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[摘 要]  目的：精神分裂症(schizophrenia，SCZ)的临床诊断主要依赖精神科医师基于症状学评估、病史采集及

精神状况检查作出的综合判断，在疾病早期、症状表现不典型或需要与其他精神障碍进行鉴别时，易受患者主观表

达、症状波动及评估者经验差异等因素影响。呼出气挥发性有机物(volatile organic compounds，VOCs)检测具有无

创、快速、可重复采集等特点，可从呼出气代谢层面提供与机体生理病理状态相关的信息。本研究旨在基于高压光

子电离飞行时间质谱(high-pressure photon ionization time-of-flight mass spectrometry，HPPI-TOFMS)检测平台，结合机

器学习分析方法，比较SCZ患者与健康对照者(healthy control，HC)间的呼出气VOCs特征差异，并评估其在SCZ辅

助诊断中的判别能力。方法：采用探索性病例对照研究设计，纳入34例SCZ患者和34例HC。所有SCZ患者均由2

名具有执业资质的精神科医师依据《精神障碍诊断与统计手册》第 5 版(Diagnostic and Statistical Manual of Mental 

Disorders, fifth edition，DSM-5)诊断标准确诊。2 组研究对象在研究设计阶段按性别、年龄和体重指数(body mass 

index，BMI)进行匹配。所有研究对象均于清晨起床后30 min内完成呼出气样本采集，采样前一晚予清淡饮食，避免

摄入具有强烈气味或刺激性的食物，采样前禁食至少8 h，采样当日晨起不刷牙，仅使用纯净水漱口。HC于采样前

一晚在与SCZ患者相同的病区环境下停留≥8 h，以减少短期环境暴露差异对组间比较的影响。采集呼出气末端气体

作为主要分析样本，采用聚醚醚酮材质一次性呼出气采样袋进行采集，并在采集后1~3 h内完成HPPI-TOFMS检测。

原始质谱数据经去噪、基线校正、峰位置校准、峰检测、峰对齐、背景扣除及数据间隔标准化处理后，构建质荷比

(mass-to-charge ratio，m/z)为 20~200区间的呼出气VOCs特征矩阵。采用随机森林(random forest，RF)和偏最小二乘

判别分析(partial least squares-discriminant analysis，PLS-DA)构建二分类模型。通过受试者操作特征(receiver operating 

characteristic，ROC)曲线、曲线下面积(area under the curve，AUC)、敏感度和特异度评价模型判别性能；基于蒙特卡

洛交叉验证(Monte Carlo cross-validation，MCCV)进行内部评估，并结合重复训练、预测概率分布和置换检验评估模

型内部稳定性及非随机性。进一步结合组间差异分析、火山图、层次聚类热图和RF模型特征选择结果，筛选SCZ相

关候选VOCs特征，并对部分显著差异峰进行初步定性归属。结果： SCZ组与HC组性别分布一致，均为男 21例、

女13例；2组在年龄、BMI及吸烟状况方面差异均无统计学意义(均P>0.05)。基于呼出气VOCs特征构建的RF模型

在SCZ患者与HC间显示出一定的区分能力，AUC为0.900(95% CI 0.812~0.973)，在相应分类阈值下敏感度为82.4%

(28/34)，特异度为82.4%(28/34)。在不同特征数量条件下重复构建模型后，AUC稳定在0.857~0.900，不同特征数量条

件下ROC曲线形态较为接近，提示模型判别性能在当前内部验证框架下相对稳定。基于100次交叉验证的重复训练

结果显示，RF模型平均准确率为0.816，准确率分布较为集中；置换检验中随机标签模型的分类性能明显低于原始模
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型，差异具有统计学意义(经验性P<0.001)。PLS-DA模型的AUC为0.816(95% CI 0.696~0.953)，敏感度为82.4%，特

异度为 58.8%，整体判别性能低于RF模型。通过组间差异分析、火山图、层次聚类热图及RF特征筛选得到 10个

SCZ相关候选VOCs特征，对应m/z分别为97.1、119.1、78.1、115.1、108.1、73.1、55.1、56.1、75.0和123.1。其中，

m/z 78.1、115.1和108.1初步推测分别对应苯(benzene)、2-庚酮(2-heptanone)和对甲苯酚(p-cresol)；m/z 97.1和119.1基

于现有检测信息尚未获得可靠归属。结论：呼出气VOCs检测联合机器学习分析可在SCZ患者与HC间识别出具有区

分意义的呼出气代谢特征。RF模型在当前样本和内部验证框架下显示出一定的判别能力，其性能优于线性PLS-DA

模型，提示SCZ相关呼出气代谢信息可能更多体现为多特征联合模式，而非单一VOCs特征的独立改变。筛选得到

的候选VOCs特征及定性结果可为后续SCZ呼出气代谢组学研究提供线索。

[关键词]  精神分裂症；呼出气挥发性有机物；呼出气代谢组学；高压光子电离飞行时间质谱；无创检测；随机

森林；机器学习；辅助诊断
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ABSTRACT     Objective: The clinical diagnosis of schizophrenia (SCZ) primarily relies on psychiatrists’  

comprehensive judgment based on symptom assessment, medical history collection, and 

mental status examination. However, in the early stages of the disease, in cases with 

atypical symptom presentations, or when differentiation from other psychiatric disorders is 

required, diagnosis may be influenced by patients’  subjective reporting, symptom 

fluctuations, and differences in evaluators’  clinical experience. Detection of exhaled 

volatile organic compounds (VOCs) is a noninvasive, rapid, and repeatable approach that 

can provide metabolic information related to physiological and pathological states. This 

study aims to compare the characteristics of exhaled VOCs between patients with SCZ and 

healthy controls (HCs) using a high-pressure photon ionization time-of-flight mass 

spectrometry (HPPI-TOFMS) platform combined with machine learning methods, and to 

evaluate their discriminative performance for the auxiliary diagnosis of SCZ.

