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[摘　要]目的　探讨孤独症谱系障碍(ASD)患儿和健康儿童之间肠道菌群组成的差异,并使用机器学习算法构建疾病筛查

模型,提供基于肠道菌群生物标志物的非侵入性孤独症筛查手段.方法　本研究于２０１９年１２月至２０２３年４月,在济南市、遵义

市、香港特别行政区以及上海市招募１４９名２．５~４．５岁孤独症儿童为孤独症组,按年龄、性别１∶１匹配的１４９名健康儿童为对照

组,采集粪便样本,通过１６SrRNA基因 V３ＧV４区测序收集两组儿童肠道菌群相关指标.在属水平,使用随机森林、支持向量机、K
近邻算法、朴素贝叶斯分类器４种机器学习算法在模型开发数据集中构建孤独症分类模型,识别最具判别性的菌属组合,并评估模

型在两个独立外部测试数据集中的泛化能力.结果　①孤独症组的菌群多样性显著高于对照组(Chao指数＝１１８．００、１０５．００,

Shannon指数＝３．４６、３．００,P＝０．０２３、０．００１).②孤独症儿童和对照儿童肠道菌群结构存在显著差异(F＝５．１９８,R２＝０．０５２,P＜

０．００１).③共筛 选 出 １４ 个 特 征 菌 属.其 中 孤 独 症 组 中 丰 度 较 高 的 菌 属 为 Phocaeicola、Anaerobutyricum、Faecalibacterium、

Blautia、Oscillibacter、Lachnospira、Parabacteroides、Flintibacter 和Anthropogastromicrobium,对 照 组 中 丰 度 较 高 的 菌 属 为

Ruthenibacterium、Flavonifractor、Bifidobacterium、Anaerostipes和Eisenbergiella.④基于１４个菌属组合的随机森林模型在模

型开发数据上具有最优分类性能,训练集中曲线下面积(AUC)为１００％(９５％CI:１００％~１００％),验 证 集 中 AUC 为９３．９４％
(９５％CI:８８．１３％~９９．７４％).在两个独立的外部测试集中,朴素贝叶斯模型则展现出最佳的泛化性能,AUC分别为６３．８３％
(９５％CI:５１．９９％~７５．６７％)和６０．１９％(９５％CI:４７．８３％~７２．５５％).结论　孤独症和健康儿童肠道微生物群落存在显著差异,

且特定肠道生物标志物对孤独症疾病状态具有分类能力,提示肠道微生物具有作为儿童早期孤独症无创筛查标志物的潜在作用.
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Characteristicanalysisofgutmicrobiotaandscreeningmodel
constructioninchildrenwithautismspectrumdisorder
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[Abstract]ObjectiveToinvestigatethedifferencesofgutmicrobiotacompositionbetweenchildrenwithautismspectrumdisorder
(ASD)andhealthchildren,andtoconstructadiseasescreeningmodelusingmachinelearningalgorithmtoprovideanonＧinvasive

methodforautismscreeningbasedonbiomarkersofgutmicrobiota．MethodsFrom December２０１９toApril２０２３,thisstudy

recruited１４９ASDchildrenaged２．５to４．５yearsfromJinan,Zunyi,HongKongandShanghai,astheautismgroup．Additionally,１４９

healthychildrenmatched１∶１byageandgenderwererecruitedasthecontrolgroup．Fecalsampleswerecollected,andgut
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microbiotaＧrelatedindicesweregatheredthrough１６SrRNAgeneV３ＧV４regionsequencingforbothgroups．Atthegenuslevel,four

machinelearningalgorithms,randomforest,supportvectormachine,KＧnearestneighbors,andnaivebayesclassifier,wereusedto

constructanautismclassification modelinthe modeldevelopmentdataset,identifyingthe mostdiscriminativebacterialgenus

combinations,andthegeneralizationabilityofthemodelswasevaluatedintwoindependentexternaltestdatasets．Results①Thegut

microbiotadiversityoftheautismgroupwassignificantlyhigherthanthatinthecontrolgroup (Chaoindex＝１１８．００,１０５．００;

Shannonindex＝３．４６,３．００;P＝０．０２３,０．００１)．②Thereweresignificantdifferencesingutmicrobiotastructurebetweenautism

childrenandcontrolchildren(F＝５．１９８,R２＝０．０５２,P＜０．００１)．③Atotalof１４characteristicgenerawereidentified．Thegenera

withhigherabundanceintheautism group werePhocaeicola,Anaerobutyricum,Faecalibacterium,Blautia,Oscillibacter,

