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摘  要 

癌症生存率对于癌症患者的临床治疗具有重要的意义，本篇论文旨在探究出可以准确预测癌症患者五年

生存率的机器学习方法。采用的数据特征是TCGA网站上下载的多组学数据。我们探究出mRMR特征选

择法和逻辑回归分类器以及SVM分类器的方法组合可以使五年存活率的准确率达到0.85以上，甚至可以

超过0.9。由于我们分类时采用的是五折交叉验证，可以表明我们的结果稳健性较高。同时这两种方法组

合的结果中AUC值和F1值也比较高，再次证实了这两种方法组合的优势。 
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Abstract 
Cancer survival is of great importance to the clinical management of cancer patients and the aim 
of this thesis is to explore machine learning methods that can accurately predict the five-year sur-
vival rate of cancer patients. The data features used are multi-omics data downloaded from the 
TCGA website. We explore that the combination of the mRMR feature selection method and the lo-
gistic regression classifier and SVM classifier can result in an accuracy of more than 0.85 and even 
more than 0.9 for the five-year survival rate. Since we use a five-fold cross-validation for our clas-
sification, our results are robust. Also the AUC and F1 values are higher in the results of the com-
bination of these two methods, which again confirms the advantages of the combination of these 
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two methods. 
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1. 引言 

癌症是威胁人类生命的一项重大疾病，癌症导致全世界六分之一的死亡。癌症生存率一直是人类关

注的主要健康问题。癌症的治疗在很大程度上取决于对预后的判断，准确预测癌症预后是定制和个性化

治疗方案的基础。之前的已经有很多研究针对于不同癌症的患者经过治疗后的生存能力的预测，其中预

测患者的五年生存率不只是每位患者关心的重大问题，也是一项重大的公共卫生问题[1]。 
为了准确预测癌症患者的五年生存率，研究人员已经提出了很多有效的癌症预后的统计分析方法[2]，

例如 Cox 比例风险回归、Kaplan Meier 估计和对数秩检验。这些用于预测的癌症五年生存率方法的主要

数据来源主要是临床数据，包括癌症诊断、癌症类型、肿瘤分级等。在最近的研究中，研究者们开发了

更多类型的数据用于更好地了解癌症状态以预测五年生存率。这些数据是患者样本的高通量和高维多组

学数据。多组学数据包括基因组数据(即全基因组数据、单核苷酸多态性(SNP)数据、拷贝数变异(CNV)
数据等)、表达数据(即 mRNA 和 miRNA 数据)、蛋白质组数据和表观遗传数据(即甲基化和其他染色体修

饰) [3]。由于多组学数据高通量高数据量的属性，使得传统的统计方法在应用方面面临巨大的挑战。 
研究人员开发并应用了其他的方法包括机器学习方法来解决这些问题。其中一些机器学习方法在预

测癌症生存率方面取得了令人满意的效果，包括：支持向量机分类器、贝叶斯网络和决策树等。机器学

习方法已成为癌症预后研究人员的流行工具[4]。 
本篇论文基于三个癌症数据应用不同特征降维方法和机器学习分类器方法，对癌症患者进行二分类，

标签分别为“0”，“1”，表示癌症患者生存没有超过 5 年和生存超过 5 年。通过比较分析，在我们所

应用的特征降维方法和分类方法中确定了能使分类准确率最高的方法组合，并且在另外的癌症上测试确

定的方法的效果。 

2. 数据和方法 

2.1. 数据收集 

此次研究用到的 TCGA 数据均下载于 https://xenabrowser.net/datapages/网站。共下载三个癌症数据分

别是乳腺癌(BLCA)、膀胱癌(BRCA)、多发性骨髓癌(LGG)。 
由于我们要研究的问题是癌症患者的五年生存率，因此我们需要用到患者的五年生存信息。患者的

生存信息来自 xena 网站的生存数据。确定每位患者的五年生存信息只需生存数据中的“OS”和“OS.time”
列。我们结合这两列给定生存信息中的癌症患者标签“0”或“1”。给定标签的依据为：OS 表示从随机

化开始至(因任何原因)死亡的时间。OS.time 表示患者发生该事件所用的时间。因此如果某位患者对应的

OS 为 0 表示患者仍然存活，若此时其对应的 OS.time 大于 5 年，这说明，该患者生存超过 5 年，此时我
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们会给定标签“1”，若该患者对应的 OS.time 小于 5 年，并不能说明该患者存活超过 5 年，这种情况下，

我们并不能确定该患者的标签；另外，如果某位患者对应的 OS 为 1 表示该患者已经死亡，若其对应的

OS.time 少于 5 年，说明该患者存活没有超过 5 年，此时我们会给定标签为“0”，若该患者对应的 OS.time
大于 5 年，这说明该患者存活超过五年后死亡，此时我们会给定标签为“1”。 

