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电子全文

1. 关键发现
   •   本研究结合代谢组学和机器学习方法，成功识别出与 2 型糖尿病 (type 2 diabetes mellitus, T2DM) 及糖尿病视网膜病变

(diabetic retinopathy, DR) 进展相关的关键代谢生物标志物。1, 5- 脱水山梨醇、硫酸十四烷基酯和 N, N, N 三甲基 -5- 氨基戊酸

在 T2DM 患者中表现出显著差异，亚油酰胺和油酰胺在 DR 不同进展阶段表达差异显著。

2. 已知与发现

   •   代谢组学方法已被广泛应用于揭示糖尿病及其并发症的代谢特征，但具体的代谢通路和生物标志物仍有待研究。现有

研究大多集中于揭示代谢物与非增殖期 DR 或增殖期 DR 的关联，而对 DR 进展过程中代谢变化的系统性探讨仍显不足。

本研究通过对 DR 各阶段的代谢物进行系统分析，发现亚油酰胺和油酰胺在 DR 进展中存在显著差异，为 DR 发病机制的

探索提供了新的研究视角和见解。

3. 意义与改变

   •   本研究识别了与 T2DM 及 DR 进展相关的关键代谢生物标志物，特别是亚油酰胺和油酰胺，它们在 DR 进展中的显著

变化突显了作为潜在生物标志物的重要性，为 DR 的诊断和个体化治疗提供了新的视角。

文章亮点
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[摘  要] 目的：利用超高效液相色谱串联四极杆-静电场轨道阱高分辨质谱(ultra-high per formance l iquid 

chromatography tandem quadrupole-electrostatic field orbitrap high resolution mass spectrometer, UHPLC- HRMS)

代谢组学技术结合机器学习识别与糖尿病视网膜病变(diabetic retinopathy, DR)进展过程中的房水代谢差

异，以寻找DR进展相关生物标志物。方法：本研究共纳入78例2型糖尿病(type 2 diabetes mellitus, T2DM)

患者以及30名年龄性别匹配健康对照人群。使用UHPLC- HRMS检测所有患者及对照人群房水中的代

谢物丰度，结合机器学习筛选T2DM和DR进展相关代谢物标志物并建立预测模型。结果：在校正混杂

因素后，与健康人群对比1, 5-脱水山梨醇、硫酸十四烷基酯和N,N,N-三甲基-5-氨基戊酸在T2DM患者中

表现出显著差异(均P<0.05)；而N-乙酰色氨酸、亚油酰胺、油酰胺、棕榈酰胺、戊酸(游离脂肪酸(5:0)

和琥珀酸与DR进展显著相关(均P<0.001)。代谢通路分析表明，“缬氨酸、亮氨酸和异亮氨酸的生物合

成”“精氨酸的生物合成”和“半胱氨酸及蛋氨酸代谢”是T2DM差异代谢途径。基于生物标志物的随

机森林预测模型显示，差异代谢产物对T2DM和DR进展的预测准确率分别为81.3%和74%。结论：代谢

组学结合机器学习方法有效揭示了T2DM及与DR进展相关的代谢特征，亚油酰胺和油酰胺有望成为DR

进展的生物标志物，为DR的诊断和个体化治疗提供了新的可能性。

[关键词] 	 2型糖尿病；糖尿病视网膜病变；代谢组学；生物标志物；机器学习

[中图分类号]     R587.1，R771.3          [文献标志码]    A
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探索2型糖尿病及糖尿病视网膜病变进展潜在生物标志物[ J]. 眼科学报, 2025, 40(4): 303-314. DOI: 10.12419/24101607.

Metabolomic integration with machine learning 
identifies potential biomarkers for type 2 diabetes 

mellitus and diabetic retinopathy progression

  PANG Yuhui, LUO Chaokun, ZHANG Qingruo, ZHANG Xiongze, LIAO Nanying, JI Yuying, MI Lan, GAN Yuhong, 
SU Yongyue , WEN Feng, CHEN Hui

(State Key Laboratory of Ophthalmology, Zhongshan Ophthalmic Center, Sun Yat-sen University, Guangdong Provincial Key Laboratory of 

Ophthalmology Visual Science, Guangzhou 510060, China)

Abstract	 Objective: To identify aqueous humor metabolic profiles associated with the progression of type 2 diabetes mellitus 

(T2DM) and diabetic retinopathy (DR), aiming to discover potential biomarkers for DR progression. Ultra-high 

performance liquid chromatography tandem quadrupole-electrostatic field orbitrap high-resolution mass spectrometry 

(UHPLC-HRMS) will be utilized in conjunction with machine learning (ML) for comprehensive analysis. Methods: 

