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摘要

近几十年来，微生态学的研究涉及领域广泛，人们能更好地了解肠道菌群及其在人类健康和疾病中的作
用。常规获取人体肠道菌群状态具有重要意义；然而，目前还没有通过少量粪便微生物来评估肠道微生
物组的方法。在本研究中，我们从中国一个大样本人群队列中发现了能够表征整个肠道菌群的10个优
势菌，并构建了一套可操作性强、效率高、定量特征好的检测方法，用来分析这10种优势菌。我们建立了
10种肠道优势菌的参考范围，发现10种肠道优势菌的丰度和配对比值随年龄变化而变化，提示存在肠道
菌群失调。通过比较肝硬化患者与健康对照者的检测结果，分析其差异，并通过机器学习构建两组的分
类模型。在建立的 6个分类模型中，采用随机森林算法建立的肝硬化预测模型有着最大的曲线下面积
（AUC）值和最高的灵敏度。本研究能够简单、快速、稳定、可靠地检测和评估人体肠道菌群的平衡状态，
有助于临床工作。

© 2023 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 
Education Press Limited Company. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license 

(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. 引言

人体肠道是一个复杂而精细的微生态系统，能介导宿

主与环境之间的相互作用。人类肠道包含数以万亿计的微

生物，如细菌、真菌、病毒和其他生命形式，其中大多数

存在于结肠中。这些微生物与肠道环境共同构成肠道微生

态系统，其多样性是肠道菌群与宿主共同进化的结果[1‒

3]。肠道微生态的组成容易受到许多因素的影响，如饮食

[4‒5]、年龄[6‒7]、性别[7]、遗传[8]和药物等[1]。

肠道菌群的组成在调节人体健康和疾病中起着至关重

要的作用[9]。肠道微生物群除了参与人体的消化功能外，

还能影响人体的发育、生长和生理，包括器官发育、形态

发生和代谢[10‒11]。肠道菌群在人体免疫系统的发育和

诱导中也发挥着不可或缺的作用，能通过调节免疫细胞的
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分化和免疫介质的产生来维持宿主与肠道菌群之间的相互

作用[12‒14]。正常肠道菌群的破坏会增加感染、有害病

原体过度增殖以及炎症性疾病发生的风险[12]。Qin等[15]

