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摘 要：罕见病和常见复杂疾病的研究至关重要，这些疾病影响着大量患者的生活质量，且往往面临诊断难

度和治疗方案的局限性。罕见疾病通常由于其低发病率和复杂的遗传基础，使得早期诊断和有效治疗变得更

加困难。而常见复杂疾病因其多因素致病特性，导致预防、诊断和治疗面临挑战。组学技术，尤其是代谢组

学，提供了对生物系统中代谢物的全面评估，能够揭示疾病进展、筛选潜在生物标志物并提供病理生理学的

深刻见解。为了解释组学分析所生成的庞大数据，化学计量学作为一个跨学科领域，结合了计算机科学、数

学和统计学，展现出强大的数据处理能力。该文综述了化学计量学在罕见疾病和常见复杂疾病组学研究中的

应用，重点分析其在生物标志物筛选、疾病诊断和个性化治疗中的重要性，并探讨了机器学习在数据分析中

的角色。总体而言，化学计量学为深入理解疾病机制和推动医疗创新提供了重要支持。
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Abstract：Research on rare diseases and common complex diseases is crucial，as these conditions 
significantly impact the quality of life for many patients and often present challenges in diagnosis and 
treatment.  Rare diseases are typically more challenging for early diagnosis and effective treatment due 
to their low incidence rates and complex genetic basis.  Common complex diseases，characterized by 
multifactorial etiologies， pose significant challenges for prevention， diagnosis， and treatment.  
Omics technologies， particularly metabolomics， offer a comprehensive assessment of metabolites 
within biological systems， revealing disease progression，screening potential biomarkers，and pro⁃
viding profound insights into pathophysiology.  To interpret the vast data generated by omics analyses，
chemometrics，an interdisciplinary field combining computer science，mathematics，and statistics，
demonstrates powerful data processing capabilities.  This review discusses the application of chemo⁃
metrics in the omics research of rare and common complex diseases，highlighting its significance in 
biomarker discovery，disease diagnosis，and personalized treatment，while also exploring the role 
of machine learning in data analysis.  Overall，chemometrics provides essential support for a deeper 
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understanding of disease mechanisms and the advancement of medical innovation.
Key words：chemometrics；metabolomics；inherited metabolic disease；urolithiasis；diabetes
化学计量学（Chemometrics）这一概念由 Svante Wold 于 1971 年首次提出， 1974 年在 Bruce R.  

