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基于高斯混合模型双向聚类重采样和随机森林

构建 ＤＬＢＣＬ 早期复发预测模型∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 应用一种可以同时解决少数类和多数类类间和类内不平衡问题的类别不平衡处理方法ꎬ并将其与

随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)分类器结合实现对弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤(ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)患者早期

复发的预测ꎬ为 ＤＬＢＬＣ 患者的治疗提供参考ꎮ 方法　 首先使用一种基于高斯混合模型双向聚类重采样的类别不平衡处

理方法(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬＧＭＭ－ＧＭＭ)处理数据ꎬ并与随机过采样( ｒａｎｄｏｍ ｏｖｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＲＯＳ)、合成少数类过采

样技术(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ)、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ、ＧＭＭ 上采样、
ＧＭＭ 下采样、ＳＭＯＴＥ＋ＲＵＳ、ＳＭＯＴＥ＋ＧＭＭ 和 ＧＭＭ＋ＲＵＳ 进行比较ꎬ然后以 ＲＦ 作为分类器验证 １０ 种类别不平衡方法

的性能ꎬ之后为验证 ＲＦ 的性能ꎬ在处理后的数据集上使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＤＴ)作为对照ꎬ最后从区分

度和校准度两方面对模型进行评价ꎮ 结果　 在本文所有模型中ꎬ采用 ＧＭＭ－ＧＭＭ 的 ＲＦ 模型取得了相对最优的分类性

能(ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ０.７９ꎬ ＡＵＣ＝ ０.８７ꎬ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ＝ ０.７１ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ０.８７ꎬ Ｇ－ｍｅａｎｓ ＝ ０.７９ꎬ ＭＳＥ ＝ ０.２１)ꎮ 结论　 ＧＭＭ－ＧＭＭ
优于其他传统的重采样方法ꎬ结合 ＲＦ 用于 ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预测取得了相对较好的分类结果ꎬ可以很好地实现对

ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预测ꎮ
【关键词】 　 类别不平衡　 高斯混合模型聚类重采样　 随机森林　 复发预测　 弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤
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Ｅａｒｌｙ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＤＬＢＣＬ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ
Ｍｏｄｅｌ Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｗａｎｇ ＪｕｎｘｉａꎬＺｈａｎｇ ＹａｎｂｏꎬＹｕ Ｈｏｎｇｍｅｉꎬ ｅｔ ａｌ (Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ Ｓｈａｎｘｉ Ｍｅｄｉｃａｌ
ＵｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＴａｉｙｕａｎ ０３０００１)

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 　 Ｗｅ ａｐｐｌｙ ａ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｂｅｔｗｅｅｎ － ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｉｔｈｉｎ－ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｃｌａｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｃｌａｓｓ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ. Ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｔ
ｗｉｔｈ ＲＦ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｅａｒｌｙ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ＤＬＢＬＣ ｐａｔｉｅｎｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ
ＤＬＢＬＣ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｍｅｔｈｏｄｓ 　 Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｗｅ ａｐｐｌｙ ａ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｂｉ －
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｄａｔａ. Ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＲＯＳꎬ ＳＭＯＴＥꎬ Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥꎬ Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２
ＳＭＯＴＥꎬ ＧＭＭ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＧＭＭ ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＳＭＯＴＥ＋ＲＵＳꎬ ＳＭＯＴＥ＋ＧＭＭ ａｎｄ ＧＭＭ＋ＲＵＳ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲＦꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｓ ｃｏｎｔｒｏｌｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ＧＭＭ－ＧＭＭ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ(ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ０.７９ꎬ ＡＵＣ ＝ ０.８７ꎬ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ ０.７１ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ０.８７ꎬ Ｇ－ｍｅａｎｓ ＝
０.７９ꎬ ＭＳＥ＝ ０.２１) . Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 ＧＭＭ－ＧＭＭ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｎ ＤＬＢＣＬ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｇｏｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｗｅｌｌ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｎ ＤＬＢＣＬ ｐａｔｉｅｎｔｓ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅꎻ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇꎻ Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎻ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ
Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ

　 　 弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤( ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍ￣
ｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)的发病率约占非霍奇金淋巴瘤(ｎｏｎ－
Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａꎬ ＮＨＬ)的 ４５.８％[１]ꎬ在我国ꎬ每年

