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【摘要】衰老是生物体多个器官、组织和细胞功能下降的一个过程，与衰老相关的疾病会在衰老过程中逐渐出现，同时

伴随着表观遗传学机制的变化。相关领域的研究也表明，表观遗传学机制的变化过程与生物学年龄的增长密切相关。随着全

球老龄化现象的加剧，抗衰老逐渐成为一个备受关注的研究方向，然而衰老过程的表观遗传学表征、机理和定量分析方式仍

然需要深入研究。该文对当前基于 DNA 甲基化的衰老与年龄预测的领域研究进展进行梳理，介绍表观遗传时钟、生物时钟

和 DNA 甲基化的基本原理，以及相应表观遗传时钟的典型研究方法和有效样本资源，并深入讨论该领域研究存在的挑战及

发展趋势，旨在为研究者提供全面的参考，促进抗衰老相关临床实践和大健康应用的发展。 
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【Abstract】Aging is a process in which the functions of multiple organs, tissues and cells of an organism decline, and diseases 

related to aging will gradually appear during the aging process, accompanied by changes in epigenetic mechanisms, and studies in 

related fields have also shown that the process of changes in epigenetic mechanisms is closely related to biological ageing. With the 

intensification of global aging phenomenon, anti-aging has gradually become a research direction of great interest, however, the 

epigenetic characterization, mechanism and quantitative analysis of the aging process still need to be studied in depth. In this paper, 

we review the current research progress in the field of aging and age prediction based on DNA methylation, introduce the basic 

principles of epigenetic clock, biological clock and DNA methylation, as well as the typical research methods and effective sample 

resources of the corresponding epigenetic clocks, and discuss in-depth the challenges of the research in this field as well as the trend 

of development, with the aim of providing comprehensive references for the researchers to facilitate the anti-aging related clinical 

practice and the development of large health applications. 
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0  引言 