Kowalski与 Svante Wold的共同倡议下，成立了化学计量学学会［1］。以往分析仪器所获得的相关数据非

常有限，但随着科技的进步、新型仪器和分析方法的引入，现代分析仪器提供了大量可靠的测量数

据［2］。目前，各类分析化学研究对象的数据大多具有构成组分种类和数量多样化、相互之间协同关系

复杂化与非线性化的特点。这种庞大而复杂的高维数据，如果没有适当工具，难以对其进行描述与分

析［3］。传统的单变量分析方法主要研究一个变量对研究对象的影响或者关联程度，无法考虑多个变量

之间的关系和相互作用，不能判断相关或冗余特征。化学计量学跨学科融合计算机科学、数学和统计

学，旨在从复杂的化学测量数据中最大限度地提取有价值的信息［4］。这种多变量方法能够同时综合处

理多个变量，获得变量间的联系和数据结构等信息，对复杂体系样本的内在规律和关键变量进行综合

解析。化学计量学发展迅速，各种新的算法及相关应用取得重要进展，构建了从数据预处理、特征提

取到模型构建与验证的完整分析流程，成为化学与分析化学领域的重要研究方向，在药物研发、食品

科学、环境检测、临床诊断等领域都有重要应用。

化学计量学强大的数据处理与分析能力不仅革新了化学研究的范式，还为其他相关领域，特别是

在代谢组学研究中，开辟了新的研究路径。化学计量学方法通过比较健康与患病状态下的组学数据，

能够揭示潜在的疾病机制，有助于理解复杂的生物学过程，以及如何通过调节特定的代谢通路或蛋白

质相互作用来影响疾病的进程。代谢物是生化途径的下游产物，能够显示基因型和表型之间的联系，

反映基因组、表观基因组和环境变化的影响［5］。由于代谢组学能够对多种因素引起的生物体变化做出

反应，因此它是跟踪、监测和了解这些影响与疾病之间关系的理想方法［6-7］。通过代谢组学技术，使用

色谱（高效液相色谱（HPLC）或气相色谱（GC）结合质谱（MS）能够对生物样本（如血液、尿液等）中的小分

子代谢产物进行高通量、高灵敏度的分析，全面反映生物体的代谢状态，揭示与疾病相关的代谢变

化［8-9］。基于化学计量学，代谢组学充分利用复杂的化学测量数据，揭示生物体内代谢活动的深层规

律。通过建立多变量模型，深入挖掘数据中的隐藏信息，为高维数据的整合和分析提供了强有力的支

持，为数据的高效处理和分析提供了可能。化学计量学在疾病与组学研究中的应用，不仅为理解生物

系统的复杂性提供了工具，也推动了疾病的早期诊断、治疗靶点的发现和个性化医疗的发展。

化学计量学通过数学方法对组学数据中的复杂混合信息进行深入分析，提取与研究对象内涵与本

质规律紧密相关的信息。在化学计量学领域，机器学习作为一种有效的工具，得到了广泛应用，尤其

在方法开发与数据分析方面，其处理和分析复杂实验数据的能力尤为显著［10］。机器学习能够自动从数

据中学习规律和模式，根据问题类型（分类、回归、聚类等）选择最优学习算法从训练数据中提取出有

用的特征并优化模型参数，通过不断调整模型结构以最小化预测误差，逐渐提升对新数据的预测和分

类能力。通常可以将机器学习分为监督学习和无监督学习。监督学习通过分析自变量（特征）和因变量

（标签/类别）之间的关系，从特征中预测新数据的标签。常见的监督学习算法有线性判别分析

（LDA）［11］、偏最小二乘（PLS）［12］、支持向量机（SVM）［13］等。无监督学习用于处理未标记的数据，找到将

数据聚类的固有结构。常见的无监督学习算法有聚类分析和主成分分析（PCA）［14］。此外，深度学习作

为机器学习的一个分支，通过使用深度神经网络来学习数据的表示和提取特征。

罕见疾病由于其低发病率、复杂的遗传基础以及多样的临床表现，通常面临诊断难题和治疗手段

的局限性。而复杂疾病，由于其多因素致病特性，导致疾病的预防、诊断和治疗面临多重挑战。本综

述简要阐述了罕见疾病和常见复杂疾病存在的问题，深入探讨并全面综述了化学计量学在罕见疾病及

常见复杂疾病组学数据分析中的应用（图 1），并讨论了化学计量学方法体系及其优化算法等如何应用

于疾病标志物的筛选、诊断、治疗和预后。

1 化学计量学在罕见病中的应用 
罕见病是指发生在极少数人身上的罕见疾病，目前尚无统一的或被广泛接受的定义。为促进跨国

界的交流、知识共享及孤儿药的协调开发，世界卫生组织（WHO）将罕见病定义为发病率在 0. 065%~
0. 1%之间的疾病或病变。其中，约 80%的罕见病是遗传缺陷引起的，常引发严重的生理功能障碍，显
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著缩短预期寿命，并对身心健康造成损害［15］；仅有 5%的罕见病可以得到有效的干预或治疗；约 50%左

右的罕见病在新生儿阶段或儿童时期开始发病，如先天性代谢缺陷或遗传代谢病，这类疾病通常源于

遗传因素且发病较早，贯穿患者生命的大部分时间，进一步加重了疾病负担［16］。罕见病不仅构成了重

要的公共卫生问题，也给医学界带来了诸多挑战［15］。由于罕见疾病的潜在生物学机制非常复杂，开展

相关研究和制定有效治疗策略面临困难。医生在识别和诊断罕见疾病方面的经验通常有限，导致患者获

得准确诊断的过程复杂且漫长。此外，罕见疾病患者数量较少，招募及开展临床研究也面临诸多限

制［17］。罕见疾病研究是“精准医学”的重要组成部分，对于许多罕见疾病而言，早期诊断和治疗能够显

著改善患者的预后和生活质量。在此背景下，化学计量学作为一种强大的工具，已广泛应用于疾病的早

期检测与辅助诊断。该方法利用蛋白质组学、基因组学和代谢组学指纹图谱进行建模，能够实现对定量

属性（如蛋白质含量的连续值）和定性属性（如健康/疾病的离散状态）的预测［18］。通过这一过程，化学计量

学可有效地将数据内在信息转化为可理解的知识，为罕见病的深入研究提供了有力的支持。

1. 1　遗传代谢病　

新生儿遗传代谢病（IMDs）也称先天性代谢异常，是指具有异常生化代谢标志物的一大类疾病。这

类疾病因基因突变引起酶活性改变、蛋白质结构或功能改变，导致机体内部代谢紊乱，有毒中间代谢

物异常蓄积，引起轻重不等的一系列临床症状，并产生严重病理后果，严重时可能会导致终身残疾或

死亡［19］。这类疾病临床症状无特异性，进行快速识别和特征标记物筛选是实现早期筛查和诊断的关键

所在。当前分析检测技术的快速发展使分析所得到的数据具有很高的空间复杂程度（如色谱、光谱以及

高通量质谱检测技术得到的数据通常具有很高的维数）。

1. 1. 1　遗传代谢病的化学计量学方法应用　代谢组学结合化学计量学为构建 IMDs病理图谱和快速识

别模型提供了全新路径，能够对高维数据进行特征选择和特征提取，降低数据维数。PCA是一种无监

督学习算法，将原始变量空间转换到低维子空间，通过寻找原始变量的线性组合来最大化数据方差［20］。

因此，PCA 能够在信息损失最小的情况下降低数据维度。Moreda-Piñeiro 等［21］对健康新生儿和患有

IMDs的新生儿的干血斑数据进行化学计量学分析，PCA和聚类分析显示，样本有明显的分组趋势，进

一步使用 LDA和簇类独立软模式法（SIMCA）建模，正确率分别为 94. 05%和 86. 37%。LDA是一种有监

督学习算法，将数据投影到低维空间时可尽可能地保留数据样本信息，使不同类别的样本尽可能地分

开，同一类别内的样本尽可能地接近。Zaunseder等［22］使用包含多变量和标签的异戊酸尿症（IVA）数据

来训练LDA，并将特征转换为LDA维数，作为训练和评估逻辑回归（LR）分类器的输入。然后将训练好

的LDA和LR模型应用于测试数据集的变量，并将预测结果与测试数据标签进行比较，以评估模型。

偏最小二乘判别分析（PLS-DA）不同于PCA，是一种有监督学习算法，结合了PLS和判别分析的思

想。该算法通过投影和降维技术，深入挖掘数据的内在结构，在数据的特征空间中寻找能够最大化区

图1　化学计量学研究方法及应用领域
Fig. 1　Research methods and applications in chemometrics
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分不同类别样本的潜在变量，实现对新样本的准确分类。与其他多元线性模型相比，PLS能够在自变

