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　 　 【摘要】 　 目的　 通过脂质组学方法联合机器学习 （ＭＬ） 多种算法， 探索人外周血辐射敏

感脂质代谢物分类模型。 方法　 收集 ２０２３ 年 ３—９ 月北京市某综合医院准备接受骨髓移植的 ２５ 例

白血病放射治疗病例， 照射前和照射后外周血样本 ９７ 份， 其中对照组 ２４ 份， 为照射前血液样本；
辐射组 ７３ 份， 为 ４、 ８、 １２ Ｇｙ 照射剂量下的 ２４、 ２５ 和 ２４ 份血液样本。 采用基于超高效液相色谱－
串联质谱 （ＵＰＬＣ⁃ＭＳ ／ ＭＳ） 平台的靶向脂质组学方法， 分析辐射组与对照组差异脂质。 线性回归

筛选 ０～１２ Ｇｙ 的剂量范围内辐射剂量响应脂质。 采用 ５ 种机器学习方法构建训练集辐射分类模

型， 验证集进行模型的验证和评价。 结果　 与对照组相比， 辐射组敏感的脂质代谢物中 ６２ 个脂质

浓度变化差异有统计学意义 （ ｔ ＝ －４􀆰 ９１ ～ ４􀆰 ７４， Ｐ＜０􀆰 ０５）， 包括鞘磷脂 （ＳＭ）、 胆固醇酯 （ＣＥ）、
神经酰胺 （Ｃｅｒ）、 磷脂酰肌醇 （ＰＩ）、 己糖神经酰胺 （ＨｅｘＣｅｒ）、 溶血磷脂酰胆碱 （ＬｙｓｏＰＣ）、 醚

磷脂酰胆碱 （ＰＣＯ）、 磷脂酰乙醇胺 （ＰＥ）、 溶血磷脂酰乙醇胺 （ＬｙｓｏＰＥ） 这 ９ 大类。 在 ０～１２ Ｇｙ
的剂量范围内， 筛选出 ２０ 种具有良好剂量反应的脂质代谢物， 包括 １１ 个 ＳＭ， ７ 个 ＣＥ， １ 个 Ｃｅｒ
和 １ 个 ＰＩ。 决策树 （ＤＴ）、 支持向量机 （ ＳＶＭ）、 轻量梯度增强机 （ Ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ）、 随机森林

（ＲＦ）、 Ｋ 最邻近 （ＫＮＮ） 这 ５ 种机器学习训练模型拟合均较好 （Ｆ１＝ ０􀆰 ６９～ １􀆰 ００）， 灵敏度较高。
通过评价验证指标， 辐射分类判定效果最好的模型为随机森林 （灵敏度 １􀆰 ００、 准确率 ０􀆰 ７２、 Ｆ１
值 ０􀆰 ８０）。 结论　 通过靶向脂质组学分析， 发现人类样本中辐射响应的脂质代谢物和辐射剂量响

应的脂质。 机器学习方法中的 ＲＦ 模型可以为探索人类辐射脂质代谢物模型提供新的思路。
【关键词】 　 电离辐射； 　 脂质组学； 　 机器学习； 　 随机森林
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ａｎｄ ｌｙｓｏｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｅｔｈａｎｏｌａｍｉｎｅｓ （ＬｙｓｏＰＥｓ）． Ｔｗｅｎｔｙ ｌｉｐｉｄｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅ ｔｏ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｄｏｓｅｓ ｏｆ ０ － １２ Ｇｙ
ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ， ｎａｍｅｌｙ １１ ＳＭｓ， ７ ＣＥｓ， １ Ｃｅｒ， ａｎｄ １ ＰＩ． Ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ （ ＤＴ）， ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ ＳＶＭ）， ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ （ Ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ），
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ）， ａｎｄ Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ （ＫＮＮ） ａｌｌ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈ ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ （Ｆ１＝ ０􀆰 ６９－１􀆰 ００）
ａｎｄ ｈｉｇｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ． Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＲＦ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｙｉｅｌｄｅｄ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ （ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ： １􀆰 ００； ａｃｃｕｒａｃｙ： ０􀆰 ７２； Ｆ１ ｓｃｏｒｅ： ０􀆰 ８０）．
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ　 Ｌｉｐｉｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅ ｔｏ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｉｐｉｄｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅ ｔｏ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｄｏｓｅ ｉｎ ｈｕｍａｎ
ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｅｄ ｌｉｐｉｄｏｍｉｃｓ． Ｔｈｅ ＲＦ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｎｅｗ ｉｄｅａｓ ｆｏｒ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｒａｄｉｏｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｌｉｐｉｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅｓ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｉｏｎｉｚｉｎｇ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；　 Ｌｉｐｉｄｏｍｉｃｓ；　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍｓ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （８２１７３４６３， ８２００３３９３）

