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摘要 微生物群落内的物种通过复杂的作用关系互相影响、相互依存, 维持动态平衡. 探索微生物群

落的物种作用, 对理解群落功能和机理十分重要. 本文基于微生物群落的纵向时序物种丰度数据, 开

发一种自监督学习框架 MicroDIG (microbiome directed interaction on GLV), 融合数学机理和智能学

习估计并校验大规模微生物群落内物种间的有向作用关系. MicroDIG 利用 GLV (generalized Lotka-

Volterra) 方程进行数据模拟与增强, 通过自编码器学习物种间的有向作用强度, 并设计有效性检验策

略对有向作用强度进行统计校验, 以获得具有高置信度的物种间有向作用关系. 本文通过多角度多层

次的仿真数据及人类肠道微生物群落的真实数据对 MicroDIG 的性能进行系统、综合评估, 实验表明,

MicroDIG的推断精度优于五类基准方法,并且其能够有效降低估计结果的假阳性率,同时能够准确识

别物种之间的作用方向、去除作用关系传递造成的假阳性, 并适用于各种群落规模. 本文所提出的自

监督学习框架, 不需要具备标准答案的训练数据, 模型具有清晰的可解释性和灵活的可拓展性, 可拓

展到大规模微生物群落真实场景中, 实现更加精细的作用关系探索.

关键词 微生物间有向作用 自监督学习 自编码器 微生物组 纵向数据

MSC (2020) 主题分类 62F30, 62P10, 92B10

1 引言

微生物群落广泛存在于人体与自然界中, 其物种组成、结构改变、动态特性与其表型和功能息息

相关 (参见文献 [19]). 微生物群落影响着人类健康的维持和疾病的发生、发展,参与人体消化、代谢和
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免疫调节等多种生理功能, 与肥胖、心血管疾病、结肠癌、类风湿性关节炎和炎症性肠病等息息相关

(参见文献 [11]). 同时, 微生物群落通过参与生态系统中的养分循环、污染物降解、土壤健康维护等进

程, 影响、塑造地球的生态功能 (参见文献 [6]). 群落内部的微生物并非孤立存在, 而是相互影响、相

互作用, 构成动态的作用关系网络 (参见文献 [8]). 解析群落中物种的有向作用网络, 对于探索群落特

征、分析群落表型与功能、研究群落与外界环境或宿主的关系十分重要.

然而, 估计微生物群落中物种的作用关系十分具有挑战性, 受到生命科学、信息和数学领域的研

究者的广泛关注. 物种作用关系 [21] 包括共生 (symbiosis)、捕食 (predation)和寄生 (parasitism)等. 传

统方法通过湿实验培养少量类型微生物,观察其生长行为推断微生物之间的作用关系 (参见文献 [30]),

但该方法受到可培养微生物种类稀少和时间成本等限制. 随着高通量测序技术的发展, 整个微生物群

落可以通过 16S 核糖体 RNA (rRNA) 测序 [12]、宏基因组测序 [25] 等技术获得序列信息, 对应的序列

信息通过参考数据库配准、序列聚类等手段处理可以获得生物类群 OTU (operational taxonomic unit)

的丰度信息, 从而为研究群落的组成、物种间的作用关系提供重要的数据支持.

基于微生物群落的丰度矩阵, 经典的相关性统计方法 Pearson [24] 和 Spearman [28] 能够估计物种

间的相关性, 但由于丰度数据本身存在固有的组分性 (compositionality) 和稀疏性 (sparsity) [8, 15] (即

所有物种丰度加和为定值, 且矩阵存在大量零值), 因此 Pearson 和 Spearman 的分析结果中会存在大

量的假阳性 (参见文献 [18]). 为此, 生物统计学家针对微生物丰度数据开发了专门的相关性度量方法,

例如, SparCC [9] 通过稀疏相关矩阵迭代来估计微生物丰度间的显著关联, CCLasso [7] 利用稀疏协方

差估计和 LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) 回归来捕捉微生物丰度数据中的条

件独立结构. 这类相关性方法旨在从不包含时间信息的独立样本所组成的静态丰度数据中推断出物种

间丰度的相关性,从而判断物种间的作用关系.但由于缺乏时间信息,该相关性忽视物种间作用的有向

性与时滞性, 仅能识别出物种间的共存竞争关系或共现互斥模式, 推断结果有偏差且是无向的 (参见

文献 [1]).

同一微生物群落在时间维数上的多次采样所产生的纵向 (longitudinal) 丰度数据为研究物种间的

有向作用关系提供重要的信息. 针对时序数据, 孙丰珠团队 [33] 提出的 eLSA (extended local similarity

analysis) 可处理多重样本时间序列, 基于数据特性发现局部的、存在时间滞后的物种共现关系, 但该

工具只有在物种间的丰度存在明显时间滞后关系时才能进行物种间的有向作用关系分析.在时序数据

的基础上, 为了进一步引入微生物群落物种作用的生态系统机理描述, 可以使用 Lotka-Volterra 方程

和 GLV (generalized Lotka-Volterra) [29] 方程来建模宏观和微观的生态系统中物种丰度的动态变化,进

而探索微生物群落的动态特性, 挖掘群落物种间的作用关系. GLV 方程被生物学家们广泛运用于微生

物群落的建模过程中 [32], 具有成熟的理论和生物湿实验基础 [13,31], 大量的研究表明, GLV 方程能在

各类不同的微生物环境中准确地建模预测对应微生物群落的时序动态, 如湖泊 [5]、小鼠肠道 [22] 和奶

酪制作环境 [23] 等. GLV 方程定义了群落物种间的有向作用, 可以用于预测群落中微生物丰度随时间

的变化, 并用于微生物群落物种的丰度数据模拟, 例如, 工具 miaSim [10] 能基于给定的物种间有向作

用关系生成微生物群落时序丰度数据; 另外, 针对已知的群落时序丰度数据, 可通过对 GLV 方程的参

数估计来辨识物种间的有向作用关系, 如基于物种绝对丰度数据的工具 MDSINE [2]、MetaMIS [27] 和

web-glv [17] 以及基于物种相对丰度数据的工具 CLV [14]. 然而, 上述工具通常基于最小二乘算法进行

有向作用关系的参数辨识, 本质为多元方程的拟合求解, 故针对微生物群落中物种数量庞大 (一般情

况下, 物种数量超过 40) 的场景, 无法进行有效的有向作用关系估计, 只适用于小规模微生物群落.

长期以来,微生物群落纵向丰度数据的作用关系分析始终受到数据量少以及物种间作用关系标签

缺失两方面的挑战. 自监督学习作为一种无需大量人工标注的学习范式, 展现出深远的跨学科应用潜
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力, 已经在蛋白质结构预测、药物发现和基因功能注释以及时间序列分析等领域得到了应用, 其无需

人工标注的特点和对不同任务的适应性,为解决微生物时序丰度数据不足以及作用关系标签缺失的问

题提供了全新的思路. 受此启发, 本文基于微生物群落的时序丰度纵向数据, 在物种丰度与有向作用

关系满足 GLV 方程的前提假设下, 尝试将 GLV 方程的数学机理与神经网络相融合, 建立自监督的微

生物作用关系学习框架 MicroDIG (microbiome directed interaction on GLV), 估计物种的有向作用关

系. MicroDIG 以 GLV 方程驱动的数据模拟策略自监督式地进行数据增强, 通过自编码器学习物种间

的有向作用关系强度, 并设计估计结果的有效性校验, 降低结果的假阳性率, 从而获得大规模微生物

群落中物种间的有向作用关系.本文在不同角度和不同层次的仿真数据以及人类肠道微生物组时序数

据上的实验表明, MicroDIG 的推断精度优于其他五类基准方法, 并且其有效地降低了估计结果中的

假阳性, 同时能够准确识别两两物种之间作用关系的有向性、去除作用关系传递造成的假阳性, 并能

够适用于各种群落规模. 在此基础上, MicroDIG 还具有清晰的可解释性和灵活的可拓展性, 其整体框

架基于 GLV 方程定义的微生物动态时变特性设计, 模型的估计输出能够清晰地从微生物作用关系角

度进行解释; 同时框架内置的自编码器也可根据使用场景和性能需求灵活地替换成诸如 GCN (graph

convolutional networks), Transformer或 LSTM (long short-term memory)等网络模型,对 MicroDIG进

行扩展与升级. 通过知识和数据共驱动, MicroDIG将小规模无标签数据下的方程参数估计问题转化为

大数据驱动下通过数据增强的自监督学习,不需要具备标准答案的训练数据,模型具有清晰的可解释性

和灵活的可拓展性, 可拓展到大规模复杂微生物群落真实场景中更加精细的作用关系探索. 为方便复

现和进一步研究, MicroDIG 工具的代码已公开, 访问地址为 https://github.com/Ying-Lab/MicroDIG.

