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基于狄利克雷多项式过程模型与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
结合的菌群分析

彭　 显，贺建峰∗

（昆明理工大学 信息工程及其自动化学院，昆明 ６５００００）

摘　 要：群体分型是一种有助于更好的理解人类身心健康等复杂生物学问题的有效方法，聚类是一种为了对样本分组来降低

复杂性的定义肠型的方法，而传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的 Ｋ 值选取无法确定，本文在传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的基础上进行了改

进，并公开数据集上进行了验证，实验表明改进算法能够解决 Ｋ 值选取无法确定的问题，且聚类结果的稳定性、准确性和聚类

质量都得到显著提高。 将改进后的模型运用于肠道菌群 ＯＴＵｓ 数据，发现不仅能够有效地区分 ２－型糖尿病患者样本间的相

似性，而且能鉴定出影响菌群结构异质性最大的 ＯＴＵｓ 菌，为临床解决 ２－型糖尿病问题提供了一种新的思路。
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　 　 人体内定殖着数万亿有益于身心健康的微生

物，通常不同的微生物群落定殖在不同的人体部位。
研究表明不同人同一部位的微生物群落组成差异很

大，同一个人的不同部位的微生物群落组成也显著

不同。 近年来，越来越多的研究表明人类的疾病与

微生物的分布有关。 例如，Ｈｉｌｌ⁃Ｂｕｒｎｓ 等［１］的研究成

果中就找到了将帕金森氏症与肠道微生物群联系起

来的证据，Ｏｒｅｎ 等［２］ 计算了 ＪＳ、ＢＣ、加权和非加权

ＵｎｉＦｒａｃ 距离的根平方和无平方，并选择了具有

ＰＡＭ 算法中使用的预测强度和轮廓指数的集群数

量。 与 Ｋｏｒｅｎ 的方法不同，Ｈｏｎｇ 等［３］ 应用了具有欧

几里得距离的 Ｋ 均值来识别两个集群，他们认为集

群的数量在他们的研究中具有生物学意义。 Ｈｏｌｍｅｓ
等［４］Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 多项式混合物（ＤＭＭ），用于微生物元

基因组学数据的概率建模，混合成分将群落聚集到

不同的“元社区”，从而确定环境型或肠型，即组成



相似的社区群落。 Ｄｏｎｇ Ｍ 等［５］ 用 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 多项式

模型生成的三个模拟数据集和与帕金森病相关的真

实肠道微生物群数据进行了实证研究，以调查三种

预测分析策略的性能。 Ｃｈｅｎ Ｊ 等［６］ 提出稀疏的

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 回归可以更好地识别微生物组相关的协变

量。 Ｙａｎｇ Ｙ 等［７］ 提 出 了 一 种 计 算 模 型， 即 ｋ⁃
Ｌｏｇｎｏｒｍａｌ⁃Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ⁃Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ 模型 （ ｋＬＤＭ）。 Ｓｈｉ
Ｙ 等［８］通过采用贝叶斯建模方法，能够从数据中了

解集群的数量。 Ａ Ｍｏｎｌｅｏｎ⁃Ｇｅｔｉｎｏ 使用基于马尔可

夫链蒙特卡罗模拟（ＭＣＭＣ）的贝叶斯方法来计算稀

疏曲线期间 ＯＴＵ 的最大预期数量。 Ｉｒａｎｎｉａ ＺＢ 等［９］

开发了一个马尔科夫随机场模型来预测未知微生物

的分类群。 Ｍａｏ Ｊ 等［１０］引入 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 树多项式混合

物（ＤＴＭＭ）作为微生物组研究中扩增子序列数据的

生成模型。 Ｎｉｃｃｏｌａｉ Ｅ 等［１１］找到了肠道微生物群的

不健康状态通常是短链脂肪酸（ＳＣＦＡ）浓度的降低

的原因。 Ｈａｒｒｉｓ Ｋ 等［１２］ 使用分层的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程，
为多站点 ＵＮＴＢ 开发了一种高效的贝叶斯拟合策

略，Ｙｕ Ｐ 等［１３］开发了一种计算对数可能性的新方

法，以解决不产生长期运行时间的不稳定问题。
针对上述问题，本文提出了一种狄利克雷过程

混合模型（ＤＰＭＭ）与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类相结合的方法，
实验结果表明，改进后的算法选取的初始聚类中心

点唯一，并且保证了聚类结果的稳定性，与传统 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 等聚类算法相比，聚类准确性和聚类质量都