A total of 78 patients with T2DM and 30 age- and gender-matched healthy controls were included. UHPLC-HRMS 

was used to identify metabolites in the aqueous humor of all participants. ML was employed to screen for metabolites 

associated with T2DM and DR progression, and predictive models were established. Results: After adjusting for 

covariates, 1,5-anhydroglucitol, tetradecyl sulfate, and n,n,n-trimethyl-5-aminovaleric acid identified as significant 

indicators for T2DM compared to controls (all P<0.05). N-acetyltryptophan, linoleamide, oleamide, palmitic amide, 

valeric acid(FFA(5:0), and succinic acid emerged as predictors for DR progression (all P<0.001). Metabolic pathway 

analysis revealed that "valine, leucine and isoleucine biosynthesis", "arginine biosynthesis," and "cysteine and methionine 
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2型糖尿病(type 2 diabetes mellitus, T2DM)是一种因

胰岛素不足引起的以高血糖为特征的代谢性疾病。全

球糖尿病患病率逐年上升，根据一项涵盖1 108项群

体代表性研究和1.41亿参与者的汇总分析，2022年全

世界患有糖尿病的成年人总数高达8.28亿[1]。糖尿病

视网膜病变(Diabetic Retinopathy, DR)是T2DM最常见和

最严重的眼部微血管并发症[2]。在中国，18～74岁糖

尿病患者中，DR的患病率为16.3%，其中严重DR的患

病率为3.2%，包括严重的非增殖期DR(non-proliferative 
diabetic retinopathy, NPDR)、增殖期DR(proliferative 
diabetic retinopathy, PDR)和临床显著的糖尿病黄斑水

肿[3]。全球范围内，DR的患病率约为34.8%，发展中国

家的发病率略高于发达国家。DR是导致工作年龄人群

视力障碍和失明的主要原因之一[4]。糖化血红蛋白水

平虽然常用于监测糖尿病患者的血糖控制，但其与DR
进展之间的相关性尚不显著[5]。虽然已有研究提出了

一些潜在的生物标志物，能够反映DR的发生与发展，

但现有的代谢谱仍存在诸多局限。因此，亟需进一步

探索新的生物标志物，以便更有效地预防和控制DR的
发生与进展。

代谢组学是对某一既定时期生物体内样本所有小

分子代谢物(<1 200 Da)进行定量和定性的分析，并研

究这些代谢物在疾病生理条件下的动态变化规律。通

过代谢组学分析，我们可以从整体代谢水平研究疾病

的动态变化并识别与之相关的潜在生物标志物[6]。DR
的进展包括了多个阶段[如糖尿病无糖尿病视网膜病

变期(non-diabetic retinopathy, NDR)、NPDR 和PDR]，而

各阶段中代谢物水平的变化能够反映出病理过程中细

胞、组织和器官的代谢状态。异常的代谢状态通常与

炎症反应、氧化应激和微血管功能障碍等病理机制密

切相关[7]。脂质和氨基酸代谢物的变化已被发现与视

网膜内皮功能障碍相关，这些代谢物的异常水平不

仅可以作为提示疾病进展的标志，还可能用于疾病

治疗[8]。DR的进展发生伴随着体内多种代谢物丰度水

平的变化，近年来，许多研究对DR的代谢特征进行了

深入分析，并发现氨基酸代谢紊乱与DR的发生和发展

密切相关[9-12]，例如精氨酸生物合成[10, 13-14]、精氨酸-脯
氨酸代谢[15-16]、谷氨酸-半胱氨酸[16-17]代谢途径都可能

参与DR发病机制。此外，嘌呤代谢途径也与DR的进

展密切相关[18]。然而，目前大多数研究集中在血液样

本，眼内液(如房水或玻璃体液)的研究较少，且尚未

有研究报道代谢物在DR进展中的具体作用。因此，需

要进一步扩大样本量，纳入更多眼内液样本和不同病

变程度的DR患者，以对DR的眼内微环境代谢特征进

行深入分析。

代谢组学结合机器学习的方法在眼科疾病研究中

展现出广泛应用潜力。机器学习方法增强了代谢组学

数据分析的效率和精准度，能够识别和分类与DR进展

相关的代谢物，筛选出潜在的生物标志物和疾病相关

代谢通路。特别是随机森林算法在青光眼和视网膜病

变等领域的研究中表现尤为突出[19-20]。该算法能够处

理高维度和复杂的代谢组学数据，通过集成大量决策

树，提高了分析的准确性和稳健性[21-22]。将代谢组学

与机器学习相结合的多学科方法，有望显著提升对DR
进展机制的理解，并推动新型生物标志物的发现和DR
的个体化治疗。

本研究计划使用代谢组学结合机器学习的方法对

DR患者的深入分析房水代谢谱，寻找与T2DM及DR进
展相关的关键代谢标志物，为探究DR的发病机制及个

体化治疗提供理论基础。

1    对象与方法

1.1    研究对象

本研究获得中山大学中山眼科中心伦理委员会

批准(批件号: 2023KYPJ292)，并获得所有参与者的同

metabolism" were the most enriched pathways for T2DM. Predictive models achieved R² values of 81.3%, and 74% 

