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摘  要：【背景】随着新型台站和测序方法的迅猛发展，微生物生态学数据已经呈现出爆炸式的增

长，为理解微生物在全球生态系统中的功能提供了坚实的基础。然而，这些庞大的数据集的处理和

分析对传统方法来说是一个挑战，机器学习因其在处理大数据方面的优势而成为解决这一问题的关

键技术。【目的】基于文献计量学，本文全面探索机器学习在微生物生态学研究中的应用，包括其

发展趋势、现状及热点，为未来机器学习和微生物生态研究的结合指明方向。【方法】获取并分析

Web of Science (WOS)核心合集数据库中 1991–2023年间发表的相关文献，运用可视化软件 CiteSpace
探究发文量演变特征、国际合作情况及学科交叉现状，利用 Carrot2 对文本数据进行挖掘，构建可

视化知识图谱。【结果】机器学习在微生物生态学研究中应用的数量以 2018 年为界经历了稳定增长

和暴发增长两个时期，相关应用正逐渐成为各国研究的热点，研究成果持续增长，相关学科之间的

交叉融合越来越紧密，特别是微生物生态学与化学、物理、环境、计算机等学科之间的合作，为科

学研究的进展提供了新的视角。机器学习在微生物生态学中的应用广泛。在早期，研究主要集中在

序列识别和物种分类上。自 2018 年以来，随着深度学习和计算机视觉技术的发展，研究焦点转向复

杂系统的预测。这两个时期关键词的对比展示了机器学习技术在微生物生态学中的应用从基础的数

据处理和分析逐渐转向更加复杂、高级的预测模型。【结论】基于文献计量分析结果，结合机器学

习在微生物生态中应用的数据缺乏、模型选择困难和可解释性差等挑战，后续研究应更加重视国际

合作和数据共享，加强学科交流，推动可解释机器学习的发展。 
关键词：机器学习；文献计量；CiteSpace；微生物生态；预测 
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Bibliometric analysis of machine learning in microbial 
ecology 
LIN Shanshan, LI Zhe, YANG Liu, LU Lunhui* 

Chongqing Institute of Green and Intelligent Technology, Chinese Academy of Sciences, Chongqing 400714, China 

Abstract: [Background] With the rapid development of new types of stations and sequencing 
methods, the data in microbial ecology has experienced explosive growth, providing rich 
resources for revealing the role of microorganisms in global ecosystems. However, the processing 
and analysis of these large datasets pose challenges to conventional methods. Machine learning, 
with unique advantages in handling big data, has become a key technology to address these 
challenges. [Objective] This study comprehensively explored the developmental trends, current 
status, and hotspots in the application of machine learning in microbial ecology through 
bibliometric analysis, aiming to guide the future integration of machine learning with the research 
of microbial ecology. [Methods] The relevant articles published between 1991 and 2023 in the 
Web of Science (WOS) Core Collection were collected and analyzed. CiteSpace was used to 
visualize the evolution of the number of publications, international collaboration, and 
interdisciplinary status. Carrot2 was employed to mine textual data and build knowledge maps. 
[Results] The application of machine learning in the research of microbial ecology has undergone 
two distinct phases: stable growth followed by explosive growth, with 2018 marking a turning 
point. This research field has gained increasing attention, which led to continuous growth in the 
research output. The integration of machine learning with other disciplines, especially chemistry, 
physics, environmental sciences, and computer science, has become increasingly tight-knit, 
providing new perspectives for the advancement of scientific research. The application of 
machine learning in microbial ecology is extensive. The early studies primarily focused on 
sequence recognition and species identification. However, as deep learning and computer vision 
technologies have kept advancing since 2018, the research focus shifted towards predicting 
complex systems. The comparison of keywords between the two phases highlighted the evolution 
of machine learning in microbial ecology from basic data processing and analysis to complex and 
advanced prediction models. [Conclusion] According to the results of bibliometric analysis and 
considering challenges like data scarcity, difficulties in model selection, and poor interpretability 
in applying machine learning in microbial ecology, we suggest that international collaboration, 
data sharing, and interdisciplinary exchange should be emphasized in the future to promote the 
development of interpretable machine learning. 
Keywords: machine learning; bibliometrics; CiteSpace; microbial ecology; prediction 

微生物在古老的地球生命系统进化过程中

发挥关键作用，他们具有强大的代谢能力和丰富

的多样性，几乎是所有生物地球化学循环过程的

驱动者[1-2]。微生物生态学是一门研究微生物彼
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此之间或与其生活环境之间相互作用的学科。它