对肝硬化（LC）患者肠道菌群的改变进行了研究，发现

在属水平上，拟杆菌属在两组中均为优势菌，但其丰度在

LC组中显著降低。因此，对健康宿主来说，维持微生态

平衡非常重要。事实上，肠道微生态失衡可能会导致多种

疾病的发生，包括肝脏疾病、胃肠道疾病、代谢性疾病、

心血管疾病等[16‒19]。

因此，定期及时获得人体肠道微生物群落的状态对于

辅助评估整体健康状况和预测疾病非常重要。过去，基于

传统方法如细菌培养或显微检查，常用球菌/杆菌（C/B）

比例来反映肠道细菌平衡[20‒21]。近年来，随着聚合酶

链反应（PCR）技术以及由此发展起来的微生物测序技术

的成熟，可以检测到更多的细菌种类，并选择一些关键细

菌种类的数量、细菌比例等指标作为肠道微生态平衡指

标。例如，研究发现双歧杆菌丰度/肠杆菌丰度（B/E）比

值可以判断肝脏疾病进展过程中肠道微生态失调的程度

[22‒23]。Low等[24]发现早期婴儿中克雷伯菌属/双歧杆

菌属丰度的比值（K/B）增加是过敏性疾病风险增加的潜

在指标[24]。此外，Ley等[25]首次提出肠道中较高的厚壁

菌门/拟杆菌门丰度（F/B）比值可能导致肥胖。微生物测

序技术因其高通量的特点，现已成为研究肠道菌群的主流

方法。目前关于肠道微生物群的研究多基于 16S rRNA基

因测序[26‒28]和宏基因组测序[29‒30]。然而，这两种方

法既昂贵又低效，而且步骤通常非常烦琐。因此，微生物

测序技术不适合在大规模人群中进行肠道菌群的常规检

测。定量 PCR（quantitative PCR, qPCR）具有快速、简

便、定量的功能[31‒32]，是进行常规肠道细菌检测的一

种很好的替代方法。

在前期研究的基础上[15,32]，本研究试图建立一种高

效且常规的肠道细菌检测流程，通过qPCR检测到人类肠

道中的 10种优势菌，包括益生菌（乳杆菌和双歧杆菌）、

条件致病菌（肠杆菌、肠球菌、拟杆菌和奇异菌）和其他

促进健康的共生菌（普拉梭菌、丁酸梭菌、柔嫩梭菌和直

肠真杆菌）。这10种代表性的细菌是从一个中国大样本健

康人群中筛选出来的，被认为是评估整个人体肠道菌群平

衡状况的潜在指标。此外，我们还尝试获得健康人群肠道

中 10种菌的正常参考值范围及其两菌配对比值随年龄增

长的变化模式，这有助于后续大样本特定疾病人群的研

究。为了研究qPCR检测结果在健康人群和特定疾病人群

之间可能存在的差异，本研究评估了肝硬化患者和健康对

照组之间10种肠道优势菌的差异。为了进一步验证qPCR

检测结果区分疾病人群和普通人群的能力，我们利用机器

学习算法深入挖掘肝硬化人群和健康对照人群的检测结果

信息，并构建多个分类模型，最终通过比较筛选出一个最

优的分类模型。

2. 材料和方法

2.1. 受试者招募和样本采集

共纳入 510名健康受试者和 248例肝硬化患者。纳入

和排除标准见附录A中的S1部分。将清晨第一次排的新

鲜粪便收集在一次性塑料碗中，然后塞进一次性干净塑料

袋中，将塑料袋紧紧固定，整个过程中注意避免尿液污

染。为避免食物残渣等干扰因素，选择新鲜粪便中较软的

部分，在半小时内装入加有DNA稳定剂（Invitek，德国）

的冻存管，对每个冻存管进行编号后放入−80 ℃冰箱保

存。采集样本的当天上午采集患者血液标本，进行血常

规、血生化、C-反应蛋白（CRP）等指标的检测。后续登

记所有志愿者的基本信息（表1），包括年龄、性别、BMI

等。最终，排除粪便标本不合格、基本信息不完整的受试

者后，共纳入500名健康体检者和244例肝硬化患者。所

有研究工作均按照浙江大学医学院附属第一医院研究伦理

委员会批准的指南（编号:2019-1026和2022-874）进行。

2.2. qPCR评估肠道中主要细菌

使用核酸提取纯化试剂（博日公司，浙江杭州）提取

744个志愿者粪便中的微生物DNA，具体步骤详见附录A

中的S2部分。之后使用Nanodrop one（Thermo Fisher Sci‐

entific, USA）检测样本 DNA 洗脱液中的粪便微生物总

DNA浓度。使用实时荧光定量PCR法检测肠道内10种优

势菌群，所使用的引物见附录A中的表S1，均由金斯瑞

公司（江苏南京）合成。采用 VIIA TM PCR 系统（Ap‐

plied Biosystems, Inc., Carlsbad, CA, USA）对 744 份粪便

菌群 DNA 样本进行 qPCR，反应体积为 20 μL，包括

10 μL SYBR Green PCR Master Mix（中诺基因公司，浙

江杭州）、8 μL 引物对（0.2~0.6 μmol·L−1）、2 μL 模板

DNA或 2 μL蒸馏水（阴性对照）。反应条件列于附录A

中的表 S2中，每个反应重复 3次，重复之间的循环阈值

（ΔCT）要求小于0.5。将含有各引物组相应扩增片段的质

粒DNA标准品按多个梯度比例稀释后，质粒DNA标准品

和阴性对照品在同一 PCR 板上用细菌 DNA 模板进行扩

增。通过与相应细菌DNA标准品扩增得到的标准曲线比

较，确定DNA模板中目标细菌的拷贝数。用DNA模板中

目标细菌的浓度除以每个样本DNA洗脱液中粪便微生物
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总DNA浓度和模板体积，得到目标细菌的最终浓度。浓

度的单位为拷贝数/纳克（copies/ng）粪便微生物总DNA，

以下简称copies/ng。计算公式详见附录A中的S4部分。

2.3. 数据分析

使用R脚本（4.1.2版）、Rstudio软件（2022.07.1+554

版本）和Origin 2021软件（9.95版本）进行统计学分析和

绘图。Ggplot2包（3.3.5版本）用于图形绘制。相关性分

析的热图由Corplot包（0.92版本）绘制。10种肠道特异

菌群丰度比较的热图由Pheatmap包（1.0.12版本）绘制而

成。数据预处理由Dplyr包（1.0.8版本）完成。数据的所

有离群值处理采用箱线图法，小于Q1‒1.5*四分位距（In‐

terquartile range, IQR）或大于Q3+1.5* IQR的离群值将会

从相应的数据组中删除。参考范围（双侧）由健康人群数

据剔除离群值后取 95%置信区间计算得到。正态分布数

据采用正态分布法，上、下限为 X̄ ± 1.96×SD。非正态分

布数据采用百分位数法，上、下限分别为P2.5和P97.5。采

用 Shapiro-Wilk 检验和 Kolmogorov-Smirnov 检验来检测

10 种肠道特异菌群的正态分布。两组间差异分析采用

Wilcoxon 秩和检验。多组间的非正态分布采用 Kruskal-

表1　744名受试者特征

Variable

Age (year)

