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　 　 近年来ꎬ随着高通量基因组测序技术的发展ꎬ例如

１６Ｓ ｒＲＮＡ 基因靶向扩增子测序和 Ｓｈｏｔｇｕｎ 宏基因组

测序ꎬ人们能够更加精确地定量分析人体内微生物组

的组成信息[１]ꎮ 重要的统计学任务之一是差异丰度

(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｂｕｎｄａｎｃｅꎬ ＤＡ)分析ꎬ该分析基于测序处

理获得的微生物丰度表与样本的元数据特征表ꎬ旨在

确定与感兴趣的变量相关的微生物ꎮ ＤＡ 分析可以为

疾病机制研究提供生物学见解ꎬ并探索可能作为疾病

预防、诊断和治疗的生物标志物[２]ꎮ 由于微生物丰度

数据的复杂多样性ꎬ目前尚未开发出成熟稳健的 ＤＡ
分析工具ꎬ以确定可靠的微生物标志物ꎮ 本文旨在对

近年来国内外研究者广泛应用的 ＤＡ 分析工具进行整

理ꎬ系统地总结各个方法的核心思想和优缺点ꎬ以便同

领域研究者更方便、灵活地选择 ＤＡ 分析工具ꎬ并探讨

新方法的发展方向ꎮ

微生物数据的特点

１.成分数据

微生物组数据是成分数据ꎬ即每个样本中的所有

微生物相对丰度之和为 １[３]ꎮ 虽然理想情况下ꎬ我们

希望测量微生物的绝对丰度ꎬ即单位面积 /体积的微生

物数量ꎬ并对绝对丰度数据进行 ＤＡ 分析ꎬ但由于测序

过程中涉及 ＤＮＡ 的提取、ＰＣＲ 扩增等复杂的化学过

程ꎬ容易产生实验误差ꎬ较难获得标本中真实的总微生

物数量[４]ꎮ 尽管有几种实验技术(如 ｑＰＣＲ、ｓｐｉｋｅ－ ｉｎ
和流式细胞术等)可以获得微生物绝对丰度ꎬ但这些

技术仍存在各自的局限性[５]ꎬ目前主要的测序方法仍

然只能提供相对丰度信息ꎮ 然而ꎬ基于相对丰度数据

推断未知绝对丰度变化是具有挑战性的ꎬ因为某些细

菌分类群的相对丰度相对于感兴趣的协变量的增加或

减少会自动导致其他细菌分类群的相对丰度变化ꎬ这
种统计学现象叫成分效应ꎮ 当在大量低丰度分类群中

存在几个高丰度分类群时ꎬ微生物组的成分效应更加

明显[６]ꎮ

２.零膨胀

微生物组丰度数据通常存在大量的零计数ꎮ 在典

型的微生物组数据集中ꎬ超过 ７０％的微生物丰度为

零ꎬ这种情况被称为零膨胀ꎮ 零膨胀的原因可能是物

理缺失(结构零)或采样不足(采样零) [７]ꎮ 结构零是

由于某些微生物分类群在大多数样品中不存在而无法

检测到ꎬ而采样零则是因为低丰度微生物的存在与否

高度依赖于测序深度ꎮ 此外ꎬＤＮＡ 偏倚、批量效应或

聚合酶链反应偏倚等实验原因也容易导致采样零点ꎮ
３.稀疏性

１６Ｓ ｒＲＮＡ 基因扩增子测序获得的序列通常根据相

似性(如 ９７％)聚类为操作分类单元(ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｔａｘｏｎｏｍ￣
ｉｃ ｕｎｉｔꎬ ＯＴＵ)ꎬ并将其用于下游统计分析ꎮ 同一 ＯＴＵ 在