聚焦于研究微生物在生态系统中扮演的角色和

相互作用关系。这包括对宿主健康、生物地球化

学循环以及微生物与人类活动导致的环境污染

或气候变化等方面的相互作用的研究[3]。微生物

生态学在帮助我们理解自然生态进化[4]、应用工

业微生物[5]和维持自然生态系统的健康[6]方面起

着重要作用。 
微生物生态学正经历一场变革，其影响遍及

微生物学、生态学和生态系统科学[7]。新型台站，

如美国国家生态观测站网络(national ecological 
observatory network, NEON)[8]和全球湖泊生态

观测站网络 (global lake ecological observatory 
network, GLEON)[9]的建立为生态学提供了研究

平台，它们使用数千个传感器收集不同的环境参

数。另外，由于二代测序的发展，使得大量分子

及多组学数据快速积累，为深入理解微生物的

巨大多样性、丰富的未培养微生物群和新的微

生物功能提供了有力支撑。在“大科学”联网数

据驱动下[10-11]，生态学日益成为一门数据密集

型学科[12]，这些大数据为我们提供了前所未有

的研究机遇。然而，这些数据的海量和复杂特

性，使得传统统计方法显得力不从心。计算效

率低、无法处理高维数据，以及对动态数据分

析的不足，都严重制约了我们对这些数据的深

入理解[7]。当前的微生物生态研究主要集中在用

生物指标对微生物群落及其功能进行描述，大量

分子生态学数据的积累亟须运用新的理论方法来

预测或指示更多的环境系统功能。在这样的背景

下，机器学习技术应运而生，为我们提供了新的

解决方案。 
机器学习(machine learning)最早由 Arthur 

Samuel 于 1959 年提出，是人工智能的一个特殊

分支(子领域)，旨在从大规模异构数据中寻找特

征。机器学习需要获取大量数据，并使用算法对

其进行训练，这一过程中最基本的是使用算法解

析数据，自动分析数据中的模式，然后利用这些

模式对真实世界的事件进行预测和决策[13]。机

器学习在微生物生态学领域的应用是人工智能

和生态学两个领域的交叉研究，生态学和人工

智能都追求对复杂系统的预测性理解，这些系

统通常具有非线性、多尺度和多维相互作用的

特点[12]。为了更好地理解微生物群落的组成和

功能，研究者们采用了多种机器学习方法，包括

非监督学习中的分层聚类、监督学习中的随机森

林、深度神经网络等，这些方法在微生物分类

学 [14]、结构与功能分析[15-18]、群落相互作用研

究以及生态系统建模[19-20]等方面取得了显著进

展。然而，由于生态系统具有弹性、突变性、非

线性动力学、系统现象等不可预测的多维复杂特

征[15,19]，对生态系统全面建模仍具有挑战性，微

生物生态学与人工智能的结合急需新的更强大

的人工智能架构。 
基于此，本文利用文献计量学方法对使用机

器学习技术进行微生物生态学研究的文章进行

检索与概述，探寻机器学习在微生物生态研究领

域中应用的热点方向及中心变化，展示机器学习

在微生物生态学中成功应用的实例，为其潜力提

供证据，提出目前在微生物生态学中使用机器学

习的挑战和未来方向。 

1  材料与方法 
1.1  数据来源 

机器学习在微生物生态领域应用广泛，涉及

数据预处理、模式识别、预测等研究。为了更全

面地了解该领域的发展情况，我们使用 Web of 
Science (WOS)核心合集作为数据来源。为了确

保检索数据的全面性和准确性，选择 Science 
Citation Index Expanded (SCIE)作为索引，首先，

我们希望确保当前广泛使用的机器学习方法都
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包含在主题搜索结果中。因此，在标题、摘要和/
或关键词列表中提及深度学习、神经网络、随机

森林和支持向量机等方法的出版物都将被包括

在内。其次，研究的领域是微生物生态，而微生

物生态的范围非常广泛，为了提高检索的精确

度，将其分为研究对象和研究范围两个层次。研

究对象是微生物，研究范围根据生态学的研究尺

度确定，包括种群、群落、生态系统、景观和全

球。但仅使用上述关键词做限定，范围较模糊，

机器学习有可能应用于与微生物生态学无关的

上下文，因此我们将应用机器学习进行微生物生

态研究的主要内容也作为主题词纳入检索范围，

例如预测、分类和相互关系等。最终，我们确定

的检索策略为TS=[(“machine learning” OR “deep 
learning” OR “artificial intelligence” OR “neural 
networks” OR “supervised learning” OR 
“unsupervised learning” OR “reinforcement 
learning” OR “semi-supervised learning” OR 
“random forest” OR “SVM”) AND (“microbi*” 
OR “Microorganism*” OR “bacteria” OR “fungi” 
OR “virus”) AND (“communit*” OR “population” 
OR “ecology” OR “ecological” OR “ecosystem” 
OR “landscape” OR “global” OR “forecast*” OR 
“predict*” OR “classif*” OR “interaction”)]。为了