2 MicroDIG 方法描述

2.1 微生物群落的时序纵向丰度数据描述

针对一个微生物群落, 其组成可以用操作分类单元 (operational taxonomic unit, OTU) 作为单元

进行描述, OTU 是一种在微生物学和生态学研究中常用的群落组成的代表性单位. 群落内部随时间

变化的 OTU 丰度数据可以表示为 (2.1) 所示的矩阵 X, 作为 MicroDIG 的标准输入数据:

X =



X1

X2

...

XN


=



x1(t1) x1(t2) · · · x1(tT )

x2(t1) x2(t2) · · · x2(tT )

...
...

. . .
...

xN (t1) xN (t2) . . . xN (tT )


, (2.1)

其中, X 是一个 N ×T 的矩阵, N 为 OTU个数, T 代表时间点个数, xi(tτ ) (i = 1, . . . , N ; τ = 1, . . . , T )

表示 OTUi 在时间点 tτ 的丰度, Xi ∈ R+
0

1×T
(i = 1, . . . , N) 表示 OTUi 在 T 个时间点的丰度向量,

[t1, t2, . . . , tT ] 为非均匀采样点.

微生物群落是一个动态平衡的生态系统,在某个扰动下物种的丰度会波动然后逐步趋近于一个稳

态. 然而, 由于稳态后时间序列包含的动态信息不足, 在系统辨识中通常需要将不同初始情况下的时

序数据拼接起来以获得独立的时变序列 (参见文献 [3]), 因此 OTUi 的丰度向量 Xi 如 (2.2) 所示, 由

K 个初始丰度不同的 OTUi 丰度时序变化向量拼接而成:

Xi = [X
(1)
i X

(2)
i · · · X

(K)
i ], (2.2)
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其中 X
(k)
i (k = 1, . . . ,K) 表示 Xi 中第 k 个丰度初值对应的时序丰度向量, 则 X(k) 如 (2.3) 所示, 代

表群落内所有 OTU 在第 k 个丰度初值下共同构成的丰度矩阵:

X(k) =



X
(k)
1

X
(k)
2

...

X
(k)
N


. (2.3)

本文采用 GLV方程 [27] 描述微生物群落中 OTU丰度与物种有向作用关系的动态时变特性, OTUi

的丰度 xi(t) 随时间 t 的变化可表示为

d

dt
xi(t) = uixi(t) + xi(t)

N∑
j=1

Mijxj(t), (2.4)

其中, ui 表示 OTUi 自身的生长速率, Mij 表示 OTUj 对 OTUi 的有向作用强度, 将 (2.4) 除以 xi 并

离散, 可以得到 GLV 方程的离散形式, 如

∆ln xi(tτ )

∆tτ
= ui +

N∑
j=1

Mijxj(tτ ), (2.5)

最终群落所有 N 个 OTU 间的有向作用关系表示为矩阵M , 所有 OTU 的生长速率用向量 u 表示:

M =



M11 M12 · · · M1N

M21 M22 · · · M2N

...
...

. . .
...

MN1 MN2 · · · MNN


∈ RN×N , (2.6)

u =



u1

u2

...

uN


∈ R+N×1

. (2.7)

2.2 MicroDIG 整体框架

本文提出基于自监督的微生物作用关系学习框架 MicroDIG, 基于群落的 OTU 丰度时序矩阵 X

估计出 OTU 间的有向作用关系M . MicroDIG 由自监督数据增强、有向作用关系估计和有效性校验

三个模块串行构成, 如图 1 所示.

• 自监督数据增强模块, 采用自监督数据模拟, 从群落的原始丰度矩阵中采样物种单元 OTUj 的

丰度数据作为模拟数据的已知时序丰度数据, 并基于采样设定的物种间有向作用强度 M̃ij 利用 GLV

方程生成虚拟 ÕTUi 的时序丰度数据,从而实现无需实际群落中的有向作用强度作为参考标注的训练

数据生成.

• 有向作用关系估计模块, 基于深度网络强大的非线性模拟能力, 从增强训练数据中学习获得物

种间的有向作用强度的估计值 M̂ij .
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图 1 (网络版彩图) MicroDIG 框架图. (a) 自监督数据增强模块, 从原始丰度时序矩阵 X 中随机采样抽取物种

单元 OTUj, 基于其丰度数据 Xj 和采样设定的物种间有向作用强度 [M̃ij, ũi, M̃ii] 生成虚拟 ÕTUi 的丰度数据

X̃i, [Xj, X̃i] 为一对具有 [M̃ij, ũi, M̃ii] 作用关系标签的丰度时序配对数据. (b) 有向作用关系估计模块, 将配对

数据 [Xj, X̃i] 输入自编码器, 其对应的作用标签 [M̃ij, ũi, M̃ii] 作为参考输出, 进行神经网络的训练. (c) 有效性

校验模块, 构建估计值为真/假时生成丰度向量与真实丰度向量的相关性显著 p 值分布, 从而基于极大似然估计校验

某个估计值 M̂ij 的真/假

• 有效性校验模块, 针对学习获得的有向作用强度估计值 M̂ij , 通过仿真生成估计值为真/假时的

两类 p 值分布, 通过极大似然估计来判断 OTUj 和 OTUi 有向作用强度估计值的真/假, 降低结果的

假阳性.

2.3 自监督数据增强模块

在现实应用场景中, 通过测序手段采集获得的微生物群落数据, 无法获得物种间有向作用强度的

标准答案, 无法进行有监督的训练. 因此, 本文提出自监督数据增强策略, 在微生物时序丰度与物种间

有向作用强度满足 GLV方程的前提假设下,生成大量基于采样获得物种间有向作用强度的配对 OTU

时序丰度模拟数据, 供训练有向作用关系估计网络使用.

本质上, 群落 N 个 OTU 间的有向作用关系和生长速率的估计是寻找最优M 和 u 使得 (2.8) 目

标函数取最小值. 本文通过最小二乘算法可以对M 和 u 进行粗略估计 (使用 Python.scipy 包中的算

法 optimize.leastsq 进行估算), 从而获得M 和 u 的估计值Minit 和 uinit, 如 (2.8) 所示:

Minit,uinit = argmin
M ,u

∥(M u)Y − F∥22, (2.8)

其中,

Y =



x1(t1) x1(t2) · · · x1(tT )

x2(t1) x2(t2) · · · x2(tT )

...
...

. . .
...

xN (t1) xN (t2) · · · xN (tT )

1 1 · · · 1


, (2.9)
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F =



∆ ln x1(t1)
∆t1

∆ ln x1(t2)
∆t2

· · · ∆ ln x1(tT )
∆tT

∆ ln x2(t1)
∆t1

∆ ln x2(t2)
∆t2

· · · ∆ ln x2(tT )
∆tT

...
...

. . .
...

∆ ln xN (t1)
∆t1

∆ ln xN (t2)
∆t2

· · · ∆ ln xN (tT )
∆tT


. (2.10)

随后, 基于 Minit 和 uinit, 自监督数据增强模块通过单次模拟生成一组具备物种间有向作用强度

标准答案的配对物种单元 (OTUj , ÕTUi) 的丰度数据 [Xj , X̃i], 其中 OTUj 为群落随机抽取得到的真

实 OTU, 其对应的丰度数据为 Xj ; ÕTUi 为模拟生成的虚拟 OTU, 其对应的丰度数据为 X̃i. 本文均

用 ˜ 表示仿真生成的虚拟对象. 模拟步骤如下.

(1) 从丰度矩阵 X 中随机抽取物种单元 OTUj 的丰度向量 Xj .