Methods: An exploratory case-control study was conducted, including 34 patients with 

SCZ and 34 HCs. All patients with SCZ were diagnosed independently by 2 licensed 

psychiatrists according to the Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, fifth 
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edition (DSM-5). During study design, participants in the 2 groups were matched by sex, 

age, and body mass index (BMI). Exhaled breath samples were collected from all 

participants within 30 minutes after waking in the morning. Participants consumed a light 

diet on the evening before sampling and avoided foods with strong odors or irritant 

properties. Fasting for at least 8 hours before sampling was required, and participants were 

instructed not to brush their teeth on the sampling day but only to rinse their mouths with 

purified water. Healthy controls stayed for at least 8 hours in the same ward environment as 

patients with SCZ on the night before sampling to minimize the impact of short-term 

environmental exposure differences. End-tidal breath was collected as the primary 

analytical sample using disposable polyether ether ketone (PEEK) sampling bags, and 

HPPI-TOFMS analysis was completed within 1 − 3 hours after collection. Raw mass 

spectrometry data were processed by denoising, baseline correction, peak position 

calibration, peak detection, peak alignment, background subtraction, and interval 

normalization. A VOC feature matrix with mass-to-charge ratios (m/z) ranging from 20 to 

200 was subsequently constructed. Random forest (RF) and partial least squares-

discriminant analysis (PLS-DA) were used to build binary classification models. Model 

performance was evaluated using receiver operating characteristic (ROC) curves, area 

under the curve (AUC), sensitivity, and specificity. Internal validation was performed using 

Monte Carlo cross-validation (MCCV), and model stability and non-randomness were 

further assessed through repeated training, prediction probability distributions, and 

permutation testing. Candidate VOC features associated with SCZ were identified through 

between-group differential analysis, volcano plots, hierarchical clustering heatmaps, and 

RF feature selection. Selected significant peaks were subjected to preliminary compound 

annotation.

Results: The SCZ and HC groups had identical sex distributions (21 males and 13 females 

in each group). No significant differences were observed between the groups in age, BMI, 

or smoking status (all P>0.05). The RF model constructed from exhaled VOC features 

demonstrated discriminative ability between patients with SCZ and HCs, with an AUC of 

0.900 (95% CI 0.812 to 0.973), a sensitivity of 82.4% (28/34), and a specificity of 82.4% 

(28/34) at the corresponding classification threshold. After repeated model construction 

using different numbers of features, the AUC remained stable between 0.857 and 0.900, 

and the ROC curves showed similar shapes across feature sets, suggesting relatively stable 

discriminative performance within the current internal validation framework. Based on 100 

repeated cross-validation runs, the RF model achieved a mean accuracy of 0.816 with a 

concentrated accuracy distribution. In permutation testing, classification performance of the 

randomly labeled models was significantly inferior to that of the original model (empirical 

P<0.001). PLS-DA model yielded an AUC of 0.816 (95% CI 0.696 to 0.953), with a 

sensitivity of 82.4% and a specificity of 58.8%, indicating inferior overall performance 

compared with the RF model. Through differential analysis, volcano plots, hierarchical 

clustering heatmaps, and RF feature selection, 10 candidate VOC features associated with 

SCZ were identified, corresponding to m/z values of 97.1, 119.1, 78.1, 115.1, 108.1, 73.1, 

55.1, 56.1, 75, and 123.1. Among these, m/z 78.1, 115.1, and 108.1 were preliminarily 

annotated as benzene, 2-heptanone, and p-cresol, respectively. Reliable preliminary 
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annotations for m/z 97.1 and 119.1 could not be established based on the available 

analytical information.

Conclusion: Exhaled VOC analysis combined with machine learning can identify 

discriminative breath metabolomic features between patients with SCZ and HCs. Under the 

current sample size and internal validation framework, the RF model demonstrated 

promising discriminative performance and outperformed the linear PLS-DA model. These 

findings suggest that SCZ-related breath metabolomic information may be characterized 

more by multi-feature patterns than by isolated alterations in individual VOCs. The 

candidate VOC features and qualitative results in this study may provide valuable clues for 

future breath metabolomics research in schizophrenia.

KEY WORDS     schizophrenia; exhaled volatile organic compounds; breath metabolomics; high-pressure 

photon ionization time-of-flight mass spectrometry; noninvasive detection; random forest; 