for T2DM and DR progression, respectively. Conclusions: Metabolomic combined with ML effectively uncovered 

metabolic characteristics associated with T2DM and DR progression. Linoleamide and oleamide represent promising 

potential biomarkers for DR progression, offering new opportunities for diagnosis and personalized treatment of DR.

Keywords	 type 2 diabetes mellitus; diabetic retinopathy; metabolomics; biomarkers; machine learning

Cite this article as: PANG Yuhui, LUO Chaokun, ZHANG Qingruo, ZHANG Xiongze, LIAO Nanying, JI Yuying, MI Lan, GAN Yuhong, SU 

Yongyue , WEN Feng, CHEN Hui. Metabolomic integration with machine learning identifies potential biomarkers for type 2 diabetes mellitus 

and diabetic retinopathy progression[ J]. Yan Ke Xue Bao, 2025, 40(4): 303-314. DOI: 10.12419/24101607.
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意。T2DM组纳入标准: 年龄>40岁，符合T2DM的诊断

标准，3个月内未接受过侵入性眼科治疗(包括玻璃体

切割术、视网膜激光光凝、光动力学治疗等)，符合2
型糖尿病的诊断标准。T2DM患者依据视网膜病变程

度分为3组：NDR组，NPDR组，PDR组。对照(CON)
组：老年性白内障患者，无糖尿病病史及其他眼部病

变。排除标准：3个月内有玻璃体腔内注射或全身抗

血管内皮生长因子注射治疗，活动性眼部炎症，既往

眼底手术史，眼外伤史，其他眼底疾病(包括年龄相

关性黄斑变性、视网膜静脉阻塞、青光眼、黄斑前膜

等)，全身或局部类固醇治疗和免疫抑制药物治疗病

史，伴有糖尿病相关肾病、糖尿病酮症等并发症及传

染病的患者。

1.2    房水样本及临床资料收集

记录所有研究对象的临床资料信息，包括年龄、

性别、糖尿病病程、实验室检查结果(空腹血糖、尿

素氮、总胆固醇和甘油三酯)。DR组患者在我院接受

玻璃体腔抗血管内皮生长因子药物(康柏西普)治疗，

NDR组及CON组患者在我院接受了白内障手术治疗。所

有患者在手术开始时采集房水样本50~150 μL，立即转

移到500 μL无菌离心管中，放置在干冰中冷冻，随后

转移到-80 ℃冰箱中冻存直至进行代谢组学分析。

1.3    代谢组学样本制备与质谱分析

将冻存房水样本于室温下解冻，取40 μL至EP微型

离心管中，加入160 μL甲醇-乙腈混合液(内含同位素

内标)，涡旋5 min后，在4℃下13 000 χg离心20 min，
取150 μL上清液转移至另一EP管中并减压离心浓缩干

燥。上机检测前，用60 μL 50%甲醇-水复溶，充分溶解

后再次离心，取上清液至内衬管中待分析。

代谢组学分析在超高效液相色谱串联四极杆 -
静电场轨道阱高分辨质谱(ultra-high performance liquid 
chromatography tandem quadrupole-electrostatic field orbitrap 
high resolution mass spectrometer, UHPLC- HRMS)平台

上进行检测。原始代谢组学数据通过化合物发现

软件(Thermo Scientific, USA)进行成分提取，并使用

iPhenomeTM SMOL高分辨MS/MS库和mzCloud谱库进行

代谢物结构注释。

1.4    数据处理与统计分析

临床数据的连续变量以均值±标准差表示，分

类变量以频数(%)表示。代谢组学数据经过过滤、归

一化、对数变换和规范化处理后，使用SIMCA软件

(Sartorius AG Umetrics, Germany)进行主成分分析和正交

偏最小二乘判别分析。使用独立t检验的方法初步分析

得到显著性水平P值，并采用Benjamini-Hochberg(BH)
方法对显著性水平P值进行错误发现率(false discovery 
rate, FDR)校正，以FDR值<0.05及两组间代谢物变化倍

数(foldchange,  FC)>1.2或<0.8作为标准初步筛选出差异

代谢物。数据分析及可视化使用SPSS(版本26)、R语

言(版本4.1.3)和IPOS云平台完成，差异代谢物的Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes(KEGG)通路富集分析