(2) 参考 Schluter 等 [26] 针对有向作用关系 Mij 和生长速率 ui 的研究, 本文设置 OTU 的生长速

率服从正态分布 N(µ1, σ
2
1), 其中 µ1 = meani(uinit(i)), σ

2
1 = vari(uinit(i)); OTU 间的有向作用关系服

从均匀分布 U(a1, b1), 其中 a1 = mini,j(Minit(i, j)), b1 = maxi,j(Minit(i, j)); OTU 对自身的作用强度

服从均匀分布 U(a2, b2), 其中 a2 = mini,j(diag(Minit(i, j))), b2 = maxi,j(diag(Minit(i, j))).

(3) 通过如下采样方式获得有向作用强度 [M̃ij , ũi, M̃ii, M̃ji, ũj , M̃jj ]: OTUj 对 ÕTUi 的有向作用

M̃ij ∼ U(a1, b1), ÕTUi 对 OTUj 的有向作用 M̃ji = 0, ÕTUi 和 OTUj 的自我生长速率 ũi ∼ N(µ1, σ
2
1)

和 ũj ∼ N(µ1, σ
2
1), ÕTUi 和 OTUj 对自身的作用强度 M̃ii ∼ U(a2, b2) 和 M̃jj ∼ U(a2, b2).

(4) 基于 Xj 和 [M̃ij , ũi, M̃ii, M̃ji, ũj , M̃jj ], 通过 GLV 方程来生成虚拟 ÕTUi 的时序丰度 X̃i. Xj

如 (2.2) 所示, 由 K 个时序丰度向量拼接而成, 针对每一个 X
(k)
j , 可通过求解微分方程组 (2.11) 生成

虚拟 ÕTUi 的时序丰度序列 X̃
(k)
i :

d

dt
x̃i(t) = ũix̃i(t) + M̃ij x̃i(t)x̃j(t) + M̃iix̃i(t)x̃i(t),

d

dt
x̃j(t) = ũj x̃j(t) + M̃jj x̃j(t)x̃j(t),

x̃i(t1) =
1

T

T∑
τ=1

xj(tτ ),

x̃j(tτ ) = xj(tτ ), τ = 1, . . . , T.

(2.11)

(5) 将 K 个 X̃
(k)
i , k = 1, . . . ,K 拼接得到 X̃i = [X̃

(1)
i X̃

(2)
i · · · X̃

(K)
i ]T, 从而生成了一对具备物

种间有向作用强度标准值 [M̃ij , ũi, M̃ii] 的丰度数据 [Xj , X̃i].

为简化后文的描述, 本文将 (2.11) 所描述的基于 GLV 微分方程、Xj 和 [M̃ij , ũi, M̃ii] 求解 X̃i

的生成过程记为 X̃i = GLV(Xj , M̃ij , ũi, M̃ii), 同时令 ~ = [Xj , X̃i], ζ = [M̃ij , ũi, M̃ii]. 考虑到现实

微生物群落有向作用强度的复杂性, 即微生物群落中可能存在部分生长速率高度相似、有向作用关系

却具有显著差异或生长速率具有显著差异、有向作用关系却高度相似的微生物, 本文在上述有向作用

强度 [M̃ij , ũi, M̃ii, M̃ji, ũj , M̃jj ] 的采样过程中额外生成了一系列 OTUj 对 ÕTUi 的有向作用 M̃ij 相

同、ÕTUi 的自我生长速率 ũi 不同或者有向作用 M̃ij 不同、自我生长速率 ũi 相同的作用关系情况来

进行数据模拟, 保证最终生成的丰度数据 [Xj , X̃i] 涵盖现实场景中复杂的作用关系情况.

基于单次模拟过程 GLV(Xj , M̃ij , ũi, M̃ii) 可以构建出一组包含 OTUj 和虚拟 ÕTUi 时序丰度数

据以及对应的作用关系强度的自监督配对数据 (~, ζ). 重复随机抽取不同的 OTUj 生成对应的虚拟

ÕTUi, 最终构造出带有标准有向作用强度信息的配对 OTU 时序丰度数据集, 即 H = [~1, ~2, . . . , ~S ]
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和 ξ = [ζ1, ζ2, . . . , ζS ], S 为抽样次数, 即数据增强生成的配对数据个数.

MicroDIG 通过自监督数据增强模块, 将已知的先验知识、数学机理融入数据模拟过程中, 使得

MicroDIG 模型的训练无需要求实际微生物群落具有有向作用关系的标准答案, 其具备自监督自训练

的能力. 具体的数据模拟算法可参见附录 D.

2.4 基于自编码器的物种间有向作用关系估计

MicroDIG通过自编码器架构,将自监督数据生成模块生成的配对 OTU时序丰度数据作为训练样

本,进行物种间有向作用强度的估计.如图 2所示,基于某个微生物群落的丰度时序数据X, MicroDIG

数据增强得到训练数据 H = [~1, ~2, . . . , ~S ] 和 ξ = [ζ1, ζ2, . . . , ζS ], 通过编码器将时序配对数据 ~k 编
码映射到特定的低维隐空间 Zk 中, 以提取 ~k 中最本质的时变特征信息:

Zk = ϕ(We · ~k + be), (2.12)

同时为保证低维隐空间 Zk 中特征提取的准确性, 通过解码器对配对数据 ~k 进行解码重构:

~̂k = σ(Wd ·Zk + bd), (2.13)

其中, We 和 Wd 是权重矩阵, be 和 bd 是偏置向量, ~̂k 表示模型重构的配对数据, ϕ(·)和 σ(·)是 ReLU

激活函数. 隐空间通过去除 ~k 中冗余的特征信息、降低数据本身存在的时滞特性来估计配对物种间
的作用强度 ζ̂k:

ζ̂k = ϕm(Wm · flatten(Zk) + bm), (2.14)

其中, Wm 是权重矩阵, bm 是偏置向量, ϕm(·) 为 ReLU 激活函数.

自编码器的训练损失函数 L 由两部分组成, 即

L = m · L1 + n · L2, (2.15)

OTU

16s 

GLV

FC & Act

FC Act

+× ×∗

∗

图 2 (网络版彩图) MicroDIG 有向作用估计网络结构图. 微生物群落通过测序技术获得的丰度时序数据 X, 输入

自监督数据增强模块, 可以获得包含作用关系标签的大量配对数据 H 作为训练数据, 通过数据编解码重构和作用关

系估计来拟合训练神经网络
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其中 m 和 n 为两个损失的权重; L1 是自监督配对数据 H 的重构损失, 这里 L1 = 1
S

∑S
k=1(~k − ~̂k)2;

L2 是 H 中 OTUj 对 OTUi 的作用强度 ξ 的估计损失, 这里 L2 = 1
S

∑S
k=1(ζk − ζ̂k)

2.

MicroDIG 通过设置初始学习率为 0.001、重构损失权重 m 为 0.4、估计损失 n 为 0.6 对自编

码器进行训练, 学习率随着训练迭代轮次的增加而自适应衰减, 最终得到使目标损失函数最小的参

数 θ∗, 如

θ∗ = argmin
θ

(m · L1 + n · L2), (2.16)

从而实现有向作用关系的估计. 神经网络的网络结构设置见附录 B.

2.5 有向作用强度估计值的有效性校验

微生物群落的物种作用关系网络通常是稀疏的, 许多 OTU 之间的作用关系微弱或不存在, 但

MicroDIG 的自编码器训练时仅针对有真正作用关系的微生物对, 因此针对任意一对 OTUj 和 OTUi

的丰度时序数据 ~ = [Xj ,Xi], 无论 OTUj 对 OTUi 是否存在真正的作用关系, 自编码器一定会输出

一个作用关系的估计值 M̂ij ,因此需要建立严格的有效性检验,去除估计结果的假阳性,获得物种间真

正有效的作用关系.

本文对微生物群落作用关系假设如 (2.11) 所示, 任一物种 OTUi 仅受到 OTUj 的作用, 基于以下

思路对估计结果进行有效性校验.

当 OTUj 对 OTUi 存在作用关系 Mij 且估计值 M̂ij 与真实值 Mij 越接近时, 由于 OTUi 仅受一

个物种作用, 基于 Xj 和 M̂ij 所生成的丰度 X̃i = GLV(Xj , M̂ij , ûi, M̂ii) 与 OTUi 的真实丰度 Xi 的

相关性越显著, 此时判断估计值 M̂ij 为真.

