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摘  要  厘清菌群群落与环境的相互关系及其潜在的驱动机理是肠道微生物研究的一项关键任务。通

过微生物组高通量测序和大数据分析辨识微生物组分及功能是目前微生物群落分析的主要方法。现有

人体肠道微生物的研究主要侧重于描述肠道菌群多样性和组成特征，缺少更深层次的菌群内部互利共

生关系及其生态演替的探索。如何由微生物组数据从分子网络角度来研究肠道菌群分布的关联模式是

目前亟待解决的问题。该文使用机器学习领域的网络嵌入方法改进传统生物网络结构学习技术过于依

赖节点间的个体相关关系的弊端，更准确地捕捉微生物网络关联的异构性、隐变量和不均衡性等特

征。通过对生成的模块与环境变量以及关键代谢物的进行相关性分析，证实了新的网络模块挖掘方法

可以更好地提取肠道菌群结构中之前较少被认识到的特征模块，从而更好地评估菌群与菌群之间、菌

群与环境之间的制约关系以及菌群代谢功能之间的潜在耦合机制。该研究中描述的方法不仅给肠道微

生物群落结构的解析提供了新视角，还可以拓展应用到其他环境微生物领域的研究，通过数据的多阶

信息更好地反映群落结构的驱动过程。
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Abstract  Identifying the relationship between the gut microbial community and the host environment, 
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1  引  言 

  人体肠道内含有超过 100 万亿个微生物细

胞，是人体细胞数量的 10 倍，这些微生物所携

带的基因约为人类基因组的 150 倍[1]。研究[2-3]表

明，肠道菌群与宿主能量代谢、脂质积累和免疫

密切相关。其中，微生物菌群发酵底物产生短链

脂肪酸、有机酸及其他小分子化合物，在维持机

体健康和诱发疾病方面具有重要作用。

  研究微生物群落有效且通用的方法是原核

生物核糖体小亚基 rRNA(16S rRNA)基因(16S 
rDNA)的序列分析[4]，利用 16S 保守区的扩增子

测序获得菌群结构系统发育水平上的分类学信

息，从而分析微生物的物种组成和多样性。然

而，受到包括宿主的地域、年龄、生理状况、饮

食习惯等[5]诸多因素的影响，肠道微生物群落组

成在个体之间差异很大。此外，微生物群落不仅

是独立个体的集合，更是交互、交叉、重组和共

同进化的相互关联的生态群落的复合体[6]，对菌

群之间相互作用的研究具有重要的理论意义。目

前，肠道微生物的相关研究较少涉及到菌群-菌
群之间的网络分析。与基于系统发育的肠道菌群

的多样性分析相比，网络分析在微生物之间的

“生态位”和共进化模式的挖掘上具有较强的应

用潜力[7]。通过引入网络拓扑算法来揭示菌群数

据的模块化结构[8]，开发基于网络嵌入的聚类新

方法和新模型有助于更好地预测菌群社区的变化

和扰动的影响[9]。

  网络作为刻画大数据关系的有力工具，逐渐

被应用于分析各种高通量生物数据。利用共存数

据或丰度数据预测微生物关联网络是一个经典的

计算科学中网络关系推理的问题[10-11]。目前，网

络技术广泛应用于基因组学相关研究[12-13]，并逐

渐开始应用在生态学研究中[14]。现有两种网络

as well as the driving mechanism, are the key tasks in gut microbial research. Microbiome high-throughput 
gene sequencing and big data analysis are currently the mostly used techniques for investigation microbial 
communities. Existing studies on human gut microbiota data mainly focus on the community diversity and 
composition, while methods for deep exploration of the ecological and functional relationships among bacteria 
species are still lacking. An urgent task is therefore raised on developing computational methods to explore the 
interaction pattern between gut microbial components from in the sense of molecular network from microbiome 
sequencing data. In this paper, we adopt the network embedding method proposed in machine learning as 
a remediation to the drawbacks of traditional biological network learning technology which were solely 
dependent on the direct correlation between nodes, with stronger power in capturing the heterogeneity, hidden 
variables and imbalance features in microbial network interactions. By analyzing the correlation between the 
created function modules with the new approach and the environmental variables as well as key metabolite 
components, it is confirmed that the derived functional modules managed to identify biological-relevant feature 
that can be less recognized with previous approaches, which are helpful for further modeling of the potential 
coupling mechanisms among the biological systems. The method described in this article not only provides 
a new perspective for the analysis of gut microbial community structure, but also can be extended to other 
environmental microbiology research and reflect the driving process of community structure through multi-level 
information of data. 

