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摘  要 : 随着质谱技术的进步以及生物信息学与统计学算法的发展，以疾病研究为主要目的之一的人类蛋白质组

计划正快速推进。蛋白质生物标志物在疾病早期诊断和临床治疗等方面有着非常重要的意义，其发现策略和方法

的研究已成为一个重要的热点领域。特征选择与机器学习对于解决蛋白质组数据“高维度”及“稀疏性”问题有较好

的效果，因而逐渐被广泛地应用于发现蛋白质生物标志物的研究中。文中主要阐述蛋白质生物标志物的发现策略

以及其中特征选择与机器学习方法的原理、应用实例和适用范围，并讨论深度学习方法在本领域的应用前景及局

限性，以期为相关研究提供参考。 

关键词 : 质谱，蛋白质组学，生物标志物，机器学习，特征选择，深度学习  
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Research progress of feature selection and machine learning 
methods for mass spectrometry-based protein biomarker discovery 
Kaikun Xu1,2, Mingfei Han1,2, Chuanxi Huang1,3, Cheng Chang1,2, and Yunping Zhu1,2 
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Abstract:  With the development of mass spectrometry technologies and bioinformatics analysis algorithms, disease 
research-driven human proteome project (HPP) is advancing rapidly. Protein biomarkers play critical roles in clinical 
applications and the biomarker discovery strategies and methods have become one of research hotspots. Feature selection and 
machine learning methods have good effects on solving the "dimensionality" and "sparsity" problems of proteomics data, 
which have been widely used in the discovery of protein biomarkers. Here, we systematically review the strategy of protein 
biomarker discovery and the frequently-used machine learning methods. Also, the review illustrates the prospects and 
limitations of deep learning in this field. It is aimed at providing a valuable reference for corresponding researchers. 

Keywords:  mass spectrometry, proteomics, biomarkers, machine learning, feature selection, deep learning 

生物标志物  (Biomarker) 是指“一种可客观

检测和评价的指标，可作为正常生物学过程、病

理过程或治疗干预药理学反应的指示因子”[1]，对

于筛查、诊断或监测疾病，指导分子靶向治疗以

及评估治疗效果等具有重要的意义[2-4]。作为中心

法则末端承担生命活动的载体，由于存在可变剪

切、单核苷酸多态性及翻译后修饰，蛋白质的状

态包含更多维度的信息，与生命活动的各个方面

息息相关，更加适合作为生物标志物[5]。目前美

国国家癌症研究所 (National cancer institute) 发

布的 EDRN 数据库  (Early detection research 

network, https://edrn.nci.nih.gov) 针对十种器官共

收录了 583 种蛋白质生物标志物，占收录的全部生

物标志物的 57%。此外，几乎所有被 FDA 批准应

用于临床的标志物如甲胎蛋白 (Alpha-fetoprotein, 

AFP) 等都是蛋白质。与此同时，质谱技术凭借其

高通量、高灵敏性等优点已经成为了蛋白质组研究

的主流技术[6]。将质谱方法用于蛋白质生物标志物

发现已成为蛋白质组的研究热点之一，近年来相关

文献数目增长迅速 (图 1)。 
 

 
 

图 1  PubMed 数据库中蛋白质生物标志物相关文献数目统计 
Fig. 1  Number of related literatures contains both “proteomics” and “biomarker” on PubMed database. 
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目前蛋白质生物标志物的发现多基于实验组

