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基于多随机经验核的弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤复发预测∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 基于多随机经验核分类器构建弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤完全缓解后两年内复发情况的预测模型ꎬ为
患者的治疗提供决策依据ꎮ 方法　 利用山西省某三甲医院 ２０１０－２０２０ 年电子病历库中符合本研究要求的 ４４５ 名患者信

息ꎬ基于五种常见类别不平衡处理方法以及多随机经验核分类器构建复发预测模型ꎬ并与五种分类器进行比较ꎮ 结果　 基

于 ＳＭＯＴＥ Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ＋多随机经验核分类器的复发预测模型取得了最优的分类性能(ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ０􀆰８９ꎬｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ０􀆰８７ꎬｒｅｃａｌｌ
＝０􀆰９２ꎬｆ１－Ｓｃｏｒｅ＝０􀆰８９ꎬｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ＝０􀆰１１)ꎮ 结论　 对 ＤＬＢＣＬ 实际数据集ꎬ本文使用 ＳＭＯＴＥ Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ 处理不平衡数据并

构建多随机经验核模型ꎬ模型性能达到最优的同时计算复杂度也不高ꎬ可为 ＤＬＢＣＬ 复发预测提供有力参考ꎮ
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ｒｅｃａｌｌ＝ ０􀆰９２ꎬ ｆ１－Ｓｃｏｒｅ＝ ０􀆰８９ꎬ ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ＝ ０􀆰１１) . Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ＤＬＢＣＬ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｕｓｅｄ ＳＭＯＴＥ
Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ｗｈｉｃｈ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ＤＬＢＣＬ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎻＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻＥｍｐｉｒｉｃａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｐｐｉｎｇꎻＣａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅ

　 　 弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤(ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏ￣
ｍａꎬＤＬＢＣＬ)每年有将近 １５ 万新确诊病例[１]ꎮ 联合利

妥昔单抗治疗以来ꎬ患者的生存率有所提高ꎬ５０％到

７０％的患者在接受该治疗方案后可以治愈ꎬ但仍存在约

三分之一的患者对该方案耐药[２]ꎬ进而使患者在达到完

全缓解后的两年内复发ꎬ他们的生存率降低到 １０％ ~
２０％[３－４]ꎮ 所以有必要利用现有数据构建一个预测精度

较高的复发预测模型ꎬ来预测达到完全缓解的 ＤＬＢＣＬ
患者两年内是否复发ꎬ为临床医师决策提供参考ꎬ以便

临床医师进行精准、个性化治疗ꎬ降低患者复发可能ꎮ

ＤＬＢＣＬ 患者数据具有高维、异质性较大、冗杂的

特点ꎮ 使用单一分类器构建的模型ꎬ有着性能差、过拟

合等问题ꎻ集成模型虽能提高分类准确率ꎬ但其内部原

理不易解释ꎻ而将多个或多种核函数组合起来的多核

学习算法ꎬ提高了分类准确性的同时ꎬ结果易于解释ꎮ
近年来ꎬ多核算法已被广泛应用于疾病预测[５－７]ꎮ 传

统的多核学习都是隐式核映射ꎬ由于隐式核映射对部

分算法的内核化有所限制[８]ꎬ研究人员引入了经验核

映射[９]ꎬ经验核映射是通过显式的映射将样本映射到

核空间ꎮ 然而传统多经验核分类器(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＥＫＬ)构造核空间时计算复杂度较高

且构造的核空间具有较高维度ꎮ 本文应用的多随机经

验核分类器(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＭＲＥＫＬＭ) [１０] 是基于随机投影技术的随机

经验核映射 ( ｒａｎｄｏｍ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｋｅｖｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬＲＥＫＭ)ꎬ将样本以较低的计算复杂性映射到多

个低维的经验特征空间ꎮ
本文基于五种常见类别不平衡处理方法以及多随

机经验核分类器构建复发预测模型ꎬ并与五种分类器
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进行比较ꎮ