Keywords microbial network; network embedding; clustering; correlation analysis
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推理方法：预测两个物种之间成对关系的方法和

两个物种间更为复杂关系的方法。传统的微生物

菌群成对关系的分析方法仅仅考虑了菌株与菌株

一阶信息上的差异，而网络分析将同时考虑二阶

信息上的差异，这为解释复杂肠道环境中微生物

与宿主之间分子网络的生物意义提供了新视角。

  微生物组学大数据存在着很多特点，如：

(1)异构性，微生物群落往往受环境影响，动态

的环境变量会增加样本异质性，进而对网络结构

产生影响，导致不同数据子集上得到的网络结构

不一致；(2)隐关系，具体以“生态位”的概念

为例，生态位相同或竞争的群落关系不一定直

接反映在一阶相关性上；(3)隐变量，以微生物-
代谢物网络为例，微生物通过代谢物相互联系，

而代谢物为隐变量，难以观测；(4)不均衡性，

以微生物群落结构为例，优势菌株丰度高但种类

少，而稀有菌株丰度低但种类多。以上导致微生

物组学分析过程中可能存在假阳性比例过高，构

建的网络关系重复性较差等问题，这影响网络分

析结果的准确性和可靠性。本文引入目前应用于

部分生物网络研究中的新兴网络技术——网络嵌

入方法[15]，试图找到网络中节点间更复杂的相互

作用，来优化生物数据中相关性的解析。通过网

络结构中的连接关系，得到网络中顶点的向量表

示，作为基本特征应用到聚类分析上。

2 数据及处理

2.1 数据来源及处理

  肠道菌群在微生物研究中有重要地位且肠道

菌群间相互作用仍有很多探究空间，本文考虑在

肠道微生物菌群上开展研究。

  (1)数据来源：本文使用 Eva-Maria 等[16]

研究中的公开数据(ENA；BioProject  No.：
PRJEB21169)，原文在缺氧条件下将一种具有悠

久传统和良好抗炎活性的草药产品柳树皮提取物

与人粪便悬浮液一起培养，分别在培养 0.5 h、4 h 
和 24 h 后取样，利用液相色谱-质谱代谢组分析

和 16S rRNA 微生物组测序得到目标实验数据。

  (2)数据概况：使用数据来源论文中的数据

集，整理成一个格式化的 Biom 文件，每行为

各个操作分类单元(Operational Txonomic Unit，
OTU)，每列为各个样本，共有 43 387 行，72 
列。表格内数据为 OTU 在样本中的相对含量，

值域为 0～1。
  (3)数据处理：将数据中相对含量之和小于 
0.1% 的 OTU 数据删除，以减少后续研究的噪声。

  (4)数据环境标签选取：选取样本培养时间

点(time point)为标签，共有 3 个取值，分别是 
0.5 h、4 h、24 h。
  (5)代谢物标签选取：选取 Eva-Maria 等[16]

研究中的 58 种主要代谢物，得到每一种代谢物

在不同环境标签下的丰度。当某种环境下某种代

谢物未被检测到时，其丰度置为 0。
2.2 评估方法

  本文针对数据进行无监督聚类，然后使用轮

廓系数评估聚类结果。其中，轮廓系数是一种评

估聚类好坏的评价指标，结合了内聚度和分离度

两种因素，可以用来评估不同算法在相同数据

集上的效果，或同种算法在不同运行方法下聚

类结果的变化。

  轮廓系数方法将待分类数据进行聚类分出 n 

个簇，对于簇中每一个样本 i，计算方法如下。

  (1)簇内不相似度：计算样本 i 到簇内其他

样本的平均距离 ai，即为该样本 i 的簇内不相似

度。ai 越小，说明样本 ai 越被聚类至该簇。聚

类 C 中所有样本的 ai 均值被称为簇 C 的簇不相

似度。

  (2)簇间不相似度：计算样本 i 到所有其他簇

的平均距离 ，取其中最小值 bi＝

，bi 即为样本 i 与簇 Cj 的不相似

度。bi 越大，说明样本 i 越不属于其他簇。
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  (3)样本 i 的轮廓系数：

                         
       

(1)

  轮廓系数值域介于[－1,1]，越趋近于 1 表示

内聚度和分离度都相对较优。

3 研究方法

  本文主要实验流程如图 1 所示。

图 1 技术路线图

Fig. 1 Technical framework

3.1 基于皮尔森相关系数构建网络

  本文首先定义肠道菌群网络节点，利用皮尔

森(Pearson)相关系数来计算每个节点的相关性，

从而构建肠道菌群相关性网络。网络中的每一个

节点代表一个菌种，连接节点之间的每一条边

代表各 OTU 菌群之间的相关性。其中，Pearson 
相关系数是两个变量的协方差除以它们的标准

偏差的乘积。给定两个随机变量(X,Y)，其中，

， 。则随机变量 
X 和 Y 的 Pearson 相关系数公式为：

           
       