量存在严重多重相关性、样本点少于变量个数的条件下建模。Liu等［23］使用Orbitrap质谱分析仪对 20例

IMDs患者和 20例健康儿童的尿液样本进行了基于非靶向代谢组学的PLS-DA分析，发现两者之间存在

明显的分离趋势。此外，PLS-DA在数据分析中展现出卓越的数据解释能力，尤其在处理高维数据和

复杂模式识别任务时具有独特的优势。它通过信息向量从不同角度量度变量的重要性，能够准确地识

别出对分类最为关键的变量。通过揭示哪些变量（如代谢物）在区分不同类别（如健康与疾病状态）中起

到关键作用，PLS-DA为生物医学研究提供了宝贵的线索和启示。Kalivodová等［24］将PLS-DA用于 23例

中链酰基辅酶 A脱氢酶缺乏症（MCADD）和 23例健康对照组的血液样本数据分析，实现了疾病识别和

标志物筛选，并筛选出辛酰肉碱（C8）、己酰肉碱（C6）、癸酰肉碱（C10）和癸烯酰肉碱（C10∶1）等疾病

标志物。作为PLS-DA模型的扩展，正交偏最小二乘判别分析（OPLS-DA）同样能够通过隐变量提取的

方法解决数据中的共线性和信息冗余问题［25］。Weerd等［26］比较了苯丙酮尿症（PKU）患者和对照组的非

靶向脂质组学（22 PKU，22对照）和代谢组学（35 PKU，20对照）的数据。OPLS-DA得分图显示各组之

间存在明显差异。PKU患者的苯丙氨酸、苯丙氨酸代谢物、苯丙氨酸结合物以及含苯丙氨酸的二肽显

著升高。此外，与健康个体相比，PKU患者表现出不同的脂质特征，其中差异最显著的脂质分子属于

甘油磷脂和甘油脂类。

1. 1. 2　化学计量学算法的改进与优化策略　由于代谢组学数据集规模和复杂性的增加，化学计量学

方法的性能常常会下降。全局优化技术和集成学习策略对传统化学计量学方法性能的完善能有效解决

疾病识别和特征标记物筛选难题，作为模型结构参数调节和模型组合技术，在改善模型性能方面显示

出独特优势。全局优化技术（如粒子群优化算法（PSO）），通过群体协作和信息共享快速找到最优解，

实现多参数协同优化，提升算法泛化性能。本课题组［27］采用混合粒子群优化（HPSO）结合 OPLS-DA，

同时选择最优变量子集、相关权重和正交成分数量，构建新算法HPSO-OPLSDA。对甲基丙二酸血症

（MMA）和 IVA的研究结果表明，该算法能够显著提高OPLS-DA在 IMDs检测中的性能，并识别出已报

道的诊断性生物标志物。Chen 等［28］结合离散粒子群优化（DPSO）和堆叠自动编码器（SAE）形成 DPSO-
SAE集成框架，用于诊断两种遗传代谢病（健康 vs戊二酸血症 I型（GA-I）、丙酸血症（PA））。SAE具有

出色的非线性特征学习能力，DPSO的引入使 SAE能够发现生物标志物，并通过协同优化变量组合和

SAE建模中神经元的数量，提高模型的分类性能。此外，本课题组［29］还开发了一种基于穷尽划分和平

行排列的半对半分解策略（EPHAH），结合OPLS-DA建立多类别 IMDs识别，EPHAH能够在避免累积误

差的基础上集成所有OPLS-DA二元分类器的模式识别能力，充分学习多类问题的复杂决策边界（PA、

3-甲基巴豆酰辅酶A缺乏症（MCCD）、MMA、酪氨酸血症（TYR）、GA-I、PKU、IVA、鸟胺酸氨甲酰基

转移酶缺乏症（OTCD）、枫糖尿症（MSUD）），提高分类性能。

单个模型在选择稳定性和可重复性方面存在问题。集成学习策略基于集体的智慧，通过多模型集

体决策机制，利用多个模型的优势，可有效克服单一模型固有的偏差和局限性，显著提高预测结果的

准确性和可靠性，从而实现更好的泛化能力和准确性。Zhu等［30］开发了基于机器学习的多变量筛选模

型，用作降低MMA假阳性的二级诊断工具，有助于减轻患者及其家属在MMA诊断过程中的情感和经

济负担，以及公共卫生系统的负担。该模型使用随机森林（RF）、C5. 0、稀疏线性判别分析和以算法随

机梯度提升为监督器的自编码器深度神经网络组合，取得了最佳预测结果。此外，单个模型在小样本

下筛选的特征（生物标志物）可能不稳定，易受样本变化影响，多个模型即使性能相似，选出的特征也

可能不同。集成学习策略能够有效开发和综合利用多个单个模型的特征变量选择能力，提高模型筛选

稳健性。本课题组［31］将自助法（Bootstrap）与基于协同自组织映射（SOM）的OPLS-DA相结合（BS-sSOM-
OPLSDA）用于诊断MMA和 PA。Bootstrap用于生成多个扰动数据集并建模，通过整合多个模型选择结

果的输出排名（变量投影重要性 VIP），筛选出在多个数据集中一致被识别为重要的变量。结果表明，

所提出的特征筛选系统在分类性能、识别标志物与代谢机制的相关性以及所选标志物对样本变化的稳

定性方面，都优于更简单的技术。随后本课题组［32］还开发了一种新混合扰动框架BS-MIVF-PLSDA 对

每个重抽样构成的扰动训练样本，在建模算法层面进一步采用多信息向量融合策略（MIVF）进行扰动，

用以获取在变量空间更强的搜索能力，进而筛选出性能更优越的稳健生物标志物，进一步扩展集成策

略对提高变量筛选稳健性的优势。
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采用化学计量学方法解析多组学融合数据，提取有意义的生物信息解决各种临床医学问题已成为

分析化学与生命科学交叉领域的一个重要方向。但是，由于来自不同组学的融合数据呈现高维、高噪、

小样本以及数据信息不平衡和非线性等特性，传统化学计量学方法存在一定的局限性。多块数据融合

策略考虑了多组学数据集之间的异质性，同时对多个数据矩阵建模，从多个数据集中提取特征，充分

考虑组学内和组学间的关系，能够得到更可靠的分析结果。建模多基于已建立的多变量方法（如：

PLS）进行扩展。本课题组［33］基于尿液和血液代谢特征对疾病病理的联合表征，提出了一种新的中级组

学数据融合策略，用于MMA亚型的有效分类。该策略不仅考虑了单个数据块内的变量关系，而且通过

使用PCA的主成分（PC）导向PLS探索数据块之间的偏相关性，扩大多变量优势。此外，在Bootstrap的

基础上，开发了集成特征筛选框架来筛选稳定的特征变量。其他方法如O2PLS［34］和OnPLS［35］被用于融

合两个及以上组学数据集，OnPLS将来自多个组学数据矩阵的数据结构分为全局、局部多元数据间关

系和单个多元数据内在关系［36］。block PLSDA［37］则用于将多组学数据投影到潜变量空间后进行判别分析

建模。本课题组［38］采用 block PLSDA融合代谢组学和蛋白质组学，探索钴胺素C（cblC）缺乏症 3种临床

表型（癫痫、发育迟缓和代谢综合征）之间的差异。

1. 1. 3　机器学习与深度学习在遗传代谢病中的应用进展　机器学习和深度学习也逐渐被应用于遗传

代谢病领域。Usha Rani等［39］使用机器学习工具整合多种 IMDs人口统计学数据、代谢组学数据和基因

组学数据，建立特定疾病的切值，进一步确定主要和次要标志物，并构建分类和回归树（CART）模型以

进行鉴别诊断。Leal-Witt等［40］为了解决 IMDs中小样本量和类不平衡问题，采用XGBoost（eXtreme Gra⁃
dient Boosting）算法完成学习器间的迭代，并进行Ridge正则化（L2），对多个XGBoost参数进行超参数调

