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摘要：近年来基于高通量基因测序的微生物组学研究极大加深了人们对微生物与健康和疾病关系的认

识。然而基因测序方法不能直接测定微生物的功能活性，难以鉴定微生物中的关键功能分子，单独使用

无法回答肠道微生物何种成员通过何种方式影响宿主等关键科学问题。单一组学研究弊端尽显，多组学

联用势在必行。肠道微生物代谢组学以微生物群落所有小分子代谢物为研究对象，可发现肠道微生物随

宿主病理生理变化的关键代谢物，为微生物组-宿主互作机制研究提供线索，成为微生物组学研究的重

要补充。肠道微生物功能基因组学与代谢组学关联分析在宿主生理、疾病病理、药物药理等方面取得众

多进展，展现良好应用前景。然而目前肠道微生物功能基因组学与代谢组学关联分析存在方法滥用、相

关性结论与生物学知识相悖等突出问题。为帮助正确应用肠道微生物功能宏基因组学与代谢组学关联分

析，本文综述了各种多组学数据整合分析方法的原理、优缺点与适用范围，并给出了应用建议。 
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肠道微生物是一个复杂的生物系统，对人体

发挥重要作用，如大分子消化、维生素合成以及

免疫系统驯化等。高通量测序技术加深了对微生

物组结构和功能及其与健康疾病关系的认识[1–3]。

宏基因组学研究显示，肥胖小鼠肠道微生物的代谢

通路编码基因与健康对照相比发生显著变化[4–5]，

然而宏转录组学、宏蛋白质组学和代谢组学等下

游组学研究显示，宏基因组学发现的重要编码基

因或通路的富集不一定促成相应功能分子水平的

变化。因此，基于基因测序的宏基因组学方法具

有先天局限性，不能直接测定微生物功能活性，

难以鉴定行使关键功能的微生物分子[6–7]。  

宏基因组与代谢组等多组学联用可在一定程

度上克服上述单一组学研究的局限性，在肠道微

生物与健康疾病关系研究等方面取得众多进展，

显示良好应用前景。Pederson 等[8]应用肠道宏基因

组与血清代谢组关联分析 277 例非糖尿病丹麦人

样品发现，随胰岛素敏感性降低，肠道微生物中
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支链氨基酸生物合成与内向转运通路编码基因富