　 　 放射性或核紧急情况可能会导致数十人或者

上百人的大规模伤亡， 目前能实现短时间内简易

分辨照射剂量的工具仍缺乏［１⁃２］。 染色体畸变分析

和微核分析是个体剂量评估最有效的生物模拟技

术， 但需耗费大量的人力、 物力和时间［３］， 这使

得在紧急情况下对人群进行辐射的评估和干预变

得困难。 因此， 急需一种工具， 可以从事故场景

中快速、 高效诊断未受影响或受照射剂量可控病

例， 以及需要紧急干预的辐射病例。 辐射脂质组

学是一种研究辐射诱导反应的脂质代谢反应新方

法， 可以在短时间内高通量地检测脂质分子的变

化［４⁃５］， 从而全面了解辐射对脂质代谢的影响。 近

年来在动物研究领域取得了许多新的发现和进

展［６⁃７］， 辐射标志物的新成果为研究辐射动物模型

奠定了坚实的基础， 并为非人灵长类动物或人类

模型的研究提供了更多的可能性。 本研究在前期

已经建立的动物辐射诱导潜力标志物和剂量估算

模型基础上， 探索以全身照射的白血病病例血液

样本开展生物模拟， 筛选辐射扰动的脂质标志物。
机器学习 （ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ） 是一门多

领域 交 叉 学 科［８］， 位 于 人 工 智 能 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ） 的核心， 通过大数据计算和模拟

学习行为， 获取新信息， 不断训练和完善已有的

成果。 目前机器学习用于辐射领域的研究主要为

肿瘤放射治疗的影像学和预后的研究［９⁃１０］。 本研究

通过高通量辐射响应脂质代谢物与机器学习算法

相结合， 探索辐射剂量分类模型的建立和验证，
有助于更好地应对辐射事故， 并为应急响应提供

数据支持。

材料与方法

１． 研究对象： ２０２３ 年 ３—９ 月北京市某综合医

院 ２５ 例准备接受骨髓移植的白血病病例， 收集病

例接受 ０、 ４、 ８ 和 １２ Ｇｙ ６０Ｃｏ γ 射线全身照射前后

的血液样本。 ３ 例病例分别在 ０、 ４ 和 １２ Ｇｙ 各缺失

１ 份样本， 累计收集到 ９７ 份血液样本。 其中， 对

照组为放射治疗前 ２４ 份 ０ Ｇｙ 血液样本， 辐射组包

括 ７３ 份接受照射的样本 （４、 ８ 和 １２ Ｇｙ 剂量下分

别为 ２４、 ２５ 和 ２４ 份）。 研究对象纳入标准为年

龄＞１８ 岁， 准备接受骨髓移植的确诊白血病病例，
无其他纳入排除标准。 本研究通过中国疾病预防

控制中心辐射防护与核安全医学所伦理委员会批

准 （审批号： ［２０２３］⁃１），所有参与者在纳入研究

前均签署知情同意书。
２． 血浆制备： 样本采集后转运至实验室， 离

心分离血浆， 分装冻存于－８０℃。 检测前血浆样品

于 ４℃解冻， 提取 １００ μｌ 血浆至 １􀆰 ５ ｍｌ 离心管，
加入 ３００ μｌ 异丙醇 ∶ 乙腈＝ １ ∶ １。 离心半径 ６ ｃｍ，
１２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 离心 １０ ｍｉｎ， 加入 ２０ μｌ 内标， 待

