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摘　 要： 抑郁症是一种常见的精神障碍，约 ２７％的人在一生中会出现类似症状，早期诊断对治疗至关重要，但传统诊断方法存

在主观局限性，易误诊或漏诊，因此需要一种客观的诊断方法来提高诊断率。 蛋白质组学技术研究蛋白质表达水平变化，可
以帮助理解疾病机制，有助于开发临床诊断工具。 蛋白质组学数据通常具有特征维度高，样本量少的特点，本文提出了一种

基于小样本学习的抑郁症分类预测模型，相比于传统机器学习模型，该模型对抑郁症的分类预测能力显著提升。
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０　 引　 言

抑郁症作为最常见的精神疾病之一，致残率高，
会影响一个人的情绪、思维和行为。 抑郁症的主要

症状包括长期低落的情绪、失去兴趣和快乐感、自责

和无助感、疲劳、睡眠障碍、食欲改变和注意力难以

集中。 据统计，２７％的人在一生中会出现抑郁症或

与抑郁症发作类似的症状［１］。
目前，抑郁症的诊断主要依赖临床医生通过患

者的症状和体征进行评估，并参考标准化的诊断工

具，例如美国精神障碍诊断与统计手册和国际疾病

分类等，该诊断方式依赖于临床医生的主观判断，包

括对患者自陈报告的解释和对症状的评估，具有主

观性，存在误诊和漏诊的情况。 目前一些新兴的诊

断方式，如基于生物标志物的血浆、尿液、脑脊液等

含有的蛋白质的诊断方式有助于提供更客观和准确

的抑郁症诊断。
蛋白质组学在蛋白质组水平上研究蛋白质表达

水平的变化，以提供相关蛋白的糖基化、磷酸化，蛋
白信号转导通路，疾病机制或蛋白－药物之间的相

互作用的重要信息［２］。 蛋白质组学数据通常具有

“大 Ｐ，小 Ｎ”的特点，即特征数量多，而样本数量少，
使用传统机器学习方式处理此类型数据往往效果不

佳。 因此本文从小样本学习的角度出发，提出了一



种基于小样本血浆质谱数据的抑郁症分类预测模

型。

１　 相关研究

Ｗｅｓｓｅｌｉｎｇ 等［３］提出了一种标记的多重选择反

应监测分析方法，分析 ５６ 种之前已知的与主要精神

疾病相关的蛋白质，发现 Ｗｎｔ－ｓｉｇｎａｌｌｉｎｇ 和谷氨酸受

体丰度的改变主要发生在双相情感障碍和整个神经

精神疾病谱的能量代谢异常中，钙信号主要在精神

分裂症和情感性精神病中受到影响，锚蛋白 ３ 与情

感性精神病相关联，２２ｑ１１．２ 缺失综合征相关蛋白

ｓｅｐｔｉｎ ５ 与精神分裂症相关联；Ｌｅｅ 等［４］ 使用蛋白质

组学分析 ２５ 名未用药女性 ＭＤＤ（Ｍａｊｏｒ Ｄｅｐｒｅｓｓｉｖｅ
Ｄｉｓｏｒｄｅｒ）患者以及 ２５ 名健康对照者的血液样本，使
用多参数统计分析，最终得到潜在的生物标志物组，
包括载脂蛋白 Ｄ、载脂蛋白 Ｂ、维生素 Ｄ 结合蛋白、
血浆铜蓝蛋白、ｈｏｒｎｅｒｉｎ 和 ｐｒｏｆｉｌｉｎ １，诊断准确率为

６８％；Ｈａｎ 等［５］调查了 １３０ 情绪低落的对照组，５３ 名

长期患有 ＭＤＤ 的患者、４０ 名新患上 ＭＤＤ 的患者以

及 ７２ 名当前未患有 ＭＤＤ 的健康人，使用重复嵌套

交叉验证方法来评估模型选择中的变异，并确保模

型的重复性，最后得出 ＤＢＳ（Ｄｒｉｅｄ Ｂｌｏｏｄ Ｓｐｏｔｓ）蛋白

α－１－酸性糖蛋白、α－２－球蛋白、醛脱氢酶 １ 家族成

员 Ａ１、胆固醇酯转移蛋白 Ｅ 和补体因子 Ｈ 可以用

于预测 ＭＤＤ。

２　 模型介绍

目前，对基于血浆蛋白质组学数据进行抑郁症

分类预测的研究通常使用机器学习进行分类训练，
但由于特征维度较高且样本数量较少，这些传统方

法的预测准确率往往不高。 因此本文提出基于小样

本血浆蛋白质组学数据的抑郁症分类预测模型，模
型整体框架图如图 １ 所示。 模型主要由 ３ 个部分组

成：
（１）基于图卷积的特征提取层 ＨＩＧＣＬ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ）：用于提取特征；
（２）全连接层：用于分类；
（３）因果样本权重模块：用于消除特征间虚假