当 OTUj 对 OTUi 没有作用关系或估计值 M̂ij 与真实值 Mij 差别较大时, 基于 Xj 和 M̂ij 所生

成的丰度 X̃i = GLV(Xj , M̂ij , ûi, M̂ii) 与 OTUi 的真实丰度 Xi 的相关性越差, 此时判断估计值 M̂ij

为假.

因此, 校验模块通过相关性显著度的假设检验来判断作用关系估计值 M̂ij 的真假. 如图 3(a)

和 3(c)所示,基于输入整个群落的丰度时序矩阵X,构造估计值 M̂ij 为真/假两个数据集,从而通过相

关性计算、检验来构建当前群落下真/假估计集合的 p 值分布. 如图 3(b), 实际应用中, 当输入任意一

对 OTUj 和 OTUi 的丰度向量 [Xj ,Xi] 时, 自编码器估计获得 M̂ij , 通过 X̃i = GLV(Xj , M̂ij , ûi, M̂ii)

计算基于 Xj 和 M̂ij 所生成的 ÕTUi 的仿真丰度 X̃i, 随后计算获得 X̃i 与 Xi 相关性的显著性, 从而

判断 M̂ij 的真假, 实现估计值的有效性校验. 具体步骤如下.

(1) 基于群落丰度时序矩阵 X, 构建估计值为真/假时的 p 值分布 (图 3(c)).

• 针对群落随时间变化的 OTU 丰度矩阵 X, 随机抽取出 OTUp, 其对应的丰度向量记为 Xp,

并基于自监督数据增强模块中提到的正态分布和均匀分布采样参数集合 [M̃qp, ũq, M̃qq], 通过 X̃q =

GLV(Xp, M̃qp, ũq, M̃qq)计算获得仿真生成 ÕTUq 的丰度 X̃q. 因此 (OTUp, ÕTUq)是具有确定作用关

系 M̃qp 的一对 OTU, 且 ÕTUq 只受 OTUp 作用, 其丰度为 [Xp, X̃q].

• 将 X̃q 保持不变, 在 OTU 丰度矩阵 X 中随机抽取 OTUk (k ̸= p), 其对应的丰度为 Xk, 则

(OTUk, ÕTUq) 是无作用关系的一对 OTU, 其丰度为 [Xk, X̃q].

•将 [Xp, X̃q]和 [Xk, X̃q]输入训练完毕的自编码器中,分别输出估计值 M̂qp和 M̂qk. 由前文可知,

M̂qp 是针对确实存在作用关系的 (OTUp, ÕTUq) 所估计得到的, 因此估计值为真; 而 (OTUk, ÕTUq)

并不存在作用关系, 因此 M̂qk 为假.
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OTU丰度矩阵

训练完成
自编码器

对

随机扰动   次

GLV

Kendall相关性及显著性检验

OTU丰度矩阵
GLV

采样

随
机
抽
取

有作用关系

无作用关系

训练
完成
自编
码器

真估计值

假估计值

GLV

估计为真数据对

估计为假数据对

(a)

(b)

真/假？

估计为真数据集

估计为假数据集

真/假估计   值分布

估计为真
估计为假

(c)

两类数据集的构建

仿真

构建

/假估计   值分布

估计为真
估计为假

p

Kendall

图 3 (网络版彩图) MicroDIG 校验模块流程图. (a) MicroDIG 构建估计为真和估计为假两类数据集, 计算数

据集内每一组数据之间的 Kendall 相关性及其检验 p 值, 获得当前群落下真/假估计集合的 p 值分布. (b) 针对当

前群落下任意的一组配对 OTU 丰度数据, 通过自编码器得到估计的 [M̂ij, ûi, M̂ii], 对 ûi 和 M̂ii 施加 N 次扰

动, 并根据扰动后的 GLV 参数生成对应的不同虚拟 OTU 的丰度 [X̃i1 , X̃i2 , . . . , X̃iN ], Kendall 相关性计算及

p 值检验得到对应的 p 值, 基于极大似然估计判断有向作用关系的估计值 M̂ij 为真/假. (c) 两类数据集的具体构

造流程, 通过原始群落随机抽取、自编码器估计、估计值 GLV 仿真等流程构造数据集

• 基于 GLV(Xp, M̂qp, ũq, M̃qq) 计算生成 ÕTUT 的丰度 X̃T , 这里 T 表示 True, 即基于真估计值

仿真获得的丰度值, 则 [X̃q, X̃T ] 应具有显著相关性; 基于 GLV(Xk, M̂qk, ũq, M̃qq) 计算生成 ÕTUF 的

丰度 X̃F , 这里 F 表示 False, 即基于假估计值仿真获得的丰度值, 则 [X̃q, X̃F ] 相关性弱.

• 使用 Kendall 相关性系数 [16] 及其检验 p 值来描述 [X̃q, X̃T ] 时序丰度之间以及 [X̃q, X̃F ] 时序

丰度之间的相关性, 其计算方式见附录 A.

• 重复执行以上过程, 构建估计值为真/假时的 p 值分布 dpT 和 dpF .

(2) 针对任意一对 OTUj 和 OTUi 的有向作用估计值 M̂ij 的检验 (图 3(b)).

• 将 OTUj 和 OTUi 的丰度时序向量 [Xj ,Xi] 输入训练完毕的自编码器, 输出 [M̂ij , ûi, M̂ii]. 对

ûi 和 M̂ii 施加 10%以内的随机扰动,生成 [M̂ij , ûik , M̂iik ], k = 1, . . . , N . 基于 GLV(Xj , M̂ij , ûik , M̂iik)

计算获得 [X̃i1 , X̃i2 , . . . , X̃iN ].

• 计算 [Xi, X̃ik ] 的 Kendall 相关性系数 γk 及对应的置信度检验值 pk, k = 1, . . . , N . 基于极大似

然判断出 p 值序列 {p1, p2, . . . , pN} 来自估计值为真时的 p 值分布 dpT 还是估计值为假时的分布 dpF ,

从而判断 OTUj 和 OTUi 有向作用关系的估计值 M̂ij 为真/假.
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3 实验结果

3.1 实验数据集的构造

为全面综合评估 MicroDIG 对微生物群落物种间有向作用关系估计的性能, 本文分别在微生物群

落丰度模拟数据集和人类肠道宏基因组真实测序数据集上进行测试.模拟数据集包括四类物种有向作

用关系模式, 并涵盖不同的群落规模. 如表 1 所示, 群落规模从 40 个 OTU 至 100 个 OTU 共 7 种规

模;每种群落规模下,建立从简单到复杂的四种微生物群落物种作用模式,依次为 “一对一” “级联” “一

对多” 和 “混合模式”, 产生 28 个微生物群落丰度模拟数据集. 此外, 在 100 个 OTU 的群落规模下,

我们额外构造了共 9 个从 50 个到 250 个不同采样时间点个数 (采样时间点个数变化步长为 25 个采

样时间点) 的模拟数据集, 检验时序长度对 MicroDIG 性能的影响.

为避免自监督数据增强所采用的仿真策略影响评估的客观性,本文采用第三方微生物群落时序丰

度模拟工具 miaSim [10] 构造模拟微生物群落丰度数据集,具体构造流程如图 4(a)所示. 对于四种不同

的微生物群落物种作用模式, 通过设置该模式下的作用关系矩阵 M 和生长速率向量 u, 来进行丰度

数据的模拟生成 (具体模式及其参数设置详见附录 C). 其中, miaSim 可基于 GLV 方程, 根据一组物

种丰度初值、生长速率向量 u 和作用关系矩阵M 生成一个微生物群落丰度时序矩阵, 时序长度可根

据需求调整. 对于同一个微生物群落丰度数据集, 本文通过设置不同的物种丰度初值, 配合相同的 u

和 M , 使用 miaSim 生成多个丰度时序矩阵. 通过对不同丰度时序矩阵的时间点进行采样得到 (2.3)

所定义的 X(k), 并将采样结果拼接作为一个最终的微生物群落丰度数据集矩阵输入 X, 从而模拟真

实群落环境下多次扰动后群落的动态变化.

本文所分析的人体肠道群落真实丰度数据来自健康女性受试者在 6 个月内对肠道 (粪便) 进行取

样测序得到的共计 131个时间点的肠道微生物组时序丰度数据 (参见文献 [4]),用于验证 MicroDIG在

真实的人类肠道微生物群落数据中的有向作用关系识别效果.