得到了提高。

１　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是有 ＭａｃＱｕｅｅｎ 于 １９６７ 年总结多

个领域学术成果后提出的，并提一次给出 Ｋ 均值的

算法步骤，并用数学方法进行了证明。 Ｋ 均值是机

器学习中一种无监督的学习算法。 Ｋ 均值的核心思

想是给定一个数据集，它有 ｎ 条数据记录，要把它分

成 Ｋ 类。 那么，最后所分的类，类间相似度最小，类
内相似度最大。

从算法的核心思想可以看出，Ｋ 均值在迭代过

程中，类内的惩罚函数不断变小，最终保证惩罚函数

收敛。 Ｋ 均值最大的缺点在于初始化过程中 Ｋ 的

选择。 鉴于 Ｋ 的值相较于数据集不会太大。 往往

采用枚举的方式进行测算。 Ｋ 均值的惩罚函数往往

选用欧式距离。 具体步骤如下：
假设将 ｎ 个 ｍ 维数据 Ｘ 分成 Ｋ 类。
１）选择 Ｋ 个样本作为初始的聚类中心 Ｏ；
Ｏ ＝ ｛Ｘ ｉ，Ｘ ｊ，…，Ｘｋ｝，ｉ ≠ ｊ ≠ ｋ ＜ Ｋ （１）
２）针对每个样本计算其距离聚类中心距离 Ｄ ，

并计算代价函数 Ｌ（Ｘｎ，Ｏ） ，并将距离最小的样本与

聚类中心归为一类 Ｃｍ ；
Ｄ ＝ ｛ Ｘｎ － Ｏｍ ｝，ｉ≠ ｊ≠ ｋ≠ ｎ ＜ Ｋ∩ ｍ ＝ １，

…，Ｋ （２）
Ｃｍ ＝ ｛｛Ｘｎ ｜ Ｌ（Ｘｎ，Ｏ） ＝ ｍｉｎ（Ｌ（Ｘｎ，Ｏ））｝，Ｏｍ｝

（３）
其中，ｍｉｎ（∗）为最小值。
３）对每类求算数平均作为新的聚类中心；

Ｏｍ ＝
∑ Ｃｍ

ｌｅｎ（Ｃｍ）
（４）

其中，ｌｅｎ（∗）为集合长度。
４）重复 ２、３ 步操作，知道代价函数达 Ｌ 到终止

条件 Ｌ０ ，并生成最终结果 Ｙ。
对于 ｎ 个 ｍ 维数据分成 Ｋ 类的时间复杂度为

Ｏ（ ｔＫｎｍ），空间复杂度 Ｏ（ｍ（ｎ＋Ｋ）），其中 ｔ 为迭代

次数。
构建拓扑见图 １。

图 １　 Ｋ 均值数学拓扑图

Ｆｉｇ．１　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

　 　 从 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法可以看出，Ｋ 值一旦给定将无

法更改，算法会根据 Ｋ 值的不同，产生不同的惩罚

函数 Ｌ，Ｌ 对 Ｋ 值敏感。 而其迭代过程的次数是由

终止条件决定。 整套算法解释性良好，算法灵活

度高。
鉴于 Ｋ 均值原理简单，实现容易，收敛速度快，

聚类效果好，算法解释性强，需要主动调参参数少，
不需要历史样本。

２　 狄利克雷混合过程（ＤＰＭＭ）

　 　 狄利克雷混合过程分为：嵌套 ＤＰＭＭ、关联

ＤＰＭＭ、层次 ＤＰＭＭ（图 ２）。

图 ２　 ＤＰＭＭ 数学拓扑

Ｆｉｇ．２　 ＤＰＭＭ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｙ
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　 　 从图中可以看出，根据参数 α 在 Ｇ０ 中选出 Ｇ 的

过程是 ＤＰＭＭ 过程，在 Ａｉ 的条件下不断得试探 Ｇ 到

ｘｉ ，选取过程可以是无限多次。
在共享样本中进行采样，如果该过程符合马尔

可夫蒙特卡洛采样法就可以构造为分层 ＤＰＭＭ（图
３）。

图 ３　 分层 ＤＰＭＭ 数学拓扑

Ｆｉｇ．３　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ＤＰＭＭ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

