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摘 　 要:
 

为提升黑色素瘤患者对免疫检查点抑制剂( ICI)治疗响应的预测准确性,提出了一种整合批量 RNA 测序

和单细胞 RNA 测序数据的新方法。 首先,通过皮尔逊相关性分析构建患者-细胞相关性矩阵,采用 Louvain 算法对

单细胞 RNA 测序数据进行细胞分群;其次利用 CellChat 工具量化细胞群在免疫响应相关通路中的重要性;最后,通
过引入基于细胞间通信网络构建的细胞群重要性评价准则,并结合群极小极大凹惩罚,提出了二重群极小极大凹

惩罚 Logistic 回归模型(DMCPLR)。 在 GSE35640 数据集上的实验表明,DMCPLR 模型的预测准确率达到 80. 18%,
精确率、召回率和 F1 分数分别为 82. 24%,89. 71%和 85. 11%,显著优于包括 Lasso 回归和随机森林在内的 14 种对

比方法的性能,同时,将致命错误率降至 8. 30%。 消融分析实验证实,细胞群权重机制和 L2 正则化项的引入能够

提高模型的性能。
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　 　 黑色素瘤因其高转移性和治疗耐药性成为最具

侵袭性的皮肤癌。 根据 Arnold 等 [ 1] 于 2020 年进行

的全球黑色素瘤模型研究,预计到 2040 年,黑色素

瘤将增加至 510
 

000 个新病例并导致 96
 

000 例死

亡,亟需有效治疗策略。 近年来,免疫检查点抑制剂

( immune
 

checkpoint
 

inhibitor,ICI) 通过激活 T 细胞

免疫应答,显著改善临床治疗效果,使患者 5 年生存

率从 5%提升至 30% [ 2] 。 然而,耐药性仍导致多数

患者响应有限。
美国食品药品监督管理局已批准程序性死亡配

体 1( PD-L1)表达水平、微卫星高度不稳定性 / 错配

修复缺失及肿瘤突变负荷( tumer
 

mutational
 

burden,
TMB)作为免疫治疗响应的预测标志物。 然而,PD-
L1 表达具有时空异质性,且其免疫组化检测结果受

蛋白动态表达影响 [ 3] 。 近期研究表明,RNA 测序技

术相较于免疫组化,能更有效地预测黑色素瘤患者

对 ICI 治疗的响应 [ 4] 。 此外,TMB 评估易受肿瘤纯

度干扰, 可能导致结果偏差 [ 5] 。 Litchfield 等 [ 6] 发

现,传统标志物只能解释约 60%的 ICI 响应,上述研

究表明了开发新预测模型的必要性。
人工智能方法在肿瘤免疫治疗预测领域取得显

著进展。 Tabari 等 [ 7] 首次将影像组学与血清乳酸脱

氢酶( lactate
 

dehydrogenase,LDH)结合构建了 LDH-
LR 模型预测 ICI 治疗响应。 Guo 等 [ 8] 提出了二阶

多项式正则化逻辑回归模型用于预测黑色素瘤患者

对 ICI 治疗的响应。 Ligero 等 [ 9] 使用整合放射组学

特征与临床特征的弹性网模型预测免疫治疗响应。
特别地,Chowell 等 [ 10] 通过整合基因组学、分子学、
人口学和临床数据提出了一种 RF16 模型,与基于

TMB 的方法相比,这个模型显著提高了 ICI 治疗响

应预测的准确性。
转录组特征不仅能有效区分预后差异的患者亚

群,还可指导免疫治疗的患者选择 [ 11] 。 批量 RNA
测序数据已通过 Logistic 回归模型证实其在免疫治

疗响应预测中的可靠性 [ 12] 。 值得注意的是,单细胞

测序技术可精确解析细胞异质性,通过识别特定亚
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群的配体-受体互作网络揭示免疫调控机制 [ 13] 。 最

