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基于数据挖掘的 ＣＲＣ 肠道菌群营养干预可行性分析
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摘　 要： 随着智能技术与医疗健康领域融合的加深，正在不断提升着医疗服务水平。 科学研究已经证明：结直肠癌的发生与

肠道菌群存在密切关系。 将人工智能运用在结直肠癌（ＣＲＣ）肠道菌群营养干预上，可以帮助优化资源分配，提高医疗各环节

的效率，提升诊疗效果。 本文以五种常见肠道菌群为基础，结合数据挖掘的 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 和 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，分析了基于数据挖掘的

ＣＲＣ 肠道菌群营养干预的可行性。
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０　 引　 言

近年来，随着人工智能领域的飞速发展，人工智

能的应用场景越来越丰富，语音交互、计算机视觉、
认知计算技术逐渐成熟。 人工智能技术逐渐影响医

疗行业的发展，人工智能技术与医疗卫生领域的集

成持续增长，成为提高卫生保健水平的重要因

素［１］。 数据挖掘是通过算法查找隐藏在大量数据

中信息的过程，通过数据挖掘可以得到一些不平凡

的、新奇的、有价值的信息。 如本文研究的，通过挖

掘过往 ＣＲＣ 病人的病例，运用 Ｋ － Ｍｅａｎｓ 算法和

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法得出患者体内肠道菌群的内在联系，从
而判断基于数据挖掘的 ＣＲＣ 肠道菌群营养干预的

可行性。
１　 营养干预

营养干预是对人们营养上存在的问题进行相应

改进的对策，也叫营养调理。 简单来说，就是通过食

用相关食物或者营养药物让人们的身体状况向健康

的方向发展。
近年来，科学研究已经证明：由于肠道菌群是人

体肠道的正常微生物，因此 ＣＲＣ 的发生与肠道菌群

存在密切的关系。 据研究表明，大约有 １０ 万亿个细

菌在人体肠道中寄生，影响人们的体重和消化能力，
可以抵抗感染和自身免疫性疾病的风险，并在人类

治疗过程中控制癌症的应激反应。 人体健康与肠道

中益生菌的结构密切相关。 在肠道菌群的长期进化

中，根据个体适应和自然选择，它们在不同菌群之

间、菌群与宿主之间、菌群与宿主之间以及“环境平

衡”中始终是动态的。 正常情况下，由于相互依存

和相互制约系统的形成，解剖结构相对稳定并且对

宿主无致病性［２］。 一些研究中得出，健康人肠道中

健康细菌的比例已达 ７０％，普通人已降至 ２５％，便
秘人群已减少至 １５％，结直肠癌患者肠道中的益生

菌比率仅为 １０％。
据了解，现已有医院将肠道菌群的调节，作为结

直肠癌治疗的主要手段，并研发了很多相关药物。
如：双歧杆菌三联活菌肠溶胶囊、马来酸曲美布汀、
丽珠肠乐、整肠生等药物，都是通过补充病人体内某

种肠道菌群使病人体内的肠道菌群平衡，达到治疗



结直肠癌的效果。 但这些手段也存在一些弊端，药
物容易引起抗药性，对后期治疗产生相应干扰。 如

果采用营养干预，间接使肠道菌群平衡就能避免这

些问题，并且营养干预比较注重食物疗法，在饮食的

同时进行治疗，从而达到最理想的状态。
２　 数据加工与清洗

数据挖掘是通过算法，查找隐藏在大量数据中

的信息过程。 通过数据挖掘可以得到一些不平凡

的、新奇的、有价值的信息［３］。 目前在人工智能领

域，数据挖掘的常用算法有十余种，本文通过 Ｋ －
Ｍｅａｎｓ 算法和 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，分析了 ＣＲＣ 肠道菌群营

