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Ｂａｙｅｓ分类器在肺癌自身抗体多标记联合诊断中的应用

刘　岩，常文军，曹广文

第二军医大学热带医学与公共卫生学系流行病学教研室，上海２００４３３

　　［摘要］　目的　建立基于Ｂａｙｅｓ分类器的肺癌预测模型，探讨并评价该模型的预测效果。方法　以前期筛选出的６个
噬菌体展示肽与９０例肺癌患者血清及９０例正常对照血清的反应数据为基础，应用ＢｉｎＲｅｇ２．０软件实现数据分析，建立Ｂａｙｅｓ

肺癌预测模型，并利用受试者工作特征曲线（ＲＯＣ曲线）评价比较Ｂａｙｅｓ预测模型与Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型、主成分回归模型、支持

向量机模型的分类预测效果。结果　Ｂａｙｅｓ肺癌预测模型的灵敏度为９２．００％，特异度为９６．００％，能够较好地区分肺癌患者

与正常对照。结论　Ｂａｙｅｓ数学预测模型可较准确地预测受检者患肺癌的概率。
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　　肺癌是我国目前发病率最高的恶性肿瘤之一，

其发病隐匿，病死率极高，每年约有４０万例患者死

亡［１］。肺癌患者的５年生存率总体低于１３％，但Ⅰ

期肺癌术后生存率可达９２％［２］。目前发现的肺癌

中多数已经属于中晚期，因此有效治疗肺癌的关键

在于早期诊断。目前肺癌血清学早期诊断标记物的

敏感性和特异性在５０％～９０％［３］。由于不同类型

的肿瘤细胞可以出现不同的肿瘤标记物，而相同类

型的肿瘤细胞也可以产生２种以上的肿瘤标记物，

因此单项检测肿瘤标记物的灵敏度和特异度均不理

想。临床上常用联合检测方法来早期诊断肿瘤，其

主要是并联诊断（任意一个肿瘤标记物血清浓度超

过参考值即判断为恶性肿瘤）和串联诊断（所有肿瘤

标记物血清浓度均超过参考价值时才判断为恶性肿

瘤）。然而，串联诊断可以提高诊断特异度但降低了

诊断敏感度，并联诊断则会提高诊断敏感度但特异

度降低。

　　目前，随着生物信息学的广泛应用，数据挖掘

技术中的分类和预测方法能够从已知的历史数据中

自动推导出给定数据的推广描述，从而能对未来数
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据进行预测或分类。在应变量为二分类（设类别为