不同样本中的计数值可能不同ꎬ由于微生物群落中主导

菌的存在ꎬ使得少数 ＯＴＵ 在大多数样本中出现频率较

高ꎬ而其余大部分的 ＯＴＵ 都比较稀疏ꎬ一些高度稀疏的

ＯＴＵ 计数值接近于 ０ꎬ只能检测到很小的比例[８]ꎮ
４.过度分散

微生物组测序实验中的 ｒｅａｄｓ 数或 ＯＴＵ 计数通

常会呈现过度分散的情况ꎮ 例如在单个样本中ꎬ某些

ＯＴＵ 计数值很小ꎬ甚至趋近于 ０ꎬ而某些 ＯＴＵ 计数值

很大ꎬ甚至达到几千ꎬ总体数据呈现严重的右偏态分

布ꎮ 读取计数的均值大于泊松分布预测的方差ꎬ即存

在偏大离差的现象ꎮ
５.高维度

微生物组丰度数据是高维数据集ꎬ通常包含数百

至数千个不同的 ＯＴＵ[９]ꎮ 由于微生物类别众多且它

们所包含的数量参差不齐ꎬ即使在仅有几十个样本的

情况下ꎬ其测序得出的微生物“属”的种类也可以达到

上百种ꎮ 这种情况下ꎬ样本数量通常小于或远远小于

微生物种类的数量ꎮ

微生物数据差异丰度分析方法

近年来ꎬ微生物数据 ＤＡ 分析方法涌现出越来越

多的创新和发展ꎮ 其中ꎬ主要围绕成分数据分析、零膨

胀分析、线性模型等方面进行方法的优化创新和开发ꎬ
表 １列出了目前部分主要的 ＤＡ 分析方法ꎮ
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表 １　 主要的 ＤＡ 分析方法汇总

成分数据分析方法

对数比转换 归一化 内参法

零膨胀数据
分析方法

纵向数据
分析方法

其他方法

早期经典 线性模型 中介分析

ＡＮＣＯＭ ｅｄｇｅＲ ＤＡＣＯＭＰ ＺＩＰ ＺＩＮＢ ＬＥｆＳｅ ＬＤＭ ＭａｒＺＩＣ

ＡＮＣＯＭ－Ⅱ ＤＥＳｅｑ２ ＲＡＩＤＡ ＺＩＢ ＺＩＢＲ ＳＴＡＭＰ ＬＯＣＯＭ ＬＤＭ－ｍｅｄ

ｆａｓｔＡＮＣＯＭ ｍｅｔａｇｅｎｏｍｅＳｅｑ ＲｉｏＮｏｒｍ２ ＺＩＮＢ ＺＩＧＭＭ ＬｉｎＤＡ ＰＥＲＭＡＮＯＶＡ－ｍｅｄ

ａｄａＡＮＣＯＭ Ｏｍｎｉｂｕｓ ｔｅｓｔ ＺＩＧＬＭ ＦＺＩＮＢＭＭ

ＡＮＣＯＭ－ＢＣ ＺＩＢＢ

ＡＬＤＥｘ ＮＢＺＩＭＭ

ＡＬＤＥｘ２

　 　 １.成分数据分析方法

早在 １８９６年ꎬＰｅａｒｓｏｎ 指出ꎬ如果用传统的方法计

算比例数据的相关性ꎬ会出现伪相关[１０]ꎬ这是由于成

分数据具有定和约束ꎬ数据存在于单纯形空间而非欧

几里得空间上ꎬ因此相应的统计分析可能存在困难ꎮ
如果使用经典的统计方法ꎬ如两样本 ｔ 检验、Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
秩和检验、线性回归分析等ꎬ忽视数据的成分性质ꎬ则
会导致大量的错误结果ꎮ

微生物成分数据分析方法的开发需要解除成分限

制ꎬ通常是将读取计数数据的非零部分进行某种形式

的对数比转换ꎬ如加性对数比(ａｄｄｉｔｉｖｅ ｌｏｇ－ｒａｔｉｏꎬａｌｒ)
转换或中心对数比( ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｌｏｇ－ ｒａｔｉｏꎬｃｌｒ)转换[１１]ꎮ
而不能进行对数变换的零计数数据ꎬ通常的做法是在