Sex (female/male)

BMI (kg·m‒2)

RBC (×1012 L‒1)

Hb (g·L‒1)

WBC (×109 L‒1)

Neu (×109 L‒1)

Lym (×109 L‒1)

Mono (×109 L‒1)

Plt (×109 L‒1)

ALT (U·L‒1)

AST (U·L‒1)

ALP (U·L‒1)

GGT (U·L‒1)

TP (g·L‒1)

ALB (g·L‒1)

TBIL (μmol·L‒1)

DBIL (μmol·L‒1)

IBIL (μmol·L‒1)

TBA (μmol·L‒1)

Cr (μmol·L‒1)

UA (μmol·L‒1)

BUN (mmol·L‒1)

TG (mmol·L‒1)

TC (mmol·L‒1)

Glu (mmol·L‒1)

K+ (mmol·L‒1)

Na+ (mmol·L‒1)

Cl‒ (mmol·L‒1)

Ca2+ (mmol·L‒1)

CRP (mmol·L‒1)

Total (n = 744)

55.00 (44.00‒63.00)

268/476

23.24 (21.41‒24.99)

4.510 (4.110‒4.890)

138.0 (122.0‒149.0)

5.60 (4.60‒6.90)

3.20 (2.50‒4.02)

1.68 (1.25‒2.11)

0.37 (0.27‒0.48)

198.0 (113.0‒242.0)

18.00 (14.00‒26.00)

22.00 (17.00‒29.00)

83.00 (66.00‒108.00)

23.00 (16.00‒39.00)

70.65 ± 6.78

44.30 (38.53‒47.50)

12.80 (8.80‒18.20)

4.30 (2.90‒6.80)

7.90 (5.50‒12.15)

5.90 (3.70‒13.68)

71.00 (61.00‒81.00)

301.0 (242.0‒356.0)

5.020 (4.020‒6.020)

1.015 (0.740‒1.390)

4.085 (3.460‒4.710)

4.800 (4.410‒5.220)

4.01 (3.72‒4.32)

141.0 (139.0‒143.0)

104.0 (101.0‒106.0)

2.23 (2.13‒2.33)

0.710 (0.310‒2.280)

Healthy (n = 500)

54.00 (40.00‒63.75)

225/275

22.99 (21.19‒24.67)

4.660 (4.360‒4.980)

142.0 (131.0‒151.0)

6.10 (5.10‒7.10)

3.50 (2.90‒4.20)

1.90 (1.57‒2.29)

0.38 (0.29‒0.48)

228.0 (193.0‒262.0)

16.00 (13.00‒20.00)

20.00 (16.00‒24.00)

77.00 (61.00‒99.00)

20.00 (15.00‒28.00)

73.11 ± 4.17

45.85 (43.00‒48.30)

10.55 (7.90‒14.30)

3.50 (2.50‒4.40)

7.10 (5.00‒10.10)

4.20 (3.60‒6.80)

72.00 (61.00‒81.00)

310.0 (253.0‒363.5)

5.010 (4.068‒5.900)

1.125 (0.830‒1.528)

4.295 (3.843‒4.935)

4.750 (4.410‒5.080)

4.08 (3.80‒4.39)

141.0 (139.0‒143.0)

103.0 (101.0‒105.0)

2.27 (2.19‒2.35)

0.400 (0.190‒0.620)

Cirrhosis (n = 244)

56.50 (47.00‒63.00)

43/201

23.32 (21.47‒25.60)

3.885 (3.143‒4.518)

121.0 (98.3‒141.0)

3.88 (2.62‒5.50)

2.24 (1.47‒3.38)

0.96 (0.61‒1.45)

0.35 (0.24‒0.48)

77.5 (49.0‒119.0)

24.00 (17.00‒37.25)

31.00 (23.00‒47.00)

96.50 (77.25‒135.0)

37.00 (22.00‒74.75)

65.65 ± 8.17

35.10 (29.43‒41.48)

23.05 (13.73‒40.20)