与对照组之间的蛋白质丰度差异，呈现出两种策

略：经典的生物标志物发现策略可分为蛋白质生

物标志物发现、确认和验证三个阶段，由于其各

阶段所需的样本数目及候选蛋白质数目按照数量

级变化 (图 2)，之后的研究中常称其为“三角”发

现策略；另一种策略类似于全基因组关联分析 

(Genome-wide association study，GWAS)，通过进行

大队列非靶向的蛋白质组数据分析，发现蛋白质表

达量、修饰状态的改变和疾病状态的相关性[7-10]，

又被称为“矩形”发现策略 [11]。两种策略中研究

人员均通过鸟枪法蛋白质组定量结果进行分

析，寻找在实验组与对照组之间的差异表达蛋

白质，继而确定可能的蛋白质生物标志物。如

何从高维蛋白质组数据中寻找出能更具区分能

力的标志物，如何评价所选的生物标志物的分

类效果是方法学研究中最为关注的两个问题。

前者可以抽象为特征选择；后者则可等效为分

类器的效能评估 [12]。 

在传统的差异表达蛋白质筛选方法中，研究

人员根据实验设计类型以及数据的正态性与方差

齐性，选择采用参数检验 (如 t 检验、u 检验、方差

分析 ANOVA 等) 或非参数检验 (如 Mann-Whitney 

U 检验、Wilcoxon 秩和检验、Kruskal-Wallis H

检验等) 判断样本均数是否具有统计学差异，而

后采用多元线性回归、逻辑回归等回归模型评

判蛋白质生物标志物的分类效果。这些方法存

在以下问题：1) 尽管假设检验方法具有丰富的

理论支持及应用实例，但其本质上都是单变量

的分析手段。由于协同或者拮抗作用的存在，

同一条通路上的蛋白质常呈现出相同或相反的

变化趋势，传统的分析方法不能反映蛋白质之

间的相关性。2) 生物标志物能够被用于区分疾

病和正常组，在数学上可以看成一个分类问题。

传统的回归模型更适用于处理单一边界线性可

分的分类问题，而以蛋白质组数据为例的组学

数据往往是非线性可分的，只应用线性回归模

型可能导致分类效果不佳。3) 很难通过图像表

示出高维空间中的线性超平面，传统回归分析

缺乏直观的可视化手段。 
 

 
 

图 2  蛋白质生物标志物发现的经典策略 (改编自文献[11, 13])  
Fig. 2  Classical strategy for protein biomarker discovery (adapted from references [11, 13]). 
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这些问题来源于蛋白质组数据的“高维度”与

“稀疏性”，需要通过对数据进行简化来解决。特

征选择与机器学习方法在其中有广泛的应用。依

据训练数据是否拥有标记信息，机器学习方法可

分为“无监督学习方法”与“监督学习方法”两类。

本文将详细描述蛋白质生物标志物发现中特征选

择方法及这两类机器学习方法的具体应用。 

1  特征选择方法 

特征选择  (Feature selection, FS) 被定义为

“从给定的特征集合中选择出相关特征集的过

程 [14]”，可以看作是机器学习方法的“预处理”阶

段，目的是选择重要的特征并去除不相关的特征。

特征选择的通用做法是首先生成一个特征子集并

评价其好坏，依据评价结果产生下一个特征子集，

如此循环迭代至找不到更好的特征子集为止，这

一过程涉及到子集搜索  (Subset search) 与子集

评价 (Subset evaluation) 两个环节。 

在特征选择之前需要对数据进行缺失值插

补及标准化等操作，已有一些综述对其进行了

总结 [15-16]，此处不作展开叙述。 

常见的特征选择方法分为过滤式 (Filters)、

包裹式 (Wrappers) 及嵌入式 (Embedded methods) 

