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机器学习指导下的椎间盘组织工程体系预测模型建立
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摘要:[目的]通过多种机器学习方法建立多特征参数对椎间盘支架生物学效应的预测模型,以降低实验试错成本,实
现椎间盘退行性病变组织工程治疗的高效化.[方法]基于近10年(2014—2024年)椎间盘支架相关材料、工艺、细胞培

养数据,构建特征多维、标签多样的综合数据集,进而采用岭分类器、高斯朴素贝叶斯(GaussianNB)、线性判别分析

(LDA)、高斯过程分类器(GPC)等21种分类算法,评估各模型在数据集上的预测性能.[结果]多数分类模型在本数据

集上的预测一致性较好,且运行时间较短,其中基于岭分类器算法构建的机器学习模型能最准确地预测支架上的细胞

行为;进一步通过模型可解释性分析,可获知各支架特征参数生物学效应的方向和程度,从而使该模型具有较高的推广

价值.[结论]机器学习方法对于椎间盘组织工程体系的开发具有指导意义,通过恰当的模型构建,研究人员可以有针对

性地进行特征组合,从而简单快捷地设计出具有良好生物学活性的支架.
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Abstract:[Objective]Intervertebraldiscsdegeneration(IVDD)isamajorcontributortoback,neck,andradicularpain,which
mainlyinvolvesthepathologicalprocessofdehydrationanddegenerationofthenucleuspulposus,weakruptureoftheannulus
fibrosus,andcalcificationofthecartilageendplatedefect.Thesedegenerativechangesleadtocompromisedstructuralintegrityand
functionoftheintervertebraldiscs,resultinginsignificantpainanddisability.CurrenttreatmentoptionsforIVDDarelimitedand
oftenfocusonsymptommanagementratherthanaddressingtheunderlyingpathology.Intervertebraldisctissueengineering(IDTE)

hasemergedasapromisingapproachtoimproveoutcomesofIVDDbypromotingtheregenerationofdisctissuesandrestoringtheir
function.Thisstudyaimstoconstructapredictionmodelofthebiologicaleffectsofintervertebraldiscscaffoldsusingvarious
machinelearning(ML)methods.Thegoalistoreduceexperimentalcostsassociatedwithtrialanderror,andtoachieveefficient
treatmentoftissueengineeringforintervertebraldiscdegenerativediseases.[Methods]Todeveloparobustpredictionmodel,data
wereminedfromliteratureonintervertebraldiscscaffold-relatedmaterials,technologicalprocesses,andcellcultureconditions
publishedoverthepastdecade.Thiscomprehensivedatasetincludedmultiplefeaturesanddiverselabels,capturingawiderangeof
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variablesthatinfluencescaffoldperformanceandcellbehavior.Thedatasetwasthenusedtotrainandevaluatetheperformanceof21
classificationalgorithms,includingridgeclassifier,GaussiannaiveBayes(GaussianNB),lineardiscriminantanalysis(LDA),and
Gaussianprocessclassifier(GPC).Eachalgorithmwasassessedforpredictiveaccuracy,generalizationability,andcomputational
efficiency.[Results]Throughliteratureretrieval,dataextracting,anddatapreprocessing,adatasetcontaining10principlescaffold
materials,5modelingingredients,5bioactivefactors,5scaffoldforms,and10celltypeswasbuilt.Amongallfeatures,gelatin,

tetrazine-norbornene(Tz-Nb),transforminggrowthfactorβ(TGF-β),hydrogelandhumannucleuspulposuscellsweremost
frequentlyapplied.Asfortargetsofthedataset,69caseswerematchedwithlabel0,suggestingunsuccessfulmodelingofIDTE
scaffoldsunderspecificfeaturecombination.60caseswithlabel1wereidentifiedduetotheinsignificantimprovementofbiological
effectforIVDD-relatedcellscomparedtoconventionalculturalenvironment.Finally,82casesofscaffoldsystemswereprovedtohave
positiveeffectsoncellbehavior,whichwerelabeledwith2.Afterdatainput,MLtrainingandpredicting,aseriesofmodelsindicating
thecellulareffectsofIDTEscaffoldswereestablishedbasedonthedataset.Theresultsdemonstratedthatmostoftheincluded
classificationmodelsshowedrelativelyconsistentperformances,withrelativelyshortexecutiontime.Amongthem,theMLmodel
basedonridgeclassifieralgorithmprovidedthebestaccuratepredictionforcellbehavioronscaffolds.Thismodelwasfoundtohave
ahighgeneralizationvalue,indicatingitspotentialforwidespreadapplicationinIDTE.Inaddition,theshapleyadditiveexplanations
(SHAP)modelwasappliedtoattributeeachIDTEfeaturestobio-targetlabels.[Conclusion]Insummary,MLmethodshold
significantpromiseforguidingthedesignandexploitationofIDTEsystems.Throughappropriatemodelconstruction,researcherscan
selectivelycombinefeaturestodesignscaffoldswithgoodbiologicalactivityquicklyandeasily.Theuseofpredictionmodelcan
streamlinethedevelopmentprocess,reducetherelianceonextensiveempiricaltesting,andacceleratethetranslationofIDTEfromthe
laboratorytoclinicalapplications.ByleveragingthepredictivepowerofML,itispossibletoidentifyoptimalscaffolddesignsthat
promotetissueregenerationandimprovepatientoutcomes.Thisapproachrepresentsamajoradvancementinthefieldoftissue
engineeringandmayofferanewavenuefortheeffectivetreatmentofIVDD.

