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［摘要］ 　 低龄儿童龋（ｅａｒｌｙ ｃｈｉｌｄｈｏｏｄ ｃａｒｉｅｓ，ＥＣＣ）是全球范围内最常见的儿童慢性疾病之一，对儿童健康构成重大挑战。 近

年来，多组学技术的发展为解析 ＥＣＣ 相关口腔微生物群落的结构与功能提供了新视角。 研究表明，ＥＣＣ 的发生与口腔微生物

群落失衡密切相关，表现为优势菌种变化、多样性改变、功能表达转变等，揭示了微生物群落在 ＥＣＣ 发展中的动态变化及其与

宿主的互作机制。 基于机器学习的高通量数据分析进一步推动了 ＥＣＣ 预测模型的开发，部分模型通过整合微生物组特征与

宿主因素，展现出较高的预测准确性。 然而，现有研究仍存在样本量不足、模型普适性有限等挑战。 未来，扩展微生物组研究

维度、优化多组学数据整合及开发高灵敏度检测方法，将是 ＥＣＣ 精准预测和防治的重要方向。
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　 　 儿童龋病是全球范围内最常见的儿童慢性疾病

之一，其中低龄儿童龋（ｅａｒｌｙ ｃｈｉｌｄｈｏｏｄ ｃａｒｉｅｓ，ＥＣＣ）
已对儿童健康构成重大挑战。 美国儿童牙科学会将

ＥＣＣ 定义为年龄小于 ６ 岁的儿童乳牙中出现 １ 颗及

以上龋坏牙齿，包括龋损、因龋导致的补牙或牙齿缺

失。 ＥＣＣ 的患病率居高不下，并且随着年龄的增长

呈上升趋势。 第 ４ 次全国口腔健康流行病学调查显

示，我国 ３、４、５ 岁儿童 ＥＣＣ 患病率分别为５０．８％、
６３．６％和 ７１．９％，５ 岁儿童平均龋失补牙数达 ４．２４
颗，未治疗率高达 ９６．０％［１］。 儿童龋病不仅可能导

致口腔疼痛、感染、颌骨发育畸形等局部问题，还可

能引发营养不良、睡眠障碍等全身健康问题，对儿童

生长发育及长期身心健康造成严重影响。
随着 ＥＣＣ 的危害凸显以及人们防龋意识提高，

儿童龋齿预测的相关研究也更加深入。 龋活跃性检

测反映个体或群体可能患龋的敏感程度，对于预测

患龋风险、筛选易感人群、进行有针对性的靶向干预

具有重要意义。 现有研究基于非口腔微生物学信息

（社会、心理、行为和临床预测因子）开发的儿童和
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青少年龋齿预测模型具有中低等的判别能力［２］，能
提供临床参考但诊断价值较低。

儿童龋病的发病涉及宿主、微生物与环境的相

互作用，其中口腔微生物群落的失衡被认为是关键

致病因素。 传统观点认为变异链球菌（Ｓｔｒｅｐｔｏｃｏｃｃｕｓ
ｍｕｔａｎｓ）是主要致龋菌，但随着研究技术的进步，研
究发现，ＥＣＣ 的发生涉及更复杂的微生物群落变

化，这为龋病预测模型的开发提供了更坚实的基础。
多组学技术扩展了口腔微生物组研究的边界，其应

用也为开发新型龋病生物标志物提供了更广阔的视

角。 近年来，多项研究通过机器学习结合高通量测

序技术及多组学研究，建立了口腔菌群特征与龋齿

风险的预测模型，并显示出更为优异的判别效能。
本文旨在综述目前与龋病相关口腔微生物群落的多

组学研究进展，ＥＣＣ 相关口腔微生物群落的特点和

时空变化规律，以及基于口腔微生物学信息进行的

儿童龋病预测模型的研究进展。

１　 口腔微生物群落的多组学研究方法

高通量组学技术的引入为深入研究与龋病发生

密切相关的口腔微生物群落提供了有力工具，这些

技术包括：宏基因组学（解析微生物群落组成）、宏
转录组学（分析活跃基因功能）、宏蛋白质组学（测
定蛋白质组成）以及代谢组学（表征代谢活动） ［３］。
儿童口腔微生物的组成及功能会随乳牙萌出与替