获得尽可能全面的结果，未限制检索开始的时

间，检索截止时间为 2023 年 8 月 5 日。选择的

文章类型是论文、综述论文和在线发表论文，最

终获得了 9 025 篇有效论文，构成了本次研究的

数据集。 

1.2  分析方法 
本文利用文献计量学工具 CiteSpace (v5.6.R3, 

https://citespace.podia.com/)和 Carrot2 (v3.16.0, 
https://github.com/carrot2/carrot2)绘制知识图谱[21]，

用可视化技术量化机器学习在微生物生态研究

中应用的前沿。本文利用 CiteSpace 时间切片与

国家间合作网络分析功能，对 WOS 检索结果中

的文献发表时间和来源国家进行描述性统计分

析，研究其发展趋势。利用 CiteSpace 软件双图

叠加的方法研究文献集合的施引与被引关系，双

图指的是施引期刊集群图和被引期刊集群图[22]，

这些期刊集群利用 Blondel 算法形成，描绘了  
10 000 种科学期刊之间的相互联系[23]。在期刊

集群图上叠加期刊数据分析图，获得期刊引用关

系的可视化图谱。通过研究施引文献与被引文献

之间的联系，探索不同学科的文献分布、被引轨

迹和主题变化等信息[24]，结合突现和聚类功能

展现知识流转与学科交叉。借助 Carrot2 聚类分

析功能构建可视化知识图谱，探索机器学习在微

生物生态领域应用的研究热点和前沿方法，并进

行概括性的总结分析。 

2  结果与分析 
2.1  机器学习在微生物生态领域应用的发

展趋势分析 
2.1.1  发文量演变特征 

通过分析某一领域的年度发文数量，可以在

一定程度上揭示该领域的发展趋势和受到的关

注程度。图 1 为 1991 年以来微生物生态领域中

使用机器学习进行研究的发文量和发文量相较

前一年的增幅变化。整体来看，在微生物生态领

域中，与机器学习方法有关的文章数量呈逐年上

升趋势。根据发文量的变化趋势，可将该领域研

究分为 2 个时期：1991–2017 年为稳定增长期，

这一时期中应用机器学习方法研究微生物生态

的学者较少，发文量较少且整体发文量增长较为

平稳；2018–2023 年为暴发增长期，2018 年，对人

工智能和机器学习的炒作逐渐冷却，更多关注公

平、可解释性或因果关系等具体问题[25]，同时

深度学习框架 PyTorch 在处理复杂模型时的优

异表现引起巨大的轰动[26]，让研究者们看到了

机器学习在微生物生态领域应用的潜力，相关论

文激增。 
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图 1  机器学习在微生物生态学中应用相关的发文数量的变化和趋势 
Figure 1  The changes and trends in the number of publications on the application of machine learning in 
microbial ecology. 
 

2.1.2  国家间合作情况 
在 CiteSpace 软 件 中 ， 节 点 类 型 选 择

“Country”，阈值设定为 Top 30%，使用“minimum 
spanning tree”和“pruning the merged network”进
行裁剪以更好地突出主体之间的关系，其他参数

使用默认设置。 
在国际合作网络图谱中(图 2)，节点的中介中

心性反映了该节点在整个合作网络中的重要程度

和影响力[27]。从整体来看，连线较为稀疏，说明

在该领域中国际合作较为匮乏。荷兰表现出最积

极的国际合作，其中介中心性为 1.03，丹麦和加

拿大紧随其后，中介中心性分别为 0.87 和 0.64，
这表明荷兰、丹麦、加拿大等国家与其他国家之

间有着较密切的合作关系。美国的研究体量最大，

同时其中介中心性也有 0.4，说明美国在这一领域

的研究有很大的影响力。中国的发文量虽然位居

前二，但其中介中心性仅 0.05，说明中国与国外

机构的合作较为缺乏，发文量虽多但影响力不高。 
通过同心圆的颜色变化及色带的粗细来看时

间线变化，中心的颜色越深表示相关研究开始的

时间越早。机器学习在微生物生态领域的研究始

于美国、英国等西方发达国家，中国、印度、韩

国等国家次之，伊朗、土耳其、马来西亚等国家近

10 年也开始进行相关研究，说明机器学习在微生物

生态这一领域的应用正逐步受到更多国家的关注。 
从地区来看，在微生物生态领域，东南亚、

西亚和欧洲地区的国家合作较为密切。究其原

因，首先是地域上的优势，使得这些国际合作更

容易进行，其次这些国家的研究体量较小，更需

要借助国际合作的力量来完成相应的研究。 

2.2  机器学习在微生物生态领域应用的学

科交叉分析 
2.2.1  双图叠加分析 

双图叠加分析通过期刊集群之间的引文链

接指示了不同学科之间知识的流转(图 3)。数据

集中的文章施引主要分为三大区域：兽医/动物/
科学(Veterinary/Animal/Science)、分子/生物学/
免疫学 (Molecular/Biology/Immunology)和医药 /
医学/临床(Medicine/Medical/Clinical)，被引主要