3.2 实验设计

实验流程如图 4(b) 所示, 输入模拟微生物群落丰度数据集的丰度矩阵 X, MicroDIG 首先通过自

监督数据增强模块生成 6,000组配对数据H,并将H按照 8 : 2的比例划分训练集和验证集. MicroDIG

的有向作用关系估计网络基于训练集数据进行迭代训练,并通过有效性检验模块构建出两类具有显著

差异性的分布, 随后可在验证集上初步评估 MicroDIG 的各类性能, 最终将模拟微生物群落丰度数据

集本身作为测试集输入 MicroDIG, 得到 X 中经过校验后的高置信物种作用强度.

表 1 模拟微生物群落丰度数据集设计

群落规模 (单位: OTU 个数) 物种作用模式

40
一对一模式: Xj →Xi

50

60
级联模式: Xj →Xi1 →Xi2

70

80
一对多模式: Xj →Xi1 , Xj →Xi2 , Xj →Xi3

90

100 混合模式: 一对一模式、级联模式、一对多模式
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miaSim

: OTU :

( )

(b)

(a)

个不同的丰度初值

按固定间隔采样

作用关系矩阵

生长速率向量(     )

miaSim

4种模式
7种规模

测试集

抽取 的丰度 生成 的丰度

训练集 验证集

8:2的比例进行划分

图 4 (网络版彩图) 实验基础流程图. (a) 给定一个群落物种作用关系矩阵 M、生长速率向量 u 和 n 个不同的

丰度初值, miaSim 工具包对应生成 n 个丰度时序矩阵, 每个矩阵包含 150 个时间点, 对其按照固定时间点采样

至 25 个时间点, 并在时间维数上进行拼接, 得到最终的模拟微生物群落丰度数据. (b) 本文中的实验流程为: 一个

模拟微生物群落丰度数据集 X 输入 MicroDIG 框架, 通过自监督数据增强获得大量包含作用关系标签的配对数据

~ = [Xj, X̃i], 按照 8 : 2 的比例划分为训练集和验证集进行作用关系估计网络的拟合训练, 并在训练好的网络模型

的基础上进行作用关系估计值有效性的校验, 最终对模拟微生物群落丰度数据集本身 (测试集) 进行测试, 得到其对

应的物种作用关系

为全面评估 MicroDIG 的性能, 本文引入传统的相关性度量 Pearson [24]、微生物领域的相关性算

法 SparCC [9] 和 CCLasso [7] 以及基于 GLV 方程的参数辨识算法 GLV-based models [14] 和 CLV [13] 等

五类基准方法, 如表 2 所示.

MicroDIG 框架所对应的模型和分析实验均运行在 1 块 12 GB 的 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti

GPU 以及 32 核的 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 @ 2.10GHz CPU 的硬件设备上, 具体的模型训

练时间、计算资源消耗和硬件依赖见附录 E.

表 2 五类微生物间作用关系估计的基准方法

基准模型 描述

Pearson [24] Pearson 相关性系数

Sparcc [9] 分析微生物群落中不同成员之间的相关性模式的统计工具

CCLasso [7] 估计高维数据中的稀疏相关性结构的统计方法

GLV-based models [14] 基于 GLV 方程参数辨识的作用关系估计方法

CLV [14] 将 GLV 方程参数辨识由绝对丰度扩展到相对丰度的方法
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3.3 实验一: MicroDIG 能够准确估计大规模群落物种间有向作用关系

本文在 28个模拟微生物群落丰度数据集上验证 MicroDIG准确估计 OTU间作用关系的能力. 使

用 R2 衡量数据中有向作用关系估计值 M̂ij 与作用关系标签 Mij 之间的拟合程度, 其中 N 为群落中

OTU 的个数, mean(Mij) =
1

N2

∑N
i,j=1 Mij 表示所有作用关系标签 Mij 的均值 (当 R2 为负值时, 代表

模型的预测误差低于均值预测):

R2 = 1−
∑N

i,j=1(Mij − M̂ij)
2∑N

i,j=1(Mij −mean(Mij))2
. (3.1)

由于验证集和训练集属于同源数据, 本文首先在验证集上整体评估 MicroDIG 估计物种间作用关

系的能力. 本文将同一作用模式下不同物种规模的模拟微生物群落丰度数据集对应的验证集上的结果

进行整合, 分别对不同作用模式下 MicroDIG 取得的 R2 结果绘制箱线图, 如图 5(a) 所示, MicroDIG

估计结果 M̂ij 与标签Mij 的 R2 均在 0.99左右,极高的拟合度证明了 MicroDIG在各类复杂物种作用

关系的微生物群落中能够准确地估计物种间的作用关系强度.以 100个 OTU的物种规模为例,图 5(b)

展示了在大规模物种数据集上的 MicroDIG 的估计性能, MicroDIG 估计的作用关系 M̂ij 与作用关系

标签 Mij 所绘制的散点都分布于斜渐近线附近, 并且极少出现离散点, 证明了 MicroDIG 在大规模物

种的微生物群落上的分析能力.

在独立的模拟微生物群落丰度数据集, 即测试集上, 本文与五类基准方法进行比较, 对 MicroDIG

的作用关系强度估计性能进行了更全面综合的评估, 除 R2 外, 本文还采用 PCC (Pearson product-

moment correlation coefficient) 进行评估:

PCC =

∑N
i,j=1(Mij −mean(Mij))(M̂ij −mean(M̂ij))√∑N

i,j=1(Mij −mean(Mij))2
∑N

i,j=1(M̂ij −mean(M̂ij))2
, (3.2)

其中 N 为群落中 OTU 的个数, mean(Mij) = 1
N2

∑N
i,j=1 Mij 表示所有作用关系标签 Mij 的均值,

mean(M̂ij) =
1

N2

∑N
i,j=1 M̂ij 表示所有作用关系估计值 M̂ij 的均值.

如图 6 所示, 在四种物种作用模式的模拟微生物群落丰度数据集中, 当群落规模较小 (OTU 个

数为 40 或 50) 时, Pearson [24], CCLasso [7], GLV 和 CLV [14] 在特定的物种作用模式数据下取得了与

MicroDIG 相差无几的性能, 对应的 R2 和 PCC 指标也处于较高值; 但当群落规模逐步扩大到 OTU

个数为 100 时, 五类基准方法的性能出现明显下降, 而 MicroDIG 仍能保持最优的估计效果. 同时,

MicroDIG 不同物种作用模式下的大规模群落作用关系估计散点图也密集分布于对角线两侧, 充分展

示了其优越的估计性能.

OTU 100 OTU 100 OTU 100OTU 100
(a) (b)

1.000

0.996

0.992

0.988

1.0

2.0

0.0

-1.0

-2.0
-2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0

=0.990 =0.989 =0.986 =0.988

图 5 (网络版彩图) 网络训练效果图. (a) 28 个模拟微生物群落丰度数据集生成的验证集按照物种作用模式划分成

四类, 每一类验证集中的数据由 MicroDIG 估计得到的估计结果 M̂ij 与标签 Mij 之间的 R2 结果箱线图; (b)

以 100 个 OTU 的物种规模为例, 四类不同物种作用模式的估计结果 M̂ij 与标签 Mij 的散点图
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本文在测试集上进一步分析 MicroDIG与基准方法在四类不同物种作用模式下的平均 R2 值随物

种群落规模增大的变化趋势, 如图 7 所示. MicroDIG 在所有不同群落规模的测试集中都取得了最好

的估计效果,其性能不受群落规模大小的影响,估计结果的 R2 折线图曲线较为平稳,而 Pearson [24] 和

OTU 40 OTU 50 OTU 60 OTU 70 OTU 80 OTU 90 OTU 100

Pearson Sparcc CCLasso GLV CLV MicroDIG

1.0
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1.0

0.8
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1
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0
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1

-1
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-3

0

321-1-2-3 0PCC PCC PCC PCC PCC PCC PCC

图 6 MicroDIG 与五类基准方法对比图. 柱状图: 在 28 个模拟微生物群落丰度数据集中, MicroDIG 与五类基

准方法在 R2 和 PCC 两类指标上的性能对比. 散点图: MicroDIG 在四类不同物种作用模式下的估计结果 M̂ij

与标签 Mij 的散点图, 散点的不同颜色代表不同的群落规模

Pearson

Sparcc

CCLasso

GLV

CLV

MicroDIG

OTU

图 7 MicroDIG 与五类基准方法的平均性能分析折线图. MicroDIG 与五类基准方法在四类不同物种作用模式

下的平均性能 (平均 R2 值) 随物种群落规模增大的变化趋势折线图. 折线的不同颜色和散点图案表示不同的方法,

MicroDIG 在所有群落规模下都取得了最佳的估计效果
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CCLasso [7] 在不同规模的测试集中的估计性能波动较大, SparCC [9] 即使在较小规模群落上也无法进

行有效的作用关系估计, GLV 和 CLV [14] 效果随着群落规模的增大而显著下降.