资料来源

参考«中国弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤诊断与治疗指南

２０１３ 版» [１１]ꎬ本研究回顾性地收集山西省某三甲医院

２０１０ 年 ４ 月到 ２０２０ 年 １２ 月被诊断为 ＤＬＢＣＬ 的 ５８５
名患者信息ꎬ将其中初次化疗后达到完全缓解的 ４４５
例患者纳入研究ꎬ收集了患者的一般信息、疾病现状、
实验室检查以及用药信息等 ５２ 个变量ꎬ收集到的数据

缺失率为 １１􀆰６７％ꎬ采用均值插补进行补全ꎮ
首先对数据进行标准化处理ꎬ结合 ＬＡＳＳＯ 算

法[１２]及临床专家意见筛选出对患者复发有意义的变

量ꎮ 使用 ＬＡＳＳＯ 算法进行变量筛选ꎬ共筛出性别、疾
病分期、结外受累数目、生发中心 Ｂ 细胞样型(ｇｅｒｍｉ￣
ｎａｌ ｃｅｎｔｅｒ Ｂ－ｃｅｌｌ－ ｌｉｋｅꎬＧＣＢ)、不良反应数量、乳酸脱

氨酶( ｌａｃｔａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅꎬＬＤＨ)、β２ －ＭＧ、肿瘤长度

等 １９ 个变量ꎬ根据文献[１３－１４]及临床医师意见ꎬＫａｒｎｏｆ￣
ｓｋｙ 功能状态评分标准(Ｋａｒｎｏｆｓｋｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔａｔｕｓꎬ
ＫＰＳ)得分、国际预后指数( ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎ￣
ｄｅｘꎬＩＰＩ)评分也与 ＤＬＢＣＬ 患者复发相关ꎬ因此将其与

ＬＡＳＳＯ 算法筛选出的变量一起用于 ＤＬＢＣＬ 复发模

型的构建ꎮ 各变量赋值情况见表 １ꎮ

方法与原理

１􀆰 类别不平衡

本研究纳入的 ４４５ 例病例中ꎬ两年内复发的有

１２０ 人ꎬ数据不平衡率为 ２.７ꎬ存在类别不平衡ꎮ 若无

视数据的不平衡ꎬ会降低算法的性能[１５]ꎮ 而且ꎬ本研

究拟构建的模型中ꎬ少数类为弥漫大 Ｂ 淋巴瘤患者的

复发ꎬ因此对少数类的准确分类尤为重要ꎬ否则会延误

最佳治疗时间ꎮ 由于本文样本量小ꎬ数据平衡未采用

欠采样方法ꎬ而是采用了过采样与混合采样ꎮ 过采样

方法是增多少数类样本数量使数据达到平衡ꎮ 混合采

样是同时使用过采样与欠采样ꎬ该方法的提出是为了

解决模型过拟合和多数类样本间信息丢失问题ꎮ
以下是本文使用的数据平衡方法:
(１)合成少数类过采样技术( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏ￣

ｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ) [１６]

ＳＭＯＴＥ 流程如下:首先计算原有少数类样本到

同类别样本的欧式距离并找到距离最小的 ｋ 个近邻样

本ꎻ然后根据采样倍率 Ｎ％ꎬ在少数类样本的 ｋ 个近邻

样本中随机选择 Ｎ 个样本进行随机线性插补ꎬ生成新

的少数类样本ꎻ最后合并新生成的少数类样本与原有

少数类样本ꎬ使得数据集平衡ꎮ
(２)Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ[１７]

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 分为 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ 和

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥꎮ 该算法首先对少数类样本分

类ꎬ根据少数类样本的近邻样本的类别ꎬ将样本分为噪

声样本、安全样本以及危险样本ꎮ 然后利用危险样本

进行新样本的生成ꎬ其中 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ 是在少

数类样本中选择 ｋ 个近邻样本得到生成新样本ꎬＢｏｒ￣
ｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ 是在任意样本中选择的ꎮ 最后合并