Keywords:intervertebraldiscdegeneration;machinelearning;tissueengineering;scaffold

  椎间盘退行性病变(IVDD)是一种常见的运动系

统老化性改变,与盘源性腰痛、椎管狭窄、脊柱不稳等

疾病密切相关[1-3].目前,针对IVDD的治疗以缓解疼

痛为主要目的,而并未聚焦于退变发生发展的机制,
因此往往导致疗效不确定、症状复发及邻近椎体节段

出现并发症等问题[4].近年来,学界致力于通过激活

椎间盘固有组分再生,恢复椎间盘结构与功能特性的

方式治疗IVDD相关疾病[4-5].其中,椎间盘组织工程

(IDTE)是颇有前景的一种方案.一般地,IDTE方法

将具有生物相容性的材料与细胞、生物活性因子相结

合,借助适当的制备技术构建辅助椎间盘修复的

支架[6-7].
理想的IDTE支架应能模拟天然椎间盘基质,为

局部组织细胞提供良好的生长、增殖、黏附、迁移及分

化条件,从而创造高活性、可持续的椎间盘再生环

境[7-8].然而,支架制备过程涉及的工艺参数过多,在
没有明确理论指导的条件下,基于经验设计的IDTE
支架并不总能如期达成良好的生物学效应.为优选生

物学效应良好的IDTE支架,传统上需要大量时间成

本和经济成本的试错,这严重阻碍了IDTE支架的高

效开发[9].近年来,机器学习(ML)在组织工程领域的

引入有望降低支架开发的试错成本,精准筛选制备

参数[10-11].

在优化工艺参数、提高支架的物理性能方面,ML
具有显著优势.Conev等[12]利用随机森林(RF)分类

和回归算法模拟印刷参数对3D打印支架质量的影

响,提示树结构模型在工艺参数的选择中常具有优

异的性能.Menon等[13]提出了一种通用的分层 ML
模型,用于预测不同单体组成和链间结构下聚氨酯

材料的机械行为.在预测工程支架的生物学效应方

面,ML的应用集中于体外模型分析[11].Echezarreta-
López等[14]利用大型数据集进行模糊神经网络分

析,证实了生物活性玻璃的抗菌活性与其钙离子含

量直接相关.Rafieyan等[15]通过对多种分类模型的

比较评估,较全面地建立了心脏组织工程支架相关

生产参数与细胞生长作用的联系.为获取足够的训

练样本量及满足多维度特征的要求,此类研究的数

据采集往往基于大规模文献汇总,具有较强的普

适性.
目前在IDTE领域 ML的应用尚不多见,这严重

限制了IDTE支架的进一步开发.为此,本研究利用

ML建立了一个全面的分类模型来预测IDTE支架上

的细胞行为.首先从文献中筛选样本、规范特征参数

并分配标签,建立基于支架主材、成型辅料、活性因

子、支架形式和细胞种类的IDTE支架数据集;然后针

对该数据集,应用21种不同的ML算法进行训练、测
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试和评估,比较不同 ML算法的预测性能;最后筛选

出具有最佳预测性能的 ML模型,并就该模型进行

事后可解释性分析,以期阐明各特征参数对于IDTE
体系生物学效应的贡献,推动IDTE支架的高效

开发.