三种类型。 

1.1  过滤式选择 
过滤式方法首先对数据集进行特征选择，而

后训练机器学习模型，特征选择的过程与后续的

模型无关。过滤式方法需要构建用以衡量特征的

重要性的统计量。 

单变量的过滤方法 (信息增益[17]、Relief[18]、

统计学 t 检验等) 仅对单个特征进行评估，此类

选择方法往往计算成本较低且具有较强的鲁棒

性，但是容易保留冗余特征。 

为了解决此类问题，多变量的过滤方法 (最

小冗余最大相关 mRMR[19]等) 会分析整个特征子

集，基于相关性减少冗余特征。Shen 等 [20]在研

究中使用 mRMR 方法对胰腺癌转录组数据进行

特征选择。 

1.2  包裹式选择 
包裹式方法直接把机器学习模型的性能作为

子集的评价准则，为分析模型选择最有利于其性

能的特征子集。这类选择方法往往考虑了特征间

的相关性，在每次迭代中生成并测试多个特征子

集，较为典型的过滤式方法是 LVM (Las vegas 

wrapper)。 

此类方法的效能往往要好于过滤式方法，但

是在样本数量有限的条件下容易出现过拟合，且

有显著的计算成本提升。 

1.3  嵌入式选择 
在前两种方法中，特征选择过程与机器学习

模型有着明显的区分，嵌入式选择将二者融为一

体，将特征选择集成到分类模型的构造中，主要

目的是为了结合过滤式与包裹式方法的优点。决

策树 (Decision tree，DT) 与随机森林 (Random 

forest，RF)、支持向量机 (Support vector machine，

SVM) 等监督学习算法都属于此类，算法与应用

将在本文第四节详细介绍，这些算法在使用时首

先过滤式地对特征空间进行降维，而后采用包裹

式方法选取最佳的特征子集。 

2  无监督学习方法 

无监督学习方法的目的在于发现隐藏的数据

结构或变量之间的关联。在这种情况下，训练数

据不需要任何手工标注的标签，其中的代表方法

包括主成分分析 (Principal component analysis，

PCA) 及层次聚类 (Hierarchical clustering)。 

2.1  主成分分析 
PCA 是蛋白质组学中使用较早的机器学习方

法，其核心思想是通过对协方差矩阵进行特征分
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解，以得出数据的主成分与它们的权值。经过这

种操作可以将原始数据的 n 维特征映射到 k (k<n) 

维上形成全新的正交特征，即主成分  (Principal 

components，PCs)，是将原始的特征线性组合所

重新构造出来的新特征，而非简单地从 n 维特征

中去除其余 n−k 维特征。PCA 中评估结果好坏有

两个主要指标：成分载荷 (Component loadings) 

指主成分与原始特征之间的关联系数，成分得分 

(Component scores) 指样本在各主成分维度上的

值，这二者与输入矩阵之间满足如图 3A 所示的

关系。由于主成分是由原始特征加权求和计算而

来，是一种破坏性的操作，很难将主成分的重要

性排序反推到原始特征之上，导致单一使用 PCA

在原始特征贡献度注释方面并无优势。PCA 结果

的可视化通常使用散点图来表示 (图 3B)，其坐标

轴对应于两个不同的主成分，且二者对总体方差

的贡献并不要求最大。 

R 语言有两种 PCA 的计算函数，prcomp 和

princomp，前者使用奇异值分解 (Singular value 

decomposition，SVD) 实现，后者采用实对称矩

阵 对 角 化 方 式 实 现 。 此 外 ， Python 语 言 的

scikit-learn 机器学习模块的 decomposition 类中也

集成了 PCA 的相关功能。PCA 的主要应用包括：

1) 对原始特征的异常值进行检验，如 Blanchet

等[21]对自身免疫性脑脊髓炎的研究工作。2) 在相

关主成分空间中为不同类别实现的分离结果的可

视化，且由于成分载荷及成分得分提供了部分候

选生物标志物的信息以及在实验条件中的上调或

下调，故而在某些早期研究中使用 PCA 作为所选

蛋白质生物标志物分类性能的评判标准，如

Zhang 等 [22]在乳腺癌非侵袭性检测中筛选蛋白

质生物标志物的工作。3) 部分研究中将 PCA 用

作评估生物标志物研究中测量重现性的工具，如

Govorukhina 等[23]关于宫颈癌血清样本的研究及

Liggett 等[24]分析 SELDI-TOF 对于蛋白质组测量

重复性的研究。 

2.2  层次聚类 
聚类分析试图通过 “距离度量  ( D i s t a n c e 

measure)”将数据集中的样本划分为若干个不相交

的“簇”，每个簇对应于一些潜在的相似性概念。 

 

 
 

图 3  蛋白质生物标志物发现中的无监督学习方法 
Fig. 3  Unsupervised learning methods in the identification of protein biomarkers. (A) Dimensional relationship in 
principal component analysis. (B) Schematic diagram of principal component analysis output, proportion of variance of 
PC1 is 54.8% and of PC2 is 25.2%. (C) The heatmap of hierarchical clustering shows that the tree diagram on the 
horizontal axis can successfully separate the treatment group from the control group and the tree diagram on the vertical 
axis divides the protein into multiple categories according to the abundance change. Color in the heatmap indicates the 
intensity of the quantified proteins. 
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层次聚类是标志物筛选中使用频率较高的聚类方