使用MetaboAnalyst 6.0进行。采用最小绝对收缩和选择

算子(least absolute shrinkage and selection operator, LASSO)
惩罚回归对代谢组学数据进行优化以减少数据冗余，

通过十折交叉验证确定最优正则化参数λ(选择交叉验

证误差最小的λ值)，保留回归系数非零的代谢物，

以进一步筛选最为相关的代谢组学特征子集。使用

Logistic回归和多模型线性回归校正混杂因素，P<0.05
作为筛选标准。使用机器学习中随机森林算法作为模

型建立的算法，采用十则交叉验证以避免过拟合，

MeanDecreaseGini表示每个变量对分类树上每个节点观

测值异质性的影响，值越大表示变量的重要性越大，

以MeanDecreaseGini为纵坐标评估标志物对模型的重要

性，R²是一种衡量模型拟合程度的常用指标它表示了

模型所能解释的观测数据方差的比例。通过计算每种

代谢物的MeanDecreaseGini值以及P值(P<0.05，标记为

“*”)量化代谢物对预测模型的贡献。生物标志物筛

选、预测模型构建及图表生成应用R(版本4.1.3)完成。

2    结果

2.1    基线特征

通过对入组患者的一般资料的比较发现(表1)，
基线时四组在年龄、性别与甘油三酯均无统计学差

异(P>0.05)。T2DM组血浆中空腹血糖水平和尿素

水平均高于CON组(均P<0.001)。T2DM组间比较糖

尿病病程也存在统计学差异，PDR组的平均糖尿病

病程为(12.14±3.18)年，NPDR组平均糖尿病病程为

(8.22±3.20)年，NDR组平均糖尿病病程为(7.50±2.92)
年(P<0.001)。

2.2    T2DM差异代谢物及相关代谢通路分析

在T2DM组与CON组的比较中共检测到显著差异

代谢物143个，使用Log2FC作为横坐标，-Log10FDR作
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表 1    研究人群基线特征

Table 1    Baseline characteristics of the study participants

对照组 2 型糖尿病组
糖尿病无糖尿病

视网膜病变组

非增殖期糖尿病

视网膜病变组

增殖期糖尿病

视网膜病变组
Pa Pb

n 30 78 30 18 30

性别 , n(%) 0.328 0.386

 女性 13(43.33) 42(53.85) 19(63.33) 8(44.44) 15(50.00)

 男性 17(56.67) 36(46.15) 11(36.67) 10(55.56) 15(50.00)

年龄 / 年 65.07±2.50 64.19±10.1 66.01±2.84 63.05±5.59 64.10±3.08 0.352 0.189

糖尿病病程 / 年 — 9.38±3.75 7.5±2.92 8.22±3.20 12.14±3.18 — <0.001

空腹血糖 /(mmol/L) 5.5±0.71 7.9±2.90 7.97±2.76 7.99±3.75 7.78±2.53 <0.001 0.982

尿素 /(mmol/L) 4.72±1.20 8.33±4.56 6.85±2.40 9.56±4.51 8.58±6.05 <0.001 0.044

总胆固醇 /(mmol/L) 5.3±1.08 5.07±1.15 4.81±1.19 4.68±0.78 5.46±1.15 0.325 0.040

甘油三酯 /(mmol/L) 1.86±1.31 1.69±0.92 1.62±1.12 1.64±0.74 1.8±0.95 0.953 0.610

Pa表示对照组与2型糖尿病组比较，使用的统计方法为独立t检验；Pb表示三组间（糖尿病无糖尿病视网膜病变组, 非增殖期
糖尿病视网膜病变组, 增殖期糖尿病视网膜病变组）比较，使用的统计方法为单因子方差分析。对于分类变量，使用卡方检
验计算P值。
Pa represents the comparison between the control group and the type 2 diabetes mellitus group, using the independent t-test for statis-
tical analysis. Pb represents the comparison among the three groups (type 2 diabetes mellitus without diabetic retinopathy, non-pro-
liferative diabetic retinopathy, and proliferative diabetic retinopathy), using one-way ANOVA for statistical analysis. For categorical 
variables, P-values were calculated using the chi-square test.