集；并且血浆代谢组中支链氨基酸水平升高。作

者进一步研究发现 Prevotella corpi 和 Bacteroides 

vulgatus 对支链氨基酸生物合成潜能与胰岛素抵

抗的相关性最大。动物实验证明，前者可增加血

液中支链氨基酸水平，加剧葡萄糖不耐受，导致

胰岛素抵抗。Liu 等[9]运用血清代谢组学和宏基因

组关联研究，发现产谷氨酸盐共生菌 Bacteroides 

thetaiotaomicron 在中国肥胖患者肠道微生物中丰

度降低，并与血清谷氨酸盐水平成反比。动物实

验证实，给服此共生菌可升高血清谷氨酸盐水平，

减轻高脂饮食导致的肥胖。上述宏基因组学与代

谢组学关联分析发现的与健康疾病关系密切的关

键菌株，为靶向肠道微生物治疗疾病提供了靶标。 

尽管宏基因组学与代谢组学关联分析展现强

大生命力，但因忽视方法应用范围等导致的多组

学关联分析方法滥用，以及所得相关性结论与生

物学知识相悖等问题不容忽视[10–12]。为帮助正确

应用宏基因组学与代谢组学关联分析方法研究肠

道微生物，本文综述了各种多组学整合分析方法

的原理、优缺点和适用范围，并给出了应用建议。 

1  微生物组学研究中的多组学数据

整合 

多组学数据是指同一样品的多种不同生物学

指标，如基因、代谢物或操作分类单元(OTU)。多

组学数据整合方法按照是否基于已有知识分为统

计学检验方法和知识驱动的整合分析方法[13]。统

计学检验方法采用单变量或多变量分析阐释不同

组学层级所属生物学指标之间的相关性，所得结论

不具生物学意义，需与其他技术手段联合使用[14]；

而知识驱动的整合分析方法将从单一组学层级获

取的生物学指标投射到已有知识库中，以解释各

生物学指标之间的相互联系，所得结论可靠性较

高，但通常为关联网络，单独使用难以聚焦生物

学指标之间的关键相互联系[15]。  

2  统计学检验方法 

2.1  单变量相关分析方法 

单变量相关分析是最简单的组学数据整合方

法，包括皮尔逊相关和斯皮尔曼相关。皮尔逊相

关以两变量与各自平均值的离差反映两连续变量

的线性相关程度，可定量描述此相关强度与方向，

但适用范围较窄，要求两变量相互独立、均为连续

变量且各自总体呈正态分布。当样品数小于 30 时

所得结论不可靠。斯皮尔曼相关分析反映称名数

据或顺序数据中各变量排列顺序的相关程度，不

需变量正态分布假设，对样品数量无要求，适用

范围较广，但结果精确度低于皮尔逊相关。 

单变量相关分析应用于肠道微生物功能宏基

因组与代谢组关联分析可确定微生物组组成成分

或基因与代谢组单个代谢物与之间是否存在显著

的线性关系(皮尔逊相关)或单调关系(斯皮尔曼相

关)。Theriot 等[16]运用斯皮尔曼相关分析研究小鼠

肠道微生物组OTU与代谢组代谢物之间的成对关

系。对这些相关性的进一步无监督聚类分析显示

这些代谢物-OTU 对倾向于按照不同的环境进行

组合，显示肠道微生物组成与代谢应对环境影响

的一致性。Mao 等[17]在山羊瘤胃微生物组的多组

学研究中，应用单变量相关方法建立微生物属与

代谢物之间的皮尔逊相关矩阵，发现随着碳水化

合物摄入量的增加，瘤胃微生物群落结构的改变

与代谢物分布变化之间存在明显的相关性。 

单变量相关性分析相对简单，但假阳性率高，
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需要多重校正检验以控制 I 型错误率。同时，基

于单变量相关性分析得到的代谢物与微生物组之

间的相关性，无法阐述其生物学合理性和机制内

涵，与其他知识驱动的关联分析方法联用可在一

定程度克服上述局限。 

2.2  多变量相关分析方法 

由于生物系统的复杂性，不受其他因素影响

的单指标相互作用几乎不存在，因而需同时考虑

多个指标之间的相关性，多变量相关分析方法应

运而生。尽管多变量相关分析方法复杂程度远高

于单变量方法，但可同时考察数据矩阵内和矩阵

间的多个变量之间的相互关系，因而具有一定先

进性。由于组学数据的高维特点，数据降维已成

为其主要分析方法。降维技术将大量变量以信息

丢失最少的方式转变为少量新变量，包括主成分

分析(PCA)和偏最小二乘分析(PLS)。PCA 是一种

经典数据降维方法，识别数据矩阵中包含最大化

方差变量的线性组合。PLS 是一种监督方法，通

过提取两组数据之间的最大协方差实现降维[18]。

双向正交 PLS (O2-PLS)是 PLS 的一种扩展方法，

将每个数据集的变量分为共有、特异和其他三个

区块，分析识别可以预测各组数据共有变异的组

分[19–21]。多变量相关分析方法是上述常用降维技

术的扩展，主要包括典范对应分析、协惯量分析

和普鲁克分析等。 

典 范 对 应 分 析 (canonical correspondence 

analusis，CCA)[22]是一种基于多元限制性排序的特

征提取方法。CCA 将对应分析与多元回归分析相

结合，在对应分析的迭代过程中，每次计算均进

行两组数据的多元线性回归，基于最大相关性提

取对两组数据最佳线性关系贡献值最大的典型变

量。CCA 要求数据集内变量线性独立，并且样本

数不少于变量数。由于两个条件在多组学数据分

析中很难同时满足，人们开发了 CCA 的稀疏变异

算法以克服此局限，包括稀疏 CCA (sparse 

CCA)[23]、内核 CCA (kernel CCA)[24]和正则 CCA 

(regularized version of CCA，RCCA)[25]。Kostic 等[26]