新研究通过整合批量 RNA 测序和单细胞 RNA 测序

数据,结合机器学习算法,显著提升了 ICI 治疗响应

预测的准确性 [ 14] 。
尽管基于转录组的机器学习模型在预测 ICI 响

应方面取得进展,但尚未充分挖掘单细胞分辨率下细

胞通讯对疗效的影响。 受文献[15-16]的启发,本文

整合黑色素瘤患者的批量 RNA 测序数据,提出了二

重群极小极大凹惩罚 Logistic 回归模型( DMCPLR)并

将其应用于黑色素瘤患者 ICI 治疗响应预测。

1　 模型构建

1. 1　 问题描述

本文收集了黑色素瘤患者的批量 RNA 测序数

据和单细胞 RNA 测序数据,并将它们进行皮尔逊相

关性整合形成新的数据集[X,Y] 。 令 X = (x1,…,
xk,…,xn) T 是 n × m 相关性矩阵,其中 xk = ( x k1 ,x k2 ,
…,x km ) ,x km 代表第 k 个患者与第 m 个细胞之间的

皮尔逊相关系数。 令 Y = ( y1 ,…,y k,…,yn) T 为样本

的标签。 若样本对 ICI 有响应,则 y k 为 1,否则为 0。
ICI 响应预测问题可以转化为二分类问题,即

使用如下决策函数 [ 8] 来预测样本标签:

D( x) =
1,　 f( x) ≤ T0 ;

0,　 f( x) > T0 。{ (1)

式中: f( x) = β TX + β 0 为回归函数, β 和 β 0 通过 1. 5
节中算法 1 得到; T0 为阈值,根据对数概率的显著

性, T0 的值为 0. 5。
1. 2　 数据集描述

黑色素瘤批量 RNA 测序数据集从基因表达综

合数据库 ( gene
 

expression
 

omnibus, GEO) [ 17] 下载。
该数据集包含 22 名 ICI 响应者和 34 名 ICI 非响应

者的 20
 

631 个基因表达值。 黑色素瘤单细胞 RNA
测序数据从 GEO [ 18] 下载。 该数据集共包含 48 名黑

色素瘤患者和 16
 

291 个免疫细胞。 为深入分析免

疫治疗的效果差异,根据患者接受治疗的时间节点

(治疗前 / 治疗后)以及对治疗的反应状态(有响应 /
无响应) ,将数据划分为 4 组:治疗前有响应( preR)
组、治疗前无响应 ( preNR) 组、治疗后有响应 ( pos-
tR)组和治疗后无响应( postNR)组。 上述数据集的

详细描述如表 1 所示。
1. 3　 数据整合策略

现有基于单细胞和批量测序数据的 ICI 响应预

测方法多采用特征提取与预测建模分离的两步式策

略 [ 12- 13] 。 这种方法难以充分挖掘患者-细胞之间复

　 　 　表 1　 批量 RNA 测序和单细胞 RNA 测序数据集的详细信息

Table
 

1　 Detailed
 

information
 

on
 

bulk
 

RNA-seq
 

and
 

single-cell
 

RNA-seq
 

datasets

分类 分组
免疫细

胞数量

基因表

达数量

样本

数量

批量 RNA
测序数据

— 20
 

631 56

单细胞 RNA
测序数据

preR 组 2
 

725 55
 

738 9
preNR 组 3

 

203 55
 

738 10
postR 组 2

 

839 55
 

738 8
postNR 组 7

 

