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  摘 要:探究特征之间的非线性相互作用关系,构建了用于预测癌症患者免疫检查点阻断响应的正则化多

项式逻辑斯蒂回归模型.无进展生存期和总生存期的 Kaplan-Meier曲线被用来筛选单个特征和联合特征,并据此

构建了二次多项式判别函数.结合多项式负对数损失函数和弹性网络惩罚函数,提出了一种正则化多项式逻辑斯蒂

回归模型,并通过特征拓维将其转化为线性模型求解.在泛癌、黑色素瘤、非小细胞肺癌和其他癌症数据集上与其他

6种方法进行比较,结果表明所提方法取得了更高的免疫检查点阻断响应精度、F1 分数和AUC值.
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癌症免疫疗法利用免疫系统来识别和消除癌症,是当前癌症诊疗的有效方法[1].免疫检查点阻断(im-
munecheckpointblockade,ICB)可阻止在免疫细胞上表达的调节途径,以改善抗肿瘤免疫响应,现已成为最

有效的一种癌症免疫疗法[2].检查点分子的细胞毒性T淋巴细胞相关蛋白4(cytotoxicT-lymphocyte-asso-
ciatedprotein4,CTLA4)和程序性细胞死亡1受体(programmedcelldeath1receptor,PD-1)/程序性细胞

凋亡受体配体1(programmedcelldeathreceptorligand1,PD-L1)抑制剂可以成功提高包括黑色素瘤和非

小细胞肺癌在内的癌症晚期患者的生存率[3].然而,只有极少数的癌症患者对ICB有响应,大多数患者并没

有获得临床益处[4],这就使得预测癌症患者的ICB响应成为当前生物医学、数学和人工智能等领域的共同

关注焦点.
从生物学的角度看,ICB响应由多种因素(特征)的共同作用引起[5-9].血液中性粒细胞与淋巴细胞比值

和嗜酸性粒细胞水平的变化与免疫检查点阻断治疗响应相关[5].不同年龄的恶性肿瘤患者对药物的耐受程

度不同,进而影响ICB响应[6].微卫星不稳定性状态与ICB的高响应率有关,可以作为预后和预测标志物,并
且与年龄和药物类型共同影响治疗结果[7-8].在结直肠癌患者的ICB治疗中,PD-L1与微卫星不稳定性状

态、C反应蛋白以及血液中性粒细胞与淋巴细胞比值共同影响ICB疗效[9].如何利用生物学特征去预测癌症

患者的ICB响应是一个挑战.
统计机器学习的方法已被成功应用于癌症患者的ICB响应预测[10-13].ANAGNOSTOU等[10]整合了校

正的肿瘤突变负荷、肿瘤中激活受体酪氨酸激酶、吸烟相关的突变特征和人类白细胞抗原状态等特征,提出

了用于癌症病人的ICB响应预测的综合多变量模型.WANG 等[11]通过整合生物通路数据和单细胞测序数据,
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在转移性黑色素瘤中构建了11个免疫细胞簇的调控网络,并基于调控网络中的配体和受体的逻辑斯蒂回归

模型来预测ICB治疗响应.SUNG等[12]通过LASSO方法提取特征基因并对其进行基因本体分析,结合随

机森林(randomforest,RF)、朴素贝叶斯(naiveBayes,NB)、神经网络和支持向量机(supportvectorma-
chine,SVM)4种机器学习算法为转录组测序数据构建模型,以预测胃癌患者的ICB响应.CHOWELL等[13]

通过整合与免疫治疗疗效相关的多种生物学特征,开发了一个具有16个输入特征的集成学习RF分类器

(以下称为RF16)以改进免疫检查点阻断在多种癌症类型中的预测.
然而,上述的ICB响应预测方法[10-13]没有考虑特征之间的非线性相互作用关系.本文利用 Kaplan-

Meier(K-M)曲线筛选单个特征和联合特征,并据此构建正则化多项式逻辑斯蒂回归模型,以提高癌症患者

的ICB响应预测精度.

