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摘   要：微生物在环境中无处不在，它们不仅是生物地球化学循环和环境演化的关键参与者，

也在环境监测、生态治理和保护中发挥着重要作用。随着高通量技术的发展，大量微生物数据产

生，运用机器学习对环境微生物大数据进行建模和分析，在微生物标志物识别、污染物预测和环

境质量预测等领域的科学研究和社会应用方面均具有重要意义。机器学习可分为监督学习和无监

督学习 2 大类。在微生物组学研究当中，无监督学习通过聚类、降维等方法高效地学习输入数据

的特征，进而对微生物数据进行整合和归类。监督学习运用有特征和标记的微生物数据集训练模

型，在面对只有特征没有标记的数据时可以判断出标记，从而实现对新数据的分类、识别和预测。

然而，复杂的机器学习算法通常以牺牲可解释性为代价来重点关注模型预测的准确性。机器学习

模型通常可以看作预测特定结果的“黑匣子”，即对模型如何得出预测所知甚少。为了将机器学习

更多地运用于微生物组学研究、提高我们提取有价值的微生物信息的能力，深入了解机器学习算

法、提高模型的可解释性尤为重要。本文主要介绍在环境微生物领域常用的机器学习算法和基于

微生物组数据的机器学习模型的构建步骤，包括特征选择、算法选择、模型构建和评估等，并对

各种机器学习模型在环境微生物领域的应用进行综述，深入探究微生物组与周围环境之间的关

联，探讨提高模型可解释性的方法，并为未来环境监测、环境健康预测提供科学参考。 

关键词：机器学习；微生物组；环境微生物；16S rRNA 基因；宏基因组  
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Abstract: Ubiquitous microorganisms, key players in biogeochemical cycles and environmental 
evolution, are involved in environmental monitoring as well as ecological governance and protection. 
The booming high-throughput technologies have generated massive microbial data and expanded the 
scope of microbiome research. Constructing machine learning models to analyze complex microbial 
data is of great importance to microbial marker identification, pollutant prediction, and environmental 
quality prediction. Machine learning algorithms can be classified into two categories: supervised 
learning and unsupervised learning. In microbiome research, unsupervised learning grasps the 
characteristics of input data through clustering and dimensionality reductions, enabling the integration 
and classification of microbial data. Supervised learning uses microbial datasets with features and 
labels to train and build models that can be used to classify, identify, and predict new data without 
labels. However, sophisticated machine learning algorithms often focus on the accuracy of model 
predictions at the expense of interpretability. Machine learning models can often be regarded as a “black 
box” that predicts a specific outcome. Little is known about how the prediction is obtained by the model. 
Improving model interpretability is critical for the accurate application of machine learning and the 
extraction of valuable biological information in microbiome research. This review introduced the machine 
learning algorithms commonly used in environmental microbiology and the construction steps (including 
feature selection, algorithm selection, model construction and evaluation) of machine learning models 
based on microbiome data. Furthermore, we summarized several application scenarios of machine 
learning models in environmental microbiology for in-depth exploration of the relationship between the 
microbiome and the surrounding environment, attempting to improve the interpretability of the model and 
provide a reference for future environmental monitoring and environmental health prediction. 
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微生物广泛存在于地球上所有环境之中甚

至是在极端环境中(如极地、高盐湖泊和热泉

等)[1]，其具有物种多样性和功能多样性，在驱

动生物地球化学循环和物质能量代谢等方面发

挥着重要作用[2]。环境微生物学(environmental 

microbiology)在于探究自然环境中的微生物群

落、结构、功能多样性以及微生物与不同环境

之间的关联。微生物组学(microbiome)是研究

给定环境中的所有微生物及其遗传信息和功

能的集合 [3]。对微生物组的研究还包括不同微

生物之间的相互作用 [4]、微生物与其他生物之

间的相互作用 [5]以及微生物与环境之间的相互

作用 [6]。大量研究利用培养技术探索微生物的

生长条件以及它们与环境的相互作用，然而微

生物在培养基与真实环境中的生长状况并不相

同，并且存在很多无法被培养的微生物，因此
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仅仅使用培养技术无法全面了解特定环境中的