养干预的可行性。
在进行数据挖掘之前，需要将数据转换为适合

进一步分析和处理的数据形式。 需要进行数据加工

和数据清洗等前期工作。
数据加工的前提是数据提取，数据提取是一个

涉及从各种来源检索数据的过程。 而本文课题的数

据均采用已有的电子病例，数据已经整理好，不需要

多方面检索数据，只需将数据进行简单的数据加工

即可。 本文最主要的字段匹配，是将原数据表中缺

少的字段，从其它数据表中有效地匹配过来。 其中

最常用的字段匹配是利用 ＶＬＯＯＫＵＰ 函数：在表格

的首列查找指定的数据，并返回指定的数据所在行

中的指定列处的单元格内容。 ＶＬＯＯＫＵＰ 函数形式

如下：
ＶＬＯＯＫＵＰ（ｌｏｏｋｕｐ＿ｖａｌｕｅ，ｔａｂｌｅ＿ａｒｒａｙ，ｃｏｌ＿ｉｎｄｅｘ＿

ｎｕｍ，ｒａｎｇｅ＿ｌｏｏｋｕｐ）。
数据清洗是对删除、更正、不完整、格式有误等

数据的处理。 数据清洗的目的不仅仅更正错误，同
时完成来自各个单独信息系统不同数据间的一致

性，让原始数据可信且可用［４］。 数据清洗的过程就

是数据流动的过程，从不同异构数据源流向统一的

目标数据。 其间，数据的抽取、清洗、转换和装载形

成串行或并行的过程，把数据清洗的流程模块化、清
洗工具组件化、清洗过程智能化。 整个过程中主要

用到的是 ＳＯＬ Ｓｅｒｖｅｒ 数据库［５］。 数据清洗中最主要

的是数据类型转换，例如图 １ 中，是将一段 ｖａｒｂｉｎａｒｙ
类型的数据转换为 ｖａｒｃｈａｒ 类型的常规代码：
３　 算法应用及分析

３．１　 Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋算法

３．１．１　 算法介绍

Ｋ － ｍｅａｎｓ算法是一个聚类算法，目的是根据对

象之间的相似性，将 ｎ个对象收集到 ｋ个不同的指定

簇中，每个对象仅属于落在距聚类中心最小距离的

类簇中［６］。 虽然 Ｋ － ｍｅａｎｓ 算法已经提出来很久，
但是它依然存在一些缺陷。 如：必须预先给出聚类

中心的数量 ｋ，但实际上很难估计 ｋ 的选择。 Ｋ －
Ｍｅａｎｓ 算法需要人为地确定初始分组中心，不同的

初始分组中心可以导致完全不同的聚类结果。

图 １　 ｖａｒｂｉｎａｒｙ 类型的数据转换为 ｖａｒｃｈａｒ 类型数据常规代码

Ｆｉｇ． １ 　 Ｖａｒｂｉｎａｒｙ ｔｙｐｅ ｄａｔａ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ ｖａｒｃｈａｒ ｔｙｐｅ ｄａｔａ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｏｄｅ

　 　 通常情况下，在 ＣＲＣ 病人体内乳酸杆菌产生病

变，数目已经发生变化，有可能比正常值高或低。 但

ＣＲＣ 患者因年龄性别的不同，正常值都会有变化。
所以，无法确定分类 ｋ 值到底取多少。 因此，需要运

用一种新的基于数据分布选取初始聚类中心的 Ｋ －
Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法。 Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋算法的基本思想：使
初始的聚类中心之间的相互欧氏距离尽可能的远，
通过这种定义，可用该算法求解 ｋ 值［７］。

Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法流程：
输入：样本集 Ｄ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，．．．，ｘｍ｝；聚类簇数