分类群计数表的零或所有条目中添加一个伪计数ꎬ最
常见的是 １或 ０.５或更小的数值[３ꎬ１２－１３]ꎮ 然而ꎬ选择伪

计数的方法并不统一ꎬ而且已经证明伪计数转换会影

响成分分析的结论[１４]ꎮ
常见的微生物组成分析方法包括微生物成分分析

( ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｃｒｏｂｉｏｍｅｓꎬ ＡＮ￣
ＣＯＭ) [１２]、 ＡＮＣＯＭ － Ⅱ[１５]、 ｆａｓｔＡＮＣＯＭ[１６]、 ａｄａＡＮ￣
ＣＯＭ[１７]、ＡＮＣＯＭ－ＢＣ[１３]、类方差差异表达(ＡＮＯＶＡ
－ｌｉｋｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＡＬＤＥｘ) [１８]、ＡＬＤＥｘ２[１９]、
ＤＡＣＯＭＰ[２０]等ꎮ ＡＮＣＯＭ 是一种基于 ａｌｒ 转换的方

法ꎬ通过逐个使用每个分类单元作为参考分类单元来

执行所有可能的 ＤＡ 分析ꎬ当 ｔ 检验和零膨胀分析[２１]

的错误发现率( ｆａｌｓｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｒａｔｅꎬ ＦＤＲ)在 ６０％以上

时ꎬＡＮＣＯＭ 总能将 ＦＤＲ 控制在 ５％水平以下ꎮ 但由

于计算时间与分类单元的数量成正比ꎬ所以计算密集

且运行时间较长ꎮ ＡＮＣＯＭ－Ⅱ是 ＡＮＣＯＭ 的升级ꎬ考
虑了采样零与结构零的问题ꎮ 针对 ＡＮＣＯＭ 运行时

间久的缺点ꎬＺｈｏｕ 等人[１６]改进了模型算法ꎬ提出了

ｆａｓｔＡＮＣＯＭꎬ计算速度提升了约近百倍ꎮ 为了解决高

维环境下微生物数据计算的复杂性ꎬＺｈｏｕ 等人[１７]提

出了自适应微生物组成分析方法(ａｄａＡＮＣＯＭ)ꎬ它首

先将 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ－Ｔｒｅｅ 多项式(Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ－ ｔｒｅｅ ｍｕｌｔｉｎｏｍｉ￣
ａｌꎬＤＴＭ)扩展为零膨胀 ＤＴＭꎬ用于微生物数据的多元