接下来我们需要收集不同癌症患者的多组学特征数据。不同癌症用到的多组学数据不同，见表 1。 
 

Table 1. Multi-omics data for different cancers 
表 1. 不同癌症的额多组学数据 

癌症类型 多组学数据 

BRCA CNV  RNA  RPPA 

BLCA CNV  RNA  miRNA  RPPA 

LGG CNV  RNA  exon 

 
其中，CNV表示基因水平的拷贝数变异数据、RNA表示RNA上的基因表达数据、miRNA表示miRNA

上的基因表达数据、RPPA 表示蛋白质表达数据、exon 表示外显子表达数据。 

2.2. 数据处理 

2.2.1. 数据预处理 
由于下载的原始数据存在缺失值和非标准化等问题，我们需要对数据进行预处理才能采用其他方法

对多组学数据进行降维。 
对于直接在网站上下载下来的数据我们首先对该数据进行缺失值处理。因为不同组学数据中存在缺

失值的列很多，如果我们直接删除存在缺失值的所有列，会导致一部分重要信息被删除，为了确保我们

保留了原始数据的重要信息，而且有效处理确实信息，我们只删除缺失值占该列数据的比例超过 20%的

列。在每个癌症下将不同的组学数据分别删除超过给定阈值的特征列后，我们将不同组学数据和生存数

据中的样本取交集，这样我们就可以得到所要研究的患者样本的标签和特征。其中样本标签为“0”、“1”
分别表示样本生存没有超过 5 年和样本生存超过 5 年，样本特征即为不同癌症下的多组学特征。 

我们对确定标签后的样本进行整理，不同癌症的样本及其标签分布见表 2： 
 

Table 2. Distribution of labels for different cancer samples 
表 2. 不同癌症样本标签分布 

癌症类型 0 1 

BRCA 81 200 

BLCA 142 38 

LGG 98 65 

 
接下来我们继续处理数据中的缺失值，我们采用 k 紧邻插补法对缺失值进行插补。由于多组学数据

量巨大，大量的特征中存在很多与预测目标不想管的特征，若我们在进行目标分类时考虑到这些特征的

话，会对我们的分类结果造成不良的影响。因此我们要删除与预测目标不相关的特征。我们过滤掉没有

信号(零均值)或低方差的特征。采用的方法时方差筛选，即删除方差小于给定阈值的列。由于不用组学数

据的原始数据大小不同，取值范围不同，并且特征的个数也不同，不同组学的方差筛选阈值也是不同的。
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不同组学数据的阈值见表 3： 
 

Table 3. Variance screening thresholds for different histological data 
表 3. 不同组学数据的方差筛选阈值 

多组学数据 阈值 

CNV 0.001 

RNA 0.1 

miRNA 0.1 

RPPA 0 

exon 0.05 

 
对于 RPPA 表达数据，我们只过滤掉没有变化(方差等于零)的特征，因为可用特征因 RPPA 数量少而

受到限制。所有癌症类型都使用相同的方差阈值。 
下面我们对特征进行标准化，采用的是最大最小值标准化的方法。 
数据预处理流程见图 1： 
 

 
Figure 1. Data pre-processing flow chart 
图 1. 数据预处理流程图 
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2.2.2. 特征降维 
我们在筛选出变化大的特征并且对特征数据进行标准化后，对数据进行机器学习降维。我们采用三

种降维方式，分别是随机森林特征选择方法，主成分分析法(pca)和最大相关最小冗余特征选择方法

(mRMR 特征选择)，在后面的结果部分会展示这三种降维方法结果的优劣。下面分表表述这三种降维方

法在不同癌症下应用的细节。 
随机森林特征选择方法： 
在进行随机森林特征选择时我们将每个癌症的不同组学数据串联起来一起进行特征选择。我们给予

10000 颗决策树平均不纯度衰减的计算来评估特征重要性。在随机森林特征选择方法的结果中，我们为

每一个特征计算其重要分数，并按照重要分数由大到小对特征进行排序。重要分数越高，说明该特征对

于标签分类越重要。给定一个阈值，筛选出特征重要性大于给定阈值的特征，这些筛选出的特征即为我

们要保留的特征。 
在以往的研究中，每个癌症的在特征选择后剩余的特征个数为 1000 左右，因此我们要保留的特征也

为 1000 左右。当阈值为 0.0002 时，每个超过阈值的特征大约在 1000 左右，因此在三个癌症的阈值相同，

都为 0.0002。因为我们在进行随机森林特征选择时是所有癌症放在一起选择的。每个癌症下的特征数据

经过特征选择分别剩下的特征个数为：1399、1260、903。 
主成分分析法： 
在进行主成分分析降维时我们在每个癌症下将多组学数据分开处理，不同组学数据设定相同的方差

贡献率 0.95。经过主成分分析法降维后的不同癌症下的不同组学特征数量在表 中展示。 
最大相关最小冗余特征选择方法： 
在应用 mRMR 特征选择方法时需要事先指定需要筛选出的特征的个数。由于 CNV、RNA、miRNA

的样本量大，RPPA、exon 的样本量小，因此我们对前面几个多组学数据给定的需要筛选出的特征个数

为 100，后面两个组学数据的特征个数为 50。我们根据 pca 降维后各组学的特征数量给出 mrmr 特征选择

各组学所需的特征数量为 100 或 50。为确保我们给定的特征数量的合理性我们对其进行调参。根据在不

同特征个数下分类结果的准确性、AUC 和 F1 的值来确保特征个数为 100 和 50 的合理性。调参结果在结

果部分进行展示。 
经过上面的处理，我们就可以根据筛选出的特征结合癌症患者对应的标签，对其进行分类。 
经过一系列处理的不同癌症组学数据的特征数量见表 4： 
 

Table 4. Number of features for different cancer histology data 
表 4. 不同癌症组学数据的特征数量 