换、饮食习惯改变和社交活动的增加具有高度可变

性，多组学分析技术的发展使得研究人员能够更加

准确、高效地揭示口腔微生物的功能潜力和生态互

作机制，为解析儿童口腔微生物群落与龋病的互作

机制提供了多维度研究视角。
１．１　 宏基因组学

基因组测序是对遗传物质的测序和分析，于 ２１
世纪初诞生的高通量测序技术———下一代测序技术

（ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ），也称为第二代测序技

术，其在基因组学研究中为解析微生物群落结构、研
究群落差异和功能提供了良好的契机［４］。 其中，
１６Ｓ ｒＲＮＡ 基因测序作为一种靶向基因测序技术，是
口腔微生物群落研究领域应用最广泛的技术之一：
该技术利用核糖体基因中高度保守的通用引物结合

区和高变区（Ｖ１－Ｖ９）的序列差异，通过与已知数据

库比对，实现微生物种类鉴定［５］。 宏基因组测序是

对复杂样本中所有微生物遗传物质的直接测序［４］，
可获得细菌、古菌、真菌等绝大部分微生物的全基因

组信息。 相较于以 １６Ｓ ｒＲＮＡ 基因测序技术为例的

靶向测序，鸟枪法全基因组测序（ｓｈｏｔｇｕｎ ｍｅｔａｇｅｎｏ⁃

ｍｉｃｓ）获得的数据可用于更精细地分析物种多样性

和丰度信息，现已实现在菌株水平鉴定儿童龋病核

心细菌组［６］。 另外，作为宏基因组学在病毒领域的

补充，单病毒基因组学能够从单独分选的病毒颗粒

中获得基因组信息，大大弥补了口腔微生物研究中

对病毒基因组研究的不足［７］。
高通量测序技术中，第二代测序技术的测序长

度有限，对重复核苷酸的检测错误会导致物种种类

及丰度定义的误差［５］。 新发展的第三代测序技术

通过对微生物 １６Ｓ ｒＲＮＡ 基因全长的高精度测序，
实现了种水平的微生物分类学解析。 相较于第二代

测序技术，其能够更准确鉴定低丰度微生物物种，并
且能够将对口腔细菌的注释精度提高到菌株水

平［８］。 基因组测序技术的进步给研究者提供了更

广阔的口腔微生物群落研究视角。
１．２　 宏转录组学

宏转录组学通过高通量测序技术对复杂微生物

群落中全部转录 ＲＮＡ 进行分析，在转录水平全面捕

捉微生物群落的基因表达活性，从而揭示微生物群

落的实时功能状态［９］。 宏转录组学分析可以对比

不同条件（如疾病与健康状态）下微生物组的功能

活性，识别调节微生物群落从共生到非共生代谢转

变的环境信号起点，提供了微生物群落的表达模式，
从而协助确定疾病的触发因素［１０］，这更为探究 ＥＣＣ
的关键信号及发病机制提供了表达谱层面的证据。
但由于 ｍＲＮＡ 的不稳定性和 ｒＲＮＡ 的干扰性，且转

录组参考数据库尚不完善，目前宏转录组的研究受

到了一定的限制。
１．３　 宏蛋白组学

仅凭微生物的分类学数据仍难以揭示口腔微生

物群落的致病驱动因素，因此部分研究者试图通过

解析效应分子（如蛋白质组）挖掘致病机制。 宏蛋

白质组学是基于质谱或核磁共振平台，通过蛋白质

丰度直接反映微生物的功能活性贡献［９］。 然而，蛋
白质组学工作流程需根据样本特性进行针对性优

化，而不同研究之间由于蛋白鉴定标准、数据分析策

略及参考数据库选择的差异，常会导致研究结果存

在差异［１１］。 此外，少数高丰度蛋白会主导检测信

号，导致实验结果与真实情况存在偏差［１２］。 因此，
后续研究需进一步开发针对口腔微生物组的定制化

数据库，建立标准化的蛋白鉴定流程与质量控制体

系，提升低丰度蛋白的检测灵敏度［９］，从而提高宏

蛋白组学研究的可行性和准确性。
１．４　 代谢组学

代谢组学是基于质谱技术或核磁共振技术对生
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物样本中的内源性小分子代谢物进行定性和相对定