建模ꎮ 其次ꎬ在此框架内使用贝叶斯公式ꎬ引入后验均

值变换将原始计数转换为和为 １的非零相对丰度ꎮ 接

着ꎬ利用变换后的数据ꎬ在分类树上自适应地构造对数

比来进行 ＤＡ 分析ꎮ ａｄａＡＮＣＯＭ 巧妙地解决了微生

物数据零膨胀、高维度、成分数据的特点ꎬ计算效率较

高ꎬ同时又较好地控制了 ＦＤＲꎮ ＡＮＣＯＭ－ＢＣ 使用基

于偏差的对数线性模型对观测丰度进行建模ꎬ明确地

检验了关于单个分类单元差异绝对丰度的假设ꎬ同时

估计了样本特定的抽样分数ꎬ并适当地纠正由于成分

效应导致的不平等采样所造成的偏差ꎮ
ＡＬＤＥｘ 和 ＡＬＤＥｘ２是基于类方差分析思想的工

具ꎬ他们的核心思想是将样本间的变异分解为四个部

分:条件内变异、条件间变异、抽样变异和一般误差ꎮ
通过对这些变异的分析ꎬＡＬＤＥｘ 和 ＡＬＤＥｘ２可以用来

识别两个或多个组之间的特征差异丰度ꎮ 在 ＡＬＤＥｘ２
中ꎬ分类单元丰度的后验概率被融入到一个组成框架

中ꎬ通过 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布和蒙特卡罗采样过程ꎬ将观察到

的丰度转换为相对丰度ꎬ后对相对丰度矢量进行 ｃｌｒ 转
换ꎬ再最后进行显著性检验和 Ｐ 值校正ꎬ识别差异丰

度的特征ꎮ ＡＬＤＥｘ２ 具有较稳健的 ＦＤＲ 控制水平和

较好的检验功效[２２]ꎮ
ＤＡＣＯＭＰ[２０]、ＲＡＩＤＡ[２３] 和 ＲｉｏＮｏｒｍ２[２４] 利用了

参考分类群的方法进行数据分析ꎬ这些方法的基本思

想是找到相对于感兴趣的变量来说不变化的一个或一

组参考分类群ꎬ然后利用 ｔａｘａ /参考分类群的丰度比来

进行 ＤＡ 分析ꎮ ＤＡＣＯＭＰ 选择一组在 ＤＡ 分析前最

不可能出现差异的参考类群[２５]ꎮ ＲＡＩＤＡ[２３]找到一个

在 ＤＡ 分析中发现最少的参考类群ꎮ 而 ＲｉｏＮｏｒｍ２[２４]

依靠基于网络的归一化来寻找相对不变的分类群ꎮ 这

些基于内参比的方法可以有效地解除成分数据的限

制ꎬ但该类方法的挑战在于确定理想的参考分类群较

为困难ꎮ
此外ꎬ一些归一化方法已经被广泛应用于微生物

ＤＡ 分 析ꎬ 例 如 ｅｄｇｅＲ[２６]、 ＤＥＳｅｑ２[２７]、 ｍｅｔａｇｅ￣
ｎｏｍｅＳｅｑ[２８]和 Ｏｍｎｉｂｕｓ ｔｅｓｔ[２９]ꎬ这些方法使用了不同

的归一化技术ꎬ分别包括 Ｍ 值的修饰平均数( ｔｒｉｍｍｅｄ
ｍｅａｎ ｏｆ Ｍ－ｖａｌｕｅｓꎬＴＭＭ)、相对对数表达( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｌｏｇ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＲＬＥ)、累积总和缩放(ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｓｕｍ ｓｃａｌ￣
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ｉｎｇꎬＣＳＳ)和对数比的几何平均值(ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ ｏｆ
ｐａｉｒｗｉｓｅ ｒａｔｉｏｓꎬＧＭＰＲ) [３０]ꎬ这些方法都证明可以有效

地应用于微生物组成数据的分析ꎮ
２.零膨胀分析方法

微生物丰度数据中ꎬ出现 ０ 的个数要明显多于泊

松、二项或负二项等标准离散分布随机产生的个数ꎮ
在过去的十年中ꎬ零膨胀模型已经成为分析零过多数

据的有效方法ꎬ例如零膨胀泊松模型( ｚｅｒｏ － ｉｎｆｌａｔｅｄ
ｐｏｉｓｓｉｏｎꎬＺＩＰ)、零膨胀二项模型(ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ ｂｉｎｏｍｉ￣
ａｌꎬＺＩＢ)、零膨胀负二项模型(ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉ￣
ｎｏｍｉａｌꎬＺＩＮＢ)和零膨胀广义线性模型( ｚｅｒｏ－ ｉｎｆｌａｔｅｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌꎬＺＩＧＬＭ)等[３１]ꎮ 这些经典模

型也广泛应用于微生物数据 ＤＡ 分析ꎮ
近年来ꎬ越来越多的研究者基于经典的零膨胀模

型进行改进优化ꎬ以更好地适应具有复杂特点的微生

物数据ꎮ Ｆａｎｇ 等人[３２]将 ＺＩＮＢ 方法应用于 ＤＡ 分析ꎬ
用于识别两个或多个微生物群落之间的差异类群ꎮ 该

模型由两部分组成:二项分布解释过度分散ꎬ零膨胀模

型解释多余的零ꎮ 对存在零过多ꎬ过度离散的重复测

量的计数数据ꎬ也可采用 ＺＩＮＢ 模型分析[３３]ꎮ 零膨胀

的 β－二项式( ｚｅｒｏ－ ｉｎｆｌａｔｅｄ β－ｂｉｎｏｍｉａｌꎬＺＩＢＢ) [３４]利
用均值－方差关系来提高功效并调整协变量ꎬ该方法

也是一个混合模型ꎬ包括解释过量零的模型和一个计

数模型ꎬ并通过 β－二项式回归解释过度分散ꎮ 负二项

零膨胀混合模型( ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ａｎｄ ｚｅｒｏ－ ｉｎｆｌａｔｅｄ
ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌꎬＮＢＺＩＭＭ) [３５]提供了设置和拟合负二项