Lachnospira,Parabacteroides,Flintibacter,andAnthropogastromicrobium,andthegenerawithhigherabundanceinthecontrol

groupwereRuthenibacterium,Flavonifractor,Bifidobacterium,Anaerostipes,andEisenbergiella．④Therandomforestmodel

basedonthecombinationof１４generashowedthebestclassificationperformanceinthemodeldevelopmentdataset,withthe

trainingsetAUCof１００％ (９５％CI:１００％Ｇ１００％)andvalidationsetAUCof９３．９４％ (９５％CI:８８．１３％Ｇ９９．７４％)．Intwo

independentexternaltestdatasets,theNaiveBayesmodelshowedthebestgeneralizationperformance,withAUCof６３．８３％(９５％

CI:５１．９９％Ｇ７５．６７％)and６０．１９％(９５％CI:４７．８３％Ｇ７２．５５％),respectively．ConclusionTherearesignificantdifferencesinthegut

microbiotacommunitiesbetweenautismchildrenandcontrolchildren,andspecificgutmicrobiotabiomarkershavethecapabilityto

classifyautismdiseasestates,suggestingthatgutmicrobiotahaspotentialsignificanceasanonＧinvasivescreeningbiomarkerfor

earlyautismdetectioninchildren．
[Keywords]gutmicrobiota;autism;children;biomarkers;machinelearning;１６SrRNA

　　 孤独症谱系障碍 (autismspectrum disorder,

ASD),以下简称孤独症或 ASD,是一种复杂的发生

在生命早期的神经发育障碍性疾病,以社交障碍、兴

趣狭隘、刻板行为及不寻常的感官反应等为特征[１].

美国疾病控制与预防中心(CentersforDiseaseConＧ

trolandPrevention,CDC)的调查数据显示,２０２０年

８岁儿童 ASD 患病率为２．７６％,较２０１８年增长近

２２％[２].而中国 ASD 发病率从 ２０００ 年 的 ２．８０/

１００００增长至２０１５年的６３/１００００[３].而当前孤独

症尚无标准化且严格的诊断标准,缺乏明确的生物

标志物来辅助诊断[４].既往研究表明,孤独症儿童

相较于对照组,其肠道菌群的生物量、丰富度和多样

性存在显著差异[５].为了进一步探索孤独症生物标

志物,目前已有研究利用机器学习算法中的随机森

林模型进行探索,然而该领域仍处于不断发展与完

善的阶段[６].因此,本研究旨在分析孤独症与健康

儿童肠道菌群的特征差异,并借助四种机器学习算

法,构建孤独症的早期筛查模型,以在生命早期及时

识别孤独症,为无创生物筛查工具提供参考.

１材料与方法

１．１研究对象选择

本研究于２０１９年１２月至２０２３年４月共纳入

２９８例年龄２．５~４．５岁的受试者进行筛查模型开发

构建.孤独症组共１４９例,其中１０１例于山东省济南

市中心医院儿保科就诊 ASD患儿中招募,４８例于贵

州省遵义市孤独症康复中心的孤独症患儿中招募.

按性别和年龄１∶１匹配的健康儿童,即神经典型

(neurotypical,NT)发育儿童共１４９例为对照组,其

中１１７名来自上海市闵行区出生队列,另有３２名儿

童来自香港特别行政区(原始数据下载自NCBI,BioＧ

ProjectID:９１２７６９,网 站:https://www．ncbi．nlm．

nih．gov/bioproject/? term＝PRJNA９１２７６９).孤独

症的诊断由儿科医生根据第五版«精神障碍诊断与

统计手册»的标准进行[３].纳入标准:参加研究前至

少１个月没有服用抗生素、益生菌或其他可能影响

肠道微生物群的药物.排除标准:在过去一年中有

精神分裂症、其他精神疾病、情绪障碍和癫痫发作的

患者.

选择两个独立的外部测试队列来评估模型的泛化

能力.一个队列包括来自韩国的８５名受试者(３８名

对照,４７名孤独症),而另一个队列包括来自厄瓜多尔

的５０名受试者(２７名对照,２３名孤独症)和来自意大

利的２３名受试者(１３名对照,１０名孤独症).外部测

试数据从 NCBI下载(BioProjectID:PRJEB４５９４８、

PRJEB２７３０６、PRJEB２９４２１,网 站:https://www．

ncbi．nlm．nih．gov/bioproject/? term＝PRJEB４５９４８、

https://www．ncbi．nlm．nih．gov/bioproject/? term
２
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＝PRJEB２７３０６、https://www．ncbi．nlm．nih．gov/

bioproject/? term＝PRJEB２９４２１).