分 为 环 境 / 毒 理 学 / 营 养 学 (Environmental/ 
Toxicology/Nutrition) 和 分子 / 生物学 / 遗传 学

(Molecular/Biology/Genetics)两大区域。 
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图 2  机器学习在微生物生态领域应用研究的国际合作网络   年轮中心所在的位置代表该国家在领域

中首次发表文章的年份，年轮的整体大小反映该国发文量的多少，不同的年轮颜色和连线代表不同的发

文时间，一个年轮的厚度与相应时间分区内的发文量成正比，年轮之间的连线代表不同国家的相互合作

关系，最外层有粉色标记的代表中心性较强 
Figure 2  The international collaborative network in the application research of machine learning in microbial 
ecology. The position of the center of the tree ring represents the year in which a country first published articles 
in the field. The overall size of the tree rings reflects the volume of publications from each country. Different 
colors and connecting lines of the tree rings represent different publication periods. The thickness of a tree ring 
is proportional to the volume of publications within the corresponding time zone. Connections between tree 
rings represent collaborative relationships between different countries. The outermost layer, marked in pink, 
represents countries with higher centrality. 
 

1997–2017 年的数据分析表明，黄色引文链

接被分成了 2 个主要的流，表明动物学和兽医学

相关的出版物主要引用了两个领域的文章，分别

是环境/毒理学/营养学领域和分子/生物学/遗传

学领域。分子/生物学/免疫学的引文链接和医药/
医学/临床的引文链接也指向了分子/生物学/遗

传学领域期刊组。分子/生物学/遗传学领域的文

章受到了其他学科大量引用的影响，说明该领域

中使用机器学习方法的研究有着许多重要的成

果，同时这些成果为动物医学、临床医学等领域

的研究做出了贡献。2018 年以后的集体引用行

为与之前不同，分子 /生物学 /免疫学领域的 
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图 3  双图叠加知识流转图   知识流左侧为施引期刊，右侧为被引期刊，彩色曲线表示应用机器学习方法

研究微生物生态的相关论文施引和被引路径. z-score 代表连线合并的显著性，z 值越大表示合并程度越高 
Figure 3  A dual-map overlay of the knowledge trajectory. The left side illustrates citing journals, while the 
right side shows cited journals. Colored curves represent citation paths of papers related to the application of 
machine learning methods in the study of microbial ecology. The z-score indicates the significance of the 
merging of connecting lines, with a larger z-value indicating a higher degree of merging. 
 

文章开始增加化学/材料/物理领域和环境/毒理

学/营养学领域文章的引用数量。另外，新的学

科领域“物理/材料/化学”，也加入了主要引用和

被引的行列中。这一变化得益于新技术的发展。

2018 年 12 月，英国皇家学会举办了一场以“单
细胞生态学”为主题的跨学科会议[28]，该会议利

用物理和分子领域相关的最新方法，在单细胞尺

度研究生物现象，揭示了同一物种个体(或个体

群)与其他个体、环境，以及不同种个体之间的相

互作用。这一会议集结了操纵细胞的物理学家、

研究微生物群落性质的微生物学家及开发新单细

胞方法的基因组学家，为各个领域带来了许多新

的见解与灵感。单细胞技术中的纳米二次离子质

谱技术(nanoscale secondary ion mass spectrometry, 
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NanoSIMS)、单细胞拉曼光谱技术和 15N2 稳定同

位素标记法的结合为表征固氮微生物固氮活性

提供了直接手段[29]，挖掘了群落中的高活性固

氮微生物，并研究了其空间分布及与其他生物的

共生关系，成为了固氮微生物研究的前沿工具。

深度学习方法在分析单细胞技术产生的大量高

维、稀疏和复杂的数据上具有巨大的潜力[30]。 
2.2.2  共被引文献突现性检测 

突现性指的是某一时期内某个关键文献在

引文合集中出现次数快速增加的现象，而该领域

的特定研究热点可以通过引文中具有突现性的

文章来进行特征化[24]。通过对数据集(1991–2023 年)
中的文章进行共被引突现性分析(表1)可以发现，

获得了突现性的文章大多是关于技术方法的研

究。在列表顶部，Pedregosa 等的文章“Scikit-learn: 
machine learning in python”，在 2016–2019 年之间