　 　 从图 ３ 中可以看出在 Ｇ０ 中选出 Ｇ ｊ 的过程是分

层 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程，首先在 Ｇ０ 中选出 Ｇ 的但是 Ｇ 的不

能满足 α 的条件，又在 Ｇ 中选出 Ｇ ｊ 满足 α 的条件，
在 Ａｉ 的条件下不断得试探 Ｇ ｊ 到 ｘｉ ，重复选出 Ｇ ｊ 满

足 α的条件继续在 Ａｉ 的条件下不断得试探 Ｇ ｊ 到 ｘｉ ，
知道满足条件 Ｊ。

既可以通过构造采样函数可以进行 ＤＰＭＭ 的

无限循环过程，也可以通过无线叠加样本进行

ＤＰＭＭ 的无限循环过程。 鉴于实验所用 ＯＴＵｓ 是有

限的，采用抽样函数进行 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程，考虑到实现

过程中不可能真正无限运行，以样本遍历最大次数

为结束无线循环过程的条件。
狄利克雷混合过程下的 ＯＴＵｓ 数据分类模型前

描述，描述结果见图 ４，图 ５。

图 ４　 ＤＰＭＭ ＯＴＵｓ 数据聚类拓扑

Ｆｉｇ．４　 ＤＰＭＭ ＯＴＵｓ ｄａｔａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

　 　 从图 ４ 可以看出，此时 Ｇ０ 变成 ＯＴＵｓ 数据集， α
是随机采样规则， Ａｉ 为聚类过程， ｘｉ 为聚类结果，Ｎ
为聚类寻优过程。

图 ５　 分层 ＤＰＭＭＯＴＵｓ 数据聚类拓扑

Ｆｉｇ．５　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｐｍｍｏｔｕｓ ｄａｔａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

　 　 从图 ５ 可以看出，此时 Ｇ０ 变成 ＯＴＵｓ 数据集， Ｇ
部分 ＯＴＵｓ 数据集， α 是随机采样规则， Ａｉ 为聚类过

程， ｘｉ 为聚类结果，Ｎ 为聚类寻优过程，Ｊ 是 Ｋ 均值

的 Ｋ 选取过程。

３　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程

　 　 引入 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程可以充分解决 Ｋ 均值选择 Ｋ
值难的问题，此处选用分层 ＤＰＭＭ。 外层通过对 Ｋ
值的变化构建不同的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，内层通过对数

据集采样 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程实现。 可以看出分层 ＤＰＭＭ
天生适用于聚类算法的调优。 其拓扑结构见图 ６。

图 ６　 ＰＤＭＭ 改进的 Ｋ 均值数学拓扑图

Ｆｉｇ．６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ＰＤＭＭ

　 　 构建算法：
１）采用抽样算法从数据 Ｘ 中抽出样本 Ｘｎｋ ， Ｘｎｋ

与 Ｘ 列属性相同；
２）给 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 设置最大 Ｋ 值；
３）选择 Ｋ 个样本作为初始的聚类中心 Ｏｎ ；
Ｏｎ ＝ ｛Ｘｎｉ，Ｘｎｊ，…，Ｘｎｋ｝，ｉ ≠ ｊ ≠ ｋ ＜ Ｋ （５）
４）针对样本 Ｘｎｋ 计算其距离聚类中心距离 Ｄｎ ，

并计算代价函数 Ｌ（Ｘｎｋ，Ｏｎ） ，并将距离最小的样本

与聚类中心归为一类 Ｃｎｍ ；
Ｄｎ ＝ ｛ Ｘｎｋ － Ｏｎ ｝，ｉ ≠ ｊ ≠ ｋ ＜ Ｋ （６）
Ｃｎｍ ＝ ｛｛Ｘｎ ｜ Ｌ（Ｘｎｋ，Ｏｎ） ＝ ｍｉｎ（Ｌ（Ｘｎｋ，Ｏｎ））｝，

Ｏｎ｝ （７）
５）对每类求算数平均作为新的聚类中心；

Ｏｎｍ ＝
∑ Ｃｎｍ

ｌｅｎ（Ｃｎｍ）
（８）

６）重复 ２、３ 步操作，知道代价函数达 Ｌ 到终止

条件 Ｌ０ 。
改进算法保留了 Ｋ 均值实现容易，收敛速度

快，距离效果好，算法解释性强的同时，还解决了 Ｋ
值选择难的问题。

对于 ｎ 个 ｍ 维数据分成 Ｋ 类的时间复杂度为

Ｏ（ ｔＫｎｍＮＪ），空间复杂度 Ｏ（ｍ（ｎ＋Ｋ）ＮＪ）。

４　 实验结果与分析

　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是一种基于距离的聚类方法，它
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以 ｋ 为参数，把包含 ｎ 个对象的数据集划分为 ｋ 个

簇，使得簇内具有较高的相似度，而簇与簇之间的相

似度较低。 其基本思想是：根据预先设定的的聚类

中心数随机选取 Ｋ 个样本点作为初始聚类中心，把
剩余的对象分配给离它最近的簇中；然后将各簇所

有对象的平均值作为新的聚类中心，并把每个对象

重新分配到最近的簇中，不断迭代该过程，直到聚类

质量不再发生变化，目标函数最小化为止。 实验结

果见表 １，表 ２。
４．１　 改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

　 　 １）算法首先计算每个样本点的局部密度和相

对距离，将每个样本点的局部密度和相对距离作积，
并将其降序排列，然后根据输入的聚类数自动选取

前 Ｋ 个决策值较大的样本点作为初始聚类中心点。
２）将选取的 Ｋ 个聚类中心应用到 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法中，并利用各簇的中位数代替原来的均值进行后