约有 ８.４万人罹患 ＤＬＢＣＬꎬ其中死亡人数约 ４.７万人ꎬ
是发病率增长速度最快的恶性肿瘤之一[２]ꎮ 现有研

究表明ꎬ一线的治疗方案可以使 ７０％的 ＤＬＢＣＬ 患者

达到完全缓解(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｍｉｓｓｉｏｎꎬ ＣＲ)ꎬ但仍有 ３０％
在达到完全缓解后复发ꎬ最终发展为难治性疾病[３]ꎮ
ＤＬＢＣＬ 患者初次达到完全缓解后预后相对较好ꎬ但复

发后预后极差ꎬ从而使得该病的死亡率较高ꎬ因此ꎬ能
够准确识别出早期复发的 ＤＬＢＣＬ 患者并给予及时有

效的治疗具有重要的临床意义ꎮ
由于 ＤＬＢＣＬ 患者的数据资料存在类别不平衡ꎬ

如果直接使用分类模型进行预测会导致早期复发的

ＤＬＢＣＬ 患者有更高的误分类率ꎬ所以在使用分类模型

预测前ꎬ应先考虑处理数据的类别不平衡ꎮ 现阶段ꎬ解
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决类别不平衡问题的方法是重采样、成本敏感学习和集

成学习[４－５]ꎮ 由于重采样方法简单易于实现ꎬ所以应用

广泛ꎮ 然而随机过采样( ｒａｎｄｏｍ ｏｖｅｒ ｓａｍｐｉｎｇꎬ ＲＯＳ)、
合成少数类过采样技术( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ－ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ＳＭＯＴＥ)、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒ￣
ｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ 和随机降采样( ｒａｎｄｏｍ ｕｎｄｅｒ ｓａｍ￣
ｐｉｎｇꎬ ＲＵＳ)等传统的重采样算法只解决了类间不平衡

问题ꎬ并未考虑类内不平衡问题ꎮ 但类间和类内不平衡

问题都会增加分类器的误分类率[６]ꎮ 为了解决类内不

平衡问题ꎬ我们考虑使用聚类重采样ꎮ 最初 Ｋ－ｍｅａｎｓ
用于聚类重采样ꎬ但 Ｋ－ｍｅａｎｓ 对数据聚类时ꎬ类的形状

不灵活只能为圆形ꎬ且对于两个簇重叠部分的点的分配

缺乏评估方案[７]ꎮ 高斯混合模型 (Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌꎬ ＧＭＭ)替换 Ｋ－ｍｅａｎｓ 进行聚类重采样ꎬ使用

ＧＭＭ 聚类可以给出每个样本分配到每个簇的概率ꎬ相
比 Ｋ－ｍｅａｎｓ 更加灵活[８]ꎬ同时又因为它是一种生成模

型ꎬ可以直接用来生成新样本[７]ꎮ Ｗｅｉ 等人[８] 使用

ＧＭＭ 对少数类聚类进行上采样ꎬＨｏｎｇｐｏ Ｚｈａｎｇ 等人[９]

使用 ＳＭＯＴＥ 对少数类上采样ꎬ使用 ＧＭＭ 对多数类聚

类进行下采样ꎬ模型性能都有了一定的提升ꎮ 因此ꎬ本
文基于聚类重采样的思想ꎬ应用了一种基于高斯混合模

型双向聚类重采样的类别不平衡处理方法ꎬ将其整体命

名为 ＧＭＭ－ＧＭＭꎬ同时解决了少数类和多数类的类间

和类内不平衡问题ꎬ并将其与随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＲＦ)结合用于 ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预测ꎬ帮助临床

医生及时发现 ＤＬＢＣＬ 的早期复发患者并对其进行进

一步的个性化、精准化治疗ꎬ降低早期复发率ꎬ延长 ＤＬ￣
ＢＣＬ 患者的整体生存时间ꎮ

资料与方法

１.数据来源与处理

本文参考文献[１０]ꎬ回顾性收集了山西省某三甲肿

瘤医院 ２０１１ 年 １ 月—２０２０ 年 １ 月被诊断为 ＤＬＢＣＬ
的患者电子病历信息ꎬ汇集了该医院核医学中心、电子

病案库和患者随访中心的数据ꎬ整理为一般信息、用药

信息、实验室检查、疾病现状等共计 ３８ 个指标ꎮ 最终

纳入研究的为初次化疗后获得完全缓解的 ４９８ 例 ＤＬ￣
ＢＣＬ 患者ꎮ

２.方法及原理

(１)数据预处理

数据预处理包括:缺失值填补、数据标准化和特征

选择ꎮ
缺失值填补:使用众数填补分类变量的缺失值ꎬ使

用均值填补连续变量的缺失值ꎮ
数据标准化:使用 ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化方法:( ｘ－ｍｅａｎ