ｋ。
Ｓｔｅｐ １　 从样本集中随机选取一个样本作为第

一个初始聚类中心 ｃ１；
Ｓｔｅｐ ２　 对数据集中的每个点 ｘｉ ，计算它与当

前 ｃ１ 聚类中心之间的最短距离（即与最近的一个聚

类中心的距离）， 用 Ｄ（ｘ） 表示；
Ｓｔｅｐ ３　 把数据集中每个点与其距离最近的聚

类中心点之间的距离相加， 其和用 ｓｕｍ（Ｄ（ｘ）） 表

示；
Ｓｔｅｐ ４ 　 在 ０ 到 ｓｕｍ（Ｄ（ｘ）） 之间取随机值

Ｒａｎｄｏｍ。 Ｒａｎｄｏｍ ＝ Ｒａｎｄｏｍ － Ｄ（ｘ）， 直 到

Ｒａｎｄｏｍ ≤０， 此时的点就是第二个聚类中心；
Ｓｔｅｐ ５　 重复 Ｓｔｅｐ２ 至 Ｓｔｅｐ４，直到选出所有的 ｋ
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个聚类中心；
Ｓｔｅｐ ６　 对于数据集中的每个样本 ｘｉ，分别计

算它们到 ｋ 个聚类中心的欧式距离，并将其分到距

离最小的聚类中心对应的簇中；
Ｓｔｅｐ ７ 　 针对每个簇 ｃｉ， 更新聚类中心 ｃｉ ＝

１
∣ｃｉ ∣

∑ ｘ∈ｃｉ
ｘ （即计算该类样本的质心）， ∣ ｃｉ ∣

为该类样本个数；
Ｓｔｅｐ ８　 Ｕｎｔｉｌ 聚类中心不再变化，误差平方和

准则函数收敛。
输出： ｋ 个簇，满足误差平方和准则函数收敛。
通过分析上述流程可见，改进的 Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋

算法在一定程度上降低了传统 Ｋ － Ｍｅａｎｓ 算法对初

始值的依赖，降低了算法的不稳定性，提高了算法效

率，减少了算法开销。
３．１．２　 算法应用及分析

将筛选过的 ３００ 份含有大肠埃希菌详细检测数

据的病例通过上述数据清洗办法，集成数据集，然后

将数据集导入进 Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法。 大肠埃希菌

在人体内的标准值是 ＤＮＡ（Ｇ＋Ｃ）ｍｏｌ％为 ４８－５９，以
５４ 为 ｃ１ 的纵坐标，通过 Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法应用计

算 ｋ 聚类中心个数，得到 ｋ ＝ ３，因为数据比较规范，
通过 ２ 次迭代就得出稳定的纵坐标 ｙｃ２

＝ ２３， ｙｃ３
＝

７１， 可以看出 ｙｃ２ ＜ ４８，ｙｃ３ ＞ ５９，符合本文设想的数

值。 通过病例分析可知，当 ＤＮＡ（Ｇ＋Ｃ）ｍｏｌ％＜４８ 时

人们会有其他并发症产生、ＤＮＡ（Ｇ＋Ｃ）ｍｏｌ％＞５９ 的

时候人们的结直肠会发生病变，严重的会造成

ＣＲＣ。
通过结果发现，个别病人的数据游离于 ３ 个聚

类簇之外，距离 ｃｉ 很远。 通过分析，这些患者均是年

龄较大或较小，这就是 Ｋ － Ｍｅａｎｓ 算法存在的不足。
由于样本数目少，年龄分化低，所以无法更多的体现

Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法的优势。
如果运用更多的样本，细化每个年龄段不同性

别的人群，将常规的 ５ 种菌群所有簇类都计算出来，
建立数据库，当有病人诊断时，导入 ＰＣＲ 检测数据

（人体内肠道菌群检测方式）智能模型，可直接对比

病人的检查数据，提示医生该病人的对比情况，判断

菌群是否病变。
３．２　 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联分析算法

３．２．１　 算法介绍

ＣＲＣ 患者体内并不是单一的肠道菌群病变，而
是多种病变结合，并且每种关系间的营养干预方案

也不一样，需要通过关联规则挖掘出内部的所有关

系。
关联规则是指形如 Ｘ→ Ｙ的表达式，且 Ｘ∩ Ｙ ＝

ϕ。 关联规则的强度可以用支持度（ｓｕｐｐｏｒｔ）和置信

度（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）度量。 其中， 支持度（ ｓ） 指 Ｘ 与 Ｙ 同