具有一个突现期，其突现强度为 50.74。该文章介

绍了机器学习库 scikit-learn，该库封装了多种机

器学习模型，用简洁的代码就可以调用，让机器

学习更易于被非专业人员使用，并广泛应用于神

经影像数据分析[41-42]、蛋白质突变预测[43]和流行

病预测[44]等方面。2018 年以来突现强度最高的

文章由 Bolyen 等于 2019 年发表，题目为

“Reproducible, interactive, scalable and extensible 
microbiome data science using QIIME 2”，突现强

度为 49.40，这篇文章中描述的 QIIME 2 是一个

完全重新设计和重写的系统，它提供多种接口，

包括命令行接口、Python 接口和图形用户界面，

可以处理大规模的微生物组数据，并提供一系列

的工具和技术，以便更好地理解微生物组的结构

和功能，该平台在 COVID-19 的检测中发挥了重

要的作用[45-47]。 

2.3  机器学习在微生物生态领域应用的研

究热点探索 
本文利用 Carrot2 (https://search.carrot2.org)

分析研究主题的变化和趋势，使用 Lingo 聚类算

法： “cluster count base”设定为 10， “cluster 

merging threshold”设定为 0.5，其他参数默认设

置。分别对 1991–2017 年 2 027 篇文献以及

2018–2023 年 6 998 篇文献的主题进行研究，得

到机器学习在微生物生态研究中应用的主题图

谱(图 4)。 
 

表 1  爆发强度前 10 的引文 
Table 1  Top 10 citations by burst intensity 
Title References Year Strength Begin End 
Scikit-learn: machine learning in python [31] 2011 50.74 2016 2019 
Reproducible, interactive, scalable and extensible microbiome data 
science using QIIME 2 

[32] 2019 49.40 2020 2023 

Deep residual learning for image recognition [33] 2016 47.54 2021 2023 
DADA2: high-resolution sample inference from illumina amplicon 
data 

[34] 2016 45.65 2021 2023 

Automated detection of COVID-19 cases using deep neural 
networks with x-ray images 

[35] 2020 45.43 2021 2023 

COVID-19: automatic detection from x-ray images utilizing 
transfer learning with convolutional neural networks 

[36] 2020 40.93 2021 2023 

Very deep convolutional networks for large-scale image 
recognition 

[37] 2015 40.74 2021 2023 

LIBSVM: a library for support vector machines [38] 2011 40.23 2011 2019 
QIIME allows analysis of high-throughput community sequencing 
data 

[39] 2010 32.50 2015 2018 

XGBoost: a scalable tree boosting system [40] 2016 32.20 2021 2023 
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1991–2017 年 的 文 献 更 注 重 序 列 分 析

(“Sequencing Studies” 223 篇 ， “Sequence 
Analysis” 185 篇)，以及序列分析的应用如蛋白

质研究(“Predicting Protein” 397 篇)和物种鉴定

(“Species were Used” 272 篇 ， “Microbial 
Samples” 148 篇，“Bacteria Species” 114 篇)等分