ω１和ω２）的判定中，通常是使用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归法确定

最佳模型，当回归模型中有Ｐ 个自变量时，那么在

不考虑交互作用的情况下可考虑的模型数量为２Ｐ，

哪一个模型是最佳模型事先并不知晓，即模型本身

的不确定性。同时，无论采用向前变量筛选法，还是

采用向后变量筛选法或逐步变量筛选法，由于数据

的部分信息被用于人为的指定而未考虑模型本身的

不确定性，进而导致所建模型的效能及预测能力均

减弱，这是频率统计建立模型的一个弱点。

　　贝叶斯（Ｂａｙｅｓ）判别方法是把先验信息与样本

信息相结合而形成后验信息，利用后验概率判断已

知对象属于某一类的概率，再选择最大的后验概率

的分类作为该已知对象的所属分类。

　　后验概率Ｐ（ωｉ｜ｘ）＝ｐ
（ｘ｜ωｉ）Ｐ（ωｉ）
ｐ（ｘ）

　　其中，ｐ（ｘ｜ωｉ）为ωｉ关于ｘ的似然函数，表明类

别状态为ωｉ 时的ｘ 的概率密度函数；Ｐ（ωｉ）为先验

概率，由先验知识获得；ｐ（ｘ）＝Σ
ｚ

ｉ＝１
ｐ（ｘ｜ωｉ）Ｐ（ωｉ）为

证据因子，保证各类别的后验概率的总和为１。

　　例如：某个待查血清的分类向量（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，

Ｘ４，Ｘ５，Ｘ６）属于正常分类的后验概率是０．３，属于肺

癌分类的后验概率是０．７，因此该血清归类为肺癌

血清的概率分类。

　　Ｂａｙｅｓ模型是一种将模型本身的不确定性考虑

在内的统计分析方法，它固有的模型选择特点是通

过选择并评价一系列不同的子模型，基于所有子模

型的平均值而获得推论，综合考虑了模型及参数的

先验信息和样本提供的信息，其分析更具科学性［４］。

目前Ｂａｙｅｓ双变量回归模型已经应用于芯片研

究［５］、大肠癌自身抗体肿瘤标记物研究［６］、肺癌多

蛋白联合检测研究［７］等。

　　同时，越来越多学者发现癌症患者体内所产生

的针对肿瘤的自身抗体具有潜在的早期诊断价

值［８］。本实验室在前期的肺癌标记物筛选工作中，

利用肿瘤自身抗体标记物建立了有效的肺癌诊断方

法［９］，具体步骤为：（１）采用Ｔ７噬菌体展示肽库技

术，构建了肺癌噬菌体展示肽库。（２）应用ＥＬＩＳＡ
方法对肺癌肽库中的噬菌体肽进行筛选，得到２２
个与肺癌患者血清反应性高而与正常人血清反应性

低的分子标记群。（３）应用随机森林法，对２２个不

同噬菌体的筛选效力排序，选择其中效力高的６个

检测噬菌体（７２、９１、９６、２５２、２８６、２９０号）。（４）应用

此６个噬菌体与训练组血清反应的数据集，建立

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归预测模型。（５）采用验证组血清反应

数据集评估预测模型的准确率。

　　本研究拟将上述步骤（４）中的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模

型改为Ｂａｙｅｓ双变量回归模型，以６个噬菌体与训

练组血清、验证组血清的反应数据作为实验数据，构

建此６个生物标记联合检测Ｂａｙｅｓ数学分类模型，

并比较不同分类模型在肺癌诊断中的效果。

１　材料和方法

１．１　实验数据　应用本实验室前期工作获得的肺

癌噬菌体反应数据集，构建并验证Ｂａｙｅｓ分类预测

模型的可行性及有效性。该数据集（附表）由能够与

肺癌血清及正常血清区别反应的６个噬菌体（７２、

９１、９６、２５２、２８６、２９０号）与１８０例血清样本反应的

数据构成，其中９０例血清样本为肺癌患者血清，９０

例为正常人对照血清（年龄、性别与９０例肺癌患者

相匹配）。本研究选取的肺癌患者血液样本来自第

二军医大学长海医院呼吸科，肺癌血样于未化疗的

肺癌患者术前取得，采集时间为２００７年８月至２００９

年７月。所有肺癌病例均经过组织病理学诊断，病

理类型及分期分别依据最新 ＷＨＯ肺癌组织分类标

准及第６版肺癌 ＵＩＣＣ分期标准；对照组血液样本

来自第二军医大学长海医院体检中心的健康人群。

所有采集的血液样本置于干燥管中，室温放置至血

细胞收缩与血清分离，收集血清于－２０℃保存备用。

具体血液样本处理及实验方法参见文献［９］。研究

得到第二军医大学长海医院伦理委员会同意、患者

知情同意。

１．２　应用训练组血清反应数据集建立Ｂａｙｅｓ双变

量回归联合检测数学模型　将收集到的血清按肺癌

患者入组的时间先后排序设为１～９０号肺癌血清，

取前５０例肺癌病例（１～５０号）纳入训练组，另外，

随机抽取５０例对照血清纳入训练组。汇总６个检

测噬菌体与该５０对训练组血清的反应数据，应用

ＢｉｎａｒｙＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ＭｏｄｅｌｓＶｅｒｓｉｏｎ２．０ （ＢｉｎＲｅｇ