machine learning; auxiliary diagnosis

精神分裂症(schizophrenia，SCZ)是一种以思维、

感知、情感和行为障碍为主要特征的重性精神障

碍[1]，具有临床表现复杂、病程迁延及高度异质性的

特点。当前 SCZ的临床诊断主要依赖精神科医师基

于病史采集、精神状况检查及症状学评估所作出的

综合判断。然而，这种以症状学为核心的诊断模式

在一定程度上依赖评估者的专业程度和经验，存在

主观性和评估一致性不足的问题，可能导致误诊或

漏诊，尤其是在疾病早期、症状不典型阶段或与其

他精神障碍进行鉴别诊断时[2-4]。鉴于早期识别和及

时干预对 SCZ预后具有重要意义，探索可辅助临床

诊断的生物标志物，已成为 SCZ研究领域的重要方

向之一[5]。

近年来，围绕 SCZ 的客观生物学标志物的研究

不断深入，涉及神经影像学、外周血生化与炎症指

标、遗传与表观遗传学等多个方向[6-11]。尽管部分研

究[12-13]在群体层面显示出一定的区分能力，但上述方

法多存在侵入性较强、检测成本较高、操作流程复

杂，或结果稳定性与可重复性有限等局限，尚难以

在常规临床实践中广泛应用。此外，SCZ显著的生物

学异质性也使得单一生物学指标难以充分反映疾病

状态，从而在一定程度上限制了其在临床辅助诊断

中的可靠性与实用性[12]。因此，在保证科学性的同时

兼顾安全性、可重复性与临床可行性，仍是 SCZ生

物标志物研究面临的现实挑战。

呼 出 气 挥 发 性 有 机 化 合 物 (volatile organic 

compounds，VOCs)检测作为一种新兴的无创检测技

术，近年来已在呼吸系统疾病[14-15]、癌症筛查[16-17]及

部分神经系统疾病[18-20]研究中得到探索，并显示出潜

在应用前景。呼出气VOCs在一定程度上反映机体代

谢状态及相关生理病理变化，其组成受内源性代谢

过程与外界因素共同影响[13, 21]。与传统生物样本相

比，呼出气样本采集过程简便、无创性高、参与者

依从性较好，且具备重复采样与动态监测的优势，

较为契合精神障碍的研究场景[22-23]。既往研究[24-27]在

SCZ人群中观察到呼出气VOCs的差异特征，但相关

结果在稳定性、可重复性及临床可推广性方面仍存

在不确定性，目前该领域整体仍处于探索阶段。此

外，单一VOCs难以充分表征疾病状态，因此呼出气

代谢特征更可能以多维组合模式反映 SCZ相关的代

谢改变。

基于上述背景，本研究采用适用于呼出气样本

分析、无需复杂预处理且具有较高灵敏度的高压光

子 电 离 飞 行 时 间 质 谱 技 术 (high-pressure photon 

ionization time-of-flight mass spectrometry， HPPI-

TOFMS) [28]， 对 SCZ 患 者 与 健 康 对 照 者 (healthy 

control，HC)的呼出气VOCs特征进行比较分析，并

结合机器学习方法评估其多特征联合模式下的整体

区分能力、候选差异特征的筛选可行性及部分显著

差异峰的初步定性归属。考虑到呼出气代谢特征在

精神障碍中的研究仍处于发展阶段，相关研究仍以

探索性分析为主，本研究重点关注多特征联合模式

下的判别能力及潜在差异特征的筛选，为后续更大

样本、多中心及纵向研究提供参考，并为无创性呼

出气代谢特征在精神障碍辅助评估中的进一步研究

奠定基础。
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1 对象与方法 

1.1　伦理声明　

本研究经湖南省第二人民医院(湖南省脑科医院)