新生成的少数类样本与原有少数类样本ꎮ
表 １　 ４４５ 例患者临床特征及赋值情况

变量 赋值或单位 例数 构成比(％)

性别 １:男 ２３３ ５２.３６
２:女 ２１２ ４７.６４

分期 １:Ⅰ期 ５２ １１.６９
２:Ⅱ期 １４７ ３３.０３
３:Ⅲ期 ９２ ２０.６７
４:Ⅳ期 １５４ ３４.６１

结外受累数目 ０ ２５３ ５６.８５
１ ５７ １２.８１
２ ５３ １１.９１
３ ３２ ７.１９
４ １８ ４.０４
５ １４ ３.１５
６ １５ ３.３７
７ ３ ０.６７

ＧＣＢ １:是 １６９ ３７.９８
０:否 ２７６ ６２.０２

ＩＰＩ≥３ １:是 ８１ １８.２０
０:否 ３６４ ８１.８０

ＫＰＳ 得分 １:≥８０ ３１９ ７１.６９
０:<８０ １２６ ２８.３１

不良反应数量 ０ １４０ ３１.４６
１ １１６ ２６.０７
２ １１０ ２４.７２
３ ５９ １３.２６
４ １９ ４.２７
５ １ ０.２２

ＬＤＨ １:异常 １８２ ４０.９０
０:正常 ２６３ ５９.１０

β２－ＭＧ １:异常 １１５ ２５.８４
０:正常 ３３０ ７４.１６

乙肝 １:阳性 ４７ １０.５６
０:阴性 ３９８ ８９.４４

胃累及 １:是 ６６ １４.８３
０:否 ３７９ ８５.１７

鼻累及 １:是 １３ ２.９２
０:否 ４３２ ９７.０８

腋下累及 １:是 ５２ １１.６９
０:否 ３９３ ８８.３１

ＢＣＬ６ １:异常 ２００ ４４.９４
０:正常 ２４５ ５５.０６

Ｋｉ－６７> ＝ ８０ １:异常 ２４６ ５５.２８
０:正常 １９９ ４４.７２

ＣＤ２０ １:异常 ３８２ ８５.８４
０:正常 ６３ １４.１６

ＣＴＯＰ－Ｅ １:是 ２６ ５.８４
０:否 ４１９ ９４.１６

Ｒ－ＣＨＯＰ １:是 ６１ １３.７１
０:否 ３８４ ８６.２９

Ｒ－ＣＴＯＰ １:是 ９８ ２２.０２
０:否 ３４７ ７７.９８

其他用药 １:是 ２９ ６.５２
０:否 ４１６ ９３.４８

肿瘤长度 ｃｍ

　 　 注:肿瘤长度是连续型变量

􀅰０４３􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



(３)自适应综合过采样 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇꎬＡＤＡＳＹＮ) [１８]

ＡＤＡＳＹＮ 为自适应合成抽样方法ꎬ该算法通过对

不同少数类样本赋予不同权重ꎬ计算生成相应的新样

本ꎮ 若少数类近邻样本中同一类别样本数量少ꎬ则赋

予权重高ꎬ待合成样本数量相应多ꎮ
(４)ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ[１９]

ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ 由 ＳＭＯＴＥ 和 Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ
组成ꎮ Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ 是欠采样方法ꎬ若某一样本的最

近邻为其他类别样本ꎬ则这两个样本组成一对 Ｔｏｍｅｋ
Ｌｉｎｋｓꎮ 该方法用 ＳＭＯＴＥ 过采样生成少数类样本后ꎬ
通过移除 Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ 来剔除噪声点或者边界点ꎬ使
得任一样本的最近邻为同一类别样本ꎮ