续聚类中心的更迭。
　 　 从表 １ 中的两个有效性指标来看，改进后的

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ算法的聚类准确性明显优于Ｋ⁃ｍｅａｎｓ这是因

为Ｋ⁃ｍｅａｎｓ算法随机选取初始聚类中心严重影响聚

类的准确性和稳定性。 在 Ｒ１５ 数据集上，改进的

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ算法的准确率和标准化互信息高达 ９９％以

上，聚类效果与真实情况将近吻合。

表 １　 实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 评价指标 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ＡＣＣ ０．７６９ ０ ０．８６０ ９

ＮＭＩ ０．８３８ ３ ０．８５５ ７

Ｒ１５
ＡＣＣ ０．８１１ ７ ０．９９６ ７

ＮＭＩ ０．９２３ ３ ０．９９４ ２

Ｒ５
ＡＣＣ ０．６４１ ５ ０．９９５ ５

ＮＭＩ ０．７９４ ０ ０．９８４ ８

Ｉｒｉｓ
ＡＣＣ ０．８２３ ７ ０．９００ ０

ＮＭＩ ０．７５８ ２ ０．７６６ １

Ｗｉｎｅ
ＡＣＣ ０．５７８ ７ ０．７１９ １

ＮＭＩ ０．４１４ ０ ０．４３４ ０

Ｓｅｅｄｓ
ＡＣＣ ０．８９１ ２ ０．８９５ ２

ＮＭＩ ０．６８５ ８ ０．７１０ １

Ｇｌａｓｓ
ＡＣＣ ０．４９０ ７ ０．５１４ ０

ＮＭＩ ０．２８６ ２ ０．３５９ ３

表 ２　 在 Ｉｒｉｓ 数据集上的有效性结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｉｒｉｓ ｄａｔａｓｅｔ

序号
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 改进后的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

初始中心 真实类别 迭代次数 初始中心 真实类别 迭代次数

１ （１４４，７３，１１９） （３，２，３） ９ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

２ （２２，６３，１３６） （１，２，３） ３ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

３ （１１９，１４３，９８） （３，３，３） ８ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

４ （５９，９８，２６） （２，２，１） ６ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

５ （１０６，５，４１） （３，１，１） １３ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

６ （７，１５，１２２） （１，１，３） １１ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

７ （１０５，４８，１４１） （３，１，３） ４ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

８ （６，６６，５７） （１，２，２） ９ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

９ （７４，６７，９６） （２，２，２） ５ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

１０ （１０２，９８，２５） （３，２，１） ７ （８，１００，１１３） （１，２，３） ５

平均 — — ８ — — ５

　 　 表 ２ 给出了改进后的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
在 Ｉｒｉｓ 数据集上的详细情况。 两种种算法共运行 １０
次，并给出了每次运行时所选取的初始中心点（用数

据集中对应的编号表示）、初始聚类中心所对应的实

际类别、迭代次数、运行时间。
从表 ２ 中可以看出，传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法每次

选取的初始聚类中心都是随机的，导致每次聚类结

果不一致；并且在很多情况下，选取的初始聚类中心

可能位于同一个簇中，这样使得最初的聚类中心过

于邻近，导致算法迭代次数增加。 改进后的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

算法每次运行所选取的初始聚类中心是唯一的，且
每个聚类中心点与真实类别相对应，算法具有很好

的稳定性。
４．２　 实验数据集与评价标准

　 　 实验数据集来源于云南第一人民医院内分泌科

在 ２０１５ 年到 ２０１７ 年对 ２ 型糖尿病患者统计。 其中

Ｎ 为学校正常对照 ２０ 例，ＰＮ 为医院正常对照 １９
例，Ｐ 为 ２ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变 ３０ 例，Ｄ
为 ２ 型糖尿病 ７６ 例。

本文引入了许多信息准则。 通过加大模型复杂
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度的惩罚函数来避免拟合。 假设聚类结果有参数 ｋ
个，观察数 ｎ 个，测试值为 ｙ，中心点值为 ｙ～ 。