(ｘ)) / ｓｔｄ(ｘ)对填补后的数据进行标准化处理ꎮ
特征选择:使用自适应 ＬＡＳＳＯ 法( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ

ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ)进行变量筛选ꎮ 该方

法主要采用不同的权重对系数进行二次惩罚ꎬ作用是

根据变量的重要程度赋予其不同大小的惩罚ꎬ从而筛

选出对早期复发结局有重要影响的变量[１１]ꎮ
(２)类别不平衡

类别不平衡包括类之间的不平衡和类内部的不平

衡ꎮ 类间不平衡对应的情况是样本量小的少数类与样

本量大的多数类的样本例数不同的情况ꎻ类内不平衡

对应的情况是ꎬ类内样本由许多不同的簇组成ꎬ这些簇

的大小也不同[１２]ꎮ
在本文纳入的初次化疗后获得完全缓解的 ４９８ 例

患者中ꎬ两年内复发并生存的患者有 １３６例ꎬ而未复发

者有 ３６２例ꎬ不平衡率为 ２.７ꎬ数据存在类间不平衡ꎮ
使用 ＧＭＭ 对 １３６例样本聚类后每个簇的样本数量分

别为 ８、２５、２８、１４、１８、１６、７、２０ꎻ使用 ＧＭＭ 对 ３６２例样

本聚类后每个簇的样本数量分别为 ３０、６５、６３、３４、５０、
３７、８３ꎬ因此ꎬ少数类和多数类样本聚类后簇的大小不

同ꎬ数据存在类内不平衡ꎮ
ＧＭＭ 是基于多变量正态分布ꎬ假设所有的数据

点都是由有限个高斯分布生成ꎬ即由 ｋ 个混合成分组

成ꎬ每个混合成分对应一个高斯分布[７]ꎮ 高斯分布在

现实应用广泛ꎬ又因为它是一种生成模型ꎬ因此可以用

来生成新样本[７]ꎮ ＧＭＭ 定义为:

Ｐ(ｘ)＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
αｉＰ(ｘ ｜ μｉꎬδｉ)

该分布由 ｋ 个混合成分组成ꎬ可以认为是 ｋ 个单

一高斯概率密度函数的加权平均ꎬ∑αｉ >０ 为相应的

“混合系数”ꎬ∑
ｋ

ｉ＝１
αｉ ＝ １ꎮ μｉꎬδｉ 分别是第 ｉ 个高斯混合成

分的均数和方差ꎮ
本文基于聚类重采样的思想ꎬ应用了一种基于高

斯混合模型双向聚类重采样的类别不平衡处理方法ꎬ
即选用 ＧＭＭ 对少数类样本聚类后逆各亚簇样本数量

权重生成新的少数类样本ꎬ对多数类聚类后通过删除

各亚簇部分样本实现与少数类平衡ꎮ 将少数类样本和

多数类样本重新抽样到一个统一数量 ＩＲｅｓａｍｐｌｅ [１３]ꎮ
ＩＲｅｓａｍｐｌｅ的定义为:

ＩＲｅｓａｍｐｌｅ ＝ ｉｎｔ(
Ｎ
Ｃ
)

其中 Ｎ 为数据集中样本总数ꎬＣ 为类数ꎮ
这个模型 ＧＭＭ－ＧＭＭ 首先计算 ＩＲｅｓａｍｐｌｅꎬ少数类

样本数量小于 ＩＲｅｓａｍｐｌｅꎬ然后我们使用 ＧＭＭ 对少数类

聚类后进行上采样与 ＩＲｅｓａｍｐｌｅ平衡ꎻ多数类样本数量大

于 ＩＲｅｓａｍｐｌｅꎬ我们使用 ＧＭＭ 将多数类聚类成 Ｃ１ 簇(Ｃ１
为多数类样本的最优聚类数)ꎬ然后从每个簇中选择

ＩＲｅｓａｍｐｌｅ
Ｃ１

的数据ꎬ将它们合并成新的多数类数据ꎮ 此时ꎬ

多数类样本数量与 ＩＲｅｓａｍｐｌｅ相平衡ꎬ从而得到一个平衡
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的数据集ꎮ
本文类别不平衡处理算法的具体步骤见图 １ꎮ