本研究的实施方案已通过上海市生物医药技术

研究院伦理委员会的审查,并获得批准(PJ２０１９Ｇ１７).

在充分详尽地解释研究内容后,所有参与的研究对

象及其监护人均自愿签署知情同意书.

１．２粪便样本采集

将带有保护液的分体式粪便采集器(江苏一米

科技,中国)交予对象及其监护人,保证采样当天身

体状态良好,与平时相比无特殊不适症状.采集的样

本在回收后,立即存放于－８０℃的超低温冰箱中.

１．３肠道菌群测定

采用QIAampPowerFecalProDNAKit粪便抽

提试剂盒(QIAGEN,德国)对样本的基因组 DNA进

行提取.取稀释后的 DNA１μL,使用 TransStart

FastpfuDNA聚合酶(北京全式金生物,中国),和带

有不同Barcode(样品标签)的特异性引物３３８F(５′Ｇ

ACTCCTACGGGAGGCAGCAGＧ３′)和 ８０６R (５′Ｇ

GGACTACHVGGGTWTCTAATＧ３′),对 样 本 的

１６SrRNA基因的 V３ＧV４区进行聚合酶链式反应

(polymerasechainreaction,PCR)扩增.PCR 产物

用 QIAquickPCR 纯化试剂盒(QIAGEN,德国)进

行纯化,然后Qubit定量,所有样本的PCR产物等量

混合.用 TransNGS􀆿 DNA LibraryPrep Kitfor

Illumina(北京全式金生物,中国)对 PCR 产物进行

文库构建,构建好的文库经定量和文库检测合格后,

采用Illumina MiSeq测序仪(Illumina,美国)进行

２×３００bp的双端测序.

１．４生物信息学分析

１．４．１上游分析

测序完成后,在去除样本中Barcode特异性引物

的基础上,对得到的原始序列数据执行生物信息学的

上游分析.首先对双端测序得到的成对末端(paired

end,PE)序 列 数 进 行 拼 接. 使 用 Quantitative

InsightsIntoMicrobialEcology２(QIIME,美国)软

件处理,通过插件dada２对序列进行过滤和剪切处

理,移除上下游引物,并去除冗余的序列,保留一组

唯一的代表序列集合,构建参数误差模型来推测真

实的序列并进行去噪,从而构建扩增子序列变异体

(ampliconsequencevariant,ASV)表格.接着利用

软件RDPclassifier确定 ASV序列的分类信息(门、

纲、目、科、属),阈值设定为０．８,菌种注释采用生物

大分子 序 列 比 对 搜 索 工 具 (basiclocalalignment

searchtool,BLAST)中的 BLASTn与SILVA 参考

数据库(网站:https://www．arbＧsilva．de/,版本１３８．１),

和美国国家生物技术信息中心(NationalCenterfor

BiotechnologyInformation,NCBI)数据库进行比对,

置信阈值设定:identity＞９７％、alignment＞９７％,以

具有最高匹配分值的菌种作为该代表序列的物种

名称.

１．４．２下游分析

在R４．２．２中主要使用了“amplicon”和“vegan”

包来进行生物信息学下游分析,包括α 多样性指标

(衡量单个样本内部的多样性水平)和β多样性指标

(衡量组间的微生物群落结构差异).本研究主要采

用的α 多样性指标为 Chao指数(估计群落中 ASV
的数目,值越大表示丰富度越高)和 Shannon指数

(同时考虑丰富度和均匀度,值越大表示多样性越

高).两 组 间α 多 样 性 指 数 的 统 计 学 差 异 采 用

MannＧWhitneyU 检验.采用基于BrayＧCurtis距离

矩阵的主坐标分析(principalcoordinatesanalysis,

PCoA)可视化肠道菌群组成差异,并使用置换多元

方差分析(permutationalmultivariateanalysisofvaＧ

riance,PerMANOVA)确定孤独症组与对照组细菌

结构差异的显著性.在置换９９９次的基础上,进行

组间差异的显著性分析,P＜０．０５表示差异有统计学

意义.