为纵坐标绘制差异代谢物火山图，结果见图1 A。使

用KEGG数据库鉴定了T2DM的相关代谢通路。结果共

富集到13条差异代谢通路(表2)，其中“缬氨酸、亮氨

酸和异亮氨酸生物合成”“精氨酸生物合成”“半胱

氨酸和蛋氨酸代谢”是T2DM的主要相关通路，以气

泡大小及颜色深浅表示富集的代谢通路对T2DM的影

响，结果见图1B。
为了进一步筛选出区分能力更强的T2DM差异代

谢物，使用LASSO惩罚回归对初步分析得到的代谢数

据集进行特征筛选。对比CON组，T2DM组中氨基己

二酸、葡萄糖内酯、葡萄糖，L-蛋氨酸、N,N,N三甲

基-5-氨基戊酸和尿素丰度水平显著上调，而泛醇、硫

酸十四烷基酯和1,5-脱水山梨醇的丰度水平显著降低

(图2A)。在校正了年龄及性别后，1,5-脱水山梨醇、

硫酸十四烷基酯和N,N,N三甲基-5-氨基戊酸被识别为

T2DM的生物标志物。1,5-脱水山梨醇的比值比(odds 

ratio, OR)值为0.893，95%置信区间(confidence interval, CI)
为0.851-0.937，硫酸十四烷基酯的OR值为0.809，95%CI
为0.712-0.919，N,N,N三甲基-5-氨基戊酸的OR值为

1.141，95%CI为1.077-1.210(表3，均P<0.05)。95%CI表
示，1,5-脱水山梨醇的OR值有95%的可能性落在0.851到
0.937之间，硫酸十四烷基酯的OR值有95%的可能性落

在0.712～0.919，而N,N,N三甲基-5-氨基戊酸的OR值有

95%的可能性落在1.077到1.210之间。如果置信区间不

包含1，表明该代谢物与T2DM之间的关系具有统计

学意义，即该代谢物能够区分T2DM和健康对照组。

2.3    DR进展相关差异代谢物

为了探讨与DR进展相关的代谢物，研究分析了

T2DM的3组代谢数据(包括NDR、NPDR和PDR)。
结果表明，N-乙酰色氨酸、亚油酰胺、油酰胺、棕

榈酰胺、戊酸(游离脂肪酸(5:0)和琥珀酸差异显著
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表 2    T2DM 差异代谢物通路富集分析

Table 2     Pathway analysis of differential metabolites in T2DM

代谢通路名称 个数 / 总数 P 值 FDR

缬氨酸、亮氨酸和异亮氨酸生物合成 5/8 <0.001* <0.001*

精氨酸生物合成 6/14 <0.001* <0.001*

半胱氨酸和蛋氨酸代谢 7/33 <0.001* 0.003*

组氨酸代谢 5/16 <0.001* 0.003*

丙氨酸、天冬氨酸和谷氨酸代谢 6/28 <0.001* 0.006*

缬氨酸、亮氨酸和异亮氨酸降解 6/40 0.003* 0.037*

烟酸和烟酰胺代谢 3/15 0.016* 0.179

赖氨酸降解 4/30 0.022* 0.222

泛酸和辅酶 A 生物合成 3/20 0.035* 0.270

柠檬酸循环 3/20 0.035* 0.270

嘌呤代谢 6/70 0.040* 0.270

精氨酸和脯氨酸代谢 4/36 0.040* 0.270

戊糖磷酸途径 3/23 0.049* 0.306

*表示P值或FDR值小于0.05。错误发现率：False discovery rate, FDR。
“*” represents a P-value or FDR < 0.05. False discovery rate, FDR.

图1    2型糖尿病差异代谢物火山图、代谢通路富集图

Figure 1   Volcano plot and pathway analysis of differential metabolites in type 2 diabetes mellitus

(A) 对照组与2型糖尿病组差异代谢物火山图。(B) 对照组与2型糖尿病组差异代谢物相关代谢通路富集气泡图，红色越深，
P值越小。圆圈越大，富集的代谢通路影响越大。
(A) Volcano plot of differential metabolites between the control (CON) and type 2 diabetes mellitus (T2DM) groups. (B) Bubble plot 
of enriched metabolic pathways related to differential metabolites between the CON and T2DM groups, where darker red indicates more 
significant P-values. The larger the circle, the greater the impact of the enriched metabolic pathway.
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图2    2型糖尿病及糖尿病视网膜病变进展差异代谢物相对表达箱式图

Figure 2  Box plot of relative intensity of differential metabolites in type 2 diabetes mellitus and diabetic retinopathy progression

(A) 2型糖尿病差异代谢物箱式图；(B) 糖尿病视网膜病变进展差异代谢物箱式图。
(A) Box plot of differential metabolites in type 2 diabetes mellitus. (B) Box plot of differential metabolites in diabetic retinopathy progression.

表 3   T2DM 差异代谢物 logistic 回归分析

Table 3   Logistic regression analysis of differential metabolites in T2DM

代谢物 OR 值 95%CI P 值

1,5- 脱水山梨醇 0.893 0.851~0.937 <0.001

硫酸十四烷基酯 0.809 0.712~0.919 0.001

N,N,N 三甲基 -5- 氨基戊酸 1.141 1.077~1.210 <0.001

置信区间：Confidence interval, CI；比值比：Odds ratio, OR。
Confidence interval, CI；Odds ratio, OR.