子生物学方面的研究。这一时期高通量测序技术

的发展极大地降低了测序成本，使得个人研究成

为可能[48]，也促进了各种大型项目如人类基因

组计划[49]、地球微生物组计划[50]等的推进。这

些研究和大型项目为科学界提供了大量且宝贵

的数据资源，但是越来越多的数据对研究者使用

的分析方法和拥有的计算资源提出了要求。在这

一方面，机器学习技术成为了一种强大的工具，

能够处理和分析大规模的序列数据，以应对这一

挑战[51]。主要的应用包括利用特定序列识别蛋

白质并研究其结构和功能，利用序列识别微生物

物种进行物种鉴定与分类。例如，Wang 等[52]使

用 SWISS-PROT 及 GenBank 数据库中的蛋白质

序列，利用神经网络(neural network)和隐马尔可

夫模型(hidden Markov models)鉴定了泡沫病毒

(foamy viruses)的糖蛋白信号肽、切割位点、融

合肽、跨膜结构域和独特的内质网检索信号。

Kalate 等[53]开发了一种使用错误-反向传播(error 
back propagation)算法训练的多层前人工神经网

络 (multilayered feed-forward artificial neural 
network)架构，用于判断给定的核苷酸序列是否

为分枝杆菌启动子序列，准确性约为 97%；并

且进一步与卡尺随机化(caliper randomization)方
法结合使用，以确定启动子序列中与结构或功能

相关的重要区域。Dollhopf 等[54]比较了主成分分

析(principal component analysis, PCA)和自组织

图神经网络(self-organizing map neural network, 
SOM)这 2 种机器学习方法在分析 16S rRNA 基

因数据，了解不同群落微生物的相似性，破译群

落动态变化并描述特定的生态系统类型上的效

果，结果表明 2 种分析都可用于 16S rRNA 基因

数据，然而，相较于 PCA 排序，SOM 擅长解析

更复杂和可变数据中的模式。 
2018–2023 年的发文量是前一时期的 3 倍

多，然而其聚类数量不增反减，说明近 5 年利用

机器学习方法研究微生物生态的热点问题较为集

中。应用大量集中在病毒研究上(“Virus Patients”  
1 417 篇，“Method for COVID-19” 1 308 篇)。这一

时期正值 COVID-19 大流行，如何快速识别病毒

感染者、准确预测病毒的扩散与传播等研究备受

关注[55]，在短短数月内就有多个重要的 COVID-19
疫情预测模型出现[56-58]。这些模型大多都是利用

公开的病例数据进行模型训练。例如，Ardabili
等[56]收集了意大利、德国、伊朗、美国和中国

30 d 内的总病例数，基于微生物生长 Logistic 模

型，应用了多层感知器(multi-layered perceptron, 
M L P ) 和基于自适应网络的模糊推理系统

(adaptive network-based fuzzy inference system, 
ANFIS)来估计疫情的发展趋势。Alanazi 等[59]

收集各国家/地区的 COVID-19 数据集，包括死

亡率、康复率和感染率，并将总人口分为易感、

感染和康复 3 个子集，利用易感-感染-康复

(susceptible-infected-recovered, SIR)派生的常

微分(ordinary differential equations, ODE)模
型，预测采取不同防治手段下疫情的进展。除

了病毒的研究，机器学习方法也大量地应用于土

壤生态学的研究(“Forest Soils” 440 篇)，包括土

壤微生物群落结构的驱动机制[60-62]、土壤有机碳

评估[63-65]及土壤微生物生态系统网络[66-68]。其

中，随机森林(random forest, RF)是最常用的机器

学习方法，它通过使用输入特征中包含的信息

(例如微生物分类群的丰度)来构建由决策树组 
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成的“森林”，以根据其分配的真实值连续拆分样

本。随机森林是一种现成的、计算上易于处理的、

性能最佳的分类器，对异常值、固有的噪声和非

线性数据(如宏基因组)具有鲁棒性[69]，在微生物

生态学中多用于要素筛选。Lammel 等 [60]利用

RF 根据环境要素对 OTU 的丰度进行建模，评估

彼此高度相关的环境要素变量的相对重要性，从

而确定对 OTU 的丰度(响应变量)影响更强的环

境要素变量。Chen 等[70]利用 RF 模型评估了非

生物和生物特性在驱动受冻土影响的土壤中氨

氧化和反硝化微生物功能基因丰度、土壤潜在氨

氧化和反硝化速率中的相对重要性，结果表明，

氨氧化和反硝化速率分别由古细菌 amoA 基因

和 nosZ 基因等功能基因的丰度决定。 

结合突现性检测的结果(表 1)，2018 年以后

应用机器学习研究微生物生态的方向变化，其表

象下隐藏的是机器学习方法的快速发展及与微

生物生态学的多方位结合 (“Learning Image”   

1 021篇，“Model Development Approach” 725篇，

“Prediction Models Trained” 722 篇)。深度学习网

络中网络的深度对模型的性能至关重要，但是当

网络深度增加时，网络准确度会出现饱和，甚至

下降，这一现象称为网络退化(degradation)，这

一现象的存在导致了深度卷积神经网络 (deep 

convolutional neural network, DCNN)的训练存

在困难，进一步导致了计算机图像识别发展的

缓慢[71]。2015 年微软研究院的 He 等在 ImageNet

大规模视觉识别挑战赛中凭借深度残差神经网

络(deep residual network, ResNet)架构获得冠 

军[33]，研究人员针对深度学习退化现象发明了

“短路连接(shortcut connection)”，极大地消除了

深度过大的神经网络训练困难问题，并且改变了

图像分类的研究前景。 

机器学习技术的发展很快地反应在微生物

生态学研究方向的变化上。早期机器学习应用于 
微生物分类工作脱离不了分子生物学的方法，它

通过分析 DNA 或 RNA 序列中的特征来区别不

同的微生物。然而随着深度学习、计算机视觉等

技术的发展，现在的微生物分类可以通过算法直

接分析显微镜图像实现。Kosov 等[72]提出了一种

环 境 微 生 物 分 类 引 擎 ， 结 合 条 件 随 机 场

(conditional random field, CRF)和 DCNN 自动分

析显微图像，通过预训练的 DCNN 提取显微图

像的像素级特征，结合全局特征利用 CRF 模型

对微生物进行准确分类和定位，平均准确率达到

91.4%。Tahir 等[73]利用光学传感器获取不同来源

的 40 800 张真菌孢子图像，开发了一种基于

ResNet 架构的 CNN 方法以 94.8%的准确率精确

检测和分类真菌。2018 年多伦多大学 Chen 等[74]