检测。
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３． 超 高 效 液 相 色 谱⁃质 谱 分 析 （ ｕｌｔｒａ⁃ｈｉｇｈ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｌｉｑｕｉｄ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ，
ＵＰＬＣ⁃ＭＳ）： ＡＣＱＵＩＴＹ 􀅺 ＵＰＬＣ Ｉ⁃ＣＬＡＳＳ 系统 （美
国沃特世公司生产） 和 ＸＥＶＯ 􀅺 ＴＱ⁃Ｓ Ｍｉｃｒｏ 三重

四极杆串联质谱仪 （美国沃特世公司生产） 以正

离子 和 负 离 子 分 离 模 式 洗 脱。 脂 质 在 ２􀆰 １ ×
１００ ｍｍ， １􀆰 ７ μｍ ＢＥＨ Ｃ８ 色谱柱上， 毛细管电压

为 ３􀆰 ０ ｋＶ。 正离子流动相 Ａ 为乙腈 ∶ 水 ＝ ６ ∶ ４和
５ ｍｍｏｌ ／ Ｌ 甲酸铵＋０􀆰 １％甲酸； 流动相 Ｂ 为异丙醇 ∶
乙腈＝ ９ ∶ １和 ５ ｍｍｏｌ ／ Ｌ 甲酸铵＋０􀆰 １％甲酸。 负离

子流动相 Ａ 为乙腈 ∶ 水＝ １ ∶ ９和 １ ｍｍｏｌ ／ Ｌ 乙酸铵＋
０􀆰 ０４％乙酸， 流动相 Ｂ 为异丙醇 ∶ 乙腈＝ １ ∶ １， 洗

脱流速为 ０􀆰 ３ ｍｌ ／ ｍｉｎ， 温度为 ５５℃。
４． 数据处理和统计学分析： 通过 Ｓｋｙｌｉｎｅ １９􀆰 １

软件将原始数据进行校准峰值、 变量积分和数据

归 一 化， 使 用 多 反 应 监 测 （ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ＭＲＭ） 转换来量化脂质。 Ｓｉｍｃａ １４􀆰 １
软件开展正交偏最小二乘判别分析 （ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＯＰＬＳ⁃
ＤＡ）， 根据变量投影重要度 （ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ， ＶＩＰ） ＞１、 Ｐ＜０􀆰 ０５ 来筛选对照组和辐射

组组间辐射响应有统计学意义的脂质。 通过拟合

０、 ４、 ８、 １２ Ｇｙ 这 ４ 个剂量组脂质浓度与辐射剂

量线性模型， 根据 Ｒ２ 值＞０􀆰 ９ 来筛选辐射诱导剂量

响应脂质。
５． 机器学习建模和验证： 对照组和辐射组组

间辐射响应有统计学意义的脂质作为变量。 将对

照组和辐射组 ９７ 份样本均纳入数据集， 用简单随

机抽样方法抽取 ８０％作为训练集， 剩下 ２０％作为

验证集， 训练集和验证集样本无重叠。 使用 Ｒ
４􀆰 ３􀆰 ２ 软件， 调用机器学习数据包运行函数。 分别

采样决策树 （ ｄｉｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＤＴ）、 支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、 轻量梯度增强机

（ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ， Ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ）、 随机

森林 （ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、 Ｋ 最邻近 （ Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ＫＮＮ） 这 ５ 种机器学习方法， 识别独立

的特征因子并拟合曲线， 建立分类预测模型。 为

确保稳健性， 本研究用不同的交叉验证种子重复

了 ２０ 次优化过程。 一旦训练完成固定训练模型，
然后使用验证集数据开展模型验证和指标评价。
根据灵敏度、 特异度、 准确度、 精准度、 召回率

和 Ｆ１ 值来评价训练集建立的模型和验证集验证模

型的性能。 Ｆ１＝ ２×（精准度×召回率） ／ （精准度＋召

回率），取值范围是 ０ 到 １， 越接近 １， 模型性能越

好。 受 试 者 工 作 特 征 （ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ） 曲线计算曲线下面积 （ ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）， ＡＵＣ 范围在 ０􀆰 ５ 和 １ 之