相关性。 其中 ＨＩＧＣＬ 由特征图卷积层和样本图卷

积层组成，采用多领域聚合的方式提取特征信息，并
在训练模型时引入 ＤｒｏｐＥｄｇｅ 思想，在每轮训练时随

机删除一定比例的边，以缓解模型在小样本上的过

拟合问题［６－７］。
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图 １　 基于小样本学习的抑郁症分类方法总体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２．１　 蛋白质特征空间图卷积层

使用 ＨｉｎｔＤＢ 数据库获取蛋白质关系图 Ｇｐ， 相

互存在联系的蛋白质在 Ｇｐ 用 １ 表示，不存在联系的

用 ０ 表示，蛋白质与其自身的关系设置为 １。 使用

稀疏连接的图卷积操作在蛋白质特征空间来聚合邻

居节点的蛋白质特征信息，可表达为公式（１）：
Ｈ（１） ＝ σ（Ｘ（Ａ（ｐ）☉ Ｗ（０））） （１）

　 　 其中， Ａ（ｐ） 表示蛋白质关系矩阵，由 Ｇ（ｐ） 计算

而来，其中的 ｐ表示蛋白质特征， Ａ（Ｐ） 表示蛋白质之

间的关系权重，而Ｗ（０） 为可训练参数，形状为 ｎ × ｎ，
ｎ 表示蛋白质特征的数量， ☉ 是逐元素乘法运算。

Ａ（ｐ） 与 Ｗ（０） 逐元素相乘得到一个新的权重矩

阵，只有具有相互作用关系的蛋白质之间才会有权

重信息，因此输入层和第一层之间的连接是稀疏的。
经过训练之后的 Ｗ（０） 最后被用于筛选对模型影响

较大的特征。

４３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



２．２　 样本空间图卷积层

样本空间图卷积层的作用是在样本空间聚合特

征信息。 在样本空间 Ｇ（ ｓ） 中，每个节点代表一个样

本，边代表样本之间的关系，并具有权重值。 为了得

到样本空间 Ｇ（ ｓ），首先计算每个样本之间的相似度；
其次，引入注意力机制重新计算每个样本与其 Ｋ 个

邻居的关系权重，得到样本相似度图；最后，以该图

为依据，聚合样本特征信息。
为了学习到样本更好的表征以用于分类，一个

常见的假设是属于同一个集群 ＼类别的样本应该具

有相似的表征，根据这个假设，模型基于样本相似度

图 Ｇ（ ｓ） 在样本空间聚合邻近节点特征信息。 可表

达：
ｈ（２）
ｉ ＝ ｗ☉ ｈ（１）

ｉ （２）
Ｈ（３） ＝ σ（Ａ（ ｓ） Ｈ（２）） （３）

　 　 其中， ｈ（１）
ｉ 和 ｈ（２）

ｉ 分别是 Ｈ（１） 和 Ｈ（２） 中 ｉｔｈ 样

本； ｗ ∈ Ｒ（１×ｐ） 是特征权重向量； Ｈ（１），Ｈ（２），Ｈ（３） 形

状相同； Ａ（ ｓ） 是由样本相似图 Ｇ（ ｓ） 计算得到的邻接

矩阵。
为了获得样本相似度图 Ｇ（ ｓ）， 需要得到样本之

间相 似 度， 本 文 使 用 缩 放 指 数 相 似 核 （ Ｓｃａｌｅｄ
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｋｅｒｎｅｌ），来计算两个样本值之