在验证集和测试集的实验表明, MicroDIG对群落间作用关系的估计优于另外五类基准方法,且不

受群落规模大小的影响, 在进行大规模物种群落分析时, 具有更明显的优势.

3.4 实验二: MicroDIG 能够处理不同时序长度的微生物群落数据

群落的丰度时序数据包含了 OTU 变化的丰富信息, MicroDIG 通过时间维数上的数据信息波动

挖掘 OTU 间的有向作用关系. 因此, 本实验评估不同采样时间点个数对 MicroDIG 的性能影响, 在使

用 miaSim [10] 构建模拟微生物群落丰度数据集时, 通过控制不同物种丰度初值生成的微生物群落丰

度矩阵的数量, 得到一批群落 OTU 个数为 100、物种作用模式为混合模式、采样时间点个数在 50 到

250 之间波动变化的模拟微生物群落丰度数据集进行实验. 如图 8 所示, 本文分析在不同采样时间点

个数下 MicroDIG 估计的作用关系 M̂ij 与作用关系标签 Mij 之间的 R2 值, 结果表明, 当输入数据仅

有 50 个采样时间点时, 其包含的信息过少, MicroDIG 无法作出有效的作用强度估计; 当采样时间点

提升到 75 个并逐步扩展到 250 个时, MicroDIG 在时间点足够的情况下得到了准确的估计结果, 并且

其效果随采样时间点的增多而得到提升. 可见, MicroDIG 的物种作用关系估计效果随着时序数据采

样点的增多而提升.

3.5 实验三: MicroDIG 能够对作用关系强度的估计值进行有效性校验

本实验在 28 个模拟微生物群落丰度数据集的验证集和测试集上对 MicroDIG 的有效性检验模块

进行性能评估, 测试 MicroDIG 是否能准确校验作用关系存在与否, 从而获得物种间高置信度的有向

作用关系.

本文通过随机置换 (permutation) 从验证集中构造不具有作用关系的配对数据组成负样本集, 与

对应的验证集正样本一同输入校验模块,评估MicroDIG准确校验作用关系存在与否的性能.如图 9(a)

所示, 群落规模为 100 个 OTU 的四类不同物种作用模式的验证集得到的混淆矩阵反映出较高的准确

率、召回率和精确率;图 9(b)则显示所有 28个验证集数据中正负样本集校验性能的总体箱线分布图,

50 75 100 125 150 175 200 225 250

四种物种作用模式·OTU个数为100

平均值

标准差范围

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2

时间点个数

图 8 (网络版彩图) MicroDIG 在不同数据采样点下的性能变化折线柱状图. 当输入丰度时序数据 X 的时间点个

数不同 (从 50 个时间点逐步变化到 250 个时间点) 时, MicroDIG 在群落规模为 100 个 OTU、物种作用模式

为混合模式的情况下, 估计结果 M̂ij 与标签 Mij 间 R2 的变化
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图 9 (网络版彩图) 校验流程有效性验证. (a) 群落规模为 100 个 OTU 下, 四类不同物种作用模式的验证集数据

与不具有作用关系的配对数据组成的负样本数据经由有效性校验后得到的混淆矩阵. (b) 28 个模拟微生物群落丰度

数据验证集混淆矩阵的总体准确率、召回率和精确率箱线图

准确率、召回率和精确率均分布在 0.85左右, 说明 MicroDIG校验流程能够有效地去除假阳性的物种

作用关系, 从而识别出真正存在的种间关系.

验证集正负样本数量均衡且与训练集同源,但在真实的微生物群落中的种间作用关系通常较为稀

疏, 因此真阴性种间关系 (即两个物种间不存在作用关系) 的识别也十分重要. 本实验在验证集的性

能评估基础上, 使用测试集进一步验证 MicroDIG 在不同群落 OTU 规模的四类不同物种作用模式下

的作用关系真阴性的判别情况, 如图 10 所示. 在所有情况下, MicroDIG 对于真阴性的识别率均高于

作用关系真阴性率

作用关系真阴性率 作用关系真阴性率

作用关系真阴性率

O

T

U

O

T

U

图 10 (网络版彩图) MicroDIG 真阴性率分析效果图. 28 个模拟微生物群落丰度数据集中, MicroDIG 对真阴

性种间关系 (即两个物种间不存在作用关系) 的识别效果, 竖状分界线为识别率 85%, 蓝色横向矩形为具体的真阴性

的识别率. MicroDIG 对于真阴性的识别效果均超过橙色分界线
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85%, 即 MicroDIG 能够有效地剔除有向作用估计网络初步估计结果的假阳性, 并保证估计结果的真

阴性.

对于测试集中具有真实物种间作用关系的 OTU, MicroDIG 也能进行有效的作用关系估计, 结果

如图 11 所示, 当某一对配对数据中 OTUj 对 OTUi 具有较大的作用强度时, 校验模块能较为准确地

保留对应的作用关系强度估计结果; 当 OTUj 对 OTUi 具有很微弱的作用强度时, 校验模块倾向删除

对应的估计结果, 即认为二者之间不存在作用关系.

3.6 实验四: MicroDIG 能准确识别物种关联的方向

在自然界的微生物群落中, 两类不同微生物之间的作用关系通常是有向的, 例如, 针对两类特定

的微生物 OTUj 和 OTUi, 它们之间的作用关系是由 OTUj 指向 OTUi 的, 而 OTUi 指向 OTUj 的

作用关系不存在, 即从微生物丰度的变化方面来说, OTUj 的丰度变化导致了 OTUi 的丰度变化. 为

了探究 MicroDIG 在上述情况中对于两类不同微生物 OTUj 与 OTUi 之间作用关系 (OTUj 对 OTUi

存在作用强度 Mij , OTUi 对 OTUj 不具备反向的作用关系, 如图 12(a) 所示) 的估计效果, 本实验批

量构造了四类不同物种作用模式下, OTUj 对 OTUi 存在作用强度 Mij 而 OTUi 对 OTUj 不具备反

向的作用关系的微生物配对数据, 并使用 MicroDIG 对其作用关系进行分析.

一对一模式 级联模式 一对多模式 混合模式

图 11 (网络版彩图) MicroDIG 校验流程效果图. 橙红色表示 MicroDIG 有效性校验通过的作用关系估计值

M̂ij, 蓝色表示未通过校验的 M̂ij. 散点图: 校验通过作用关系与校验未通过作用关系散点分布情况. 概率密度图:

校验通过作用关系与校验未通过作用关系概率密度的差异情况

→ ↛ → → ↛

(a)  OTU作用关系的有向性 (b)  OTU间作用关系的传递性

图 12 (网络版彩图) OTU 间的作用关系. (a) OTU 作用关系的有向性; (b) OTU 间作用关系的传递性
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图 13 (网络版彩图) MicroDIG 反向作用关系校验分析图. 四类不同物种作用模式所涵盖的 28 个模拟微生物群

落丰度数据集中, MicroDIG 针对图 12(a) 所示的 OTUi 对 OTUj 的反向作用关系的识别假阳性率的波动范围

与平均值情况

实验结果如图 13 所示, 四类作用模式下, MicroDIG针对 OTUi 对 OTUj 是否具备反向作用关系

分析校验的假阳性率仅在 2%–10%左右,不存在的反向作用关系无法逃脱校验模块的检测从而被有效

地剔除, 说明 MicroDIG 能准确地识别出两两 OTU 之间作用关系的方向.