10.15 (5.83‒20.58)

11.10 (6.93‒17.10)

29.60 (9.83‒72.60)

71.00 (62.25‒82.75)

276.0 (222.5‒348.0)

5.060 (3.833‒6.403)

0.830 (0.610‒1.120)

3.350 (2.660‒4.040)

4.925 (4.413‒5.988)

3.88 (3.57‒4.14)

141.0 (139.0‒142.0)

105.0 (103.0‒107.0)

2.13 (2.02‒2.27)

3.190 (1.290‒5.485)

Reference range

—

—

18.50‒24.00

3.680‒5.130

113.0‒151.0

4.00‒10.00

50.00‒70.00

20.00‒40.00

3.00‒10.00

101.0‒320.0

7.00‒40.00

13.00‒35.00

50.00‒135.00

7.00‒45.00

65.00‒85.00

40.00‒55.00

0‒21.00

0‒8.00

3.00‒14.00

0‒10.00

41.00‒73.00

155.0‒357.0

2.600‒7.500

0.300‒1.700

3.140‒5.860

3.900‒6.100

3.50‒5.30

137.0‒147.0

99.0‒110.0

2.25‒2.75

0‒8.000

P Value

0.0085

< 0.0001

0.0463

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

0.0450

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

0.3355

0.0001

0.4746

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

0.0520

< 0.0001

< 0.0001

< 0.0001

RBC: red blood cell; Hb: hemoglobin; WBC: white blood cell; Neu: neutrophil; Lym: lymphocyte; Mono: monocyte; Plt: platelet; ALT: alanine aminotransferase; 
AST: aspartate aminotransferase; ALP: alkaline phosphatase; GGT: gamma-glutamyl transferase; TP: total protein; ALB: albumin; TBIL: total bilirubin; DBIL: 
direct bilirubin; IBIL: indirect bilirubin; TBA: total bile acid; Cr: creatinine; UA: uric acid; BUN: blood urea nitrogen; TG: triglyceride; TC: cholesterol; Glu: 
blood glucose. Statistical data of TP are presented as the mean ± standard error of mean. Other data in the table are presented as medians with interquartile ranges 
(IQRs).
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Wallis检验分析。肝硬化预后相关指标与10种肠道菌群的