(FDR<0.05)(表4)。亚油酰胺、油酰胺和棕榈酰胺在

NDR、NPDR和PDR组中均表现出逐步升高的趋势，

相反，戊酸(游离脂肪酸5:0)和琥珀酸的丰度水平在DR
进展过程中逐步降低(图2B)。此外，N-乙酰色氨酸在

NPDR组中的丰度水平显著上调，PDR组的N-乙酰色氨

酸丰度水平相较于NPDR组显著降低，但相较于NDR
组升高。

校正了年龄、性别和糖尿病病程后，我们发现6
个差异代谢物仍具有显著差异。如表5所示，N-乙酰

色氨酸的回归系数β值为0.632(95%CI: 0.312~ 0.952)，
亚油酰胺的回归系数β值为0.230(95%CI: 0.182~0.277)，
油酰胺的回归系数β值为0.205(95%CI: 0.157~0.254)，
棕榈酰胺的回归系数β值为0.436(95%CI: 0.325~0.547)；
戊酸(游离脂肪酸5:0)的回归系数β值为-0.426(95%CI: 

-0.578~-0.262)，琥珀酸的回归系数β值为-0.613(95%CI: 
-0.911~-0.315)(均P<0.001)。这些结果表明，N-乙酰色

氨酸、亚油酰胺、油酰胺和棕榈酰胺的增加与DR进展

呈显著正相关，而戊酸(游离脂肪酸5:0)和琥珀酸的增

加则与DR进展呈显著负相关。回归系数β值反映了每

个代谢物与DR进展之间的关系强度和方向。N-乙酰色

氨酸、亚油酰胺、油酰胺和棕榈酰胺的β值为正，表

明代谢物的增加与DR进展呈正相关。而戊酸和琥珀酸

的β值为负，说明代谢物的增加与DR进展呈负相关。β

值的大小则表示每个代谢物对DR进展的影响程度，β

值越大，影响越显著。

2.4    预测模型的建立

基于Logistic和多模型线性回归识别出的生物标志
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表 5   DR 差异代谢物的多模型线性回归分析

Table 5   Multi-model linear regression analysis of differential metabolites in DR

代谢物

模型 1 模型 2 模型 3

β 系数 (95%CI) P 值 β 系数 (95%CI) P 值 β 系数 (95%CI) P 值

N- 乙酰色氨酸 0.742(0.387~1.097) <0.001 0.732(0.357~1.108) <0.001 0.632(0.312~0.952) <0.001

亚油酰胺 0.264(0.217~0.311) <0.001 0.263(0.218~0.308) <0.001 0.230(0.182~0.277) <0.001

油酰胺 0.239(0.190~0.289) <0.001 0.241(0.193~0.288) <0.001 0.205(0.157~0.254) <0.001

棕榈酰胺 0.517(0.405~0.629) <0.001 0.517(0.409~0.625) <0.001 0.436(0.325~0.547) <0.001

戊酸 ( 游离脂

肪酸 5:0)
–0.566(–0,726~–0.405) <0.001 –0.551(–0.710~–0.392) <0.001 –0.426(–0.578~–0.262) <0.001

琥珀酸 –0.884(–1.176~–0.592) <0.001 –0.849(–1.147~–0.551) <0.001 –0.613(–0.911~–0.315) <0.001

模型1：原始模型；模型2：校正年龄和性别；模型3：校正年龄、性别和2型糖尿病病程(年)。置信区间：confidence 
interval，CI。
Model 1: Crude; Model 2: Adjusted for age and sex; Model 3: Adjusted for age, sex, and duration of type 2 diabetes mellitus (years). Confidence 
interval, CI.

表 4   DR 进展相关差异代谢物

Table 4   Differential metabolites associated with DR progression

代谢物

糖尿病无糖尿病

视网膜病变组

(NDR, 均值 ± 标

准差，log2)

非增殖期糖尿病

视网膜病变组

(NPDR, 均值 ± 

标准差，log2)

增殖期糖尿病

视网膜病变组

(PDR, 均值 ± 标

准差，log2)

ANOVA
P 值

FDR

NDR vs. 

NPDR

(P 值 *)

NPDR vs. 