(2)

其中，  和  分别是 X 和 Y 的均值。Pearson 相
关系数是－1～1 的实数。其中，1 表示强正相

关；－1 表示强负相关；0 表示不相关。

3.2 网络谱聚类

  谱聚类将菌群网络相关性网络对应的相关性

矩阵作为输入，其中，相关性低的两个点之间的

边权重值较低，相关性高的两个点之间的边权重

值较高。通过对共存网络进行切割，使切图后不

同的子图间边权重和尽可能地低，而子图内的

边权重和尽可能地高，从而达到聚类的目的。

通过谱聚类分析将网络进行分类，比  K  均值

(K-means)聚类等传统算法更加便捷，并且可以

通过标准线性代数方法有效地求解[16]，有助于

挖掘菌群之间的关系以及同一类菌群与环境的

关系[17]。

3.3 网络嵌入与二阶网络构建

  在向量空间中使用图节点表示同时保留其属

性的方法广受学界的关注[18-20]，在节点分类等多

种任务中展示出较好的应用性。通常，用于解决

图形问题的模型运用在原始图形邻接矩阵上或其

衍生的向量空间上。这里可以将嵌入解释为描述

图形数据的表示。因此，嵌入可以提供对网络属

性的深入了解。嵌入作为模型的特征输入，并根

据训练数据学习参数，减少了对直接应用于图表

的复杂分类模型的需要。图形嵌入以两种方式

使用：(1)在向量空间中表示整个图形；(2)在
向量空间中表示每个单独的节点。本文使用后

一种定义。

  首先介绍关于网络嵌入相关的概念和定义。

  定义  1(图)：一个图  G(V ,  E)由节点集合 
和边集合  组成。 图 G 的

邻接矩阵 S 包含每条边的权重值 Sij，如果节点 
vi 和 vj 之间没有关联，则 Sij＝0。对于无向带权

图，Sij＝Sji， 。边权 Sij 通常被视为

节点 vi 和 vj 之间的相似性的度量。其中，边权越

高，表示两个节点越相似。

  定义 2(一阶相似度)：网络的一阶相似度是

指两个节点之间的局部成对相似度。对于由边(u, 
v)连接的两个节点，该边边权 wuv 表示两个节点

的一阶相似度。如果 u 和 v 之间没有边连接，则

一阶相似度为 0。一阶相似度通常表示现实网络

中两个节点的相似性。

  定义 3(二阶相似度)：网络的二阶相似度表
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示两个节点邻居网络结构的相似性。数学表达式

为，若 表示节点 u 和所有其他

节点的一阶相似度，则节点 u 和节点 v 之间的二

阶相似度由 pu 和 pv 之间的相似性决定。若 u 和 v 
没有相同的邻居节点，则 u 和 v 之间的二阶相似

性为 0。
  定义 4(网络嵌入)：给定一个大型网络 G＝

(V, E)，大规模信息网络嵌入的问题旨在将每个

节点  映射到低维空间 Rd 中，即学习一个函

数 ，其中 [19]。

3.3.1 DeepWalk
  DeepWalk 是一种学习网络节点表示的新方

法，使用随机游走(Random Walk)方法从截断的

随机游走序列中得到网络的局部信息，学习到节

点的向量表示。Skip-Gram(邻帧图)是 Word2vec 
方法中使用单词来预测上下文的一个模型，通过

最大化窗口内单词之间的共现概率来学习向量

表示。DeepWalk 扩展 Skip-Gram 模型使用节点

来预测上下文，并且不考虑句子中节点出现的

顺序，具有相同上下文节点的表示相似节点(两

个节点同时出现在一个序列中的频率越高，表明

两个节点的相似度越高)，规定了节点相似性度

量，即上下文的相似程度[21]。

3.3.2 Node2vecetor
  Node2Vector 在 DeepWalk 的基础上改变了

节点游走的方式[22]，提出了网络节点间游走(采

样)的两种方式：Breadth-First Sampling(BFS)和 
Depth-First Sampling(DFS)，原理分别对应广度搜

索和深度搜索。Node2vecetor 采用两种游走方式

结合的手段提取网络中一阶和二阶相似度信息，

引入 p 和 q 参数分别作为 BFS、DFS 游走方法

的权值。节点游走定义如下，  表示当前节点 v 
到节点 x 的转移概率， 。其中，  

 为节点 v 到节点 x 边上的权重； 为当前

节点 v 的上一次访问节点 t 转移规则，定义如公

式(3)所示。

                    
         (3)