间， 越接近 １ 模型分辨性能越高。

结　 　 果

１． 辐射诱导脂质代谢物： 本研究通过高特异

性和高灵敏度的超高效液相色谱质谱分析方法，
建立了人体辐射效应脂质数据库。 采用监督模型

偏最小二乘法判别分析， 辐射组与对照组相比， ６２
个脂质代谢物差异有统计学意义 （ ｔ ＝ － ４􀆰 ９１ ～
４􀆰 ７４， Ｐ＜０􀆰 ０５）。 其中全身照射后浓度显著上升的

脂 质 代 谢 物 ５０ 个， 包 括： ３８ 个 鞘 磷 脂

（ｓｐｈｉｎｇｏｍｙｅｌｉｎ， ＳＭ）， ７ 个胆固醇酯 （ ｃｈｏｌｅｓｔｅｒｙｌ
ｅｓｔｅｒ， ＣＥ）， ２ 个神经酰胺 （ ｃｅｒａｍｉｄｅ， Ｃｅｒ）， ２ 个

磷脂酰肌醇 （ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｉｎｏｓｉｔｏｌ， ＰＩ）， １ 个己糖神

经酰胺 （ｈｅｘｏｓｙｌｃｅｒａｍｉｄｅ， ＨｅｘＣｅｒ）； 浓度显著下降

的脂质代谢物 １２ 个， 包括： ５ 个溶血磷脂酰胆碱

（ｌｙｓｏｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｃｈｏｌｉｎｅ， ＬｙｓｏＰＣ）， ３ 个醚磷脂酰

胆碱 （ ａｌｋｙｌ ｅｔｈｅｒ ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｃｈｏｌｉｎｅ， ＰＣＯ）， １ 个

Ｃｅｒ， １ 个磷脂酰乙醇胺 （ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｅｔｈａｎｏｌａｍｉｎｅ，
ＰＥ）， １ 个 ＰＩ， １ 个 溶 血 磷 脂 酰 乙 醇 胺

（ｌｙｓｏｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｅｔｈａｎｏｌａｍｉｎｅ， ＬｙｓｏＰＥ）， 见图 １。 ７
个 ＣＥ 变化倍数 （ ｆｏｌｄ ｃｈａｎｇｅ， ＦＣ） ＞２， 提示辐射

后有显著变化， 具有分辨样本是否受到照射的能

力， 具备成为辐射诱导分类标志物潜力。 分别为

ＣＥ １８ ∶ １、 ＣＥ １８ ∶ ２、 ＣＥ １８ ∶ ３、 ＣＥ ２０ ∶ ３、 ＣＥ
２０ ∶ ４、 ＣＥ ２０ ∶ ５和 ＣＥ ２２ ∶ ６。

进一步采用热力图分析对照组与辐射组间变

化程度最大的脂质差异代谢物， 主要为： ＣＥ ２２ ∶ ６
（３􀆰 ３７ 倍）， ＣＥ ２０ ∶ ３ （ ３􀆰 ３４ 倍）， ＣＥ １８ ∶ ２
（３􀆰 １８ 倍）， ＣＥ ２０ ∶ ４ （ ３􀆰 ０９ 倍）， ＣＥ １８ ∶ １
（２􀆰 ９１ 倍）， ＣＥ ２０ ∶ ５ （ ２􀆰 ９１ 倍）， ＣＥ １８ ∶ ３
（２􀆰 ７４ 倍）， ＬｙｓｏＰＣ （２０ ∶ ０） （０􀆰 ６８ 倍）， ＬｙｓｏＰＣ
（１９ ∶ ０） （０􀆰 ６１ 倍）， ＬｙｓｏＰＣ （２０ ∶ １） （０􀆰 ５９ 倍）。
图 ２ 热力图分析， 显示对照组与辐射组间差异最显