微生物多样性。 

近年来，扩增子测序、宏基因组测序、

宏转录组测序等高通量测序技术广泛用于揭

示微生物种群结构、基因功能活性、微生物

间的相互协作关系以及微生物与环境因子之

间的关系 [7]。在扩增子测序中，具有高度保守

性的特定基因、基因片段或序列[如 16S/18S 

rRNA 基因和真菌的核糖体 DNA 内转录间隔

区(ITS)序列]会被扩增，以确定样本中的物种

组成和群落多样性等 [7]。宏基因组测序无需

分离培养，可直接对样本中全部微生物的完

整基因组进行测序，不仅可以揭示微生物多

样性、种群结构和进化关系，还可以进行基

因功能层面的深入研究。宏转录组侧重于研

究活跃微生物组基因的表达及其对环境的响

应。随着高通量测序技术的进步和测序成本

的不断下降，大量的基因数据随之产生。一

项微生物组研究可能包含数百 Gb 或更多的原

始测序数据。据统计，在 2025 年为基因组数

据所提供的存储空间(~2−40 exabytes per year)

将会超过天文数据所需的存储量 (~1 exabyte 
per year) [8]。这些大量且复杂的微生物数据往往

蕴涵着很多有价值的信息。例如某些天然的微

生物群落与环境因子密切相关，因此它们可以

用来预测环境现象。然而传统的统计学方法已

经无法满足大样本量的微生物组学研究，而适

用于复杂数据分析的机器学习逐渐成为首选方

法 [9]。近年来，机器学习逐渐成了微生物组学

研究中的常见词。Yatsunenko 等的研究证明了

机器学习能够对物种水平的 OTU 进行有效且准

确的分类，并且可以找出能够区分组间差异的

关键成分(OTU 或物种)[10]。本综述重点介绍在

环境微生物研究中常用的机器学习算法及其应

用。目前机器学习方法主要应用于分类问题和

预测问题，因此我们着重专注于这 2 个方面。 

1  环境微生物领域的机器学习概述 

1.1  机器学习定义、分类和模型构建 
机器学习是一种结合了统计学、概率论和

线性代数等多种数学方法可以实现从经验中自

动学习的计算机算法，其在解决聚类、分类及

回归等问题中表现出独有的优势。目前，机器

学习已被广泛应用于许多科学领域，例如生物

信息学 [11–13]、生物化学 [14–15]、医学 [16]、水产

养殖[17–18]和气候学[19]等。在微生物组学领域，

机器学习运用了合适的算法使得计算机从复杂

且大量的基因数据中归纳逻辑和总结规律，从

而建立经验模型，根据模型去识别、分类或预

测新数据[20]。 
根据训练数据是否有标记(label)，可以将

机器学习分为 2 大类——监督学习和无监督学

习。有标记的为监督学习，无标记的为无监督

学习(图 1 和图 2A)。无监督学习算法可以对没

有标记的数据集进行学习，根据聚类得到数据

间的关系，并将其可视化。除了聚类，无监督

学习算法还可以利用降维去降低数据的疏散程

度和复杂程度[13]。这类算法常用于对高纬度的

宏基因组数据进行初步的探索性分析，并为后

续分析提出假设。监督学习运用有已知特征和

标记的微生物组数据集作为训练集，通过训练

让计算机找到特征与标记间的联系，从而构建

规则(即模型)，在面对只有特征没有标记的数

据(即样本)时，可以判断出标记。 

构建运用于微生物组研究的机器学习模型

主要包含 3 个步骤。以扩增子测序为例，第一

步是特征选择(feature selection)，从特征集中选

择出重要的特征子集。即从 16S rRNA 测序产

生的数据集中创建特征集 (带有物种注释的

OTU/ASV 表)，再通过相应的特征选择方法(具
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体的特征选择方法将会在下文中介绍)选择出重