3.7 实验五: MicroDIG 能够有效降低传递作用带来的假阳性

微生物群落种间作用关系分析中, 除了作用关系的有向性以外, 还需要考虑由于链路传递导致的

假阳性. 具体而言, 若已知三类不同的微生物 OTUi, OTUj 和 OTUk, 当 OTUi 对 OTUj 有作用关系,

OTUj 对 OTUk 有作用关系, 而 OTUi 对 OTUk 没有作用关系 (如图 12(b) 所示) 时, 仅从丰度变化

上观察, OTUi 的丰度变化同样引起了 OTUk 的丰度变化, 但本质上, 两者之间并不存在对应的作用

关系. 因此, 由于这种作用关系的传递性, 大量相关性分析方法会估计出 OTUi 对 OTUk 具有作用关

系的假阳性结果, 即 OTUi 对 OTUk 存在虚假的作用关系. 为了评估 MicroDIG 对于此类虚假作用关

系的分析效果, 本实验在级联模式的物种作用关系下, 构造了大量 OTUi 对 OTUj 有作用关系, OTUj

对 OTUk 有作用关系,而 OTUi 对 OTUk 没有作用关系的微生物数据,并使用 MicroDIG进行了分析.

实验结果如图 14(b) 所示, 在七类不同群落规模的汇总数据中, 仅有 85% 左右的虚假作用关系都能被

MicroDIG 检测辨识, 同时图 14(a) 中不同群落规模的级联模式模拟微生物群落丰度数据集所对应的

扇形区域中,链路导致的假阳性作用关系大部分能被 MicroDIG的校验流程有效拒绝,说明 MicroDIG

能够有效降低传递作用带来的假阳性.

3.8 实验六: MicroDIG 估计值能够预测 OTU 丰度在扰动下的动态变化

本文从 28个模拟微生物群落丰度数据集的验证集数据中随机选取了四组包含有向作用关系的配

对数据 ~i (i = 1, 2, 3, 4), 分别为 OTUj → OTUi,OTUk → OTUl,OTUq → OTUp,OTUr → OTUt.
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在 OTUj , OTUk, OTUq 和 OTUr 的丰度基础上, 通过 MicroDIG 分析估计得到对应的作用关系参数

ζ1 = [M̂ij , ûi, M̂ii], . . . , ζ4 = [M̂tr, ût, M̂tt], 并结合 GLV 微分方程模拟得到四组作用关系估计值所预测

的 OTUi, OTUl, OTUp 和 OTUt 的丰度变化, 如图 15 所示, 预测的丰度时序点均在真实丰度时序曲

线附近波动, 说明 MicroDIG 估计的有向作用强度能够准确模拟出被影响物种的丰度动态特性.
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图 14 (网络版彩图) MicroDIG 虚假作用关系识别分析图. 级联模式模拟微生物群落丰度数据集下, MicroDIG

针对图 12(b) 所示的 OTUi 对 OTUk 的虚假作用关系的识别假阳性率与真阴性率分析饼图. (a) 不同群落规模

独立分析, 每一个扇形区域代表一种不同的群落规模; (b) 所有数据的汇总分析
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图 15 (网络版彩图) OTU 时序波动预测图. 蓝色实线为四组包含有向作用关系的配对数据 OTUj →
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实丰度变化; 红色散点为 OTUi, OTUl, OTUp 和 OTUt 根据作用关系估计值预测的丰度变化
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Bacteroides

Lachnospira

Blautia

Oscillospira

Streptococcus

图 16 (网络版彩图) 人类肠道内五大优势物种的作用关系图. 红色虚线表示积极作用关系 (positive), 绿色实线表

示消极作用关系 (negative); 线段的粗细代表作用关系的强弱; 箭头指明作用关系的方向; 圆圈的面积代表物种在群

落中的丰度占比

3.9 实验七: MicroDIG 识别人体肠道微生物组中优势物种的作用关系

本文进一步针对健康女性肠道微生物组 131个时间点的丰度数据探究在真实微生物组中优势物种

间的有向作用关系估计. MicroDIG 得到人类肠道中五个优势物种 Streptococcus, Blautia, Lachnospira,

Oscillospira 和 Bacteroides 的有向作用网络, 如图 16 所示. Lachnospira 对 Blautia 和 Bacteroides 具

有消极影响, 同时受到来自 Blautia 和 Oscillospira 的积极影响; Blautia 和 Oscillospira 互相抑制对

方的生长等. 该结果与现有的研究结果 [20] 中对该数据的作用关系分析结果高度一致, 进一步验证了

MicroDIG 在实际微生物群落中的有向作用关系估计分析能力.

4 结论与讨论

本文开发了一种自监督学习框架 MicroDIG, 融合了数学机理和智能学习估计并校验大规模微生

物群落内物种间的有向作用关系. MicroDIG 设计自监督数据增强策略构建大量自带有向作用关系标

签的训练数据, 通过自编码器准确拟合微生物群落物种间的有向作用关系, 并提供了一系列严格的校

验流程来确保分析结果的可靠性. 本文在多角度多层次的仿真数据上, 进行了大量的实验分析, 首先

是通过作用关系估计的准确性评估实验, 验证了 MicroDIG 估计物种间作用关系的能力优于五类基准

方法,并且其性能不受群落规模的限制,适用于大规模群落的作用关系推断;其次是基于校验流程的有

效性评估实验, 论证了 MicroDIG 对真阴性种间关系以及高置信物种作用关系的准确识别; 最后是涉

及两类特殊情况的物种间作用关系分析实验, 证明了 MicroDIG 具备识别两两物种之间作用关系的有

向性以及去除作用关系传递导致的假阳性的能力. 在模拟数据实验基础之上,本文进一步将 MicroDIG

应用于真实数据, 分析了健康女性肠道微生物组的纵向丰度数据, 结果表明, MicroDIG 在实际应用场

景中同样能够高效且准确地揭示微生物群落中的作用关系, 这一实验证实了 MicroDIG 的实用性和准

确性.

MicroDIG 框架虽然展现了出色的性能, 但目前其设计思路仍局限于两个物种间有向作用关系的

建模分析, 无法对涉及更复杂的多物种共同作用的种间关系进行分析. 而真实环境中的微生物群落通

常更加复杂化和多元化, 不同于简易的模拟数据, 来源于真实微生物群落的时序丰度数据时间点稀少

且不均匀, 其丰度变化可能受到多种外部因素的扰动影响, 如测序仪器的偏差、宿主的健康状态、天

气温度的变化等. 标准的 GLV 方程在进行微生物群落的建模时, 会忽视这些外部因素的影响, 从而

导致估计结果的误差, 这对 MicroDIG 框架提出了更深层次的应用挑战. 在后续的研究中, 可以充分
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考虑 MicroDIG 的可拓展性与可解释性, 在知识导向的前提下, 为其嵌入更有效、更全面的深度学习

网络架构, 提升有向作用关系识别的能力, 例如, 使用图网络结构, 引入群落拓扑结构信息; 或使用

Transformer 或 LSTM 等网络模型, 对时序信息进行更准确的提炼等, 从而实现对多样化复杂作用关

系的识别. MicroDIG内置的标准 GLV方程也可以引入特定的误差项将不同的外部因素融入微生物群

落的建模过程之中, 以提高 MicroDIG 的预测精度. 针对真实微生物群落数据时间点不均匀且稀少的

问题, 可以考虑通过时间点差值、时间点拷贝等手段来进行优化, 以提高 MicroDIG 的通用性. 在其他

领域的动力学研究中, 也可以考虑采用 MicroDIG 提出的动力学方程自监督模拟 - 神经网络训练预测

的范式进行相应的分析, 例如在蛋白质组学中, 可以通过 MicroDIG 框架和 Langevin 动力学方程自监

督模拟蛋白质从线性氨基酸序列到其最终三维结构的折叠过程,结合网络训练来预测蛋白质折叠的路

径和蛋白质的稳定状态等; 在代谢组学中, 可以结合 Michaelis-Menten 方程和 MicroDIG 的自监督范

式来模拟细胞内的代谢催化反应, 进而研究细胞的代谢调控等. 总而言之, MicroDIG 不仅具有独特的

数据模拟与有效性校验功能, 能够适应大规模微生物群落, 同时还能够灵活地替换嵌入不同的功能模

块, 可拓展到大规模复杂微生物群落真实场景中实现更加精细的互作关系探索. MicroDIG 的自监督

框架还具备结合不同动力学方程以扩展到其他领域的潜力,能为不同领域的研究提供一个新颖的分析

思路.