1 研究方法

1.1 数据挖掘

利用Scopus数据库(https:∥www.scopus.com/),
以“intervertebraldisc”“scaffold”“tissueengineering”
为关键词检索文献.学科领域限定为“Engineering,
Multidisciplinary,Biochemistry,GeneticsandMolecular
Biology,MaterialsScience,Medicine,andChemical
Engineering”,文献类型限定为“Article”,发表时间限

定为2014—2024年.为检索更多高质量文献,避免单

一数据库的遗漏,在PubMed数据库(https:∥pubmed.
ncbi.nlm.nih.gov/?myncbishare=pubmedplus)和

GoogleScholar数据库(https:∥scholar.google.cz/
schhp?hl=zh-CN)利用相同检索策略进行补充查阅.
此外,为纳入更多样本,防止因训练集过小、标签不平

衡而引起的欠拟合或过拟合,还在纳入文献数据的基

础上通过数据扩充技术进行数据增强.

1.2 数据预处理

根据参数在支架制备过程中的代表性及其在文

献中的普遍性,选取支架主材、成型辅料、活性因子、
支架形式和细胞种类5类特征,并提取各样本对应的

数据.在特征选择阶段,为防止样本与特征数量不平

衡所引起的过拟合风险,利用最大信息系数(MIC)衡
量提取的原始特征与结局指标的相关性;分别对5类

特征进行组内MIC排序,筛选出10种支架主材、5种

成型辅料、5种活性因子、5种支架形式和10种细胞

种类,共35个特征.进一步经过数据约简及归一化操

作,归纳一个特征维度35、样本数量211的数据集来

实现 ML算法[支撑材料(https:∥jxmu.xmu.edu.
cn/Upload/html/20250516)S1].该数据集的每一列

代表一个具体特征,且每列中的值具有相同的单位.
对于支架主材,表格内数值表示该材料在所有参与支

架制造的主材中所占质量分数;对于其余特征,只存

在两种对应数值,0表示不存在,1表示存在.数据集

中的最后一列为标签,代表特定因素组合下支架的生

物学效应.根据细胞对支架的反应定义了3类标签,
其具体含义如表1所示.

表1 数据集标签的划分标准

Tab.1 Classificationcriteriaofthedatasetlabel

标签 生物学效应

0 在给定的特征条件下,无法形成具有工程意义的支架

1 对于在支架上培养的特定细胞,其增殖、迁移、黏附、
分化、分泌等行为相较于对照组(如培养板)细胞没有
显著提高

2 对于在支架上培养的特定细胞,其增殖、迁移、黏附、
分化、分泌等行为显著强于对照组

1.3 ML模型

本研究共纳入21种 ML模型用于多分类任务,
通过多种评价指标的综合比较来确定最适合的模型.
利用5折交叉验证,将数据集按8∶2的比例随机分为

训练集和测试集,在训练集上训练并通过网格搜索确

定最佳超参数.以下分别简述本研究中各类ML模型

的定义与特点,并展示基于scikit-learn1.4.1.post1
及pytorch2.2.0优化的超参数,详见表2[16-31].

1.4 模型评价

参考Rafieyan等[15]的方法,选取7项指标从不同

角度评估模型的预测能力,包括准确率(accuracy)、精
度(precision)、召回率(recall)、F1分数(F1score)、科
恩的kappa系数(CKC)、马修斯相关系数(MCC)和受

试者操作特征曲线下面积(ROC_AUC)[32].其中,准
确率是对整体正确率的综合衡量,在相关研究中应用

最广泛,但当样本不平衡时该指标容易失效;精度和

召回率是从两个角度对阳性预测的可靠程度进行衡

量的指标,二者常常不能同时达到最大值;而F1分数

作为精度和召回率的调和平均数,能够在保持二者平

衡的情况下给出较稳健的评价;CKC常被用来衡量两

个评价体系之间的一致性程度,对模型分类过程中造

成的偶然一致性进行校正;MCC作为综合性的分类

指标,对于小样本及类别不平衡的情况较适用;ROC_
AUC是综合所有可能的分类阈值而给出的一种预测

效果综合评价,可以解读为模型将某个随机阳性样本

排列在某个随机阴性样本之上的概率,常被视作最具

代表性的评价标准.本研究在分别测算各模型的7种

评价指标的基础上,还求和得出一个综合指标,通过

比较该指标在21种 ML模型中的数值大小,选出预

测IDTE支架上细胞行为的最佳ML模型,并借助混

淆矩阵对该模型的预测性能进行可视化展示.此外,
模型的计算时间成本也是评价其推广价值的重要考察

对象,因此本研究还利用训练时间和预测时间两个指
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表2 21种ML模型的概括描述

Tab.2 Generaldescriptionfor21differentkindsofMLmodel

模型名称 英文名称 模型特点 待优化超参数

K最近邻[16] K-nearestneighbors
(KNN)

非参数而基于实例的学习方法,通过多数表
决确定未知类别

‘n_neighbors’
‘weights’
‘distance’

极限梯度提升[17] extremegradientboosting
(XGBoost)