２．０）软件在 Ｍａｔｌａｂ７．０环境下，建立筛选肺癌的

Ｂａｙｅｓ双变量数学模型，检测受检者患肺癌的概率。
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其中，５０例肺癌患者为类别１，５０例对照为类别０；

ｃｕｔｏｆｆ值为０．５，≥０．５为阳性，＜０．５为阴性。

１．３　应用验证组血清反应数据集验证Ｂａｙｅｓ双变

量回归模型在肺癌诊断中的检测效果　选择训练组

以外的４０例肺癌患者血清（５１～９０号）及４０例对

照血清作为验证组，将这６个噬菌体分别与这４０例

肺癌患者血清和４０例对照血清的反应检测值输入

根据训练组的５０对独立血液样本所建立的数学模

型中，产生该受检者患肺癌的概率，ｃｕｔｏｆｆ值为

０．５，≥０．５为阳性，＜０．５为阴性。

１．４　均衡训练组与验证组样本构成重新建立模型

并验证　为了检验样本特征因素对模型预测结果的

影响，我们均衡训练组样本及验证组样本的构成后，

重新建立预测模型并验证，比较模型在训练组及验

证组中预测的灵敏度及特异度的变化。

１．５　比较不同数学模型的分类效果　利用６个噬

菌体与９０对肺癌血清与对照组血清的反应数据集，

对比Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、主成

分回归（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＣＲ）、支

持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、Ｂａｙｅｓ双

变量回归（Ｂａｙｅｓｉａｎｂｉｎａｒｙｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，Ｂｉｎｒｅｇ）４种