相关性采用Spearman秩相关分析。

2.4. 机器学习

我们利用机器学习算法建立了用于区分肝硬化和非肝

硬化样本的模型。来自同一样本采集区域的744例临床样

本（肝硬化样本244例，健康对照样本500例）作为构建

模型的数据集。采用随机抽样法，按照75∶25的比例将

数据分为训练集和测试集。其中有408个训练数据（183个

肝硬化数据点和225个非肝硬化数据点）和136个测试数

据（61个肝硬化数据点和75个非肝硬化数据点）。

通过预试验筛选，最终使用随机森林（random for‐

est, RF） [33]、 梯 度 提 升 （gradient boosting machine, 

GBM） [34]、自适应提升算法（adaptive boosting, Ada‐

Boost）[35]、极限梯度提升算法（eXtreme gradient boost‐

ing, XGBoost） [36]、支持向量机（supported vector ma‐

chine, SVM）_poly和 SVM_Gauss [37] 6种机器学习方法

对数据进行分类和建模，前4种方法属于集成学习[38]。

我们选择临床样本中 10种肠道特异菌群的含量和样

本信息中的性别作为训练模型的特征[7]。使用十折交叉

验证的随机森林模型来探究这些特征的重要性，使用基尼

指数的平均下降幅度作为衡量指标，来确定这些特征的重

要性以及在模型中的贡献度。

采用重复十折交叉验证（10 次）构建和验证模型，

并采用超参数调优对 6个模型进行调优。通过超参数调

优，得到6个模型各超参数值的最优集合，并根据这些值

的集合建立各模型的最优模型，SVM_poly和其他模型的

超参数优化见附录A。最后，使用曲线下面积（area un‐

der the curve, AUC）评估训练模型的质量，选择平均AUC

值最高的模型为最优模型。当存在过拟合情况时，选择次

优模型作为最优模型。各模型相应的AUC值、敏感性和

特异性由测试数据通过6种机器学习算法生成的最终模型

验证得出。

机器学习分析过程是在 R 语言 caret 机器学习框架

（6.0-93版本）下实现的。使用RF（4.7-1.1版本）进行随

机森林分析；使用GBM包（2.1.8.1版本）进行梯度升级；

AdaBoost 是使用 Adabag 包（4.2 版本）实现的；XGB‐

boost是使用XGBoost包（1.6.0.1版本）实现的；并使用

Kernlab包（0.9-31版本）实现了两种支持向量机方法。

2.5. 伦理

本研究获得浙江大学医学院附属第一医院研究伦理委

员会批准（编号：2019-1026和 2022-874）。患者/参与者

提供了参与本研究的书面知情同意。本研究遵循 1975年

《赫尔辛基宣言》伦理指导原则。

3. 结果

3.1. 健康人群肠道中主要菌群

本研究共纳入 500 名健康体检者，其中，男性

275名，女性 225名。根据严格的排除标准招募健康受试

者。符合条件的健康受试者被招募入组，通过qPCR检测

健康受试者 10种肠道特异菌群，并对所有数据进行统计

处理，建立健康人群中 10种肠道特异菌群丰度的参考值

范围（表 2）。此外，鉴于不同年龄人群的肠道菌群结构

和丰度发生改变，我们也分析并获得了 10种菌在不同年

龄分组中的参考值范围（附录A中的表S3）。将不同年龄

段的健康人以 20岁为间隔分为 5组：0~20岁、20~40岁、

40~60岁、60~80岁、80~100岁。除直肠真杆菌的数量较

为均衡，在各年龄分组之间没有显著差异（P=0.081）外，

其余9种菌在5个年龄组间均有显著差异。其中，奇异菌

的丰度变化最显著（P=5.7×10−8），其次为肠球菌（P=

1.9×10−7）。

3.2. 两菌比值是肠道微生态平衡的潜在指标

研究表明，在几乎所有疾病中，厚壁菌门的丰度降

低，而拟杆菌门的丰度增加[39]。因此，我们探索了10个

菌中的两菌比值是否可以作为评估肠道微生态平衡状况的

潜在指标。我们将上述 10种肠道特异菌群丰度对数值进

行比较[图1（a）]。将任意两菌对比后共得到45个两菌比

值，并绘制两菌比值随年龄增长的趋势图。有趣的是，我

们发现B/E值随着年龄的增长呈现出先降低后升高的典型

趋势，呈U形曲线（P=0.021）。然而，仍需要更多的研究

来验证。此外，Ec/E 这一指标在危重患者中显著升高

表2　健康人群中10种肠道特异菌的参考值范围

Target bacteria

F. prausnitzii

Enterococcus

Bacteroides

Lactobacillus

Bifidobacterium

C. butyricum

C. leptum

E. rectale

Atopobium

Enterobacteriaceae

Reference range (cop‐

ies·ng-1)

4.14×104‒1.15×108

4.96×102‒2.47×105

2.09×105‒9.66×107

3.63×103‒1.99×106

1.63×102‒6.36×106

8.60×102‒5.30×106

1.06×105‒2.55×108

2.52×103‒2.07×107

1.15×104‒9.49×106

4.35×103‒5.93×107

Reference range (lg)

4.616530‒8.059953

2.695877‒5.392757

5.319932‒7.984785

3.560451‒6.297778

2.212161‒6.803233

2.934515‒6.724199

5.023961‒8.407158

3.401409‒7.316846

4.060623‒6.977340

3.638726‒7.772846
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[32]，本研究中发现 Ec/E 随年龄增长呈递增趋势（P=

