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摘  要：人体肠道菌群与人类的健康和疾病存在密切关系，对肠道菌群的宏基因组数据进行建模和

分析，在疾病预测及诊断相关领域科学研究和社会应用方面均具有重要意义。本文从大数据分析和

机器学习的角度，对人体肠道菌群数据的建模、分析和预测算法的原理、过程以及典型研究应用实

例进行综述，以期推动肠道菌群分析相关研究发展以及探索结合机器学习算法进行肠道菌群分析的

有效方式，同时也为开发基于肠道菌群数据的新型诊疗手段提供借鉴，推动我国精准医疗事业发展。 
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Abstract: Human gut microbiota is closely related to human health and diseases, so that the modeling and 
analysis of its metagenomic data is of great significance for scientific research and social application in the 
field of disease prediction and diagnosis. In this paper, we comprehensively assessed the tools of human 
gut microbiome data analysis, the principles and processes of prediction algorithms, as well as some 
typical application cases from the perspective of big data analysis and machine learning. It aims to 
promote the development of analysis technology for gut microbiome and explore effective approaches for 
gut microbiome analysis combined with machine learning algorithms. Furthermore, it can also provide 
reference for the development of new diagnosis and treatment methods based on gut microbiome data. 
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人体肠道内有 1 000−1 150 种细菌，数量达到

约 100 万亿，是人体细胞数量的 10 倍，除此之外

还含有少量的真菌、病毒和其他原生生物，这些微

生物被统称为肠道菌群[1]。过去的研究已证实，肠

道菌群在维持人体健康方面具有不可替代的作用，

包括防御有害或致病菌的定殖[2]，帮助消化食物并

提供必要的维生素和营养素[3-6]，以及维持一个健

康的免疫系统[7]。与此同时，肠道菌群的扰动也会

对人体的健康产生负面影响，这种影响称为肠道微

生态失调[8]，其可以导致多种疾病的发生，如肠易

激综合征[9-10] (Irritable Bowel Syndrome，IBS)、自

身免疫疾病[11]、2 型糖尿病[12]，以及疾病易感性增

加，如癌症易感性[13]、肥胖易感性[14-15]等。目前普

遍认为肠道菌群可作为反映人体健康状态以及疾

病易感性的重要标志物，基于肠道菌群微生态系统

建立疾病预测模型已成为目前一大新兴研究热点。 

机器学习是一类能通过经验自动改进的计算

机算法，其在解决聚类、分类、回归等问题中表现

出独有的优势。随着近几年机器学习算法的不断优

化，其在上述菌群数据分析与建模中发挥出独特优

势，主要体现在菌群聚类分析[16-17]、菌群识别分 

类[18-21]和宿主表型预测[22-23]等方面。相较而言，

利用机器学习构建疾病预测模型是一项更加复杂

且更具挑战性的工作，经过众多科研人员的努力，

近年来在该领域产生了许多令人欣喜的科研成果。 

在构建疾病预测模型中，机器学习主要用作核

心建模算法，其中包括基于支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)建模、基于随机森林(Random 

Forest， RF)建 模 、 基于人 工 神 经网络 (Artificial 

Neural Network，ANN)建模等。如 Ai 等[24]利用 RF

构建了结直肠癌预测模型；Pasolli 等[25]利用 RF 构

建了 2 型糖尿病预测模型；Reiman 等[20]使用 ANN

构建了肝硬化疾病预测模型；Wu 等[26]使用 KNN

构建了 2 型糖尿病预测模型等。这些不同种类的疾

病预测模型构建都是基于机器学习算法的自我学

习能力与特定疾病数据集的结合，因此在特定数据

集上具有很好的性能表现，但其普遍存在的问题是

模型的泛化能力不足。 

此外，部分科研人员也将机器学习作为数据处

理模块用于疾病预测建模，主要包括数据降维

(Data Dimension Reduction)、数据特征提取(Data 

Feature Detection)、主成分分析(Principal Component 

Analysis，PCA)等。如 Montassier 等[27]使用机器学

习方法获取数据潜在特征，再结合统计学信息计算

出患血液感染(Blood Stream Infection，BSI)疾病的

风险指数，以及 Oh 等[28]通过深度学习处理宏基因

组数据实现数据降维等。这些数据处理方法去除了

冗余数据且能够在一定程度上提升算法的预测性

能，但同时也增加了疾病预测模型的复杂程度，影

响了整体的运行速率。 

本文对机器学习算法在肠道菌群数据分析及

疾病预测模型构建中的应用进行综述，梳理了肠道

菌群数据分析手段的发展历程，重点归纳了应用机

器学习方法构建疾病预测模型的具体步骤，进而阐

述相关算法研究在疾病预测模型构建上的最新研

究进展。本文以期为推动肠道菌群分析相关研究发

展以及探索结合机器学习算法进行肠道菌群分析

提供理论依据。同时，首次归纳整理出的疾病预测

模型构建流程也可为开发基于肠道菌群数据的新

型诊疗手段提供关键技术指导。 

1  肠道菌群分析的历史进程及重要里程碑 

本文从肠道菌群数据分析的角度，对肠道菌群

分析历史发展过程和其中的重要里程碑进行了相

关梳理，将其分为 3 个阶段。 

1.1  第一阶段(17 世纪−20 世纪末) 

在这一时期科研人员主要通过传统的生物学

方法，在细胞层次对肠道菌群进行分析。人类肠道

菌群研究始于 17 世纪，当时的列文虎克、莱迪、

科赫等是研究宿主-微生物互作的先驱。1917 年尼

索首次分离出大肠杆菌益生菌菌株，明确了定殖抵

抗的作用[29]。1944 年 Hungate 发明了可培养厌氧

菌的滚筒技术，成功分离培养了一种厌氧菌[30]。



182 微生物学通报 Microbiol. China 

  