法，它试图在不同层次上对数据集进行划分从而

最终形成树形的聚类结构。需要注意的是，聚类

算法仅能自动形成簇结构，但簇对应的概念语义

不存在通用的客观标准，往往需要使用者自行把

握和命名。 

在蛋白质组研究中，在蛋白质与样本两个维

度同时进行层次聚类分析已经成为了一种通用的

方法，可以同时获得样本聚类以及不同聚类中蛋

白质丰度变化等信息。层次聚类的输出结果常常

使用热图的方式给出 (图 3C)，热图颜色表示相关

指标的高低，两轴上树状图距离越远的两个样本

之间相似性越低。在树状图的不同层次上进行分

割，可以得到不同的簇划分结果。R 语言中 hclust

函数可用于绘制层次聚类的树状图，heatmap、

heatmap.2 及 pheatmap 函数可用于热图绘制。 

在蛋白质生物标志物研究中层次聚类多一个

可视化的评价手段，一方面可用作评估数据集的

整体情况，Wit 等[25]在发现结直肠癌生物标志物

的工作中，对 4 例结直肠癌患者与 4 例正常对照

患者的含 2 703 个分泌蛋白质的组学数据进行评

估，分析显示形成 3 个簇，所有癌症患者形成 1 个

簇，而正常对照分成 2 个簇，说明分泌蛋白质组

在患者之中更为接近；层次聚类另一方面也用于

评估方法参数性能，Griffin 等[26]的工作中为了验

证新的谱图定量方法 SIN 的特异性，对于 10 组分

别来自肾脏和心脏分离的内皮细胞质膜进行蛋白

质组分析，最后对 SIN 值进行无监督学习的双向

层次聚类，发现可成功将两种样本完全分离。 

2.3  无监督学习常用分析工具 
除了编程语言的功能函数外，还有许多分析

工具或插件可以实现 PCA 及层次聚类的数据分

析与图形绘制，我们在表 1 中列出了常用分析工

具及相关属性。 

3  监督学习方法 

在监督学习方法中，系统必须首先“学习”一
个用以描述数据的模型的目标函数，然后再将目

标函数用于从一组输入变量中预测输出变量的值

或所属分类。模型一般需要将输出变量与事先标

记的人工标签 (疾病分型、是否患病等) 进行比

对，通过最小化输出值与人工标签的差异提升模

型的预测性能。生物标志物筛选过程中可用监督学

习方法来充当分类器模型评估所选生物标志物的

分类效果，常用方法主要有决策树与随机森林、支

持向量机及正交偏最小二乘判别分析 (Orthogonal 
partial least squares discriminant analysis，OPLS-DA) 
等。需要注意的是，并非所有的监督学习方法都

具有特征选择的功能，这些方法需要与现有的特

征选择方法联用才能用于标志物的发现[29-30]。 
 

表 1  主成分分析及层次聚类算法的实现工具 

Table 1  Software of PCA and hierarchical clustering 
Software Client Platform Link 

ClustVis[27] Web – https://biit.cs.ut.ee/clustvis/ 

Wessa.net Web – https://www.wessa.net/ 

BioVinci Local Windows/MacOS/Linux https://vinci.bioturing.com/ 

IBM SPSS statistics Local Windows/MacOS/Linux https://www.ibm.com/analytics/spss-statistics-software

PLS toolbox Local Windows/MacOS/Linux (MATLAB) http://www.eigenvector.com/software/pls_toolbox.htm 

WEKA[28] Local Windows/MacOS/Linux https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 

XLSTAT Local Windows (Excel) https://www.xlstat.com/en/ 
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为了使分类器模型在训练及预测阶段能够高