1 问题陈述

本文旨在提高癌症患者的ICB响应预测精度,为此收集了具有16种不同癌症类型的1479名接受ICB
治疗患者的完整临床数据集(泛癌数据集)[13].这些患者接受PD-1/PD-L1抑制剂、CTLA-4阻断剂或两种免

疫治疗药物的联合治疗.在泛癌数据集中数据集类别不平衡,有409名患者的肿瘤对免疫治疗有响应,1070名

患者的肿瘤对免疫治疗没有响应.完全缓解或部分缓解的患者被归类为响应者(responders,R);经历疾病稳

定或疾病进展的患者被归类为无响应者(non-responders,NR).进一步将泛癌数据集划分为3个子数据集,
分别记为黑色素瘤、非小细胞肺癌和其他癌症.这4个数据集包含的样本数量与所含癌症类别见表1.所有数

据集均包括免疫治疗药物、微卫星不稳定性状态、患者在免疫治疗前是否接受化疗、拷贝数变异分数、HLA-I
进化分化评分、肿瘤突变负荷、肿瘤分期、HLA-I25杂合性缺失状态、体重指数、性别、血液中性粒细胞与淋

巴细胞比值、年龄以及血液中白蛋白、血小板和血红蛋白的水平等15个特征.为消除不同数据之间的量级差

异以及避免数据中的噪声和异常值对分析结果的影响,本文对数据进行了标准化处理.
表1 接受ICB治疗患者的4个数据集描述

Tab.1 DescriptionoffourdatasetsofpatientsreceivingICBtreatment

数据集 总样本 响应样本 无响应样本 包含癌症类型

泛癌

 

1479

 

409

 

1070

 

膀胱癌、乳腺癌、食管癌、结直肠癌、黑色素瘤、子宫内膜癌、胃癌、头肝胆癌、间

皮瘤、非小细胞肺癌、卵巢癌、胰腺癌、肾脏癌、肉瘤、小细胞肺癌、颈癌

黑色素瘤 186 86 100 黑色素瘤

非小细胞肺癌 538 145 393 非小细胞肺癌

其他癌症

 

755

 

178

 

577

 

膀胱癌、乳腺癌、食管癌、结直肠癌、子宫内膜癌、胃癌、头肝胆癌、间皮瘤、卵巢

癌、胰腺癌、肾脏癌、肉瘤、小细胞肺癌、颈癌

  本文使用与参考文献[13]相同的训练数据集与测试数据集,即对每个数据集按癌症类型随机取4/5的

样本作为训练数据集,而剩余的1/5的样本作为测试数据集.令 {(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)}代表训练

数据集,在泛癌数据集,黑色素瘤数据集,非小细胞肺癌数据集和其他癌症数据集中n分别取1184,149,430
和605,(xi,yi)的取值随数据集的不同而变化,其中xi=(x

(1)
i ,x

(2)
i ,…,x

(15)
i )代表第i个患者15个特征的

表达值,x
(1),x

(2),…,x
(15)分别代表免疫治疗药物、微卫星不稳定性状态、体重指数、肿瘤突变负荷、肿瘤分

期、HLA-I进化分化评分、性别、患者在免疫治疗前是否接受化疗、血液中性粒细胞与淋巴细胞比值、年龄以

及血液中白蛋白、血小板、血红蛋白的水平、拷贝数变异分数与HLA-I25杂合性缺失状态.yi 表示与xi 对应

的类别标签,如果第i个患者对ICB治疗有响应,则yi=1,否则,yi=0.
从机器学习的角度来看,ICB响应预测可以转化为二分类问题,即找到决策函数

D(x)=
1,d(x)⩾θ,

0,d(x)<θ,{ (1)

来预测测试数据集中的类别标签,其中d(x)为判别函数,θ为阈值.
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2 主要结果

2.1 非线性决策函数

为了初步筛选特征并探究非线性特征对患者生存期的影响,本文基于无进展生存期和总生存期数据对

15个特征分别进行K-M生存分析,在无进展生存期和总生存期上,拷贝数变异分数与 HLA-I25杂合性缺

失状态均不可以显著区分响应组与非响应组存活概率,因此将这两个特征剔除.药物和微卫星不稳定性状态

与其他特征共同影响ICB治疗结果[6-9],因此本文进一步分析药物和微卫星不稳定性状态分别与其余13个

特征联合的非线性特征的K-M生存曲线.联合的非线性特征即特征之间对应表达值的乘积,简称联合特征.
图1为联合特征的K-M生存曲线示例,根据图1(a)与图1(b),微卫星不稳定性状态和治疗前是否接受化疗

的联合特征在总生存期和无进展生存期上都能够显著区分响应组与非响应组的存活概率.此外,本文分析了

所有联合特征的K-M生存曲线,发现几乎所有联合特征都能显著区分响应组与非响应组的存活概率.因此,
药物和微卫星不稳定性状态与其他13个特征的联合特征可以作为ICB响应预测的特征.