  原始 缺失值处理 方差筛选 随机森林 
特征选择 pca 特征选择 

Mrmr 
特征选择 

BRCA 
CNV 24776 24776 24776 

1399 
118 100 

RNA 20530 20530 19004 211 100 
RPPA 281 189 189 90 50 

BLCA 

CNV 24776 24776 24776 

1260 

101 100 
RNA 20530 20530 19180 150 100 

miRNA 2210 549 548 109 100 
RPPA 245 195 195 80 50 

LGG 
CNV 24776 24776 24776 

903 
58 100 

RNA 20530 20530 17891 120 100 
exon 485577 395708 27801 118 50 
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根据上表，我们可以看出，在同一种癌症下随机森林筛选出的特征数量是最多的，主成分分析法次

之，mRMR 特征选择方法选出的特征是最多的。但是对于同一种特征降维方法，三种癌症筛选出的特征

数量是差不多的。 
下面我们就可以利用分类器根据整理完成的数据对患者样本进行分类，根据分类结果评价各种特征

选择方法和分类器效果的好坏。 

3. 结果 

3.1. 机器学习方法结果比较 

经过对不同癌症的多组学数据进行预处理、降维后可以将数据输入分类器进行分类。对于每个癌症

均采用 9 个分类器进行分类，为了保证结果的稳健性，均采用五折交叉验证。下表中展示了 9 个分类器

在五折交叉验证下的三个指标值，分别是准确率(ACC)、AUC 和 F1。 
结果见表 5： 
 

Table 5. Classification forecast results 
表 5. 分类预测结果 

   逻辑回归 随机森林 决策树 XGBoost LGBM KNC Adaboost svm 朴素贝 
叶斯 

BRCA 

RF 

ACC 0.75 
(+/−0.04) 

0.72 
(+/−0.03) 

0.71 
(+/−0.05) 

0.73 
(+/−0.03) 

0.74 
(+/−0.05) 

0.71 
(+/−0.01) 

0.75 
(+/−0.03) 

0.76 
(+/−0.03) 

0.71 
(+/−0.09) 

AUC 0.77 
(+/−0.05) 

0.73 
(+/−0.07) 

0.58 
(+/−0.05) 

0.63 
(+/−0.07) 

0.69 
(+/−0.07) 

0.54 
(+/−0.10) 

0.75 
(+/−0.03) 

0.78 
(+/−0.05) 

0.70 
(+/−0.09) 

F1 0.73 
(+/−0.05) 

0.66 
(+/−0.04) 

0.68 
(+/−0.05) 

0.67 
(+/−0.04) 

0.70 
(+/−0.07) 

0.62 
(+/−0.04) 

0.72 
(+/−0.04) 

0.75 
(+/−0.03) 

0.71 
(+/−0.09) 

pca 

ACC 0.68 
(+/−0.04) 

0.70 
(+/−0.03) 

0.64 
(+/−0.05) 

0.65 
(+/−0.03) 

0.69 
(+/−0.04) 

0.72 
(+/−0.01) 

0.57 
(+/−0.04) 

0.70 
(+/−0.02) 

0.71 
(+/−0.01) 

AUC 0.70 
(+/−0.03) 

0.61 
(+/−0.07) 

0.53 
(+/−0.04) 

0.56 
(+/−0.09) 

0.58 
(+/−0.06) 

0.56 
(+/−0.07) 

0.57 
(+/−0.04) 

0.69 
(+/−0.07) 

0.66 
(+/−0.08) 

F1 0.67 
(+/−0.04) 

0.60 
(+/−0.04) 

0.61 
(+/−0.03) 

0.59 
(+/−0.05) 

0.61 
(+/−0.04) 

0.62 
(+/−0.02) 

0.61 
(+/−0.01) 

0.62 
(+/−0.04) 

0.59 
(+/−0.01) 

mrmr 

ACC 0.86 
(+/−0.05) 

0.79 ( 
+/−0.03) 

0.70 
(+/−0.09) 

0.78 
(+/−0.05) 

0.79 
(+/−0.04) 

0.78 
(+/−0.05) 

0.85 
(+/−0.03) 

0.87 
(+/−0.05) 

0.86 
(+/−0.05) 

AUC 0.92 
(+/−0.04) 

0.81 
(+/−0.07) 

0.61 
(+/−0.11) 

0.83 
(+/−0.05) 

0.83 
(+/−0.07) 

0.78 
(+/−0.08) 

0.85 
(+/−0.03) 

0.92 
(+/−0.04) 

0.89 
(+/−0.03) 

F1 0.86 
(+/−0.05) 

0.75 
(+/−0.05) 

0.69 
(+/−0.08) 

0.76 
(+/−0.04) 

0.78 
(+/−0.04) 

0.75 
(+/−0.06) 

0.81 
(+/−0.05) 