１．５基于机器学习构建筛查模型

１．５．１特征选择

使用机器学习构建筛查模型之前,有必要采用

多种特征选择技术的组合来筛选出有重要贡献的菌

属.第一种方法涉及使用STAMP软件基于错误发

现率(falsediscoveryrate,FDR)的 Welch􀆳s双侧t检

验分析,FDR＜０．０５的菌属具有统计学显著差异.

然后利用主成分分析(principalcomponentanalysis,

PCA)筛选出方差贡献率(每个主成分占整个数据集

方差的比例)超过１％的菌属.最后,采用线性判别

分析(lineardiscriminantanalysis,LDA)在线工具

(网站:http://huttenhower．sph．harvard．edu/galaxy/)
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筛选组间有差异的物种.该方法首先应用 KruskalＧ

WallisH 检验筛选显著差异物种,再通过 Wilcoxon
检验组间差异一致性,最后用LDA 评估物种丰度对

差异的贡献.本研究中设置的Log(LDA)的阈值为

３,超过该阈值即认定该菌在两组之间存在显著差异.

采用FDR对P 值进行调整,以校正后的q＜０．０５作

为相对丰度在两组间差异有统计学意义的判断标

准.将上述组合方法确定的属纳入模型.

为了识别特征噪声,避免模型过拟合,反复调整

特征子集,使模型性能最大化.使用 R４．２．２中的

“Boruta”包创建随机阴影变量,并反复比较特征变量

的重要性得分即ZＧscore,来识别重要变量.将每个

菌属的ZＧscore与最大阴影属性(maximumZＧscore

amongshadowattributes,MZSA)的ZＧscore进行比

较,认为各特征菌属的ZＧscore显著高于 MZSA 的

属为重要属.此外,采用随机森林交叉验证方法进

行递归特征消除,识别出模型错误率最低的最优变

量组合,并得到各特征的重要度排序,利用最后筛选

出的差异特征构建模型.

１．５．２筛查模型构建

在模型开发数据集中,２９８例样本(孤独症为

１４９例,对照为１４９例)被随机划分为８０％的训练集

和２０％的验证集.在训练集中采用内部５次十折交

叉验证法(fold＝１０),即将训练数据分成１０个子集,

每次使用其中１个子集作为验证集,其余作为训练

集,重复５次以获得稳定的性能评估结果,最终取平

均性能作为评估结果,进行超参数选择,并对留存的

验证集进行模型评价,从而构建最优模型.将构建

好的最优模型在外部测试数据集中进行测试,以评

估模型泛化能力.

使用 R４．２．２中的“randomForest”和“e１０７１”

包,使用随机森林(randomforest,RF)、支持向量机

(support vector machine,SVM)、K 近 邻 算 法

(KＧnearestneighbor,KNN)和朴素贝叶斯分类器

(naivebayesclassifier,NBC)四种机器学习筛查模

型来区分孤独症与对照,并明确特定的生物标志物.

完整的机器学习筛查模型构建和外部测试流程(见

图１).

图１　筛查模型构建和测试流程

Fig．１　Flowchartofscreeningmodelconstructionandtesting

１．５．３模型结果评价和可视化

利用R４．２．２中“pROC”和“caret”包,进行受试

者工作特征(receiveroperatingcharacteristic,ROC)
和曲线下面积(areaunderthecurve,AUC)的计算,

并绘制 ROC曲线.AUC值介于０．５与１之间,越

接近１,说明模型的分类性能越好,反应模型的总体

表现.使用机器学习评估指标衡量模型的性能,包

括准确率、召回率、精度、马修斯相关系数(Matthews
４
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correlationcoefficient,MCC).

２结果

２．１孤独症组与对照组儿童基本信息

孤独症组１４９例患儿平均年龄３．９岁(年龄范围

在２．５~４．５岁),对照组１４９例健康儿童平均年龄３．８
岁(年龄范围在３．０~４．０岁).两组男女比例为１∶１,

均为男 性 １１５ 例,女 性 ３４ 例.孤 独 症 组 １０１ 例

(６７．８％)来自华北地区的济南,４８例(３２．２％)来自

西南地区的遵义.在对照组中,１１７例儿童(７８．５％)

来自华东地区的上海,３２名儿童(２１．５％)来自中国

华南地区的香港特别行政区.