0.00025）。组间差异最大的两种细菌比值为柔嫩梭菌/拟杆

菌（P=2.3×10−7），其随年龄增长的变化趋势也是呈明显

的先下降后上升的U形曲线[图1（b）、（c）]。

3.3. 肝硬化患者肠道菌群存在失衡

为了进一步验证上述 10种肠道特异菌群是否可以作

为评估肠道微生态平衡状态的指标，我们收集并采用qP‐

CR方法测定了244例肝硬化患者的粪便样本。通过比较健

康人群和肝硬化患者肠道菌群的qPCR检测结果发现，有

7种菌群在两组间存在显著差异[图2（a）]；而普拉梭菌、

柔嫩梭菌和奇异菌在两组间无显著差异。在 7种菌群中，

肠球菌、直肠真杆菌和拟杆菌差异最大（P=2.50×10−12、

3.47×10−10、 6.57×10−10）， 其 次 是 丁 酸 梭 菌 （P=1.76×

10−5）、乳杆菌（P=1.13×10−3）、肠杆菌（P=5.59×10−3）和

双歧杆菌（P=9.71×10−3），这与热图中显示的结果一致

[图2（b）]。此外，双歧杆菌、肠杆菌和丁酸梭菌的丰度

在健康人和肝硬化患者中相对稳定，离群值很少。肝硬化

患者和健康人群4种细菌的离群值分别为（1/244, 1/500）、

（0/244, 2/500）、（4/244, 1/500）和（2/244, 3/500）。

此外，与健康人群相比，肝硬化患者肠道中Ec/E比

值（P=3.08×10−24）和柔嫩梭菌/拟杆菌比值（P=2.14×

10−18）存在显著差异，这也表明肝硬化患者存在肠道菌群

失衡[图 2（c）]。这些结果与我们之前的研究结果一致

[15]。然而，在这项研究中，两组之间 B/E 值几乎保持

不变。

3.4. 肠道菌群与肝硬化严重程度相关

肠道菌群与肝功能指标的相关性分析显示，血清

ALB、DBIL、TG、TBA水平与拟杆菌的丰度呈正相关，

图1. 健康人群中的肠道菌群。（a）不同年龄组中10种肠道菌群的差异。从左到右依次显示了直肠真杆菌、奇异菌和肠球菌在不同年龄组之间的差异。

（b）不同年龄组中10种肠道菌群的成对比值差异，纵坐标表示10种肠道菌群的成对比值。从左到右依次为B/E值差异、肠球菌/肠杆菌（Ec/E）比值

差异和柔嫩梭菌/肠杆菌比值差异与年龄的关系。（c）10种肠道菌群的成对比值与年龄的关系。纵坐标表示10种肠道菌群的成对比值。黑点表示每个

年龄段两种肠道菌群比值的平均值。红色曲线是通过多项式拟合实现的，浅红色区域是拟合曲线的95%置信区间。箱线图用四分位数表示，箱体上、

下限表示从第一到第三四分位数的范围，箱内的线表示中位数。箱体外顶端和底端的横线表示第一和第三四分位数之外1.5倍四分位距的最小和最大

值。黑点表示离群值。
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与其他9种菌群的丰度呈负相关。血清ALP水平与拟杆菌

的丰度呈负相关，与其他9种菌群的丰度呈正相关。肠杆

菌的丰度与B/E值呈负相关（图3）。

3.5. 多种机器学习模型来区分和预测健康人群和肝硬化

患者

此外，我们构建了多种机器学习模型来分析上述肠道

菌群的检测结果，并试图用机器学习模型区分健康对照者

和肝硬化患者[图 4（a）]。对 6种模型进行超参数调优，

得到超参数的最优组合。基于多项式核的SVM_poly模型

的超参数与模型性能的关系如图4（b）所示。由图可知，

超参数的最优组合为多项式阶数=2，尺度=0.100，C=

0.75。其他 5 种模型的性能估计值与调优参数的关系见

附录A中的图S1至图S3。

6种模型的训练结果显示，XGBoost模型的训练效果

最好，平均 AUC 值为 0.9376（95% CI, 0.9158~0.9595），

其次为 SVM_Gauss 和 SVM_Poly，平均 AUC 值分别为

0.9050 （95% CI, 0.8754~0.9346） 和 0.9040 （95% CI, 

0.87449~0.9331）。RF模型的训练结果最差，但平均AUC

也达到了0.8746（95% CI, 0.8414~0.9078）[图4（c）]。

然后使用机器学习模型对 50例真实临床样本进行分

析。检验结果（表 3）显示，6种模型均取得了较好的预

测结果，其中，RF的AUC值最好，达到了 0.8776（95% 

CI, 0.8159~0.9393），其次是 XGBoost 和 Adaboost，AUC

值分别达到了 0.8726（95% CI, 0.8097~0.9355）和 0.8630

（95% CI, 0.7969~0.9290）。敏感度最高的 3个模型是RF、

XGBoost 和 Adaboost，分别为 0.8361、0.7869 和 0.7869。

特异度最高的 3 个模型是 XGBoost、AdaBoost 和 GBM，

分别为 0.8667、0.8533和 0.8400 [图 4（c）和附录A中的

表S4]。

4. 讨论

肠道菌群的组成是动态的，肠道菌群失衡是指肠道内

正常菌群数量、比例和种类发生改变，影响人体健康，导

图2. 肝硬化患者与正常对照组的肠道菌群。（a）箱型图表示的肝硬化组和正常对照组中10种优势肠道菌种的丰度。纵轴表示10种菌丰度的对数值。

箱体的上、下限表示第一四分位和第三四分位外 1.5倍 IQR内的最小和最大值。黑点表示在箱体之外的异常点。切口表示中位数的 95%置信区间。

（b）肝硬化组与正常对照组间10种优势菌种含量差异的热力图。水平轴表示肝硬化和正常对照组中的各样本。肝硬化组有244个样本，正常对照组有

500个样本。垂直轴表示样本中的10种优势细菌。不同的颜色表示每个样本中10种细菌的丰度的对数值。暗红色表示含量较高，暗蓝色表示含量较

低。（c）肝硬化组与正常对照组之间肠道细菌的两两比值。* P < 0.05，** P < 0.01，*** P < 0.001。n.s.：无显著差异。
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致一系列异常的生理和病理现象[40‒41]。当肠道微生物