通过迭代训练多个弱学习器提升模型性能,
可采用多种策略进行多分类扩展

‘learning_rate’
‘max_depth’
‘n_estimators’

分类提升[17] categoricalboosting
(CatBoost)

直接处理类别特征,支持自动特征缩放,对缺
失值友好

‘depth’
‘iterations’
‘learning_rate’

光梯度提升机分类
器[17]

lightgradientboosting
machine(LGBM)
classifier

基于直方图的决策树学习,有效减少内存占
用和计算时间

‘colsample_bytree’
‘learning_rate’
‘n_estimators’
‘subsample’

决策树[18-19] decisiontree(DT) 基于树结构,通过对特征的逐步划分进行预
测或分类

‘criterion’
‘max_depth’
‘min_samples_leaf’
‘min_samples_split’

随机森林[19] randomforest(RF) 通过对多个DT的输出进行组合,使预测更
加稳健

‘max_depth’
‘min_samples_leaf’
‘min_samples_split’
‘n_estimators’

极端随机树分类器[20] extremelyrandomized
trees(ExtraTrees)
classifier

与RF类似,但增加了更多随机性 ‘max_depth’
‘min_samples_leaf’
‘min_samples_split’
‘n_estimators’

正则化贪婪森林分类
器[21]

regularizedgreedyforest
(RGF)classifier

基于回归型树的集成模型,通过贪婪扩展和
正则化损失函数最小化来构建树

‘algorithm’
‘l2’
‘max_leaf’
‘min_samples_leaf’

基于pytorch框架的
朴素神经网络[10,22]

neuralnetwork(NN) 由多个节点组成,通过相互连接进行信息传
递,可学习和推断复杂的非线性关系

‘lr’
‘hidden_size’
‘batchsize’
‘activationfunction’
‘num_epochs’
‘stochasticoptimization’

逻辑回归[10] logisticregression 经典的二分类算法,通过策略扩展用于多分
类问题

‘C’
‘penalty’:‘l2’

标准支持向量机分类
器[23]

support vector machine
(SVM)

将输入特征映射到高维空间,通过找出最适
超平面来区分不同类别样本

‘C’
‘gamma’
‘kernel’

线性支持向量机分类
器[23]

linearsupportvector
classifier(LinearSVC)

基于SVM的优化算法,适用于线性可分或
近似线性可分的分类问题

‘C’
‘loss’
‘penalty’

线性判别分析[24-25] lineardiscriminantanalysis
(LDA)

通过最大化组间差异和最小化组内差异进行
降维和分类

‘shrinkage’
‘solver’

二次判别分析[24-25] quadraticdiscriminant
analysis(QDA)

允许每个类别具有不同的协方差矩阵,相对
于LDA拟合不同类别数据更准确

‘reg_param’
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续表

模型名称 英文名称 模型特点 待优化超参数

标签传播[26] labelpropagation 基于图结构的半监督学习算法,通过已知标
签节点向未知节点传播实现标签推断

‘gamma’
‘kernel’
‘n_neighbors’

高斯过程分类器[27] Gaussianprocessclassifier
(GPC)

基于高斯过程,通过贝叶斯推断预测新样本
类别概率分布

‘kernel’

岭分类器[28] ridgeclassifier 基于ridge回归的分类模型,在高维数据上
表现良好

‘alpha’
‘solver’

多层感知机分类器[29] multi-layerperceptron
(MLP)classifier

基于人工神经网络,通过前向传播和反向传
播训练模型进行分类预测

‘alpha’
‘hidden_layer_sizes’

高斯朴素贝叶斯[30] GaussiannaiveBayes
(GaussianNB)

假设特征变量服从高斯分布,以各类别下特
征变量的概率密度分布进行分类

‘var_smoothing’

伯努利朴素贝叶斯[30] BernoullinaiveBayes
(BernoulliNB)

适用于布尔型特征变量的分类问题 ‘alpha’
‘binarize’
‘fit_prior’

被动攻击分类器[31] passiveaggressive
classifier(PAC)

基于每个实例对模型参数进行误差适应性调
整,减少分类错误

‘C’
‘fit_intercept’

标来评估ML模型在归纳数据集上的运行时长.

1.5 可解释性分析

多数ML模型属于“黑盒模型”,存在解释困难的

问题.SHAP(shapleyadditiveexplanations)模型是一

种较全面的模型解释方法,其核心要义是在模型预测

事后,通过计算各特征对于结局指标的边际贡献,综
合构建一个加性解释模型,从而在全局水平和单个样

本水平反映各特征的作用方向及程度.本研究利用

SHAP模型对筛选出的最佳ML模型进行全局解释,
分析多种支架特征对于IDTE支架上细胞行为的

影响.