近年来，多项研究指出，表观遗传机制受环境、

生活方式、遗传和疾病等因素的影响会发生变化，进

而影响人体的衰老过程[1-3]。其中，DNA 甲基化作为

一种典型的表观遗传修饰，与衰老相关疾病存在显著

的相关性[4]。由于 DNA 甲基化在一定程度上受基因组

控制，基因组中近 1/3 的甲基化位点与年龄有关[5]，且

大量文献表明基因组区域的甲基化值会随着年龄的增

长而发生变化[6]。CpG 位点是 DNA 分子中的一种特定

序列，在基因组中广泛存在，它们的主要特点是容易

发生 DNA 甲基化修饰。人体基因组中的大量 CpG 位

点会随着时间的推移而发生 DNA 甲基化的动态变化，

表现为甲基化的增加或减少[7]。利用这些特定的 CpG
位点作为特征，在构建表观遗传时钟时预测个体的年

龄，可以为衰老相关研究提供更准确和更可靠的支持。

多项研究使用多个 CpG 位点作为特征来预测个体的年

龄，其中正则线性回归模型 Elastic Net 是早期预测个

体年龄的典型方法[8]。Fan 等[9]应用机器学习方法，如

逐步回归、支持向量回归、随机森林回归等，构建表

观遗传时钟。而近些年来也有多种深度学习方法被作

为构建表观遗传时钟的方法，并在一定程度上提高了

预测精度。例如，Galkin 等[10]应用人工神经网络构建

表观遗传时钟 DeepMAge；Levy 等 [11]开发了一种

DNAm 深度学习方法 MethylNet，可以研究细胞差异，

掌握癌症亚型的高阶信息等。 
1  基于 DNA 甲基化的生物年龄预测器 

1.1  表观遗传时钟 
表观遗传时钟利用特定 CpG 位点的 DNA 甲基化

水平构建预测模型，从而预测生物年龄[12]。特定 CpG
位点主要选取自不同基因组区域与年龄高度相关的位

点，利用 CpG 位点的 DNA 甲基化水平的变化（特异

性 CpG 位点的甲基化水平在不同 DNA 来源的组织或

细胞中呈现出差异，包括高甲基化和低甲基化[13]）进

行年龄预测。基于 DNA 甲基化的表观遗传时钟是采用

随年龄变化的 CpG 位点创建的，其中随年龄变化的

CpG 位点主要选自训练数据中和年龄呈单调递增关系

的 CpG 位点，简而言之，就是与年龄相关的高甲基化

或低甲基化的关键 CpG 位点[12]。研究表明，DNA 甲

基化，特别是 5-甲基胞嘧啶（5MC），可以作为一种

准确的生物标志物来估计生物年龄[14]。它不仅可以在

生物体衰老过程中起到一定的作用与影响，而且可以

预测衰老状态及与年龄相关的变化。 
近 10 年来的研究指出，人体基因组中大量 CpG

位点的 DNA 甲基化会随着时间的推移表现出增加或

减少的趋势，由此可以选择这些与年龄高度相关的

CpG 位点来测量个体的衰老速度[7,15]。 初，表观遗

传时钟是从整个基因组中挑选少量与年龄高度相关的

CpG 位点创建的。2011 年，Koch 和 Wagner[3]使用来

自真皮、表皮、宫颈涂片、T 细胞和单核细胞的 19 个

数据集训练了一个表观遗传时钟，该时钟使用 5 个 
CpG 位点来预测多种细胞类型的年龄。2014 年，

Weidner 等[15]基于 3 个 CpG 位点作为生物标志物进行

血液年龄预测。随着技术的进步，如今可以利用全基

因组的 DNA 甲基化数据来创建更加准确的表观遗传

时钟。这些表观遗传时钟不仅可以根据不同的组织

类型和物种进行优化，还可以预测生物属性（死亡、

功能衰退时间和疾病风险等）。Levine 等[16] 使用 513
个 CpG 位点 创 建 了 一种 新 型 表 观遗 传 生 物 时钟 
DNAmPhenoAge，它在预测各种衰老结果（包括全因

死亡率、癌症、健康寿命、身体机能和阿尔茨海默病）

方面效果远远优于以前的措施。Lu 等[17]创建了新的表

观遗传时钟 GrimAge，并证明 GrimAge 对死亡时间、

冠心病患病时间、癌症患病时间、绝经年龄等的预测

能力优于现有的其他表观遗传时钟。 
创建表观遗传时钟之后，选择 CpG 位点的 β值（甲

基化百分比）在模型中进行加权计算，不断学习，完

成年龄预测。通过建立和优化年龄预测模型，捕捉不

同尺度和位置下的不同年龄特征，进而提高模型预测

的精度、可靠性及应用性。 
1.2  生物时钟 

生物年龄是多个因素协同作用的结果，如基因、

环境、生活方式等因素都会影响人体的衰老过程[2]。

一对双胞胎拥有相同的时间年龄，在不同的环境和生

活方式下， 终可能拥有不同的生物年龄[18]。也就是

说，拥有相同时间年龄的个体在受到与年龄相关的疾

病、功能衰退、死亡等因素的影响后，可能拥有不同

的生物年龄。  
现阶段的所有表观遗传时钟在实际年龄预测方面

均有较高的精度和准确性，但是时间时钟和生物时钟

存在一定的区别。尽管两种时钟都与时间相关，但是
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时间时钟仅包括甲基化模式下与年龄强烈相关的 CpG
位点；生物时钟的 CpG 位点更加广泛，它包括与生物

属性（如健康状态、疾病风险、生理功能衰退等）相

关的 CpG 位点。因此，在捕获 CpG 位点时，选择相

同时间年龄下生物属性和生理状态不同的 CpG 位点[16]