使用 Sparse CCA 对易患 1 型糖尿病(T1D)婴儿

的肠道微生物组和代谢组数据进行关联分析，

鉴定瘤胃球菌属 (Ruminococcus 和韦荣球菌属

(Veillonella)为典型变量，它们与鞘磷脂水平升高

和石胆酸水平降低显著相关。 

协惯量分析(CIA)[27]是一种多变量方法，用于

识别包含相同样本或相同时间点的多个数据集中

的趋势或共同关系。CIA 的基本原理是基于两组

变量的协方差矩阵，提出两变量的协同结构，并

投影到同一空间，通过组分之间最大协方差来描

述两个数据集之间的共有结构，以反映数据集的

共有趋势或共同关系。Hill 等[28]使用 CIA 分析早

产儿和足月儿的尿液代谢组与肠道微生物宏基因

组数据之间的关系，发现代谢组和宏基因组数据

之间存在显著协方差，可以明显区分早产儿和足

月儿。Liu 等[9]使用 CIA 评估肥胖和健康个体微生

物组基因和代谢物之间的协方差，协方差结果表

明这两组数据之间有显著差异，差异富集的微生

物与酪氨酸、苯丙氨酸、谷氨酸和支链氨基酸等

代谢物相关。CIA 未对多组学数据关联分析结果

进行聚类，不适用于大规模数据分析；且通常只

能获得少数显著差异的特征值，难以解释数据整

体差异[29]。 

普鲁克分析(Procrustes analysis，PA)是一种形

状分布分析方法，基本思想是通过连续迭代，发

现标准形状(canonical shape)，利用最小二乘法确

定样本形状到标准形状的仿射变换形式。PA 利用
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PCA 和 CCA 等数据降维结果对多组学数据进行