524 55
 

738 21

杂的交互关系,限制模型对微环境状态与 ICI 响应

潜在关联的刻画能力。 为此,本文提出了一种整合

批量 RNA 测序和单细胞 RNA 测序数据的新策略。
首先,使用 R 包“ Seurat” ( 4. 3. 0 版本) 对数据进行

预处理。 特别地,单细胞 RNA 测序数据包含 55
 

738
个基因,将表达水平低于数据集中细胞总数 10%的

基因去除。 接着,通过取两种数据中基因的交集来

筛选共享基因。 最后,通过计算患者-细胞间的皮尔

逊相关系数构建相关矩阵 ( 行为患者样本,列为单

细胞) ,实现数据整合。 批量 RNA 测序和单细胞

RNA 测序数据的整合过程如图 1 所示。 相似矩阵

中值的范围从-1 到 1,其中-1 表示细胞与样本之间

完全负相关(即完全相反的相似性) ;0 表示无相似

性;1 表示完全正相关(即完全相同的相似性) 。

图 1　 批量 RNA 测序和单细胞 RNA 测序数据的整合过程

Figure
 

1　 The
 

integration
 

process
 

of
 

bulk
 

RNA-seq
 

and
 

single-cell
 

RNA-seq
 

data

1. 4　 基于细胞-细胞通讯的细胞群重要性评价

鉴于细胞间通讯是在细胞群之间而非单个细胞

之间发生,因此有必要对细胞进行预分组。 本文使

用 Louvain 算法对单细胞 RNA 测序数据中的细胞进

行分组。 首先通过 R 包 “ Seurat” 中的 “ FindNeigh-
bors”函数构建共享最近邻图。 然后,通过式( 2) 将

细胞划分为群 [ 16] 。

S = 1
2h∑u,v

Auv -
kuk v

2h( ) δ( tu tv) 。 (2)
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式中: h 代表图中边的总数; Auv 表示细胞 u 和细胞 v
之间边的权重; ku 和 k v 分别是细胞 u 和细胞 v 的度;
tu 表示细胞 u 被分配到的群; δ 函数在 tu = tv 时取值

为 1,否则取值为 0。 该算法通过 R 包“ Seurat”中的

“ FindClusters” 函数来实现,其中分辨率参数设置

为 0. 6。
本文利用 CellChat 设计群重要性评分体系。 具

体而言,首先利用完整的人类配体-受体相互作用数

据库 CellChatDB,推断细胞间通讯情况,并将重要的

配体-受体对归类到功能相关的信号通路中,进一步

计算它们对相应通路的贡献。 通过检索文献摘要

(这些文献支持该通路的功能)中是否包含“免疫响

应”一词来筛选与免疫响应相关的通路。 在识别出

与免疫响应相关的通路后,通过将每个配体-受体对

在免疫响应相关通路中的相对贡献乘以该细胞群作

为靶标的频率,来量化细胞群的重要性。
令 C = c1 ,…,c i,…,cp( )

T 为 p × g 矩阵,其中 p
为已识别的免疫响应相关通路的数量; g 表示细胞

群的数量;向量 c il 中的元素 c i 代表第 l 个细胞群在

第 i 条通路的重要性。 设 a i = a i
1 ,…,a i

j ,…,a i
s( )

T 为

s 维向量,其中 s 为配体-受体对的数量; a i
j 表示第 j

个配体-受体对在第 i 条通路中的相对贡献。 令 B i =
b i

1l,…,b i
j ,…,b i

s( )
T 为 s × g 矩阵,其中向量 b i

j 中的

元素 b i
j 表示第 l 个细胞群在第 i 条通路中作为第 j

个配体-受体对的靶标的频率。 向量 c i 使用以下公

式进行计算:

c i = (B i) Ta i = ∑
s

j = 1
a i

j b
i
j 。 (3)

　 　 第 l 个细胞群的重要性是其在每条通路中重要

性的总和,可使用以下公式进行计算:

q( l) = ∑
p

i = 1
c li。 (4)

式中: ( ∗) ( l) 表示向量中的 l 个分量。
1. 5　 二重群极小极大凹惩罚 Logistic 回归模型

针对免疫治疗响应预测中细胞群异质性强的问

题,本文基于式(4)中群重要性评分,提出如下形式

的惩罚函数:

P β( ) = ∑
g

l = 1

1
q(l) fλ1,b ∑

K1

t =1
fλ1,a

( β(l)
t )( ) +

λ2

2
‖β‖2

2。 (5)

式中: a 和 b 为影响惩罚范围的参数; λ 1 = αλ 和

λ 2 = (1 - α)λ 为正则化参数; ‖β‖ 2
2 为岭惩罚项。

fλ 1,a( β ( l)
t ) =

　
λ 1 β ( l)

t - β ( l)
t

2 / 2a,　 if β ( l)
t ≤ aλ 1 ;

(1 / 2)aλ 1
2 ,　 if β ( l)

t > aλ 1 。{ (6)

式中:fλ1,a( β( l)
t )为极小极大凹惩罚函数。

二重群极小极大凹惩罚函数为

∑
g

l = 1
fλ1,b ∑

K1

t = 1
fλ1,a( | β( l)

t | )( ) 。 (7)

式中: β i = β ( 1) ,…,β ( l) ,…,β ( g)
( ) 表示回归系数

向量; β ( l) 是其对应于第 l 个群的子向量; β ( l)
t 表示

第 l 个群中第 t 个细胞对应的系数; K l 表示第 l 个群

中细胞的数目。
与文献 [ 19] 相似,极小极大凹惩罚函数的导

数为

　 f′λ 1,a( β ( l)
t ) =

λ 1 -
β ( l)

t

a
, β ( l)

t ≤ aλ 1 ;