２．２孤独症组与对照组儿童肠道菌群组成

完成质量控制和去除冗余序列后,２９８份儿童

粪便样本中总共获得了１２３７４９１９条高质量的序

列,最低为１０６４７条,最高为３１６５３７条,均一化分

析用数据量为 １０６４７ 条.本次共聚类 ４９９５ 个

ASV,分属于３３８个属.在３３８个属中,有６７个属

在至少一个组中相对丰度大于０．１％,占孤独症组总

丰度的９７．５％,占对照组总丰度的９８％.根据不同

的测序深度构建稀释曲线(见图２A),稀释曲线呈现

明显的平台期,所有样本的采样覆盖率都很高,说明

本次测序深度已经足够覆盖样本中大部分的物种,

测序深度足以进行后续的粪便微生物群研究.

两组的α多样性分析显示,孤独症组的Chao指

数[１１８．００(９３．５０,１５４．００)vs．１０５．００(７５．００,

１３５．００),P＝０．０２３]和 Shannon指数[３．４６(３．０４,

３．８０)vs．３．００(２．５６,３．４８),P＝０．００１]显著高于对照

组,说明孤独症组具有更高的丰度和多样性(见图

２B、图２C).进一步基于年龄分层进行α 多样性分

析.与２．５~３．５岁亚组相比,对照组３．５~４．５岁亚

组的Chao指数显著增加(P＜０．０５),而孤独症组无

显著变化(P＞０．０５)(见图２D),对照组３．５~４．５岁

亚组的Shannon指数较２．５~３．５岁亚组显著升高

(P＜０．０５),而孤独症组的变化仍无统计学意义

(P＞０．０５)(见图２E).通过比较两组在门水平上的

相对丰度(见图２F),孤独症组厚壁菌门(Bacillota)

和拟杆菌门(Bacteroidota)的比值显著低于对照组

(P＜０．０５).

　　注:∗ 为P＜０．０５,∗∗∗ 为P＜０．００１,ns为P＞０．０５.

图２　孤独症和对照组儿童肠道菌群组成分析

Fig．２　CompositionanalysisofgutmicrobiotabetweenASDandcontrolchildren

２．３孤独症和对照组儿童肠道菌群结构差异

基于 BrayＧCurtis距离进行的 PCoA 可视化结

果(见图３),孤独症组与对照组的粪便微生物群落

展现一定程度的重叠.在 PCoA 中,能够最大程度

区分所有样本的两个主要坐标轴解释了７．１８％和

１１．３４％的差异.进一步通过PerMANOVA 评估β多

５
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样性,结果表明两组间的微生物群落在整体分布上呈

现出显著性差异(F＝５．１９８,R２＝０．０５２,P＜０．００１).

图３　孤独症组与对照组肠道菌群组间结构差异

Fig．３　Thestructuraldifferencesofgutmicrobiota

betweenASDandcontrolgroup

２．４差异物种选择

首先通过 Welch􀆳st检验(双侧),识别出３０个

FDR＜０．０５的属作为差异菌属.另外,PCA 识别出

１５个方差贡献率超过１％的菌属,将这１５个重要菌

属从高到低排序,占总方差的９８．３％.使用线性判

别 分 析 (lineardiscriminantanalysiseffectsize,

LEfSe)识别孤独症组与对照组中有差异的物种,设

定LDA分值为３．０,筛选LDA＞３．０且FDR(调整后

的P 值)＜０．０５的物种作为组间差异物种,获得３４
个差异菌属.结合这三种方法筛选的变量,共有５３
个差异菌属被纳入筛查模型.

考虑到５３个属可能存在的冗余性,使用R语言

的“Boruta”包算法进一步进行特征筛选,最后共有

２８个菌属的重要性得分大于最大阴影属性,在重要

性图中被标记为绿色(见图４A).最后,使用R语言

中的“rfcv”函数进行５次十折交叉验证,发现当筛查

模型中包含１４个菌属时,模型错误率最低(见图

４B).根据“MeanDecreaseGini”重要性指数,分类能

力最高的菌属是 Ruthenibacterium.其中,发现９
个菌属在孤独症儿童中富集,这些属包括PhocaeＧ

icola、Anaerobutyricum、粪杆菌属(FaecalibacteriＧ

um)、经黏液真杆菌属(Blautia)、颤螺菌属(OscilliＧ

bacter)、毛螺菌属(Lachnospira)、Parabacteroides、

Flintibacter和Anthropogastromicrobium.而在对

照组中,Ruthenibacterium、Flavonifractor、双歧杆

菌 (Bifidobacterium )、Anaerostipes 和 EisenＧ

bergiella 的丰度较高(见图４C).最后筛选出的１４
个菌属在孤独症组中的总丰度达４９．２６％,在对照组

中为３８．６５％(见表１).