整，特征重要性分析使用 SHAP（SHapley Additive exPlanations）为模型的每个特征分配重要性值，解释

模型的预测过程。Li等［41］在大型人群筛查数据集（355 197个样本）上训练机器学习模型辅助 IMDs临床

诊断或筛查，但由于 IMDs合计仅占所有病例的 3. 3%，并且各种 IMDs之间也存在显著差异，因此该课

题组结合加权欠采样或过采样策略以及两阶段RF建模来应对分类不平衡问题，以达到罕见病筛查所需

的高灵敏度。Groen等［42］收集了 3 958个样本（其中 31名患有糖原累积病 Ia（GSD Ia）），通过支持向量机

合成少数过采样技术（SVMSMOTE）生成合成样本和随机欠采样以解决数据集中的类别不平衡问题，并

基于梯度提升树构建了多个机器学习模型（RF、XGBoost和 CatBoost），该模型表现出高灵敏度和特异

性，所选参数不仅稳健且高度可解释。Messa等［43］为了弥合真实代谢特征和模拟代谢特征之间的差距，

开发了一种基于 Siamese神经网络（SNN）的方法，针对来自 IMDs患者的相对较小的代谢谱数据集，可

以提供更多没有患者数据的 IMDs信息，从而生成模拟代谢谱，并且能够利用代谢网络内高度复杂的相

互作用，识别未知的疾病标志物或它们的组合。

1. 2　自身免疫性疾病　
自身免疫性疾病（Autoimmune disease）是在没有持续感染或其他可识别诱因情况下，由 T细胞、B

细胞或两者共同激活引发的临床综合征，涉及多个器官的各种免疫功能障碍［44］。除类风湿性关节炎和

自身免疫性甲状腺炎等外，部分自身免疫性疾病较罕见，其中自身免疫性脑炎（AE）、自身免疫性垂体

炎（AH）和自身免疫性胰岛素受体病（AIR）被纳入我国罕见病目录［45］。尽管分子、免疫学、遗传学和临

床研究提供了对某些自身免疫性疾病机制的理解，但对人体自身免疫性疾病的驱动因素（包括环境触发

因素）和发病机制仍然知之甚少［46］。通过代谢组学与化学计量学相结合，可为识别该类疾病的潜在生物

标志物和受干扰代谢途径以及疾病诊断和分期提供临床价值。

AE是一种具有严重临床发作的非感染性急症，患病比例占脑炎病例的 10%~20%，估算年发病率为

1/10万左右。近年来，AE的诊断及预后风险受到越来越多的关注。Xiong等［47］将NMR代谢组学与稳健

OPLS-DA相结合进行AE和耐药性癫痫（DRE）的区分以及针对 LGI1自身抗体相关的 3种常见AE亚型，

鉴定特异性代谢物，并采用多变量ROC分析加 LR评估代谢物的分类潜力。该研究基于化学计量学方

法提出了一种新型辅助诊断手段，具有检测快速、成本效益高及诊断准确性优良等特点。尽管目前自

身抗体检测仍被视为AE诊断的金标准，但该方法在AE诊断及亚型鉴别方面展现出独特的临床应用价

值，为临床实践提供了重要的补充诊断工具。Guo 等［48］利用决策树（DT）、RF、XGBoost、k 近邻

（KNN）、SVM等 9种算法探究影响AE预后的因素，构建可视化和可解释的预测模型。Zhang等［49］在多
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中心队列研究中使用 6种机器学习算法预测AE患者的长期认知结果，共纳入 341名患者。使用LASSO
回归进行变量选择，6个变量作为预测因子，其中RF模型是预测认知障碍的最有效模型，此外，SHAP
方法的利用有助于更深入地了解各个特征的贡献和相对重要性，为模型提供解释，增强了其对临床医

生的可用性。AH是一类自身免疫介导的炎症侵犯下丘脑、垂体及其邻近器官的罕见疾病。机器学习算

法可根据体外研究数据帮助医生确定新标志物的存在，以及对可疑垂体病变进行无创诊断。在接受免

疫检查点阻泄剂（ICB）治疗的癌症患者中，常出现 ICB诱导的自身免疫性垂体炎（HP），Mekki等［50］开发

了一种基于机器学习的成像决策算法（RF）用于区分垂体转移（PM）和HP，并在外部验证集中达到高性

能，基于影像学的决策算法可以帮助放射科医生和肿瘤学家在接受免疫治疗的患者中对垂体异常的早

期和优化管理做出正确的诊断。

表1列举了化学计量学在罕见病早期诊断/预测中的应用情况。

表1　化学计量学在罕见病早期诊断/预测中的应用

Table 1　Applications of chemometrics in early diagnosis/prediction of rare diseases
Diseases