1.6 分析工具

使用AutoDL软件、Python3.12软件及 WPS软

件(12.1.0.16729)进行数据汇总和分析.主要运用的

Python包有numpy1.26.3、matplotlib3.6.3、scikit-
learn1.4.1.post1、pandas2.2.0、pytorch2.2.0等.

2 结果与分析

2.1 描述性统计

为理解IDTE中各参数的重要性,并概述该领域

研究中的常用细胞,在进行正式 ML模型训练前,先
对预处理的数据集进行描述性统计(图1).总体而言,
数据集包含10种支架主材、5种成型辅料、5种活性

因子、5种支架形式和10种细胞种类.支撑材料S2汇

总了数据集内所有特征对应的中英文名称及缩写.
如图1(a)与(b)所示,在本数据集中制造IDTE

最常用的支架主材和成型辅料分别为明胶(gelatin)和
四嗪-降冰片烯(Tz-Nb).图1(c)表明,5种筛选出的

活性因子,即转化生长因子β(TGF-β)、富血小板血浆

(PRP)、血小板源性生长因子BB(PDGF-BB)、碱性成

纤维细胞生长因子(bFGF)及人骨成型蛋白7(BMP-
7)的应用分布较为平均,反映出这些活性组分在

IDTE相关研究中皆占有重要地位.图1(d)显示,5种

支架形式中水凝胶(hydrogel)最常被研究,这可能与

其合成工艺相对简单,机械性能适配髓核且早期研究

较多有关;而封装微球(encapsulatedmicrosphere)作
为较新颖的支架形式,目前研究相对较少.如图1(e)
所示,就细胞种类而言,经 MIC选择后纳入数据集的

10种细胞中,有4种为髓核细胞(NPCs),这凸显了髓

核修复在IVDD组织工程治疗中的核心地位.在细胞

反应方面,69例特征组合匹配标签0,表明其由于缺

乏支架主材或成型辅料搭配不当,无法形成IDTE支

架;60例特征组合匹配标签1,说明该参数下形成的

支架对于细胞的生物学效应不明显优于常规培养板

的作用;82例特征组合匹配标签2,显示出这些样本

所对应的IDTE支架对于细胞行为具有正向作用.如
图1(f)所示,结局指标的类别相对平衡,降低了 ML
分类的预测偏向性风险.

2.2 模型超参数优化结果

对KNN模型而言,由于本研究数据集样本稀疏,
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(a)支架主材频率分布;(b)成型辅料频率分布;(c)活性因子频率分布;(d)支架形式频率分布;
(e)细胞种类应用频率分布;(f)细胞反应分类.

图1 数据集描述性统计

Fig.1 Descriptivestatisticsofdataset

各特征分布杂乱,故‘weights’参数选用‘distance’模
式,使每个样本的近邻样本权重和距离成反比,从而

降低不可信赖样本的影响.
对基 于 树 结 构 的 模 型 (XGBoost、CatBoost、

LGBMclassifier、DT、RF、ExtraTreesclassifier、RGF
classifier)而言,代表子树数量的参数‘n_estimators’/
‘iterations’对于模型(除DT外)的性能影响最大,该
参数数值的增加可提高模型复杂度,使预测性能更稳

健,但同时伴随过拟合风险的增加;代表树深度的参

数‘depth’/‘max_depth’可控制模型(除 LGBM
classifier外)在训练过程中达到的最大层数,过度提

高其数值可能导致训练集中噪声的捕获,从而引起过

拟合风险的增加;学习率‘learning_rate’一般和上述两

种参数呈现反相关关系,稳健的模型常伴随较低的学习

率;而叶子的最小样本数量参数‘min_samples_leaf’及
分支节点的最小样本数量参数‘min_samples_split’被
用作限制树结构中的分枝发生,其数值越大表示模型

复杂度越低,在降低过拟合风险的同时将增大模型学习

的阻力.针对本研究所归纳的数据集,几种基于树结构

的模 型 均 以 适 中 的‘n_estimators’/‘iterations’、
‘depth’/‘max_depth’、‘learning_rate’和较低的‘min_

samples_leaf’、‘min_samples_split’优化超参数,反映

出在处理数据量小、特征稀疏的样本时提高模型复杂

度和降低过拟合风险之间的平衡.特别地,为提高模型

泛化能力,LGBMclassifier模型还使超参数‘colsample_
bytree’和‘subsample’数值小于1,在加速训练的同时

降低 过 拟 合 风 险;RGFclassifier模 型 将 超 参 数

‘algorithm’设为‘RGF’,通过‘RGF’及‘l2’正则化的

单叶模型提高模型的鲁棒性.
对神经网络相关模型而言,NN表示基于pytorch

进行学习的朴素神经网络,而 MLPclassifier相对前

者更加简化,是一类全连接的前馈神经网络.在本研

究数据集的学习中,二者均通过 ReLU 激活函数、
Adam自适应算法进行训练;但就隐藏层‘hidden_
size’的规模而言,NN优化了64层,而MLPclassifier
则只优化了1层;基于本数据集的特征推测,NN模型