２􀆰 分类模型

(１)单一分类器模型

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归是经典分类算法ꎬ由于该算法简单而

有效ꎬ被广泛应用于分类问题ꎮ 通过逻辑回归函数计

算新样本的后验概率ꎬ依据概率值的大小对样本进行

分类ꎮ
支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)是经

典的分类算法ꎬ对于非线性程度大、小样本、高维模式

下的分类问题十分有效ꎮ 该算法原理是寻找一个最大

边际超平面ꎬ这个超平面能够有效提升分类效果的同

时ꎬ使算法也具有较好的泛化性能ꎮ
(２)简单集成方法

随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)是以决策树为基分

类器的集成学习算法ꎮ 其基本思想是利用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
方法从原始训练集中有放回地随机抽取 Ｋ 个子样本ꎬ
然后对 Ｋ 个子样本分别建立决策树模型ꎬ对不同决策

树模型得到的预测结果ꎬ使用多数投票法得到最终分

类结果ꎮ
(３)多核学习

原始空间中的非线性样本ꎬ可以通过选择不同的

核函数将其映射到新特征空间中ꎬ使其线性可分ꎮ 二

分类 问 题 中ꎬ 给 定 训 练 样 本 {(ｘｉꎬｙｉ)} Ｎ
ｉ＝１

ꎬ ｙｉ ∈

{＋１ꎬ－１}ꎬ可以通过核函数映射: ｘｉ →Φ( ｘｉ )ꎬ得到

{(Φ(ｘｉ)ꎬｙｉ)} Ｎｉ＝１
ꎬｙｉ∈{＋１ꎬ－１}ꎮ 多核学习是将多个

或多种核函数组合起来替代单一的核函数ꎬ它可以有

效处理含有异构信息或分布不规则的数据[２０]ꎮ 在多

核学习中ꎬ最重要的问题是核函数的组合权重ꎮ

ｋ(Φ(ｘｉ)ꎬｙｉ) ＝ ∑
Ｋ

ｌ ＝ １
βｌｋｌ(Φ(ｘｉ)ꎬｙｉ)

其中 βｌ ≥０ꎬＫ 为选取核函数的数目ꎬ核函数 ｋｌ (Φ
(ｘｉ)ꎬｙｉ)对应某一特性空间中的点积ꎮ 因此ꎬ只有满

足内积形式的分类器才能采用隐性核映射进行核化ꎮ
本文中用作对比的多核学习模型是利用固定准则

的多核学习( ｒｕｌｅ－ｂａｓｅｄ ＭＫＬꎬＲＢＭＫＬ) [２１]ꎮ

(４)多经验核分类器

采用经验核映射构建经验特征空间的多核学习被

称为多经验核分类器ꎮ 使用经验核映射ꎬ大多数算法

可以直接被内核化ꎬ这样分析经验特征空间的结构更

加容易ꎮ 经验核映射将训练样本由显性形式的核函数

从输入空间映射到高维特征空间ꎮ 经验核映射表示

为:
􀭾Φｅ(ｘ)＝ 􀭾Λ－１ / ２􀭾ＱＴ [ｋｅｒ(ｘꎬｘ１)ꎬ􀆺ꎬｋｅｒ(ｘꎬｘＮ)] Ｔ

其中 􀭾Λ 是 Ｎ×Ｎ 个对角矩阵ꎬ􀭾Ｑ 是包含相应特征向量

的 Ｎ×Ｎ 矩阵ꎬｋｅｒ(ｘｉꎬｘｊ)表示核矩阵的第 ｉ 行和第 ｊ 列
元素ꎬｘｉ 和 ｘｊ 为训练样本ꎬｉꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 传统的多经