要的特征子集作为模型的训练数据集(training 

datasets)。第二步是根据所要解决的问题选择出

合适的机器学习算法，并利用训练数据集来训

练模型。例如选择朴素贝叶斯算法，利用细菌

16S rRNA 数据集训练模型，最终构建的朴素贝

叶斯分类器可对扩增子数据进行物种分类。最

后一步是利用测试集通过交叉验证等方法来检

验模型参数、评估模型预测的好坏。图 1 展示了

机器学习应用于环境微生物领域的常规思路。 

1.2  微生物组研究中常用的特征选择方法 
特征选择是从众多特征中选择可用子集的

过程。微生物组学的数据特征往往超过样本的

数量，这会导致模型出现过拟合，提供过度乐

观的模型评估，可能影响交叉验证[21]。因此，

通过特征选择来优化模型性能，以提高模型对

于新数据的泛化程度。过滤法是特征选择方法

中最简单的一种方法，它通常是在建模之前执

行的预处理步骤，不依赖于模型。然而过滤法

对于解释潜在的特征异质性、微生物群落数据

的多种共线性和复杂的协方差结构时具有挑战

性[2]。包裹法不独立于模型，而是使用模型本

身来选择特征子集，因此所选出的特征子集可

以使模型发挥最佳性能。然而特征选择的过程

需要重复训练模型，因此对于宏基因组的高纬

数据结构，包裹法进行特征选择的计算成本往

往比过滤法高得多[2]。嵌入法与包裹法类似，

但它既不需要较高的计算成本，又具有过滤法

的高效性。因此，嵌入法在优化基于微生物

组学研究的机器学习模型的特征选择时更加适 
 

 
 

图 1  机器学习应用于环境微生物学的思路框架 
Figure 1  A framework of machine learning based on environmental microbiology. 
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图 2  监督学习和无监督学习原理示意图 
Figure 2  Schematic diagrams of supervised and unsupervised forms of learning (A) schematic 
representation of training set, supervised learning, and unsupervised learning. A training set containing 
samples (N), features (X1Xm) and multiple class labels (Y) could be used to build a model to either predict 
which cluster Y belongs to (unsupervised) or to find a best fit decision boundary between X and Y 
(supervised). B: a schematic representation of SVM. The hyperplane maximizes the distance between the 
data points on both sides of the hyperplane. C: a schematic representation of RF. RF consists of multiple 
decision tree. D: a schematic representation of M-P model. The model is similar to a neuron (j), which can 
simultaneously accept multiple input signals (Xi) with different weights (wij) before summing all the received 
signals (∑) and processing them through an activation function (∫) to produces the output (Y). E: a schematic 
representation of an artificial neural network. In neural network, the input data (X) is processed through 
multiple hidden layers to predict the output (Y). 
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用。例如 metagenomic prediction analysis based 

on machine learning (MetAML)在随机森林和支

持向量机模型中结合嵌入式特征选择方法(如
least absolute shrinkage and selection operato 
(Lasso)和 elastic net (ENet))进行微生物的宏基