比选择随时间变化的 CpG 位点更重要。时间时钟主要

用来评估个体的生物年龄与实际年龄之间的差异；生

物时钟不仅可以预测死亡风险，还可以预测多种疾病

状态。时间时钟主要应用在年龄预测领域；生物时钟

主要应用在人类衰老研究领域。 
尽管生物年龄存在复杂性，不可能以单一组织的

单一定量值来表示，但是相信未来真正的生物时钟会

出现，可以强有力地预测疾病和衰老。真正的生物时

钟不仅可以精准地预测年龄，还可以捕获特定的生物

衰老特征、功能退化情况，并能预测疾病。如今需要

在人类和动物群体中进行更多的研究，以选择 佳

CpG 位点和训练生物时钟的 佳方法，从而进一步了

解组织和疾病特异性的重要性，并测试候选生物时钟

的预测价值。 
2  基于 DNA 甲基化的表观遗传时钟 

2.1  DNA 甲基化检测技术 
在建立基于 DNA 甲基化的表观遗传时钟时，DNA

甲基化检测是一个必不可少的步骤。因为随着年龄的

变化，不同来源组织或细胞中的 DNA 甲基化水平会发

生变化，这种变化不仅有序，还可以预测。DNA 甲基

化测序的主要作用是定量和定位不同组织与细胞类型

在基因组范围内的甲基化水平，并探究其与年龄之间

的关系。 
Benjamin 等[19]以斑马鱼为研究对象，开发了一种

多重 PCR 检测方法。该方法不仅花费较少，还可以有效

评估 DNA 甲基化水平，从而评估年龄的准确性。Vetter
等[20]应用甲基化敏感的单核苷酸引物延伸法和 Infinium
甲基化 Epic 阵列方法评估 DNA 甲基化，基于两种不同

评估方法的DNA 甲基化年龄估计值之间存在3.1 年的差

异。Knight 等[21]采用新生儿脐血和血斑样本，应用弹

性网络回归模型计算胎龄，其中所使用的甲基化数据

是 使 用 Illumina Infinium Humanmethylation 27K 
BeadChip 或 Illumina Infinium Humanmethylation 450K 
BeadChip 平 台 生 成 的 。 Illumina Infinium Human 
Methylation 27K BeadChip 或 Illumina Infinium Human 

Methylation 450K BeadChip 芯片技术是常用的评估

DNA 甲基化水平的技术，并被广泛应用于开发和验证

基于 DNA 甲基化的表观遗传时钟。 
值得注意的是，不同的 DNA 甲基化测序技术的覆

盖性、准确性等存在差异。因此，在构建基于 DNA
甲基化的表观遗传时钟时，需要结合多种元素，如样

本数量、样本年龄分布特征等，以选择合适的 DNA
甲基化测序技术。各种测序技术都有各自的优点、缺

点及适用场景。 

2.2  特征选择方法 
利用 DNA 甲基化检测技术分析数据中 CpG 位点

的甲基化状态，计算 β 值（该 CpG 位点的甲基化胞嘧

啶的比例），采用特征选择方法帮助筛选与年龄相关且

重要的 DNA 甲基化位点，从而构建出更加精确和可靠

的表观遗传时钟。尽管特征选择方法通常可能不是

好的方法，但是在面对一些情况时，它是一个重要的

步骤。在面对大量的候选特征进行筛选时，特征选择

方法可以发现并区分存在显著差异的 CpG 位点，从而

减少噪声和冗余信息。当数据有限，观测量少、预测量

多时，会出现模型在训练集上过度拟合而在测试集上预

测效果较差的情况。这种情况可以应用特征选择方法

查看对输出变量有重要作用的特征，以此仅将其作为

输入[22]。也可以应用特征选择方法对多个 DNA 甲基

化位点进行组合与优化，达到提升信息丰富度与复杂

度的目地，从而进一步提高模型的预测能力和泛化能力。 
Lee 等[23]使用弹性网络回归模型自动选择了 558

个 CpG 位点作为 RPC 模型（稳健胎盘时钟），并对

CpG 位点的 DNAm 水平的 GA（因变量）进行回归。

Vidal-Bralo 等[24]通过前向逐步线性回归的方法进行特

征选择，从而选择数据集中信息 丰富的位点，每一

步都应用 MS-SNuPE 来分析纳入模型的 CpG 位点是否

可行， 终共 8 个 CpG 位点被纳入模型。Wei 等[25]