式混合模型、零膨胀负二项式混合模型和零膨胀高斯

混合模型的功能ꎬＮＢＺＩＭＭ 解决了微生物组研究中的

数据特征和复杂设计的问题ꎮ 近年来ꎬ零膨胀混合模

型的开发备受关注ꎬ这些模型更好地解决了零膨胀、过
度分散和稀疏性等问题ꎮ

３.基于纵向数据的分析方法

广义估计方程( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎｓꎬ
ＧＥＥｓ)和广义线性混合效应模型( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ
ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌꎬＧＬＭＭ)是分析纵向数据最主要的两种

方法[３６]ꎮ 这些模型也应用于微生物组研究中ꎬ例如分

析孕妇和非孕妇之间微生物组组成和稳定性的差

异[３７]ꎮ 在此基础上ꎬ也有研究者结合微生物零膨胀、
过度分散等特点ꎬ提出零膨胀相关的纵向模型ꎬ例如

ＺＩＮＢ、零膨胀 β 回归( ｚｅｒｏ－ ｉｎｆｌａｔｅｄ β ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＺＩ￣
ＢＲ) [３８]、零膨胀高斯混合模型(ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬＺＩＧＭＭ) [３９]、快速零膨胀负二项混合

模型( ｆａｓｔ ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄ￣
ｅｌꎬＦＺＩＮＢＭＭ) [４０]等ꎮ ＺＩＢＲ 应用于相对丰度数据ꎬ通
过伯努利分布捕捉微生物的存在或不存在ꎬ同时使用

β分布捕捉非零丰度ꎬ它实际上可以被认为是 ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归和 β回归分量的混合ꎬ该模型可以评估每个分类

单元的丰度随时间和组间变化的情况ꎮ ＺＩＧＭＭ 是 ｌｏ￣
ｇｉｓｔｉｃ 回归和高斯回归分量的混合而成的模型ꎬ它可以

评估时间效应、群体效应和时间×群体相互作用效应ꎮ
ＦＺＩＮＢＭＭ 用于计数数据ꎬ使用 ＥＭ－ＩＷＬＳ 算法进行

拟合ꎬ不仅可以评估时间和群体效应ꎬ还考虑了计数数

据过度分散和稀疏性的特点ꎮ 通过模拟数据和实际数

据的分析比较ꎬＦＺＩＮＢＭＭ 算法在性能上优于 ＺＩＢＲ
和 ＺＩＧＭＭ 算法ꎮ

４.其他分析方法

ＬＥｆＳｅ[４１]和 ＳＴＡＭＰ[４２]是早期应用于微生物数据

ＤＡ 分析的方法ꎬ但由于缺乏对微生物数据特点的考

虑ꎬ假阳性率较高ꎬ不能很好地控制 ＦＤＲꎮ 因此ꎬ随着

新方法的涌现ꎬ它们逐渐被替代ꎮ
近些年ꎬ基于线性模型的 ＤＡ 方法开发备受关注ꎮ

我国学者吴晶晶等人[４３]对于微生物组学中的高维成

分数据分析方法进行了总结ꎬ较为详细介绍了线性对

数比模型、结合树结构的高维线性回归模型和树结构

惩罚函数模型等ꎮ 李玉莹等人[４４]提出了带有等式约

束的成分数据的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型ꎬ并将其应用于肠道

菌群与 ２型糖尿病的研究中ꎬ数据模拟和实证表明该

模型有良好的正确性、准确性和有效性ꎮ Ｈｕ 等人[４５]