医学伦理委员会审查批准(审批号：2024K028)，并获

得中南大学生命科学学院伦理委员会批准(审批号：

伦理(人)第 2024-1-42号)，研究过程符合《赫尔辛基

宣言》的相关原则。所有研究对象或其法定监护人

在参与研究前均签署书面知情同意书。研究过程中

采用匿名化方式进行数据采集与分析，且未对研究

对象的常规诊疗活动造成干扰。

1.2　对象　

本研究为探索性病例对照研究。SCZ患者来源于

湖南省第二人民医院(湖南省脑科医院)成人精神科男

病房、成人精神科女病房及中西医结合抑郁诊疗中

心病房，招募时间为2024年5月至2025年10月。所

有患者均由2名独立的、具有执业资质的精神科医师

依据《精神障碍诊断与统计手册》第 5版(Diagnostic 

and Statistical Manual of Mental Disorders, fifth 

edition，DSM-5)诊断标准确诊。

SCZ 患者纳入标准：1)年龄 18~40 周岁，男女

不限；2)符合 DSM-5 中 SCZ 诊断标准的住院患者；

3)属于以下2类之一，即首次发病急性期患者，或既

往已明确诊断为SCZ、此次因病情复发再次住院，且

入组前停用抗精神病药物≥3个月的患者；4)能够配

合完成呼出气样本采集；5)女性患者未处于妊娠或哺

乳期。排除标准：1)患有其他精神障碍或神经系统疾

病；2)合并呼吸系统、消化系统、内分泌或代谢性疾

病；3)合并严重躯体疾病或存在乙醇及其他物质滥

用；4)长期饮酒或食用槟榔；5)研究人员认为不适合

参与研究的其他情况。

同期招募的 HC，来源于体检人群或社会招募。

健康对照入组条件：1)年龄 18~40周岁；2)无精神障

碍病史及重大躯体疾病史；3)近 3个月未服用药物；

4)能够配合完成无创呼出气样本采集；5)女性未处于

妊娠或哺乳期。HC组的排除标准与患者组一致。HC

与 SCZ 患者按性别、年龄、体重指数 (body mass 

index，BMI)进行匹配后纳入研究。最终共纳入SCZ

患者34例，HC 34例。

1.3　方法　

1.3.1　呼出气样本采集　

所有研究对象均采用无创方式进行呼出气样本

采集。考虑到呼出气VOCs组成可能受短期饮食、行

为及环境暴露等因素影响，为尽可能降低相关干扰，

所有样本均在统一条件下于清晨起床后 30 min内完

成采集。采样前一晚均予清淡饮食，避免摄入具

有强烈气味或刺激性的食物，采样前禁食至少

8 h[29-30]。采样当日晨起不刷牙，仅使用纯净水漱口后

进行采样，以减少口腔残留对样本的影响。为减少

环境暴露差异对组间比较的干扰，HC在采样前已被

告知相关安排，于采样前一晚统一安排在与患者相

同的病区环境条件下停留≥8 h(过夜)，并于次日清晨

完成呼出气样本采集。HC仅在采样前一晚进入相应

环境短期停留和休息，未参与任何临床治疗或医疗

处置。

研究对象在经过统一培训的研究人员指导下调

整呼吸后，深吸气至最大肺活量，再将呼出气缓慢、

连续地吹入一次性呼出气采样袋(聚醚醚酮材质，约

500 mL)。以末端呼出气为主要采集样本，因其较少

受上呼吸道残留气体的影响，能够在一定程度上更

好地反映肺泡气体成分及机体内源性代谢状态；当

采样袋充气量达到约 80%时关闭阀门，完成样本采

集。为控制检测过程中的环境本底及批次波动，每

次实验均同步检测标准气和仪器室背景气。其中，

仪器室背景气用于后续背景扣除，标准气用于数据

校正。所有样本均在采集后1~3 h内完成检测。既往

研究[31]表明，聚醚醚酮呼出气采样袋在24 h内对呼出

气体样本中VOCs的影响有限，相对差异小于20%。

1.3.2　HPPI-TOFMS检测与数据处理　

呼出气样本采用 HPPI-TOFMS 进行检测[28]。采

集的呼出气样本由一次性采样袋通过不锈钢毛细管

直接引入离子源区域，在无需预处理或富集的条件

下实现VOCs的实时在线检测。HPPI-TOFMS系统由

基于真空紫外灯的HPPI电离源和正交加速飞行时间

质谱分析器组成。为减少VOCs冷凝及其在管路表面

的吸附，进样毛细管和电离源分别加热至 100 ℃和

60 ℃，电离源工作压力约为 300 Pa。质谱信号累计

采集时间为 60 s，在 m/z 92 处的质量分辨率约为

4 000(以半高峰宽计)，有效检测范围覆盖m/z 350以

下区间。每次实验均检测包含 9种标准化合物(浓度

均为 1 μmol/mol)的标准气体，以进行质量控制与质

量校准。

原始质谱数据采用自行编制的MATLAB算法按

照统一流程进行预处理，包括去噪、基线校正、质

谱峰位置校准、峰检测、峰对齐及数据间隔标准

化[32]。具体而言，首先通过谱峰识别、重叠峰拆分及

高斯拟合确定峰位信息，并以标志峰为参照进行分

段漂移校正，实现质谱峰位置校准。在此基础上，

数据间隔标准化基于统一质量数递增步长建立标准

质量轴区间；在本研究中，标准质量轴在m/z 20~200
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范围内按0.1的固定步长构建。经峰位校准后，各样

本信号按照统一的标准质量轴区间进行映射，并以

每个m/z值附近区间[x−0.05, x+0.05)内最强峰面积作

为该特征的定量指标，从而实现不同样本间特征的

对齐与可比性。同时，结合每次实验同步采集的仪

器室背景气信号进行背景扣除，以尽可能降低环境

本底及实验批次波动对检测结果的影响。最终提取

m/z 20~200 范围内的 VOCs 离子特征，构建呼出气

VOCs特征矩阵，用于后续统计分析。

1.3.3　候选VOCs特征的化学归属　

对筛选得到的关键候选峰进行定性归属。归属

过程主要结合 HPPI-TOFMS 的软电离特性、特征峰

的m/z信息及可能离子形式，并参考呼出气代谢组学

相关研究[25-27, 33-35]及公共数据库资料进行综合判断。

对于在HPPI模式下可形成稳定分子离子峰(M⁺)或质

子化离子峰[(M+H)⁺]的候选化合物，结合其实测m/z

与理论质量数的一致性，对部分特征峰进行推测性

化学归属。

1.4　统计学处理　

基于预处理后构建的呼出气VOCs特征矩阵，将

其导入代谢组学分析平台 MetaboAnalyst[36]进行归一

化处理及统计分析。计量资料根据分布情况以均数±

标准差或中位数(第1四分位数，第3四分位数)表示，

组间比较采用独立样本 t 检验或 Mann-Whitney U 检

验，计数资料以频数(率)表示，组间比较采用 χ2检验

或Fisher确切概率法。所有统计分析均为双侧检验，

P<0.05为差异有统计学意义。

为评估呼出气VOCs在SCZ患者与HC之间的区

分能力，采用随机森林(random forest，RF)和偏最小

二 乘 判 别 分 析 (partial least squares-discriminant 

analysis，PLS-DA)方法构建二分类模型。多变量受

试者操作特征(receiver operating characteristic，ROC)