Tel: 010-64807511; E-mail: tongbao@im.ac.cn; http://journals.im.ac.cn/wswxtbcn 

1958 年 Eiseman 报道了将健康人类粪便以灌肠的

方式进行粪菌移植(Fecal Microbiota Transplantation，

FMT)，成功医治了 4 例伪膜性肠炎病人[31]。1965 年，

Schaedler 等首次将细菌移植给无菌小鼠，揭示了

肠道菌群对宿主发育及生理功能的重要性，这一创

举建立了利用无菌动物研究肠道菌群对宿主作用

的新方法[32]。1989 年，Janeway 提出免疫细胞通

过模式识别受体感知菌群信号以启动免疫应答，而

在随后的研究中也进一步证实菌群对免疫系统具

有调节作用[33]。 

1.2  第二阶段(2000−2010 年) 

随着测序技术的不断发展，利用测序信息对肠

道菌群进行分析成为这一阶段的主要方式，肠道菌

群分析进入分子主导阶段。2003 年，Rowher 首次

利用宏基因组学方法在人类粪便中发现了此前未

被培养的病毒组[34]。2005 年，第二代测序技术的

提出显著提升了 16S rRNA 基因扩增组的测序深

度，可从分类层级上分析复杂菌群，同时也推动了

利用宏基因组数据组装微生物基因组，帮助深入阐

释人类微生态的功能与特征[35]。2007 年，人类微

生物组项目[36] (Human Microbiome Project，HMP)

正式启动，标志着对于人类微生物菌群的研究从个

体研究走向大规模人群的研究，自此大量微生物菌

群数据开始产生。 

1.3  第三阶段(2010 年至今) 

由于肠道菌群研究中产生了大量测序数据，如

何从海量数据中获取有用的知识成为研究人员的

当务之急，此时机器学习的崛起为肠道菌群研究提

供了新思路，肠道菌群分析也因此进入数据主导阶

段 。 2010 年 ， 名 为 微 生 物 生 态 学 定 量 研 究 [37] 

(Quantitative Insights Into Microbial Ecology ，

QIIME)的工具开始使用，其能够对微生物组测序

所产生的大量数据进行分析并解释。QIIME 的出

现，标志着机器学习方法开始正式用于进行微生物

菌群分析。2016 年，Pasolli 等[25]提出基于肠道菌

群数据使用机器学习构建疾病预测模型，这是肠道

菌群机器分析发展过程中的一次重要尝试。事实证

明，将机器学习用于预测模型的构建具有广阔前

景。2018 年，Asgari 等[38]提出使用浅层 k-mer 代替

OTU 进行预测模型的构建，并首次提出使用深度学

习来构建克罗恩病预测模型。2019 年，Oh 等[28]

提出的 DeepMicro 方法，利用深度学习提取数据

特征，再利用机器学习进行预测建模，实现了机器

学习与深度学习结合运用于肠道菌群分析。Lo 等[39]

提出的 MetaNN 方法，基于肠道菌群数据，分别利

用 CNN 和 MLP 构建预测模型，实现了对表型、

身体部位以及疾病的准确预测。 

2  人体肠道菌群分析常用的机器学习算法 

机器学习可以通过计算机在海量数据中学习

数据的规律和模式，从中挖掘出潜在信息，广泛应

用于解决分类、回归、聚类问题。根据训练数据是

否预先分配标签可将其分为有监督学习和无监督

学习，有标签则称为有监督学习，反之为无监督学

习[40]。此外，当输出数据为离散值时称为分类问

题，输出数据为连续值时则是回归问题[40]。 

疾病预测建模是利用有标记的肠道菌群数据

对机器学习模型进行训练，生成一个具备根据输入

的肠道菌群数据判断宿主患病情况的预测模型，所

以究其本质，疾病预测建模是一个有监督的分类问

题。本文结合课题组在该领域的长期研究成果和近

年来肠道菌群研究领域中疾病预测建模方面取得

的进展，对常用的几种疾病预测建模算法进行分析

和比较。 

2.1  支持向量机(Support Vector Machine，SVM) 

SVM 是一种有监督二分类器，当数据线性可

分时，SVM 通过在原始特征空间中构建一个最优

分割超平面并将其作为决策面，最大化正负样本之

间的边缘距离。当数据线性不可分时，SVM 使用

核函数将样本数据映射到一个高维空间，然后寻找

一个最优分类超平面隔离不同类别样本数据，从而

进行分类。 

肠道菌群分析中，SVM 因其良好的泛化能力
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以及在基于小样本构建而二分类模型上的独特优

势，通常被作为一种基础算法被广泛应用，包括基

于 SVM 构建菌群分类模型[41]、蛋白质预测模型[42]

和疾病预测模型[43-44]等。然而，由于 SVM 对数据

缺失这一问题极其敏感，因此在使用 SVM 进行肠

道菌群数据建模时，通过进行数据预处理保证数据

的完整性对于确保模型的性能至关重要。 

2.2  K 邻近(K Nearest Neighbors，KNN)算法 

KNN 算法也是一种在肠道菌群分析中广泛应

用的算法，该方法的基本原理是根据邻近样本来推

断待测样本的类别。主要步骤包括：(1) 计算每个

测试样本和每个训练样本之间的距离。(2) 找到距

离最近的 k 个训练样本作为测试样本的最近邻居。

(3) 根据 k 个训练样本类别的众数作为测试样本进

行分类。 

相较于 SVM，KNN 算法的一大优势在于无需

专门训练，而且更适合多分类问题。由于通常肠道

菌群的数据样本量有限，无法进行大规模的模型训

练，因此 KNN 算法非常适用于根据肠道菌群数据

进行疾病预测的应用场景。如 Wu 等 [26]使用了

KNN 构建 2 型糖尿病预测模型。然而正因为 KNN

算法没有模型训练过程，使其进行样本分类时的计

算复杂度相对较高，而且容易受样本不均衡问题的

影响。 

2.3  随机森林(Random Forests，RF)算法 

RF 算法是一种集成学习方法，通过自助法重

采样技术，从原始训练样本集 N 中有放回地重复

随机抽取 n 个样本生成新的训练样本集合训练决

策树，然后按以上步骤生成 m 棵决策树组成随机

森林，新数据的分类结果按分类树投票多少形成的

分数而定。 

RF 算法具有训练速度快、适应不平衡数据集、

适应多分类问题、泛化能力强等特性，适合进行肠

道菌群数据分析。例如在处理 16S rRNA 基因等肠

道菌群数据时，由于其天然可用来对分类问题中变

量的重要性进行排序，使之能够在不做特征选择的

情况下快速地进行模型训练，而且在处理肠道菌群

数据不均衡的问题时可自动平衡样本误差。目前，

RF 算法已广泛应用于构建疾病预测模型，例如 Ai

等[24]利用 RF 构建结直肠癌预测模型；Pasolli 等[25]