效利用数据，一般会将数据集分为 3 个部分：训

练集、验证集和测试集。模型在训练集上学习样

本数据，通过给定算法优化损失函数在训练集上

得到较好的分类性能；之后通过验证集进一步微

调模型中的参数或结构；最后在测试集进行分类

预测以评估泛化能力。当样本量较少时可以不设

定专门的验证集，采用十折交叉验证[31]等方式划

分训练集与测试集，进行模型的训练及效能评估。 

在研究之中，二元分类器应用最为广泛，其

分类结果分为 4 类：真阳性 (True positive，TP)、

假 阳 性  (False positive ， FP) 、 真 阴 性  (True 

negative，TN)、假阴性 (False negative，FN)。 

通常使用灵敏度  (Sensitivity，Sn)、特异度 

(Specificity，Sp)、准确率 (Accuracy，Ac)、受试

者工作特征曲线下面积 (Area under the receiver 

operating characteristic curve，AUC)[32-33]四个通用

指标评价分类器的分类效果。灵敏度衡量被正确

识别的阳性比例；特异度衡量被正确识别的阴性

比例；准确率衡量被正确识别的样本比例。 

分类器模型预测过程中，样本通过计算产生

一系列实数参数，通过参数与分类阈值的大小比

较将各样本划分至不同的类，若改变阈值的取值，

分类器模型可以获得不同的分类结果。不同阈值

下可获得一系列“FPR-TPR”点，将这些点连接绘

制成的曲线即为 ROC 曲线 (Receiver operating 

characteristic curve)，其中横坐标代表假阳性率 

(False positive rate)，接近左上角的点对应着该分

类器分类效果较好的阈值。ROC 曲线与横轴构成

的面积即为 AUC，该值越接近于 1，分类器的分

类性能越好 (图 4A)。 

3.1  决策树与随机森林 
决策树是应用最为广泛的归纳推理算法之

一，这种树形结构的每个叶节点都对应一种决策

结果，其他的内部节点对应于一种属性测试，根 

 

 
 

图 4  蛋白质生物标志物发现中的监督学习方法 
Fig. 4  Supervised learning methods in the identification 
of protein biomarkers. (A) ROC curve and AUC. (B) 
Schematic diagram of the decision tree algorithm. All 
samples are divided into different categories via internal 
nodes 

 
节点包含样本全集 (图 4B)；每个节点包含的样本

集合根据属性测试的结果被划分到子节点之中，

我们希望随着模型划分过程的不断进行，决策树

的分支节点包含的样品尽可能地处于同一类别。

根据属性测试的评判标准，常见的决策树包括

C4.5 树  (信息增益率)[34]及 CART 树  (基尼系

数)[35]。决策树形成的边界有一个明显的特点，即

分类边界由若干个与轴平行的分段所构成。这种

边界构成使得判断标准有极强的可解释性，因为

每一段划分边界直接对应了某种属性取值，故而

决策树除了充当分类器以外，也能用于进行特征

选择。 
单一决策树分类易产生过拟合，将决策树作

为基学习器进行集成学习，即构建随机森林可以
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弥补这一缺点。随机森林的具体思想是对于训练

数据的不同子集并行化地建立许多不同的决策树

进行学习及分类，采用简单投票法作出最终的分

类判断[36]。与决策树一样，随机森林可以进行具

有极高可解释性的特征选择并对选出的特征进行

结果评价。由于训练过程中同时考虑了样本扰动

与属性扰动，相对于单一决策树，随机森林具有

更强的泛化性能。随机森林分类器的分类误差主

要来自于各个决策树的性能以及随机森林中树与

树之间的相关性。目前随机森林已经在生物标志

物发现中得到了广泛的应用，CRAN 社区已推出

R语言包 randomForest用于随机森林预测及回归，

同时支持 C4.5 树及 CART 树，并且提供变量的重

要性排序及分类性能预测等核心功能。 
Gao 等[37]对于肝病生物标志物的研究之中，

对 69 组正常对照 (NC)、49 组乙肝 (HBV)、52 组

肝硬化 (LC) 及 39 组肝细胞癌患者 (HCC) 的血

浆样品数据按照病程的发展进行了随机森林的二

元分析，训练阶段在 NC vs HBV、HBV vs LC、

LC vs HCC 三个阶段中均能达到 100%的分类准

确率，测试阶段三组的准确率分别为 100%、100%

及 96.77%。依据对于分类性能的贡献度，分别提

取前 30 组变量进行后续的二元逻辑回归以发现

候选标志物的最佳组合，最终组合在测试集上的

AUC 分别能达到 1.00、0.984、0.906。 

Ostroff 等[38]在恶性胸膜间皮瘤早期诊断的研

究中，使用随机森林模型对 117 组病例及 142 组高

危人群的血清蛋白质组数据进行了随机森林分

类，筛选出 13 种炎症和增殖相关蛋白质作为生物

标志物，训练、验证及测试阶段 AUC 分别可以达

到 0.99±0.01、0.98±0.04 及 0.95±0.04。 

3.2  支持向量机 
支持向量机的应用基础是不同类别的样本之

间线性可分，其算法核心是试图寻找最优的超平

面，使得离这条线最近的异类点  (即支持向量) 