0.86 
(+/−0.06) 

0.85 
(+/−0.06) 

BLCA RF 

ACC 0.77 
(+/−0.05) 

0.79 
(+/−0.02) 

0.69 
(+/−0.08) 

0.77 
(+/−0.05) 

0.82 
(+/−0.02) 

0.77 
(+/−0.03) 

0.64 
(+/−0.06) 

0.81 
(+/−0.02) 

0.75 
(+/−0.06) 

AUC 0.69 
(+/−0.06) 

0.75 
(+/−0.06) 

0.50 
(+/−0.06) 

0.70 
(+/−0.14) 

0.71 
(+/−0.09) 

0.49 
(+/−0.08) 

0.62 
(+/−0.08) 

0.73 
(+/−0.05) 

0.65 
(+/−0.09) 

F1 0.72 
(+/−0.05) 

0.71 
(+/−0.04) 

0.67 
(+/−0.06) 

0.71 
(+/−0.05) 

0.77 
(+/−0.03) 

0.70 
(+/−0.04) 

0.73 
(+/−0.04) 

0.74 
(+/−0.02) 

0.72 
(+/−0.07) 
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Continued 

 

pca 

ACC 0.72 
(+/−0.05) 

0.79 
(+/−0.02) 

0.72 
(+/−0.03) 

0.78 
(+/−0.02) 

0.78 
(+/−0.04) 

0.77 
(+/−0.02) 

0.44 
(+/−0.09) 

0.79 
(+/−0.01) 

0.79 
(+/−0.01) 

AUC 0.54 
(+/−0.06) 

0.51 
(+/−0.12) 

0.47 
(+/−0.04) 

0.45 
(+/−0.09) 

0.50 
(+/−0.12) 

0.48 
(+/−0.06) 

0.44 
(+/−0.09) 

0.49 
(+/−0.10) 

0.54 
(+/−0.07) 

F1 0.69 
(+/−0.04) 

0.71 
(+/−0.04) 

0.67 
(+/−0.02) 

0.69 
(+/−0.02) 

0.71 
(+/−0.06) 

0.70 
(+/−0.02) 

0.67 
(+/−0.02) 

0.70 
(+/−0.02) 

0.70 
(+/−0.02) 

mrmr 

ACC 0.93 
(+/−0.01) 

0.82 
(+/−0.04) 

0.74 
(+/−0.06) 

0.78 
(+/−0.04) 

0.79 
(+/−0.05) 

0.83 
(+/−0.03) 

0.80 
(+/−0.07) 

0.93 
(+/−0.02) 

0.91 
(+/−0.02) 

AUC 0.98 
(+/−0.01) 

0.85 
(+/−0.05) 

0.62 
(+/−0.08) 

0.66 
(+/−0.07) 

0.75 
(+/−0.08) 

0.84 
(+/−0.07) 

0.80 
(+/−0.07) 

0.97 
(+/−0.02) 

0.96 
(+/−0.02) 

F1 0.93 
(+/−0.01) 

0.75 
(+/−0.07) 

0.74 
(+/−0.06) 

0.70 
(+/−0.04) 

0.75 
(+/−0.06) 

0.78 
(+/−0.04) 

0.78 
(+/−0.08) 

0.93 
(+/−0.02) 

0.90 
(+/−0.03) 

LGG 

RF 

ACC 0.83 
(+/−0.03) 

0.80 
(+/−0.05) 

0.71 
(+/−0.06) 

0.78 
(+/−0.07) 

0.81 
(+/−0.05) 

0.77 
(+/−0.02) 

0.89 
(+/−0.04) 

0.82 
(+/−0.04) 

0.75 
(+/−0.08) 

AUC 0.93 
(+/−0.02) 

0.88 
(+/−0.03) 

0.72 
(+/−0.05) 

0.88 
(+/−0.05) 

0.89 
(+/−0.04) 

0.84 
(+/−0.04) 

0.89 
(+/−0.04) 

0.92 
(+/−0.02) 

0.84 
(+/−0.07) 

F1 0.84 
(+/−0.03) 

0.80 
(+/−0.05) 

0.70 
(+/−0.06) 

0.78 
(+/−0.07) 

0.81 
(+/−0.05) 

0.77 
(+/−0.02) 

0.77 
(+/−0.05) 

0.82 
(+/−0.04) 

0.75 
(+/−0.08) 

pca 

ACC 0.77 
(+/−0.05) 

0.69 
(+/−0.06) 

0.69 
(+/−0.05) 

0.73 
(+/−0.04) 

0.72 
(+/−0.05) 

0.71 
(+/−0.03) 

0.83 
(+/−0.03) 

0.76 
(+/−0.05) 

0.64 
(+/−0.02) 

AUC 0.88 
(+/−0.05) 

0.78 
(+/−0.10) 

0.70 
(+/−0.06) 

0.78 
(+/−0.05) 

0.82 
(+/−0.06) 

0.79 
(+/−0.04) 

0.83 
(+/−0.03) 

0.86 
(+/−0.05) 

0.84 
(+/−0.06) 

F1 0.77 
(+/−0.05) 

0.66 
(+/−0.06) 

0.69 
(+/−0.05) 