验核处理问题存在如下局限:①构造核空间时有巨大

的计算复杂度ꎻ②由于采用基于梯度的优化方法ꎬ需重

复迭代多次ꎬ故而需要大量的训练时间ꎬ而且基于梯度

的优化方法无法保证分类器的分类性能ꎮ
(５)多随机经验核分类器

多随机经验核分类器采用了基于随机投影技术的

随机经验核映射ꎬ以较低的计算复杂性以及较快的计

算速度将样本映射到多个低维的经验特征空间ꎮ 即给

定训练样本{(ｘｉꎬｙｉ)} Ｎ
ｉ＝１

ꎬｙｉ∈{１ꎬ􀆺ꎬｃ}ꎬ随机选择 ｍ

个随机子集{ Ｓｕｂ１ꎬＳｕｂ２ꎬ􀆺ꎬＳｕｂＭ}ꎬ每个子集包含 Ｐ
(Ｐ<Ｎ)个不同样本ꎮ 对每一个随机子集ꎬ构造相应的

随机经验核映射ꎬ将其映射到相应的特征空间ꎮ 随机

经验核映射 􀭾Φｅ
ｌ(ｘ)表示为:

􀭾Φｅ
ｌ(ｘ)＝􀭾Λ－ １

２
ｌ
􀭾ＱＴ

ｌ [ｋｅｒｌ(ｘꎬｘ１
ｌ )ꎬｋｅｒｌ(ｘꎬｘ２

ｌ )ꎬ􀆺ꎬｋｅｒｌ(ｘꎬｘＰｌ )]Ｔ

然后ꎬ通过采用最小范数最小二乘法和 Ｍｏｏｒｅ－
Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆解优化分类器的增强权重向量ꎮ 也就

是说ꎬＭＲＥＫＬＭ 用解析法优化最优决策平台得到最

终的分类器ꎮ
３􀆰 评价指标

本研究使用 ５ 折交叉验证评价模型的性能ꎮ 使用

准确率 ( ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率 ( ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率 ( ｒｅ￣
ｃａｌｌ)、ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 评估模型的整体分类性能ꎬ即区分度ꎬ
使用 ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ 评价它们的校准性能ꎮ

ａｃｃｕｒａｃｙ＝正确分类数

样本总数
＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝正确分类的少数类个数

预测为少数类的总数
＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ｒｅｃａｌｌ＝正确分类的少数类个数

真实为正类的样本数
＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ｆ１＝ ２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

ＢＳ＝ １
Ｔ
∑
Ｔ

ｉ＝１
(ｅｉ－ｏｉ) ２

其中ꎬＴＰ 为真阳性ꎻＴＮ 为真阴性ꎻＦＰ 为假阳性ꎻＦＮ 为

假阴性ꎻｅｉ 为事件预测的概率ꎻｏｉ 为事件实际的类别ꎻ
Ｔ 为预测的数量ꎮ

􀅰１４３􀅰中国卫生统计 ２０２４ 年 ６ 月第 ４１ 卷第 ３ 期



结　 果

目标模型与对比模型的 ５ 折交叉验证结果均值如

表 ２ 所示ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ在多个模型中采用 ＳＭＯＴＥ Ｔｏｍｅｋ

Ｌｉｎｋｓ＋ＭＲＥＫＬＭ 的模型( ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ０.８９ꎬｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
０.８７ꎬｒｅｃａｌｌ＝ ０􀆰９２ꎬｆ１－Ｓｃｏｒｅ ＝ ０􀆰８９ꎬｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ ＝ ０􀆰１１)取
得了最优的分类性能ꎮ 其中区分度高表明了对 ＤＬ￣

ＢＣＬ 患者两年内是否复发的分类准确率优ꎬ而低的校

准度表明了模型总体表现好ꎬ即通过模型预测是否复

发与实际是否复发一致ꎮ 对比同一不平衡数据处理方

式ꎬ可以发现ꎬ使用单一分类器构建的模型ꎬ性能最差ꎻ
集成模型提高了一定的分类准确性ꎬ但结果不易解释ꎬ
且分类性能没有基于多核的算法高ꎬ无论是传统多核ꎬ
还是经验多核ꎻ在多核算法中ꎬＭＲＥＫＬＭ 性能优于其