IMDs（12 种）

IVA

IMDs
PKU、

MCADD
PKU

MMA、IVA

GA-I、PA
IMDs（9 种）

MMA
MMA、PA
MMA、PA

MMA
MMA 亚型

23 种 IMDs
PKU
IMDs

GSD Ia
IMDs

AE、DRE
AE
AE

PM、HP

Objective
识别健康新生儿和患有代谢紊乱的新
生儿

改进 IVA 新生儿筛查，保持敏感性，
降低假阳性，区分和预测 IVA 病程

（轻度与典型）

识别健康儿童和 IMDs 患儿，发现新
的潜在生物标志物

识别健康儿童和 IMDs 患儿，验证筛
选出的代谢物的准确性

通过比较 PKU 患者与对照组，寻找新
的生物标志物

开发新的算法 HPSO-OPLSDA 改善
OPLS-DA 的局限性，提高 IMDs 的诊
断能力

开发 DPSO-SAE 用于 IMDs 的早期诊
断，提高模型的分类性能

开发 EPHAH 结合 OPLS-DA 算法，建
立多类别 IMDs 识别方法

改进分类模型，降低 MMA 诊断假阳
性

开 发 BS-sSOM-OPLSDA 筛 选 具 有 生
物学意义的生物标志物

开发 BS-MIVF-PLSDA 提高生物标志
物筛选稳健性

开发 Novel mid-level fusion 策略，用
于 MMA 亚型分类

开发一种新的计算框架来系统表征和
预测 cblC 缺陷的临床表型

建立串联质谱法中分析物特异性临界
值，降低假阳性和假阴性

研究 Phe 浓度与胰岛素抵抗的关系，
发现潜在生物标志物

提高 IMDs 临床诊断或筛查灵敏度

根据血酰基肉碱谱识别 GSD Ia 患者

在模拟和真实代谢数据之间建立映
射，辅助诊断 IMDs
识别 AE 与 DRE，进一步区分 AE 亚型

预测抗体阳性 AE 患者的预后

预测 AE 患者长期认知结局

识别 PM 和 HP

Method
PCA、LDA、SIMCA

PCA、LDA、LR

PLS-DA
PLS-DA

PCA、OPLS-DA
HPSO-OPLSDA

DPSO-SAE
EPHAH、OPLS-DA

结合 RF、C5. 0 等集成模型

BS-sSOM-OPLSDA
BS-MIVF-PLSDA

Novel mid-level fusion
block PLSDA

CART
XGBoost

过采样/欠采样、RF
SVMSMOTE、RF、XGBoost、

CatBoost
SNN

OPLS-DA
DT、RF、XGBoost 等

MLP、KNN、LR、RF、SVM、
XGBoost

RF

Sample size
42 例健康对照、42 例代谢紊乱

2 106 090 例（其中 103 假阳、28 例
IVA）

20 例健康对照、20 例 IMDs 患儿

6 例对照、6 例 PKU；23 例对照、23
例 MCADD
脂质组学（22 例 PKU，22 例对照）和代
谢组学（35 例 PKU，20 例对照）

20 例健康对照、25 例 MMA、22 例
IVA
30 例健康对照、30 例 GA-I、30 例 PA
38 例健康对照、34 例 PA、33 例
MCCD、40 例 MMA、40 例 TYR、30 例
GA-1、40 例 PKU、25 例 IVA、21 例
OTCD、18 例 MSUD
600 例 MMA 假阳、33 例 MMA 真阳

45 例 MMA、40 例 PA、42 例对照

45 例 MMA、40 例 PA、42 例对照

33 例 mut、33 例 cblC
230 例 cblC 临床表型（癫痫、发育迟
缓、代谢综合征）、68 例对照

3 000 例新生儿（其中 99 例 IMDs）
24 例 PKU、24 例对照

355 197 例（33. 3%IMDs）
3 958 例（31 例 GSD Ia）
168 例受试者（收集于其他研究）

162 例 DRE、76 例 AE
187 例 AE
341 例 AE
62 例 PM、60 例 HP

Reference
［21］
［22］

［23］
［24］
［26］
［27］

［28］
［29］

［30］
［31］
［32］
［33］
［38］
［39］
［40］
［41］
［42］
［43］
［47］
［48］
［49］
［50］
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2 化学计量学在常见复杂疾病中的应用 
常见的复杂或多因素疾病被定义为发病率较高、由多种遗传和环境因素共同决定的疾病，这类疾

病通常涉及多个基因和环境影响的交互作用，如泌尿系结石、心血管疾病、糖尿病、类风湿性关节炎

和精神分裂症［51］。相对罕见病数据来说恰好相反，这类疾病数据可具备大样本量。尽管具有充足样本

量和众多检测影响因素的技术和策略，但这些技术和策略具有固有的局限性，只有少数与复杂疾病有

关的关键因素被确定。其发病机制通常涉及多个相互作用的因素，任何一个因素的影响都可能被其他

因素掩盖或混淆，例如，泌尿系结石疾病的发生可能与饮食习惯、运动量、遗传背景等多重因素交织

在一起［52-53］。这对常见复杂疾病的筛查与诊断以及生物标志物的识别都是艰巨的任务。由于其病因复

杂，往往需要采用多种研究方法和分析技术，以便全面识别潜在的生物标志物和致病机制。化学计量

学等先进技术的应用，为常见复杂疾病的研究提供了新的视角和工具，有助于提升对疾病机制的理解，

推动精准医疗的发展。

2. 1　泌尿系结石　
泌尿系结石是一种综合的慢性代谢性疾病，与心血管疾病、糖尿病等代谢综合症相关，近年来成

为一个跨越所有地理区域的全球性问题，估计年发病率为 1%，患病率为 3%~5%，终生风险为 15%~
25%。一旦受到影响，该病在大多数情况下往往会复发［54-55］。泌尿系结石的发病机制尚不明确，现代医