著的 ２５ 个脂质代谢物中 ＳＭ 占比为 ７６％ （１９ ／ ２５），
其他 ６ 个脂质分别为 ３ 个 ＬｙｓｏＰＣｓ， ２ 个 ＣＥｓ 和 １
个 ＰＩ。 其中辐射诱导后出现上调的脂质为 １９ 个

ＳＭｓ， ＰＩ （１８ ∶ ０ ／ ２２ ∶ ６）， ＣＥ １８ ∶ １， ＣＥ １８ ∶ ３；
照射后出现下调的脂质 ３ 个， 为 ＬｙｓｏＰＣ （２０ ∶ １），
ＬｙｓｏＰＣ （１９ ∶ ０）， ＬｙｓｏＰＣ （１７ ∶ ０）。 其中， 热力

·９５４·中华放射医学与防护杂志 ２０２４ 年 ６ 月第 ４４ 卷第 ６ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ Ｍｅｄ Ｐｒｏｔ， Ｊｕｎｅ ２０２４，Ｖｏｌ． ４４，Ｎｏ． ６



注： 火山图显示与对照组相比， 辐射引起的脂质差异；
Ｐ ＜ ０􀆰 ０５， 即－Ｌｏｇ１０ （Ｐ） ＞ １􀆰 ３１ 表示差异具有统计学意义；

Ｌｏｇ２ （ＦＣ） 为变化倍数 （ＦＣ） 取以 ２ 为底的对数；

Ｌｏｇ２ （ＦＣ） ＞ ０ 的脂质为红色， 表示上调； Ｌｏｇ２ （ＦＣ） ＜０

的脂质为蓝色， 表示下调； 差异无统计学意义的脂质为灰色

图 １　 对照组与辐射组 ４２６ 个血浆脂质代谢物火山图

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｖｏｌｃａｎｏ ｐｌｏｔ ｏｆ ４２６ ｐｌａｓｍａ ｌｉｐｉｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｓ

图中筛选出的辐射响应脂质均包含于火山图分析

中筛选出的差异脂质。

注： ＳＭ． 鞘磷脂； ＰＩ． 磷脂酰肌醇； ＣＥ． 胆固醇酯； ＬｙｓｏＰＣ． 溶血磷脂酰胆碱。 横坐标为纳入研究的 ９７ 个样本，
纵坐标为明显扰动的脂质代谢物。 一种脂质代谢物在热力图上占据一行， 通过颜色深浅来表示该脂质代谢物在不同

样品中的表达水平。 红色代表上调， 蓝色代表下调， 颜色越深表示脂质代谢物表达量越高

图 ２　 ９７ 份样本中对照组与辐射组差异最显著的前 ２５ 个脂质代谢物

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｔｏｐ ２５ ｌｉｐｉｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｓ ｉｎ ９７ ｓａｍｐｌｅｓ

２． 辐射诱导剂量反应响应脂质： 从辐射组与

对照组中筛选的 ６２ 个差异有统计学意义的脂质中，
开展进一步剂量响应脂质筛选。 共计 ２０ 个脂质响

应曲线 Ｒ２ 值＞０􀆰 ９， 包括 １１ 个 ＳＭ ∶ ＳＭ （ｄ１８ ∶ ０ ／
１７ ∶ ０）， ＳＭ （ｄ１８ ∶ ０ ／ １８ ∶ ０）， ＳＭ （ｄ１８ ∶ １ ／ １８ ∶