0, β ( l)
t > aλ 1 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

　 　 由式 ( 8) 可知,惩罚率起始于初始的 Lasso 惩

罚,然后逐渐放宽,直至 β ( l)
t > aλ 1 时,惩罚率变

为 0。 群极小极大凹惩罚通过对外层惩罚 fλ 1,b 应用

于内层惩罚 fλ 1,a 的总和来实现组间和组内的双层特

征选择。 将 b 设置为 K la λ / 2 , 以便当 β ( l)
t ≤

aλ 1 时实现外层惩罚率为 0。 此外, 在惩罚函数

P(β) 中添加了惩罚项限制参数的大小,使模型更

加稳定。
通过结合式(5) 中的惩罚函数 P(β) 与负对数

似然损失函数提出如下的二重群极小极大凹惩罚

Logistic 回 归 模 型 ( double
 

group
 

minimax
 

concave
 

penalty
 

logistic
 

regression
 

model,DMCPLR) :

min
β

1
n
l β( ) + P β( ) ; (9)

l β( ) = ∑
n

k = 1
∑

g

l = 1
( log 1 + exp x( l)

k β l( ) + β ok( )( ) -

y k x( l) T

k β l( ) + β ok( ) ) 。 (10)

式中: n 表示样本数量; x( l)
k 代表第 k 个患者与第 l

个群中的细胞之间的相关系数。 式 ( 10) 中的系数

向量 β 和阈值向量 β 0 可通过算法 1 求解。
算法 1　 DMCPLR 算法。
输入:训练集 X train , 训练数据的标签向量 Y train ,

λ 的最小值 λ min 和最大值 λ max , 正整数 n1 ;
输出:系数向量 β, 阈值向量 β 0 ;

①
 

通过 Louvain 算法获取细胞分组;
②

 

通过 CellChat 推断细胞间通讯;
③

 

根据公式(4)计算细胞群的重要性;
④

 

for
 

α ∈ {0. 05,0. 10,0. 20,. . . ,0. 90,0. 95} do
⑤

 

for
 

λ(λ min :(λ max - λ min ) / n1 :λ max ) do
⑥

 

将 X train 划分为 10 个部分,即 X train i
,

 

i = 1,2,… ,10;

⑦
 

for
 

i = 1:10
 

do
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⑧
 

将 X train i
作为测试集,其余部分作为训练集;

⑨
 

使用 R 语言的“ grpreg”包在训练集上拟合 DMC-
PLR 模型,并在测试集上进行预测;

⑩
 

end
 

for
􀃊􀁉􀁓

 

计算 10 个测试集上的平均预测误差;
􀃊􀁉􀁔

 

end
 

for
􀃊􀁉􀁕

 

确定最优的 λ;
􀃊􀁉􀁖

 

end
 

for
􀃊􀁉􀁗

 

确定最优参数对 (α∗ ,λ∗ ) ;
􀃊􀁉􀁘

 

使用 R 语言的“ grpreg”包拟合 DMCPLR 模型,并
在最优参数对 (α∗ ,λ∗ ) 下获取系数向量 β 和

阈值向量 β 0 。

表 2　 14 种模型在黑色素瘤 GSE35640 数据集上的结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

14
 

models
 

on
 

the
 

melanoma
 

GSE35640
 

dataset

模型
准确率 精确率 召回率 F1 分数

平均值 / % 标准差 平均值 / % 标准差 平均值 / % 标准差 平均值 / % 标准差

BPNN [ 20] 52. 33 0. 134
 

7 59. 00 0. 149
 

2 42. 33 0. 134
 

7 51. 36 0. 139
 

5
AdaBoost[ 20] 52. 33 0. 128

 

2 58. 35 0. 158
 

7 51. 33 0. 128
 

2 52. 41 0. 136
 

2
DNN [ 21] 52. 17 0. 136

 

3 58. 03 0. 157
 

4 54. 26 0. 136
 

3 51. 40 0. 141
 

2
EN [ 8] 57. 67 0. 102

 

1 59. 21 0. 118
 

3 53. 67 0. 102
 

1 54. 32 0. 105
 

7
GNB[ 21] 56. 83 0. 129

 