分类方法对６个标记联合进行肺癌血清分类的分类

效果，比较各自的受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线下面

积（ＡＵＣ）。

１．６　统计学处理　应用ＢｉｎＲｅｇ２．０软件在 Ｍａｔｌａｂ

７．０环境下建立Ｂａｙｅｓ双变量数学模型，检测受检

者患肺癌的概率。

　　应用基于Ｒ软件的ＤｉｇＲ 软件包［１０］分别构建

ＬＲ模型、ＰＣＲ模型、ＳＶＭ模型，并采用留一法交叉

验证（ＬＯＯＣＶ）策略评估以上３种模型及Ｂａｙｅｓ模

型预测分类效果，分别绘制 ＲＯＣ曲线并计算ＡＵＣ

及９５％置信区间（ＣＩ），比较４个分类模型的预测效

果。使用ＳＰＳＳ１６．０软件进行统计学分析，双侧检

验，组间构成差异性比较用χ
２检验，ＡＵＣ与机会线

下的面积比较用ＳＰＳＳ软件自带的非参数检验法。

检验水准（α）为０．０５。

２　结　果

２．１　训练组与验证组肺癌患者基本构成信息　训

练组及验证组所纳入的肺癌患者基本信息见表１，

两组病例性别构成的差异有统计学意义 （Ｐ＝

０．０１０），并且两组病例的病理分型差异也有统计学

意义（Ｐ＜０．００１）。

２．２　应用训练组血清反应数据集建立Ｂａｙｅｓ双变

量回归联合检测数学模型　利用５０对训练组血清

反应数据建立的Ｂａｙｅｓ判别函数为：

　　Ｙ正常 ＝ －１．７０９＋０．９１９Ｘ１ ＋０．３９７Ｘ２ ＋

０．０２１Ｘ３－０．０８０Ｘ４＋１．５２５Ｘ５－０．５７６Ｘ６

　　Ｙ肺癌 ＝ －６．４２４＋１．４７２Ｘ１ ＋１．７２３Ｘ２ ＋

０．２９０Ｘ３＋０．２１５Ｘ４＋３．２９０Ｘ５－１．７２６Ｘ６

　　其中Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５、Ｘ６依次分别代表样本

与７２、９１、９６、２５２、２８６、２９０号噬菌体的反应值，利用

以上判别式直接计算新观测属于各分类的评分，得

分最高的一类是该观测相应的类别。

　　结果如图１所示，利用５０对训练组血清建立的

Ｂａｙｅｓ分类预测模型能较好地区分肺症患者及正常

对照。其中４６个肺癌患者评分＞０．５，判断为阳性；

４８个正常对照的评分＜０．５，判断为阴性，灵敏度为

９２．００％，特异度为９６．００％。

表１　肺癌患者基本构成信息

Ｔａｂ１　Ｄａｔａｏｆｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ

ｎ

Ｉｎｄｅｘ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｇｒｏｕｐ
（Ｎ＝５０）

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｇｒｏｕｐ
（Ｎ＝４０）

Ｐ

Ａｇｅ（ｙｅａｒ） ０．３００

　　≥６０ ２２ ２２

　　＜６０ ２８ １８

Ｇｅｎｄｅｒ ０．０１０

　　Ｍａｌｅ ２３ ８

　　Ｆｅｍａｌｅ ２７ ３２

Ｓｔａｇｅ ０．４３５

　　Ⅰ ５ ２

　　Ⅱ ８ ６

　　Ⅲ １１ １８

　　Ⅳ ２６ １４
Ｈｉｓｔｏｌｏｇｙ ＜０．００１

　　Ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ４９ １１

　　Ｏｔｈｅｒｓａ １ ２９

　ａ：Ｂｒｏｎｃｈｏａｌｖｅｏｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ，ｓｍａｌｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａａｎｄ

ｓｑｕａｍｏｕｓｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ

２．３　应用验证组血清反应数据集验证Ｂａｙｅｓ双变
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量回归模型在肺癌诊断中的检测效果　由于模型的

预测能力主要体现在对未知化合物的预测准确度方

面，为此，我们以另外８０例血清（４０例肺癌血清，４０
例正常对照血清）作为验证组，将验证组反应数据输

入分类模型中。结果如表２所示，该模型成功地将

４０例肺癌患者中的３３例判为阳性，４０例正常对照

样本中３８例被判为阴性，灵敏度为８２．５０％，特异

度为９５．００％。有７例被错误判别为阴性的肺癌患者

分别为：１例Ⅱ期肺癌患者，３例Ⅲ期肺癌患者，３例

Ⅳ期肺癌患者。在本研究中，该训练组模型对早期

肺癌（Ⅰ期和Ⅱ期）检测的灵敏度及特异度分别为

８７．５０％和９５．００％。

图１　应用构建的Ｂａｙｅｓ分类器区分

训练组中的肺癌患者及正常对照

Ｆｉｇ１　ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＢａｙｅｓｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

ｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｌｕｎｇｃａｎｃｅｒｐａｔｉｅｎｔｓ

ａｎｄｈｅａｌｔｈｙｃｏｎｔｒｏｌｓｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｇｒｏｕｐ

表２　应用Ｂａｙｅｓ模型对验证组中

肺癌患者及正常对照的判断结果

Ｔａｂ２　ＤｉａｇｎｏｓｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＢａｙｅｓｉａｎ

ｍｏｄｅｌｉｎｌｕｎｇｃａｎｃｅｒｐａｔｉｅｎｔｓａｎｄｈｅａｌｔｈｙ

ｃｏｎｔｒｏｌｓｉｎｖａｌｉｄａｔｉｏｎｇｒｏｕｐ

Ｂａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌ
Ｇｏｌｄｓｔａｎｄａｒｄ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ
Ｔｏｔａｌ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ３３ ２ ３５
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ７ ３８ ４５