间的相似度 Ｓｉｊ ，计算公式如下：

εｉｊ ＝
ｍｅａｎ（ρ（ｘｉ，Ｎｉ）） ＋ ｍｅａｎ（ρ（ｘｊ，Ｎｊ）） ＋ ρ（ｘｉ，ｘｊ）

３
（４）

Ｓｉｊ ＝ ｅｘｐ －
ρ２（ｘｉ，ｘ ｊ）

μ εｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

　 　 其中， μ ∈ ［０．３，０．８］是一个超参数； ε ｉｊ 是一个

缩放参数； ρ（ ．，．） 为基于余弦相似度计算得到的样

本相似度； Ｎｉ 表示 ｘｉ 的邻居； Ｎ ｊ 表示 ｘ ｊ 的邻居。
现在的 Ｇ（ ｓ） 包括所有的样本之间的相似度，为

每个样本选取前 Ｋ 个 最相似的样本作为其邻居，使
用 Ｓｏｆｔｍａｘ 计算每个样本与其 Ｋ 个邻居之间的注意

力系数，得到样本之间关系权重：

αｉｊ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ｊ（ｅｉｊ） ＝
ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｋ∈Ｎｉ

ｅｘｐ（ｅｉｋ）
（６）

　 　 其中， Ｎｉ 表示样本 ｉ 的邻居集合。
在 Ｇ（ ｓ） 中，每个样本只与跟其相似度前 Ｋ 个样

本相连接，连接两个样本的边的权重由相似度经过

注意力机制计算而来， Ａ（ ｓ） 为样本相似度图 Ｇ（ ｓ） 变

换而来的样本图邻接矩阵，对角线的值是样本与其

自身的权重为 １。 其他位置的元素为对应的两个样

本之间的注意力系数。 通过这种方式，可以明确区

分不同的邻居样本对中心样本的影响权重。
２．３　 因果样本权重模块

在理想条件下，存在一组样本权重值，使得原始

的特征矩阵接近正交，并最小化变量之间的相关性。
ＤＧＣＮ（Ｄｕａｌ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模型在图

神经网络中添加了微分去相关正则化器来估计每个

标记节点的样本权重，在损失计算时考虑样本权重

进行样本损失加权来消除学习到的蛋白质特征之间

的虚假相关性［８］。
对于特征变量与输出结果的因果关系可以使用

ＭＴＥＦ （Ｍａｒｇｉｎａｌ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｅｆｆｅｃｔ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ） 进行估

计，见公式（７）：

ＭＴＥＦ ＝
Ｅ［Ｙｉ（ ｔ）］ － Ｅ［Ｙｉ（ ｔ － Δｔ）］）

Δｔ
（７）

其中， ｔ 代表要计算的蛋白质特征； Ｙｉ（ ｔ） 代表

样本 ｉ 在蛋白质特征 Ｔ ＝ ｔ 时的输出结果； Δｔ 表示蛋

白质特征的增加值。
使用样本权重对基于ＭＴＥＦ的因果关系估计进

行重加权，作为正则项 ＤＶＤ（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ Ｖａｒｉａｂｌｅ
Ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），如式（８）所示：

ｍｉｎ
ｗ

ＤＶＤ Ｈ( ) ＝ ∑
ｐ

ｊ ＝ １
αＴ·ａｂｓ

ＨＴ
．ｊ Λｗ Ｈ － －ｊ

ｎ
－æ

è
ç

æ

è
ç

ＨＴ
·ｊｗ
ｎ

·
ＨＴ

－ｊｗ
ｎ

ö

ø
÷

ö

ø
÷

２

＋
λ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ２

ｉ ＋ λ ２
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ － １æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（８）
　 　 其中， ａｂｓ（ ．） 表示为每个元素取绝对值，添加