1 53. 61 0. 138
 

4 47. 94 0. 129
 

1 51. 33 0. 129
 

0
Lasso[ 8] 54. 50 0. 141

 

9 56. 65 0. 160
 

8 52. 18 0. 141
 

9 51. 68 0. 152
 

2
LightGBM [ 20] 49. 83 0. 152

 

4 53. 34 0. 156
 

7 51. 87 0. 152
 

4 49. 07 0. 154
 

5
LR [ 20] 50. 33 0. 130

 

5 69. 69 0. 130
 

7 48. 91 0. 130
 

5 62. 65 0. 125
 

0
RF[ 21] 55. 50 0. 122

 

6 52. 89 0. 143
 

3 51. 49 0. 122
 

6 50. 57 0. 128
 

7
Ridge[ 8] 53. 83 0. 119

 

2 59. 13 0. 129
 

9 54. 97 0. 119
 

2 52. 61 0. 116
 

1
SVM [ 8] 59. 17 0. 922

 

0 43. 83 0. 142
 

9 58. 17 0. 922
 

0 48. 53 0. 103
 

7
XGBoost[ 20] 54. 33 0. 143

 

7 56. 88 0. 170
 

1 56. 11 0. 143
 

7 52. 59 0. 153
 

5
LDH-LR [ 7] 62. 91 0. 837

 

0 56. 20 0. 752
 

0 72. 16 0. 105
 

2 66. 74 0. 115
 

2
SOPRLR [ 8] 68. 57 0. 963

 

0 62. 74 0. 101
 

6 65. 74 0. 917
 

0 64. 32 0. 730
 

0

在进行实验之前,需要对相似矩阵进行标准化,

使得 ∑
n

k = 1
x( l)
kt = 0 且 ∑

n

k = 1
(x( l)

kt ) 2 = 1(∀l,t) 以确保惩

罚能被平等地施加,其中 x( l)
kt 表示第 k 个患者与第 l

个群中第 t 个细胞之间的相关系数。 随后,实施分层

抽样,随机选取 80%(44 个)的样本作为训练集 X train ,
而剩余的样本(12 个)被指定为测试集 X test 。 为了增

强对模型性能的可靠评估,通过设置从 1 到 50 的随

机种子,将预处理后的数据集随机划分 50 次。

2　 实验及结果分析

2. 1　 黑色素瘤 ICI 治疗响应预测实验

为评估所提方法的有效性, 本文在黑色素瘤

GSE35640 批量 RNA 测序数据集和整合数据集上进

行了实验。 实验比较了 14 种具有代表性的机器学

习方法,包括 6 种经典的机器学习方法———Lasso 回

归、弹性网络( elastic
 

net,
 

EN) 、脊回归( Ridge) 、高

斯朴素贝叶斯( Gaussian
 

naive
 

Bayes,GNB) 、Logistic
回归( logistic

 

regression,LR) 和支持向量机( support
 

vecter
 

mechine,SVM) ,4 种集成学习方法———随机

森 林 ( random
 

forest, RF ) 、 XGBoost、 AdaBoost 和

LightGBM,2 种神经网络架构———深度 神 经 网 络

( deep
 

neural
 

network, DNN) 和反向传播神经网络

( backpropagation
 

neural
 

network, BPNN) ,最新相关

模型———LDH-LR 和 SOPRLR 模型。 由于 SOPRLR
模型需要计算特征间的相互作用,而本文的数据包

含数千维特征,直接应用会使特征组合爆炸。 为避

免这一问题,首先基于随机森林的基尼重要性评分

筛选出前 50 个关键特征,随后在这些特征上应用

SOPRLR 模型。 考虑到所提模型需要同时利用单细

胞 RNA 测序数据和批量 RNA 测序数据进行训练和

测试,因此仅在整合数据集上评估所提模型性能。
为确保实验结果的可靠性,所有模型均采用相同的

数据预处理流程。 在求解 DMCPLR 模型的过程中,
α 设置为 30。 对于每个固定的 α, 通过交叉验证来

确定 λ, 并根据实验结果确定最优参数对 (α∗ ,
λ∗ ) 。 其余对比方法的参数配置均依据原始文献

推荐策略进行调优。 本文的实验均在一台配备英特

尔酷睿 i7-12700H 处理器和 32
 

GB 内存的计算机上

完成,软件版本为 R
 

4.3.3。
为了验证整合数据策略的优势,本文在黑色素

瘤 GSE35640 批量 RNA 测序数据集上评估了 14 种

基准方法的预测性能。 表 2 展示了在黑色素瘤

GSE35640 批量 RNA 测序测试数据集上 14 种模型

在 50 次实验中 4 种评价指标所对应的均值及标准

差,表 3 则呈现了在整合数据集上的结果。 对比可
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知,整合单细胞与批量
 