利用 RF 构建 2 型糖尿病、肝硬化等疾病的预测   

模型。 

2.4  人工神经网络(Annual Neural Network，

ANN)算法 

ANN 是一种模仿生物神经网络(动物的中枢

神经系统，特别是大脑)结构和功能的计算模型，

其具有自学习、自组织、自适应能力，主要包括多

层感知机(Multiple Layer Perception，MLP)、卷积

神经网络(Convolution Neural Network，CNN)、循

环神经网络(Recursive Neural Network，RNN)、深

度置信网络(Deep Belief Network，DBN)等。 

ANN 算法具备极强的从大量复杂数据中进行

特征提取和特征表示的能力，通过构建人工神经网

络对肠道菌群数据进行深度学习，能够挖掘出其中

潜藏的深层次抽象性特征，从而构建分析性能更

佳、泛化能力更强的数据模型。然而在肠道菌群数

据分析中，使用 ANN 训练预测模型时，对数据量

的要求将极大地提高，训练过程的控制(参数设置、

迭代次数等)也将更加复杂，训练结果也会具有更

大的未知性和不可解释性。因此，采用 ANN 方法

进行建模，在具有明显优势的同时也带来诸多挑

战。在以往使用 ANN 进行建模的研究中，Reiman

等[20]尝试使用多层感知机、深度置信网络、卷积

神经网络、递归神经网络分别构建了肝硬化疾病预

测模型，并取得了较其他传统机器学习算法更好的

多分类精度。 

3  疾病预测模型构建流程 

基于肠道菌群数据构建的疾病预测模型中，模

型构建过程是否合理规范直接决定了模型预测性

能和预测结果的可靠性。本文通过分析近年来在肠

道菌群数据分析领域的相关研究成果，结合本课题

组在数据分析建模领域的长期积累，归纳总结了基
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于肠道菌群数据构建疾病预测模型的 4 个基本步

骤(图 1)：数据预处理、特征提取、算法选择、评

估与验证。 

3.1  数据预处理 

由于原始数据可能存在缺失值、样本不均衡、

数据的形式不规范等问题，这会对模型的性能产生

不利影响，严重的可能使得模型无法收敛，从而导

致训练失败。在肠道菌群分析中，通过数据预处理

过程对数据进行整理，从而使其满足模型训练要

求，确保训练过程正常进行。常用的数据预处理操

作包括了操作分类单元(Operate Taxonomy Unit，

OTU)生成、样本均衡以及改变数据组织形式等。 

3.1.1  OTU 生成 

OTU 生成是指对原始 16S rRNA 基因数据进行

聚类操作，是菌群分析中最常见的预处理操作。聚

类生成 OTU 主要有以下 3 种方法[45]：(1) 无参 OTU

生成(de novo)，是将所有序列直接按照两两之间的

相似度进行聚类分析，划分成一个个 OTU，选取该

OTU 中丰度最高的序列作为代表序列，然后用代表

序列比对参考数据库，获得该 OTU 的物种注释。  

(2) 有参 OTU 生成(Closed-Reference)，这种方法是

将序列与参考数据库直接比对，比对到同一参考序

列的作为一个 OTU，在 OTU 聚类的同时，也获得

了该 OTU 的物种注释信息。(3) 半有参 OTU 生成

(Open-Reference)，具有上述 2 种方法的特点，将序

列与参考序列比对，未比对上的序列再进行无参

OTU 生成。 

在完成 OTU 生成后，下一步需要将生成的

OTU 数据整合成 OTU 表，即经过 OTU 聚类和对

OTU 进行物种分类注释后生成的数据表格。在没

有特殊分析要求时，整个 OTU 生成过程均可使用

QIIME2[46]软件完成，而对于 OTU 表中可能存在

的数据缺失问题，可采用均值插入、中位数插入等

方法解决。 

3.1.2  样本均衡 

现实场景中患病人群与健康人群在数量上存

在很大差距，从而导致收集到的患病人员样例往往

相对较少，因此，在根据肠道菌群数据构建模型的

过程中容易出现样本不均衡问题。随机采样[47]是

处理不均衡数据最基本的方法。该算法首先复制随

机选择的少数类样本，并将生成的样本集合添加到

少数类中，得到新的少数类集合。虽然其只是简单

地将复制后的数据添加到原始数据集中，而且某些

样本的多个实例都是“并列的”，但是也有可能使分

类器学习出现过拟合现象[48]。为了有效解决随机

采样算法的过拟合问题，科研人员尝试利用 KNN

方法来解决样本不均衡问题，如 Batista 等[49]提出

一种 SMOTE 方法，这种方法首先寻找每一个少数 

 

 
 

图 1  疾病预测模型构建流程图 
Figure 1  Flow chart of disease prediction model construction 
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类样本的ｋ个同类最近邻样本，然后随机选择   