将深度学习与微分方程结合，提出了神经常微分

方 程 (neural ordinary differential equation, 
NODE)，可以视作 ResNet 架构的连续极限，在

近似常数级的内存成本上实现高效的图像分类

和生成任务。由于其可控的内存开销、高效且精

确的预测及连续等优点，该方法很快被用到微生

物生态学领域。哈佛医学院的 Michel-Mata 等[75]

利用 NODE 方法建立了组合神经常微分方程

(compositional neural ordinary differential 
equation, cNODE)，可以在不了解控制微生物动

力学的各种物理、生化和生态过程的情况下通过

微生物的存在与否预测微生物物种在群落中的

相对丰度。Wang 等[76]在 cNODE 的基础上建立

了从微生物组成预测微生物代谢产物相对浓度

常微分方程模型 (metabolomic profile predictor 
using neural ordinary differential equation, 
mNODE)，该模型可以节省大量测量代谢组学的

实验成本，利用具有相对良好效益的 16S rRNA
基因测序的方法预测代谢组学特征。Wang 等[18]

基于 cNODE 方法创建了数据驱动的关键物种 
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图 4  1991–2023 年机器学习在微生物生态研究中应用的主题词气泡图   A：1991–2017 年 2 027 篇文章

的 31 个聚类. B：2018–2023 年 6 998 篇文章的 23 个聚类. 气泡面积的大小代表聚类的大小 
Figure 4  Bubble diagram of the subject terms of machine learning research in microbial ecology, 1991−2023. 
A: 31 clusters for 2 027 articles from 1991−2017. B: 23 clusters for 6 998 articles from 2018−2023. The size of 
the bubble area represents the size of the clusters. 
 

识别框架(data-driven keystone species identification, 
DKI)，该框架可以量化并识别微生物群落中物

种的关键性。 
总体来看，2 个时期都共同关注模型的开发

方法和优化， 2018 年以前研究热点为识别

(identified)、分类(classification)等分子生物学方

面的研究，2018 年以后随着机器学习方法的进

步，该领域的研究热点转向复杂系统的预测，如

病毒传播预测、微生物代谢产物预测、微生物物

种群落组成预测等。 

3  结论与展望 
3.1  机器学习在微生物生态领域中应用的

结论 
借助 CiteSpace 和 Carrot2，本文使用 WOS

核心合集数据库作为数据源选取 1991–2023 年的

9 025 篇文献，基于文献计量学的研究探讨机器

学习如何在微生物生态研究中应用，包括其现

状、热点和未来发展方向，为微生物生态研究提

供新的视角。主要结论如下： 
(1) 基于时间脉络分析发现，自 1991 年以

来，在微生物生态研究中应用机器学习方法发表

的文章数量呈现逐年上升的明显趋势。由于深度

学习方法的突破性发展，其应用量于 2018 年开

始暴发增长。从合作网络分析来看，机器学习在

微生物生态学的应用最早起源于欧美发达国家，

并在欧洲国家间形成了密切的合作网络。近几年

来，越来越多的发展中国家也选择了机器学习方

法作为研究手段，形成了自己特色的研究合作网

络。同时，中国的发文量虽位居第二，但中介中
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心性较低，缺乏一定的国际合作和国际影响力。 
(2) 研究使用双图叠加分析，通过研究施引