量分析的方法，能够与微生物群落表型相关联，直接

反映了其整体的功能活性［６］。 与基因组学和蛋白

质组学相比，代谢组学能够直接揭示微生物系统内

实际产生的生化反应终产物，而非仅反映潜在可能

发生的生物学过程，从而系统揭示龋病发生发展过

程中的生化调控机制。
１．５　 多组学联合分析

现阶段，包括宏基因组学、宏蛋白质组学、代谢

组学和宏转录组学在内的多组学联合技术，已被用

于开发龋病检测、分期评估、风险预测、预防和治疗

的新策略。 多组学联合分析可以突破单一组学分析

的局限，实现从基因、表达到功能的全链条分析，例
如转录组学和基因组学的关联网络分析可以通过整

合基因、微生物特征与代谢通路或生态位的关系，有
效解析微生物互作机制，获得比单组学更高的龋病

预测准确率［１３］。 而代谢组学目前的主要挑战在于

区分代谢物来源及其相关基因通路，宏基因组－代
谢组的联合分析可以用来解释差异菌群与差异代谢

物的关联性，从而帮助建立微生物－代谢物－表型之

间的联系，这也凸显了多组学结合的重要性［１４］。 已

有研究表明多组学研究可以更好地解释低龋齿发病

率相关的遗传和代谢特征，也为龋病的精准防控提

供了新的分子靶点［１５］。
多组学联合分析截至当前也存在部分缺陷。 第

二代测序数据容易产生无生物学意义的虚假关联，
因此在利用第二代测序技术获得的多组学数据时，
需要格外优化整合宏基因组和宏转录组数据的生物

信息学流程［１３］，或可以更多展望于第三代测序技术

应用多组学联合分析时的表现。 已有研究证明人工

智能能有效解析微生物、代谢物与蛋白质之间的复

杂互作网络［１６］。 当前组学技术应用核心挑战之一

是高昂的研究成本，特别是在多组学技术联合应用

时，这一情况尤为显著，但这些前沿研究在龋病精准

诊疗领域具有重要战略价值。 未来，多组学数据整

合、人工智能辅助组学数据分析，以及组学数据与虚

拟患者模型的结合，有望成为推动组学技术在龋病

诊疗领域取得突破的关键方向。

２　 ＥＣＣ 相关口腔微生物群落特征

基因组学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学等

多组学的进步不仅深化了我们对龋病发病机制的认

知，更重要的是揭示了口腔微生物群落在龋病发生

发展中的动态调控网络［６］。 大量研究表明 ＥＣＣ 儿

童的口腔微生物群落相对于健康儿童的群落存在以

优势菌种变化、多样性改变、功能表达转变为主要特

征的失衡状态，且微生物群落结构随着 ＥＣＣ 的进展

会产生明显的时空变化。
２．１　 ＥＣＣ 儿童口腔微生物群落构成

大量基于高通量测序技术的研究发现 ＥＣＣ 儿

童与健康儿童的口腔微生物群落在基因组和群落结