１） ＡＩＣ （赤池信息准则）
ＡＩＣ 由日本赤池弘次在 １９７４ 年提出的，是衡量

模型拟合优良性的一个标准。 它的定义是建立在熵

的概念上，为模型复杂度和拟合数据优良性的评价

提供了标准。 具体函数如下：

ＡＩＣ ＝ ２ｋ ＋ ｎｌｎ ∑ ｙ － ｙ～( ) ２

ｎ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （９）

２）ＢＩＣ（贝叶斯信息准则）
ＢＩＣ 惩罚考虑了样本数量，对样本数量大，防止

模型精度过高而造成模型复杂度过高。 ＢＩＣ 于 １９７８
年由 Ｓｃｈｗａｒｚ 提出，具体公式如下：

ＢＩＣ ＝ ｋｌｎ（ｎ） ＋ ｎｌｎ ∑ ｙ － ｙ～( ) ２

ｎ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （１０）

相较于与 ＲＭＳＥ（均方根误差）只关注残差，ＡＩＣ、ＢＩＣ
综合衡量了模型的复杂度与拟合程度。 调整 Ｒ２

（ Ａｄｊ － Ｒ２ ）虽然突破了 Ｒ２ 解释样本与拟合模型相

关系数的局限，但是当参数不断变多时：

Ａｄｊ － Ｒ２ ＝ １ － ＲＳＳ
ＴＳＳ

（１１）

其中
ＲＳＳ
ＴＳＳ

下降，但 Ｎ － １
Ｎ － ｋ － １

提升，对的参数变化带

来的波动不明显。
本文选择 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 作为实验评估，并作为实

验过程中的惩罚函数。
为了反映出模型过拟合的特性，给定 ５ 个二维

高斯 分 布， 每 个 分 布 随 机 采 样 ５００ 个 点，

Ｚ５００×２·
１．３ － ０．３
－ ０．７ ０．４

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｚ５００×２ ＋ － ６ ３[ ]

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，分别采用传统聚类方

法与 ＤＰＭＭ 改进的聚类算法进行聚类，当最大类别

设置成 １０，进行过拟合。 拟合分布效果见图 ７。

图 ７　 过拟合实验

Ｆｉｇ．７　 Ｏｖｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 从图 ７ 可以看出传统聚类方法为最求高精度将

原始数据分为 １０ 个类，但是通过 ＤＰＭＭ 改进的聚类

算法将数据分为 ２ 类。 主观上看：散点主要集中在

两个区，没有必要拟合成 １０ 类。 此类过拟合是典型

的参数太多，模型复杂度过高造成的。 进一步评估

ＤＰＭＭ 改进算法的 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 见图 ８。

图 ８　 模型评价

Ｆｉｇ．８　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

　 　 分类越低 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 越好，因此 ＤＰＭＭ 改进的

聚类算法，会随着参数的增多拟合度更。 可以看出，

ＢＩＣ 的抬升幅度远大于 ＡＩＣ。 两种评估准则第二项

相同，造成差异来源于第一项。 每一个 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 组

成值都是对 Ｋ 均值进行一次聚合。 传统的 Ｋ 均值

方法无法实现 Ｋ 值由 ２ ～ １０ 的光滑过渡，但是

ＤＰＭＭ 改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法可以很好的实现。 Ｋ 值

由一到极大的某值计算。

４．３　 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变与 ＩＩ 型糖

尿病菌群差异

　 　 在对 ＯＴＵｓ 数据进行聚类分析之前，还需要分析

一下样本的种类。 并且对每类样本进行主成分分

析。 本实验所用的 ＯＴＵｓ 数据包含生物种类包括囊

括海量细菌与古生菌。 １６ｓ ＲＮＡ 获得了近 ２ ０００ 种

ＯＴＵ 序列，包含 ２ 界，ＯＴＵｓ 识别率 １００％；２８ 门，

ＯＴＵｓ 识别率 ９９．３９％；５５ 纲，ＯＴＵｓ 识别率 ９７．８３％；

１０８ 目，ＯＴＵｓ 识别率 ９５．３８％；１８５ 科，ＯＴＵｓ 识别率

８５．４１％；４０８ 科，ＯＴＵｓ 识别率 ６２．４７％；２８４ 种，ＯＴＵｓ

识别率 １６．７６％，见表 ３。

分 Ｐ、ＰＮ、Ｎ、Ｄ４ 类分析 ＯＴＵ 分布。 以 ８５％识别

率为主要分析目标，鉴于界的种类只有 ２ 种，没有聚

类的必要，后续分析将集中在门纲目的级别进行分

析与实验。 实验以 ０．００１ 为识别精度。

ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变记为 Ｐ 类，

与 ＯＴＵｓ 关联有效数据有 ２６８ 个，包含生物分类见表

４，表 ５。
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表 ３　 生物种类

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ

界 门 纲 目 科 属 种

Ｂａｃｔｅｒｉａ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｌｅｓ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｃｅａｅ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｓ Ｅｓｃｈｅｒｉｃｈｉａ＿ｃｏｌｉ