RNA
 

测序数据的方法性能

显著提升:所有模型在整合数据集的平均准确率高

于单独用批量数据;各模型整合数据集标准差普遍

降低,既提高精度又增强稳定性。 虽然所有模型在

整合数据集性能优于批量 RNA 数据集,但
 

DMCPLR
模型仍居领先,相比其余模型平均预测准确率分别高

出
 

22. 18 百分点,15. 18 百分点,21. 85 百分点,15. 68
百分点,10. 51 百分点,8. 51 百分点,13. 18 百分点,
15. 85 百分点,16. 85 百分点,17. 18 百分点,20. 35 百

分点,13. 85 百分点,1. 82 百分点
 

和
 

9. 25 百分点。

表 3　 14 种模型在整合测试数据集上的结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

14
 

models
 

on
 

the
 

integrated
 

test
 

dataset

模型
准确率 精确率 召回率 F1 分数

平均值 / % 标准差 平均值 / % 标准差 平均值 / % 标准差 平均值 / % 标准差

DMCPLR 80. 18 0. 674
 

0 82. 24 0. 105
 

2 89. 71 0. 867
 

0 85. 11 0. 749
 

0
BPNN [ 20] 58. 00 0. 124

 

4 62. 76 0. 148
 

9 57. 24 0. 134
 

1 57. 84 0. 129
 

2
AdaBoost[ 20] 65. 00 0. 127

 

9 70. 39 0. 158
 

4 61. 48 0. 127
 

9 64. 84 0. 136
 

0
DNN [ 21] 58. 33 0. 136

 

0 62. 24 0. 157
 

1 59. 37 0. 136
 

0 58. 23 0. 140
 

9
EN [ 8] 64. 50 0. 990

 

0 70. 74 0. 114
 

7 62. 40 0. 990
 

0 64. 40 0. 102
 

5
GNB[ 21] 69. 67 0. 128

 

8 73. 62 0. 138
 

1 64. 17 0. 128
 

8 69. 46 0. 128
 

7
Lasso[ 8] 71. 67 0. 141

 

9 76. 02 0. 160
 

8 61. 77 0. 141
 

9 70. 97 0. 152
 

2
LightGBM [ 20] 67. 00 0. 146

 

8 72. 83 0. 152
 

0 66. 21 0. 146
 

8 67. 01 0. 149
 

9
LR [ 20] 64. 33 0. 126

 

6 72. 50 0. 126
 

8 64. 33 0. 126
 

6 64. 93 0. 121
 

3
RF[ 21] 63. 33 0. 118

 

9 68. 75 0. 139
 

0 60. 37 0. 118
 

9 63. 03 0. 124
 

8
Ridge[ 8] 63. 00 0. 115

 

6 70. 16 0. 126
 

0 64. 19 0. 115
 

6 63. 46 0. 112
 

6
SVM [ 8] 59. 83 0. 894

 

0 47. 58 0. 138
 

6 58. 68 0. 894
 

0 50. 60 0. 100
 

6
XGBoost[ 20] 66. 33 0. 139

 

4 71. 90 0. 165
 

0 64. 95 0. 139
 

4 66. 22 0. 148
 

9
LDH-LR [ 7] 78. 36 0. 812

 

0 63. 90 0. 729
 

0 76. 32 0. 102
 

0 69. 54 0. 111
 

7
SOPRLR [ 8] 70. 93 0. 934

 

0 67. 74 0. 986
 

0 74. 32 0. 890
 

0 70. 92 0. 708
 

0

鉴于整合数据集的类别不平衡性,本文引入了

额外的评价指标(精确率、召回率、F1 分数、混淆矩

阵) 。 结果显示, DMCPLR 模型在平均精确率上较

其他模型分别提高了 19. 48 百分点,11. 85 百分点,
20 百分点,11. 5 百分点,8. 62 百分点,12. 55 百分点,
6. 22 百分点,9. 74 百分点,13. 49 百分点,12. 08 百分