构上具有可鉴别的差异性［４］，ＥＣＣ 儿童口腔中部分

有害菌的丰度显著增加，这与龋病严重程度密切相

关。 宏蛋白质组学研究发现菌群失调可通过改变唾

液蛋白质组成（特别是微生物源性蛋白的减少）影

响 ＥＣＣ 进展，ＥＣＣ 患儿唾液呈现蛋白质多样性降

低、低丰度蛋白增多的特征性宏蛋白质组谱［１７］。 代

谢组学研究揭示，ＥＣＣ 儿童与无龋儿童的唾液、菌
斑微生物功能谱均存在显著差异：ＥＣＣ 组唾液菌群

的碳水化合物代谢增强，脂多糖生物合成通路下

调［１８］。 菌斑的纵向分析表明，龋活跃儿童微生物组

中氨基糖 ／核苷酸糖代谢、果糖 ／甘露糖代谢等碳水

化合物相关代谢通路的丰度显著高于无龋儿童［１９］。
这些差异性是理解 ＥＣＣ，并开发基于微生物组学的

ＥＣＣ 防治策略的基础。
目前主流认为 ＥＣＣ 实质上是口腔微环境紊乱

导致微生物群落失衡，最终导致致龋菌成为优势菌

群，引发牙体硬组织脱矿和分解的病理过程。 其中

变异链球菌被认为是与 ＥＣＣ 关联最密切的致病细

菌。 部分宏基因组研究显示，变异链球菌在 ＥＣＣ 儿

童微生物群中相对丰度非常低，但其在低丰度时也

可能作为“核心微生物”发挥作用［２０］。 变异链球菌

通过代谢糖类产酸导致牙体组织脱矿，同时分泌胞

外葡聚糖促进生物膜形成，其强耐酸性更助长了致

龋性［２１］。 这些致龋特性可能直接竞争性抑制酸敏

感共生菌生长，因此在 ＥＣＣ 个体中，高变异链球菌

水平往往仅伴随更低的菌种多样性［２２］。 前瞻性研

究证实，唾液中的变异链球菌是区分健康与龋活跃

儿童最具鉴别力的菌种［２３］。 除变异链球菌外，链球

菌属（Ｓｔｒｅｐｔｏｃｏｃｃｕｓ）、乳杆菌属（ Ｌａｃｔｏｂａｃｉｌｌｕｓ）、放线

菌属（Ａｃｔｉｎｏｍｙｃｅｓ）、双歧杆菌属（Ｂｉｆｉｄｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ）、
韦荣球菌属（Ｖｅｉｌｌｏｎｅｌｌａ）和普雷沃菌属（Ｐｒｅｖｏｔｅｌｌａ）
等其他产酸和耐酸细菌也可以通过增强生物膜环境

的酸化来促进龋病的发生［２４］。
除细菌外，高通量深度测序还检测到 ＥＣＣ 儿童

口腔微生物群落中真菌、古菌、病毒的组成与无龋儿

童的差异性，尽管这些非细菌微生物的丰度极

低［２５］。 真菌属中，机会性真菌病原体白念珠菌在口

腔中最常被检出，其检出率 ／携带率与 ＥＣＣ 严重程

度呈显著正相关［２６］。 该真菌具有黏附牙面、产酸耐
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酸、产糖、溶解胶原等特性，还会改变口腔菌群构成，
促进产酸或耐酸菌群增殖，增加变异链球菌、乳杆菌