表１　孤独症和对照组中１４种生物标志物的平均相对丰度

Table１　Averagerelativeabundanceof１４biomarkersinASDandcontrolgroups

菌属
孤独症平均

丰度(％)
孤独症丰度

标准差(％)
对照平均

丰度(％)
对照丰度

标准差(％) FDR
丰度变化

(％)

Ruthenibacterium ０．０７ ０．２５ １．０２ ２．０６ ＜０．００１ ０．９５

Phocaeicola １９．８５ １５．０８ １０．７３ １５．８２ ＜０．００１ ９．１２

Anaerobutyricum ０．５６ ０．６２ ０．２１ ０．４１ ＜０．０００ ０．３５

Faecalibacterium １５．８４ １０．５５ １２．０７ １５．４１ ０．１０４ ３．７８

Blautia ３．６２ ３．１０ ３．０６ ４．４７ ０．４９０ ０．５６

Oscillibacter ０．２０ ０．３１ ０．０５ ０．２１ ＜０．００１ ０．１５

Lachnospira ２．６８ ３．６７ １．１１ ３．３７ ０．００６ １．５６

Parabacteroides １．５２ ２．２９ ０．８９ １．６８ ０．０６６ ０．６３

Flavonifractor ０．１９ ０．３１ ０．５８ １．０３ ０．００１ ０．３９

Flintibacter ０．１８ ０．３８ ０．０６ ０．１６ ０．０１１ ０．１２

Anthropogastromicrobium ０．２５ ０．６０ ０．０６ ０．１９ ０．００９ ０．１９

Bifidobacterium ３．４５ ４．００ ６．９０ １３．３６ ０．０３５ ３．４５

Anaerostipes ０．８１ １．０３ １．３９ ６．１０ ０．５３２ ０．５８

Eisenbergiella ０．０３ ０．１６ ０．５２ １．６８ ０．０１３ ０．４９

　　注:计算两组平均相对丰度的平均值(％)和标准差(％);FDR采用STAMP计算;丰度变化代表两组间相对丰度变化的绝对值.

６
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图４　基于Boruta和rfcv算法的特征菌属筛选

Fig．４　ScreeningofcharacteristicgenerabasedonBorutaandrfcvalgorithms

２．５机器学习模型

为了测试潜在的生物标志物是否可以用于孤独

症患病状态的分类,使用机器学习算法基于１４个菌

属建立了孤独症筛查模型.计算 RF、SVM、KNN、

NBC这四种分类算法在开发模型数据集中训练集

和验证集上的正确率、召回率、精度和 MCC指标.
从可以看出,随机森林分类器在训练数据集(准确

率＝１,召回率＝１,精度＝１,MCC＝１)和验证数据

集(准 确 率 ＝０．８４,召 回 率 ＝０．７９,精 度 ＝０．８８,

MCC＝０．６９)上都表现出较好的预测性能,AUC分

别为 １００％ (９５％CI:１００％ ~１００％)和 ９３．９４％
(９５％CI:８８．１３％ ~９９．７４％)(见 表 ２、图 ５A、图

５B).

运用两个独立外部测试队列对上述构建的四种

分类模型进行评估.表２的外部测试结果表明,朴
素贝叶斯模型在外部测试数据集１(准确率＝０．５６,

召回率＝０．８３,精度＝０．５７,MCC＝０．０８)和外部测试

数据集２(准确率＝０．５６,召回率＝０．６１,精度＝０．５１,

MCC＝０．１３)中均具有更好的泛化能力,AUC值分

别为６３．８３％(９５％CI:５１．９９％~７５．６７％)和６０．１９％
(９５％CI:４７．８３％ ~７２．５５％)(见 表 ２、图 ５C、图

５D).虽然这４个模型均能区分孤独症和对照,但与

开发模型数据分类结果相比,对外部测试数据的分

类性能有所下降.