０）， ＳＭ （ｄ１８ ∶ １ ／ １９ ∶ ０）， ＳＭ （ ｄ１８ ∶ １ ／ ２０ ∶ ０），
ＳＭ （ ｄ１８ ∶ ２ ／ ２０ ∶ ０）， ＳＭ （ ｄ１８ ∶ ２ ／ ２２ ∶ １）， ＳＭ
（ｄ１８ ∶ ２ ／ ２３ ∶ １）， ＳＭ （ｄ１８ ∶ ２ ／ ２４ ∶ ０）， ＳＭ （ｄ１８ ∶
２ ／ ２６ ∶ ０） 和 ＳＭ （ｄ１８ ∶ ２ ／ ２６ ∶ １）， ７ 个 ＣＥ： ＣＥ １８ ∶
１， ＣＥ １８ ∶ ２， ＣＥ １８ ∶ ３， ＣＥ ２０ ∶ ３， ＣＥ ２０ ∶ ４， ＣＥ
２０ ∶ ５， ＣＥ ２２ ∶ ６， １ 个 Ｃｅｒ （ ｄ１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ０）
和 １ 个 ＰＩ （１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ２）。 在 ０ ～ １２ Ｇｙ 的剂量范

围内， 从 ４ 个剂量点样本不同的脂质代谢物中筛选

出 ２０ 种具有良好剂量反应的脂质代谢物。 大多数

脂质在 １２ Ｇｙ 时变化最明显， 这也验证了辐射剂量

组在更高剂量时可以更好地分离和鉴定。 随着剂

量的增加， １９ 种脂质代谢物的浓度显著增加， 而

ＰＩ （１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ２） 的浓度显著下降。 为了更直观

地展示这些脂质的变化模式， 图 ３ 中选取了其中的

４ 种具有代表性的脂质代谢物进行了图形展示。 这

２０ 种脂质既可用作人体急性辐照后的分类标记，
也可用于区分不同辐射剂量组的标记。

３． 机器学习建模和评价： 通过辐射组与对照

组筛选出的 ６２ 个差异脂质代谢物作为建立模型的

研究变量， 分别调用 ５ 种机器学习方法。 训练模型

和模型验证得到以下参数 （表 １）， 除 ＫＮＮ 模型验

证集灵敏度为 ０􀆰 ９０ 以外， 其他 ４ 个模型的训练集

·０６４· 中华放射医学与防护杂志 ２０２４ 年 ６ 月第 ４４ 卷第 ６ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ Ｍｅｄ Ｐｒｏｔ， Ｊｕｎｅ ２０２４，Ｖｏｌ． ４４，Ｎｏ． ６



注： ＰＩ． 磷脂酰肌醇； Ｃｅｒ． 神经酰胺； ＳＭ． 鞘磷脂； ＣＥ． 胆固醇酯

图 ３　 ２０ 个辐射响应的剂量响应脂质代谢物中的 ４ 个脂质 （􀭰ｘ±ｓ） 　 Ａ． ＰＩ （１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ２）；
Ｂ． Ｃｅｒ （ｄ１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ０）； Ｃ． ＳＭ （ｄ１８ ∶ ０ ／ １７ ∶ ０）； Ｄ． ＣＥ ２０ ∶ ５

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｆｏｕｒ ｄｏｓｅ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅ ｌｉｐｉｄｓ ｆｒｏｍ ２０ ｒａｄｉａｔｉｏｎ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅ ｌｉｐｉｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅｓ （􀭰ｘ±ｓ）
Ａ． ＰＩ （１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ２）； Ｂ． Ｃｅｒ （ｄ１８ ∶ ２ ／ １８ ∶ ０）； Ｃ． ＳＭ （ｄ１８ ∶ ０ ／ １７７０）； Ｄ． ＣＥ ２０ ∶ ５

和验证集以及 ＫＮＮ 模型的训练集灵敏度均为

１􀆰 ００。 特异度只有 ＫＮＮ 和随机森林模型训练集模

型达到 １􀆰 ００， 其他模型均低于 ０􀆰 ５０。 ５ 个模型训

练集的准确度和精准度指标均高于 ０􀆰 ８０， 但是验

证集出现下降。 ＫＮＮ 模型验证集召回率为 ０􀆰 ９， 其

他 ５ 个模型均处于高召回率状态。 综合评价指标

Ｆ１ 值显示， 支持向量机、 决策树、 Ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ 模型

训练性能较好， 但是验证集的 Ｆ１ 值在 ０􀆰 ７ ～ ０􀆰 ８ 之

间， 而 ＫＮＮ 的验证集 Ｆ１ 值低于 ０􀆰 ７， 效果不理

想。 ５ 种机器学习中模型训练和验证效果最好的模

型为随机森林， 训练集 Ｆ１ 值达到最佳性能 １􀆰 ００，
验证集 Ｆ１ 值为 ０􀆰 ８０。 图 ４ 中随机森林和支持向量

　 　 　 　 　 　
表 １　 ５ 种机器学习模型训练集和验证集评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ｏｆ
ｆｉｖｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