时出现的事务在 Ｔ（所有事物的集合） 中的比例，确
定规则可用于给定数据集的频繁程度；置信度（ｃ）
指 Ｘ 与 Ｙ 同时出现的事务在 Ｘ 出现的事务中的比

例，衡量 Ｙ 在包含 Ｘ 的事务中出现的频繁程度：

ｓ Ｘ → Ｙ( ) ＝ σ（Ｘ ∪ Ｙ）
Ｎ

，

σ Ｘ → Ｙ( ) ＝ σ（Ｘ ∪ Ｙ）
σ Ｘ( )

．

　 　 通过定义可知，由关联规则作出的推论并不必

然蕴涵因果关系［８］。
３．２．２　 改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法

Ａｐｒｉｏｒｉ 是关联规则中最常用的一种算法。 在

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法中，最小支持度和最小置信度是该算法

最重要的分析阈值和约束条件。 但是，在处理医学

数据时只有这两个条件是不够的。 如需要更加精准

的分析 ＣＲＣ 病人的肠道菌群数据关联性，Ａｐｒｉｏｒｉ 算
法还存在一些需要改进的地方［９］。

改进的 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法依然是以 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的分

段思想基础。 首先在输入的事务数据集中寻找频繁

项集，部分代码如下：
ｆｏｒ （ｉ ＝ １；ｉ ＜＝ｎ；ｉ＋＋）ｄｏ ｂｅｇｉｎ
ｉｔｅｍ［ ｉ］ ．ｉｄ ＝ ｉ；
ｉｔｅｍ［ ｉ］ ．ｆｒｑ ＝ ０；
　 ｉｔｅｍ［ ｉ］ ．ａｐｐ＝ＡＰＰ＿ＢＯＴＨ；
　 ｅｎｄ；
　 ｉｓｅｔ．ｉｎｉｔ（）；
　 ｉｔｅｍｓｅｔｓ ＝ ｉｓｅｔ ．ｆｒｅｑｕｅｎｔ（１）；
　 ｋ ＝ ２；
　 ｗｈｉｌｅ（ｋ＜＝ｍａｘｌｅｎ ａｎｄ ｉｔｅｍｓｅｔｓ＞＝ｋ）ｄｏ ｂｅｇｉｎ
　 ｉｔｅｍｓｅｔｓ ＝ ｉｓｅｔ ．ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ（ｋ）；
　 ｉｆ（ ｉｔｅｍｓｅｔｓ＞０）
　 ｉｔｅｍｓｅｔｓ ＝ ｉｓｅｔ ．ｆｒｅｑｕｅｎｔ（ｋ）
　 ｋ ＝ｋ＋１ ；
ｅｎｄ；
其中，集合 ｉｓｅｔ 选择树结构（抽象数据类型）存

储，ｉｎｉｔ 初始化数据结构， ｆｒｅｑｕｅｎｔ（ｋ） 产生 Ｌｋ，
ｉｔｅｍｓｅｔｓ 返回项集中项的数量，ｍａｘｌｅｎ 是关联规模的

限制。
　 使用上述方式找到的频繁项集产生期望的

规则如下：
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Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔ ｌｋ ｉｎ Ｌｋｗｉｔｈ ｋ＞＝ ２
Ｆｏｒ ｅａｃｈｉｔｅｍｓｅｔ ｌｉｉｎ ｌｋ
Ｉｆ（ｓｕｐｐ（ｌｋ）＞＝ｍｉｎｃｏｎｆ＊ｓｕｐｐ（ｌｉ）ａｎｄ（ｉｔｅｍ［ｊ］ ．