PDR

(P 值 *)

N- 乙酰色氨酸 18.05±0.41 18.79±0.37 18.54±0.42 8.66E-08 5.44E-06 6.49E-08 4.66E-02

亚油酰胺 23.81±0.93 26.18±2.89 28.46±0.92 4.62E-16 1.45E-13 7.00E-06 1.60E-05

油酰胺 25.94±1.42 28.01±3.11 30.50±0.83 2.00E-13 3.14E-11 3.69E-04 2.70E-05

棕榈酰胺 25.54±0.60 26.54±1.35 27.56±0.63 1.48E-12 1.55E-10 2.79E-04 1.51E-05

戊酸 ( 游离脂

肪酸 (5:0)
24.93±0.59 24.33±0.85 23.55±0.84 1.08E-08 8.45E-07 1.11E-02 1.15E-03

琥珀酸 26.20±0.41 25.87±0.46 25.48±0.51 6.34E-07 3.32E-05 1.88E-02 7.83E-03

*表示使用最小显著差异（Least Significant Difference, LSD)法进行ANOVA分析后的事后检验，两两比较的P值。
“*” represents the P-values from post hoc tests after ANOVA analysis using the Least Significant Difference (LSD) method for pairwise 
comparisons.
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物将纳入随机森林模型，构建疾病诊断联合生物标志

物预测模型。结果显示，T2DM预测模型对疾病的解

释度为81.3%，其中1,5-脱水山梨醇对预测模型的贡献

最大(图3A)。DR进展的预测模型对疾病的解释度为

74%，其中亚油酰胺对预测模型的贡献最大(图3B)。

3    讨论

随着糖尿病患病率的上升，DR的发病率也在不

断增加。识别与DR进展相关的生物标志物变得尤为重

要。尽管代谢组学在代谢性疾病研究中展现了巨大潜

力，但针对DR进展的研究，尤其是眼内液代谢物的分

析，仍相对较少。本研究通过UHPLC-HRMS技术对房

水中的代谢物进行了全面检测，揭示了DR不同进展阶

段(NDR、NPDR、PDR)之间的代谢特征差异。结果表

明，T2DM组与CON组及各DR进展阶段患者的房水代

谢谱存在显著差异。结合机器学习方法优化高通量代

谢数据集，我们筛选出了一系列与T2DM及DR进展相

关的生物标志物，并成功构建了预测模型。

人体中1, 5-脱水山梨醇主要来源于食物，经过肾小

管重吸收后通过尿液排出。本研究发现，T2DM患者

中1, 5-脱水山梨醇的丰度水平有所下降。研究已证实，

尿糖可以竞争性抑制1, 5-脱水山梨醇在肾小管中的重吸

收，导致血液中的1, 5-脱水山梨醇水平降低[23-24]。在糖尿

病患者中，1,5-脱水山梨醇比HbA1C更敏感，能更早检

测出血糖的轻微变化。同时，研究也发现高水平的1,5-
脱水山梨醇与较低的DR患病率相关[25]，可能通过参与

胰岛β细胞功能的损伤过程，从而影响血糖调节[26]。

此外本研究显示，硫酸十四烷基酯在T2DM患者中也

表达下降，但还未曾有研究报道过其在T2DM中的作

用。N, N, N三甲基-5-氨基戊酸是一种肠道微生物代谢

产物，被发现对心脏代谢重编程有重要作用，可能导

致心力衰竭[27]。我们的研究结果显示，T2DM患者房

水中N, N, N三甲基-5-氨基戊酸的丰度水平升高，提示

其可能与T2DM相关。

本研究发现亚油酰胺在NDR、NPDR及PDR组中

表达水平逐渐上升，表明其可能在DR进展中发挥重要

作用。亚油酰胺是一种脂肪酸酰胺类化合物，是由脂

肪酸与胺反应生成的羧酸酰胺衍生物，其作为脂肪酰

胺类脂质分子，在脂质代谢中发挥关键作用。在DR的
发生与发展过程中，视网膜血管内皮细胞内钙离子稳

态的紊乱是一个重要特征。研究表明，亚油酰胺通过

调节肌浆网/内质网钙ATP酶，从而调控细胞内钙离子

浓度，影响线粒体功能和能量代谢，进一步影响视网

膜血管内皮细胞的代谢稳态[28]。研究还发现，亚油酰

胺能够通过促进内质网钙释放和钙离子内流，显著提

高胞质钙浓度，从而调节能量代谢，这一过程独立于

传统的肌醇三磷酸信号通路。亚油酰胺对线粒体ATP

图3    2型糖尿病及糖尿病视网膜病变进展预测模型图
Figure 3    Predictive model for type 2 diabetes mellitus and diabetic retinopathy progression

(A) 2型糖尿病差异联合生物标志物预测模型；(B) 糖尿病视网膜病变进展联合生物标志物预测模型。
(A) Predictive model for type 2 diabetes mellitus; (B) Predictive model for diabetic retinopathy progression.