其中，dtx 表示 t 和 x 之间的最短路径。通过计

算 t 能转移到不同类别节点的概率得到相应的节

点概率向量，再使用 Word2vec 方法对节点 v 序
列进行训练。本文通过网络嵌入方法中二阶相似

度找到网络节点的隐关系，故在 Node2vec 方法

中可以通过调高 p 值，来调高提取二阶相似度的 
BFS 采样方法的比例。

3.3.3 LINE
  LINE 方法定义了两个规则函数，分别用于

一阶相似度和二阶相似度的计算，然后再最小化

两个函数的组合。一阶相似函数与图因子分解函

数类似，都是使两点的嵌入向量的邻接矩阵和点

积更接近。二者的不同点在于图因子分解函数直

接计算两者差值，而 LINE 方法为每个顶点定义

两个联合概率分布：一个使用嵌入联合概率 p，
如公式(4)所示；另一个使用邻接矩阵，对应联

合概率 p 为公式(5)。然后，LINE 最小化这两个

分布的相对熵，也称为 Kullback-Leibler(KL)散
度，如公式(6)所示。两个分布和目标函数如公

式(7)所示。

                 
       

(4)

                      
       (5)

                               (6)
                  
             

(7)

其中，Y 为节点 v 的向量表示；Wij 为节点 v 之间

的边权重；E 为节点的集合。

  LINE 方法类似定义了二阶邻接概率分布和

目标函数[19]。
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3.3.4 二阶网络的构建

  原始菌群网络经过网络嵌入后，得到各个菌

群节点的嵌入向量。通过计算所有菌群嵌入向

量之间的 Pearson 相关系数，得到相关性系数矩

阵，再基于此相关性矩阵即可建立二阶网络。在

简单一阶网络的基础上构建的二阶网络只关注节

点间的直接关联，而本文基于网络嵌入后的向量

构建的二阶网络，不仅可获取节点间关联的局部

信息，还可利用网络嵌入提取全局网络潜在信

息。同时，在数据量更复杂、大量节点不直接关

联、局部信息不足以刻画整个网络时，网络嵌入能

够从网络中提取更多的潜在信息和全局信息，对异

构性和不均衡性的网络分析具有更好的鲁棒性。

4 结果和讨论

4.1 菌群网络模块与环境因子的相关性分析

4.1.1 菌群网络模块的划分和菌群与培养时间的

     关联

  本文对菌群网络划分使用谱聚类。谱聚类

的最优分类数计算通过控制分类数大小，找到

合适的分类模块大小，尽可能使与环境变量相

关性一致性强的 OTU 被分到一个类别内。具体

做法为：将 OTU 按照与环境变量相关性大小进

行排序，取相关性较强的 OTU 作为“种子”。

这里将与环境相关性  的 OTU 定为“种

子”。如图 2 中红色部分 OTU 所示，观察聚类

结果中“种子”单元的分布，再选择合适的分类

数，使“种子”单元聚集在一个或少数几个模块

里。如图 2 中的模块 5 和模块 7，在其他模块基

本不出现，使得非种子单元主要分布在其他模

块，少量在种子模块。最终针对本实验所用数

据，当分类数为 8 时划分更好，存在种子单元模

块。故本文谱聚类的分类数都定为 8。
  本文针对菌群 OTU 在各个样本下的丰度数

据集分别构建一阶网络和高阶嵌入网络。其中，

1st-order 代表一阶网络的构建结果；DeepWalk 
嵌入网络、Node2vec 嵌入网络和 LINE 嵌入网络

分别代表 3 种算法对应的高阶嵌入网络。针对上

述 4 种网络进行谱聚类，谱聚类的结果包含了每

一个 OTU 的分类信息，其中相同类别的 OTU 
构成了一个模块，最终每种网络得到 8 个模块。

图 2 OTU 与环境因子相关性及对 OTU 谱聚类后在模块中的分布图

Fig. 2 OTU correlation with environment and distribution of OTU in spectral clustering modules
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进一步将模块与培养时间进行相关性分析，查看