可视化整合[30]，方法是将两个数据集的主成分叠

加在低维空间，以便快速检查多组学数据集的一

致性。McHardy 等运用 PA 比较不同肠段微生物宏

基因组与代谢组数据，发现两组学数据的相关性

在盲肠高于乙状结肠[31]。Quinn 等[32]应用 PA 分析

16S rRNA 数据和代谢组学数据，研究发酵食物对

人体的作用，发现了微生物组和代谢组随食物干

预的协同变化。PA 本身不足以得出强力结论，需

与 CCA 等其他多变量分析方法结合分析。 

上述基于统计检验的多组学数据整合方法，

常得出生物学上不可能出现的结论。例如，微生

物组不同层面的变化通常不会同时发生，单、多

变量分析方法无法对此作出准确评估，而整合已有

知识来解释这种时间尺度上的差异具有可行性。比

如 Garali 等 [33]提出广义正则 CCA (regularized 

generalized CCA，RGCCA)及稀疏广义正则 CCA 

(sparse regularized generalized CCA，SRGCCA)两

个多模块方法，通过整合已有知识，并与 PCA、

PLS、CCA 等方法联用，实现对多组数据的探索

性分析。Li 等[34]运用时序代谢组研究大鼠抑郁样

行为发生发展过程中代谢组的动态变化，发现了

与疾病进程相关的关键代谢物。 

3  基于已有知识的多组学数据整合

方法 

由于前述基于统计检验的关联方法常得到不

具有生物学意义的结论，人们开发了基于已有知

识的多组学数据整合方法。本方法充分利用对微

生物、代谢物和/或基因间相关关系的已有认识，

通过文献挖掘或计算机预测从公共数据库中收集

相关信息，用于多组学数据整合。微生物之间及

其与宿主间关系通过相关网络的形式直观展示。

微生物、代谢物、基因作为网络的节点，它们之

间已知或预测的相互关系作为网络的连线。这种

网络化表现形式有利于通过直观展示和拓扑分析

研究微生物群落中的关键成员或重要的相互作用

关系。节点度(node degree)是相关网络的常用度量

指标[35]，它表征一个节点与周围节点之间的连接

数(number of connections)。高度连接的节点(又称

中 心 点 ) 对 整 个 网 络 的 影 响 最 大 。 模 块 化

(modularity)是另一种常用度量指标[35]，模块内部

各节点之间的连接数显著多于节点与模块外节点

的连接数，并具有更强的功能相关性。可视化拓

扑分析常被用于直观展示不同疾病状态间的关键

差异，并提出潜在生物学机制。例如，Greenblum

等[36]揭示，肥胖患者肠道微生物的模块化程度显

著低于健康对照，提示肥胖可能导致肠道微生物

群落内部的互相交流减少。 

3.1  基于已有知识的微生物组相关网络分析 

相关网络(correlation network)是最简单的基

于已有知识的多组学数据整合方法，通过多组学

数据直接计算或借助已有知识，建立所研究生物

体间的配对关系。例如，McHardy 等[31]使用配对

斯皮尔曼相关构建了盲肠和乙状结肠中微生物组

与代谢组的交互网络，鉴定了网络中各节点相互

关系的显著性和方向性(正/负相关)。与此相比，

基于共有生物学相互关系连接节点构建相关网络

的方法更具生物学意义。共有生物学相互关系包

括微生物通过互养、共生、竞争等对其他微生物

生长的正向/负向调控。Sung 等[37]通过对肠道微生

物可吸收或释放的代谢物和大分子的大量文献调

研，构建了肠道微生物代谢物转运网络，并基于

此信息获得肠道微生物成员间的正负相互关系，
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构建了肠道菌群相关关系网络。上述两种方法都

成功地鉴定了多组学数据之间的新关联。然而只

关注节点间的配对关系，忽略微生物组内部的复

杂相互关系是两种方法的共同缺点[38]。 

3.2  基于已有知识的微生物组代谢网络分析 

上述基于统计相关性构建的网络虽然涉及微

生物之间的相互作用，但无法提供这些相互作用

更深入的机制信息。基于有机体代谢综合重建的

代谢模型(metabolic models)，因其提供微生物组功

能和活性的关键机制细节信息，可作为微生物组

功能基因组学与代谢组学关联分析的备选方法。

人们在此基础上进一步构建了全基因组代谢模型

(genome-scale metabolic models，GEMs)，包含了

机体全部代谢反应的完整代谢图谱，可用于代谢

组学和宏基因组学数据的整合，并使这种整合更

具生物学意义。现已构建人、小鼠和人体肠道微

生物的全基因组代谢模型[39–41]，联合应用这些全

基因组代谢模型可构建群体代谢网络，并进一步

与宿主组织特异性全基因组代谢模型联用以助力

微生物组与宿主间关系研究[42–43]。 

3.2.1  代谢模型拓扑分析：种子集框架(seed set 

framework)[44]是全基因组代谢模型研究的常用拓

扑方法。此框架应用图形理论算法鉴定生成代谢

网络中所有化合物所需外源化合物的最小子集。

Greenblum 等[36]使用种子集框架研究肠道微生物

群落代谢网络，发现种子集中的酶在肥胖与 IBD

患者体内均高表达。种子集框架还可用于计算不

同微生物共生与竞争得分，预测微生物间相互作

用关系[45]。竞争得分来源于不同种子集合化合物

的重叠程度，共生得分来源于一种微生物消耗的

化合物中，可由另一种微生物提供的比例。此方

法还可进一步扩展用于预测菌种/菌株水平上的微

生物相互作用。在计算机模拟微生物群落代谢网

络构建时，可使用拓扑分析敲除特定基因或反应，

以图形算法鉴定敲除前后多组学数据的变化，评

价目标基因或反应的功能[46]。这种拓扑分析新方

法可识别潜在的生物标记物或关键基因/代谢物，

以作为未来研究的靶点。 

3.2.2  基于相对代谢更新率预测的代谢模型构

建：相对代谢更新率预测(predicted relative metabolic 

turnover，PRMT)利用宏基因组数据获取酶的相对

丰度和平均酶功能计数(average enzyme function 

counts)，预测微生物菌属的代谢活性，进而通过

计算 PRMT 得分构建群落代谢组模型[47]。PRMT

最早用于研究西英吉利海峡环境微生物功能，使

用 PRMT 准确预测了微生物群落随季节变化的代

谢更新，并鉴定与特定代谢物合成及分解密切相

关的微生物[47]。MIMOSA 对 PRMT 的功能进行了

扩展，整合代谢组学数据研究微生物组成和代谢

活性[48]。使用 PRMT 分析宏基因组数据中的基因

丰度信息，基于微生物在 GEMs 或 KEGG 中已知

代谢相关信息，表征微生物群落成员合成与代谢

特定化合物的能力，生成代谢物的微生物群落代

谢潜能(community-wide metabolic potential，CMP)