机器学习 灵敏度 特异度 准确度 精准度 召回率 Ｆ１ 值

决策树 训练集 １􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８０ １􀆰 ００ ０􀆰 ８９
验证集 １􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ５６ ０􀆰 ５６ １􀆰 ００ ０􀆰 ７１

ＫＮＮ 训练集 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
验证集 ０􀆰 ９０ ０􀆰 １３ ０􀆰 ５６ ０􀆰 ５６ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ６９

Ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ 训练集 １􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８０ １􀆰 ００ ０􀆰 ８９
验证集 １􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ５６ ０􀆰 ５６ １􀆰 ００ ０􀆰 ７１

随机森林 训练集 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
验证集 １􀆰 ００ ０􀆰 ３８ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ６７ １􀆰 ００ ０􀆰 ８０

支持向量机 训练集 １􀆰 ００ ０􀆰 ４４ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８８ １􀆰 ００ ０􀆰 ９３
验证集 １􀆰 ００ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ６３ １􀆰 ００ ０􀆰 ７７

　 　 注： ＫＮＮ． Ｋ 最邻近模型； Ｌｉｇｈｔ ＧＢＭ． 轻量梯度增强机模型

机 ＲＯＣ 曲线显示， 随机森林在训练集中 ＡＵＣ 为

１􀆰 ００， 模型验证 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８１， 均显示出优秀的建

模能力和良好的分辨能力。 支持向量机模型训练

和验证 ＡＵＣ 分别为 ０􀆰 ７２ 和 ０􀆰 ６３， 表明模型建立可

以达到中等性能， 而分辨能力不够好。 随机森林

模型在辐射分类判定中的表现， 证明了其在处理

复杂、 高维度数据时的优良性能。

讨　 　 论

辐射脂质组学可以用于短时间高通量检测辐

射诱导的脂质代谢反应。 本课题组之前的研究表

明， 在大鼠模型的血浆样本和肠组织中筛选出脂

肪 酸 ＦＡ、 ＳＭ、 Ｃｅｒ、 ＬｙｓｏＰＣ、 磷 脂 酰 胆 碱

（Ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｃｈｏｌｉｎｅ， ＰＣ）、 ＰＣ⁃Ｏ、 醚磷脂酰乙醇

胺 （ Ａｌｋｙｌ ｅｔｈｅｒ Ｐｈｏｓｐｈａｔｉｄｙｌｅｔｈａｎｏｌａｍｉｎｅ， ＰＥ⁃Ｏ）、
甘油三酯 （Ｔｒｉａｃｙｌｇｌｙｃｅｒｉｄｅ， ＴＧ） 等辐射后具有良

好反应的脂质代谢物［１１⁃１３］， 具备成为辐射敏感标

志物的潜质。 Ｌｉ 等［１４］ 在人组织中开展辐射研究，
发现 ６ 种 ＴＧ 对辐射诱导效应明显。 Ｕｎｇｅｒ 等［１５］

分析了 １１ 例食管癌放疗病例血浆样本， 发现 ＳＭ、
ＰＩ、 ＬｙｓｏＰＥ、 ＬｙｓｏＰＣ、 ＰＣ、 ＦＡ 等脂质放疗后出现

显著变化。 本研究在人类样本中开展高通量脂质

筛选， 血浆中受到辐射扰动的脂质代谢物主要为

ＳＭ、 ＣＥ、 ＬｙｓｏＰＣ、 Ｃｅｒ、 ＰＩ、 ＨｅｘＣｅｒ、 ＰＣＯ、 ＰＥ、
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注： ＡＵＣ． 曲线下面积； ＲＯＣ． 受试者工作特征曲线