Ａｒｃｈａｅａ Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ Ｇａｍｍａｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ Ｅｎｔｅｒｏｂａｃｔｅｒｉａｌｅｓ Ｅｎｔｅｒｏｂａｃｔｅｒｉａｃｅａｅ Ｅｓｃｈｅｒｉｃｈｉａ－Ｓｈｉｇｅｌｌａ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｓ＿ｐｌｅｂｅｉｕｓ

Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａ Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａｌｅｓ Ｐｅｐｔｏｓｔｒｅｐｔｏｃｏｃｃａｃｅａｅ Ｒｏｍｂｏｕｔｓｉａ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｓ＿ｃｏｐｒｏｃｏｌａ
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表 ４　 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变生物种类
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　 　 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变包含 ９ 门，
占 ＯＴＵｓ 总门类的 ３２．１４％；包括 １７ 纲，占 ＯＴＵｓ 总门

类的 ３０．９１％；包括 １７ 目，占 ＯＴＵｓ 总目类的１５．７４％。
进一步分析门类发现厚壁菌门（Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ）、拟杆菌

门（Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ）与变形菌门（Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ）表现明

显。 鉴于 Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ、Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ 比例与肥胖有密

切关系，作为人体中含量较大的两种分布广泛，
Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ 是指细胞壁的肽聚糖含量高，一般在 ５０％

到 ８０％，全部为化能营养型生物，无光能营养型，琦
细胞壁厚度在 １０～５０ ｎｍ。 Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ 广泛具有外

膜、肽聚糖层和细胞质膜，其中多糖是 Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ
的主要能量来源。 Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ 外膜由脂多糖组

成，参与人体多种代谢，具有极多形状。
Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ、Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ、Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ 是影响 ＩＩ

型糖尿病的主要门类，见图 ９。

图 ９　 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变纲类中主要细菌的相对丰度分布

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｔｙｐｅ ＩＩ ｄｉａｂｅｔｅｓ
ｍｅｌｌｉｔｕｓ ｗｉｔｈ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ａｕｔｏｎｏｍｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ

　 　 如图 ９ 分析纲类发现，Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ，Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａ，
Ｎｅｇａｔｉｖｉｃｕｔｅｓ 与 ｕｎｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ＿ Ａｃｔｉｎｏｂａｃｔｅｒｉａ 表现明

显。 拟杆菌纲（Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ）作为人体肠道中优势厌

氧菌，对维持微生态体系具有重要作用。 梭菌纲

（Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａ）芽孢直径往往会大于菌体，菌体整体成

梭形，其中少数为致病菌。 厚壁菌纲（Ｎｅｇａｔｉｖｉｃｕｔｅｓ）
与放线菌门未确认纲（Ｕｎｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ＿Ａｃｔｉｎｏｂａｃｔｅｒｉａ）

均表现为个体案例占比高，见图 １０－图 １１。
　 　 如图 １０ 分析目类发现，Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｌｅｓ、Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａｌｅｓ、
Ｓｅｌｅｎｏｍｏｎａｄａｌｅｓ 与 Ｂｉｆｉｄｏｂａｃｔｅｒｉａｌｅｓ 表现明显，其分别

为拟杆菌目、梭菌目、硒单目和双歧杆菌目。
　 　 ２ 型糖尿病包含 １０ 门，占 ＯＴＵｓ 总门类的 ３５．７１％；
１９ 纲，占 ＯＴＵｓ 总门类的 ３４．５５％；２０ 目，目占 ＯＴＵｓ 总

目类的 １８．５２％。 详见图 １２－图 １３。

图 １０　 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变目类中主要细菌的相对丰度分布

Ｆｉｇ．１０　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｙｐｅ ＩＩ ｄｉａｂｅｔｅｓ
ｍｅｌｌｉｔｕｓ ｗｉｔｈ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ａｕｔｏｎｏｍｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ

３５第 １ 期 彭显，等：基于狄利克雷多项式过程模型与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 结合的菌群分析



图 １１　 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变科类中主要细菌的相对丰度分布

Ｆｉｇ．１１　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｍｉｌｙ ｏｆ ｔｙｐｅ ＩＩ ｄｉａｂｅｔｅｓ
ｍｅｌｌｉｔｕｓ ｗｉｔｈ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ａｕｔｏｎｏｍｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ

图 １２　 ＩＩ 型糖尿病门类中主要细菌的相对丰度分布

Ｆｉｇ．１２　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｙｐｅ ＩＩ ｄｉａｂｅｔｅｓ

图 １３　 ＩＩ 型糖尿病纲类中主要细菌的相对丰度分布

Ｆｉｇ．１３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｙｐｅ ＩＩ ｄｉａｂｅｔｅｓ

　 　 Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ、Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ、Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ、Ｃｙａｎｏｂａｃｔｅｒｉａ、
Ｆｕｓｏｂａｃｔｅｒｉａ 表现突出与 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主