可能因过于复杂而无法实现较准确的预测.
对3种基础线性模型(logisticregression、ridge

classifier、PAC)和2种支持向量机分类器(SVM、
linearSVC)而言,正则化是降低过拟合风险、提高泛

化能力的必要手段.本研究中,logisticregression、
PAC、SVM所设置的正则化超参数‘C’,以及ridge
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classifier所筛选的正则化超参数‘alpha’,均采取了模

型默认值,未进行调整以赋予模型更大惩罚项,从而

降低欠拟合风险,印证了本数据集的小样本、高稀疏

性特征.
对判别分析模型而言,模型优化过程涉及特征协

方差矩阵的计算.QDA模型中的参数‘reg_param’、
LDA模型中参数‘shrinkage’即被用来规范协方差矩

阵和提升其预测性能.
对基于朴素贝叶斯假设的模型而言,Gaussian

NB的超参数优化相对简易,在本研究中超参数‘var_
smoothing’以默认值代入模型即可满足计算稳定性

的要求;而 BernoulliNB模型还要考察平滑因子

‘alpha’、二值化特征阈值‘binarize’及‘fit_prior’所代

表的是否需要学习类先验概率等问题,在模型训练中

可能占据较多时间.
GPC模型和lablepropagation模型的优化过程

中,超参数‘kernel’的选取至关重要.针对本数据集,
该两类模型均选用普适性较强的RBF内核,其可以处

理特征参数与类别标签非线性相关的样例,且可以降

低数值困难发生的风险.
支撑材料S3显示了21种ML模型的超参数优化

的具体结果,反映出模型构建过程的正当性和有效性.

2.3 模型预测性能评价

经超参数优化后,利用7种指标多维度评价21种

ML模型的预测性能.为在各模型间横向比较,寻找性

能最优算法,绘制堆叠柱状图展示21种算法的预测

性能.如图2所示,在所有模型中,3种算法的准确率

和召回率超过75%;4种算法的精度超过80%;3种算

法的F1分数超过75%;4种算法的CKC超过0.6;
5种算法的MCC超过0.6.由于本数据集存在样本量

小、特征维度高、分布稀疏的固有缺陷,在避免过拟

合、保证鲁棒性的前提下,模型在上述指标中无法达

到过高的性能是可以接受的.而作为一个综合多阈值

的评价指标,ROC_AUC在数值上更宽容,17种模型

的ROC_AUC大于0.8,侧面印证了本研究所构建的

IDTE数据集标签可靠,类别相对平衡.

图2 21种ML模型预测性能评价

Fig.2 Evaluationofpredictionperformanceof21MLmodels

  对于综合求和指标而言,由于7种独立指标的最

大值均为1,理想模型的评价指标和应尽可能接近于

7.对21种算法的比较分析表明,ridgeclassifier模型

具有最优的综合评价,且在准确率、精度、召回率、F1
分数、CKC和MCC6项指标上单项最佳.图3为该模

型在本研究数据集上的混淆矩阵,可见该模型参与

下,实际为Class0的特征组合被准确预测的概率可

达93%,而实际为Class2的特征组合被准确预测的

概率为78%.这反映出基于本研究数据集的ridge
classifier模型对于实验室制备前排除不具有工程意

义的IDTE潜在参数组合,优选促进细胞增殖、迁移、
黏附、分化、分泌等行为的支架具有重要意义.该模型
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图3 ridgeclassifier模型的混淆矩阵

Fig.3 Confusionmatrixoftheridgeclassifiermodel

参数信息详见支撑材料S4.