ａｐｐＡＰＰ＿ＨＥＡＤ ｌｉ）
ａｎｄ（ｉｔｅｍ［ｊ］ ．ａｐｐＡＰＰ＿ＢＯＤＹ（ｌｋ －ｌｉ）））
ｏｕｔｐｕｔ ｒｕｌｅ ｌｉ ＝ ＞（ｌｋ－ｌｉ）
Ｗｉｔｈ ｃｏｎｆ ＝ ｓｕｐｐ（ｌｋ） ／ ｓｕｐｐ（ｌｉ）
Ａｎｄ ｓｕｐｐ＝ ｓｕｐｐ（ｌｋ）．
改进算法解决了两个问题：

（１）通过扩展项的属性、添加项出现位置的约

束标记，解决了项的位置问题；
（２）通过设置关联最大长度 ｍａｘｌｅｎ 限制了关联

规模［１０］。
３．３　 实验结果与分析

实验中关于 ＣＲＣ 病人的简单数据集， 设有 ７ 个

属性（ｐ ＝ ７）、５ 个病人（ｎ ＝ ５）。 表 １ 是原始医疗数

据，表 ２ 是把所有原始属性一一对应映射成项的映

射表（索引表）， 表 ３ 是转换后的 ＣＲＣ 事务数据表。
表 １　 ＣＲＣ 原始医疗数据

Ｔａｂ． １　 ＣＲＣ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ

Ｇｅｎｄｅｒ Ａｇｅ 双歧杆菌 乳酸杆菌 大肠埃希菌 粪肠球菌 屎肠球菌

Ｍ ３３ １（病变） １（病变） ０（正常） ０（正常） ０（正常）

Ｆ ４２ １（病变） ０（正常） １（病变） １（病变） １（病变）

Ｆ ５５ ０（正常） １（病变） １（病变） １（病变） ０（正常）

Ｆ ４３ １（病变） １（病变） １（病变） １（病变） ０（正常）

Ｍ ６６ １（病变） １（病变） １（病变） ０（正常） ０（正常）

表 ２　 映射表 １
Ｔａｂ． ２　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｔａｂｌｅ１

Ｍ Ｆ ａｇｅ＜４５ ４５≤ａｇｅ 双歧杆菌 乳酸杆菌

１ ２ ３ ４
１（病变）

５
０（正常）

６
１（病变）

７
０（正常）

８

表 ３　 映射表 ２
Ｔａｂ． ３　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｔａｂｌｅ２

大肠埃希菌

１（病变） ０（正常）

粪肠球菌

１（病变） ０（正常）

屎肠球菌

１（病变） ０（正常）

９ １０ １１ １２ １３ １４

表 ４　 将 ＣＲＣ 医疗数据据映射成项

Ｔａｂ． ４　 Ｍａｐ ＣＲＣ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｉｔｅｍｓ

Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６ Ａ７

１ ３ ５ ７ １０ １２ １４

２ ３ ５ ８ ９ １１ １３

２ ４ ６ ７ ９ １１ １４

２ ３ ５ ７ ９ １１ １４

１ ４ ５ ７ ９ １２ １４

　 　 通过执行上述分配过程，原始数据中的每个元

组（记录的一行）都映射到包含元素的事务元组。
结果表和原始表的列数相同，但是每列都只包含整

数值，该值与映射过程的索引一致。
实验数据使用表 １ 提供的关于 ＣＲＣ 诊断的数

据集，数据集包含 ５ 个病人，７ 个属性，其中两个为

类别属性，５ 个为数值属性。
对于关联规则挖掘程序的参数设置方法如下：

由于选用的数据集较小，但希望发现两个或更多病

人的关联，故最小支持度设置为 ２０％，设最小置信

度为 ８０％。 根据研究需要对项进行限制，得到实验

需要的规则：
格式： ［ １，２，３，４］ＢＯＤＹ
［５，６，７，８，９，１０，１１，１２，１３，１４］ＢＯＴＨ
其中，ＢＯＤＹ、ＢＯＴＨ 分别代表限制项出现的左