因组分类[22]。近年来，具有生物学动机的新特

征选择技术，例如 taxonomy-aware hierarchical 

feature engineering (HFE)[21]开始受到关注。尽

管该技术在目前的微生物组学研究中还没有得

到广泛的应用和报道，但在处理非常高维的数

据集时，它可以解决嵌入法难以使用完整搜索

空间的问题[2]。 

1.3  环境微生物研究中常用的机器学习

算法 
1.3.1  无监督学习算法 

无监督学习主要用于 2 个方面：基于成对

相似性度量的数据点分组(聚类)或从高纬度数

据中提取代表性特征(降维)。在微生物组学的

研究中，无监督学习模型的输入数据可以是连

续的数据集，也可以是群落组成之间相似性的

距离矩阵。聚集在一起的样本代表了它们之间

的微生物群落组成相似。常用的聚类方法有层

次聚类和 K-means 聚类等。在微生物组学的研

究中，Bray-Curtis 相异度和 UniFrac 相异度是

广泛使用的指标。Bray-Curtis 相异度量化了 2 个

样本之间计数的组成差异 [23]。Schmitt 等基于

Bray-Curtis相异度对 OTU进行聚类分析，以根

据采样位置分析海洋微生物群落的特征 [24]。

UniFrac 相异度是基于系统发育距离的多样性

指标，Unifrac 越大，多样性也越高[25]。 

降维是从高维特征集中获取数据点，并将

它们投影到低维空间中，在保持结构和最小化

信息损失的同时，获得最大的统计方差[26]。常

用的降维方法有主成分分析(principal component 

analysis，PCA)、主坐标分析(principal coordinates 

analysis，PCoA)、非度量多维尺度分析(nonmetric 

multidimensional scaling，NMDS)、冗余分析

(redundancy analysis，RDA)和典范对应分析

(canonical correspondence analysis，CCA)等。

在微生物多样性研究当中，PCA、PCoA 和

NMDS 常用于组间样本比较，反映微生物群落

结构的相似性和差异性。RDA 和 CCA 可以反

映环境因子对微生物群落结构的影响以及物种

和环境因子之间的相关性。 
1.3.2  监督学习算法 

根据输出的数据是离散(例如“患病”或者

“健康”等)或者连续的(例如物种年龄、存活率

和污染物浓度等)，可将监督学习分为 2 类：解

决 分 类 问 题 (classification) 和 解 决 回 归 问 题

(regression)。解决分类问题的算法可预测样本

的类别(即定性)；解决回归问题的算法可预测真

实的数值(即定量)。回归与分类之间没有明确界

定，连续值可以阈值化或离散化，从而将回归

问题转化为分类问题。目前，许多监督学习算

法(如支持向量机、随机森林、朴素贝叶斯分类

器、人工神经网络和深度学习等)已经广泛用于

微生物组研究。下面将会分别介绍这些算法。 

(1) 支持向量机(SVM) 

支持向量机(support vector machine，SVM)

是一种常用的二分类算法。其原理是判断是

否存在一条直线可以将样本分为 2 类(在二维

特征空间中)，即线性可分问题(图 2B)。对于

线性不可分问题，运用 SVM 的核函数(kernel 

function)[27–28]寻找一个最优的超平面可以分类

不同的数据样本，从而将线性不可分转化为线

性可分问题。从统计学理论来看，SVM 通过最

大化边界导出的决策函数可以降低预期风险的

理论上限，因此具有泛化能力[29]。另外，SVM
可基于小样本构建决策函数，通常作为一种基

础算法在微生物组研究当中广泛使用，例如
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SVM 模型分类粪便微生物组[30]、SVM 模型预

测蛋白质序列 [31–33]。在预测土壤健康的研究

中 [34]，研究人员发现 SVM 在分类土壤健康类

别方面优于随机森林，而随机森林在基于回归

分析的健康评级预测方面优于 SVM。 

(2) 朴素贝叶斯分类器(NBC) 

朴素贝叶斯分类器(naïve bayes classifiers，

NBC)是在概率统计的基础上对样本数据集进

行准确分类的算法。对标记基因进行物种分类

是微生物组学研究的重要步骤，Werner 等 [35]

的研究表明仅在特定的目标序列上训练的 NBC

具有较准确的分类结果，因此基于 NBC 的

Quantitative Insights Into Microbial Ecology 
version 2 (QIIME2) 已被广泛应用于细菌 16S 

rRNA 和真菌 ITS 标记基因扩增子数据的分类[36]。 

(3) 随机森林 

随机森林(random forest，RF)是由多个决

策树组成的森林。随机森林中的每棵决策树都

可以看作是一个分类器或者回归器，不同决策

树之间没有关联，在所有的决策树输出相应的

结果之后，投票选择出最合适的结果作为随机

森林模型的最终预测(图 2C)。因为随机森林的

随机性，使其拥有不容易出现过拟合，并且对

缺省值不敏感的优势。在微生物群落的研究当

中，因为数据维度高且特征数量有限，运用其

他监督学习算法容易出现过拟合，因此随机森

林方法更受欢迎，且被广泛应用(表 3)。随机

森林还提供了一种衡量单个变量预测能力的参

数，称为变量重要性(VIMP)，由此可以选择出

关键特征已进行进一步调查。 

(4) 人工神经网络 

人工神经网络 (artificial neural network，

ANN)的基本思想是仿生学，它是一种模拟生

物神经元运作机制的算法[37]。生物神经元的组

成包括树突、细胞核、轴突、突触，外部的信

号由树突进入神经元并传递给细胞核，经细胞

核加工后作为输出传递给轴突。根据这一原

理，科学家们提出 M-P 模型(图 2D)作为人工神

经网络的一个神经元。它是由一个乘以权重的

数值输入向量(树突)、一个激活函数(细胞核)和

一个产生输出的函数(轴突)组成。模型的训练

过程是一个不断学习权重的过程，实现以最小

的错误率获得最佳的结果。为了能够解决复杂

的问题、提高预测能力，神经网络模型当中会

添加多个隐含层。通过增加或减少隐含层的节

点数量，可以扩大或缩小数据维度(图 2E)。因

此，无需对大数据进行预处理、特征选择或降

维，就可以进行分类分析[38]。人工神经网络被

广泛应用于蛋白质结构预测，功能预测[39–40]和

蛋白质分类[41]。然而神经网络的每个节点的功

能难以解释和验证，通常被称为“黑匣子”[2]。 
1.3.3  生物信息学数据分析的深度学习算法 

伴随高性能计算和大数据技术的发展，在

传统机器学习(上文所总结的机器学习算法)的基

础上又产生了可同时涵盖监督学习算法和无监

督学习算法的深度学习(deep learning，DL)。深

度学习的概念源于人工神经网络，深度学习的

结构采用了与人工神经网络相似的分层结构，

包括输入层、多个隐含层、输出层[42]。深度学

习也分为监督学习和无监督学习，例如卷积神

经网络(convolutional neural networks，CNNs)[43]