到超平面的距离之和最大 [39]。核函数、软间隔

等概念的引入使得 SVM 拓展应用于非线性可分

问题。 

支持向量机被广泛用于蛋白质组数据分析且

多与 PCA、随机森林等其他多变量分析方法联用，

在其中起到分类器的功能。SVM 已有很多成熟的

实现方法，在 Python 语言 scikit-learn 机器学习模

块中的 svm 类集成了 SVM 分析常用的各种函数，

R 语言 e1071 包集成了 LIBSVM[40]的算法。 

Ahn 等[41]在对胃腺癌诊断血清生物标志物的

研究中，首先使用随机森林方法从对 29 个蛋白质

进行测试的阵列平台数据中选择出重要性排序前

13 的蛋白质作为变量，分别以抽取不同的变量使

用随机森林以及 SVM 的方法对患病及对照均为

70 组的验证集进行十次分析，二者的最高准确率

分别为 88.3%及 89.7%；这两种算法进一步在由

95 个胃腺癌组和 51 个对照组构成的测试集上进行

盲法测试，分别获得 89.2%及 85.6%的准确率。 

Htun 等[42]使用基于 SVM 的数据分析软件

MosaCluster 对急性冠状动脉综合症组及对照组

的蛋白质生物标志物进行存活分析  (蛋白质生

物标志物由传统假设检验获得)，在只使用标志

物组合 ACSP75 时预测评价指标 AUC 为 0.644，

与 Framingham Risk Score 的预测结果类似 

(AUC=0.664)；而将生物标志物组合 ACSP75 与

先前建立的以冠状动脉疾病为特征的尿蛋白质生

物标志物组合 CAD238 以及年龄等相关因素组合

作为原始特征后，相同分类器的分类效果大大提

升 (AUC=0.751)。 

支持向量机递归特征消除法 (Support vector 

machine-recursive feature elimination，SVM-RFE) 

是一种将支持向量机与后向搜索策略相结合的包

裹式特征选择方法，通过对超平面上每个特征进

行排序，不断删除排名的特征并在剩余特征上进

行评估，直至得到最优特征子集[43]，类似的方法还
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包括 R-SVM[44]等。但有研究表明，SVM-RFE 方