他多核模型ꎬ与 Ｆａｎ[１０]做的验证实验结果一致ꎮ

表 ２　 各模型性能指标对比

分类器 数据平衡方法 ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＢＳ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 无 ０.７２ ０.４７ ０.２４ ０.７２ ０.１９
ＳＭＯＴＥ ０.６６ ０.６６ ０.６７ ０.６６ ０.２１
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.６９ ０.６７ ０.７２ ０.６９ ０.２０
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６５ ０.６５ ０.６６ ０.６５ ０.２２
ＡＤＡＳＹＮ ０.６８ ０.６７ ０.７０ ０.６８ ０.２１
ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ ０.６８ ０.６８ ０.７０ ０.６８ ０.２０

ＳＶＭ 无 ０.６９ ０.２８ ０.０８ ０.７０ ０.１９
ＳＭＯＴＥ ０.７６ ０.７３ ０.８０ ０.７６ ０.１６
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７９ ０.７５ ０.８８ ０.７９ ０.１５
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.７６ ０.７３ ０.８３ ０.７６ ０.１６
ＡＤＡＳＹＮ ０.７４ ０.７１ ０.８３ ０.７４ ０.１７
ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ ０.７７ ０.７４ ０.８３ ０.７７ ０.１６

ＲＦ 无 ０.７２ ０.５３ ０.１８ ０.７２ ０.１９
ＳＭＯＴＥ ０.８４ ０.８８ ０.８０ ０.８４ ０.１２
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.８４ ０.８６ ０.８０ ０.８４ ０.１２
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.８２ ０.８６ ０.７７ ０.８２ ０.１３
ＡＤＡＳＹＮ ０.８３ ０.８４ ０.８１ ０.８３ ０.１３
ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ ０.８３ ０.８５ ０.７９ ０.８３ ０.１２

ＲＢＭＫＬ 无 ０.７１ ０.４４ ０.１８ ０.２４ ０.２９
ＳＭＯＴＥ ０.８５ ０.８４ ０.８７ ０.８５ ０.１５
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.８６ ０.８４ ０.８８ ０.８６ ０.１４
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.８６ ０.８４ ０.８８ ０.８６ ０.１４
ＡＤＡＳＹＮ ０.８５ ０.８３ ０.９０ ０.８６ ０.１５
ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ ０.８６ ０.８５ ０.８８ ０.８７ ０.１４

ＭＥＫＬ 无 ０.７３ ０.５１ ０.２５ ０.３３ ０.２７
ＳＭＯＴＥ ０.８７ ０.８４ ０.９１ ０.８７ ０.１３
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.８６ ０.８５ ０.９１ ０.８８ ０.１２
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.８７ ０.８４ ０.８８ ０.８６ ０.１４
ＡＤＡＳＹＮ ０.８７ ０.８４ ０.９２ ０.８８ ０.１３
ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ ０.８７ ０.８６ ０.８９ ０.８７ ０.１３

ＭＲＥＫＬＭ 无 ０.７４ ０.７０ ０.１０ ０.１６ ０.２６
ＳＭＯＴＥ ０.８８ ０.８６ ０.９１ ０.８８ ０.１２
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.８８ ０.８５ ０.９３ ０.８９ ０.１２
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.８７ ０.８６ ０.８９ ０.８７ ０.１３
ＡＤＡＳＹＮ ０.８８ ０.８４ ０.９３ ０.８９ ０.１２
ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ Ｌｉｎｋｓ ０.８９ ０.８７ ０.９２ ０.８９ ０.１１

　 　 注:加粗结果表示在对应类别中模型性能最优ꎮ 其中ꎬｌｏｇｉｓｔｉｃ 代表 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归ꎻＳＶＭ 代表支持向量机ꎻＲＦ 代表随机森林ꎮ