学越来越关注人体综合代谢对泌尿系结石生成的影响，为了防止或尽量减少结石的复发，许多研究将

化学计量学应用于泌尿系结石疾病的分类识别、标志物鉴定以及风险评估。同时，为了满足其高维、

大样本量的数据特征提取及精确分类要求，需要应用许多不同的化学计量学方法，例如传统的机器学

习算法、集成学习方法和关联规则学习，选择最佳方法。

本课题组［56］尝试使用VIP-PLSDA、LASSO-LR和RFE-SVM进行变量筛选并建立泌尿系结石风险评

估模型，其中PLSDA表现最佳，共识别出 29种代谢物，富集于精氨酸代谢、脂肪酸降解等关键代谢途

径。通过对这些代谢物的深入分析，研究探讨了结石如何影响肾脏代谢，进而可能导致的尿液组成变

化和结石形成风险。Gao等［57］利用一种羟基-L-脯氨酸（HLP）诱导的CaOx肾结石的大鼠模型，使用无监

督PCA观察每组样本之间的分离趋势和代谢轨迹并消除异常值。为了可以在每个时间点区分HLP处理

大鼠和对照大鼠的候选代谢物，使用OPLS-DA在血液和尿液中共鉴定出 55种显著差异代谢物，并根

据R2、Q2值和 p值形式的交叉验证方差分析（CV-ANOVA）对OPLS-DA模型进行评估。Thongprayoon等［58］

开展了一项靶向代谢组学研究（858名受试者参与），通过NMR量化的尿液代谢组学概况和根据年龄和性

别调整的尿液化学成分开发模型，应用具有嵌套交叉验证的梯度提升机（GBM）方法预测结石形成状态，

其平均AUC为 0. 78。除了靶向代谢组学，PLS-DA和OPLS-DA在非靶向代谢组学中也得到广泛应用，

靶向代谢组学侧重于一组已知的代谢物，而非靶向代谢组学允许更全面地评估代谢组学特征［59］。目前的

靶向研究已经允许鉴定数百种化合物，然而，在非靶向研究中分析的化合物数量远远大于靶向研究的化

合物数量。一般情况下，需要处理数千个代谢物信号在内的整个数据集，而其中很少有最终被确定为候

选生物标志物。因此，非靶向研究需要对数据进行高度广泛的处理，PLS-DA针对非靶向研究也能准确

得到重要代谢物（疾病标志物）的重要性。例如通过兔膀胱结石模型，研究人员发现结石出现溶解现象，

从而利用PLS-DA进行非靶向研究，筛选出5种特征变量，将这些差异表达的代谢物在大鼠模型中进行

体内实验，证实PLS-DA筛选出的代谢标志物具有解释疾病病理机制的特异性和稳健性［60］。

针对常规分类的方法，部分研究还开发出更加稳健准确的新方法，数据挖掘技术有助于疾病的早

期预测并降低其发病率和相关成本。Kazemi等［61］基于收集的 936名肾结石患者的特征信息，使用贝叶

斯模型、SVM、不同类型的DT、人工神经网络（ANN）和基于规则的分类器等各种数据挖掘算法进行分

析，同时，该研究还提出了 4种基于集成学习的模型，以提高每种学习算法的准确性。此外，还提出

了一种在集成学习中组合单个分类器的新技术，这种技术根据遗传算法（GA）的方法给每个单独的分类

器分配权重。经过10折交叉验证和准确性评估测试，证实该技术是一个稳健的模型（准确率为97. 1%），

可以稳定地预测患肾结石的概率。Gulhane等［62］在实验中将RF用于特征选择，确定整个训练阶段的特

征相关性，这使系统能够自动选择准确预测所需的因素并确定其优先级。堆叠策略作为一种有效的集
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成学习方法，能够提高分类模型的预测准确性。堆叠可合并多种分类器（LR、SVM、RF、梯度提升分

类器（GBC）和多层感知器（MLP）分类器），通过添加两个额外的卷积层和两个额外的池化层来增强深度

神经网络，训练过程还涉及将优化技术从随机梯度下降（SGD）更改为 ADAMW（Adam with Weight 
Decay）。ADAMW是Adam（Adaptive moment estimation，自适应矩估计）优化器的增强版本，它将权重衰