曲线分析采用基于平衡子抽样的蒙特卡洛交叉验证

(Monte Carlo cross-validation，MCCV)进行内部评估。

在每次交叉验证中，随机抽取2/3的样本用于特征重

要性评估及模型构建，剩余 1/3样本用于模型验证；

根据特征重要性排序，分别选取前 2、3、5、10 至

100 个特征建立分类模型，并计算相应曲线下面积

(area under the curve，AUC)、敏感度、特异度及其

95%置信区间。为获得平滑的ROC曲线，共进行100

次交叉验证，并对结果取平均值。

为进一步评估模型稳定性与非随机性，结合多

次重复训练、预测概率分布及置换检验(permutation 

test)进行分析，并计算经验性P值(empirical P-value)。

在模型比较中，依据预设性能指标筛选表现较优的

模型；对于表现较优的模型，进一步根据多次训练

过程中各VOCs特征的选择频率或特征重要性对差异

组分进行排序。与此同时，结合火山图和热图对呼

出气VOCs的整体差异特征进行可视化分析，并综合

模型特征排序及差异特征分析结果筛选潜在相关的

VOCs峰值特征。考虑到本研究为探索性病例对照研

究，故以AUC作为样本量估计的主要终点指标，开

展回顾性样本量测算。样本量采用单个ROC曲线样

本量估计方法，参考 Hanley & McNeil 方法[37]计算。

在病例组与对照组1꞉1配比的条件下，设双侧检验水

准α=0.05，检验效能为1−β=0.80。为获得较为保守的

估计，采用RF模型AUC的95%置信区间下限作为预

期AUC。主分析以AUC=0.50作为零假设，检验模型

判别能力是否显著优于随机分类水平。

2 结   果 

2.1　研究对象基线资料　

2组性别分布一致(男21例、女13例)，基线人口

学及临床特征比较结果见表 1。SCZ组与HC组在年

龄、BMI及吸烟状况等基线特征方面差异均无统计

学意义(均P>0.05)。

2.2　RF模型的分类性能与判别能力　

基于呼出气VOCs特征，采用RF模型对SCZ患

者与HC进行二分类判别分析。结果显示，基于呼出

气VOCs构建的RF模型在SCZ患者与HC之间表现出

良好的区分能力，其AUC为0.900，95%置信区间为

0.812~0.973(图 1A)。在相应分类阈值下，模型的敏

感度为 82.4%(28/34)，特异度为 82.4%(28/34)。基于

RF模型输出的预测概率分布显示，SCZ患者与HC在

预测概率空间中呈现一定分离趋势(图1B)；尽管2组

样本仍存在部分重叠，但整体分布方向具有一定区

分性。

在不同特征数量条件下，经MCCV重复建模后，

各模型对应的 ROC 曲线整体形态较为接近(图 1C)。

随着特征数量增加，模型判别性能呈现小幅提升后

趋于稳定，AUC 值由 0.857 逐步升至 0.900；不同特

征数量条件下AUC值均维持在0.857以上，且95%置

信区间高度重叠，提示模型性能在不同特征数量条

件下相对稳定。进一步根据VOCs特征在多次RF模

型训练过程中的选择频率对其重要性进行排序，结

果显示部分VOCs特征在多次模型训练中被稳定选中

(图1D)。
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表1   SCZ组与HC组的基线人口学及临床特征

Table 1   Baseline demographic and clinical characteristics of SCZ group and HC group

Group

SCZ group

HC group

χ2/t

P

n

34

34

Age/Years

26.24±6.84

24.76±4.55

1.050

0.298

BMI/

(kg·m−2)

22.68±4.22

22.45±2.20

0.282

0.779

Sex/[No.(%)]

Female

13(38.2)

13(38.2)

0.000

1.000

Male

21(61.8)

21(61.8)

Smoking/[No.(%)]

Yes

5(14.7)

3(8.8)

0.710

No

29(85.3)

31(91.2)

First episode/

[No.(%)]

14(41.2)

Relapse after medication 

discontinuation/[No.(%)]

20(58.8)

    Continuous variables are presented as mean±standard deviation and were compared using independent-sample t test. Categorical 

variables are presented as frequencies (percentages) and were compared using χ2 test or Fisher’s exact test, as appropriate. First ep‐

isode and relapse after medication discontinuation were recorded only in the SCZ group and were not included in between-group 

comparisons. SCZ: Schizophrenia; HC: Healthy control; BMI: Body mass index.

图1   呼出气VOCs随机森林模型的分类性能

Figure 1   Classification performance of the random forest model based on breath VOCs

A: ROC curve of the random forest model for discriminating patients with schizophrenia from healthy controls. B: Distribution of 

individual-level predicted probabilities generated by the random forest model. C: ROC curves of the random forest model obtained 

from multiple repeated training procedures. D: Ranking of breath VOCs features according to their selection frequency in the 

random forest model (selection frequency range: 75% to 100%). VOCs: Volatile organic compounds; AUC: Area under the curve; 

SCZ: Schizophrenia; HC: Healthy control; ROC: Receiver operating characteristic.
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进一步采用PLS-DA模型对SCZ患者与HC进行

分类。结果显示，PLS-DA 模型的敏感度为 82.4%，

与 RF 模型相当，但其特异度下降至 58.8%(20/34)，

AUC为0.816，95%置信区间为0.696~0.953。总体而

言，在当前数据集上，RF模型的分类性能优于PLS-DA

模型。PLS-DA模型的ROC曲线及预测概率分布结果

见附图 1、2(https://doi. org/10.57760/sciencedb. xbyxb. 