模块内菌群丰度和与时间的关联情况，绘制如图 
3 所示的相关性图。

  图 3 为 4 种网络方法得到的总共 32 个模块

结果(按照模块与培养时间的相关性高低进行排

序)。其中，小提琴图代表模块内的 OTU 与培

养时间的相关性，每个小提琴图对应的三角标

号的纵坐标大小是网络模块整体与培养时间的

相关性。

  如图 3 所示，菌群网络模块整体比 OTU 具
有更好的相关性结果。在 4 种网络方法的 32 个
模块中，有 28 个模块的相关性分析数值大于模

块内 OTU 相关性分析数值，其余 4 个模块相关

性与 OTU 相关性的平均值无显著差异。这说明

在评估菌群与培养时间相关性上，网络模块整体

分析方法无论是一阶还是二阶都比 OTU 直接计

算的相关性整体均值效果更好。此外，OTU 相
关性矩阵数值处于弱相关性区间( )内；模

块散点值处于强相关性区间( )，个别模块

整体相关性的绝对值超过 OTU 极值的绝对值。

大部分 OTU 与时间呈现弱相关，而网络模块整

体与时间呈强相关。这表明肠道菌群的共存网络

之间具有更紧密的聚集程度，网络模块分析具有

明显提升菌群和环境因子相关分析的作用，有效

地降低了肠道菌群“功能冗余”对生态位和共存

模式的干扰，有利于挖掘肠道微生物结构随时间

演替过程中的生物学意义。

4.1.2 关键代谢物与培养时间的关联

  代谢物作为肠道微生物和宿主的中介，其含

量水平可以影响宿主健康。有效揭示代谢物与菌

群相关性和代谢物与环境的相关性是探究肠道微

生物与宿主环境的潜在驱动机制的先决条件。本

文数据来源的论文[16]检测了超过 300 种代谢物浓

度在培养周期中的变化情况，本文进一步将关键

代谢物浓度与培养时间进行相关性分析，查看 58 
种代谢物与时间的相关性，绘制结果见图 4。
  图 4 中列出了 58 种代谢物与时间的相关

性分布，呈现出正相关、负相关与不相关三种

类群。表明培养周期内存在典型的物质循环的

动态过程。其中，乙酰水杨酸(acetylsalicin)、
二氢槲皮素(dihydroquercetin)和二氢咖啡酸

(dihydrocaffeic acid)等代谢物与时间的耦合性最

强，暗示了强烈的生物合成或降解作用。通过

代谢物随时间变化的特征分析，可以有效地筛

选具有生物学意义的代谢物，为后续相关性分

析提供重要参考价值。

4.2 关键代谢物与菌群模块相关性分析

4.2.1 代谢物与 OTU 及菌群模块关联分析

  本文使用  58 种代谢物的丰度数据与所有 
OTU 的丰度数据，将两组数据进行相关性分

图 3 OTU 与时间相关性分析及模块与时间相关性分析结果对比

Fig. 3 Comparision of OTU correlation with time and module correlation with time
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析，得到 OTU 与代谢物的相关性矩阵和模块与

代谢物的相关性矩阵。

  在 4.1.2 节结果的基础上，选取与时间负相

关性最大、相关性最接近 0 和正相关性最大的 3 
种代谢物，分别计算其与 OTU、模块的相关性

矩阵，绘制结果如图 5 所示。

  小提琴图是一个模块内的 OTU 与代谢物丰

度的相关性分布图，小提琴图对应的三角形标号

的纵坐标值是网络模块整体和代谢物丰度的相关

性值。图中展示了 4 种网络方法得到的总共 32 
个模块结果(按照模块相关性大小排序)。

  如图 5 所示，网络模块整体与代谢物的相关

性分析结果优于 OTU 与代谢物的相关性分析。

在强正相关、弱正相关、强负相关、弱负相关和

不相关五种代谢物分布模式下，网络模块的方法

均可以显著提高菌群和代谢物相关性的挖掘。研

究表明，肠道代谢物的合成/降解过程通常由多

菌株分工、分步骤实现。与传统一阶网络方法相

比，高阶嵌入网络的方法可以有效降低“非功能

菌群”的内在异质性对参与代谢物通路的“功能

菌群”的干扰，不仅凸显出网络中单个模块和节

点在代谢过程中的重要性，更能清晰地展示菌群

与代谢物网络的层次。

4.2.2 一阶网络和二阶网络部分模块杰卡德相似

         度分析

  一阶网络方法主要关注两个菌群节点之间的

直接关联；高阶网络方法除了关注菌群节点之间

的直接关联外，同时还关注具有隐关系的菌群节

点，即不直接相连但有相似的邻居的菌群节点。

为了比较两种方法得到的聚类模块在组成上的异

同，进而研究一阶方法和高阶方法得到的模块组

成之间的关系，本文选择计算一阶网络模块和高

阶网络模块之间的杰卡德(Jaccard)相似度。四种

网络方法共得到 32 个模块，选取部分一致性显

图 4 主要代谢物和培养时间相关性分布

Fig. 4 Major metabolite and culture time correlation distribution
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图 5 OTU 与代谢物相关性分析及模块与代谢物相关性分析结果对比