2.4 模型运行时间评价

除预测能力外,运行时间也是ML模型的一项重

要评价指标,为此记录了本数据集上每个模型的训练

及预测时间(图4).训练时间为超参数优化及训练集

学习所耗时间总和,在所有模型中,训练时间在1s以

内的有5个,1s~1min范围的有13个,1min以上的

有3个;筛选出的预测性能最佳的ridgeclassifier模

型具有较短的训练时间,在计算成本上存在优势[图4
(a)].预测时间是调整好的模型预测未知类别所需要

的时间,对该参数的控制更具有实践价值.理想的ML
模型应具备尽可能少的预测时间,从而对用户输入快

速响应.21种ML模型均具有低于0.11s的预测时

间,其中ridgeclassifier的表现也较突出,表明利用该

模型指导IDTE支架设计具有较大可行性[图4(b)].
综合预 测 性 能 和 运 行 时 间 评 价,基 于ridge

classifier算法构建的分类模型可以对特定组分支架

的生物学效应进行较准确的预测,且计算成本低,预
测速度快,可进一步应用于指导IDTE体系的开发.

2.5 模型可解释性分析

为扩展 ML模型的应用场景,提升预测模型对

IDTE 体 系 开 发 的 指 导 作 用,对 优 选 出 的ridge
classifier模型进行可解释性分析,解读该模型描述下

各特征对细胞行为的影响.通过SHAP模型计算各特

征参数在每个样本上SHAP绝对值的平均值,该值越

大表明对应的特征在ridgeclassifier模型中越重要,
即该特征对结局指标的贡献越大.图5(a)依降序展示

了重要性位次前20的特征.该图直观表明,对IDTE

(a)训练时间;(b)预测时间.

图4 21种ML模型的运行时间

Fig.4 Runningtimeof21MLmodels

支架上细胞行为影响最大的特征是hydrogel.而从特

征类别的角度分析,5种支架形式特征均有较大贡献,
表明设计IDTE支架时需着重考虑支架形式,支架主材

中gelatin、PECUU、硫酸软骨素(chondroitinsulfate)和
壳聚糖(chitosan)的贡献较大;活性因子中,BMP-7与

TGF-β贡献较大,该结果印证了上述材料及生物因子

在已有研究中的高应用频率;5种成型辅料对结局指

标的贡献均不高,表明IDTE支架的制备工艺对材料

的细胞学作用影响较小,提示研究人员在支架开发过

程中可灵活选用合成方案;细胞种类方面,人骨髓间

充质干细胞(hBMSCs)、大鼠脂肪源性干细胞(rat
ADSCs)和人核心髓核细胞(hNPCs)对结局指标的贡

献较大,表明这些特定种类的细胞对支架刺激的反应

较明显,有较大潜力应用于IDTE细胞治疗.
图5(b)是基于SHAP模型绘制的特征散点图,

能直观反映各特征对结局指标的作用方向.支架形式

上,hydrogel和多孔支架(porousscaffold)对结局指

标的贡献是正向的,而其余3种支架类型对结局指标

的贡献是负向的,因此研究人员在进行靶向细胞行为

的支架设计时可优先考虑水凝胶及多孔形式;而对于
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4种常用的支架主材gelatin、PECUU、chondroitin
sulfate和chitosan,以及2种常用的活性因子BMP-7
与TGF-β,其作用方向均为正向,表明在支架合成过

程中,上述主材质量比例的提高有助于增强支架对细

胞行为的促进作用;在细胞种类方面,hBMSCs、rat

ADSCs、hNPCs等对结局指标的贡献为正向,而
porcineNPCs、bovineNPCs等则表现为负向相关结

局指标,提示研究人员在评价IDTE支架的生物相容

性时,选取hBMSCs等正向作用细胞能更好地显示出

材料组分的作用.

(a)SHAP特征重要性排序;(b)SHAP特征密度散点图.

图5 ridgeclassifier模型的可解释性分析

Fig.5Interpretabilityanalysisoftheridgeclassifiermodel

3 讨 论

传统意义上,组织工程支架的制造具有偶然性和

经验性的特点[15].早期的支架设计与优化往往需要研

究人员进行大量的文献查阅,从而归纳出可能的改进

方向.从支架基材的构成、交联剂的使用、活性分子的

添加到支架机械、化学及生物学性能的控制,大量特

征变量在组织工程支架的合成中发挥作用.因此,为
找到合适的参数组合,研究人员在实验中常常需要大

量试错.从“成本-效益”的角度考虑,这种设计和制造

支架的方法十分不合理,目前已经成为组织工程学科

进一步发展的阻碍[10].ML的引入是解决工程支架设

计困难的希望.作为计算科学与统计学的拓展,ML模

型能找出既有支架工艺数据之间的内在联系,对未知

参数组合下的支架性质给出合理预测,从而节约大量

的经济与时间成本,减轻实验人员负担.因此,有必要

对既往积累的组织工程支架研究数据进行系统汇总,
为构建ML指导下的预测模型奠定坚实基础.