00167)。

以RF模型AUC的95%置信区间下限(0.812)作为

保守预期AUC，采用单个ROC曲线样本量估计并按

Hanley & McNeil 方法进行回顾性计算。结果显示，

当零假设AUC设为0.500时，所需最小样本量约为每

组12例，总计24例；本研究实际纳入SCZ患者34例

和HC 34例，超过该估计所需的最小样本量。

2.3　模型稳定性与可靠性评估　

为评估RF模型的稳定性，基于 100次交叉验证

对模型分类准确率进行重复训练与验证分析。结果

显示，在多次重复训练条件下，RF模型的预测准确

率分布较为集中，整体波动幅度有限，100次交叉验

证的平均准确率为 0.816，未见明显离散或异常偏移

(图 2A)，表明模型在重复训练条件下的分类性能较

为稳定。置换检验结果显示，在随机打乱标签后，

模型性能明显下降，经验性P<0.001(图2B)，表明RF

模型的判别性能显著优于随机分类水平，其分类结

果具有一定的可靠性。

2.4　SCZ相关呼出气VOCs的差异特征　

结合 RF 模型的重要性排序结果，进一步分析

SCZ患者与HC的呼出气VOCs差异特征。火山图结

果(图 3A)显示，在设定的统计阈值条件下[|log2倍数

变化(fold change，FC)|>1，P<0.05]，2组间存在部分

丰度差异显著的VOCs，差异信号集中于少数VOCs。

层次聚类热图结果(图 3B)显示，这些差异 VOCs 在

SCZ组与HC组样本中呈现出一定的分组趋势，提示

2组样本在群体层面的VOCs丰度模式存在差异；同

时，样本间仍可见一定程度的个体变异。

综合火山图、热图所反映的组间差异表达模式

与RF模型的重要性排序结果，最终筛选出10个在多

种分析方法中均表现出较高一致性和贡献度的呼出

气VOCs组分，m/z分别为97.1、119.1、78.1、115.1、

108.1、73.1、55.1、56.1、75.0 和 123.1，上述 VOCs

被认为是SCZ相关的候选差异特征(表2)。

在上述基础上，本研究进一步从 10个候选差异

特征中选取 5 个具有统计学意义的峰值 (m/z 97.1、

119.1、78.1、115.1 和 108.1)进行定性归属。结果显

示，m/z 78.1推测对应苯(benzene)，m/z 115.1推测对

应 2-庚酮(2-heptanone)，m/z 108.1推测对应对甲苯酚

(p-cresol)(表 3)；对 m/z 97.1 与 119.1，基于现有信息

尚未获得可靠的归属。

图 2   随机森林模型的内部稳定性与置换检验结果

Figure 2   Internal stability and permutation test results of the random forest model

A: Distribution of classification accuracy of the random forest model under repeated training conditions. B: ROC curve of the 

random forest model in permutation testing.
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图3   SCZ相关呼出气VOCs的差异特征

Figure 3   Differential characteristics of SCZ-associated breath VOCs

A: Volcano plot of VOCs features between patients with SCZ and HC, with thresholds set at |log2FC| >1 and P<0.05. B: 

Hierarchical clustering heatmap of differential VOCs features. FC: Fold change.
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3 讨   论 