k 个最近邻中的一个，并在这 2 个样本之间随机

进行线性插值，构造出新的人工少数类样本。该

方法可以有效地解决由于决策区间较小导致的分

类过拟合问题，而且可使模型的学习能力得到显

著提高。 

3.1.3  数据组织形式改变 

肠道菌群分析中，改变数据组织形式是一种特

殊的处理方式。通过这种方式能够实现将多种数据

信息融合，从而为模型训练提供更加丰富的特征信

息，以及使得组织后的数据形式能够适应某些有明

确输入数据要求的训练模型，如卷积神经网络等。

在 Nguyen 等[50]的研究中，将宏基因组数据投影到

2D 图像上，再将所生成的图像作为卷积神经网络

的输入进行模型训练。此外，在 Reiman 等[20]的研

究中，根据系统发育关系构建系统发育树，之后为

树中的节点分配丰度，并在水平和垂直方向上使各

节点保持相似距离。然后将系统发育树的节点关系

映射到 2D 矩阵中，再用卷积神经网络进行模型训

练。改变数据的组织形式，不仅提高了机器学习算

法在进行肠道菌群数据分析时的适用性，也有助于

发掘肠道菌群数据中的深层特征。 

3.2  特征提取 

在基于肠道菌群数据构建预测模型时，利用特

征提取手段获取丰富的数据特征是提升模型性能

的重要手段。一般而言，特征提取的存在形式有   

2 种：(1) 特征提取作为单独一个步骤存在，按照

研究人员的预先计划获取相应的特征信息，以这些

信息作为模型训练数据进行训练。(2) 将特征提取

结合到模型训练阶段，通过这种方式获取的特征不

会作为数据输出，而是直接由训练算法进行处理，

无单独的特征提取阶段。本节主要讨论第一种特征

提取形式。 

根据特征提取的复杂程度可将特征提取的层

级大致分为 3 个阶段：(1) 对数据进行去噪和压缩

处理，主要采用无监督学习的方法，如主成分分析、

数据降维等。这一阶段获取的特征在基本保留原有

数据形式的基础上，去除原有数据中的噪声和冗余

信息，从而实现数据的简化和压缩。(2) 收集数据

的统计学特征，在这一阶段主要使用统计学方法，

如统计 OTU 分类单元的相对丰度、α 多样性、     

β 多样性等。这一阶段获取的特征能反映数据的整

体特点，因此往往与肠道微生态有一定联系。    

(3) 提取数据的深层次抽象特征，其中主要包括两

部分工作，一是通过机器学习的方法找到潜藏的特

征信息标志量[26]，如 Montassier 等[27]使用机器学

习方法开发了一种 BSI 风险指数，该指数结合线

性回归算法用于预测 BSI 发病率；二是采用深度

学习方法将原始数据进行重组，例如 Zhang 等[17]

通过浅层自编码器、深层自编码器、变分自编码器

和卷积自编码器处理宏基因组数据，将高维数据转

化为高鲁棒且富含特征信息的低维数据。 

3.3  算法选择 

在构建疾病预测模型中，针对特定的问题场景

(如数据特点等)、不同的性能需求(如准确率等)，

需要对比选取特定的机器学习算法。然而一直以来

算法选取缺乏一般性准则，通常需要通过实验对比

才能选出针对当前问题的最优算法。本文通过分析

机器学习算法特点(图 2)，结合这些算法在疾病预

测建模中的性能表现，总结出以下关于疾病预测建

模中选取机器学习算法的几点规律。 

(1) 根据数据特点选取建模算法。数据特点包

括数据组织形式、数据完备性、数据冗余情况、数

据均衡、数据量大小等。如数据存在较多缺失值时，

则应优先选取对于数据缺失不敏感的算法，包括

ANN、KNN 等；如存在样本不均衡问题时可优先

选取 RF；如若数据量较少则应选择适合小样本训

练的算法 SVM。 

(2) 根据模型性能需求选取建模算法。模型的

性能需求包括模型处理的是二分类还是多分类问

题，模型可解释性、模型处理速度、模型泛化能力

等。如针对某一种疾病进行预测建模时，应选择适

合处理二分类问题的算法包括 SVM 等；而在对多

种疾病进行预测建模时，则应优先考虑 ANN 算法。 
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图 2  疾病预测建模中几种机器学习算法的性能对比 
Figure 2  Performance comparison of several machine learning algorithms in disease prediction modeling 
 

(3) 根据硬件配置选取建模算法。机器学习算

法具有不同的时间复杂度和空间复杂度，对于空

间复杂度要求高的算法如 KNN、ANN，需要足够

的计算机内存才能支撑模型的训练和运行；而对

于时间复杂度高的算法如 CNN、MLP，为了满足

算法的性能要求则需要利用 GPU 来提升模型的

运算速度。 

此外，在长期的肠道菌群与疾病的研究中，科

研人员陆续发现了多种与不同疾病相关联的标志

菌。例如：在研究肠道菌群与肥胖的关联时，科研

人员发现肥胖者体内富含大量产 H2 的普雷沃氏

菌，采用实时定量 PCR 检测到利用 H2 的产甲烷

古细菌在肥胖者体内明显多于正常体重的人[51]；

还有在研究肠道菌群与Ⅱ型糖尿病的关联时，科研

人员发现Ⅱ型糖尿病以中度肠道微生物菌群失调

为特征，一些常见的产丁酸盐细菌丰度下降，而各

种致病菌增加，糖尿病人与非糖尿病人相比厚壁菌

门相对丰度低，而拟杆菌门和变形菌门丰度高[52]。

基于类似上述的研究成果，在利用机器学习构建疾

病预测模型时，可优先选择易于添加先验条件的建

模算法(如 RF)，将这些研究成果作为先验加入到

疾病预测模型中，以此提升模型的可解释性和模型

的预测性能。 

总而言之，在选取建模算法时需要针对特定的

疾病预测建模问题，综合考虑所选算法在多分类能

力、可解释性、泛化能力、时空复杂度、数据容错
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性等方面的情况，并结合现有的研究成果，考虑算

法在运用已有研究成果这一问题上的兼容性，选取

合适的算法，使所选取的算法能够发挥其在构建特

定疾病模型时的性能优势。 

3.4  模型评估与验证 

模型评估与验证是整个模型构建中的最后一

步，通过对模型的评估和验证能够得出所构建模型

的相关性能指标，并判断模型是否具备实际运用的

能力。 

3.4.1  性能评估指标 

混淆矩阵(表 1)是衡量分类型模型准确度中

最基本、最直观、计算最简单的方法，被广泛应

用于基于肠道菌群的疾病预测模型的性能评估

中，本文也以混淆矩阵为基础，介绍几种常用的

性能评估指标。 

(1) 正确率(Accuracy)，表示所有预测样本中

估计正确的样本个数。 

TP TN
Accuracy

TP FP FN TN




  
 

(2) 错误率(Error Rate)，表示所有预测样本中

估计错误的样本个数。 

FP + FN
Error Rate

TP + FP + FN + TN
  

(3) 准确率(Precision)，表示所有判断为正的

样本中实际样本为真的比例。 

TP
Precision =

TP + FP
 

(4) 召回率(Recall)，表示所有实际为真的样本

中被估计为真的比例。 

TP
Recall =

TP + FN
 

(5) F1 分数(F1 Score)，表示准确率和召回率的

调和平均值。 

 
表 1   混淆矩阵 
Table 1  Confusion matrix 
Predict Actual (True) Actual (False) 