得分。通过比较 CMP 得分差异与仪器检测的代谢

水平差异，发现 CMP 得分足以解释微生物群落代

谢潜能的代谢物，进而锁定产生此代谢物的关键

微生物菌属或菌株[48]。此方法还可整合宿主信息

获得更准确 CMP 得分，从而提高结果准确度。 

4  总结和展望 

本文结合应用实例对基于统计相关性和基于

已有生物学知识网络的微生物功能宏基因组学与

代谢组学数据整合方法的研究进展进行了综述。



1818 Luwen Hou et al. | Acta Microbiologica Sinica, 2019, 59(9) 

actamicro@im.ac.cn 

鉴于多组学数据整合方法各有优点与不足，为避

免方法滥用，获得更具生物学意义的相关性结果

以促进微生物组与健康疾病关系研究，我们提出

功能宏基因组学与代谢组组学数据整合分析方法

的应用建议。首先运用基于已有生物学知识的多

组学数据整合分析方法鉴定研究指标所属具有生

物学相关性的相关网络，再结合基于统计检验的

多组学数据整合方法明确研究指标之间相关性的

统计学显著性，发现影响此相关性的关键指标或

指标间相互关系，为深入研究微生物组功能提供

线索。不可否认的是，直接运用基于统计检验的

多组学数据整合分析结合实验研究也可获得研究

指标间的重要相关性结果，但易掩盖关键相互作

用，得到以偏概全的结论，不利于对肠道微生物

组的全面认识。 

当前对多组学数据整合的理解深度不足和相

关性分析方法不足是影响肠道微生物组功能基因

组学与代谢组学关联分析的重要障碍，开发更加

可靠的生物信息学工具迫在眉睫。从代谢网络拓

扑结构和连接模式分析微生物组数据是多组学整

合生物信息学工具开发的优先方向，其中利用已

有生物学知识构建相关网络最为直观可行，可为

多组学数据整合提供丰富内涵。有两类方法在微

生物组功能基因组学与代谢组学数据整合方面显

示巨大潜能。第一类方法是概率图模型，如基于

已有知识的贝叶斯网络(Bayesian network，BN)模

型，其中 BN 是表征变量之间因果关系概率的图

形模型，用于鉴定对观测数据预测效果最好的概

率网络。贝叶斯网络成功用于模拟婴儿肠道中共

生细菌的定殖[49]，Zhu 等[50]整合代谢组学和转录

组数据，建立了酵母细胞调控的因果概率网络模型。

第二类方法是基于约束的建模 (constraint-based 

modeling)，流平衡分析(flux balance analysis，FBA)

是基于约束建模的常用方法[51]，通过整合酶结合

动力学、反应流(reaction flux)和化学计量学等大量

参数，模拟生物系统内部代谢流，可用于模拟微

生物生长或预测代谢产物。然而，基于约束的多

物种模型仍不完善，仅可用于有限物种间的相互

作用研究[52–55]。当前应用基于约束的建模方法研

究肠道菌群之间的相互作用，存在计算量大、已

有生物学知识储备不足等突出问题。 

本文综述了基于统计检验和基于已有生物学

知识的多组学数据整合方法的原理、优缺点和适

用范围，并结合肠道微生物组功能宏基因组学与

代谢组学关联分析给出了应用建议，以帮助合理

应用多组学数据整合分析方法，避免得出不具生

物学意义的纯统计相关结论，以促进微生物组学

研究。 
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Abstract: In recent years, microbiome study based on high-throughput gene sequencing has greatly deepened the 

understanding of the relationship between gut microbiota and health. However, gene sequencing method cannot 

directly determine the functional activity of microorganisms. It is difficult to identify the key functional molecules 

in microorganisms. Application of this single technology cannot answer some key scientific questions which 

members of gut microbiota and how they affect the host. The disadvantages of singles-omics research are obvious, 

and it is imperative to perform more multi-omics studies. Metabolomics of the gut microbiota takes all small 

molecular metabolites of microbial community as the research object. It can discover the key metabolites of 

intestinal microorganisms with the pathophysiological changes of host. It provides clues for the study of 

microbial-host interaction mechanism and becomes an important complement to gut functional metagenomics. 

Integration study of gut functional metagenomics and metabolomics have made a lot of progress in host physiology, 

disease pathology and other aspects, showing a promising future. However, there are some crucial problems in 

multi-omics study of gut functional metagenomics and metabolomics, such as misapplication of various methods, 

resulting in inconsistency between relevant conclusions and biological knowledge. In order to help the proper 

application of multi-omics study on gut functional metagenomics and metabolomics, this paper reviewed the 

principles, advantages, disadvantages and application scope of various multi-omics data integration analysis 

methods, and gave some application suggestions. 
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