减直接整合到优化过程中，增强网络捕获输入数据中详细模式和特征的能力，这对于肾结石检测等复

杂任务尤其有利。改进的DNN表现出卓越的性能，准确率为 90%，精度为 89%，召回率为 90%，F1评

分为 89. 5%。通过结合传统的机器学习和深度神经网络，这种集成方法可以识别数据集中的复杂模式。

通过减少偏差和变异来提高疾病预测的准确性，集成方法已被证明是提高预测准确性或将复杂、困难

的学习问题分解为更容易的子问题的有效方法，也是识别疾病的最佳方法［63-64］。

2. 2　糖尿病　
糖尿病是一种常见的慢性疾病，属于代谢紊乱，其特征是慢性高血糖症（血糖水平高于正常人）。

这是由胰岛素分泌缺陷或其生物效应受损引起的，可导致微血管（视网膜病变、肾病、神经病变）和大

血管（缺血性心脏病、中风、外周血管疾病）并发症［65］。糖尿病致使各种组织的慢性损伤和功能障碍，

尤其是眼睛、肾脏、心脏、血管和神经。糖尿病可分为两类，1 型糖尿病（T1DM）和 2 型糖尿病

（T2DM），二者都受到复杂因素的相互影响［66］。早期诊断对这两种疾病都至关重要，许多并发症可以通

过早期干预来避免或减少［67］。

Furman等［68］运用多变量分析方法对FTIR-MIR进行了研究。通过PCA实现了对样本的聚类，有效

地根据糖尿病和血脂异常的状况对样本进行分组。此外，PLS-DA模型在糖尿病诊断方面展现了超过

95%的准确率，在血脂异常类型的诊断上也达到了 90%以上的准确率。Al-Akl等［69］通过 PCA检测到数

据中存在两个异常值并将其排除在进一步分析之外。OPLS-DA成功识别T2DM患者是否患有认知能力

下降，并鉴定出 20个差异表达代谢物，其中 7个上调 13个下调，有望成为糖尿病相关认知能力下降患

者的诊断生物标志物。标志物对糖尿病的诊断和预后至关重要，合适的特征选择则可帮助识别和保留

这些重要标志物，从而提高模型性能并降低复杂度。Bagherzadeh-Khiabani等［70］基于一个由 803名具有

55个特征的糖尿病前期女性组成的临床数据集，通过比较几种常见的特征选择算法（包装器和过滤方

法）来预测糖尿病。结果显示，包装器方法达到了最佳性能。此外，在使用的过滤方法中，对称不确定

性实现了最佳的预测精度。此外，Boruta包装器算法也被用于糖尿病的特征选择，在选出所有与响应

变量相关的特征后，使用线性核支持向量机（SVM-linear）、径向基核支持向量机（SVM-RBF）、k-NN、

ANN和MDR算法来检测糖尿病。结果显示，SVM-linear和 k-NN具有最高的AUC，被认为是该数据集

的最优分类器。

为了克服单一的机器学习模型存在的局限性（如过拟合等），有研究人员结合多种算法各自的优势，

获得了更高的预测准确性。Ahmed等［71］提出了一种糖尿病预测融合模型（FMDP），使用 SVM和ANN模

型进行预测，在模型融合阶段，通过模糊规则（Fuzzy rules）集成两种机器学习的输出进行最终预测。所

提出的模糊决策系统达到了94. 87%的准确率，高于其他现有系统。Polat等［72］在广义判别分析（GDA）和

最小二乘支持向量机（LS-SVM）的基础上，提出了一种新型的级联学习系统。首先，使用GDA预处理

初始数据并区分健康和糖尿病患者；随后，使用 LS-SVM对糖尿病数据集进行分类。结果显示分类准

确率为 82. 05%，与其他分类技术报道的先前结果相比，具有很好的应用前景。与其他机器学习模型相

比，集成模型使用先进的提升技术进行正则化，限制过拟合问题并得到更高的准确性。

近年来，随着科技的发展，各类组学数据（如基因组学、蛋白质组学、转录组学和代谢组学）的获

取变得越来越容易，可用性显著提高。多组学研究通过结合不同组学的数据，展示了巨大的潜力，能

够深入揭示健康与疾病状态下的分子机制，并绘制生物体的相互作用图谱，从而为糖尿病的理解和管

理提供全面的视角［73］。Carrasco-Zanini等［74］通过有效整合多种生物信息，使用最小绝对收缩和选择算

子（LASSO）回归从 5 759个基因组、蛋白质组、代谢组和临床生物标志物特征中选择出最重要的预测因

子，建立了预测 T2DM发生模型，并与现有临床模型的预测性能进行对比，发现稀疏模型可降低大型

组学特征中验证和协调检测带来的成本和需求，提高更具包容性的特征被转化为临床环境的可能性。

进一步地，随着深度学习技术在医疗领域的广泛应用，该类方法也开始应用于糖尿病诊断和预测。

2636



第 12 期 鲁 艳等：化学计量学在罕见病与常见复杂疾病代谢组学研究中的应用

Dudukcu等［75］使用长短期记忆（LSTM）、WaveNet和门控循环单元（GRU）以及这些架构的决策级组合来

预测血糖，为这些网络架构的最有效运行选择超参数，并使用扩展的OhioT1DM数据集进行实验研究，

通过 3个网络融合获得平均最低误差值。与其他文献研究相比，所提出的融合方法为血糖预测的未来

研究提供了新的视角，能够预防未来血糖发作的潜在危险；在预测准确性提高方面，模型训练和预测

过程中系统带来的计算成本可以忽略不计。Alhassan等［76］介绍了糖尿病研究中最大的患者记录数据集

KAIMRCD，该数据集包含约14 609例病例的全面信息。为了准确诊断T2DM，将数据集作为时间序列进

行处理，使用时间预测深度学习模型进行研究，提出的LSTM和GRU模型仅需3个时间序列且无需复杂

特征工程，即可实现极高准确率（超过 97%）。Nilashi等［77］开发了一种综合了奇异值分解（SVD）、SOM、

逐步判别分析（STEPDISC）和深度信念网络（DBN）的新集成技术进行糖尿病诊断。采用SVD进行降维和缺

失值预测，SOM对数据进行聚类，STEPDISC用于特征选择，最后使用DBN从大量数据中学习并预测糖

尿病。与文献中的其他方法相比，新集成技术呈现出更好的训练误差，并且在所有集群中都实现了快速

收敛，该研究的结果可帮助医生做出正确的诊断。化学计量学在常见复杂疾病中的应用见表2。

3 两类疾病化学计量学方法的比较与讨论 
近年来生物医学领域快速发展，化学计量学也随之发展成一门广泛、综合且非常有用的学科，在

早期筛查诊断、疾病治疗靶点、复发预测、优化预后等方面发挥重要作用，包括了从单组学独立分析

到多组学联合分析，从小样本个体数据和临床表型到大规模健康数据库和涉及大量患者队列的高维度

研究。本研究探讨了化学计量学在罕见病与常见复杂疾病中的应用及其潜在影响。结果显示，尽管这

两类疾病在样本量、数据复杂性及研究目标上存在显著差异，但化学计量学作为一种强大的数据分析

工具，在两者的研究中均发挥了重要作用。

针对罕见病，小样本可导致系统和随机误差（偏差和方差），模型稳定性（方差）既可通过比较基于

略微变化的训练数据构建的多个模型的模型参数来衡量，也可通过比较这些模型对同一样本的预测结

果方差进行评估。迭代 k折交叉验证或 Bootstrap等重采样技术可生成所需模型［78］。Bootstrap是解决罕

见疾病小样本最常用的集成学习策略，可以避开众多统计分布假设，通过有放回的抽样方式生成多个

表2　化学计量学在常见复杂疾病中的应用
Table 2　Applications of chemometrics in common complex diseases