0.73 
(+/−0.05) 

0.72 
(+/−0.05) 

0.70 
(+/−0.04) 

0.76 
(+/−0.06) 

0.76 
(+/−0.05) 

0.55 
(+/−0.04) 

mrmr 

ACC 0.93 
(+/−0.02) 

0.82 
(+/−0.03) 

0.76 
(+/−0.04) 

0.85 
(+/−0.06) 

0.88 
(+/−0.04) 

0.88 
(+/−0.07) 

0.97 
(+/−0.03) 

0.93 
(+/−0.03) 

0.82 
(+/−0.04) 

AUC 0.98 
(+/−0.02) 

0.94 
(+/−0.03) 

0.76 
(+/−0.04) 

0.94 
(+/−0.02) 

0.96 
(+/−0.02) 

0.94 
(+/−0.05) 

0.97 
(+/−0.03) 

0.99 
(+/−0.01) 

0.95 
(+/−0.03) 

F1 0.93 
(+/−0.02) 

0.82 
(+/−0.03) 

0.76 
(+/−0.04) 

0.85 
(+/−0.06) 

0.88 
(+/−0.04) 

0.88 
(+/−0.07) 

0.93 
(+/−0.05) 

0.93 
(+/−0.03) 

0.82 
(+/−0.04) 

 
我们将准确率最高的数值加粗标记出来。由上表我们可以发现，在三种特征选择方法中 mRMR 特征

选择法对应的准确率是最高的，并且由 mRMR 特征选择方法筛选出的特征数量是最少的，因此在我们所

采用的三种特征选择方法中 mRMR 特征选择法表现是最好的。其次我们还可以看出，在我们所采用的九

种分类器中，逻辑回归和 mRMR 分类器在这三个癌症样本中准确率是最高的。并且其 AUC 和 F1 的值也

是最高的。因此我们可以得出结论，在我们所采用的三个特征选择方法和九种分类器方法中能够使准确

率达到最高并且 AUC 和 F1 的值也表现最好的方法组合为 mRMR 特征选择法和逻辑回归分类器、以及

mRMR 特征选择法和 svm 分类器。 

3.2. mRMR 特征选择法调参结果 

由于 mRMR 特征选择法有一个重要的参数，即需要筛选出的特征的个数，这个参数是我们需要实现

给定的。我们最终结果采用的参数值为 100 或 50，为证明参数选取的合理性，我们该参数进行调参。由
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于我们上面已经探讨出能够使分类结果表现最好的两组方法组合，因此在调参过程中我们采用这两个方

法组合进行调参结果的比较。 
调参结果的折线图见图 2、图 3： 

 

 
Figure 2. Line graph of the change in the value of each indicator in a logistic regression classifier during the process of co-
variance 
图 2. 逻辑回归分类器在调参过程中各指标值变化的折线图 

 

 
Figure 3. Line graph of the change in the value of each indicator during the tuning process of the SVM classifier 
图 3. SVM 分类器在调参过程中各指标值变化的折线图 

 
上面两组图片分别表示分类器为逻辑回归分类器和 SVM 分类器在特征选择方法为 mRMR 的不同特

征个数下的结果评价标准的值。在每组图片中由左至右分别是 ACC、AUC、F1。 
由上面两图可以看出，当我们给定 mRMR 特征选择方法要选出不同的特征数量时，三种癌症下的

ACC、AUC 和 F1 的值变化并不大，这说明我们选择的方法稳健性很强。结合三种癌症的分类结果，我

们考虑整体的分类效果，将 mRMR 特征选择方法需要筛选出的特征数量指定为 100 和 50。 

3.3. 单组学数据预测结果 

针对表现效果最好的两种组合方法：mRMR 特征选择法、逻辑回归分类法和 mRMR 特征选择方法、

SVM 分类器，我们将其应用带三个癌症的不同组学数据上，分别将不同组学数据单独进行分类预测，任

意两个或三个组学数据组合进行预测，预测结果见图 4~6。 
观察下面三组图，我们可以发现总体来看在每个癌症下多组学数据预测效果要比单组学效果好，但

是并不是考虑到所有组学数据的效果是最好的。在单组学进行预测时 CNV 数据集的预测效果时最差的，

RNA 数据集的效果是最好的，其次是 exon 数据集和 miRNA 数据集。并且我们可以发现在进行多组学数

据预测时，包含 CNV 数据集的多组学数据预测效果要差一些，包含 RNA 数据集的预测效果要好一些。 
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Figure 4. Histogram of results of logistic regression classifier and SVM classifier for each histology data under BRCA 
图 4. BRCA 下各组学数据逻辑回归分类器和 SVM 分类器结果柱状图 

 

 
Figure 5. Histogram of results of logistic regression classifier and SVM classifier for each histology data under BLCA 
图 5. BLCA 下各组学数据逻辑回归分类器和 SVM 分类器结果柱状图 

 

 
Figure 6. Histogram of results of logistic regression classifier and SVM classifier for each histology data under LGG 
图 6. LGG 下各组学数据逻辑回归分类器和 SVM 分类器结果柱状图 
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4. 方法原理 