属、普雷沃菌属及斯卡多维亚菌属丰度，并通过增强

致龋菌毒力共同营造致龋微环境［２７］。 ＥＣＣ 患儿的

龈上菌斑中白念珠菌和变异链球菌的总负荷与活动

性龋齿病变比例及严重程度呈正相关，二者的代谢

互作（尤其是碳水化合物代谢） 可协同增强致病

力［２８］，Ｌｉｕ 等［２９］通过进行体外实验进一步证实了这

一结论。 病毒与 ＥＣＣ 的相关研究很少，但最新的数

项研究还是揭示了两者之间的关联。 噬菌体是口腔

常驻菌群，Ａｌ⁃Ｈｅｂｓｈｉ 等［２５］ 发现链球菌噬菌体 Ｍ１０２
可能通过靶向裂解变异链球菌发挥作用，因此可作

为标志物在后续的防治策略中发挥作用；另有研究

检测到人类疱疹病毒Ⅳ型（ＥＢ 病毒）可能与 ＥＣＣ 有

正相关性［３０］。
２．２　 ＥＣＣ 相关口腔微生物群落时空变化

在龋病发生、发展及治疗干预过程中，口腔微生

物群落呈现显著动态变化特征，且这种变化可能早

于临床表现［３１］。 具体而言，龋病进展常伴随特定微

生物丰度的变化和微生物群落多样性在时间、空间

上的系统性改变。
儿童口腔微生物群落构成随龋损状态显著变

化，在龋病发展的不同阶段具有特异性。 在临床龋

病检出前 ３ 年，口腔微生物群落已经处于以蛋白水

解菌群为主的生态失调状态，且其多样性显著高于

持续无龋儿童的菌群，这个变化与低龄儿童口腔环

境的变化特殊性有关［３２］。 口腔微生物群最显著的

变化发生于 ＥＣＣ 发病初期，牙菌斑和唾液微生物群

的 α 多样性值与 ＥＣＣ 患病程度呈现强相关性；龋损

进展期菌群的多样性趋于稳定，可能反映致病菌群

已占据主导地位，形成相对固定的致病微生态［３３］。
不同严重程度的 ＥＣＣ 微生物群落之间存在显著差

异，轻度 ＥＣＣ 中卟啉单胞菌属丰度较高，聚集杆菌

属在中度 ＥＣＣ 患儿中显著富集，而重度 ＥＣＣ 则可

见更多的厌氧菌［３４］。 使用高通量测序技术可以探

究口腔微生物群落中本身相对丰度较低的种属在

ＥＣＣ 发生过程中的变化。 研究通过对比无龋、龋前

期和龋活跃状态，发现龋前期口腔中罕见杆菌和假

单胞菌属丰度降低，棒状杆菌属丰度增加；龋活跃期

则消化链球菌和韦荣球菌减少，黏液罗氏菌和金氏

菌属显著富集［３５］。 现阶段对 ＥＣＣ 治疗后的菌群变

化的研究较为有限，细菌培养研究发现 ＥＣＣ 治疗后

牙菌斑总体丰度及变异链球菌、乳酸杆菌和念珠菌

数量显著降低，但这种变化随着治疗后龋齿的复发

而反弹［３６］。 有研究显示 ＥＣＣ 患儿在接受全口牙科

治疗 １ 个月后口腔微生物群落结构多样性增加，菌
斑内致龋菌的相对丰度显著下降，并且治疗后微生

物群落的均匀度显著降低，细菌间的相互作用也趋

于简化［３７］。 但也有研究显示 ＥＣＣ 儿童全口牙科治

疗 ３ 个月后，虽然致龋菌的丰度略有下降，但下降未

达到统计学显著水平，且多数儿童仍维持着致龋性

菌群结构［３８］。 综合各项研究，尽管 ＥＣＣ 儿童在接

受牙科治疗后致龋细菌的丰度有减少，但总体微生

物菌群失调状态仍然持续，需要针对微生物进行更

综合的防治。
ＥＣＣ 口腔微生物群落在空间分布上也存在着

差异。 ＥＣＣ 患儿的完整牙面富含黄杆菌属、奈瑟菌

属、伯杰菌属和德克斯氏菌属，白垩斑病损中放线菌

属和棒状杆菌属显著富集，而龋坏牙本质中隐秘杆

菌属、乳杆菌属、巨球形菌属、链球菌属等丰度显著

增加［３９］。 ＥＣＣ 进展过程中，菌群 α 多样性在磨牙龋

向前牙龋扩展阶段显著降低，而累及下颌前牙时趋

于稳定，即随着龋病进展，细菌相互作用的数量与复

杂性显著增加，促使菌群结构趋于稳定成熟［４０］。 这

种成熟的菌群生态系统能够更有效地抵抗宿主免疫

反应及药物干预，从而维持病变状态并促进疾病进

展。 同一颗牙在 ＥＣＣ 进展过程中从牙面到龋病变