Diseases
泌尿系

结石

CaOx 肾
结石

肾结石

肾结石

肾结石

糖尿病

T2DM
糖尿病

糖尿病

糖尿病

T2DM
糖尿病

T2DM
糖尿病

Objective
识别健康对照和泌尿系结石患者，以全面地
了解代谢扰动在生物通路中的参与

建立羟基-L-脯氨酸（HLP）诱导的 CaOx 肾结石
大鼠模型，发现潜在的代谢标志物和代谢机
制

探索肾结石形成的尿液代谢物与化学成分之
间的差异和确切机制

预测肾结石的类型和影响患病的风险因素

通过文本数据全面了解肾脏健康状况并实现
及时干预

识别糖尿病和血脂异常患者，发现生物标志
物，通过早期检测措施提高患者预后

确定 T2DM 相关认知能力下降（DACD）中改变
的代谢途径

使用变量选择方法提高临床预测模型的性能

开发基于 FMDP 算法进行糖尿病预测的模型

开发新型的级联学习系统诊断糖尿病

测试基因组、蛋白质组、代谢组和临床生物
标志物在 T2DM 临床预测模型中的性能

尝试使用糖尿病患者病史的血糖值来预测未
来血糖值，定期监测循环系统中的血糖

建立最大的糖尿病患者记录数据集，诊断
T2DM
进行糖尿病风险预测

Method
LR、SVM、PLS-DA

PCA、OPLS-DA

GBM
贝叶斯模型、DT、ANN 等

GBM、Light GBM、CatBoost、
SVC、LR、XGBoost、DNN 等

PCA、PLS-DA
PCA、OPLS-DA

LR
FMDP

GDA、LS-SVM
LASSO 回归

LSTM、WaveNet、GRU
LSTM、GRU

SVD、SOM、PCA、STEP⁃
DISC、DBN 等集成技术

Sample size
124 例健康对照和 85 例结石患者

31 只大鼠

418 例肾结石、440 例对照

936 例肾结石

79 例肾结石

40 例非糖尿病、10 例糖尿病前期、10
例糖尿病

54 例 T2DM 认知功能正常、 46 例
T2DM 认知功能下降

803 例糖尿病前期

315 例阳性、205 例阴性

268 例阳性、500 例阴性

1 105 例 T2DM
12 例糖尿病患者

14 609 例 T2DM
268 例阳性、500 例阴性

Reference
［56］
［57］

［58］
［61］
［62］
［68］
［69］
［70］
［71］
［72］
［74］
［75］
［76］
［77］
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不同的训练集和测试集，广泛应用于集成学习，以提高模型的稳健性。其次，化学计量学方法能够在

样本量有限的情况下提取有用信息，识别潜在的代谢标志物。这一特点在许多罕见代谢病的研究中得

到了充分体现。例如，通过PCA和PLS等技术，研究者能够从有限的患者样本中发现与疾病相关的代

谢物变化，从而为早期诊断和个性化治疗提供支持。然而，罕见病研究中的主要挑战在于样本的异质

性和标签噪声，这可能导致结果的不确定性，使得对罕见病进行分类和预测具有挑战性［79］。因此，未

来的研究需要更加关注标准化的分析方法和严格的统计设计，以提高结果的可靠性，同时进一步促进

多中心开展或采用新的机器学习和深度学习（meta-learning［80］等）。此外，多组学融合技术通过组学之

间的交叉互补来探索不同组学之间的关联性，能够弥补单一组学的信息不足，进而可为研究罕见病的

内在疾病机理提供新的思路。

相对而言，常见复杂疾病的研究则呈现出另一种特征。由于样本量相对较大，使用化学计量学方

法能够有效处理复杂的多变量数据。在这种情况下，除了经典的化学计量学方法外，机器学习技术如

随机森林和支持向量机被广泛应用，通过成功学习数据中的复杂关联，以自动化方式分析高维和复杂

数据，使研究者能够从大量待测物中筛选出与疾病相关的特征。这种方法不仅提高了对疾病机制的理

解，还为疾病的早期预警和风险评估提供了重要依据。由于疾病的病因复杂以及在遗传、基因组和蛋

白质组学水平上复杂的分子机制，常见复杂疾病的研究同样面临挑战，特别是不同个体之间的代谢差

异和环境因素的影响，可能导致分析结果的复杂性与不确定性。同时，这些模型框架在提供建模灵活

性和鲁棒性的同时，由于其复杂的算法导致存在不透明和难以解释每个单独特征的困扰［81］。开发侧重

于模型可解释性的方法可以识别可能与潜在疾病机制相关的特征，而识别重要的生物标志物是协助研

究人员建立有关预防、诊断和治疗复杂人类疾病的关键性任务，可帮助了解特征如何影响模型的性能，

从而深入了解其对潜在疾病机制的潜在贡献［82］。目前已经开发了许多基于集成学习的模型，并广泛用

于减轻复杂的人类疾病研究中的一些分析挑战［81］。

化学计量学在整合多种组学数据方面的潜力同样不可忽视。结合基因组学、转录组学与代谢组学

的数据分析，能够为罕见病和常见复杂疾病提供更全面的生物学视角。这种数据整合不仅有助于理解

疾病的多因素背景，还可能揭示新的生物标志物和治疗靶点，为中下游的临床应用奠定基础。

值得注意的是，虽然化学计量学在临床医学中的应用前景广阔，但实际转化仍面临多重挑战。数

据质量与标准化问题是首要障碍，医疗数据普遍存在噪声、缺失和格式不统一现象，尤其在影像和电

子健康记录整合中表现突出。这一问题可考虑通过数据清洗、多中心标准化加以改善，但同时需平衡

数据共享与隐私保护之间的矛盾。技术层面，由于医疗决策的高风险特性，医生对算法模型的准确性

普遍持审慎态度，需结合专家知识优化模型的可解释性，并通过严格质量控制和专家复核机制降低误

诊可能，增强临床医生对模型诊断结果的信任。此外，应用场景针对性较强的模型泛化能力不足限制

了其跨机构应用，而迁移学习和多阶段验证或可提升适应性。

总体而言，尽管大量证据表明，化学计量学方法在疾病的标志物挖掘、病理机制探究以及辅助诊

断等方面发挥了重要作用，但真正落实进入临床环境仍然需要更多的支持，以弥合技术与医疗现实的

差距，这需要多方持续努力，使该方法更接近真正临床应用的目标。

4 结 论 
化学计量学在罕见疾病及常见复杂疾病的研究中发挥了重要作用，成为理解疾病机制和促进个性

化医疗的关键工具。通过有效整合和分析高维组学数据，化学计量学不仅揭示了潜在的生物标志物，

还推动了早期诊断和靶向治疗的发展。机器学习的引入进一步提升了数据分析的能力，使研究者能够

从复杂的实验数据中提取有用的特征和规律。尽管目前仍面临一些挑战，如数据的异质性和模型的可

解释性，但随着技术的不断进步，化学计量学有潜力为疾病的早期诊断、个性化治疗及公共健康策略

的制定提供重要支持。未来的研究应继续探索优化算法与模型，以提高对疾病机制的理解和临床应用

的转化效率。
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