引入了线性分解模型 ( ｌｉｎｅａｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ
ＬＤＭ)ꎬ该模型可以全局测试微生物组的任何影响ꎬ并
对单个 ＯＴＵ 的影响进行测试ꎮ 模拟数据分析表明

ＬＤＭ 具有良好的检验性能ꎬ并且可以很好地控制

ＦＤＲꎮ 此外ꎬＨｕ 等人[４６]还提出了一种名为 ＬＯＣＯＭ
的稳健的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法ꎬ该方法基于两个类群中比

较计数的 ｌｏｇ 优势比对实验偏差是不变的原理ꎬ不需

要伪计数即可进行分析成分数据ꎮ Ｚｈｏｕ 等人[４７]提出

ＬｉｎＤＡ 用于微生物组组成数据的 ＤＡ 分析ꎮ 该方法基

于 ｃｌｒ 转换的丰度数据识别了与传统线性回归模型相

关的偏差ꎬ并提出了估计和纠正偏差的策略ꎮ ＬｉｎＤＡ
可以推广到线性混合效应模型ꎬ用于更复杂的数据和

研究设计ꎬ同时也适用于其他高维成分数据的 ＤＡ 分

析ꎮ
Ｗｕ 等人[４８]开发了边缘中介分析方法(ＭａｒＺＩＣ)

来解释微生物组数据的组成结构ꎬ以零膨胀微生物组

组成作为介质进行分析时ꎬＭａｒＺＩＣ 方法优于标准的因

果中介分析方法ꎮ 另外ꎬＹｕｅ 等人[４９]在原有的 ＬＤＭ
模型上ꎬ发明了微生物中介分析方法:ＬＤＭ－ｍｅｄ 和

ＰＥＲＭＡＮＯＶＡ－ｍｅｄꎬ分别探讨了单个分类水平和群落

水平上的中介分析问题ꎮ

现有 ＤＡ 分析方法的局限性及展望

本文综述了当前可用于微生物组数据分析的统计

方法和模型ꎮ 包括经典的统计方法和模型以及最近几

年发展的新方法ꎮ 新开发的方法主要针对微生物组数
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据的特定特征:例如成分数据、零膨胀、过度分散、高维

度等ꎮ 然而ꎬ现有的 ＤＡ 工具仍有其局限性:①目前微

生物成分数据分析仍未解决零值问题ꎮ 现有主要分析

策略是添加伪计数ꎬ但是添加伪计数是否会改变结果

很难得到检验ꎮ ②不考虑成分数据影响ꎬ当前的计数

模型具有灵活的调整能力ꎬ主要针对微生物组的高维

数据结构、零膨胀、过度分散和稀疏性等特点ꎬ更适合

于微生物组数据的统计和生物学建模ꎬ但许多模型仍

然需要提高联合建模的能力ꎮ ③纵向研究可以捕捉微

生物组内部随时间改变的变化情况ꎬ从而深入了解微

生物系统ꎮ 然而ꎬ由于数据的复杂性和固有特性ꎬ现有

的统计方法受到了限制[５０]ꎮ 因此ꎬ仍需开发新的纵向

模型以适应微生物组、环境和宿主之间的复杂时间相

关性ꎮ ④在检测因果关系和因果推断方面ꎬ中介分析

仍处于初级阶段ꎮ 为了满足对动态复杂的微生物组数

据建模的需求ꎬ需要合适的统计工具来分析假设因素

之间的因果关系和中介关系ꎮ
近年来ꎬ微生物组数据的统计分析取得了很大的

进展ꎬ但是新的统计方法和模型仍有发展的空间ꎮ 新

统计方法的重点可以聚焦在以下几个方面:①考虑到

微生物组数据的组成性质ꎬ并同时解决了高维度、零膨

胀、过度分散和稀疏性等特点ꎮ ②不考虑微生物数据

组成性质ꎬ继续开发适当的计数模型ꎬ以共同拟合和有

效地解释复杂的微生物组数据的特点ꎮ ③继续开发纵

向模型和因果模型ꎬ以便更准确地推断微生物群、环境

和宿主之间的动态和复杂联系ꎮ
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