
前 言

骨质疏松症是由于多种原因导致的骨密度和骨

质量下降，骨微结构破坏，造成骨脆性增加，从而容

易发生骨折的全身性骨病。由骨质疏松症引起的骨

折叫骨质疏松性骨折，作为骨质疏松最严重的并发

症，骨质疏松性骨折会导致长期残疾、患病个体的高

死亡率和医疗保健系统的巨大经济负担［1］。所以，建

立有效的骨质疏松性骨折预测模型是十分必要的。

目前广泛应用于骨折风险预测的办法是：选择两组

人群，一组是骨折组、一组是非骨折组，两组人群有

不同的临床表型；因变量为是否骨折的两分类变量，

自变量包括年龄、性别、体质量、骨密度等；再通过

Logistic 回归分析，构建预测模型。如 Van Hemert

等［2］通过骨折风险评分预测一般人群骨质疏松性骨

折，指出部分临床因素对于骨质疏松性骨折的影响

程度。陈超等［3］通过Logistic回归分析探讨了绝经后

骨质疏松症发生骨折的影响因素，研究结果表明仅

仅针对临床表现因素使用传统的 Logistic 回归分析

对骨折的预测效果并不理想。将遗传因素纳入骨质

疏松性骨折的研究目前还不多。本文研究遗传因子

对骨质疏松性骨折预测的改善作用，并引入XGBoost

模型来提高预测精度。XGBoost模型目前被机器学

习、数据挖掘、统计学等专家广泛应用于人工智能、

数据分析和统计学习等领域［4］。XGBoost是极端梯

度上升（Extreme Gradient Boosting）的简称，是一种
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基于梯度Boosting的集成学习算法，其原理是通过弱