法选择的特征在分类过程中表现不够稳定[45-46]。 

3.3  正交偏最小二乘判别分析 
最小二乘判别分析 (PLS-DA) 是 PCA 的回

归版本，此方法的目的不在于寻找响应和独立变

量之间最小方差的超平面，而是通过投影预测变

量和观测变量到一个新空间通过协方差来寻找一

个线性回归模型，但 PLS-DA 在高维度数据上倾

向于构建过于复杂的模型[47]，导致结果的解释性

相对较差。OPLS-DA 是 PLS-DA 的改进方法，通

过引入正交信号校正 (Orthogonal signal correction，

OSC) 滤除随机噪声，能更好地区分组间差异，

具有更高的解析能力[48-49]。OPLS-DA 的主要输出

结果为 R2 与 Q2，其中 R2 衡量拟合优度，Q2 衡量

模型的预测能力，越接近 1 效果越好[50]。R 语言

包“ropls”内部集成了 OPLS-DA 功能。 

Jin 等[51]在对 138 组膀胱癌及 121 组对照组成

员的尿代谢组数据进行分析时，使用 OPLS-DA

方法进行了样本评估，包括正常组、尿血组与膀

胱癌组 (R2=0.878，Q2=0.662)，肌肉浸润性膀胱

癌组与非肌肉浸润性膀胱癌组的评估 (R2=0.875，

Q2=0.355)；而后使用 OPLS-DA 方法对人工筛选

的 12 种高相关性、灵敏度的分子在测试集 (46 组

膀胱癌及 40 组对照组) 上进行评估，95%置信区

间上分别达到 91.3%的灵敏性及 92.5%的特异性，

AUC 为 0.937。该方法还被用于年龄体重等对尿

代谢组的影响效果研究[52]、血清分化胰腺癌与慢

性胰腺炎的比较蛋白质组学分析[53]等工作中。 

PLS-DA 方法本身不具备任何的特征选择能

力，需要与现有的特征选择方法联用构成完整的

标志物发现流程，如 Christin 等 [45]的工作中将

PLS-DA 与 Rank-Product[54]方法联用，与多种标志

物发现流程进行比较；Wang 等[55]采用 SVM-RFE

类似的方法构建 PLS-RFE用以微阵列数据中差异

基因的筛选；Lê Cao 等[31]通过在计算中引入约束

项构建稀疏的偏最小二乘分析模型 (Sparse PLS 

discriminant analysis，sPLS-DA) 进行特征选择。 

3.4  监督学习分类器特性比较 
蛋白质组学是一个相对年轻、蓬勃发展和

不断扩大的领域，基于蛋白质组数据进行生物

标志物发现尚未形成公认的通用数据分析流程，

理解方法的使用条件显得尤其重要。基于文献调

研 [12,46,56-58]与使用经验，本文从缺失值容忍、分

类能力、(对离群值的) 鲁棒性、避免过拟合、降

维、可解释性及可视化 7 个方面对 3 种分类器进

行特性比较 (表 2)。 

随机森林在分类可解释性及缺失值容忍程度

上具有无可比拟的优势，而 SVM 和 OPLS-DA 在

可视化等方面更加优秀，数据分析时往往需要综

合考虑数据维度及数据量等因素之后选用合理的

分类器。将多种分类器作为基学习器进行集成学

习亦是一种可行的研究策略，相较于使用单一分

类器往往能够获得更佳的泛化性能[59-60]。 

3.5  监督学习常用分析工具 
我们在表 3 中列出了实现 RF、SVM 及

PLS-DA 三类监督学习算法的常用分析工具及相

关属性。 

 
表 2  三种监督学习分类器特性比较 a 

Table 2  Comparison of three supervised learning 
classifiersa 

Characteristics RF SVM OPLS-DA
Avoid overfitting +++ +++ ++ 
Classification ability +++ [+, +++]b +++ 
Dimensionality reduction + +++ +++ 
Interpretable +++ + + 
Missing value tolerance +++ + + 
Robustness +++ +++ ++ 
Visualization + +++ +++ 

a: +++ means the best performance, + means the worst 
performance; b: the classification ability of SVM is affected 
by the kernel function used. There are multiple kernel 
functions, such as linear, nonlinear, polynomial, radial basis 
function (RBF), and sigmoid. 
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表 3  最小二乘判别分析、支持向量机及随机森林算法的实现工具 

Table 3  Software of PLS-DA, SVM and Random Forest 
Function Software Client Platform Link 

PLS-DA SIMCA-P Local Windows https://umetrics.com/products/simca 

PLS-DA PLS Toolbox Local Windows/MacOS/Linux (MATLAB) http://www.eigenvector.com/software/pls_toolbox.htm

SVM LIBSVM[40] Local Windows/MacOS/Linux https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ 

SVM SVM light Local Windows/MacOS/Linux http://svmlight.joachims.org/ 

SVM SVMTorch[61] Local Windows/MacOS/Linux http://bengio.abracadoudou.com/SVMTorch.html 

RF XLSTAT Local Windows (Excel) https://www.xlstat.com/en/ 

All WEKA[28] Local Windows/MacOS/Linux https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 

 
4  深度学习 

深度学习  (Deep learning) 是近年来随着硬

件及算法的进步兴起的一类机器学习方法，模型

的计算结构由多个处理层组成的 (图 5)。在每一

层中，它通过简单但是非线性的模块将原始数据

转换为更高层次、更抽象的表达，这种多层结构

赋予了模型更强的抽象化及特征表示的能力[62]。

这是一个快速发展的研究领域，大量新的深度学

习模型与框架不断被提出，这为深度学习在生物

学领域的应用提供了契机。 

在深度学习方法用于鸟枪法筛选候选生物标

志物方面，目前未见到相关文献报道，但稀疏自

编码器 [63]等深度学习模型在降噪方面的应用已

有报道，可以为蛋白质生物标志物的发现提供借

鉴。通过文献检索发现已有少数工作在使用生物 

 

 
 

图 5  深度学习模型示意图 
Fig. 5  Schematic diagram of the deep learning model. 