提出了基于重采样的特征选择方法 FESTWO，该方法

在只有 70 个特征的测试数据集上使 RMSE 降低了 8%
以上，从而改善了年龄回归模型的回归性能。Li 等[26]

应用新的特征选择方法和组合方法，包括新适应的神

经网络、遗传算法和“链式”组合，使用较少的 CpG
位点构建了一个精确的表观遗传时钟。 
2.3  模型构建 

构建表观遗传时钟的基本原理是，在包含 DNA
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甲基化数据和年龄信息的数据集上使用机器学习方法

或深度学习方法来学习，从而以较高的精度预测年龄，

并在不同年龄段的数据集上验证训练模型的准确性[26]。

大约 10 年前，大部分基于 DNA 甲基化的表观遗传时

钟使用的是惩罚回归模型，如弹性网络、岭回归和

Lasso 回归[7,27]。现在，研究人员不断应用新的方法构

建了新的表观遗传时钟，并且具备高精度和高准确性。 
Alfonso 等[28]通过结合贝叶斯神经网络对 Horvath

方法进行了改进，使用 Elastic Net 对数据降维，得到

353 个变量，并将它们作为输入，继续使用 BNN 降维，

使用 Levenberg-Marquardt 算法和贝叶斯正则化训练神

经网络， 终预测准确性达到 0.94。Fan 等[9]利用不同

的机器学习算法建立了基于 AR-CPGS 的年龄预测模

型（r≥0.7），如逐步回归（SR 模型）、支持向量回

归（SVR-EPS 模型和 SVR-NU 模型）和随机森林回归

（RFR 模型）。SR 模型、SVR-EPS 模型、SVR-NU 模

型和 RFR 模型的中位数绝对偏差（MAD）值分别为

2.97 年、2.22 年、2.19 年和 1.29 年。Freire-Aradas 等[29]

提出了一个年龄预测模型。该模型采用年龄平均分布
在 2～104 岁的 895 名西班牙人的 DNA 样本作为数据

集，使用位于 7 个基因组区域的 7 个 CpG 位点的甲基

化水平，通过比较分位数回归、分位数回归神经网络

和分位数回归支持向量机 3 种模型，对年龄预测的准

确性进行了检验。 终，得到分位数回归神经网络模

型和分位数回归支持向量机模型的 MAE 分别为±3.36
岁和±3.41 岁，预测准确性较高。Ambroa-Conde 等[30]