图 ４　 随机森林和支持向量机模型训练和模型验证 ＲＯＣ 曲线　 Ａ． 随机森林模型训练； Ｂ． 随机森林模型验证；
Ｃ． 支持向量机模型训练； Ｄ． 支持向量机模型验证

Ｆｉｇｕｒｅ ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
Ａ． Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＲＦ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ； Ｂ． Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＲＦ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ； Ｃ． Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＭ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ；

Ｄ． Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＭ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

ＬｙｓｏＰＥ。 差异最显著的 ２５ 个脂质代谢物中 ＳＭ 占

比为 ７６％。 同时， 在 ０～１２ Ｇｙ 的剂量范围内， 从 ４
个剂量点样本不同的脂质代谢物中筛选出 ＳＭ、
ＣＥ、 Ｃｅｒ、 ＰＩ 等 ２０ 种具有良好剂量反应的脂质代

谢物， 其中含 １１ 个 ＳＭ。 鞘磷脂在动物和人类样本

中均表现出辐射诱导显著的效应。 鞘磷脂在细胞

膜的鞘磷脂代谢过程中发挥着关键作用， 能够增

加膜流动性、 影响膜成分和功能。 此外， 鞘磷脂

还参与了细胞内的信号转导过程， 因此推测辐射

可以通过破坏鞘磷脂代谢来影响细胞膜的稳定性

及功能， 同时影响信号转导过程， 进一步导致辐

射损伤。
当前放射领域的剂量估算模型建立主要基于

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法［１１⁃１２］， 但模型的验证和评价探索

研究却显不足。 机器学习模型在各个领域都有广

泛的应用， 包括线性回归、 决策树、 随机森林、
支持向量机和朴素贝叶斯等模型。 本研究通过前

期筛选的辐射敏感脂质， 探索建立人类样本急性

电离辐射快速分类的评价模型的新思路。 经过多

个机器模型的评价， 随机森林模型的灵敏度和准

确度等各项评价指标， 以及训练集和验证集 ＲＯＣ

曲线均显示出明显的优势， 但存在验证集特异度

较低的问题。 随机森林具有预测精度高和泛化能

力强的特点， 同时在特征选择和缺失值处理方面

相对稳健， 适合于人类复杂背景的样本分析［８］。
机器学习模型的训练和优化需要大量的数据和计

算资源， 样本量的不足也会造成训练不足， 对预

测结果产生一定的偏差。 本研究初步验证了辐射

组学技术与机器学习算法模型联合应用的可行性，
下一步将收集多中心、 大样本量来训练模型， 优

化参数和结构， 提升剂量估算模型的准确性和可

靠性。 因医学伦理学的要求， 健康人群无法进行

全身照射实验， 全身照射治疗的病人被视为最接

近实际的最佳辐射生物模拟模型。 放疗后脂质代

谢物的变化揭示生物体对辐射的微妙反应， 本研

究发现了有潜力的辐射相关生物标志物， 并探索

了剂量响应趋势。
本研究表明， 机器学习和脂质组学联合建立

的预测模型， 是未来开发应对短时间内大量个体

中高通量、 人工智能的快速分类鉴定工具的新思

路。 目前的模型可能还不够成熟和完善， 但它提

供了一个理论框架和工具， 帮助我们更好地探索

·２６４· 中华放射医学与防护杂志 ２０２４ 年 ６ 月第 ４４ 卷第 ６ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ Ｍｅｄ Ｐｒｏｔ， Ｊｕｎｅ ２０２４，Ｖｏｌ． ４４，Ｎｏ． ６



和优化辐射剂量估算模型研究。 随着人工智能的

出现和机器学习等技术的不断发展［１６］， 辐射脂质

组学结合机器学习模型研究， 提示脂质组学在识

别早期辐射风险、 估算辐射照射剂量和开发精准

辐射医疗等方面具有广阔的发展前景。
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