Fig. 5 Comparision of OTU correlation with metabolite and module correlation with metabolite

著的模块。这里选取与 4.2.1 节中代谢物相关性

绝对值大于 0.45 的网络模块，查看这些模块之间

的 Jaccard 相似度大小情况。以下是一阶网络方

法和其他 3 个高阶方法作 Jaccard 相似性得到的

结果。计算发现，极弱代谢物和模块的相关性绝

对值不超过 0.45，这里仅列出强相关性代谢物的

网络模块的结果。

  (1) 强负相关性

  图 6 标出了相关性图中每种网络方法的模块

标签，用于表 1 中 Jaccard 系数比较的对照。

  从表 1 中可以看出：①该 Jaccard 系数矩阵

中，一阶方法的 3 号模块和 Node2vec 的 3 号模

块 Jaccard 值最大为 0.595 4，重合度较高。但

从表 2 可知，两个模块与强负相关性代谢物的

相关性分别为 0.732 9 和－0.501 6，呈现相反的

相关性数值。这说明两个模块重合度虽较高，

但相关性一致性相反，与代谢物响应上存在一

定差异。②其余的 Jaccard 系数均小于 0.5，模
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块重合度较低，说明不同网络的相关性较大，

模块之间呈现互补关系。三种二阶网络在一阶

网络的基础上进行了补充，有助于寻找一阶网

络中潜在的隐关系。

  (2)强正相关性

  图 7 标出了相关性图中每种网络方法的模块

标签，用于表 3 中 Jaccard 系数比较的对照。

  从表 3 可以看出：①该 Jaccard 系数矩阵最

大值为 0.679 2，结合表 4 可知，对应的一阶网

络 2 号模块相关性为－0.564 3，DeepWalk 网络 
5 号模块相关性为－0.809 3，两个模块重合度较

高。但是 DeepWalk 计算出的相关性绝对值明显

大于一阶网络的结果，说明 DeepWalk 的模块组

成更优。类似地，一阶网络 2 号模块与 Node2vec 
网络 5 号模块 Jaccard 系数为 0.537 6，两者相关

性分别为－0.564 3 和－0.806 6，Node2vec 模块

相关性绝对值更大；一阶网络 3 号模块和 LINE 
方法 7 号模块 Jaccard 系数为 0.410 2，两者相

关性分别为－0.790 8 和－0.825 3，LINE 模块

的相关性绝对值更大，两个数值也验证了在重

合度较高的模块上，二阶网络比一阶网络表现

更好。②其余的 Jaccard 数值低于 0.2，一阶方

法 5 号模块与代谢物相关性较大为 0.737 3，
但在其他二阶网络相关性较大的模块中找不

图 6 OTU 和模块与强负相关性代谢物相关性分析图

Fig. 6 OTU and module correlation analysis with strong negative correlation metabolites

表 1 一阶与二阶网络模块 Jaccard 系数矩阵

Table 1 Jaccard coefficient matrix of first-order and second-order network module

表 2 网络模块与强负相关性代谢物相关性

Table 2 Correlation of network modules and strong negative correlation metabolites