群失衡时，肠道微生物群和宿主免疫系统之间的平衡会受

到影响[42]。肠道菌群在人体增龄过程中发生了显著变化

[43]。Zhang等[7]发现随着人类增龄，不同队列人群的肠

道菌群发生一致变化，均表现为α多样性增加。口腔菌群

中多个成员，如产短链脂肪酸的肠杆菌和梭状芽孢杆菌丰

度随年龄增长而增加。他们还发现，数种双歧杆菌（短双

歧杆菌、两歧双歧杆菌、长双歧杆菌和青春双歧杆菌）与

年龄呈负相关。Biagi等[44]研究发现核心共生菌群（主要

属于瘤胃球菌科、毛螺菌科和拟杆菌科）的累积丰度随着

年龄的增长而下降。然而，与健康相关的菌群阿克曼菌

属、双歧杆菌属和克里斯滕森菌科在超高龄人群中富集，

尤其是在 105~109岁的百岁老人中。另一项研究还发现，

健康老年人的肠道菌群核心属丰度下降，尤其是拟杆菌，

这与较长的预期寿命相关[45]。虽然不同的研究均发现了

人类增龄过程中肠道菌群的变化，但关于增龄过程中肠道

菌群的变化模式尚未达成共识。因此，在本研究中，我们

的目的是基于大型队列的研究结果，建立适用于所有年龄

以及不同年龄段健康人群中 10种肠道特异菌群的参考值

范围，并确定健康老龄化的潜在特征。

在我们前期工作的基础上，我们通过qPCR方法定量

检测健康人群中10种肠道特异菌群。本研究选择的10种

肠道特异菌群在维持肠道微生态平衡中发挥重要作用。其

中，乳杆菌和双歧杆菌对调节免疫和维持肠道屏障功能及

肠道微生物群多样性和稳定性具有重要作用[46‒48]，而

普拉梭菌、丁酸梭菌、柔嫩梭菌和直肠真杆菌均可产生短

链脂肪酸，短链脂肪酸在抑制条件致病菌过度生长、维持

肠上皮屏障完整性、增强免疫力等方面具有重要作用[49‒

51]。我们的结果表明，10种肠道特异菌群的丰度随年龄

的增长发生变化。以 20年为间隔将健康人群按年龄分为

图3. 肝功能指标与肠道菌群之间的相关性。点的颜色深浅和大小显示了相关性的强度（R值）。红色越深，正相关性越强。蓝色越深，负相关性越强。

白色表示无相关性。点越大，相关性越强。* P < 0.05; ** P < 0.01; *** P < 0.001。
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5 组（0~20、20~40、40~60、60~80、80~100 岁），10 种