７
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表２　模型开发队列和外部测试队列机器学习评价指标

Table２　Machinelearningevaluationindicatorsformodeldevelopmentcohortandexternaltestcohort

数据集 机器学习模型 准确率 召回率 精度 MCC AUC(％)

训练集

RF １ １ １ １ １００

KNN ０．８７ ０．８６ ０．８７ ０．７３ ９２．６５

SVM ０．８７ ０．８６ ０．８７ ０．７３ ９３．１３

NBC ０．７７ ０．９６ ０．６９ ０．５８ ８９．６２
验证集

RF ０．８４ ０．７９ ０．８８ ０．６９ ９３．９４

KNN ０．６４ ０．７６ ０．６１ ０．２８ ７３．３１

SVM ０．８１ ０．７６ ０．８５ ０．６２ ８８．３５

NBC ０．７２ ０．９ ０．６７ ０．４８ ８３．７１
外部测试１

RF ０．５９ ０．７８ ０．６ ０．１４ ６１．６５

KNN ０．４１ ０．７ ０．４８ －０．３１ ６０．５０

SVM ０．５５ ０．８１ ０．５７ ０．０６ ６０．０８

NBC ０．５６ ０．８３ ０．５７ ０．０８ ６３．８３
外部测试２

RF ０．５６ ０．１８ ０．５５ ０．０８ ５２．２７

KNN ０．５６ ０．０３ １ ０．１３ ５５．５３

SVM ０．４５ ０．６１ ０．４３ －０．０７ ５４．０５

NBC ０．５６ ０．６１ ０．５１ ０．１３ ６０．１９

　　注:准确率为正确分类的样本占样本总数的比例;召回率为 ASD样本中被正确识别为自闭症的百分比;精度为 ASD样本在模型预测的所有样

本中所占的比例;AUC越大,模型性能越好,范围在０~１;MCC即马修斯相关系数,是用来评价二元分类模型性能的指标,它考虑真、假阳性、真阴

性和假阴性情况的比例,适用于不平衡数据集.MCC的取值范围从－１到＋１,＋１表示完美预测,０表示随机预测,－１表示完全不一致的预测.

注:A和B为在开发数据的训练和验证集中使用１４个特征菌属的四种不同分类模型进行对照和孤独分类的ROC曲线.C和D为在

外部测试集中使用开发数据构建好的最优模型基础上,测试相同的１４个菌属对孤独症的分类能力.横轴Specificity表示特异度,纵轴

Sensitivity表示灵敏度,将ROC曲线左上角被认为是最佳临界点,在此临界点同时满足灵敏度和特异度相对最优.ROC为受试者工作特

征曲线,AUC为曲线下面积,四个模型的ROC曲线用不同颜色的线表示,对应 AUC用百分比(最高１００％)和９５％置信区间表示.

图５　训练集、验证集、外部测试集中的模型分类性能

Fig．５　Modelclassificationperformanceintrainingset,validationset,andexternaltestset

８
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３讨论

３．１机器学习特征筛选

本研究基于肠道菌群数据,使用不同机器学习

模型进行疾病状态的预测.尽管机器学习目前在国

内外研究中取得了巨大突破和应用潜力,但个体间

肠道菌群组成的显著差异仍然给模型应用的有效性

带来了严峻挑战.传统的孤独症预测模型通常依赖

于 LEfSe方法进行差异菌群的筛选.然而,由于

LEfSe分析基于非参数检验,可能导致较高假阴性

率[７].为减少假阴性率,本文采用了三种不同的方

法(LEfSe、STAMP和 PCA)联合识别预测特征变

量,并筛选出５３个菌属作为预测模型的候选特征.

由于菌属间可能存在的冗余性,进一步筛选有助于

降低模型的复杂性,减少泛化误差,并提升模型的预

测性能和可解释性.Boruta算法很好改善模型泛化

误差,通过向系统添加随机性来降低随机波动和相

关性的潜在干扰,更准确地揭示特征与疾病状态之

间的内在关联.与基于单个随机森林的特征选择方

法相比,Boruta算法通常能够产生更为稳定的结

果[８].最终构建的预测模型包含了１４个错误率最

低的 属,其 中 五 个 属 (Anthropogastromicrobium、

Bifidobacterium、Flavonifractor、Flintibacter 和

Oscillibacter)先前在LEfSe分析中并未被识别.这

１４个菌属的丰度在孤独症患者中达到４９．２６％,在对

照组中为３８．６５％.此外,筛选出的生物标志物在两

组之间的丰度变化范围为０．１２％至９．１２％.

在传统的疾病研究中,显著性检验主要用于寻

找差异特征,但这种方法在研究复杂的神经发育障

碍时可能会忽略关键预测因子[９].有研究者[１０]指

出,预测模型筛选出的变量可能包括在人类肠道微

生物组成中未显示统计学显著性的预测因子.最终

选定的１４个预测因子中,有四个属在STAMP分析

中并未显示统计学显著性,但很可能影响大脑功能.