4.1. 预处理方法 

4.1.1. k 近邻插补 
k 近邻插补(knearestneighborimputation)是 olgatroyanskaya 提出的一种基于数据局部相似性的插补方

法。每个样本的缺失值都是使用训练集中找到的 n_neighbors 最近邻的平均值估算的。如果两个样本都没

有丢失的特征很接近，那么这两个样本就是相近的。 
k 近邻插补的基本思想是，对于含缺失值的样本，其缺失的数据可参考与它最类似的 k 个样本。具

体地说，k 近邻插补将数据集划分为两个集合，一个集合包含所有的完全样本(即不含缺失值的样本)，另

外一个集合包含所有的不完全样本(即存在缺失值的样本)。对于每个不完全样本，求其在完全样本集中的

k 近邻，对于缺失值是分类属性的，则插补 k 近邻样本中该属性值的众数；对于缺失值是数值属性的，

则插补 k 近邻样本中该属性值的平均数。由于不完全样本的缺失值是根据“相邻”样本求得，因此 k 近

邻插补方法不会增加过多的新样本信息[5]。 

4.1.2. 方差筛选 
方差筛选法又叫做方差过滤法。方差是衡量一个变量的离散程度(即数据偏离平均值程度的大小)。变

量的方差越大，我们就可以认为它的偏离程度越大，也就是意味着这个变量对模型的贡献和作用会更加

明显，因此要保留方差较大的变量。反之要剔除没有意义的特征[6]。 

4.2. 降维方法 

4.2.1. 随机森林特征选择法 
随机森林算法本质是对决策树算法的一种改进，将多个决策树合并在一起，每棵树的建立依赖于一

个独立抽取的样品，森林中的每棵树具有相同的分布，分类误差取决于每一棵树的分类能力和它们之间

的相关性。特征选择采用随机的方法去分裂每一个节点，然后比较不同情况下产生的误差。能够检测到

的内在估计误差、分类能力和相关性决定选择特征的数目。单棵树的分类能力可能很小，但在随机产生

大量的决策树后，一个测试样品可以通过每一棵树的分类结果经统计后选择最可能的分类[7]。 

4.2.2. 主成分分析法 
主成分分析法(pca)是一种运用线性代数的知识来进行数据降维的方法，它将多个变量转换为少数几

个不相关的综合变量来比较全面地反映整个数据集。这是因为数据集中的原始变量之间存在一定的相关

关系，可用较少的综合变量来综合各原始变量之间的信息。这些综合变量称为主成分，各主成分之间彼

此不相关，即所代表的的信息不重叠[8]。 

4.2.3. mRMR 特征选择方法 
mRMR 最初由 peng 提出，被机器学习研究人员用于 DNA microarray data 分类。后来被广泛应用于

其他领域，比如：眼动作识别、性别分类或者分析多光谱卫星图像。本篇论文将其应用于多组学特征的

筛选。 
mRMR 被用来对一组特征在特定分类任务中的重要性进行排序。这种方法可以根据特征与目标的相

关性进行排序，同时，特征的冗余度也会受到惩罚。其主要目的是利用相互信息(MI) (用 I 表示)找到一组

特征 X 和类别 c 之间的最大依赖性。 
由于计算成本高并且样本量少，另一个好的计算方法是确定最大相关性标准。又因为根据最大相关

性标准来计算会导致大量的冗余。因此我们必须添加特征冗余的惩罚。结合上面两个思想得到 Mrmr 特
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征选择方法的准则。在实践中，可以采用一种贪婪的算法，求得最终筛选出的特征。综上所述，mRMR
的原理：在原始特征集合中找到与最终输出结果相关性最大(Max-Relevance)，但是特征彼此之间相关性

最小的一组特征(Min-Redundancy) [9]。 

4.3. 分类方法 

4.3.1. 逻辑回归 
逻辑回归[10]也称作 logistic 回归分析，是一种广义的线性回归分析模型，属于机器学习中的监督学

习。其推导过程与计算方式类似于回归的过程，但实际上主要是用来解决二分类问题(也可以解决多分类

问题)。通过给定的 n 组数据(训练集)来训练模型，并在训练结束后对给定的一组或多组数据(测试集)进行

分类。其中每一组数据都是由 p 个指标构成。 
我们所要处理的二分类问题。由于分成两类，我们便让其中一类标签为 0，另一类为 1。我们需要一

个函数，对于输入的每一组数据，都能映射成 0~1 之间的数。并且如果函数值大于 0.5，就判定属于 1，
否则属于 0。而且函数中需要待定参数，通过利用样本训练，使得这个参数能够对训练集中的数据有很