通过上述分析,构建如下二次多项式函数作为判别函数

d(x)=b+∑
13

i=1
w
(i)x

(i)+∑
2

i=1
∑
13

j=i+1
w
(i,j)x

(i)x
(j), (2)

其中:b为偏移量,w
(i)和w

(i,j)为回归系数,x
(i)表示患者的第i个特征的对应值.

2.2 正则化多项式逻辑斯蒂回归

为了求解判别函数d(x),本文提出了正则化多项式逻辑斯蒂回归模型(regularizedpolynomiallogistic
regression,RPLR)

argmin
w,b
{L(w,b)+λPα(w)}, (3)

其中:

L(w,b)=-
1
n ∑

n

i=1

{yi[∑
13

j=1
w
(j)x

(j)+∑
2

j=1
∑
13

k=j+1
w
(j,k)x

(j)x
(k)+b]-

ln(1+e∑
13

j=1
w(j)x(j)+∑

2

j=1
 ∑
13

k=j+1
w(j,k)x(j)x(k)+b)},

Pα(w)=(1-α)12
[∑
13

i=1

(w
(i))2+∑

2

i=1
∑
13

j=i+1

(w
(i,j))2]+α[∑

13

i=1
|w

(i)|+∑
2

i=1
∑
13

j=i+1
|w

(i,j)|],

分别为多项式负对数损失函数和弹性网络惩罚函数,α,λ为正则化参数,α∈ (0,1).
为求解最优化问题(3),令x

(14)=x
(1)x

(2),x
(15)=x

(1)x
(3),…,x

(25)=x
(1)x

(12),x
(26)=x

(2)x
(3),x

(27)=
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x
(2)x

(4),…,x
(36)=x

(2)x
(13).在拓维特征空间上式(2)可表示为

d(x)=d(􀭺x)=b+􀭿wT􀭺x, (4)
这里􀭺x=(x

(1),x
(2),…,x

(36))T,􀭿w =(w
(1),w

(2),…,w
(36))T.进一步,13维特征空间上的非线性最优化问

题(3)可转化为36维特征空间上的带有弹性网络惩罚的逻辑斯蒂回归

argmin
􀭿w,b
{L(􀭿w,b)+λPα(􀭿w)}, (5)

其中:

L(􀭿w,b)=-
1
n ∑

n

i=1

[yi(􀭿wT􀭺xi+b)-ln(1+e􀭿w
T􀭵xi+b)],

Pα(􀭿w)=(1-α)12‖􀭿w‖
2
l2 +α‖􀭿w‖l1 =(1-α)12∑

36

i=1

(w
(i))2+α∑

36

i=1
|w

(i)|,

分别表示负对数似然函数和弹性网络惩罚函数[14],􀭺xi=(x
(1)
i ,x

(2)
i ,…,x

(36)
i )T 表示第i个患者的36个特征

的表达值,α,λ为正则化参数,α∈ (0,1),w
(i)为第i个特征对应的回归系数,b为偏移量.

最优化问题(5)是一个广义线性回归模型,可借助于R工具包glmnet进行求解.值得注意的是,同时优

化模型参数和将会带来巨大的计算负担.因此,本文提前将α 固定为0.01,0.05,0.10,0.20,0.30,0.40,0.50,

0.60,0.70,0.80,0.90,0.95,并通过对α的每个数值进行十折交叉验证来选择最优的λ.考虑到数据的不平衡

性,本文预先指定一个序列θ={0.5+0.01n|n∈N,0⩽n<50},在不同的数据集上对θ进行遍历以寻求

最佳阈值θ̂.求解最优化问题(5)的算法伪代码展示在算法1.
  算法1 RPLR的算法伪代码

输入 数据集D=[X,Y]
特征矩阵X=(x1,x2,…,xn)T

样本标签Y=(y1,y2,…,yn)T

输出 系数􀭿w,b
测试数据集上的预测准确率:精度

1.根据式(2)得到􀭿D ={􀭺X,Y}

2.将􀭺X 划分为􀭺Xtrain,􀭺Xtest

将Y 划分为Ytrain,Ytest

3.foreachα={0.01,0.05,0.10,0.20,0.30,

0.40,0.50,0.60,0.70,0.80,0.90,0.95}do
4.基于R语言工具包glmnet在训练数据集上

进行10折交叉验证得到λ
5.endfor
6.确定最优参数对(̂α,̂λ)