肠道特异菌群中有9种在5个年龄组中均有不同程度的差

异。奇异菌的差异最显著（P=5.7×10−8），其次为肠球菌

（P=1.9×10−7）。此外，除拟杆菌随年龄增长呈先升高后降

低外，其余菌属随年龄增长均呈先降低后升高的总体趋

势。先前大多数大样本研究都是基于 16S rRNA或宏基因

组测序，但测序的主要局限性之一是，分类群只能根据细

菌基因组中单个区域的序列来划分，而且只能得到相对丰

度的结果，这就很难产生一个稳定可靠的参考值[31,52]。

相比之下，qPCR可以通过校准已知丰度的标准物质来定

量检测细菌丰度，具有重复性好、结果快速和操作简单的

特点。及时检测肠道微生物失调对临床医生来说有助于实

现早期诊断和治疗，并改善预后[32,53]。

我们前期通过宏基因组学研究分析了肝硬化患者肠道

表3　6种机器学习算法的测试结果

Algorithm

SVM_poly

SVM_Gauss

GBM

RF

AdaBoost

XGBoost

AUC

0.8505

0.8560

0.8583

0.8776

0.8630

0.8726

Sensitivity

0.7377

0.7705

0.7541

0.8361

0.7869

0.7869

Specificity

0.7867

0.8000

0.8400

0.8000

0.8533

0.8667

图4. 多种机器学习模型。（a）机器学习分析过程分为两个步骤：训练和测试。训练通过机器学习方法学习输入的分类的肝硬化和健康对照数据，最终得

到优化的分类模型。测试使用训练好的模型对未分类的数据进行分类，并通过相关指标评估模型的质量。（b）基于多项式核的支持向量机分类模型的超

参数调整，通过调整SVM中的C值、scale和多项式阶数，找到平均AUC值最高的超参数组合。最终组合为多项式阶数=2，scale=0.100，C=0.75。
（c）六种机器学习算法对训练集和测试集的AUC值。左上方是SVM_poly算法的AUC值；上中方是SVM_Gauss算法的AUC值；右上方是GBM算法的

AUC值；左下方是RF算法的AUC值；下中方是AdaBoost算法的AUC值；右下方是XGBoost算法的AUC值。ROC：受试者工作特征曲线。
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菌群的变化，在属水平上，拟杆菌属在两组肠道中均为主

要菌群，但拟杆菌属在肝硬化组中明显减少，在其余菌属

中，韦荣球菌属、链球菌属、梭菌属和普雷沃菌属在肝硬

化组中富集，而健康对照组中以真杆菌属和 Alistipes 为

主。在肝硬化组中丰度下降最多的物种中，12种是拟杆

菌门，7种是厚壁菌门，特别是Clostridiales [15]。然而，

宏基因测序成本高，数据量大，需要大量的资源来进行分

析。因此，在本研究中，我们旨在使用较少数量的肠道菌

群来表征肝硬化患者肠道微生态的变化。我们构建了多种

机器学习模型来进一步分析健康人群和肝硬化患者的肠道

菌群检测结果。有趣的是，我们发现在集成学习框架下

4种算法构建的分类模型的预测结果都优于 SVM和其他

一些机器学习算法。其中，RF分类模型的AUC值和灵敏

度最高，XGBoost分类模型的AUC值次之，特异度最高，

相对优于其他 4种模型。比较这两种分类模型，RF模型

具有更高的AUC值和灵敏度，能更好地识别肝硬化或疑

似肝硬化患者，但假阳性更多。XGBoost模型特异度较

高，识别健康人群的能力较好，但假阴性较多，可能导致

未被识别的肝硬化患者未能及时就诊，延误诊断和治疗。

因此，灵敏度最高的RF模型为最佳选择。虽然RF模型可

能会导致一些健康人被误诊，但能及时发现更多真正的肝

硬化患者，利大于弊。然而，地理位置对人体肠道菌群有

较大影响，且地理差异限制了健康人群和疾病模型中肠道

特异菌群的参考值范围的应用。为了验证肠道微生物群在

健康或疾病状态之间的差异，需要标准化的实验方案、区

域研究设计和广泛的抽样，并且需要将地理作为特征添加

到模型中。针对不同的地理区域需要训练不同的预测模型

[54‒55]。考虑到地域对人体肠道微生物群的影响，未来

将从不同地区采集样本，重新建立分类模型。我们将采取

两种策略：①在模型中加入地域作为附加特征；②根据不

同区域分别独立地建立分类模型，并根据结果选择一个更

好的分类模型。

荧光定量 PCR与机器学习的结合使检测和分析人体

肠道菌群变得简单、快速、稳定、可靠。随着新样本的纳

入，我们的健康人群队列也将随之扩大，健康人群中肠道

特异菌群检测结果的参考值范围将随着样本量的扩大而更

新，相关机器学习模型预测疾病的能力将通过不断的学习

和预测而进一步提高，对未来相关临床工作的开展产生积

极的辅助作用。

5. 结论

我们对中国人群大样本队列的粪便研究发现，10种

肠道特异细菌能够表征整个肠道菌群的平衡状态。通过

qPCR方法定量测定健康人群中 10种肠道特异细菌的丰

度，建立了 10种肠道特异细菌的正常参考值范围，并发

现了这 10种细菌随年龄增长和疾病状态的变化特点。此

外，我们利用机器学习算法从检测结果中深度提取差异信

息，构建了可靠的肝硬化预测模型。本研究表明，用少量

的肠道微生物信息可描述和预测中国健康人群肠道微生态

的平衡状态。通过建立健康人群 10种肠道特异细菌的参

考值范围，可用于描述和预测肠道微生态失衡。在今后的

工作中，仍需要进一步拓展并完善健康人群中 10种肠道

特异细菌的参考值范围及理论模型。
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