准确的预测。 

4.3.2. 随机森林分类器 
随机森林[11]是非常具有代表性的 Bagging (装袋法)集成算法，它的所有基评估器都是决策树，分类

树组成的森林就叫做随机森林分类器。随机森林就是指利用多棵树对样本进行训练并预测的一种分类器。

随机森林是利用多个决策树对样本进行训练、分类并预测地一种算法，主要应用于回归和分类场景。在

对数据进行分类地同时，还可以给出各个变量地重要性评分，评估各个变量在分类中所起地作用。分类

时，每棵树都投票并且返回得票最多的类。 

4.3.3. 决策树 
决策树[12]是一种树型结构，其中每个内部节结点表示在一个属性上的测试，每一个分支代表一个测

试输出，每个叶结点代表一种类别。决策树学习是以实例为基础的归纳学习。决策树学习采用的是自顶

向下的递归方法，其基本思想是以信息熵为度量构造一棵熵值下降最快的树。到叶子节点的处的熵值为

零，此时每个叶结点中的实例都属于同一类。决策树的划分依据之一是信息增益。决策树的指标可以选

择基尼指数或者是交叉熵。直白来讲就是决策树是一颗树，要分类的样本从树根进入，在树的每个节点

通过对样本的某种属性的判断选择不同的路径逐步下降到底,得出其所属类别。 

4.3.4. XGBoost 
XGBoost [13]并没有提出一种新的机器学习算法，而是基于现有的树打包算法在系统及算法层面(主

要是系统层面)进行了改进；系统层面改进点包括：带权重的分位点分割算法、稀疏特征的处理、缓存、

特征并行、基于 rabit 的分布式训练等，这些改进使得 xgboost 无论是在单机训练还是分布式训练上的耗

时都比 pGBRT/scikit-learn/spark MLLib/R gbm 等有至少几倍的提升；算法层面的改进主要包括：L1/L2
正则化、目标函数二阶导的应用等；boosting 基本思想是叠加多个弱分类器的结果组合成一个强分类器，

叠加方法是各个基分类器的结果做加法，在生成下一个基分类器的时候，目标是拟合历史分类器结果之

和与 label 之间的残差，预测的时候是将每个基分类器结果相加；每个基分类器都是弱分类器，目前 xgboost
主要支持的基分类器有 CART 回归树、线性分类器。 

4.3.5. LGBM 
GBDT (Gradient Boosting Decision Tree)是机器学习中一个长盛不衰的模型，其主要思想是利用弱分
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类器(决策树)迭代训练以得到最优模型，该模型具有训练效果好、不易过拟合等优点。GBDT 不仅在工业

界应用广泛，通常被用于多分类、点击率预测、搜索排序等任务；在各种数据挖掘竞赛中也是致命武器，

据统计 Kaggle 上的比赛有一半以上的冠军方案都是基于 GBDT。而 LightGBM (Light Gradient Boosting 
Machine)是一个实现 GBDT 算法的框架，支持高效率的并行训练，并且具有更快的训练速度、更低的内

存消耗、更好的准确率、支持分布式可以快速处理海量数据等优点。常用的机器学习算法，例如神经网

络等算法，都可以以 mini-batch 的方式训练，训练数据的大小不会受到内存限制。而 GBDT 在每一次迭

代的时候，都需要遍历整个训练数据多次。如果把整个训练数据装进内存则会限制训练数据的大小；如

果不装进内存，反复地读写训练数据又会消耗非常大的时间。尤其面对工业级海量的数据，普通的 GBDT
算法是不能满足其需求的。LightGBM 提出的主要原因就是为了解决 GBDT 在海量数据遇到的问题，让

GBDT 可以更好更快地用于实践[14]。 

4.3.6. K 近邻分类器 
最近邻分类器是在最小距离分类的基础上进行扩展的，将训练集中的每一个样本作为判断依据，寻

找距离待分类样本中最近的训练集中的样本，以此依据进行分类。存在问题是噪声(图像噪声是指存在于

图像数据中的不必要的或多余的干扰信息。)我们从上面的图中可以看出，绿色的区域内还有一个黄色区

域，此时这个区域应该是绿色，因为黄色的点很有可能是噪声，但我们使用最近邻算法就有可能出现上

面的问题。 
与最近邻分类器类不同的是，k 近邻分类器是几个测试的样本共同抉择属于哪一个样本。如果一个

样本在特征空间中的 k 个最相似(即特征空间中最邻近)的样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也属

于这个类别，其中 k 通常是不大于 20 的整数。KNN 算法中，所选择的邻居都是已经正确分类的对象。

该方法在定类决策上只依据最邻近的一个或者几个样本的类别来决定待分样本所属的类别[15]。 

4.3.7. Adaboost 
Adaboost 算法[16]通过将多个弱分类器进行依次的顺序结合，层层递进，层层筛选，最终成为一个

强分类器，结构如下图所示。Adaboost 对弱分类器进行迭代训练，每一个阶段训练好的弱分类器都将参

与下一轮弱分类器的迭代，使得整个分类器更为严谨。因此，每次迭代都会生成一个新的弱分类器，假

设有 n 次迭代，那么就有 n 个弱分类器，并且第 n 次迭代有 n − 1 个弱分类器参与进来。每一轮迭代完成

的弱分类器中的各个参数都不会改变，只有当前训练的弱分类器，才会学习参数，并且当前学习的弱分

类器，有机会纠正前面迭代伦次没有分类正确的数据，最终分类结果是否可靠，需要看训练的所有弱分

类器的综合结果。从结构图中我们可以看出，在分类器中有两种数据权重，分别是数据权重和弱分类器

权重。其中，弱分类器权重由弱分类器使用数据权重寻找当前分类精度较高的决策点，弱分类器权重越

高，说明训练效果越好，则在整个分类器的最终决策中，能够起到更大的作用。 
Adaboost 算法中有两种权重，一种是数据的权重，另一种是弱分类器的权重。其中，数据的权重主