Parabacteroides已被发现与一系列精神疾病的高

水平相关,包括重性抑郁障碍和双相情感障碍[１１].

已有研究发现Faecalibacterium 与一些参与干扰素

γ表达的基因上调和下调有关,干扰素是胎儿发育

过程中与 ASD相关的细胞因子[１２].炎症环境被认

为与 ASD的发生发展有关,Blautia 可通过其代谢

物减 少 炎 症 和 代 谢 状 态,并 具 有 抗 菌 能 力[１３].

Anaerostipes主要与丁酸盐的产生有关[１４],可能通

过短链脂肪酸的作用影响 ASD的发生.虽然以上

４个菌属在统计学上无显著性差异,但两组的绝对

变化均较高.丰度差异最大的是Phocaeicola,达到

了９．１２％.动物研究表明Phocaeicola 与认知有关,

在社交焦虑小鼠中检测到更多的PhocaeicolamaＧ

siliensis[１５].

３．２机器学习模型构建

利用预测模型寻找儿童早期孤独症的生物标志

物目前尚处于探索阶段.Zhao等[１６]使用更适合小

样本研究的支持向量机分类模型,筛选出对模型贡

献最大的１５个优势菌属,AUC为０．８８.在探究疾

病分类的机器学习算法方面,一项研究表明当使用

来自不同队列的年龄和性别匹配的孤独症和对照样

本构建预测模型时显示出良好的分类性能(AUC＞

０．８７).而结合所有样本进行建模时,模型预测性能

下降(AUC＝０．７８)[１７].可以推断,不同种群之间的

微生物异质性阻碍了分类绩效的有效性.这与我们

目前的研究是一致的.随机森林模型显示,来自中

国四个不同地区的年龄和性别匹配的孤独症和正常

儿童之间存在更好的分辨能力,突出了两组之间的

微生物差异.虽然将该模型的预测扩展到两个外部

跨队列数据集仍然可以预测 ASD,但其预测性能明

显下降.由此可见,中国不同地区饮食差异造成的

混杂因素可能人为地提高了分类性能.在外部测试

和开发队列之间的受试者之间的基线不平衡可能影

响概括结果的能力.预测模型的有效性因地区和人

口而异.

完整的预测模型研究应该包括模型的内部和外

部测试.开发队列分为８０％的训练集和２０％的验

证集.在训练集通过内部十倍交叉验证选择最优超

参数,以提高选择结果的可靠性,避免过拟合问

题[１８].外部效度反映了模型的一般性,需要使用非

来自研究本身的数据集进行验证,这些数据集与时

间无关或地理上相互独立[１９].因此在本研究中,我

们选择了两个完全独立于开发队列的外部数据集来

验证模型的泛化能力.

３．３机器学习模型评价

当处理不平衡的数据集时,准确性会被高估,因

９
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为它没有完全考虑最终分数计算中混淆矩阵的四分

类的大小.召回率和精确度的侧重点不一样,更关

注于找到尽可能多的阳性患者和测量模型对阳性患

者的预测准确性[２０].在临床实际应用中,可根据不

同的目的选择不同的评价指标.AUC高意味着模

型对正样本的预测概率高于对负样本的预测概率,

不受阈值选择的影响,可以综合考虑模型在各种阈

值下的性能.AUC在正负样本数量不平衡情况下,

也能给出有意义的评价结果.在实际应用中,MCC
能够平衡真阳性、真阴性、假阳性和假阴性,通常为

不平衡数据集提供更准确和全面的性能评估[２１].

它不仅考虑了所有可能的预测结果,而且还提供了

一个直观的、范围特定的值来衡量预测与实际结果

的一致性.

由于本研究采用回顾性研究设计,宿主年龄、地

理、饮食、基因型、胃肠状态、疾病状态等影响因素未

被纳入研究,无法证实因果关系和排除混杂因素干

扰.因此,未来仍需建立纵向人群队列,探索其他宿

主因素与肠道生物标志物的关联,以及它们的联合

预测是否可以作为早期筛查和改善自闭症症状的更

有效手段,将是我们下一步的重点.

综上所述,本研究发现了孤独症组和对照组儿

童肠道微生物多样性、结构的差异,并鉴定出１４个

差异菌属.借助机器学习算法,构建孤独症儿童的

早期筛查模型,分别在内部开发数据集和外部测试

数据集中对构建的筛查模型进行性能评估,结果提

示肠道菌群对辅助孤独症无创筛查有潜在意义.
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