建立了一个涵盖唾液和颊部细胞模型的年龄预测模
型。该模型使用年龄分布在 21～86 岁的 184 个样本（唾

液和颊细胞）作为数据集，采用 7 个 CpG 位点，使用

多变量分位数回归进行年龄预测， 终 MAE 为±3.66
岁。 
2.4  有效样本资源 

基于 DNA 甲基化的表观遗传时钟常使用 GEO 数

据库和 TCGA 数据库中的 DNA 甲基化数据。GEO 数

据库收录并整理了全球范围内研究者上传的微阵列芯

片、二代测序及其他形式的高通量基因组数据，同时

存储了大量芯片数据，包括原始数据和处理后的数据。

TCGA 数据库收录了各种人类癌症（包括亚型肿瘤）

的临床数据、基因组变异、mRNA 表达、甲基化等数

据，涵盖 33 种不同类型的癌症样本和相关临床资料，

包括大约 10 000 个肿瘤样本和相应的对照样本。 
虽然在实验中使用的数据库大多为 GEO 数据库

和 TCGA 数据库，但是也有其他数据库可供研究。

EWAS Data Hub 数据库有 75 344 个样本的 DNA 甲基

化阵列数据，并采用有效的归一化方法来消除不同数

据集之间的批量影响。该数据库能提供不同背景下的

DNA 甲基化图谱，涉及 81 种组织和细胞类型（包含

25 个脑部和 25 种血细胞类型），以及 67 种疾病（包

含 39 种癌症）。MethBank 数据库是一个十分全面的

公共 DNA 甲基化数据库，该数据库收集和整合了来自

各种物种（包括人类、小鼠、斑马鱼、草履虫和植物

等）生物样本中的全基组或基因组区域的 DNA 甲基化

数据。Pubmeth 数据库收集和整理了文献中与癌症相

关的甲基化数据，并进行了人工校对和注释，是一个

高质量癌症相关的甲基化基因数据库。 
以上列举的数据库只是众多数据库中的一部分，

未来还需探究更多的数据库，为研究做出贡献。 
3  挑战与展望 

3.1  模型优化问题 
目前，在建立表观遗传时钟时，CpG 位点的常用

筛选标准是选择与年龄相关的位点，但是该标准存在

一定的缺陷。虽然选择与年龄相关的 CpG 位点提高了

预测年龄的精度，但是忽略了 CpG 位点并不一定只受

年龄的影响，还受其他因素的影响，如环境暴露、疾

病状态、生活方式等。这些因素会对 DNA 甲基化产生

影响，使与年龄相关的 CpG 位点无法完全反映年龄本

身。在选择 CpG 位点时，不仅要考虑与年龄相关度高

的 CpG 位点，还要考虑与生物属性相关的 CpG 位点。

但是，所考虑的生物属性越多，测量的 CpG 位点数量

越多。如果没有优良的特征选择方法，会使关键 CpG
位点的选择变得困难，所以使用特征选择方法来构建

精确和广泛性强的时钟。在特征方法的选择上，可以

考虑单个算法或多个算法相结合等形式。Li 等[26]提出

了应用神经网络算法和遗传算法，神经网络算法的优

点是含有较多的参数，可以对多个参数进行优化。遗

传算法由于参数优化途径广泛，所以在未来应用超特

定参数调优方面拥有巨大的潜力。多个算法相结合的

形式是将不同的特征选择方法相结合和组合。在选择

和组合特征算法时，可以将不同的算法进行优势互补，

实现更全面的特征选择，从而选出其他方法无法选出
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的 CpG 位点。 
基于 DNA 甲基化的表观遗传年龄预测模型有弹