神经病变不完全相同。 没有减少新的门类，影响 ＩＩ

型糖尿病的细菌门类包含了影响胃肠自主神经病变

的门类。 单是缺少了 Ｃｙａｎｏｂａｃｔｅｒｉａ、 Ｆｕｓｏｂａｃｔｅｒｉａ。
蓝菌门（Ｃｙａｎｏｂａｃｔｅｒｉａ）也值得注意，蓝菌就是旧分
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类法中的蓝藻门（Ｃｙａｎｏｐｈｙｔａ）因为细胞生物学研究

发现它们属于原核生物，理论上是一种细菌。 梭杆

菌门（Ｆｕｓｏｂａｃｔｅｒｉａ）是一个小类群的革兰氏阴性细

菌。 其中梭杆菌属常见于消化道，是口腔菌群之一，
也可导致一些疾病。
　 　 Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ、Ｃｈｌｏｒｏｐｌａｓｔ、Ｇａｍｍａｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ 表面

明显。 Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ、Ｃｈｌｏｒｏｐｌａｓｔ 与 ＩＩ 型糖尿病合并胃

肠自主神经病变相同，单是 Ｇａｍｍａｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａγ 变

形菌纲是所知的细菌中种类最多的一纲典型代表如

沙门氏菌属（肠炎和伤寒）、耶尔辛氏菌属（鼠疫）、
弧菌属（霍乱）、绿脓杆菌。
　 　 Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｌｅｓ、 Ａｅｒｏｍｏｎａｄａｌｅｓ 表 现 明 显。
Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｌｅｓ 与 ＩＩ 型糖尿病合并胃肠自主神经病变

相同， Ａｅｒｏｍｏｎａｄａｌｅｓ 为气单胞菌目可引起人类

腹泻。
４．４　 ＤＰＭＭ 混合下聚类分析

　 　 采用 ＤＰＭＭ 改进聚合方式对给定 Ｋ 值进行遍

历。 Ｋ 值的表达观测数值开始增大，ＤＰＭＭ 迭代次

数越多，抽样迭代观测量越大。 具体流程如下：
１）导入清晰后 ＯＴＵｓ 数据，将 ＯＴＵ 对所有样本

案例相关性均为 ０ 数据删除；
２）判断导入的 ＯＴＵｓ 数据集一行数据的和是否

为 ０，为 ０ 终止程序并报错，不为 ０ 继续执行；
３）通过 ＯＴＵｓ 对模型进行初始化，并生成符合

正态分布的函数；
４）对 ＯＴＵｓ 进行抽样；
５）给定权重，计算抽样拟合结果；
６）将拟合结果由好到差不断填充到列表中，并

按权重加权拟合结果，此权重可以满足无限权重的

和为 １；
７）重复 ４、５、６，直到满足终止条件。
本实验以 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法最大聚类 １０ 类为终止

条件，以 ＡＩＣ ／ ＢＩＣ 进行评估，反馈聚类的种类个数

见图 １４。
　 　 根据图 １４，首先排除分 １ 类的无意义结果，发
现当 Ｋ＝ ３ 时，ＡＩＣ ／ ＢＩＣ 值最小，所以 ＡＩＣ ／ ＢＩＣ 最佳，
并且 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 的走势整体一致说明，观察观测参

数变化良好。 分析每一个 ＯＴＵ 的贡献情况贡献最

突出的 ＯＴＵ 为 ＯＴＵ９６３、ＯＴＵ３６３、ＯＴＵ１３９０、ＯＴＵ１９、
ＯＴＵ３５９ 分别对应物种种类为：

ＯＴＵ９６３ｋ ＿ ＿ Ｂａｃｔｅｒｉａ； ｐ ＿ ＿ Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ； ｃ ＿ ＿
Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａ；ｏ＿＿Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａｌｅｓ

ＯＴＵ３６３ｋ ＿ ＿ Ｂａｃｔｅｒｉａ； ｐ ＿ ＿ Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ； ｃ ＿ ＿
Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａ；ｏ＿＿Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａｌｅｓ；ｆ＿＿Ｒｕｍｉｎｏｃｏｃｃａｃｅａｅ

ＯＴＵ１３９ｋ ＿ ＿ Ｂａｃｔｅｒｉａ； ｐ ＿ ＿ Ｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ； ｃ ＿ ＿
Ｂｅｔａｐｒｏｔｅｏｂａｃｔｅｒｉａ； ｏ ＿ ＿ Ｂｕｒｋｈｏｌｄｅｒｉａｌｅｓ； ｆ ＿ ＿

