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〔摘要〕　提出应用偏最小二乘法与线性判别分析、Ｋ－最近邻法、决策树等组成９种结合式分类器，分析
幼年转基因肿瘤小鼠及正常对照组小鼠的血清蛋白质组数据集，阐述原理与方法，比较各结合式分类器的

分类准确率。
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１　引言

１１　研究背景

近年来组学技术如基因组学、蛋白质组学和代

谢组学迅速发展。医学工作者可将组学、患者临床

诊断及影像学等数据整合以提高疾病诊断的准确

性，特别是恶性肿瘤等重大疾病［１］。虽然恶性肿瘤

诊断方法发展迅速［２］，但其早期诊断仍较困难。组

学可从系统、整体水平捕捉机体在疾病早期的生

理、病理变化，为恶性肿瘤早期诊断提供重要参考

依据［３－４］。组学数据通常变量数目多、样本量少，

这给数据分析带来较大挑战。多元统计分析方法及

机器学习算法因具有强大的数据分析处理能力，在

支持临床决策及寻找早期诊断生物标志物方面发挥

了越来越重要的作用［５－８］。

１２　研究内容

本研究首先将原始数据集分为训练数据集 （约

为全部数据的１／１０）和测试数据集 （约为全部数据

的９／１０）。先采用训练数据集建立数据处理模型，

即通过偏最小二乘法 （ＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）

降维，提取不同数量主成分导入到线性判别分析
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（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ），Ｋ－最近邻法

（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ），决策树 （Ｄｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅ，ＤＴ），支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ），人工神经网络 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＡＮＮ），装袋法 （Ｂａｇｇｉｎｇ），随机森林 （Ｒａｎｄｏｍ

Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ），二次判别分析 （ＱｕａｄｒａｔｉｃＤｉｓｃｒｉｍｉ

ｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＱＤＡ）及逻辑回归 （ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ，ＬＲ）９种分类器中对数据进行分类，采用１０