　 　 从每个模型采样前后对比可知ꎬ未对数据进行不

平衡处理时ꎬ模型的召回率都极低ꎬ意味着对复发患者

的分类准确率低ꎬ不符合我们构建模型的初衷ꎮ 在对

数据进行不平衡处理后ꎬ模型的召回率大幅提升ꎬ证明

对数据进行不平衡处理是极有意义的ꎮ 在同一分类器

中ꎬＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ 处理不平衡数据的算法分类

准确率取得了最优ꎮ

􀅰２４３􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



讨　 论

本研究表明ꎬ处理不平衡数据和应用多经验核分

类器构建的模型有效提高了预测精度ꎮ 王梅英等[２２]

采用 ＳＭＯＴＥ 算法有效解决化疗肿瘤患者下呼吸道感

染中数据不平衡导致的预 测 误 差ꎮ Ｌｉｕ 等[２３] 将

ＳＭＯＴＥ＋Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ 应用于 ２８ 种不同癌症类型癌症

基因组图谱中 ＤＮＡ 甲基化数据中ꎬ结果表明ꎬＳＭＯＴＥ
＋Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ 处理不平衡医学数据的方法是十分有效

的ꎮ 汪琳琳等[２４]提出基于自步学习的多经验核映射

集成分类器ꎬ应用于乳腺癌的辅助诊断ꎻＦｅｉ 等[２５]将基

于投影参数转移的稀疏多经验核分类器应用于脑疾病

的诊断ꎬ均有效提升了分类性能ꎮ
本文在 ＤＬＢＣＬ 的实际数据集上ꎬ基于五种类别

不平衡处理以及六种分类器构建模型ꎬ对 ＤＬＢＣＬ 患

者两年内复发进行了预测ꎮ 解决数据类别不平衡问题

后ꎬ模型对 ＤＬＢＣＬ 复发患者的分类准确率有明显提

升ꎮ 其中 ＳＭＯＴＥ Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ 的使用ꎬ既降低了只进

行过采样的过拟合风险ꎬ又解决了只进行欠采样可能

导致的信息损失问题ꎮ 使用多随机经验核分类器ꎬ是
一种使用显性核函数将样本从输入空间随机映射到核

空间的方法ꎬ分类性能提高的同时降低了计算复杂度ꎮ
本研究的不足之处在于本研究数据来源单一ꎮ 目

前研究证明ꎬ使用来自多个模态的数据会提高分类性

能ꎮ 本文仅利用了收集到的结构化信息ꎬ未充分利用

ＣＴ 图像 / ＰＥＴ－ＣＴ 等非结构化的信息ꎮ 下一步我们拟

收集非结构化信息ꎬ从多个视图出发ꎬ构建多视图多核

模型来提高模型性能ꎮ
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１０９４￣１１０１􀆰

[２３] Ｌｉｕ Ｃꎬ Ｗｕ Ｊꎬ Ｍｉｒａｄｏｒ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｄｎａ ｍｅｔｈｙｌａｔｉｏｎ ｉｍｂａｌ￣
ａｎｃｅ ｄａｔａ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｍｏｔｅ ａｎｄ ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ.Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｐｉｏｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓꎬ Ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｓ ａｎｄ Ｅｄｕｃａｔｏｒｓ. Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅꎬ ２０１８: １￣９􀆰

[２４] 汪琳琳ꎬ 沈璐ꎬ 施俊等. 基于自步学习的多经验核映射集成分类

器在乳腺癌超声计算机辅助诊断上的应用. 生物医学工程学杂

志ꎬ ２０２１ꎬ ３８(１): ３０￣３８􀆰
[２５] Ｆｅｉ Ｘꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ Ｙｉｎｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｂａｓｅｄ

ｓｐａｒｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｂｒａｉｎ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ４１３: ２７１￣２８３􀆰
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