　Ｔｏｔａｌ ４０ ４０ ８０

２．４　均衡训练组与验证组样本构成重新建立模型

并验证　均衡后训练组及验证组的肺癌患者构成信

息如表３所示，两组肺癌样本的年龄、性别、分期、病

理分型差异均无统计学意义。由均衡后的训练组建

立的Ｂａｙｅｓ判别函数为：

　　Ｙ正常 ＝ －２．０００＋１．５４４Ｘ１ －０．９０７Ｘ２ ＋

０．７１６Ｘ３＋０．１９５Ｘ４＋２．２５４Ｘ５－０．９３４Ｘ６

　　Ｙ肺癌 ＝ －６．９５１＋２．７９５Ｘ１ －１．４６０Ｘ２ ＋

２．０８３Ｘ３＋０．８５９Ｘ４＋４．４０２Ｘ５－２．３７６Ｘ６

　　其中Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５、Ｘ６依次分别代表样本

与７２、９１、９６、２５２、２８６、２９０号噬菌体的反应值。此

模型在训练组中区分肺癌患者及正常对照的灵敏度

为９２．００％，特异度为９６．００％。应用此模型判别与

训练组样本均衡的验证组样本，灵敏度为９０．００％，

特异度为９５．００％。

表３　均衡后肺癌患者构成信息

Ｔａｂ３　Ｄａｔａｏｆｌｕｎｇｃａｎｃｅｒｐａｔｉｅｎｔｓａｆｔｅｒｂａｌａｎｃｉｎｇ

ｎ

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｇｒｏｕｐ
（Ｎ＝５０）

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｇｒｏｕｐ
（Ｎ＝４０）

Ｐ

Ａｇｅ（ｙｅａｒ） ０．８１４

　　≥６０ ２５ ２１

　　＜６０ ２５ １９

Ｇｅｎｄｅｒ ０．９２１

　　Ｍａｌｅ ３３ ２６

　　Ｆｅｍａｌｅ １７ １４

Ｓｔａｇｅ ０．２２９

　　Ⅰ ５ ２

　　Ⅱ ９ ５

　　Ⅲ １６ １３

　　Ⅳ ２０ ２０

Ｈｉｓｔｏｌｏｇｙ ０．２９４

　　Ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ３１ ２９

　　Ｏｔｈｅｒｓａ １９ １１

　ａ：Ｂｒｏｎｃｈｏａｌｖｅｏｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ，ｓｍａｌｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａａｎｄ

ｓｑｕａｍｏｕｓｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ

２．５　比较不同数学模型的分类效果　利用６个噬

菌体所组成的检测标记群与９０例肺癌患者及９０例

正常对照反应的数据集，采用ＲＯＣ曲线评价４种分

类数学模型的分类效果。ＡＵＣ为０．９５６～０．９６９

（表４），与机会线下的面积比较差异有统计学意义

（Ｐ＜０．０５），说明所建立的４个分类模型分类效果

显著，均 能 较 为 准 确 地 预 测 肺 癌 发 病 的 概 率

（图２）。　　　



·１３６２　 · 第二军医大学学报　２０１３年１２月，第３４卷

表４　评价４种不同分类模型在９０例

肺癌患者及９０例正常对照中的分类效果

Ｔａｂ４　Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｆｏｕｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｉｎ９０ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ

ｐａｔｉｅｎｔｓａｎｄ９０ｈｅａｌｔｈｙｃｏｎｔｒｏｌｓ

Ｍｏｄｅｌ ＡＵＣ Ｓｔｄ．ｅｒｒｏｒ
Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ９５％ＣＩ

Ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ Ｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ

ＬＲ ０．９５６ ０．０１７ ０．９２３ ０．９８９

ＰＣＡ ０．９５６ ０．０１６ ０．９２４ ０．９８９

ＳＶＭ ０．９６９ ０．０１６ ０．９３８ １．０００

Ｂｉｎｒｅｇ ０．９６８ ０．０１５ ０．９３９ ０．９９８

　ＡＵＣ：Ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ；ＣＩ：Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌ；ＬＲ：

Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ＰＣＡ：Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；

ＳＶＭ：Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ；Ｂｉｎｒｅｇ：Ｂａｙｅｓｉａｎｂｉｎａｒｙｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎ

图２　４种不同分类模型的ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ２　Ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）

ｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｍｏｄｅｌｓ

３　讨　论

　　本研究选择Ｂａｙｅｓ分类预测模型，主要是基于

该模型考虑了模型本身的不确定性，因此在预测能

力上优于任何一个频率统计所选择的单一模型［１１］。

同时，从参数估计的标准误来看，Ｂａｙｅｓ模型平均法

估计的绝大多数的标准误均小于逐步Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归

模型估计的标准误，且其相应的可信区间更窄，精度

更高，结果更可靠［１２］。此外，Ｂａｙｅｓ预测模型可以

准确地提供其后验概率的大小，这比“一刀切”如

Ｐ＜０．０５的频率统计方法能提供更多有效信息。统

计分析的结论多是从概率的角度进行解释，而

Ｂａｙｅｓ预测模型的基本原理正是基于后验概率的思

想而发展起来的，其结果也更符合概率的思想。

　　本研究首次应用Ｂａｙｅｓ分析法，使用６个噬菌

体与５０例肺癌患者及５０例正常对照患者反应所得

的数据构建肺癌预测模型，其灵敏度为９２．００％，特

异度为９６．００％。而将另外独立的验证组血清反应

数值代入预测模型，能成功地将４０例肺癌患者中

的３３例判为阳性，４０例正常对照样本中３８例判为

阴性。回代验证样本的灵敏度为８２．５０％，特异度

为９５．００％，说明此预测模型不仅对训练集有好的

预测结果，也对训练集外的独立验证集具有很高的

预测判断能力。此外，如表１所示，训练组与验证组

之间病例特点差别较大，这可能会导致偏倚，也可能

是造成该模型在验证组灵敏度下降的一个原因。为

了检验样本特征信息对该分类方法的影响因素，本

研究均衡两组样本构成后重新建立模型，并回代验

证。此模型在训练组中区分肺癌患者及正常对照患

者的灵敏度仍为９２．００％，特异度为９６．００％。应用

此模型判别与训练组样本均衡的验证组样本，灵敏

度为９０．００％，特异度为９５．００％。相较于不均衡的

验证组样本，模型在均衡的验证组样本中判别灵敏

度更高，判别效能更强，提示样本特征是影响该方法

预测效果的一个重要因素，但该模型的外推性仍需

进一步的后续研究探讨。值得一提的是，应用训练

组血清建立的Ｂａｙｅｓ分类器，对早期肺癌（Ⅰ期、Ⅱ
期）检测的灵敏度及特异度分别为 ８７．５０％ 和

９５．００％，表明此６个噬菌体标记物在肺癌早期诊断

中也有一定的应用价值。

　　为了进一步评价Ｂａｙｅｓ模型的预测效果及ＬＲ、

ＰＣＡ和ＳＶＭ模型的预测效果。采用６个噬菌体克

隆与９０对样本的反应数值分别构建Ｂａｙｅｓ预测模

型、ＬＲ模型、ＰＣＡ模型、ＳＶＭ模型，再采用ＬＯＯＣＶ
策略检验各个模型的预测效能。即每次模型使用

Ｎ－１（Ｎ 为总观测个数）建立模型，而余下的１个观

测作为外部验证样本，依次共建立Ｎ 个模型，借助

于ＲＯＣ曲线评价多种模型交叉验证后的预测效果，

结果证实该６个肺癌自身抗体标记群在不同的预测

模型中均具有较好的筛选肺癌患者血清的效果。

Ｂａｙｅｓ预测模型能够得到与ＬＲ、ＰＣＡ和ＳＶＭ 模型

相当的判别结果。
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　　本研究首次将Ｂａｙｅｓ模型与自身抗体标记物检