折交叉验证法优化各分类器参数及防止模型过度拟

合，使之达到最佳分类效果，采用预测准确率等指

标对其分类效果进行评价并将表现较好的几种分类

器组成集合式分类器。此外对潜在生物标志物进行

初步筛选。

２　原理与方法

２１　基本原理

ＰＣＡ和ＰＬＳ是两种常用的降维方法［９］。二者均

通过对多变量数据信息调整组合提取少量综合变量

来解释原数据的大部分变异，当组间变异在总变异

中不占主导地位时，ＰＬＳ分类效果往往比 ＰＣＡ更

好［１０］。此外ＰＬＳ算法在处理高维、共线性、干扰强

的数据时功能强大。ＳＶＭ可处理分类及回归问题，

其泛化能力优秀，但运算量较大。ＲＦ、Ｂａｇｇｉｎｇ和

ＤＴ这３种方法较简便，易于解释和可视化，但有

时预测准确性不高。ＬＲ的特点是运算速度快、模

型简单、易于理解，可直接看到各个变量的权重。

ＬＤＡ和ＬＲ相似，二者的区别是决策边界的估计方

法不同。当决策边界高度非线性时，ＫＮＮ预测结果

常优于ＬＤＡ和ＬＲ。ＱＤＡ使用二次决策边界，当数

据集满足高斯分布假设时，其预测结果常比 ＫＮＮ

好。评价机器学习模型分类效果的常用指标有准确

率、曲线下方面积 （ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）

值、召回率、精密度、Ｆ１值等。其中准确率最常

用，其缺点是当两组样本数量相差太大时该指标会

失真。召回率是阳性样本的检出率。精密度是阳性

样本的预测准确率。ＡＵＣ值为受试者工作特征

（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线下方

面积，在两组样本数不平衡时该指标更为客观；Ｆ１

值是召回率和精密度的调和平均值，能直观评价模

型对疾病患者的检出率及检测准确性。在医学研究

中，除疾病诊断外还可通过计算 ＰＬＳ模型中每个自

变量的ＶＩＰ值来筛选与样本类别密切相关的重要变

量 （潜在生物标志物）。一般认为，ＶＩＰ值大于 １

以及变量峰面积 （峰高或表达量等）组间 ｔ检验或

方差分析 （ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＶａｒｉａｎｃｅ，ＡＮＯＶＡ）有显著

性差异 （Ｐ＜００５）的变量才是较为可靠的潜在生

物标志物。

２２　数据集

本研究使用美国ＦＤＡ－ＮＣＩ蛋白质组项目数据库

中的蛋白质组公共数据集，包括 ＳＥＬＤＩ－ＴＯＦ－ＭＳ

高分辨质谱技术平台采集的８０例转基因导管胰腺癌

小鼠血清样本和１０１例年龄相仿的正常小鼠血清样本

蛋白质组数据，使用质荷比 （扫描范围为 ８００～
１１９９２９１Ｄａ）及对应蛋白质的峰面积作为特征变量，

共 ６７７１个变量［１１］ （ｈｔｔｐ：／／ｈｏｍｅｃｃｒｃａｎｃｅｒｇｏｖ／

ｎｃｉｆｄａｐｒｏｔｅｏｍｉｃｓ／ｐｐａｔ－ｔｅｒｎｓａｓｐ）。

２３　数据预处理

组学数据十分复杂，噪音信号多，有时还有缺

失值，因此其预处理非常重要。由于该数据集已进

行谱峰的质荷比 （ｍ／ｚ）校准，本研究首先对数据

进行归一化、中心化和标度化等预处理，调整样本

间基线偏差，消除仪器不稳定，以及各峰间由于峰

面积数值存在较大差异对分析结果的影响。在本文

中数据预处理以及后续所有数据统计处理均在 Ｒ语

言 （版本：３６１）数据处理平台完成［１２］。

２４　分类器与降维技术相结合的分类模型

参考相关文献［１０］及本研究数据初步分析结果，选

取ＰＬＳ作为降维方法。提取ＰＬＳ不同数量的主成分与

ＬＤＡ等９种分类器组成结合式分类器。在本研究中，

机器学习算法均采用Ｒ语言软件包完成，ＳＶＭ使用的

是 “ｅ１０７１”软件包 （版本：１７－０１）；ＰＬＳ使用的
是 “ｍｉｘＯｍｉｃｓ”软件包 （版本：６３２）；ＢＡＧＧＩＮＧ和

ＲＦ使用的是 “ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ”软件包 （版本：４６－

１４）；ＡＮＮ使用的是 “ｎｎｅｔ”软件包 （版本：７３－
·６２·
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１２）；ＤＴ使用的是 “ｔｒｅｅ”软件包 （版本：１０－３９）；
ＬＤＡ和ＱＤＡ使用的是 “ＭＡＳＳ”软件包 （版本：７３－
５）。ＬＲ用Ｒ语言 “ｇｌｍ”函数完成。

２５　模型预测能力评价

对模型预测效果用准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精密度
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、ＡＵＣ、Ｆ１值进行
评价。

３　结果与分析

３１　各结合式分类器的分类准确率

首先采用ＰＬＳ和 ＰＣＡ方法选取２０个主成分对
数据集进行降维以初步观察数据，得出各主成分的

累计方差贡献率，见图１。ＰＣＡ第１主成分即可解
释原始变量约９５％的方差，这表明各自变量间相关
性较大；ＰＬＳ第１主成分可解释自变量和因变量大
约５０％的方差。通过１０折交叉验证得出，选择２５

个主成分时ＰＬＳ的判别分析 （ＰＬＳ－ＤＡ）正确率为
６７％，这与原始数据集的变量数目太大及与分类不
相关的干扰因素较多有关。参考 ＰＬＳ对方差的解释
能力，见图１，选取ＰＬＳ的前５、１５及２５个主成分
构建结合式分类器，ＰＬＳ－ＬＤＡ、ＰＬＳ－ＬＲ、ＰＬＳ－
ＱＤＡ、ＰＬＳ－ＡＮＮ、ＰＬＳ－ＳＶＭ的分类效果较好。使
用２５个主成分时，其分类正确率分别为 １００％、
１００％、９９％、９６％和 ９６％，随着主成分数目的增
加其分类准确性也增加。ＰＬＳ－ＲＦ、ＰＬＳ－ＢＡＧ
ＧＩＮＧ、ＰＬＳ－ＤＴ和ＰＬＳ－ＫＮＮ的分类效果不理想，
当主成分数目增大时，其分类准确率不仅没有提

高，反而下降，见图２。将 ＰＬＳ－ＬＲ、ＰＬＳ－ＬＤＡ、
ＰＬＳ－ＡＮＮ、ＰＬＳ－ＳＶＭ、ＰＬＳ－ＱＤＡ几种分类器以
多数投票表决法构建集合式分类器 （ＰＬＳ－ＲＥＳ），
考察其分类准确性和主成分数目的关系，ＰＬＳ－ＲＥＳ
在使用１５个主成分时分类准确度即可达到１００％，
见图３。

图１　ＰＣＡ（Ａ）及 ＰＬＳ（Ｂ）提取的前２０个主成分的方差贡献率和累积方差贡献率

图２　１０种分类器在主成分为５（１０ＰＣｓ）、１５（１５ＰＣｓ）和２５（２０ＰＣｓ）时的分类准确率
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图３　采用不同主成分数时５种结合模型的分类正确率

３２　模型预测指标的评价

当主成分数为５、１０、２０时 ＰＬＳ－ＡＮＮ等５种
分类器的５种评价指标预测值，见表１。当主成分
数目为２和１０时５种分类器各评价指标预测值，见
图４。当预测正确率接近１００％时，５种评价指标的
差别不大。当预测正确率逐渐降低时Ｆ１值和召