是一种监督学习下的深度学习模型，而深度置

信网络(deep belief nets，DBNs)[44]是一种无监督

学习下的深度学习模型。深度学习在医学领域

应用广泛，它能够很好地处理微生物基因组序

列数据，自动确定关键特征(features)用于构建模

型，从而对疾病进行准确的预测和诊断等[45]。

例如基于微生物数据，卷积神经网络可以用于

对个体的疾病状态进行分类[46]。更多深度学习

在生物信息领域的应用如表 1 所示。 
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表 1  深度学习在生物信息学分析中的应用 
Table 1  Applications of deep learning in bioinformatics 
Application Datasets Data types  Algorithms/models References 
Sequence analysis Sequence data (DNA sequence, 

RNA sequence, etc.) 
1D Data CNN, RNN [47–51,32] 

Protein and gene 
function prediction 

Sequence data, structure traits,  
microarray gene expression 

1D data, 2D data, structure data  DNN, CNN, RNN [52–55] 

Biomolecular 
interaction and 
correlation prediction 

Microarray gene expression,  
gene-disease associations,  
Disease similarity network 

1D data, 2D data, structure data,  
graph data 

GCN, CNN [56–61] 

 
相较于传统的机器学习依赖于人为对输入

特征进行选择，深度学习的特征提取在某些情

况下是由模型自身完成的，即深度学习可以通

过连续地提取数据抽象来改变原始的输入特

征。另外，深度学习可以通过添加更多隐含层，

拥有高复杂度的函数，输入大量的已做标记的

样本数据集，来获得更高的预测性能。换句话

说，随着数据量的增加，深度学习可能会超越

其他机器学习算法(图 3)。然而，对特征重要性

或模型预测的置信度的估算并不容易[62–63]，这

两者在生物学研究中是必不可少的。另外，构

建深度神经网络和对其进行训练是一件耗时

且计算成本高的任务[37]。因此，在基于生物学

数据的预测时(例如，利用转录组学数据预测表 
 

 
 

图 3  深度学习和传统机器学习模型预测性能

比较 [38] 
Figure 3  Comparison of the prediction performance 
between deep learning and traditional machine 
learning[38] 

型 [64])，谨慎的做法通常是先训练传统机器学

习模型，再将其与深度学习模型进行比较。 

1.4  机器学习模型评估方法 
目前已有很多方法可用于评估机器学习

模型的性能。对于回归模型，评估参数主要

包括偏差(bias)、方差(variance)、平均绝对误

差 (MAE)和均方误差(MSE)和 R2 等。对于分

类模型，精度(accurarcy)、准确率(precision，

P) 、 召 回率 (recall ， R) 、 受 试 者 工 作 特征

(receive operationg characteristic，ROC)和 ROC

曲线下面积(area under ROC curve，AUC)等是

常用的评价指标。精度通常以百分数形式存

在，越接近 100%认为模型进行分类的准确度

越高。P 和 R 这 2 个评价指标一般同时使用，P

和 R 越接近 1 表明模型性能越佳。但是 P 和 R
是一对矛盾的度量，通常认为，P 高时，R 往

往偏低，而 R 高时，P 往往偏低。ROC 描述模

型的正确分类的正样本数占总正样本数的比例

(true positive rate，TPR)与错误分类的正样本

数占总负样本数的比例 (false positive rate，

FPR)之间的变化关系。理想状态下认为 TPR为

100%，FPR 为 0%的模型分类效果最佳，但实

际情况很难达到这个效果。AUC 可以解决

ROC 难以比较多个模型性能的问题，AUC 的

取值在 0.5 到 1 之间，AUC 越大，模型的分类

效果越好。Statnikov 等[65]基于微生物组数据对

18 种机器学习分类模型、5 种特征选择方法和
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2 个精度指标进行了综合评估。结果表明，在