Predict (True) TP (True positive) FP (False positive) 

Predict (False) FN (False negative) TN (True negative) 

Precision Recall
F1 =

Precision + Recall


 

(6) 操作者操作特征曲线(Receiver Operating 

Characteristic，ROC 曲线)反映敏感性和特异性连续

变量的综合指标，适用于二分类的情况，ROC 曲

线上的每个点反映着对同一信号刺激的感受性。横

坐标是假正率(False Positive Rate)，纵坐标是真正

率(True Positive Rate)，又称作召回率。 

FP
False Positive Rate =

TN + FP
 

(7) AUC 值(Area Under Curve)，定义为 ROC

曲线下的面积，适用于二分类的情况，表示当随机

挑选一个正样本以及一个负样本，当前的分类算法

根据计算得到的 Score 值将这个正样本排在负样

本前面的概率就是 AUC 值。当然，AUC 值越大，

当前的分类算法越有可能将正样本排在负样本前

面，即能够更好地分类。 

3.4.2  评估验证方法 

在运用机器学习进行疾病预测建模过程中，通

常的做法是将数据分为训练集和测试集。测试集是

与训练独立的数据，完全不参与训练，用于最终模

型的评估。在训练过程中，经常会出现过拟合的问

题。如果此时就使用测试数据来调整模型参数，就

相当于在训练时已知部分测试数据的信息会影响

最终评估结果的准确性。通常的做法是在训练数据

中再分出一部分作为验证(Validation)数据，用来评

估模型的训练效果。 

验证数据取自训练数据，但不参与训练，这样

可以相对客观地评估模型对于训练集之外数据的

匹配程度。模型在验证数据中的评估常用的是   

K 倍交叉验证，又称循环验证。其将原始数据分成

K 组(K-Fold)，将每个子集数据分别做一次验证集，

其余的 K−1 组子集数据作为训练集，这样会得到

K 个模型。这 K 个模型分别在验证集中评估结果，

最后的误差 MSE (Mean Squared Error)加和平均

就得到交叉验证误差。交叉验证有效利用了有限

的数据，并且评估结果能够尽可能地接近模型在
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测试集上的表现，是肠道菌群数据建模中的主要

验证手段。 

4  疾病预测建模典型实例 

过去的研究已证实，机器学习在解决肠道菌群

分类识别的问题上表现出了很好的性能，随着研究

的深入，许多科研团队开始探索将机器学习用于构

建基于肠道菌群数据的疾病预测模型，根据所采用

算法的特点可将其大致分为两类：(1) 基于传统机

器学习算法的预测模型；(2) 基于深度学习算法的

预测模型。 

4.1  基于传统机器学习的预测模型 

在基于机器学习构建的预测模型的发展历程

中，最早采用传统的机器学习算法进行模型构建，

这些算法包括 SVM、RF、KNN 等。这类算法普

遍的特点是简便易操作、处理速度快。 

在 2016 年，Pasolli 等 [25]提出了 MetAML 

(Metagenomic Rediction Analysis Based on Machine 

Learning)预测工具，利用 MetAML 构建单一疾病

预测模型的基本步骤包括(图 3A)：(1) 对宏基因组

数据按照人类微生物组项目的标准操作规程进行

预处理，并删除某些仅含少量核苷酸的 Reads (如：

对于 IBD 数据集最小核苷酸个数为 70)。(2) 采用

默认参数的 MetaPhlAn2[53]方法进行特征提取，获

得物种水平的相对丰度和特异菌株标记两种特征。

(3) 分别基于 SVM、RF 等算法建立预测模型。   

(4) 利用 10 倍交叉验证对所构建模型的性能进行

评估测试，结果见表 2。该模型只能预测一种疾病

发病情况(由训练数据集决定)，本质上是一个二分

类模型，因此模型的适用性较差，而其优势在于预

测精度高、模型构建过程简单。 

此外，在研究[25]中还发现，模型预测能力通

常是通过针对性的特征选择和使用特定于菌株的

标记来提高的，而不是通过物种级别的分类丰度来

提高；而且通过在某一疾病训练样本中添加其他疾

病训练集中健康样本，能够提高针对该疾病预测模

型的预测能力。 

2018 年，Wu 等[26]开发出一种可以表征多标

签样本的方法，并运用该方法构建了一个可以同时

预测多种疾病的模型(包括肝硬化、2 型糖尿病、

风 湿 性 关 节 炎 )； 构 建 该 模 型 的 基 本 步 骤 包 括   

(图 3B)：(1) 利用 BWA (Burrows Wheeler Aligner) 

“MEM”模块进行数据预处理，与此同时，采用 Near 

Miss 和 SMOTEEN 方法进行上采样以克服样本不

均衡问题。(2) 构建丰度矩阵，计算关联丰度并采

用 mRMR 方法根据最大相关最小冗余原则选取前

500 个特征。(3) 将这 500 个特征的数据利用 KNN、

LR、RF、SVM、GBDT 等算法分别进行建模。(4) 

采用 10 倍交叉验证对所构建模型性能进行评估测

试，结果见表 3。该模型最大的优势是可以同时预

测多种疾病，但其局限性则是预测的准确率会因此

下降。 

同时，Wu 等[26]还在构建基于肠道菌群数据的

疾病预测模型的过程中发现了多种疾病的微生物

标记信息，例如：T2D 患者的拟杆菌门/厚壁菌门比

值发生明显改变；在肝硬化患者中发现了丰富的链

球菌和细孔菌，特别是另一种名为粪杆菌的细菌。

以上发现不仅再次验证了人体菌群的复杂性和对

于不同疾病的特异性，也进一步表明将机器学习用

于肠道菌群数据分析是具有重要意义的研究课题。 

在构建疾病预测模型时，除了将传统机器学习

算法作为预测模型的主体外，有的科研团队也采取

将机器学习作为辅助手段再结合其他模型的方式

对疾病进行预测。如 Montassier 等[27]使用机器学

习方法对 16S rRNA 基因序列进行处理，再结合多

个统计学数据计算出 BSI 风险指数，该指数仅基

于预处理粪便微生物组用以预测 BSI 发病率。此

外，还有针对疾病治疗的预后反应建立预测模型，

如 Ananthakrishnan 等[54]利用人工神经网络结合临

床和微生物相关数据开发了一个综合预测模型，用

以预测疾病治疗的反应。 
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表 2   单一疾病预测模型的测试结果 
Table 2  Performance of single disease prediction model 