部、左右部位置标记。 即 ＣＲＣ 病人的性别、年龄项

（１，２，３，４）限制出现在规则的左部； ＣＲＣ 病人肠道

菌群指数项（５，６，７，８，９，１０，１１，１２，１３，１４）出现在

规则的左右部均可。
根据实验研究要求，设左部最大关联长度 ｂｏｄｙ

ｍａｘｌｅｎ ＝ ３，后续研究可以根据规则需求设置不同的

ｍａｘｌｅｎ 值。
通过实验，可以得到 ５ 个有关病人肠道菌群病

变的项（５，７，９，１１，１３）出现在规则右部的所有规

则。 例如： ２３５ → ７１１（４０％，５０％） 规则表示 Ｇｅｎｄｅｒ
＝ Ｆａｎｄａｇｅ ＜ ４５ａｎｄ双歧杆菌病变→乳酸杆菌病变

ａｎｄ 粪肠球菌病变 具有 ４０％的支持度和 １００％的置

信度，即：所研究病人有 ４０％（支持度）在 ４５ 岁以下

且双歧杆菌病变的男性，其肠道菌群中乳酸杆菌和

粪肠球菌都产生病变，在 ４５ 岁以下且双歧杆菌病变

的男性中，因乳酸杆菌和粪肠球菌都产生病变导致

ＣＲＣ 的可能性为 １００％（置信度）。
由实验结果可见，若设 Ｘ→ Ｙ 是一个合法规则，

则添加右部一项限制条件后，会有 Ｏ（２∣ｘ∣＋∣ｙ∣－１）
个无用规则被删除，达到了改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的目

的。 利用实际的诊断数据集可以验证已用的实际诊
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断规则，但还需进一步考虑项的分组（菌群病变组

合）问题，以及添加营养方案的项关联，这样将提高

挖掘关联规则的性能， 得到更准确的医疗规则。
通过深度学习，将已经完成的部分结合处理，通

过不断的 ＡＩ 学习以及医学专家的修正，使病变规则

和营养干预方案之间的联系更加合理，达到预设的

地步。 简易的、完善的干预模型可以通过下述程序

体现：
ＳＥＬＥＣＴ
　 　 ｐｒｏｇｒａｍＮｕｍｂｅｒ，
ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ，
ＦＲＯＭ
ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｌｉｂｒａｒｙ
ＷＨＥＲＥ
ｇｅｎｄｅｒ ＝ ＇Ｍ＇ ａｎｄ ａｇｅ ＝ ＇３３＇ ａｎｄ ｂａｃｉｌｌｕｓ ｂｉｆｉｄａ ＝

＇５３＇；
上述代码表示：在营养干预方案库中查找 ３３ 岁

男性且检测出双歧杆菌数目只有 ５３ 个（每克粪便）
的营养干预方案。 在实际过程中，若需要添加其他

限制规则，都可以通过深度学习不断添加限制，继续

完善。
４　 结束语

　 本文通过研究 Ｋ － Ｍｅａｎｓ 算法、Ａｐｒｉｏｒｉ 算法

在医疗数据上应用，发现相关算法在研究应用上的

不足，提出了相应的 Ｋ － Ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法以及改进的

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，达到了对 ＣＲＣ 疑似病人体内肠道菌群

的分类，并发现其内部关联规则。 从多方面验证了

基于数据挖掘的 ＣＲＣ 肠道菌群营养干预切实可行。
本论文的研究还存在一些完善和探索的地方。 如，
后续需要完善所有规则，就需运用大型医疗数据集

进行测试，同时要经过医疗专家考虑项的分组问题，
从而进一步改进算法。 随着 ＡＩ 技术的不断发展，以
及后续的进一步研究，相信在不久的将来，这项技术

一定会在临床治疗当中得以应用。
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