λ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ２

ｉ 正则化项来减少样本权重方差以实现预测

稳定性，添加 λ２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉ － １æ

è
ç

ö

ø
÷

２

正则化项来避免样

本权重全为 ０， ｗ≥０保证样本的权重不会变为负数。
本文提出的模型基于图卷积神经网络，需要进

行去相关的特征为经过图卷积聚合之后的特征 Ｈ，
即为经过 σ（Ｘ，Ａ，θ ｇ） 输出后的特征， Ｘ 为输入的

蛋白质特征， Ａ 代表特征邻接矩阵， θ ｇ 为图卷积模

型参数， Ｈ． －ｊ 表示将特征 ｊ置为 ０ 后其余特征不变的

特征集合，变量权重 α 实际等于 Ｈ 的线性回归系

数。
本文将 ＤＶＤ 正则项集成至模型中，对最后一层

图卷积层的输入特征去相关，初始样本权重 ｗ 为 １，
α 的计算方式为 Ｖａｒ（Ｗ，ａｘｉｓ ＝ １），Ｗ 为线性变化

层。 引入因果样本权重后的新的损失计算见公式

（９）：
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ｍｉｎ
θ

Ｇ ＝ ∑
ｌ∈ＹＬ

ｗ ｌ·ｌｎ ｑ Ｈ
～

（Ｋ）
ｌ( )·Ｙｌ( ) （９）

　 　 其中， ｑ（ ．） 为概率分布计算函数； Ｙｌ 为节点真

实标签； θ 为图卷积神经模型中的参数。
使用 ｗ 重新加权每个样本计算出来的损失值，

累加之后得到最终的损失值，根据该损失优化模型

参数。

３　 血浆质谱数据预处理

本文使用的数据集来自质谱数据共享网站

Ｐｒｉｄｅ，数据集编号“ＰＸＤ０２８８４１”，使用了该数据集

中的部分数据作为实验数据集，包括 ８８ 个受试者的

血浆样本经过液相色谱串联质谱法采集之后得到的

原始质谱数据。 受试者可以分为两类，患有抑郁症

的患者，以及作为对照组的健康人。 每个类别的样

本数量皆为 ４４ 例。
鉴定实验使用的数据为使用 ＬＣ ／ ＭＳ２ 采集得到

的原始质谱数据，其以 ｒａｗ 格式存储。 为了得到每

个样本的蛋白质组学信息，本文使用了蛋白质定量

软件 ＭａｘＱｕａｎｔ 对原始质谱数据进行了鉴定，鉴定过

程主要包括对原始质谱数据的解析、数据库匹配和

质量控制等步骤，最终得到了每个样本的原始蛋白

质组学数据。 ＭａｘＱｕａｎｔ 相关搜索参数见表 １，由于

搜索得到的蛋白质信息存在蛋白质污染、噪声、缺失

值等问题，本文使用 Ｐｅｒｓｅｕｓ 软件对 ＭａｘＱｕａｎｔ 输出

的原始蛋白质组学数据依次进行删除鉴定诱饵蛋白

质、删除反序蛋白质、删除环境蛋白质、删除低表达

蛋白质、基于正态分布对缺失值进行填充，并对蛋白

质定量结果进行对数变换，处理完毕之后的数据集

总共有 ８８ 条记录，每条记录有 ４０８ 个蛋白质 ＬＦＱ
（Ｌａｂｅｌ－Ｆｒｅｅ Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）定量信息，将该数据作

为后续的实验数据集。

表 １　 ＭａｘＱｕａｎｔ 搜索参数

Ｔａｂｌｅ １　 ＭａｘＱｕａｎｔ ｓｅａｒｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名 参数值

搜索引擎 Ａｎｄｒｏｍｅｄａ
数据库 Ｕｎｉｐｒｏｔ（２０，４０４）

初级搜索容差 ６×１０－６

ＭＳ ／ ＭＳ 离子容差 ２０×１０－６

可变修饰 蛋白质的 Ｎ－乙酰化和甲硫氨酸的氧化

固定修饰 半胱氨酸氨基甲基化

酶 完全胰蛋白酶消化

最小长度 ６
最多损失裂解肽 ２

错误发现率 １％

４　 实　 验

本 文 使 用 准 确 率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、 精 确 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１分数（Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ） 来

评估模型在二元分类时的准确性，见公式（１０） ～公

式（１３）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１０）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１１）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１２）

Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１３）

　 　 其中， ＴＰ 表示真正例，指分类器将正类样本预

测为正类的数量；ＴＮ 表示真负例，指分类器将负类

样本正确预测为负类的数量；ＦＰ 表示假正例，指分

类器将负类样本错误预测为正类的数量；ＦＮ表示假

负例，指分类器将正类样本错误预测为负类的数

量。
将本文提出的模型与逻辑回归、随机森林、支持

向量机、多层感知机、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＡｆｆｉｎｉｔｙＮｅｔ［９］、ＨＩＧＣＮ
７ 种基线模型进行对比实验，结果见表 ２。 在测试集