文献与被引文献之间的联系，揭示了机器学习在

微生物生态中应用的关键研究领域和发展路径。

在不同的领域之间，引文链接的变化展示了交叉

学科合作日益增强的趋势，尤其是生命科学领域

与化学、物理、环境等学科之间的交叉合作，为

科学研究提供了新的视角。突现检测的结果展示

了计算机学科的发展，Scikit-learn 架构、QIIME 2
等计算方法的出现使机器学习的方法更容易被

其他学科领域的研究人员接受，促进了微生物生

态学的发展。 
(3) 从 Carrot2 聚类获得的信息来看，2018 年

前后的研究热点由于计算技术的进步有了明显

的变化。当前的研究热点侧重于基于对复杂系统

的预测，前沿研究主要围绕病毒传播预测、患者

诊断、微生物生态系统建模开展。主要的研究思

路是通过机器学习方法减少研究成本，更好地理

解微生物生态。能完成这样的任务主要归功于深

度学习的突破性发展，学习的深度能达到数千

层，显著提高了其获得特征的能力。将深度学习

应用于微生物生态学可以在缺乏先验知识的情

况下准确地预测系统变化，利用已获取的信息预

测难获取的信息，极大降低了研究门槛，也为微

生物生态学理论的发展提供了依据。 

3.2  机器学习在微生物生态领域中应用的

展望 
尽管机器学习作为微生物生态学研究中强

大的分析工具，但它同时受到各种障碍的挑战，

这些挑战阻碍了其广泛的应用[77]。常见的障碍

与数据缺乏、模型评估和选择及可解释性有

关，这些方面也是机器学习应用中关键的步骤

(图 5)。 
第一个挑战是缺少训练一个可靠的机器学

习模型所需的大量、高质量和正确标记的数 

据[78]。监督式深度学习面临的最大挑战在于需

要大型训练数据集才能获得高精度模型。训练数

据集通常包含数千到数百万个样本，具体取决于

任务、要检测的项目数量和所需的性能，但总体

来说训练数据集越大，分类准确性就越高[79]。

微生物生态学研究中产生的数据量庞大且多样

化，包括环境样品的基因测序数据、代谢组数据

等。然而，许多数据的质量并不高，由于采用不

同的实验方法，不同项目之间的数据往往不具有

可比性，获取这些数据涉及昂贵或耗时的过程[78]，

所以需要开发高效的算法和工具处理这些数据，

包括数据获取、清洗、对齐、去噪和归一化等步

骤。Lo 等[80]从负二项分布中对微生物组图谱进

行建模和采样，以扩大他们的训练数据集，提高

其 CNN 模型的宿主表型分类性能。Sayyari 等[81]

通过引入基于树的关联数据增强 (tree-based 

associative data augmentation, TADA)方法，从推

断的系统发育树中生成新的 OTU 样本，解决了样

本数量少和代表性不足的普遍局限性。 

第二个挑战是微生物生态研究者难以为给

定任务选择和调整适当的机器学习模型。在众多

模型中进行选择并寻找一组合适的超参数对生

态学家是一项艰巨的跨学科任务，但如今持续开

发的 Python 库、R 库和更易上手的高级框架促

进了这项任务的完成。例如，Scikit-learn[41]、

FastAI (https://docs.fast.ai/)、LightningAI (https:// 

lightning.ai/)和 Keras (https://keras.io/)。另外，微

生物组数据集还可以利用现有的框架生成，并用

于调整和开发机器学习模型，常用的框架如宏基

因 组 解 读 关 键 评 估 (critical assessment of 

metagenome interpretation, CAMI)计划提供的模

拟宏基因组和微生物群落框架[82]。 

第三个挑战是机器学习模型通常难以解释。

机器学习凭经验在输入变量和响应变量之间建 
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图 5  机器学习在微生物生态领域的应用与面对的挑战概述   图标由马里兰大学环境科学中心集成与

应用网络提供(ian.umces.edu/symbols/) 
Figure 5  Overview of machine learning applications and challenges in microbial ecology. Symbols courtesy 
of the Integration and Application Network, University of Maryland Center for Environmental Science 
(ian.umces.edu/symbols/). 
 

立联系，但对这种关系背后的底层逻辑无任何

机制理解，其内部结构被认为是无法解释的黑

匣子[83]。人们对研究可解释机器学习的兴趣日

益浓厚，但可解释性的概念定义不明确[84]，目

前的研究通常让机器学习结合机理模型和非参

数模型来提高可解释性，例如使用机理模型作为

高斯过程的平均函数[85]或使用机理模型作为非

参数模型的正则化先验[86]。一些特殊框架也可

以提高机器学习的可解释性，如神经编码器-解
码器模型 SparseNED[87]，该模型通过稀疏且可解

释的潜在空间(latent space)捕获了与炎症性肠病

相关的微生物-代谢物关系。Guidotti 等[88]对解释

黑匣子的常用方法进行了全面综述。 
综上所述，机器学习在微生物生态学中应用

广泛，研究内容多元化，至今已积累了大量研究

成果，为后续微生物生态的研究奠定了基础，但

同时也存在一些挑战。根据热点趋势，未来机器

学习的应用需重点关注三点。 
(1) 加强数据可用性。相关研究者要对自己

的数据结构有充分的了解，确定数据集是否包含

不平衡的类，确定是否需要对其进行插补或特征

工程[89]。同时加强国际合作，建立开放的公共

注释数据库，以提高深度神经网络的训练效果。 
(2) 关注新兴技术。机器学习方法在快速地

更新迭代，但微生物生态领域对这一变化的响应

有很多的滞后性，很多先进的方法没有第一时间

应用到微生物生态学的研究。多关注最新的技术

进展、加强学科融合，才能在微生物生态领域获

得更多的突破。 
(3) 结合先验知识提高模型的可解释性。目

前机器学习在微生物生态学中很受欢迎，但几乎

仅用于纯粹的预测目的，这些方法的全部潜力尚

未完全发掘。机器学习模型在探索和假设生成方

面通常有优越表现，而在正式验证大多数假设时
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仍然需要更稳健的统计方法。可解释的机器学习

模型将传统的模型与机器学习模型结合起来，可

以各取所长。后续的研究要探索机器学习模型与

先验模型的结合，提高模型的解释性，为微生物

生态学理论的发展作出贡献。 
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