7.foreach阈值θ={0.5+0.01n|n∈[N,0⩽
n<50]}do

8.在测试数据集上根据式(1)和式(4)预测免疫

检查点阻断响应􀭺Ytest

9.endfor
10.确定最佳阈值θ̂
11.在阈值θ̂ 和参数对 (̂α,̂λ)下,预测􀭿Xtest 的

标签

12.return􀭿w,b,精度

3 实验

3.1 对比方法和评价指标

为了验证RPLR模型对癌症病人ICB响应预测的有效性,本文将其与6种方法进行对比.这6种方法分

别为RF16[13]、多项式逻辑斯蒂回归(multinomiallogisticregression,MLR)[15]、脊回归[16]、SVM[17]、NB[18]

和LASSO回归[19].本文采用第2节描述的算法求解RPLR,采用R包e1071求解SVM 和NB,利用R包

glmnet求解LASSO回归、脊回归和 MLR.
本文采用精度(J)和F1 分数(F1)作为评价指标.

J=
TP +TN

TP +FP +TN +FN

,F1=
2×P×R
P+R

,

其中P=TP/(TP+FP),R=TP/(TP+FN),TP,FP,TN 和FN 分别代表真正例,假正例,真反例和假反例.
3.2 实验结果

在泛癌、黑色素瘤、非小细胞肺癌和其他癌症数据集上将RPLR与其他6种方法进行比较.表2列出了

7种方法在4个测试数据集上的精度,在每个测试数据集上RPLR都拥有最高的精度.在泛癌测试数据集
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上,RPLR的精度分别比RF16,脊回归,LASSO回归,MLR,SVM 和 NB高出2.4%,2.7%,4.1%,3.1%,