上表现，传统的机器学习模型中，逻辑回归的表现最

佳，小样本神经网络 ＨＩＧＣＮ 在全部 ５ 个评价指标上

都优于所有的机器学习，而本文提出的模型在

Ａｃｃｕｒａｃｙ 上 达 到 了 ０． ８７， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 达 到 了

０．８９， Ｒｅｃａｌｌ 达到了 ０．８４，ＡＵＣ达到了 ０．８６，Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ
达到 ０．８６，优于其他所有模型，验证了该模型的分类

性能。
表 ２　 多模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型名 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ

逻辑回归 ０．７７ ０．７８ ０．８４ ０．８１

随机森林 ０．６７ ０．７３ ０．７３ ０．７３

支持向量机 ０．７２ ０．８２ ０．５７ ０．６７

多层感知机 ０．５０ ０．４３ ０．７０ ０．５４

ＡｄａＢｏｏｓｔ ０．６７ ０．６３ ０．７３ ０．６８

ＡｆｆｉｎｉｔｙＮｅｔ ０．７５ ０．７８ ０．７３ ０．７５

ＨＩＧＣＮ ０．８３ ０．８３ ０．８４ ０．８３

Ｏｕｒ ０．８７ ０．８９ ０．８４ ０．８６

　 　 本文对于模型的关键组成部分进行了消融实

验，以验证不同部分对模型的影响：（１） ＤｒｏｐＥｄｇｅ；
（２）因果样本权重模块（ＣａｕｓａｌＳａｍｐｌｅＷｅｉｇｈｔ）。 消
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融实验使用数据集的 ２０％作为训练集，其余 ８０％作

为测试集，学习率设为 ０．０１，权重衰减设为 １ｅ－４，优
化器选择 Ａｄａｍ，重复十次实验取平均值作为最终结

果，消融实验结果见表 ３。 可以发现各个模型获得

一定程度的提升，引入 ＤｒｏｐＥｄｇｅ 思想后， Ａｃｃｕｒａｃｙ
从 ０．８３ 提升到了 ０．８５， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 从基础模型的 ０．８３
提升至 ０．８６， ＡＵＣ 从 ０．８３ 提升至 ０．８４， Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ
从 ０．８３ 提升到了 ０．８５。 加入因果样本权重模块后，
Ａｃｃｕｒａｃｙ 从 ０．８３ 提升到了 ０．８５， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 从 ０．８３ 提

升到了 ０．８６， ＡＵＣ 从 ０．８３ 提升到 ０．８４， Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ
从 ０．８３ 提升到０．８５。而本文最终模型的各个指标也

都优于基础模型。 Ａｃｃｕｒａｃｙ 从 ０．８３ 提升到了 ０．８７，
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 从 ０．８３ 提升到了 ０．８９， ＡＵＣ 和 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ
从 ０．８３ 提升到了０．８６。

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型名 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ

ＨＩＧＣＮ ０．８３ ０．８３ ０．８４ ０．８３

ＨＩＧＣＮ＋ＤｒｏｐＥｄｇｅ ０．８５ ０．８６ ０．８４ ０．８５

ＨＩＧＣＮ＋因果样本权重 ０．８５ ０．８６ ０．８４ ０．８５

Ｏｕｒ ０．８７ ０．８９ ０．８４ ０．８６

５　 结束语

本文提出了一种基于血浆蛋白质组学数据的抑

郁症分类预测模型，该模型利用图卷积网络在蛋白

质特征空间和样本空间中提取潜在特征。 为解决小

样本数据特征共线引起的问题，本文引入了因果样

本权重模块，尽可能消除特征与预测结果之间的虚

假相关性；为了缓解过拟合问题，引入了 ＤｒｏｐＥｄｇｅ
思想，在模型的训练过程中对图的边进行随机删除，
增加了模型的泛化能力。

通过一系列实验证明本文提出的基于小样本血

浆蛋白质组学数据的抑郁症分类预测模型在小样本

数据上具有较好的性能，可以有效地用于抑郁症的

分类预测任务，这一研究为解决小样本数据中的抑

郁症分类预测问题提供了一种新的方法。
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ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１９０７．１０９０３， ２０１９．
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７３１第 ８ 期 涂强强， 等： 基于小样本血浆蛋白质组学数据的抑郁症分类预测