标志物评价分类器分类效果，Putin 等[58]在研究

衰老生物标志物的工作中，采用 62 419 组健康人

的血液生化分析记录 (内含对应的年龄、性别及

46 种标准化的血液标记) 作为数据集，按照训练

集 56 177 组与测试集 6 242 组的比例分开，年龄、

性别分别作为标签，46 条标记记录作为输入值，

分别在深层神经网络、决策树、随机森林、线性

回归、K 最近邻分类及支持向量机多种模型上进

行分类性能评估，在两标签的预测中深层神经网

络均取得最好的分类效果。 

虽然深度学习算法在复杂和噪声数据的识

别、分类和特征提取方面表现出一定优势，但也

存在一些局限性。主要包括 4 个方面[64]：1)“黑箱”

问题。多数的深度学习模型通过中间层学习高维

度特征以实现分类或者预测功能，这些抽象特征

需要进行额外的质量控制和解释。2) 训练集规模

不足时易过拟合。深度学习模型的优势往往在大

数据量的情况下才会体现出来。数据量较小时，

模型面临过拟合风险，将在训练集上训练的模型

应用到新的数据上时易有较大误差。尽管目前已

经提出 L2 约束项及 dropout 等正则化方法应对过

拟合，增大训练集数据量依旧是解决此问题的根

本途径。3) 深度学习模型的选择。由于可供选择

的深度学习模型众多，再加上数据类型和数据量

等要求，对于特定任务选择哪类模型进行训练并
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不像选择传统机器学习算法那么直观。4) 计算成

本。尽管训练深度学习模型所需的计算资源并没

有想象中的那么大，但训练过程通常涉及密集又耗

时的计算，因此常需要使用图形处理单元 (GPU) 

进行并行加速。 

5  总结与展望 

目前，基于蛋白质组数据进行蛋白质生物标

志物的发现已经取得了长足的进步。本文全面阐

述了蛋白质生物标志物的发现策略，常用特征选

择及机器学习方法的原理及适用范围，并讨论了

深度学习在本领域的应用合理性及局限性。具体

内容总结为以下 5 点：1) 蛋白质生物标志物筛选

本质上是特征选择与分类器效能评估问题。传统

的假设检验及回归分析受到变量相关性、分类边

界等问题的限制，不适用于现有的标志物发现策

略；不过，已有一些机器学习方法可以解决上述

问题。2) 无监督学习方法在标志物发现中可用于

数据异常值检验、数据重复性分析、结果可视化

呈现及标志物分离结果的检验；监督学习方法主

要作为分类器用以评估蛋白质生物标志物组合的

分类效果，一些不具备特征选择功能的方法需要

与现有特征选择方法联用才能进行完整的生物标

志物发现。3) 监督学习分类器使用时需将数据集

划分为训练集、验证集及测试集，常使用灵敏度、

特异度、准确率及 AUC 评判分类效果。4) 不同

的分类器适用条件不同，选择过程需要综合考虑

数据维度及数据量等因素。将多种分类器作为基

学习器进行集成学习也是一种可行的研究策略，

相较于单一分类方法往往能够获得更佳的泛化性

能。5) 深度学习作为新兴起的一门技术，在标志

物分类效果评估方面已有初步应用。虽有“黑箱”、

过拟合、模型选择及计算成本等问题需要解决，

但随着相关技术的进步，深度学习在生物标志物

筛选方面仍有着很好的应用前景。 

虽然早期蛋白质生物标志物筛选工作中，研

究者倾向于获得一种特定的蛋白质作为生物标志

物，但最近有研究表明将多个现有标志物进行组合

形成新的评判指标能有效提升预测准确性[65-66]。

目前已有 Child-Pugh score[67]、Framingham Risk 

Score[68]、OVA1 test[69]等多种组合标志物应用于

临床诊断，将多种标志物定量结果组合形成综合

性的评判指标已成为研究的主流趋势。此外，将

多组学数据综合分析寻找标志物也逐渐成为研究

热点，Cohen 等[70]将 ctDNA 与 8 种已知的血浆生

物标志物共同分析进行的早期癌症检测 (该方法

称为 CancerSEEK)，在生物标志物发现领域引起

了极大反响；Sinha 等[71]通过对前列腺癌蛋白质、

mRNA、甲基化、组蛋白修饰及拷贝数变异等诸

多因素的综合分析，认为组学间无法相互取代，

多组学来源的生物标志物的组合相较单一来源

的生物标志物更为准确。这些都对从事生物标

志物筛选的人员提出了更高的要求，一方面应

尝试更多特征选择和分类方法的组合，尝试多

种分析手段集成分析，以获得更好的分类效果；

另一方面，在标志物发现领域数据分析的工作量

依旧非常大，目前仍缺少更为方便的一体化数据

分析平台。 
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