回率显著下降。选择５个主成分时ＱＤＡ的预测正确率
为５１％，其Ｆ１值和召回率分别仅为１９％和１２％。

表１　主成分数为５、１０和２０时各分类器

５种评价指标的预测值 （％）

主成分数 评价指标 ＬＲ ＳＶＭ ＬＤＡ ＱＤＡ ＡＮＮ
５ 准确率 ６７ ６１ ６５ ５１ ６５

ＡＵＣ ６７ ６１ ６５ ５０ ６２
精准度 ７７ ５５ ６１ １２ ７７
召回率 ６２ ５７ ６０ ４７ ５７
Ｆ１值 ６７ ５４ ６０ １９ ６６

１０ 准确率 ８３ ７４ ８１ ６４ ８１
ＡＵＣ ８３ ７３ ８６ ６３ ９４
精准度 ８８ ７１ ８０ ３７ ８４
召回率 ８８ ７０ ８２ ７５ ７７
Ｆ１值 ８７ ６９ ７９ ５０ ８０

２０ 准确率 ９９ ９３ １００ ９９ ９９
ＡＵＣ ９９ ９７ １００ ９８ １００
精准度 ９９ ９１ １００ ９８ ９６
召回率 ９９ ９４ １００ ９９ １００
Ｆ１值 ９９ ９２ １００ ９８ ９８

图４　主成分数目为２（Ａ）时和１０（Ｂ）时５种结合分类器各评价指标的预测值

３３　潜在生物标志物筛选

当主成分数为２０时采用ＰＬＳ－ＤＡ结合模型，
筛选得到前２０个主成分的 ＶＩＰ均值 ＞１且 ｔ检验
Ｐ＜００５的变量 （潜在生物标志物）１０５个，见

表２。本研究主要目的是构建一种处理多维数据
的结合式算法以对不同生理功能的生物样本进行

分类，因此筛选出的潜在生物标志物为何种蛋白

质及其具有何种生物学功能需要进一步鉴定和

分析。

表２　通过ＰＬＳ－ＤＡ结合模型筛选出的潜在生物标志物信息 （部分）

序号 ｍ／ｚ值 ＶＩＰ值 Ｐ值 序号 ｍ／ｚ值 ＶＩＰ值 Ｐ值
１ １１７５５４７９５ ４５９ ００２ １１ １１６９９１９９０ ３４２ ０
２ １１７４１３８５０ ４３９ ０ １２ １１６９４５２１１ ３３８ ０
３ １１７３６６９０２ ４００ ０ １３ １１６８９８４６２ ３３７ ０
４ １１７３１９９８２ ３７５ ０ １４ １１６８５１７２ ３２８ ０
５ １１７２７３０７０ ３６８ ０ １５ １１６８０５０１０ ３２８ ０
６ １１７２２６１７１ ３６３ ０ １６ １１６７５８３０３ ３２２ ０
７ １１７１７９３０３ ３６１ ０ １７ １１６７１１６１１ ３２２ ０
８ １１７１３２４４１ ３６０ ０ １８ １１６６６４９４２ ３１２ ０
９ １１７０８５６１２ ３４６ ０ １９ １１６６１８２９０ ３１１ ０
１０ １１７０３８７９０ ３４５ ０ ２０ １１６５７１６６１ ３０９ ０
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４　结语

研究［１１］发现，ＫＲＡＳＧ１２Ｄ基因表达与成年 （９周
龄）小鼠侵入性胰腺导管癌密切相关，携带该致癌

基因的小鼠成年后全部患癌。本研究中的数据集为

携带ＫＲＡＳＧ１２Ｄ基因的幼年 （５周龄）转基因小鼠及
年龄相仿的正常对照组小鼠血清蛋白质组学数据。

采用本研究建立的结合式分类器在癌症未发病时即

可将携癌基因幼年小鼠与正常对照组加以区分，表

明本研究具有较大潜在应用价值。在对本研究中数

据集进行ＰＣＡ分析时发现各变量之间具有较高相关
性，当变量之间高度相关时 ＰＬＳ的分类准确性明显
优于ＰＣＡ［９］。此外有研究［１３］发现，当变量之间相

关性较高时，基于特征提取的 ＳＶＭ比单独使用
ＳＶＭ的分类效果好，这与本研究结果一致。本研究
建立的方法也可用于基于光谱［９］、色谱、基因组、

代谢组、影像等高维数据及包括少数几种临床诊断

指标的低维数据的肿瘤辅助诊断。低维数据可不降

维直接进行分类。此外本研究提出的潜在生物标志

物的筛选方法有助于通过测定少数指标即可对肿瘤

进行早期诊断。
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