点,34. 66 百分点,10. 34 百分点,18. 34 百分点和 14. 5
百分点。 类似的,在召回率与 F1 分数方面, DMC-
PLR 模型也获得了优越的性能。 由于 LR 模型是所

提模型的一个特例且性能不佳,因此在后续对比

中不再考虑。 ICI 治疗中,误将响应者预测为非响

应者属于致命错误 ( 或 致 患 者 错 失 关 键 治 疗 机

会) 。 图 2 展示了 DMCPLR 模型与其他 13 种方法

在整合数据集上进行 10 次实验的混淆矩阵结果。
(矩阵元素数值以颜色梯度呈现,数值大则色块

深) 。 从图 2 可以看出,在 12 个样本中,DMCPLR
模型仅出现 1 个致命错误样本,DNN、Lasso、Ridge
和 XGBoost 模型均出现 2 个致命错误样本, Ada-

Boost、EN、 BPNN、 GNB、 LightGBM、 SOPRLR、 RF 均

出现 3 个致命错误样本, SVM 和 LDH-LR 模型出

现 4 个致命错误样本,这表明 DMCPLR 模型在整

合数据集上的致命错误率显著低于其他方法。
2. 2　 消融分析

为了评估基于细胞通讯构建的细胞群重要性准

则式( 4) 对模型性能的影响,本文对 DMCPLR 模型

进行了消融分析实验。 具体而言,本文去除了 DM-
CPLR 模型中基于细胞通讯的细胞群权重分配机

制,即将所有细胞群权重统一设置为 1 进行等权重

处理,同时保持其他模型结构和超参数不变,并将该

模型命名为 GMCPLR( group
 

minimax
 

concave
 

penalty
 

logistic
 

regression
 

model) 。 经过相同的实验步骤后,
DMCPLR 和 GMCPLR 在整合后数据集的测试集上

的平均预测准确率如图 3 所示。 从图 3 中可以看

出,GMCPLR 在整合后数据集的测试集上的平均预

测准确率低于 DMCPLR 在相应测试集上的平均预

测准确率。 这表明基于细胞通讯的细胞群权重分配

机制能够有效提升模型预测性能,进而验证了细胞

间通讯对免疫治疗响应的重要性。
为进一步探讨惩罚函数对模型性能的影响,本

文在 DMCPLR 模型中去除了 L2 正则化项,并将其

命名为 DMCPLR-L1。 为了进行对比,本文选取 LR
模型作为基线模型。 图 4 展示了在整合数据集上,
DMCPLR、DMCPLR-L1 和 LR 模型在 50 次实验中的

平均预测准确率、精确率、召回率和 F1 分数。 从图

4 中可以看出,DMCPLR 模型在 4 个评价指标上均

优于其他两个模型。
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图 2　 14 种方法的混淆矩阵可视化

Figure
 

2　 Fourteen
 

methods
 

for
 

visualizing
 

confusion
 

matrices

图 3　 DMCPLR 和 GMCPLR 在整合数据集的

测试集上的平均预测

准确率箱线图

Figure
 

3　 Boxplot
 

of
 

the
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

for
DMCPLR

 

and
 

GMCPLR
 

on
 

the
 

testing
 

sets
 

of
 

the
 

integrated
 

datasets

2. 3　 细胞分群与细胞通讯实验结果

考虑到细胞群对 ICI 响应的差异性影响,使用

单细胞 RNA 测序数据中推断的细胞间通信,并用

CellChat 评估细胞群的重要性。 以下将以 postR 和

postNR 数据为例展示结果,preR 和 preNR 的分析类

似。 经过数据预处理后,postR 和 postNR 的单细胞

RNA 测序数据分别被划分为 11 和 12 个细胞群。
为了研究不同细胞群对 ICI 治疗的影响,使用 Cell-
Chat 推断细胞群之间的通信。 随后,在 postR 数据

中识别出 37 个显著的配体-受体相互作用,这些相

互作用涉及 11 个免疫响应相关的通路;
 