本研究基于呼出气VOCs特征构建分类模型。结

果显示，RF模型在 SCZ患者与HC之间具有较好的

区分能力，其AUC为0.900(95% CI 0.812~0.973)，敏

感度和特异度均为 82.4%。相比之下，PLS-DA模型

虽在敏感度方面与RF模型相当(82.4%)，但其特异度

下降至58.8%，AUC降至0.816(95% CI 0.696~0.953)。

这一结果表明，在当前数据集及内部验证框架下，

基于呼出气VOCs构建的非线性模型较线性判别模型

具有更好的分类性能。RF 模型优于 PLS-DA 模型，

可能与 2 类方法对数据结构的建模假设不同有关。

PLS-DA更依赖线性投影关系，而呼出气代谢组数据

通常具有高维、小样本、变量间相关性复杂及潜在

非线性特征等特点。在此背景下，RF等非线性机器

学习方法更有利于捕捉复杂特征之间的联合模式[13]。

既往研究[13, 32]也表明，在呼出气代谢数据或VOCs特

征分析中，非线性建模策略在部分场景下可获得较

好的分类表现。例如，Phillips 等[24]在早期研究中，

基于 11 种 VOCs 构建的模型在 SCZ 识别中的特异度

为61.9%；Jiang等[25]在质子转移反应质谱研究中也发

现，引入非线性机器学习方法后，贝叶斯加性回归

树模型仅基于3个m/z特征即可获得较高的AUC和准

确率。本研究中RF优于PLS-DA的结果仍基于当前

样本和内部验证结果，尚不能据此推断该优势在不

同样本和不同研究条件下均稳定存在，仍需在独立

外部队列中进一步验证。

本研究中模型的判别性能并不主要依赖于单一

VOC特征，而更可能来源于多特征联合所反映的整

体代谢模式差异。当仅纳入前 5个重要特征时，RF

模型的AUC=0.857；随着特征数量增加，AUC逐步

升高，并在15~100个特征范围内维持在0.885~0.900，

未见明显性能衰减。这一结果表明，模型的分类能

力更可能建立在多特征组合信息的基础之上，而非

少数单一特征的主导作用。与此同时，基于 100 次

MCCV重复训练的结果显示，模型分类准确率分布

较为集中，平均准确率为 0.816；置换检验中随机标

签条件下模型性能显著下降(经验性P<0.001)，提示

表2   SCZ相关候选VOCs特征

Table 2   Candidate VOCs features associated with SCZ

Group

HC group

SCZ group

P

m/z

97.1

4 560.03±4 464.30

1 123.47±2 400.97

<0.001

119.1

18 731.21±19 121.58

9 725.15±15 122.59

0.009

78.1

1 934.76±1 716.68

947.15±1 663.20

0.019

115.1

792.18±852.40

468.41±533.64

0.039

108.1

2 234.47±2 502.33

1 312.35±1 840.19

0.049

Group

HC group

SCZ group

P

m/z

73.1

1 202.41±585.66

905.38±774.19

0.079

55.1

4 500.68±11 532.76

1 061.26±4 307.44

0.108

56.1

185.47±133.22

133.35±164.35

0.156

75.0

1 223.76±1 848.97

925.56±2 138.00

0.541

123.1

223.71±127.52

242.21±193.52

0.643

    Peak intensity of candidate VOCs are expressed as mean±standard deviation. Between-group comparisons were performed using 

two-sided t tests. Candidate VOCs features were selected by integrating between-group differential analysis and RF-based feature se‐

lection results; therefore, not all listed features reached statistical significance in univariate comparisons. VOCs: Volatile organic 

compounds; RF: Random forest.

表3   显著候选差异峰的定性归属

Table 3   Qualitative classification of selected significant candidate differential peaks

m/z

78.1

115.1

108.1

Tentative assignment

Benzene

2-Heptanone

P-cresol

CAS No.

71-43-2

110-43-0

106-44-5

Theoretical molecular weight/Da

78.047 0

114.104 5

108.057 5

Molecular formula

C6H6

C7H14O

C7H8O

    The assignments are preliminary tentative results and require further validation. m/z: Mass-to-charge ratio; CAS: Chemical ab‐

stracts service.
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当前分类结果不支持随机拟合。综合不同特征数量