Ｃｏｍａｍｏｎａｄａｃｅａｅ；ｇ＿＿Ｔｅｐｉｄｉｍｏｎａｓ；ｓ＿
ＯＴＵ１９ｋ ＿ ＿ Ｂａｃｔｅｒｉａ； ｐ ＿ ＿ Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｔｅｓ； ｃ ＿ ＿

Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｉａ；ｏ＿＿Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｌｅｓ；ｆ＿＿Ｂａｃｔｅｒｏｉｄａｃｅａｅ；ｇ＿＿
Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｓ；ｓ＿＿Ｂａｃｔｅｒｏｉｄｅｓ＿ｃａｃｃａｅ

ＯＴＵ３５９ｋ ＿ ＿ Ｂａｃｔｅｒｉａ； ｐ ＿ ＿ Ｆｉｒｍｉｃｕｔｅｓ； ｃ ＿ ＿
Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａ；ｏ＿＿Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａｌｅｓ；ｆ＿＿Ｃｌｏｓｔｒｉｄｉａｌｅｓ＿ｖａｄｉｎＢＢ６０
＿ｇｒｏｕｐ；ｇ＿＿；ｓ＿＿

图 １４　 ＤＰＭＭ 混合聚类模型拟合效果

Ｆｉｇ．１４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＤＰＭＭ ｍｉｘｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 进一步对比 ＤＰＭＭ 优势，采用热力图分析发，
将样本数据分为 ４ 类，ＯＴＵｓ 用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 分别聚成 ２
类、４ 类、１ ７９６ 类，用 ＤＰＭＭ 改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 进行聚

类，聚类效果见图 １５－图 １８。

图 １５　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ２ 聚类热图

Ｆｉｇ．１５　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ２ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｈｅａｔ ｍａｐ

　 　 图 １５ 是将 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的 Ｋ 值设定为 ２；图 １６ 是

将 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的 Ｋ 值设定为 ４；图 １７ 是将 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的

Ｋ 值设定为１ ７９６，从热力图中可以得出每个 ＯＴＵ 的
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分布情况；图 １８ 是将 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 是运用 ＤＰＭＭ＋Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 进行结合得出来的，ＤＰＭＭ 通过不断选取 Ｋ
值，最后选出了 Ｋ＝ ３ 时为最佳，热力图可以看出聚

成三类后分层效果明显，得出结果与传统生物信息

学分析一致。

图 １６　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ４ 聚类热图

Ｆｉｇ．１６　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ４ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｈｅａｔ ｍａｐ

图 １７　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ １７９６ 聚类热图

Ｆｉｇ．１７　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ １７９６ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｈｅａｔ ｍａｐ

　 　 综上，运用 ＤＰＭＭ＋ｋｍｅａｎｓ 进行分析时，发现当

Ｋ＝ ３ 时，ＡＩＣ ／ ＢＩＣ 最佳，并且 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 的走势整

体一致说明，观察观测参数变化良好。 采用多层狄

利克雷过程与传统生物信息学分析得到的结果一

致，研究结果表明，ＤＰＭＭ＋Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 模型不仅能够

有效地区分 ２－型糖尿病患者样本间的相似性，而且

能从中发现 ＤＰＭＭ＋Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 模型还能鉴定出影响

菌群结构异质性最大的 ＯＴＵｓ 菌。

图 １８　 ＰＤＭＭ 改进Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚类热图

图 １８　 ＰＤＭＭ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｈｅａｔ ｍａｐ

５　 总结

　 　 本研究主要是基于狄利克雷过程混合模型与

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法结合的 ２－型糖尿病肠道菌群研

究，通过对肠道菌群 ＯＴＵｓ 数据进行分析，建立了一

个完整、系统化以及可视化的模型。 将分析的结果

与传统的生物信息学分析进行对比，发现当Ｋ＝ ３时，
ＡＩＣ ／ ＢＩＣ 最佳，并且 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 的走势整体一致说

明，观察观测参数变化良好。 从热力图也可以看出

Ｋ＝ ３时，第一，二，三类对样本的反映效果更加明显。
算法将菌群数据分为三个族，并且能够找出贡献最

突出的 ＯＴＵ，具有实际意义，为研究肠道菌群提供

了一种新的方法。 分析每一个 ＯＴＵ 的贡献情况。
能够找出贡献最突出的 ＯＴＵ 分别为贡献最突出的

ＯＴＵ 为 ＯＴＵ９６３、 ＯＴＵ３６３、 ＯＴＵ１３９０、 ＯＴＵ１９、
ＯＴＵ３５９，为进一步对比 ＤＰＭＭ 优势，采用热力图分

析，将样本数据分为 ４ 类，对 ＯＴＵｓ 用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 分别

聚成 ２ 类、４ 类、１ ７９６ 类，用 ＤＰＭＭ 改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
进行聚类，得出结果与传统生物信息学分析一致。
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