深层内的微生物群落同样存在动态变化。 在牙本质

浅层和深层龋损中，普雷沃菌属和韦荣球菌属的相

对丰度较高，表明这两个菌属可能在龋病从牙本质

外层向内层进展过程中起重要作用。 菌斑比唾液更

能区分健康和非生态失调的口腔微生物群落，且随

着年龄增长，牙菌斑微生物群落比唾液微生物群落

对宿主变化更为敏感［３２］。 多项研究显示不同的取

样会影响菌群的组成，Ｃｏｒｒａｌｏ 等［４１］ 获取了龋活跃

期、龋静止期的不同龋活性位点釉质表面龈上菌斑，
其结果进一步证实了这一结论，但宏基因结果显示

个体间的差异大于取样点间的差异，这表明总体龋

活性状态比采样位点更能影响菌群特征。
总之，在 ＥＣＣ 的发生发展过程中，唾液与菌斑

的微生物群不仅存在组成上的差异，在动态变化的

趋势上也存在差异，深入了解这些差异可能对后续

龋病预测研究有着深远的意义。

３　 ＥＣＣ 的预测模型

多组学研究的发展，使得除直接利用微生物物

种的丰度作为预测标志外，还可以鉴定与龋病状态

密切相关的特异性唾液蛋白和代谢物作为潜在精准

诊断标志物与干预靶点。 现有多项研究探索唾液蛋

白质组在儿童龋病风险评估中的应用价值，典型代
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表如 Ｚｈｏｕ 等［４２］开展的纵向研究，该研究通过质谱

分析发现唾液腺分泌调节蛋白 ＳＭＲ３Ｂ 与黏蛋白 ７
（ｍｕｃｉｎ⁃７）的表达水平与受试者龋病风险状态的演

变呈现显著相关性，可能作为动态监测儿童龋病风

险的潜在分子标志物。 Ｒｕａｎ 等［４３］对 ＥＣＣ 儿童与无

龋儿童唾液的宏蛋白质组学研究发现宿主防御蛋白

（如 ＩｇＡ）与微生物代谢蛋白（如核糖体蛋白）的动态

平衡可能影响龋病进程，这些差异表达蛋白或许可

以为龋病生物标志物开发及针对宿主－微生物互作

的精准干预策略提供新方向。 代谢组学技术的应用

促进了对小分子代谢物的鉴定，这些代谢物也可部

分反映菌群代谢特征并用于识别 ＥＣＣ 相关生物标

志物。 最新代谢组学研究揭示，ＥＣＣ 患儿龈上菌斑

中儿茶素、表儿茶素等 １５ 种最具预测性的特征代谢

物的异常富集与微生物群落生化活性改变显著相

关［１９］。 另有研究采用多组学方法探究龋病状态下

唾液微生物的相互作用机制［４４］，发现唾液代谢物

（包括氨基酸和有机酸）与细菌载量呈正相关，且口

腔微生物群对唾液代谢组构成显著影响，说明唾液

代谢组也可用于诊断口腔环境生态失调的病理状

态。 上述基因组学、转录组学、蛋白质组学和代谢组

学的研究证据，有望成为建立更精准的 ＥＣＣ 预测模

型的重要基础［３２］。
现已有不少研究利用微生物群时空变异特征，

构建了 ＥＣＣ 的预测模型。 中山大学凌均棨教授团

队通过对 ５０ 名 ４ 岁儿童开展为期 ２ 年的口腔菌群

动态监测，证明口腔微生物群落的变化先于 ＥＣＣ 临

床症状的表现，并基于微生物群时空变异特征，最先

构建了通过变异链球菌和普雷沃菌等标志性菌群实

现龋病预测的模型，其对 ＥＣＣ 诊断及未来发病预测

的准确率分别为 ７０％和 ８１％［３３］。 随着人工智能的

高速发展，机器学习在处理高维、非线性数据（如微

生物组学数据）时表现出更高的灵活性和准确性，
因此在龋病风险预测领域展现出重要潜力，为通过

口腔菌群特征预测龋病风险提供了新的途径，也逐

步提高了龋齿预测模型中的曲线下面积（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ），提高了模型的准确性、精确度、灵
敏度、特异度［４５］，其中 ＡＵＣ 数值 ０． ５ ＝ 随机猜测，
１．０ ＝完美预测，数值越高代表模型判别能力越强。
已有研究证实机器学习模型在龋病预测中表现优