条件下AUC变化较小、重复训练结果分布集中以及

置换检验结果等证据，可见基于呼出气VOCs的多特

征联合分析在当前数据集上具有一定的内部稳定性。

在此基础上，本研究结合RF模型中特征选择频率排

序及组间差异分析结果，筛选得到由 10 个呼出气

VOCs 峰值特征组成的候选特征组合 (m/z 97.1、

119.1、78.1、115.1、108.1、73.1、55.1、56.1、75.0

和123.1)。该组合更可能反映SCZ患者在呼出气代谢

层面出现的整体偏移，而非指向某一单一且具有决

定性意义的分子标志物。既往研究[25]也观察到类似现

象，即 SCZ相关呼出气信号更稳定地体现在“特征

组合层面”，而非单一峰值特征。因此，从当前证据

看，SCZ相关呼出气代谢异常更可能表现为多维度特

征的联合变化，而不是单一VOCs的独立改变。

在此基础上，本研究进一步对部分具有统计学

显著性的候选差异峰进行了初步定性归属。结果显

示，在选取的 5 个显著峰值中，m/z 78.1、115.1 和

108.1分别对应苯、2-庚酮和对甲苯酚，其余2个显著

峰值依据现有检测信息尚未获得可靠的归属。关于

苯，既往研究[38]在 120例苗族和汉族SCZ患者及HC

的血清代谢组学分析中发现，“苯及其衍生物”属于

2组间的共同差异代谢物类别，提示芳香族相关代谢

物可能参与 SCZ相关代谢异常；但苯相关信号可能

部分反映环境暴露等外源性因素，英国生物银行纳

入 410 605名参与者的研究[39]提示，长期低浓度环境

苯暴露与全因精神障碍及多类特定精神障碍风险增

加相关。关于 2-庚酮，目前尚缺乏其与 SCZ或脑神

经疾病直接相关的充分证据，但既往粪便代谢组学

和挥发性有机化合物研究[40-41]已在人体相关样本中检

出2-庚酮或庚酮类化合物，提示其更可能与消化系统

代谢、肠道环境变化及肠道菌群活动有关，同时也

不能排除其部分来源于食物成分及其经肠道消化、

发酵后的代谢产物。关于对甲苯酚，既往研究[42]在

132例SCZ患者、132名HC和132名代谢综合征个体

的粪便宏基因组分析中发现，SCZ患者肠道菌群组成

及功能潜能显著异常，其中酪氨酸生物合成潜能与

认知功能相关；综述[43-44]指出，对甲苯酚主要由肠道

菌群通过酪氨酸和苯丙氨酸代谢产生，并可能通过

氧化应激、线粒体功能障碍、神经炎症及血脑屏障

损伤等途径参与中枢神经系统异常。因此，上述3种

物质可理解为与 SCZ相关代谢异常、肠道菌群代谢

或环境暴露共同作用有关的初步化学线索。

从临床意义看，当前 SCZ 诊断仍主要依赖精神

科医师基于症状学评估、病史采集及精神状况检查

所作出的综合判断。尽管这一诊断体系在临床实践

中已较为成熟，但其结果在一定程度上仍受患者主

观表达、症状波动以及评估者临床经验等因素影响，

因此在客观性、可重复性及不同评估者之间的一致

性方面仍存在一定局限。在疾病早期、症状表现不

典型或需要与其他精神障碍进行鉴别时，探索能够

提供客观生理或代谢信息的辅助检测手段，具有现

实意义。呼出气VOCs作为一种无创、可重复采集的

代谢信号来源，具有采样简便、患者负担低、接受

度较高以及检测速度较快等特点，较为契合精神障

碍临床评估的实际需求[25]。与侵入性生物样本相比，

呼出气检测在重复测量和动态随访方面具有一定潜

在优势，这使其不仅可能用于辅助横断面识别，也

有望应用于后续疾病监测、疗效评估及病程追踪。

在当前样本规模和研究条件下，呼出气代谢特征中

可能蕴含与SCZ相关的信息，结合RF等非线性模型

后可获得一定的区分能力，这一发现支持呼出气

VOCs作为辅助评估客观依据的可行性。本研究旨在

探索呼出气VOCs在SCZ辅助评估层面的应用潜力，

其潜在价值更可能体现在标准临床评估基础上，为

精神科医师提供额外的客观信息支持，从而在一定

程度上辅助提高识别效率和判断的全面性。

本研究存在以下3个方面的局限性。第一，本研

究为单中心、小样本的探索性病例对照研究。尽管

基于单个 ROC 曲线 AUC、参照 Hanley & McNeil 方

法的回顾性样本量估算结果表明，在以AUC=0.50为

零假设时，当前 34例SCZ患者和 34例HC的样本规

模高于估计所需的最小样本量，但这仅说明现有样

本量能够支持探索性研究对“优于随机分类”的基

本统计学检验，并不意味着已达到验证性研究所需

的充分样本规模。鉴于既往同类呼出气研究[25-27]多处

于小样本探索阶段，本研究结果应理解为发现阶段

的初步证据，而非验证性结论。进一步以AUC=0.70

作为更严格的参考水平进行敏感度分析时，估计所

需最小样本量约为每组 76 例、总计 152 例，明显高

于本研究的样本规模。本研究采用MCCV和置换检

验对模型性能进行内部评估，以降低单次样本划分

带来的偶然性，并在一定程度上支持结果的稳定性

与非随机性，但上述分析仍属于内部验证范畴，不

能替代独立样本中的外部验证。此外，本研究中的

特征筛选与模型评价基于同一数据集完成，仍存在

一定的过拟合风险；同时，置换检验主要基于标签

随机打乱，尚未进一步开展特征随机化等敏感度分

析，因此对模型稳健性的评估仍主要局限于当前内

部验证框架。当前筛选得到的 10个候选特征，其稳

定性、可重复性及跨队列一致性仍需在独立外部样

本中进一步验证。因此，本研究筛选得到的候选特
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征组合应理解为初步的、发现阶段的结果，其稳定

性、普适性及跨队列可重复性仍需在多中心、大样

本及独立外部队列中进一步检验。

第二，尽管本研究在采样时间、饮食控制、口

腔残留及环境暴露等方面进行了较严格控制，并通

过统一采样流程尽可能降低短期行为和外界条件对

呼出气VOCs组成的干扰，且2组吸烟状况差异无统

计学意义，但呼出气VOCs本身易受多种因素共同影

响[26, 29-30, 45]，包括个体生活方式、近期环境接触、生

理状态波动及其他未被完全测量或量化的潜在混杂

因素。需要指出的是，尽管吸烟在2组间差异无统计

学意义，但由于本研究未进一步按吸烟状态分层开

展亚组分析或敏感度分析，仍不能完全排除吸烟对

部分特征信号的潜在影响。此外，本研究未进一步

比较首次发病与停药复发患者之间的呼出气代谢差

异，疾病阶段及既往药物暴露对VOCs特征的潜在影

响仍需在后续研究中进一步检验。因此，现有设计

虽在一定程度上降低了相关偏倚，但仍不能完全排

除残余混杂对结果的影响。这提示本研究观察到的

组间差异应被理解为在较为严格控制条件下获得的

初步代谢信号，而其稳定性及特异性仍需在后续研

究中结合更大样本、更精细的混杂因素测量与控制

策略进一步验证。

第三，尽管已对部分具有统计学显著性的候选

峰进行了初步定性归属，但当前归属仍主要基于

HPPI-TOFMS软电离特性、m/z信息及相关文献证据，

尚未完成基于高分辨质谱、气相色谱-质谱法(gas 

chromatography-mass spectrometry，GC-MS)及标准品

比对的系统化学身份确认。这也是本研究最重要的

局限之一。这意味着，本研究目前对关键特征的化

学解释仍处于初步阶段。受此限制，相关特征的代

谢来源、潜在通路及其与 SCZ病理生理过程的关系

仍难以准确阐明；此外，不同研究中观察到的相近

m/z特征是否对应相同或相近的化学物质，目前仍无

法直接判定，从而限制了跨平台和跨研究结果的整

合与验证。因此，后续研究仍需结合高分辨质谱、

GC-MS及标准品验证，对关键候选特征进行系统确

认，以进一步提升研究结果的可解释性和可转化性。

本研究基于呼出气VOCs特征对SCZ患者与HC

进行了初步比较分析，结果显示呼出气代谢特征结

合RF等非线性模型构建的判别方法可在 2组之间实

现一定区分，提示 SCZ相关的呼出气代谢异常更可

能体现为多特征联合模式而非单一特征的独立变化。

总体而言，本研究为呼出气VOCs用于SCZ辅助评估

提供了初步依据，提示无创呼出气检测结合机器学

习分析在精神障碍客观化评估中具有一定的研究价

值。未来仍需在多中心、大样本及独立外部队列中

进一步验证其稳定性和普适性，并结合化学身份鉴

定与机制研究，进一步明确其潜在的临床应用价值。
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