致谢 感谢来自厦门大学信息与网络中心的方少荣和吴添富在高性能计算方面的帮助.
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附录 A Kendall 相关性系数计算

给定两个向量 A = [a1 a2 · · · an] 和 B = [b1 b2 · · · bn], n 为对应的元素总个数. A 与 B 之间的

Kendall 相关性系数计算公式为

γ =
2× (C −D)

n(n− 1)
,

C =
∑

06i1<i26n

I((ai1 − ai2)(bi1 − bi2) > 0),

D =
∑

06i1<i26n

I((ai1 − ai2)(bi1 − bi2) < 0).

其中, I(·) 为指示函数, 当括号内的条件为真时为 1, 否则为 0.

附录 B 自编码器结构设置

自编码器层类型与结构设置如表 B1.
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表 B1 自编码器层类型与结构

网络层类型 维数 激活函数 备注

输入层 X 中的时间点个数 T − 配对数据输入

编码层 1 64 ReLU −

隐藏层 32 ReLU 编码的潜在表示

展平层 64 − 将数据展平, 维数扩展为隐藏层的两倍

估计值输出层 1 32 ReLU −

估计值输出层 2 3 − 估计的作用关系

解码层 1 64 ReLU −

解码层 2 X 中的时间点个数 T − 重构的配对数据输入

附录 C 微生物群落丰度模拟数据集的模式及其参数设置

本文采用第三方微生物群落时序丰度模拟工具 miaSim [10] 来构造模拟微生物群落绝对丰度数据

集,以验证 MicroDIG的性能.本文的模拟微生物群落数据集共涉及四种不同物种作用模式,不同模式

的物种间作用关系使用作用关系矩阵 M 进行定义, 每一个 M 会对应一个生长速率向量 u, 作为后

续性能验证的标准, 也是 miaSim 构造时序数据的参数基础.

(1) 参考 miaSim [10] 模拟时的默认初值范围, 从标准正态分布 N(0, 12) 中采样获得不同的物种

初值.

(2) 不同物种作用模式下的具体作用关系矩阵M 形式如下, 以四个 OTU 组成的群落为例 (当群

落 OTU 个数大于 4 时, 以此类推).

一对一模式 除对角线以外, 一个物种只会对另一个物种具有作用关系, 其余位置为 0,

M =


M11 0 0 0

M21 M22 0 0

0 0 M33 0

0 0 M43 M44

 .

级联模式 除对角线以外, 作用关系仅存在于对角线下侧, 其余位置为 0, 从而模拟物种 1 作用于

物种 2 进而作用于物种 3 的级联作用情况,

M =


M11 0 0 0

M21 M22 0 0

0 M32 M33 0

0 0 M43 M44

 .

一对多模式 除对角线以外, 作用关系仅存在于同一列, 其余位置为 0, 从而模拟一个物种对多个

物种产生作用的情况,
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M =


M11 0 0 0

M21 M22 0 0

M31 0 M33 0

M41 0 0 M44

 .

混合模式 通过随机选取上述三种不同的作用关系矩阵单元结构构造最终的M , 使得M 中涵盖

三种不同的物种作用关系. 在此作用模式下, 通过对角线拼接一对一模式、级联模式及一对多模式的

作用关系矩阵, 获得该模式下的最终作用关系矩阵M , 从而使其包含更为复杂的物种间作用关系.

(3) 作用关系矩阵M 中的非零元素服从均匀分布 U(a, b); 生长速率向量 u 中各元素服从正态分

布 N(µ, σ2); a, b, µ 和 σ 的取值参照研究 MTIST [26] 所提供的群落规模为 3 个 OTU、10 个 OTU 和

100个 OTU的经过验证的可以生成稳定的虚拟微生物群落的作用关系矩阵和生长速率向量进行设置.

(4) 针对每一组对应的作用关系矩阵M、生长速率向量 u 和 OTU 初值, 通过 miaSim 来构造对

应的模拟微生物群落丰度数据.

附录 D 自监督数据生成算法

自监督数据增强模块的具体操作细节如下列伪代码 (算法 D1) 所示.

算法 D1 MicroDIG 自监督数据增强算法

输入: 微生物 OTU 时序丰度数据 X, 配对数据的生成个数 S.

输出: 增强配对数据 H = [~1, ~2, . . . , ~S ] ∈ R+S
、对应的 GLV 参数 ξ = [ζ1, ζ2, . . . , ζS ] ∈ RS .

1: function Augmentation(X,S)

2: H← ∅, ξ← ∅
3: while S > 0 do

4: Xj ← RandomChoseOne(X1,X2, . . . ,XN )

5: ũi ∼ N(µ1, σ2
1), ũj ∼ N(µ1, σ2

1), M̃ii ∼ U(a2, b2), M̃jj ∼ U(a2, b2), M̃ij ∼ U(a1, b1)

6: Set ← ∅
7: for X

(k)
j in Xj do

8: x̃i(t1) = mean(X
(k)
j ), x̃j(t1) = xj(t1)

9: while True do

10: d
dtτ

x̃i(tτ ) = ũix̃i(tτ ) + M̃ij x̃i(tτ )x̃j(tτ ) + M̃iix̃i(tτ )x̃i(tτ )

11: d
dtτ

x̃j(tτ ) = ũj x̃j(tτ ) + M̃jj x̃j(tτ )x̃j(tτ )

12: if tτ in [t1 t2 · · · tT ] do

13: x̃j(tτ ) = xj(tτ )

14: if tτ = tT do

15: break

16: end while

17: Set← append(X̃
(k)
i )

18: end for

19: X̃i ← concat([X̃
(1)
i , X̃

(2)
i , . . . , X̃

(K)
i ]) while X̃

(k)
i (k = 1, . . . ,K) in Set

20: H← append(~ = [Xj , X̃i])

21: ξ← append(ζ = [M̃ij , ũi, M̃ii])

22: S = S − 1

23: end while

24: return H, ξ

25: end function
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表 E1 MicroDIG 在不同规模数据集下的运行时间

数据集规模 (OTU 数量) 自监督增强数据生成 (单位: 分钟) 自编码器训练 (单位: 分钟)

40 0.043 4.169

50 0.060 5.346

60 0.075 6.283

70 0.090 7.483

80 0.121 8.152

90 0.164 8.930

100 0.215 10.052

附录 E 计算资源与计算复杂度

MicroDIG 目前运行于 1 块 12 GB 的 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti GPU 以及 32 核的 Intel(R)

Xeon(R) CPU E5-2620 v4 @ 2.10 GHz CPU的硬件设备上,其对 GPU硬件资源无特殊要求. MicroDIG

在不同规模数据集下的运行时间如表 E1 所示, 其算法复杂度为 O(n).

MicroDIG: Estimating directed interactions in large-scale
microbiome longitudinal data based on self-supervised learning

Yaoyang Yu, Wenhao Zhang, Fengzhu Sun & Ying Wang

Abstract Species within microbial communities influence and depend on each other through complex interac-
tions, thereby maintaining a dynamic balance. Investigating these interactions is crucial for understanding the
functions and underlying mechanisms of microbial communities. In this paper, we introduce a self-supervised
learning framework, the MicroDIG (microbiome directed interaction on GLV), which utilizes longitudinal abun-
dance data to explore species interactions within large-scale microbial communities. The MicroDIG combines
mathematical modeling with self-supervised learning to estimate and validate directed interactions between
species. It leverages the GLV (generalized Lotka-Volterra) equations for data simulation and augmentation,
and employs an autoencoder to infer the strengths of directed interactions between species. Additionally, it im-
plements a statistical testing strategy to validate these interaction strengths, identifying high-confidence directed
interactions. Through comprehensive evaluation on both simulated data and real human gut microbiome data,
the MicroDIG has been shown to outperform five baseline methods. Specifically, the MicroDIG effectively re-
duces false positives in its estimations, accurately identifies the directionality of species interactions, and rejects
interactions that arise from transient relationships. The MicroDIG is applicable to communities of various sizes,
particularly large-scale ones that traditional methods struggle to handle. The self-supervised learning framework
proposed in the MicroDIG does not require training data with ground truth, offers clear interpretability, and is
highly flexible and scalable. It can be extended to explore more intricate interactions in real-world, large-scale,
and complex microbial communities.

Keywords directed interactions between microbes, self-supervised learning, autoencoder, microbiome, lon-

gitudinal data
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