Algorithm RF RF SVM SVM 

Performance index F1 score AUC F1 score AUC 

Cirrhosis disease 0.88 0.945 0.83 0.922 

Colorectal cancer 0.79 0.873 0.73 0.809 

IBD 0.75 0.89 0.78 0.862 

T2D 0.66 0.744 0.61 0.663 

WT2D 0.69 0.762 0.57 0.664 

 
表 3   多疾病预测模型的测试性能 
Table 3  Performance of multiple disease prediction model 

Performance index SVM RF KNN 

F1 score (Based Near Miss) 0.718 4 0.788 8 0.662 8

F1 score (Based SMOTEENN) 0.913 8 0.834 1 0.860 2

 
4.2  基于深度学习的算法的预测模型 

在大数据时代，将肠道菌群大数据转化为有价

值的知识是肠道菌群研究中面临的重要挑战之一。

深度学习是机器学习的分支，其特点是具有强大的

学习能力和灵活性。近年来，深度学习得到了迅速

发展，在各个领域都展现出了巨大的性能优势。 

2018 年，Asgari 等[38]使用浅层 k-mer 代替 OTU

进行预测模型的构建，并首次提出利用深度学习构

建克罗恩病预测模型(图 3C)，其基本原理是：    

(1) 首先将 16S rRNA 基因序列经过自举阶段处

理，得到一个合适的样本大小 N，使其可以代表整

个数据并产生稳定的 k-mer 谱。(2) 利用亚采样序

列寻找 k 的最佳值进行分类，生成样本的 k-mer 表

示。(3) 将样本的 k-mer 表示作为训练数据，并采

用多层感知机(Mutiple Layer Perception，MLP)进行

预测模型构建。(4) 使用 10 倍交叉验证评估算法

性能，结果见表 4。在该研究中，Asgari 等[38]还将

使用深度学习构建的模型与传统机器学习模型进

行了比较，根据比较结果得知，在面对简单的二分

类问题时，传统机器学习算法的性能与深度学习的

性能相当，但在处理多分类时，深度学习所构建模

型的性能明显优于传统机器学习所构建的模型。 

表 4   克罗恩病预测模型的测试性能 
Table 4  Performance of the Crohn’s disease prediction 
model 

Feature Algorithm Precision Recall F1 score

6-Mer feature RF 0.76±0.04 0.76±0.04 0.76±0.04

6-Mer feature SVM 0.68±0.04 0.68±0.04 0.68±0.04

OTU feature RF 0.74±0.04 0.74±0.04 0.74±0.04

OTU feature SVM 0.68±0.04 0.68±0.04 0.68±0.04

 
其次，在文献[38]中，作者选择了浅层 k-mer

而非 OTU 数据进行深度学习，并对使用 k-mer 进

行数据建模的优势进行总结，包括：(1) 利用 k-mer

表示肠道菌群数据易于计算机处理，并能有效节约

计算开销。(2) 当样本包含未知分类时，与分类无

关的分析通常是扩增子测序的首选方法，而 k-mer

特征正好满足这一点，因为其不需要对分类做任何

假设。(3) k-mer 分布是一种定义良好的肠道菌群

数据特征表示方法，当采用 OTU 表示肠道菌群数

据时则存在对通道和参数敏感等问题。(4) 测序序

列的相似性通过 k-mer 表示被自然地引入到后续

的深度学习算法，而当将序列分组到某些类别时，

OTU 之间的序列相似性被忽略。在后续的对比实

验中，也证实基于 k-mer 表示肠道菌群数据特征的

方法的确在训练速度和预测精度上相比 OTU 表示

有一定提升。 

除了上述的单独采用深度学习进行疾病预测

建模之外，还有研究人员提出将传统机器学习与深

度学习相结合共同构建疾病预测模型。如 Oh 等[28]

提出的 DeepMicro 方法(图 3D)，该方法通过浅层

自编码器、深层自编码器、变分自编码器和卷积自

编码器来处理微生物菌群的宏基因组数据，将高维

数据转化为高鲁棒的低维数据，再将处理好的数据

交由其他机器学习的算法(如 SVM、RF、MLP)进

行疾病预测建模。该方法将深度学习算法在发掘深

层特征上的优势和传统机器学习算法在解决二分

类问题上的优势相结合，增加了数据的特征，从而

使得模型泛化能力提高；该模型在炎症性肠病、欧

洲和中国人群的 2 型糖尿病、肝硬化和肥胖症这   
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5 个数据集上进行实验，结果(表 5)表明以这种结

合方式建模在预测性能上均优于单独的算法建模；

此外，作者还对 DeepMicro 构建的模型与未使用

DeepMicro 构建的模型在运行效率上进行了比较，

根据实验结果(表 6)，基于 DeepMicro 构建的模型

在运算速率上快 5−30 倍[28]。 

4.3  模型预测性能的比较分析 

本文选取 Cirrhosis Disease、Colorectal Cancer、

IBD、T2D 和 WT2D 这 5 种疾病的数据集分别在

DeepMicro 预测模型和 MetAML 预测模型上的预

测性能进行横向比较，结果见图 4。 

通过横向比较可得出以下分析结果：(1) 基于

DeepMicro 构 建 的 模 型 在 性 能 上 优 于 基 于

MetAML 构建的模型。(2) 基于 DeepMicro 构建的

模型性能稳定性更高，预测性能基本维持在较高水

平，而基于 MetAML 构建的模型性能稳定性较低，

会因为数据集的不同而产生较大的变化。(3) 存在

个别数据集上(如 Colorectal Cancer) MetAML 构建

的模型性能优于 DeepMicro 构建的模型。 

 
表 5  DeepMicro 预测模型的预测性能测试结果 
Table 5  Prediction performance test results of 
DeepMicro 