要用于弱分类器寻找其分类误差最小的决策点，找到之后用这个最小误差计算出该弱分类器的权重，分

类器权重越大说明该弱分类器在最终决策时拥有更大的发言权。Adaboost 会对分错的数据加大权重，由

于权重增大影响，那么下一轮弱分类器就有更大的把握将当前轮没有正确分类的数据分队，如果下一轮

还是没有分对，那么这一点的数据权重将继续增加，这样一轮一轮的持续下去，后面的分类器将会更加

注意这个数据的分类，这样将其分对的概率也就越高。 

4.3.8. SVM 
支持向量机(SVM) [17]是一类按监督学习方式对数据进行二元分类的广义线性分类器，其决策边界
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是对学习样本求解的最大边距超平面，可以将问题化为一个求解凸二次规划的问题。与逻辑回归和神经

网络相比，支持向量机，在学习复杂的非线性方程时提供了一种更为清晰，更加强大的方式。 
具体来说就是在线性可分时，在原空间寻找两类样本的最优分类超平面。在线性不可分时，加入松

弛变量并通过使用非线性映射将低维度输入空间的样本映射到高维度空间使其变为线性可分，这样就可

以在该特征空间中寻找最优分类超平面。 
支持向量机的分类方法，是在这组分布中找出一个超平面作为决策边界，使模型在数据上的分类误

差尽量接近于小，尤其是在未知数据集上的分类误差(泛化误差)尽量小。边际很小的情况，是一种模型在

训练集上表现很好，却在测试集上表现糟糕的情况，所以会“过拟合”。所以我们在找寻决策边界的时

候，希望边际越大越好。支持向量机，就是通过找出边际最大的决策边界，来对数据进行分类的分类器。

也因此，支持向量分类器又叫做最大边际分类器。这个过程在二维平面中看起来十分简单，但将上述过

程使用数学表达出来，就不是一件简单的事情了。在几何中，超平面是一个空间的子空间，它是维度比

所在空间小一维的空间。如果数据空间本身是三维的，则其超平面是二维平面，而如果数据空间本身是

二维的，则其超平面是一维的直线。在二分类问题中，如果一个超平面能够将数据划分为两个集合，其

中每个集合中包含单独的一个类别，我们就说这个超平面是数据的“决策边界”。和逻辑回归中的过程

一样，SVM 也是通过最小化损失函数来求解一个用于后续模型使用的重要信息：决策边界。 

4.3.9. 朴素贝叶斯分类器 
朴素贝叶斯分类器[18]是一系列以假设特征之间强(朴素)独立下运用贝叶斯定理为基础的简单概率

分类器。该分类器模型会给问题实例分配用特征值表示的类标签，类标签取自有限集合。它不是训练这

种分类器的单一算法，而是一系列基于相同原理的算法：所有朴素贝叶斯分类器都假定样本每个特征与

其他特征都不相关。 

4.4. 分类算法的性能评估方法 

k 折交叉验证方法用于评估所检查的数据挖掘模型的性能并比较分类模型的结果。交叉验证是一种

重采样技术，用于评估未见数据样本中的数据挖掘技术。在此方法中，机器学习模型被训练和测试 k 次

此外，为了比较分类模型的性能，使用了准确度、特异性、灵敏度、kappa 和曲线下面积(AUC)等评估指

标的平均值。本论文采用准确率(ACC)，ROC 曲线下的面积(AUC)和 F1 分数[19]： 

TP TNACC
TP TN FP FN
TPPr e

TP FP
TPRecall

TP FN
2 Pr e RecallF1

Pr e Recall

+
=

+ + +

=
+

=
+

× ×
=

+

 

5. 结论 

本篇论文中我们在三种癌症(BRCA、BLCA、LGG)下结合多组学数据进行特征降维并根据降维后的

特征对样本进行五年生存率的分类，每个机器学习分类方法均采用五折交叉验证。通过对比不同特征选

择方法和分类方法组合的 ACC、AUC 和 F1 的值，我们发现 Mrmr 特征选择方法和与逻辑回归分类器和

SVM 分类器组合起来，对五年生存率的预测效果是最好的。在五折交叉验证下准确率可以达到 0.85 以上，

并且其 AUC 和 F1 表现也很好。同时我们还可以发现，结合不同组学数据分类的结果是不同的，但是总
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体来说，结合不同组学数据的分类准确率要比单组学数据好。 
我们探索的方法组合在很大程度上准确预测了不同癌症患者的五年生存率，这一结果对于癌症患者

的临床治疗有很重要的指导意义。但是该研究同样存在某些不足之处，例如在进行患者的五年生存率预

测是，我们只是考虑了患者的组学特征，并没有考虑临床特征例如患者的年龄，性别，癌症分期等；此

外我们考虑的多组学数据并不全面。在接下来的研究中我们会继续搜集癌症患者五年生存率的相关数据，

并且继续探究新的分类方法，不断提高预测的准确率。 
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