大多数情况下支持向量机、随机森林、岭回归

和贝叶斯逻辑回归是执行准确分类最有效的模

型，且它们的分类精度在统计学上相似。 

2  机器学习与传统统计模型在环境

微生物研究中的比较

传统统计模型与机器学习在本质上都是统

计数据、建立模型，对模型参数进行推断，以

及评价模型拟合或预测效果。两者之间的区别

在于传统统计模型更注重模型的拟合置信度，

而机器学习更关注模型的预测效果。换句话

说，前者的目标是描述和推断变量之间的关

系，而后者旨在优化对外部数据集的预测性

能。例如，监督学习使用训练集(有标记)来设

计模型，并使用测试集(隐藏标记)来判断模型

的性能。另一方面，传统统计模型主要关注值

与结果之间的关联，并且大多数研究不需要对

数据进行分区来衡量性能[2]。 
另外，传统统计模型大多需要对数据进行假

设，模型本身有明确的数学含义。对模型的优劣

评价，需要对数据分布的假设进行检验来判断。

然而，人们很难对于真实世界的数据分布进行假

设，且复杂的数据也很难用有限的数学公式描

述。机器学习建立在统计学的基础上，它对数据

没有任何假定，摆脱了假设分布、明确数学模

型、假设检验等过程，更关注于如何提高预测效

果，并且通过预测的性能评估模型优劣[66]。随着

测序技术发展，数据量的不断增多，机器学习更

加适用于微生物组学研究。 
相比于传统统计学，机器学习能够挖掘微

生物组数据中的复杂关联，更有效地识别微生

物群落结构的细微变化，并且能够识别出特定

的细菌类群[2]。另外，机器学习还可以对细菌

计数数据和环境参数之间的非线性关系建模，

不需要假设复杂的转化过程和预处理 [2]。然

而，由于机器学习可以在没有明确的用户指令

的情况下运行，具有高度可配置性，并且需要

大量数据，因此可能会出现数据的过拟合。另

外，有些机器学习算法对于预测结果具有可

解释性(如随机森林)，而有些仅提供模糊的准

确度统计数据，难以解释模型如何实现预测

(如人工神经网络、深度学习)。因此认为没有

最适用于某种机器学习算法的情景，应根据

所要解决的问题、可用的数据去选择分析方

法。如果研究的目标是基于微生物群落数据

建立对结果的预测性理解，那么监督学习算

法更加适用，因为这些算法是为提高预测准

确性而定制的。然而，如果研究的目标是将

特定微生物群与特定结果联系起来，则可以

使用经典统计模型。虽然统计模型在微生物

群落分析中有其优势，但是机器学习更适于

分析从真实环境中(如土壤和水 [67–68])采样得到

的复杂数据、挖掘其中的复杂关联，并且在分

析宏基因组数据方面优于传统的多变量统计。

此外，为方便微生物组的研究，用户友好的机

器学习操作途径也被不断地开发，例如可以通

过网页、R[69]和 Python[70]等方式完成机器学

习。相关的机器学习工具如表 2 所示。 

3  机器学习在环境微生物领域的应用 

3.1  机器学习识别环境指示生物 
机器学习可以将环境基因组与环境质量相

关联，同时识别出对生态环境质量有指示作用的

生物，因此可被监管机构用于指导环境监测[79]。

以鲑鱼养殖为例，大量研究运用监督学习识

别出可以预测生物指数和环境质量的真核微

生物和细菌群落。Cordier 等 [80]使用细菌、纤

毛虫和常见的真核生物的核糖体小亚基上的不

同标记基因来训练模型，进而比较这些模型对 
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表 2  可用于微生物组预测的机器学习工具包 
Table 2  Summary of machine learning tools used for microbiome research. 
Tools Application URL References 
Mian Training machine learning models to explore  

relevant relationships among microbiome data 
https://miandata.org [71] 

SIAMCAT Inferring associations between microbial  
communities and host phenotypes 

R package: https://siamcat.embl. de/ [72] 

MetAML Quantitative assessment of  
microbiome-phenotype associations 

Python: https://github.com/segatalab/metaml [73] 

mAML A online machine learning system based on  
microbiome for disease classification  

http://lab.malab.cn/soft/mAML/ [74] 

Meta-Signer Identifying feature classes in the model R package: https://github.com/YDaiLab/Meta-Signer/tree/  
master/src 

[75] 

Scikit-learn Machine learning in Python used for  
medium-scale supervised and unsupervised  
learning 

Python: https://scikit-learn.org/stable/ [76] 

Keras Deep learning in Python Python: https://keras.io [77] 
mlr Machine learning in R R package: https://mlr3.mlr-org.com [78] 
 