分类器的迭代计算实现准确的分类效果［5］。它是兼

具线性模型和 Boosted Tree 模型的一种优化模型。

本文结合临床表型数据及基因型数据探讨及评价应

用 XGBoost 模型预测骨质疏松性骨折发生的风险，

较Losgistic方法具有更好的预测结果。

1 基于机器学习骨质疏松性骨折分类预测方法

本文对骨质疏松性骨折分类预测的流程包括关

联基因选择、基因位点补缺、特征提取、建立模型、数

据验证5个步骤，如图1所示。下面对流程中每一步

骤的实现进行详细描述。

1.1 关联基因选择

人类基因组中遗传位点信息巨大且大多数与骨

质疏松性骨折无关。本文选用的基因型数据从

Richards等［6-8］近几年来的全基因组荟萃关联分析研

究中获取到 17 个相关基因，分别是 C17orf53、

RPS6KA5、CTNNB1、SLC25A13、DCDC5、SOST、

DKK1、SPTBN1、FAM210A、STARD3NL、FUBP3、

WNT4、LRP5、WNT16、MBL2、ZBTB40、MEPE。

1.2 基因SNP位点补缺

本文采用的700个中国西安人样本做预测研究，

在基因分型过程中存在少量缺失。在此，采用单核

苷酸多态（SNP）的基因型数据，通过基因位点补缺软

件对基因的遗传位点进行补缺。其原理是通过建立

SNP 数据补缺问题与隐马尔可夫模型（Hidden

Markov Model, HMM）的映射关系，然后利用SNP位

点间的连锁不平衡度反映出 SNP 位点间的关系特

点，再将数据补缺问题转化为HMM解码问题，最后

解码HMM［9-10］。

1.3 特征向量提取

在建立模型的过程中，使用的基因位点数据越

多，计算量越大。为降低计算的复杂度，同时又保证

预测的准确性，提取其中的特征位点显得尤其重

要。本研究提取基因位点特征向量分为两步：

（1）使用 Python sklearn.feature_selection 包中特

征提取函数 SelectKBest，选择卡方统计量排名前 10

的特征。此方法的原理是单变量特征提取，分别计

算每个特征的卡方统计量，根据卡方统计量相关联

的P值来选取特征。对17个基因分别提取卡方统计

量排名前 10的特征，并将获取的基因数据进行横向

拼接，得到一个含有700个样本、170维变量的自变量

数据矩阵A。

（2）采 用 MATLAB 中 LASSO（Least Absolute

Shrinkage And Selection Operator）包实现特征变量选

择。LASSO是一种压缩估计。它通过构造一个罚函

数得到一个较为精炼的模型，使得它压缩一些系数，

同时设定一些系数为零。因此保留了子集收缩的优

点，是一种处理具有复共线性数据的有偏估计，能够

有效地实现特征选择［11］。LASSO中的LogisticR使用

L1范数正则化Logistic回归。L1范数是指向量中各

个元素绝对值之和，也叫稀疏规则算子。简而言之，

即使参数值接近于零。在原始的代价函数后面加上

一个L1正则化项，即所有权重 ω 的绝对值的和，乘

以λ/n。如下：

C=C0 +
λ
n∑ω

|ω| （1）

同样计算导数得：

∂C∂ω =
∂C0∂ω + λ

n
sgn(ω) （2）

上式中 sgn( ω )表示 ω 的符号。那么权重 ω 的

更新规则为：

ω→ω′ = ω -
ηλ
n

sgn(ω)- η∂C0∂ω （3）

比原始的更新规则多出了 η * λ * sgn(w)/n 这一项。

当 ω 为正时，更新后的 ω 变小；当 ω 为负时，更新后

的 ω 变大。因此它的效果就是让 ω 往 0靠，使网络

中的权重尽可能为0，也就达到了降维的效果。通过

调整λ值可以改变降维的程度，在函数LogisticR中取

λ=0.01，迭代 2 000次，将 170维矩阵A降到 40维，再

根据权重大小分别选取权重系数绝对值排名前 10、

20的特征，将临床因子特征向量和遗传因子特征向

量进行拼接，最终得到临床因子特征向量加上 10个

遗传因子特征向量（CLINIC+GENETIC10）、临床因

子特征向量加上 20个遗传因子特征向量（CLINIC+

GENETIC20）的两类数据。

1.4 XGBoost建模过程

XGBoost是一个监督模型，由一堆CART树组合

而成，CART 树的叶子节点对应的值是一个实际分

图1 分类预测方法流程图

Fig.1 Flowchart of classification prediction
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数，而非一个确定类别，这将有利于实现高效的优化