Prediction model Based DeepMicro Best of now 

Performance index AUC AUC 

Cirrhosis disease 0.940 0.945 

Colorectal cancer 0.803 0.811 

IBD 0.955 0.921 

T2D 0.763 0.750 

WT2D 0.899 0.832 

 
表 6  DeepMicro 预测模型的运行时间测试结果(单

位：秒) 
Table 6  Runtime test result of DeepMicro (unit: second) 
Prediction model Normal  Based DeepMicro 

SVM RF MLP  SVM RF MLP

Cirrhosis disease 777 72 4 508  17 40 287 

Colorectal cancer 187 50 4 508  2 30 105 

IBD 126 42 3 776  2 28 103 

T2D 1 705 99 12 057  8 47 188 

WT2D 85 41 2 449  2 28 93 

 
 
图 4  DeepMicro 与 MetAML 性能(AUC 值)对比结果 
Figure 4  Performance comparison between DeepMicro 
and MetAML 

 
上述分析中 DeepMicro 是基于深度学习的方

法，MetAML 是基于传统机器学习的方法，所以

该比较结果一定程度上体现了深度学习在肠道菌

群数据分析领域的优势。由于在传统机器学习算法

中，特征工程主要是基于相关理论研究人为设置，

这种特征工程方法的优势在于具有较强的理论基

础和可解释性，但也因此限制了数据的表现能力，

很多潜在特征无法被利用，因而造成了当某一特征

适合于当前疾病预测时，基于该特征构建的模型对

该疾病会有较好的预测性能，反之则可能造成模型

预测性能不佳的情况。然而，通过采用深度学习的

方法，一方面可以扩增特征的维度，提升其表现能

力，另一方面也发掘出了其中的深层次特征，能够

找到对多种疾病均适用的普适性特征，从而使其在

整体预测性能和泛化能力上均优于传统机器学习

方法。 

5  人体肠道菌群基准测试数据集 

5.1  16S rRNA 基因测序数据 

16S rRNA 基因是细菌染色体上编码 rRNA 相

对应的 DNA 序列，存在于所有细菌的染色体基因

组中，由于其高信息量、高保守型及与大多数生理、

遗传标记一致，已经广泛应用于微生物物种间进化

和微生物多样性研究[55]。此外，随着第二代测序

技术的发展，16S rRNA 基因数据的获取成本已明
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显降低，对菌群的 16S rRNA 基因序列进行数据分

析已成为肠道菌群研究中的主要手段(表 7)。 

(1) 肝硬化数据集[56]。该数据集是由 Qin 等[56]

针对肝硬化疾病收集整理而成。作者从 98 名肝硬

化患者和 83 名健康对照者的粪便样本中提取总体

DNA库，利用 Illumina HiSeq 2000进行测序。每个

样品平均产生 4.74 Gb 的高质量序列，总共得到

860 Gb 的 16S rRNA 基因序列数据。 

(2) 结直肠癌数据集[57]。2014 年 Zeller 等[57]采

集 156 名参与者 (包含了 53 名结直肠癌患者、   

42 名肿瘤患者和 61 名随机健康对照组)的粪便样

本，之后在 Illumina HiSeq 2000/2500 平台上对收集

的粪便样本进行全基因组鸟枪法测序，并将所有

测序样本以 100 bp 的读取长度进行配对末端测

序，从而得到结直肠癌数据集。 

(3) 炎症性肠病数据集[58]。Qin 等[58]采集 124 名

志愿者的粪便样本，对所有样本用不同的克隆插

入尺寸构建配对端文库，并进行 Illumina GA 测

序。所有 Reads 均使用 Soapnovo19 进行组装。通

过对所有基因的两两比较，在一致性为 95%、重

叠率为 90%的条件下，利用 BLAT36 构建炎症性肠

病非冗余基因集。 

(4) 2 型糖尿病数据集[59]。Qin 等[59]采集 145 名

参与者(包含 71 例 2 型糖尿病患者和 74 例健康对照

者)的粪便样本，并利用全基因组测序方法获取样

本中的菌群 DNA 数据，之后对所有 DNA 样本进行

测序，平均每个样本获得 2.61 Gb 配对端 Reads，

获得总计 378.4 Gb 的高质量 DNA 数据。 

(5) 女性 2 型糖尿病数据集[60]。Karlsson 等[60]

使用鸟枪法测序分析 145 名欧洲妇女(包括 53 名

T2D 患者、49 名糖耐量受损和 43 名健康个体)的粪

便样本全基因组序列，用标准程序从粪便样本中

提取基因组 DNA，并在 Illumina HiSeq 2000上进行

测序，每个样本平均获得 3.1±1.8 Gb 的测序数据，

共计约 449 Gb 数据。 

5.2  宏基因组数据 

相较于单一的 16S rRNA 基因序列数据，宏基

因组数据包括了群落中菌群的全部遗传信息，无疑

能更好地表征环境微生物样本。分析宏基因组数据

既可以获得微生物群落的组成信息，包括物种的组

成和丰度等，又能获得较全面的功能信息。例如，

微生物蛋白质编码基因、生物代谢反应中关键酶的

表达，甚至更详尽的代谢反应网络。较高质量的宏

基因组数据还可以从中提取出特定的核酸序列，如有

算法提出可以从宏基因组数据中提取出 16S rRNA 基

因序列数据，并能较好地避免扩增偏差[61] (表 7)。 

(1) 人类微生物组计划(第 1 阶段)数据集[36]：

人类微生物组计划由美国国立卫生局提出并于

2008 年正式启动，该项目的第一阶段描述了来自

300 个健康个体的微生物群落，它们分布在人体的

几个不同部位：鼻腔、口腔、皮肤、胃肠道和泌

尿生殖道。通过 16S rRNA 基因测序来描述每个身

体部位微生物群落的复杂性，采用宏基因组全基

因组鸟枪测序为了解人类微生物群落的功能和途 

 
表 7  肠道菌群分析基准测试数据集 
Table 7  Microbiome analysis standard datasets 
Dataset Region Normal case Disease case Samples Data type References

Cirrhosis disease dataset Intestinal 83 98 181 16S rRNA gene [56] 

Colorectal cancer dataset Intestinal 61 95 156 16S rRNA gene [57] 

IBD dataset Intestinal   124 16S rRNA gene [58] 