集  成  技  术 2019 年                   44

SC
 值

模块标签

0.8

0.6

0.4

0.2

0

－0.2

－0.4

－0.6

－0.8

1st-order
DeepWalk
Node2vec
LINE

1st-order
DeepWalk
Node2vec
LINE

相
关

性

0.8

0.6

0.4

0.2

0

－0.2

－0.4

－0.6

－0.8

相
关

性

3 5 4 1 0 4 7 7
4

6 6 3 0 3 2 2 6 5 0 6 1 2
2 4 1 0

7 1

3 5
7 5

7 5 5 3

1 4 2
5

7 1 6 0 3 2 4
7 0 4 4 0 3 2 2 6 0 1 6

6

7 3 5 1

300 5 10 15 20 25

300

0.700 0

0.600 0

0.500 0

0.400 0

0.300 0

0.200 0

0.700 0

0.600 0

0.500 0

0.400 0

0.300 0

0.200 0

5 10 15

2 6 10 144 8 12 16
分类数分类数

2

0.528 00.500 6

0.700 0

0.600 0

0.500 0

0.400 0

0.300 0

0.200 0

0.575 3

0.639 6

6 10 144 8 12 16

(c) 58 种代谢物 

SC
 值

SC
 值

SC
 值

0.700 0

0.600 0

0.500 0

0.400 0

0.300 0

0.200 0
2 6 10 144 8 12 16

(d) 118 种代谢物
分类数分类数

2 6 10 144 8 12 16

20 25
模块标签

模块标签

OTU
一阶网络
DeepWalk
Node2vec
LINE
二阶网络
一阶＆二阶网络

(a) 22 种代谢物 (b) 36 种代谢物

数字为
模块标号

数字为
模块标号

到与之重合的，说明该模块和其他二阶网络

模块具有互补性。

  综合以上结果可以看出，一阶网络方法和二

阶网络方法在 Jaccard 相似度较大的模块上，后

者的相关性绝对值大于前者，说明二阶网络在模

块组成上比一阶网络更优。同时，一阶网络方法

和二阶网络方法能够分别找到和彼此不重合但一

致性高的模块，部分相关性较大的模块之间存在

互补关系，二阶网络能在一阶网络的基础上找到

其中的隐关系。

4.3 使用菌群网络模块特征对代谢组进行聚类分析

  本文得到的网络模块可以作为一种新的生物

标志物，可对环境中的代谢物作聚类。具体地，

计算出菌群模块与关键代谢物的相关性矩阵，以

模块内 OTU 丰度和作为特征，对选取的代谢物

集合进行聚类。分别选取菌群模块和 OTU 菌群

作为特征对相关性矩阵进行聚类，比较两种特征

提取方法对代谢物聚类结果的影响。其中，采用

图 7 OTU 和模块与强正相关性代谢物相关性分析图

Fig. 7 OTU and module correlation analysis with strong positive correlation metabolites

表 3 一阶与二阶网络模块 Jaccard 系数矩阵

Table 3 Jaccard coefficient matrix of first-order and second-order network module

表 4 网络模块与强正相关性代谢物相关性表

Table 4 Correlation of network modules and strong positive correlation metabolites
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轮廓系数作为评估聚类质量的指标。

  代谢物集合选择以下 4 种集合：(1)58 种代

谢物；(2)58 中代谢物中具有共代谢特征的 36 种
代谢物；(3)另一类具有共代谢特征的 22 种代谢

物；(4)58 种代谢物加上随时间变化最显著的代

谢物共 118 种代谢物。特征集合选择以下 7 种集

合：(1)所有单个 OTU；(2)一阶网络模块；(3)
DeepWalk 嵌入网络模块；(4)Node2vec 嵌入网络

模块；(5)LINE 嵌入网络模块；(6)三个高阶嵌

入网络模块集合，记为二阶网络集合；(7)一阶

加三个高阶嵌入网络模块集合，记为一阶和二阶

网络集合。

  本文对 4 种代谢物集合分别在以上 7 种特

征集合下进行 K-means 聚类。在聚类依次选取 
2～16 类下，计算轮廓系数并绘制轮廓系数曲线

图，结果如图 8 所示。框图中的一条曲线表示基

于 7 种特征集合的一种特征集合，对框图对应的

代谢物集合聚类得到的轮廓系数值随聚类数变化

的情况。为了研究网络模块和 OTU 分别对应的

轮廓系数(Silhouette Coefficient，SC)差值随聚

类数的变化情况。计算每一个聚类数(2～16 类)

下，对应的 6 种网络模块轮廓曲线的 SC 值减去 
OTU 对应的 SC 值的差值，通过计算 6 个差值的

平均值，来绘制网络模块和 OTU 轮廓系数差值

随聚类数变化的曲线，结果如图 9 所示。

  如图 9 所示，4 种代谢物集合中，网络模块

的 SC 曲线上的轮廓值都大于 OTU 的结果，说

明网络模块对代谢物集合聚类效果优于 OTU 作
为特征集合，网络模块能够更好地对代谢物集合

进行归类。同时，从图 9 可以看出，22 种和 36 
种代谢物的 SC 曲线趋势不同，前者网络模块和 
OTU 的 SC 平均差值随聚类数的增加而增加，后

图 8 轮廓系数曲线

Fig. 8 Silhouette coefficient curve
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者随聚类数的增加而减少，并且部分曲线 SC 最
大值取在聚类为 3 或 4 上。从图 10 可以看出，

大部分 22 类代谢物与时间成正相关，而大部分 
36 类代谢物与时间成负相关性关系。
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图 10 58 种代谢物两分类中相关性分布