环境质量的预测性能。结果表明，这些模型均

有较准确的预测能力，并且细菌相较于纤毛虫

和真核生物能够更好地预测鲑鱼养殖场的环境

质量。在这项研究之后，Frühe 等[81]将随机森

林模型的预测性能与用于评价环境质量的

IndVal 方法进行比较。IndVal 方法可以从环境

DNA 中判断生态质量，且无需知道确切的物

种信息，因此不需要对 OTU/ASV 进行物种注

释。此次研究发现监督学习在预测环境质量方

面优于 IndVal，表明了机器学习在生物监测中

的效用。然而，这些研究仅用同一实验室生成

的数据来训练和验证模型，因此模型不具有泛

化性。为了使机器学习能够更好地实现环境监

测，需要收集更多数据，提高训练数据量，从

而提高模型的泛化能力。Alneberg 等[82]还运用

机器学习来预测微生物群落的生态位。该研究

对跨越波罗的海主要环境梯度的 123 个水样进

行宏基因组分箱，由此产生了能涵盖该海域大

部分原核生物的 1961 个宏基因组组装基因组

(MAGs)，并运用多种机器学习算法(如岭回归

算法、随机森林算法和梯度提升算法)，根据

功能基因预测这些原核生物基因簇的生态位梯

度。结果表明预测的生态位梯度和观察到的生

态 位 梯 度 一 致 (spearman 等 级 相 关 系 数 为

0.70−0.81)。该研究证明了基因组和生态位之间

的紧密联系，且机器学习可以识别自然微生物

群落的分布模式和预测生物体的生态位。Sun
等[83]的研究表明机器学习可以识别潜在的抗性

基因宿主。该研究利用宏基因组数据构建随机

森林模型，成功预测污水处理厂活性污泥中的

抗性基因丰度，并且发现能够与一些抗性基因

显著正相关的细菌和病原体(在属水平上)，例

如 Bacteroides 、 Clostridium 和 Streptococcus
等，它们可以作为这些抗性基因的潜在宿主。 

3.2  根据微生物群落识别环境污染 
机器学习对环境污染物的预测是环境微生

物领域的研究热点。通常通过直接测量某种污

染物来判断该环境是否受到污染。然而，有些

污染物在环境中可能是暂时存在，因此在取样

时可能很难监测到它们。已有研究基于微生物

数据构建随机森林模型来预测地下水样品是否

被铀和硝酸盐污染[84]，该研究还表明随机森林
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模型可以精准预测海洋是否受到石油污染(F1