测结合起来，并对比评价Ｂａｙｅｓ模型与另外３种预

测模型的分类效果。同时，采用了独立的验证组对

象来检验模型的延展性，初步探讨了样本特征对该

方法判别效果的影响。

　　综上所述，Ｂａｙｅｓ预测模型考虑了模型本身的

不确定性，其分析结果更可靠，在建立预测模型中

具有较好的应用前景。利用此模型，临床医生可以

根据患者血清与６个噬菌体的反应值，预测患者患

肺癌的概率。但本研究样本量少，可能存在信息偏

倚的缺陷，研究结果需要扩大样本数进一步验证。
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ＬＣｐａｔｉｅｎｔ２７ ２．３６ ２．５５ １．０４ １．９７ １．０２ ０．８７ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７２ ４．８９ ４．６ ４．８１ ３．９５ ３．３６ ４．２５

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ２８ １．４２ ３．１７ １．９８ １．９５ １．４９ １．３９ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７３ １．８４ １．６９ １．４２ １．５６ １．１３ １．３５

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ２９ ３．２２ ３．４７ ２ ２．６５ １．７１ １．６３ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７４ ２．４３ ２．４９ ２．１ １．５７ ２ １．６４

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３０ １．８１ ２．６２ ２．０７ ３．０８ ２．１８ １．８６ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７５ １．１４ １．１１ １．３４ １．２６ １．８４ １．２３

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３１ １．９６ １．４９ １．６２ １．２７ １．６１ １．１４ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７６ ２．０３ ０．８４ １．３５ １．１４ １．５７ ２．０７

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３２ １．４２ １．８９ １．５１ １．１４ ０．５２ ０．８３ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７７ １．５２ １．４ ２．２９ １．１ １．４７ ２．４４

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３３ １．２５ １．５ １．９４ １．０２ １．３２ １．３１ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７８ １．３ １．８４ １．９１ １．４４ １．０４ ０．９５

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３４ ２．４２ １．８ １．８ ２．０８ ２．０８ ２ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ７９ １．６７ １．５６ １．６ １．７５ １．６８ ０．９８

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３５ １．５６ １．６２ １．９６ ２．１６ ２．４ １．２８ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８０ ２ １．８７ ０．９３ ２．３１ ２．３ １．９４

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３６ ２．７７ ２．１ ２．０９ ２．０４ １．５７ １．８６ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８１ １．２５ １．０５ １．８７ １．７ １．３６ １．０３

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３７ ２．３９ ２．３２ １．４１ １．４４ ２．６ １．８８ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８２ ２．３５ ２．２９ ２．８１ ２．６５ ３．３１ １．２１

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３８ １．８７ １．９２ １．７６ １．２１ １．５９ ０．５２ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８３ １．３６ １．１６ ３．４６ １．４ １．７９ １．１８

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ３９ ４．５４ ５．３１ ４．９８ ９．４８ ３．５６ ８．５９ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８４ ２．０４ １．７５ １．５１ １．７５ １．４８ １．５２

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ４０ １．３ １．４８ １．７６ １．６４ １．３ １．０８ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８５ １．５８ １．６１ １．９２ １．６５ １．５８ １．３１

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ４１ １．７１ ２．７１ ２．１９ １．６７ １．３６ １．１ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８６ １．２８ １．８３ １．３８ １．６２ １．２３ １．２３

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ４２ １．０２ ０．５２ ０．３２ １．３ ２．６２ ２．１ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８７ １．５７ １．３２ １．０６ １．１８ ０．８６ １．５３

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ４３ ３．９８ ５．８４ ６．０８ ３．８８ ５．５ ５．０６ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８８ ２．５４ ２．３１ ２．５３ １．５８ １．８４ １．６９

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ４４ １．３１ １．３５ １．８８ １．０１ １．５４ １．４ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ８９ ６．４４ ５．３６ ４．７４ ５．６ ４．６８ ５．６

ＬＣｐａｔｉｅｎｔ４５ １．５５ １．６ １．４８ １．１７ １．８５ １．１４ ＬＣｐａｔｉｅｎｔ９０ １．４２ １ １．７６ １．１３ ２．２３ １．０５

［本文编辑］　尹　茶