Fig. 10 Correlation distribution in two classifications of 58 

metabolites

  原 58 类种代谢物中，可以分成图 10 中的两

类。图 10 中的两类 SC 值最大，但在这两类中

继续划分，细分为 3 或 4 类的最大 SC 值比两类

的更大，且与最大 SC 值对应的方法是网络模块

方法。这说明网络模块能够发现内在联系紧密的

代谢物集合，在隐变量的洞察上比单个 OTU 更
强。在 58 种代谢物的基础上，加入其他随时间

变化显著的代谢物，获得一个含 118 种代谢物

的新集合。该集合显示，网络模块和 OTU 的 
SC 平均差值随聚类数改变波动不大。扩大代谢

物集合后，网络模块对代谢物集合聚类的效果

比 OTU 作为特征的聚类好。这说明应用到更

大的代谢物集合上，网络模块也能够更好地对

代谢物进行归类。4 种代谢物集合上，不同网

络方法之间以及网络方法的联合 SC 曲线差异

不大。但是在 58 种代谢物集合和 118 种代谢物

集合上，聚类数为 2～5 时，LINE 方法略优于

其他网络方法，也略优于网络方法的集合。这

说明网络方法之间在对代谢物归类上差异不显

著，使用一阶网络方法和二阶网络方法效果相

差不大，但在代谢物集合较大、聚类数不超过 5 
时，LINE 方法效果较好一些。后续需要使用网

络方法得到的模块对代谢物集合聚类时，一阶

和二阶网络方法都可以使用。

5 与国内外相似研究的对比分析

  现阶段对肠道微生物功能研究，主要集

中在与宿主的关联中 [23]，Vasudevan 等 [24]、

Monika 等[25]引入宏基因组学，Kordalewska 和 
Markuszewski[24]引入代谢组学分子研究方法，

探究肠道微生物群对各种心血管疾病、肠易激

综合征、糖尿病和癌症的影响，以及 Dutton 和 
Turnbaugh[27]研究将人类营养健康和肠道微生物

群的代谢功能关联。而现阶段网络嵌入方法才刚

开始应用到生物医学数据分析，还没有进行彻

底的探索[28]，但在很多生物网络分析中都有应

用。药物数据分析中，Zong 等[29]使用 DeepWalk 
算法在药物扩散张量成像网络中预测网络节点；

多组学数据分析中，Cho 等[30]使用基于重启随

机游走算法的扩散成分分析模型找到生物网络

节点低维度表示；临床数据分析中，Wang 等[31]

使用一种扩展 TransR 和 LINE 的方法在医学知

识网络中向患者推荐适当的药物。与上述肠道微

图 9 网络模块和 OTU 轮廓系数差值曲线

Fig. 9 Silhouette coefficient difference curve of network 

module and OTU
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生物研究不同的是，本文重点关注肠道菌群内部

之间的关联，构建肠道菌群高阶网络，并引入网

络嵌入方法，找到肠道菌群网络中的潜在功能模

块。当然，本文方法还存在不足之处，未来工作

重点是探究与验证模块的具体代谢功能。

6 结  论

  本文使用网络方法对菌群及其代谢物进行分

析，探究菌群模块分析的可行性和功能性，同时

提出了使用网络嵌入技术应用到肠道微生物来解

决菌群数据中可能存在的异构性、隐关系、隐变

量和不均衡性等问题。首先，应用肠道微生物数

据构建生物网络并对网络进行聚类得到肠道菌群

模块，再将其与环境因子关联分析发现，模块化

分析比单独分析肠道微生物效果更好，证明了菌

群模块的适用性。然后，将菌群模块与其代谢

物做关联分析，进而证明菌群模块具有功能一致

性，并且发现在模块重合度较高时，二阶网络方

法得到的模块与代谢物相关性比一阶网络方法更

强。同时，部分相关性较大的模块之间有着互补

的关系，二阶网络能在一阶网络的基础上找到其

中的隐关系。最后，将模块作为特征，对选取的

代谢物集合进行聚类，发现网络模块作为特征比

单个 OTU 作为特征对代谢物集合具有更好的聚类

效果，表明网络模块与代谢物的关联分析能够更

好地对代谢物进行归类，并且在代谢物集合样本

数增大时仍能得到这个结果。本文强调了网络理论

应用到生物数据的可能性和重要性。在未来的研究

中，将进一步研究生物网络结构，优化生物网络学

习策略从中挖掘出菌群网络模块更多的信息，增强

该方法在其他生物网络群落应用中的可移植性。
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