在 postNR

图 4　 DMCPLR、DMCPLR-L1 和 LR 在整合数据集上

4 种评价指标的柱状图

Figure
 

4　 Bar
 

charts
 

of
 

four
 

evaluation
 

indicators
 

DMCPLR,
 

DMCPLR-L1,
 

and
 

LR
 

on
 

integrated
 

datasets

　 　 　

数据中,识别出 46 个显著的配体-受体相互作用,涉
及 14 个免疫响应相关的通路。 由于处理过程相同,
接下来的分析将仅以每个数据集中的一个信号通路

为例。 图 5( a)和图 5( b)分别展示了来自 postR 数

据的 MHC-II 信号网络和来自 postNR 数据的 MHC-I
信号网络 ( 图中节点的不同颜色代表不同的细胞

群,节点的大小与细胞群中的细胞数量成正比。 箭

头从源节点指向目标节点,边的颜色与信号源一致。
边的宽度表示通信概率。) 。 在 MHC-II 信号通路

中,细胞群 3,5,6 和 10 通过多个细胞群传递信号。
类似地,在 MHC-I 信号通路中,信号传递发生在细

胞群 1,2,4,5,7,8,10 和 11 中。 细胞群的重要性将

通过其作为目标的频率来评估。
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图 5　 推断信号通路的圆形图

Figure
 

5　 Circle
 

plot
 

of
 

inferred
 

signal
 

pathways

3　 结论

本文通过整合批量 RNA 测序和单细胞 RNA 测

序数据,并引入细胞群重要性,开发了 DMCPLR 模

型,显著提高了黑色素瘤 ICI 治疗响应的预测性能。
实验结果表明:DMCPLR 的平均预测准确率显著优

于 13 种对照方法,同时展现出更低的假阴性率(即

更少的治疗响应者被误判为非响应者) ;消融分析

实验也证实了细胞群权重机制的引入是性能提升的

关键因素。 实际上,每个细胞群中单个细胞对 ICI
响应的影响存在差异。 因此,如何量化单个细胞的

重要性将是未来研究的一个关键方向。
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Abstract:
   

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

predicting
 

the
 

response
 

of
 

melanoma
 

patients
 

to
 

immune
 

checkpoint
 

inhibitor
 

( ICI)
 

therapy,
 

a
 

new
 

method
 

integrating
 

bulk
 

RNA-seq
 

and
 

single-cell
 

RNA-seq
 

data
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

pa-
tient-cell

 

correlation
 

matrix
 

was
 

constructed
 

through
 

Pearson
 

correlation
 

analysis,
 

and
 

the
 

Louvain
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

classify
 

single-cell
 

RNA-seq
 

data
 

into
 

cell
 

groups.
 

The
 

importance
 

of
 

cell
 

groups
 

in
 

immune
 

response
 

relat-
ed

 

pathways
 

was
 

quantified
 

using
 

the
 

CellChat
 

tool.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

double
 

group
 

minimax
 

concave
 

penalty
 

logistic
 

regression
 

model
 

( DMCPLR)
 

was
 

proposed
 

by
 

introducing
 

the
 

cell
 

group
 

importance
 

evaluation
 

criterion
 

construc-
ted

 

based
 

on
 

the
 

cell-cell
 

communication
 

network
 

and
 

combining
 

with
 

the
 

group
 

minimax
 

concave
 

penalty.
 

The
 

ex-
periments

 

on
 

the
 

GSE35640
 

dataset
 

showed
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

DMCPLR
 

model
 

reached
 

80. 18%,
 

with
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1
 

score
 

of
 

82. 24%,
 

89. 71%,
 

and
 

85. 11%,
 

respectively,
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

performance
 

of
 

14
 

comparison
 

methods
 

including
 

Lasso
 

regression
 

and
 

random
 

forest,
 

while
 

reducing
 

the
 

fatal
 

error
 

rate
 

to
 

8. 30%.
 

The
 

ablation
 

analysis
 

experiment
 

confirmed
 

that
 

the
 

introduction
 

of
 

cell
 

group
 

weight
 

mechanism
 

and
 

L2
 

regularization
 

term
 

can
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model.
Keywords:

 

melanoma;
 

immune
 

checkpoint
 

inhibitor;
 

bulk
 

RNA-seq
 

and
 

single-cell
 

RNA-seq
 

data;
 

data
 

integra-
tion;

 

cell-cell
 

communication