近年来,IVDD相关的组织工程治疗研究蓬勃发

展.已有研究利用不同的支架制备参数设计了大量

IDTE支架.其中部分支架具有优异的生物学效应,对
于髓核细胞、纤维环细胞、间充质干细胞等椎间盘局

部修复相关组分具有显著的正向作用;也有部分支架

效应微弱,或难以成型应用.简单总结文献中的成败经

验难以高效地进行新型IDTE支架的开发;而ML的引

入有望阐明支架制备参数和其引发的生物学效应之间

的关系,从而改变IDTE支架开发的现状,经济、快捷、
准确地制备出新型IDTE支架.本研究成功建立了

IDTE支架上的细胞行为数据集,并使用21种ML算法

进行模型训练.对于不同属性的数据集,各类ML算法

可能表现出差异性的结果,因此通过多种指标测试了模

型性能,从中挑选出综合性能最佳的模型.在本研究的

数据集上,ridgeclassifier模型预测较准确,且训练时间

及预测时间短,具有最优的综合评价.通过SHAP算法

对ridgeclassifier模型进行解释,得到构建IDTE体系的

特征参数在细胞行为方面的作用方向与程度,可为基于

预测模型的IDTE支架研发提供参考.
在建立IDTE预测模型的过程中仍有部分细节值

得进一步探讨说明:
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1)在模型结局指标的选取方面,尽管数据集中纳

入的文献多具有动物模型体内实验的IVDD相关评

价,且这些评价相较于体外细胞学指标更能真实地反

映椎间盘退变的进展,然而为规避不同的动物遗传、
周龄、饲养条件及支架移植差异可能造成的结果偏

差,本研究最终选用不同参数条件下的细胞学效应作

为分类标签的依据.在此基础上,各样本生物学效应

的评估是相对客观且标准的,该体系下训练出的模型

对于IVDD相关细胞行为具有预测价值,可间接地反

映特定参数的IDTE支架对于IVDD的治疗能力.
2)在特征参数的选取方面,本研究更多采用材料

类别、工艺形式等间接要素,而非更直接的支架理化

性质,这可能与研究者的科学直觉相矛盾.理论上,选
取机械强度、导电率、孔隙率、表面形貌等精确量化的

理化因素更有利于建立支架性质与生物学效应间的

联系;然而,本研究所使用的5类特征变量在实际应

用中更具可操作性.一方面,由于多数文献并未对支

架的理化参数进行详细报道,使用这些特征变量容易

产生大量缺失数据,不利于小样本稀疏数据集下的模

型训练;另一方面,对于新支架的开发而言,基于制备

组分和工艺形式的预测模型更实用,可以使研究人员

从宏观可及的材料参数出发获取支架性能的预测,从
而在设计和制造过程中快速排除表现不佳的特征组

合,节省大量试错成本.
3)在模型缺陷和优化方面,本研究所使用的数据

集并不能涵盖IDTE领域所有的支架组分.作为监督

式学习模型的固有缺陷,本研究得出的ML模型无法

预测数据集中未出现的材料或细胞制成的支架上的

生物效应.为应对这一问题,保证预测模型的活力,未
来相关研究可能聚焦于两个方向:一方面随着IDTE
相关原始研究的不断累积,势必有更多的特征变量可

供加入本研究框架下的ML模型;新特征的不断涌现

将伴随着样本扩充、数据挖掘、特征选择和标签赋值

的进一步合理化,为IDTE预测模型的更新和完善提

供源源不断的动力.另一方面,随着分子生物学的不

断发展,近年来组织工程支架的设计也逐渐倾向于为

负载活性组分的靶向功能提供辅助,这提示研究人员

构建更精准、小范围适用的的 ML模型;在数据集的

过程中,指向性筛除次要特征,定量化划分分类标签,
从而提供更实用的IDTE生物学效应预测模型.
4)在研究思路推广方面,虽然本研究关注的医学

问题是IVDD的组织工程治疗,但是方法学部分所体

现的文献检索、数据提取、特征选择、数据集构建、ML
训练与预测、模型评价的研究路线是对组织工程各亚

领域普遍适用的.在文献信息充足的基础上,进一步

发掘人体各组织、器官的工程支架在特定参数下的生

物学效应,以辅助组织工程研究人员进行经济而高效

的支架开发,可行且值得期待.

4 结 论

本研究建立了一个基于ridgeclassifier算法的

ML预测模型,能通过输入支架主材、成型辅料、活性

因子、支架形式及细胞种类5类特征参数预测特定工

艺条件下IDTE支架对IVDD相关细胞行为的影响.
进一步的可解释性分析识别出各支架特征对细胞行

为作用的大小和方向,可用于指导基于ridgeclassifier
模型的IDTE支架开发.
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