T2D dataset Intestinal 74 71 145 16S rRNA gene [59] 

WT2d Dataset Intestinal 43 102 145 16S rRNA gene [60] 

Human microbiome project 
(first stage) 

Intestinal, Skin, Oral, etc   300 16S rRNA gene and 
metagenome 

[36] 

Human microbiome project 
(second stage) 

Intestinal, Skin, Oral, etc    16S rRNA gene and 
metagenome 

[62] 
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径提供了思路。总共产生了超过 14.23 Tb 的数据，

主要提供 3 种类型的数据：参考微生物基因组，宏

基因组鸟枪测序序列，16S rRNA 基因序列。 

(2) 人类微生物组计划(第 2 阶段)数据集[62]：

2014 年成立的综合人体微生物组项目是美国国家

卫生研究院共同基金人类微生物组项目的第 2 阶

段，这一阶段使用多种“组学”技术从微生物组和宿

主的微生物学相关条件的 3 个不同队列研究(怀孕

和早产，炎症性肠病的发病，2 型糖尿病的发病)

中创建生物学特性的整合纵向数据集，该数据集包

括了 16S rRNA 基因序列数据和宏基因组鸟枪测序

数据。 

6  总结与展望 

近年来，宏基因组研究的迅速兴起，现有的方

法正变得越来越复杂，测序技术正取得指数级的进

步。如 Illumina 平台引入了更适合小基因组测序的

仪器，具有更快的运行时间和更长的读取长度，为

宏基因组应用提供了更大的灵活性。牛津纳米孔公

司(Oxford Nanopore)开发的技术可以在可扩展的

系统中实现长时间读取和短时间运行，因此非常适

合微生物应用。以上技术的发展，极大地简便了获

取肠道菌群测序数据的流程，推动了肠道菌群分析

的发展。此外，大量的微生物组研究项目如人类微

生物组、人肠道宏基因组学(Metagenomics of the 

Human Intestinal Tract，MetaHIT)相继启动，产生

了大量的数据。这些数据为理解微生物菌群与人体

之间的复杂联系创造了巨大的机会，同时也带来了

巨大的计算和理论挑战，大致集中于：(1) 提取微

生物数据集并进行识别分类。(2) 微生物组数据降

维和可视化。(3) 利用机器学习方法推断微生物和

疾病之间的相关性。(4) 模拟微生物群落在人体内

的动态发展过程。 

本文从肠道菌群数据分析的角度入手，主要针

对基于肠道菌群数据构建疾病预测模型这一问题，

梳理了肠道菌群研究的发展历程和重要里程碑；根

据过往的研究工作，整理出肠道菌群数据分析中常

用的 7 个基准数据集；总结出基于肠道菌群数据构

建疾病预测模型的基本流程；重点阐述了近年来传

统机器学习和深度学习在构建疾病预测模型中的

典型应用。 

目前机器学习方法在肠道菌群分析领域已广

泛应用，奠定了利用肠道菌群预测疾病发生发展进

程中的技术基础，有力推动了基于肠道菌群的新型

诊疗手段的发展。然而，基于本课题组在采用机器

学习算法进行数据建模方面的长期研究和实践发

现[63-64]，相较于机器学习算法在模式分类和其他发

展相对成熟的领域，目前采用机器学习算法进行肠

道菌群数据分析的研究还存在以下不足：(1) 在将

机器学习算法运用于肠道菌分析时仅停留在应用

层面，而缺少对算法的特异性优化和对机器学习算

法本身的研究。(2) 肠道菌群的数据表示形式单一

且存在大量的冗余信息，无法为机器学习提供足够

的数据信息。(3) 大量研究中采用的数据集规模较

小，基本集中在 200−300 人，而肠道菌群具有丰

富的多样性，因而所构建模型的泛化能力不足。 

此外，本课题组还长期致力于深度学习领域的

相关研究，通过大量数据进行深度学习，挖掘出其

中潜藏的深层特征，并以此构建具备解决复杂分析

问题能力的数据分析模型，而这对肠道菌群数据分

析具有重要借鉴意义。例如，在本课题组以往的实

践[65]中，采用深度学习方法构建了基于大量教育

统计数据的线上教育管理系统，通过对大数据的深

层次分析，解决了线上教育管理困难的问题。同样，

在面对大量的肠道菌群原始数据时，由于无法准确

地针对特定问题选取相应的数据特征，因而可以考

虑对肠道菌群数据进行深度学习，挖掘其中与问题

相关的潜在特征，再基于此构建数据模型解决目标

问题。同时，在课题组以往的科研过程中利用卷积

神经网络在图像和视频领域进行过大量的研究工

作，其关键优势在于能够发掘二维数据中的结构化

特征和潜在共性，从而进行分类和识别，例如利用

卷积神经网络有效地发掘出图像信息中隐字[66]，以



194 微生物学通报 Microbiol. China 

  

Tel: 010-64807511; E-mail: tongbao@im.ac.cn; http://journals.im.ac.cn/wswxtbcn 

及利用卷积神经网络实现对图像特定目标的识别、

跟踪[67-69]以及对视频中人体行为进行识别[70-71]。在

对肠道菌群数据进行分析建模时，也可以通过对肠

道菌群数据的组织形式进行适当调整，如将系统进

化树组织成二维数据的形式，将各种丰度信息用图

像形式表示等，探索将卷积神经网络用于肠道菌群

数据分析的方式。 

近年来，图卷积神经网络取得了突破性的进

展，其在处理图数据的分类和预测时展现出了强大

的性能优势，目前在交通预测、人体行为识别、生

物分类等领域均取得了诸多成果。在肠道菌群研究

中，系统进化生成树的结构以及菌群之间的关联均

可通过图结构进行表示，那么是否可以考虑将肠道

菌群分析与图神经网络进行结合，利用图卷积特性

分析肠道菌群数据，以此推动肠道菌群分析领域的

研究和发展。  

综上所述，在未来，机器学习和深度学习方

法应该被视为分析肠道菌群的一个重要工具，我

们应该积极探索这二者间恰当的结合点，借助计

算机科学上的研究成果推动肠道菌群分析的发

展，实现将肠道菌群的分析作为临床上诊断、治

疗和预防疾病的有力工具。 
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