异。 例如，Ｇｒｉｅｒ 等［３５］基于 ５６ 名学龄前儿童的唾液

微生物组数据结合随机森林算法，鉴定出黏液罗氏

菌、链球菌和小韦荣球菌作为 ＥＣＣ 发病的鉴别标志

物，并开发了可预测 ＥＣＣ 风险的机器学习模型，其
ＡＵＣ 达０．８９，在最佳阈值下的预测准确率为 ８５．５％。

Ｘｕ 等［４６］研究发现，基于如普雷沃菌Ⅶ型、放线杆菌

属等特征菌群的随机森林模型也可精准预测个体龋

病状态（ＡＵＣ ＝ ０．９）。 通过创新性地引入空间维度

分析，香港大学牙医学院联合青岛多学科研究团队

在 ＥＣＣ 预测领域取得突破性进展［４７］。 该团队在中

山大学团队基础上，采用机器学习算法整合单颗牙

齿的微生物组特征及其空间关联性，实现了早期

ＥＣＣ 的单颗牙齿级别诊断准确率达 ９８％，对临床健

康牙齿未来 ２ 个月内发生龋损的预测准确率达

９３％，证实了 ＥＣＣ 口腔微生物时空变异特征的研究

价值。 不过机器学习与口腔微生物信息结合预测儿

童龋齿的研究仍面临多重挑战，如样本量不足导致

的模型过拟合、不同人群数据的应用普适性有限等。
后续仍需通过大规模多中心队列验证，并探索可解

释性机器学习方法，以增强模型在临床实践中的可

信度与应用价值。
目前 ＥＣＣ 的预测模型研究仍具有明显的局限

性。 已有基于基因组学和宏转录组学的联合网络分

析在非 ＥＣＣ 的儿童龋齿研究中展现出极高的诊断

价值，其预测模型对龋病表型的判断准确率大于

９６％［１３］。 另外，尽管儿童龋齿预测模型种类在增

加，但这些模型尚缺乏对相关预测模型的质量、偏倚

风险和临床适用性的全面评估［２］；或仅依赖微生物

组学特征而忽略了 ＥＣＣ 的多因素致病机制。 ２０２５
年，Ｗｕ 等［４８］ 通过机器学习结合 １６Ｓ ｒＲＮＡ 测序技

术，建立了口腔菌群特征与龋齿风险的多因素预测

模型，并显示出优异的判别效能：针对儿童和母亲群

体的龋齿预测 ＡＵＣ 值分别达到 ０．８４ 和 ０．８７，证实

口腔微生物组学研究结合人口统计学与环境因素可

显著提升预测准确性。 国内也有研究建立龋病儿童

的综合诊断模型［４９］，其分析同样表明，当整合特定

菌属的丰度变化与宿主因素（如喂养方式）构建多

参数预测模型时，其诊断效能优于单一指标预测。
这些发现对开发更精准的 ＥＣＣ 预测模型也具有重

要启示意义。

４　 小结与展望

ＥＣＣ 的发生与口腔微生物群落的结构和功能

失调密切相关，其中致龋菌的过度增殖和生态失衡

是关键特征。 近年来，高通量测序、多组学分析和人

工智能等技术的突破，推动了口腔微生物组研究进

入高精度、系统性分析阶段，并显著提升了基于微生

物组的 ＥＣＣ 预测模型的准确性。 然而，现有研究仍

存在重要局限：①主要聚焦细菌组，而真菌、古菌和

病毒等微生物成员的生态作用亟待进一步深入探
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索；②多局限于高丰度微生物，低丰度菌群的潜在

“关键信号”功能被忽视；③缺乏对多组学数据的系

统性整合，难以全面揭示“微生物－宿主”互作机制；
④预测模型存在样本不足、过拟合、人群普适性低的

问题。
未来，ＥＣＣ 口腔微生物群落的研究方向应聚

焦：①扩展微生物组研究维度，结合单细胞测序和培

养组学技术，解析非细菌微生物（如口腔真菌） －细
菌互作在 ＥＣＣ 中的作用；②利用高通量测序技术及

人工智能技术开发具有更高灵敏度检测方法；③推

动多组学数据融合，构建 ＥＣＣ 时空动态模型，整合

宏基因组、代谢组和宿主免疫数据，阐明生态失调的

驱动机制；④通过多中心队列验证和更多临床试验，
证实基于微生物组数据建立的 ＥＣＣ 预测模型的应

用价值。
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