性网络、岭回归、深度学习、随机森林、支持向量机

等。Horvath[7]和 Hannum 等[27]的表观遗传时钟采用弹

性网络模型来识别与年龄相关度高的 CpG 位点，从而

得到非常准确的年龄预测。但是弹性网络、岭回归等

模型都存在处理特征向量较多的高维数据时能力有限

的问题。弹性网络模型在处理高维数据时容易出现过

拟合问题。岭回归模型在处理特征数量较多的高维数

据时，会导致模型保守，达不到 佳预测效果。深度

学习模型在处理大规模数据时可以通过引入更复杂的

网络结构和提高特征提取能力等方式提高模型的预测

能力。随机森林模型和支持向量机模型尽管可以处理

高维数据，但是当遇到大规模数据时，存在训练时

间较长和效率较低的问题。相比而言，深度学习模

型通过神经网络端到端的训练或自动学习特征的复

杂表示，可以处理大规模数据效率低问题。支持向

量机模型在超参数的选择上较为敏感，但深度学习

模型可以通过并行计算提高训练效率，具有更强的自

适应能力，并能降低对超参数的依赖。深度学习模型

不仅可以应用在年龄预测领域，也可以应用在癌症预

测领域。 
3.2  样本问题 

研究人员在提高模型的精度与准确性方面耗费了

大量的时间和精力。除了构建越来越精确的表观遗传

时钟，样本问题也不容忽视。对于构建基于 DNA 甲基

化的表观遗传时钟，采用横截面数据具有一定的弊端：

首先，横截面数据无法揭示个体或种群的变化趋势，

导致其不能完全捕捉到衰老过程中的动态性和个体差

异；其次，横截面数据忽略了时间维度，可能导致无

法准确预测个体或种群在未来表观遗传变化和衰老方

面的状态。应用横截面数据将限制分析评估时钟变化

的能力。因此，对大规模及多样化纵向样本进行研究

是非常有价值的。在整个生命周期中，个体的差异具

有多样性，包括生命起始的差异、特定生命转折点（青

春期等）等，这些变化在分析和评估表观遗传时钟时

都做出了一定的贡献，所以跟踪个体一生的纵向研究

在评估疾病发展或预测疾病衰老方面具有巨大的优

势。纵向研究可以跟踪个体或种群随时间的变化，提

供更详细的时间解析度，从而更好地理解衰老过程及

表观遗传变化的动态性。通过纵向观察，可以观察到

个体之间的差异，并探索这些差异与表观遗传变化之

间的关联。这些有助于确定不同因素对衰老和表观遗

传变化的影响。目前，大多数表观遗传时钟研究应用

的是成年人的横截面数据，少数进行的是初步纵向研

究。Horvath[7]和 Hannum 等［27］研究发现，表观遗传年

龄随时间的增长速度较慢，并且在青少年时期的表观

遗传时钟中有一个非线性（对数）模式[31]。因此，

Horvath 提出的表观遗传时钟在应用纵向数据时，在个
体晚年时表现出渐近线的迹象，在 7 岁和 15～17 岁的

人群中发现 CpG 位点的 DNA 甲基化程度不同[32]，由

此可见，该模型在对个体衰老、疾病和 DNA 甲基化生

物标记物方面的预测能力很强。 
研究表观遗传时钟时，大规模生成 DNA 甲基化数

据及多样化种群是有益的选择。许多表观遗传数据较

多地选自欧洲人群，对亚洲人群的研究较少，使其代

表性不足。人类基因组具有多样性，不同人群和族群

之间的 CpG 位点存在差异，如日本冲绳地区的人均寿

命长于大部分亚洲人群。所以未来的研究应当重视跨

种群和跨族群的研究，考虑进行大规模跨种群和跨族

群的比较研究，以提高年龄预测模型在不同人群中的

适用性和准确性。 
如今大部分高精度的年龄预测模型采用较少的

CpG 位点进行预测，使预测局限在小部分 CpG 位点上，

无法全面覆盖所有与衰老、疾病及死亡相关的 CpG 位

点。扩大样本的规模是有必要的，这样可以使样本包

括更多更全面的 CpG 位点信息，这有助于寻找新的

CpG 位点并提高模型的泛化能力。在优化 CpG 位点的

选择上，可以考虑使用基因组学和生物信息学的方法

（数据挖掘技术、机器学习算法等），这样可以发现与

年龄相关的特定 CpG 位点，从而进行更准确的年龄

预测。 
4  总结 

本文对当前基于 DNA 甲基化的年龄预测研究进

展进行了梳理，基于 DNA 甲基化的年龄预测模型在过

去几年取得了显著的成果。通过 DNA 甲基化的变化，

这些模型能够较为准确地预测个体的生物年龄。基于

DNA 甲基化的人类年龄预测研究对于理解人体衰老

过程、提供个性化医疗和抗衰老疗法具有重要意义。

然而，该领域仍存在一些挑战和问题，如目前的模型
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仍然面临使用的 CpG 位点数量有限、种群样本不够多

样、数据质量和可靠性不足、数据隐私和道德等问题。

未来的研究应当重视跨种群的比较研究，以更好地理

解不同种群之间的衰老差异。此外，研究人员还应探

索多学科的合作，将年龄预测模型与其他生物标志物

相结合，以提供更全面、更准确的衰老评估。总之，

未来的研究应继续致力于克服当前模型的局限性，提

高年龄预测的准确性和可靠性，同时深入探索衰老的

分子机制，为相关健康管理和抗衰老研究提供更有力

的支持。 
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