R 2
R 2
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生成的调控作用，可能在视网膜血管内皮细胞的能量

代谢中发挥关键作用[29]。进一步的研究表明，亚油酰

胺通过抑制Ca2+-ATP酶活性，可能在调节视网膜细胞

内钙稳态方面起到重要作用，参与DR的病理过程[30]。

Janus激酶2/信号转导子及转录激活子3( Janus kinase 2 / 
signal transducer and activator of transcription 3,  Jak2/STAT3)
通路可以将各种细胞因子和生长因子的信号传递到

细胞核，调节基因表达，引起视网膜神经节细胞的氧

化应激损伤[31]。有研究表明，亚油酰胺可以通过调节

Jak2/STAT3通路，抑制核因子κB p65的活性，抑制促

炎细胞因子的产生，可能在DR进展中发挥重要的抗炎

和神经保护作用。32这些发现表明，亚油酰胺可能通

过多重机制参与DR的代谢调节，进一步研究亚油酰胺

在DR中的具体作用机制将有助于揭示其在DR进展中

的潜在作用。

油酰胺是一种由油酸转化而成的脂肪酸酰胺，是

天然存在于动物体内的内源性物质。由于其结构与内

源性大麻素花生四烯乙醇胺相似，油酰胺能够作为完

全激动剂结合大麻素1型受体。通过与大麻素1型受体

结合，油酰胺调节胰岛素分泌和葡萄糖代谢，从而可

能影响DM中的代谢紊乱[33-34]。Kim等[35]的研究发现，

长期饮食干预能够改变DM患者外周血单核细胞中的

油酰胺水平，油酰胺水平的变化与脂蛋白相关磷脂酶

A2(lipoprotein-associated phospholipase A2, Lp-PLA2)活性的

变化呈正相关，这提示油酰胺可能通过调节Lp-PLA2
的活性，在调节糖尿病炎症反应中发挥重要作用。 
Mahali等[36]发现，油酰胺能够激活过氧化物酶体增殖

因子激活受体γ(peroxisome proliferator-activated receptor 
gamma, PPARγ)，从而提高其在不同细胞中的活性，

而晚期糖基化终产物(advanced glycation end products, 
AGEs)能够抑制油酰胺对PPARγ的激活作用。AGEs通
过促使PPARγ从细胞核转移到细胞质，并激活细胞外

信号调节激酶(extracellular signal-regulated kinase, ERK)信
号通路，从而抑制PPARγ的活性。这一机制揭示了

AGEs可能通过调节油酰胺与PPARγ的相互作用，进一

步影响视网膜细胞的代谢稳态，进而促进DR的发生发

展。此外，有研究发现油酰胺作为糖尿病引起的动脉

粥样硬化性病变的重要生物标志物，可能与血管内皮

细胞的钙化过程密切相关[37]。本研究结果提示，油酰

胺在DR进展中表达水平升高，可能在DR的发生和发

展中发挥重要作用，未来还需要进一步探究油酰胺在

DR进展中的具体作用。

本研究中，与DR进展相关的生物标志物，如亚

油酰胺和油酰胺，均属于脂肪酸酰胺类化合物，这表

明脂肪酸酰胺在DR进展中发挥着关键作用。脂肪酸酰

胺通过调节其降解酶——脂肪酸酰胺酶(fatty acid amide 
hydrolase, FAAH)，影响高糖条件下的细胞反应。在高

糖环境中，FAAH 1的表达下调会导致脂肪酸酰胺的积

累，这些脂肪酸酰胺通过与大麻素1型受体结合，引

发氧化应激的增加和细胞凋亡。相反，FAAH 1的过表

达能够缓解这些不良效应，进一步证明了脂肪酸酰胺

在DR病理过程中的重要调节作用。38脂肪酸乙醇酰

胺可以通过激活G蛋白偶联受体119(G protein-coupled 
receptor 119, GPR119)来增加细胞内环磷酸腺苷水平，

从而促进胰岛素分泌和改善葡萄糖代谢，然而此激活

作用可能受时间及配体间的竞争影响[39]。 这些证据表

明，脂肪酸酰胺类化合物通过调节G蛋白偶联受体及

其他相关受体，改变细胞的代谢状态，是导致DR代谢

紊乱的关键因素。

综上所述，本研究通过代谢组学结合机器学习

分析，揭示了T2DM及DR患者的代谢变化，特别是

脂肪酸酰胺类化合物在识别DR进展中的重要作用。

结果显示，亚油酰胺和油酰胺在DR各阶段的表达存

在显著差异，提示它们具有作为DR进展标志物的潜

力。然而，本研究的样本量相对较少，差异代谢物

仍需在大样本人群中进一步验证，其具体作用机制

仍需进一步研究。
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