算法［12］。XGBoost模型可表示为：

ŷi =∑
k = 1

K

fk(xi ), fk ∈ F （4）

其中K表示树的棵数，F表示所有可能的CART树，f

表示一棵具体的 CART 树。模型的目标函数可表

示为：

obj(θ)=∑
i

n

l(yi , yi

^ )+∑
k = 1

K Ω( fk) （5）

通过优化目标函数，找到最佳参数组最终确定

模型。目标函数的优化过程是通过加法训练完成，

即分步骤优化目标函数，首先优化第 1棵树，在此基

础上添加一棵最优的 CART 树优化第 2 棵树，在第 t

步时，在现有的 t-1 棵树的基础上添加一棵最优的

CART 树 f(t)，直至优化完 K 棵树。将目标函数做泰

勒二阶展开：

obj(θ)=∑
i

n [l(yi , y
^ (t - 1)
i

)+ gi ft(xi)+ 12 hi ft
2(xi)]+

Ω( fk)+ constant
（6）

其中：

gi = ∂
y
^

i

(t - 1)l(yi , y
^ (t - 1)
i

) ，hi = ∂2
y
^
i

(t - 1)l(yi , y
^ (t - 1)
i

) （7）

yi是第 i个样本的真实标签，y
^ (t - 1)
i

是 t-1棵树组成的模

型对第 i个训练样本的预测值，gi、hi为两个衡量损失

函数的参数。本研究有700个样本，通过并行运算求

取 700次 gi、hi，每一次都朝着梯度下降最快的方向，

最终得到最优的目标函数。

1.5 十折交叉验证

交叉验证是一种评估统计分析、机器学习算法

对独立于训练数据的数据集的泛化能力。交叉验证

一般要尽量满足：训练集的比例要足够多，一般大于

一半；训练集和测试集要均匀抽样［13］。

十折交叉验证用来测试算法准确性。将数据集

分成 10份，轮流将其中 9份作为训练数据，1份作为

测试数据。每次试验均会得出相应的正确率（或差

错率）。10次结果的正确率（或差错率）的平均值作

为对算法精度的估计，一般还需要进行多次十折交

叉验证，再求其均值，作为对算法准确性的估计。之

所以选择将数据集分为 10份，是因为通过利用大量

数据集、使用不同学习技术进行的大量试验，表明十

折是获得最好误差估计的恰当选择，而且也有一些

理论根据可以证明这一点。

为保证验证的可靠行，本文使用的是十折分层

交叉验证，即每次抽取的测试数据骨折与非骨折的

比例与所有数据集中两者的比例相等。

2 实验设计与结果分析

2.1 实验数据

本文研究对象由700名不相关的个体组成，其中

350名为骨质疏松性（低外伤性）髋部骨折患者，350

名为健康的居住在西安市及其周边地区的对照者。

这 700名志愿者生活的地理位置相似，年龄相仿，并

提供了性别、身高、年龄、体质量、髋部骨密度数据。

所有参与者均由各自的机构伦理审查委员会批准，

均提供了书面知情同意书。在中国汉族病例研究

中，针对骨质疏松性骨折具有潜在、显著性影响的基

因位点（SNPs）进行全关联组分析（GWAS）时，该研

究对象数据被初次使用［14-15］。研究挑选出 17个与骨

折相关的基因位点，本研究将这 17个基因上的位点

数据通过特征提取作为遗传因子特征向量部分，将

对骨折影响程度较高的 5个变量：性别、身高、年龄、

体质量、髋部骨密度及它们的平方，共10项数据作为

临床因子特征向量部分。经过特征提取及数据拼接

形成CLINIC+GENETIC10、CLINIC+GENETIC20两

类数据。

2.2 验证方法

为验证本研究的有效性，本文对采用十折交叉

验证得出的准确率和标准差、ROC曲线面积进行分

类模型评估；采用精确率、召回率和F-score进行分类

模型对不同类别识别表现的评估。准确率是分类器

正确分类的样本数与总样本数之比：

Accuracy = (TP + TN)
(TP + TN + FP + FN) （8）

其中 TP=true positive，TN= true negatives，FP=

false positive，FN= false negatives，ROC 曲线越靠近

左上角边界，即曲线下面积（AUC）越大，表示分类器

性能越好。精确率是分类为真实正例样本数与分类

为正例样本数之比；召回率是分类为真实正例样本

数与所有真实正例样本数之比。计算公式分别为：

Precision = TPTP + FP ，Recall= TPTP + FN （9）

F-score 是准确率的延伸，结合了精确率和召

回率：

F -score= 2Recall PrecisionRecall + Precision （10）

2.3 实验结果与分析

2.3.1 CLINIC+GENETIC10 结果 为验证本文提出

方法的有效性，将Logistic回归分析和XGBoost两种

方法的分类表现相比较。设骨折为正类，未骨折为

负类，单独使用临床因子数据（CLINIC）、使用临床因

子+遗传因子数据（CLINIC+GENETIC10）在两种方

法下的分类表现如表 1所示。两种方法下测试集生
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成的ROC曲线如图2所示。通过表1和ROC曲线图

可以直观地发现，XGBoost方法在平均准确率、标准

差、精确率、召回率、F- score 分数上的表现均比

Logistic方法要好。同时，在两种方法中加入遗传因

子的预测效果比单独使用临床因子做预测，准确率

分别提高6%、20%，且XGBoost方法提高的效果更明

显。另外，在ROC曲线中XGBoost方法的面积也明

显大于Logistic方法，两种方法中加入遗传因子的模

型面积也明显更大。以上数据说明，引入遗传因子、

使用XGBoost方法，均能够提高预测准确率。

图2 两种方法在测试集中生成的ROC曲线对比图

Fig.2 Comparison of receiver operating characteristics curves generated by test sets using two methods

a: Logistic CLINIC b: Logistic CLINIC+GENETIC10

c: XGBoost CLINIC d: XGBoostCLINIC+GENETIC10

2.3.2 CLINIC+GENETIC20 结果引入20个基因特征

变量，Logistic方法预测准确率达到0.707，XGBoost方

法预测准确率达到0.880，相较单独使用临床因子进行

预测，准确率分别提高4%、17%。显然加入遗传因子能

够改善骨质疏松性骨折的预测；同时，XGBoost方法相

较传统的Logistic方法预测效果更好，预测结果见表2。

Method

Logistic

XGBoost

CLINIC

CLINIC+GENETIC10

CLINIC

CLINIC+GENETIC10

Accuracy±SD

0.703± 0.078

0.709 ±0.078

0.863± 0.067

0.883±0.055

Precision

0.683

0.737

0.800

0.829

Recall

0.800

0.800

0.914

0.971

F-score

0.737

0.767

0.853

0.895

表1 两种分类方法下加入10个遗传因子预测结果比较

Tab.1 Comparison of prediction results for test sets adding 10 SNPs
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Method

Logistic

XGBoost

CLINIC

CLINIC+GENETIC20

CLINIC

CLINIC+GENETIC20

Accuracy±SD

0.703 ± 0.078

0.707±0.086

0.863 ± 0.067

0.880±0.056

Precision

0.683

0.730

0.800

0.810

Recall

0.800

0.771

0.914

0.971

F-score

0.737

0.750

0.853

0.883

表2 两种分类方法下加入20个遗传因子预测结果比较

Tab.2 Comparisons of prediction results for test sets adding 20 SNPs

3 总结与展望

本文创新地采用基于机器学习理论的XGBoost

方法并加入遗传因子特征变量对骨质疏松性骨折进

行分类预测。首先，提出了基于机器学习理论的

XGBoost方法模型构建过程；其次，使用Logistic回归

分析方法、XGBoost方法分别对临床因子特征变量、

临床因子+遗传因子特征变量进行训练；最后，通过

十折交叉验证得出的准确率、标准差及精确率、召回

率、F-score、ROC曲线比较各模型在测试集上预测的

效果，验证了本文提出方法的有效性。骨质疏松性

骨折的预测研究有助于人们对自身骨骼健康及骨折

风险进行合理地评估，并通过改变生活习惯或者药

物干预等方式预防骨折发生。

研究过程中，作者尝试使用神经网络模型对研究

数据进行训练并预测，由于本研究的样本量较少，在神

经网络模型中预测结果并不理想。本研究中选用10个

遗传因子的特征变量和20个遗传因子的特征变量，目

的是为了降低模型的复杂程度，同时平衡样本数据少

导致的欠拟合。随着样本量的增加，我们可以增加特

征向量的数量，并使用更加优化的预测模型，可以得到

更好的预测效果。骨质疏松症的研究通常从骨折和骨

密度两方面展开。本文预测研究使用的骨折信息是离

散因变量，通过训练分类器实现。在未来的工作中我

们将针对连续变量骨密度展开预测研究。
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