3.4%和5.1%.在黑色素瘤测试数据集上,RPLR的精度分别比RF16,脊回归,LASSO回归,MLR,SVM 和

NB高出2.7%,10.8%,16.2%,8.1%,5.4%和10.8%.在非小细胞肺癌测试数据集上,RPLR的精度分别比

RF16,脊回归,LASSO回归,MLR,SVM和NB高出2.8%,0.9%,2.8%,6.5%,4.6%和55.6%.在其他癌症

测试数据集上,RPLR的精度分别比 RF16,脊回归,LASSO回归,MLR,SVM 和 NB高出4.0%,6.7%,

7.3%,6.7%,4.7%和1.3%.
表2 7种方法在4个测试数据集上的精度

Tab.2 Accuracyofsevenmethodsonfourtestdatasets

方法 泛癌 黑色素瘤 非小细胞肺癌 其他癌症

RPLR 0.7729 0.7297 0.8148 0.7733

RF16[13] 0.7492 0.7027 0.7870 0.7333

脊回归[16] 0.7458 0.6216 0.7778 0.7067

LASSO回归[19] 0.7322 0.5676 0.7870 0.7000

方法 泛癌 黑色素瘤 非小细胞肺癌 其他癌症

MLR[15] 0.7424 0.6486 0.7315 0.7067

SVM[17] 0.7390 0.6757 0.7685 0.7267

NB[18] 0.7220 0.6216 0.2593 0.7600

  表3列出了7种方法分别在4个测试数据集上的F1.F1 同时兼顾了分类模型的准确率和召回率,它的

最大值为1,最小值为0,值越大意味着模型越好.结果表明,在每个测试数据集上RPLR的F1 都高于其他

6种方法.在泛癌、黑色素瘤、非小细胞肺癌和其他癌症测试数据集上RPLR的F1 分别为0.6763,0.7826,

0.6552和0.653.可以看到,RPLR的F1 在黑色素瘤测试数据集上表现最佳.
表3 7种方法在4个测试数据集上的F1

Tab.3 F1ofsevenmethodsonfourtestdatasets

方法 泛癌 黑色素瘤 非小细胞肺癌 其他癌症

RPLR 0.6763 0.7826 0.6552 0.6531

RF16[13] 0.6509 0.7317 0.6349 0.6296

脊回归[16] 0.3478 0.5333 0.2000 0.2143

LASSO回归[19] 0.2752 0.4286 0.2069 0.0426

方法 泛癌 黑色素瘤 非小细胞肺癌 其他癌症

MLR[15] 0.3667 0.5806 0.2927 0.2667

SVM[17] 0.3636 0.6250 0.0741 0.3492

NB[18] 0.4533 0.6316 0.3846 0.5500

  为了更充分展现RPLR预测错误的

情况发生的概率、类型和程度,图2展示了

所提方法在4个测试数据集上的预测结果

的混淆矩阵.混淆矩阵的色块颜色与数字

对应,数字越大颜色越深.由图2得出,在

4个测试数据集上预测结果的混淆矩阵主

对角线的颜色深,并且非主对角线的颜色

浅,表明该方法的预测性能较好.对于癌症

患者来说,将ICB无响应判断为响应,认
为付出的成本小.由 图2(a),图2(b),
图2(c)和图2(d),在泛癌、黑色素瘤、非小

细胞肺癌和其他癌症测试数据集上RPLR
在预测错误的样本中将响应预测为无响

应的样本的个数分别为20,2,6和13,分
别占相应总测试样本数的6.78%,5.41%,

5.56%和8.67%.在4个测试数据集上

RPLR在预测错误的样本中将响应的预测

为无响应的样本是少数的,说明了RPLR
在ICB响应预测上的合理性.
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7种方法在4个数据集

上对应的受试者工作特征

(receiveroperatingcharac-
teristic,ROC)曲 线 如 图3
所示.图3中不同颜色的曲

线代表了不同方法的性能,
并且7种方法在每个数据

集中的AUC值被展示在图

中.AUC指 ROC曲线下的

面积,常被用来衡量模型的

预测准确性.AUC值的范围

一般在0.5到1.0之间,越
接近1.0,意味着模型的性

能越好.RPLR在4个数据

集上都获得了最高的 AUC
值,在泛癌测试数据集上虽

然 RF16与 RPLR 具有相

同的 AUC值,但 RPLR的

预 测 精 度 与 F1 都 高 于

RF16,RPLR表现更优.

4 结 论

本文考虑特征之间的

非线性相互作用关系,提出了用于预测癌症病人ICB响应的RPLR模型.根据K-M生存曲线,对单个特征和

联合特征进行初步筛选,并证明联合特征可以作为ICB预测的特征.通过特征拓维,将RPLR模型转化为带

有弹性网络惩罚的逻辑斯蒂回归模型进行求解.在泛癌、黑色素瘤、非小细胞肺癌和其他癌症数据集上与其

他6种方法的对比实验结果表明,RPLR在7种方法中表现出最高的预测精度,F1 分数和AUC值.此外,

RPLR在预测错误的样本中只有少数样本将响应样本预测为无响应样本.
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Predictionofimmunecheckpointblockaderesponseofcancer
patientsbasedonregularizedpolynomialregression

WangXiaoyu1,XiChenxi2,LiJuntao2

(1.DepartmentofBasicTeaching,ZhengzhouTechnologyandBusinessUniversity,Zhengzhou451400,China;

2.CollegeofMathematicsandInformationScience,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Thispaperexploredthenonlinearinteractionbetweenfeaturesandconstructedaregularizedpolynomiallogis-
ticregressionmodelforpredictingimmunecheckpointblockaderesponseincancerpatients.TheKaplan-Meiercurvesforpro-

gressionfreesurvivalandoverallsurvivalwereusedtoscreenforindividualandcombinedfeatures,aquadraticpolynomialdis-
criminantfunctionwasconstructed.Combiningthepolynomialnegativelogarithmiclossfunctionandtheelasticnetworkpenal-
tyfunction,aregularizedpolynomiallogisticregressionmodelisproposed,anditistransformedintoalinearmodelthrough
featureextension.Comparedwithothersixmethodsforthedatasetsofpancancer,Melanoma,non-smallcelllungcancerand
othercancers,theproposedmethodhasachievedhigherblockingresponseaccuracy,F1scoreandAUCvalueofimmune
checkpoints.

Keywords:cancer;regularization;polynomialregression;immunecheckpointblockade
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