值高达 0.98)。值得注意的是，该模型还可以

根据微生物群落识别出过去被石油污染的样

品。过去被石油污染的样品是指在过去某个时

间点检测到石油含量，但在取样时没有检测到

石油。这些结果表明，即使人类活动产生的污

染物已经耗尽，但污染的“痕迹”仍然存在，随

机森林模型具有识别这些 “痕迹 ”的能力。

Janßen 等 [85]运用人工神经网络和随机森林来

预测波罗的海是否受到除草剂草甘膦的污

染，并对比 2 种算法的预测性能。结果表明，

2 种算法作为处理相同信息的不同方法，均具

有较高的预测性能，且很难一分高下。可以

根据提出的假设和数据的特征来选择使用哪

种算法。根据经验，作者建议先使用随机森

林算法，因为该算法是现成的且模型能够快

速提供结果。当数据量扩大，数据集变得复

杂，可以选择使用人工神经网络算法，该算

法能够执行超参数优化。另外，该研究的另

一个有趣的发现是使用随机森林邻近矩阵与

使用 Bray-Curtis 相异矩阵相比，前者在 PCoA

分析中能够更清晰地将不同簇的样品分开。 

3.3  根据微生物群落评价环境质量 
环境中的微生物可以对其所在环境的变化

做出响应，因此机器学习可以根据微生物群落

的变化去预测环境变化，从而达到环境监测的

目的[86]。Smith 等[84]的研究展示了由 16S rRNA 
确定的微生物群落组成可用于预测环境因子和

多种元素的地球化学特征，包括 pH 值、锰、

镁、钾等。Hermans 等[87]的研究表明随机森林

模型可以利用土壤细菌群落预测土壤理化指标

(如 pH、养分浓度、体积密度等)和土壤质量。

机器学习还可以利用微生物群落数据预测环境

现象。例如，利用宏基因组数据构建随机森林

模型，将土壤中存在的微生物群落与农作物的

生产力联系起来[88]，从而根据微生物群落的变

化来确定农作物的生产力。该模型对与农作物

生产力的预测准确度可以达到 79%。还有研究

利用随机森林和人工神经网络算法分别构建模

型，试图将溶解有机碳(DOC)与微生物群落组

成联系起来[89]，以根据微生物群落组成预测落

叶的 DOC 浓度。通过对比随机森林模型和人

工神经网络模型的预测性能，发现它们的预测

准确度都很高，对于预测的 DOC 与观察到的

DOC 之间的 Pearson 相关系数分别为 0.636 和

0.676。另外，这项研究还将 2 个模型确定的重

要物种与指示种分析中确定的指示种进行了比

较，发现 2 种模型中识别的特征有一定程度的

重叠，但只有大约 30%的特征与指示种分析的

结果一致。这表明机器学习通常使用不同的特

征进行分类，而不使用通过差异丰度或指示种

分析得到特征，因此能够更敏感地从复杂的微

生物群落中识别重要的特征子集。机器学习在

环境微生物领域的应用见表 3。 

4  总结与展望 
微生物组大数据蕴含着大量信息，适用于

分析高纬度复杂数据的机器学习技术开始被广

泛应用。本综述旨在概述环境微生物领域常用

的机器学习算法，运用不同的机器学习算法从

微生物大数据中总结规律，创建模型，以实现

对新数据的识别、分类和预测。大量的研究结

果已经证明了机器学习在这个领域的贡献，尤

其是对于物种分类、微生物标志物识别、污染

物预测和环境质量预测等方面。 
然而，机器学习在微生物组学数据的分析

中仍有很大的发展空间。(1) 数据方面：环境微

生物数据表示形式单一且存在大量冗余信息，

无法为机器学习提供足够的数据信息，导致模

型缺乏泛化能力。对于规模较小或者样本难以 
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收集的研究(采样点少)，使用结构复杂的机器

学习算法容易出现过拟合现象，而使用结构简

单的机器学习算法可能无法充分挖掘数据的特

征，且对无用特征的过滤能力低。因此在使用

机器学习算法前可以先进行特征选择，目前已

有许多研究开始关注独立于机器学习的特征选

择在微生物学领域的应用 [21,93–94]。(2) 算法方

面：目前常用的机器学习算法适用于许多领

域，尤其在计算机视觉、自然语言处理和图像

语音识别等“计算机应用技术”领域。对于微生

物组学等交叉学科领域，机器学习仅停留于应

用层面，对算法本身的研究不足，且缺乏特异

性优化。因此，未来对适用于微生物领域的特

异性机器学习算法研发值得关注。(3) “黑匣子”

问题：尽管机器学习模型可以在复杂数据中生

成高精度指标，但是决策系统通常是“黑匣子”，

尤其对于深度学习，解释其预测的原理和逻辑

具有挑战性。对于理解“黑匣子”的决策行为，可

以尝试关注输入数据对模型输出结果的影响，

通过每个样本的输入-输出关系来间接理解模型

是如何实现预测的。(4) 模型方面：大多数运用

微生物数据构建机器学习模型的研究倾向于应

用特征重要性来识别重要的微生物类群。然

而，由于模型的复杂性，从特征重要性推断生

物学重要性可能存在一定局限[95]。因此还需要

通过模拟实验或者收集更多的数据等方法来验

证机器学习的结果和提高模型的准确性。 

综上所述，机器学习在环境微生物领域已

展示了良好的前景。然而能否正确使用机器学

习技术至关重要。虽然机器学习功能强大，但

并非适用于任何情况，不正确的使用将会带来

不准确的分析结果和错误的结论。在使用机器

学习前应对现有数据充分认识、明确分析目的

和待解决的问题、深入理解各个机器学习算法

的功能和差异，再选择合适的算法对数据进行分

析。为了更好地应用各种机器学习算法，还需要

对算法本身开展更深层次的研究，优化算法的特

异性，从而提高模型的可解释性，并且收集更全

面的环境微生物数据，以提高模型的泛化能力。 
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自然科学基金面上项目、基金委重大研究计划培育项目等。在国际期刊上发表论文

60 余篇，他引 1 500 余次。2018 年获得中国科学院青年创新促进会优秀会员，入选

江苏省“333 工程”中青年科学技术带头人。 

 