图 １　 ＧＭＭ－ＧＭＭ 算法流程图

对于少数类样本ꎬ设新生成的少数类样本数为ｎ″:
ｎ″＝ ＩＲｅｓａｍｐｌｅ－ｎ′ꎬｎ″为新生成的少数类样本数ꎬｎ′为原始

的少数类样本数ꎮ 使用 ＧＭＭ 将原始的少数类样本聚

类成若干个亚簇ꎬ利用贝叶斯信息准则(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ ＢＩＣ) [１４]来确定其最优的聚类数

量ꎮ 利用 ＥＭ 算法求解每个亚簇的高斯分量参数ꎬ
即 α ｉꎬμ ｉꎬ∑ ｉ

[１５－１６] ꎮ 每一个亚簇需新生成的样本数

量由公式( １)计算ꎮ 若计算出的ｎ′为小数ꎬ则将其

四舍五入即可ꎮ 使用ａ ｉꎬμ ｉꎬσ ｉꎬｎ ｉ 生成新的少数类

样本ꎬ并将其与原始的少数类样本合并ꎬ形成新的

少数类数据集ꎬ与 ＩＲｅｓａｍｐｌｅ平衡ꎮ

ｎｉ ＝ｎ∗

１
αｉ

∑ １
αｉ

ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ (１)

对于多数类样本ꎬ设多数类最优的聚类数量为

Ｃ１ꎮ 使用 ＧＭＭ 将原始的多数类样本聚类成若干个亚

簇ꎬ利用 ＢＩＣ 来确定其最优的聚类数量 Ｃ１ꎮ 利用 ＥＭ
算法求解每个亚簇的高斯分量参数ꎬ即 αｉꎬμｉꎬ∑ｉꎮ 从

每个簇中选择 ＩＲｅｓａｍｐｌｅ / Ｃ１ 的数据ꎬ将它们合并成新的

多数类数据集ꎬ与 ＩＲｅｓａｍｐｌｅ平衡ꎮ 将平衡后的少数类数

据集和多数类数据集合并ꎬ形成新的相对平衡的数据

集ꎬ最终构建一个平衡数据集用于 ＲＦ 模型的输入ꎮ
(３)分类模型

逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｌｏｇｉｓｔｉｃ)是经典的

分类算法ꎬ它提供了一个 Ｓ 形逻辑函数ꎬ而不是根据

数据调整一条线ꎮ 给定任意问题的输出概率都由曲线

求得ꎬ被广泛应用于二值分类ꎮ
决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＤＴ)是一种树形结构ꎬ其中

每个内部节点表示一个属性上的判断ꎬ每个分支代表

一个判断结果的输出ꎬ最后每个叶节点代表一种分类

结果ꎬ可以处理分类和预测问题ꎮ
ＲＦ 是 Ｂｒｅｉｍａｎ[１７]提出的一种集成算法ꎬ该算法以对

原始数据集进行有放回抽样的方式对数据集进行扩充ꎮ
它由多棵决策树组成ꎬ每棵决策树都是一个分类器ꎬ所以

每棵决策树都对应一个分类结果ꎬ对于一个输入样本ꎬＮ
棵树会有 Ｎ 个分类结果ꎮ 而 ＲＦ 集成了所有的分类投票

结果ꎬ将投票次数最多的类别指定为最终结果ꎮ
(４)模型评价

本文采用准确率 ( ａｃｃｕｒａｃｙ)、ＲＯＣ 曲线下面积

(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)、灵敏度( ｓｅｎｓｉｔｉｖｉ￣
ｔｙ)、特异度(ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)、Ｇ 均值(Ｇ－ｍｅａｎｓ)和均方误

差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)作为模型的评价指标ꎬ
其中 ＡＵＣ 反映模型的区分度ꎬＭＳＥ 反映模型的校准

度ꎮ 混淆矩阵见表 １ꎮ
表 １　 混淆矩阵

预测为少数类 预测为多数类

实际少数类 ＴＰ ＦＮ

实际多数类 ＦＰ ＴＮ

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＴＮ＋ＦＰ

ꎬＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬＲＯＣ 曲线以 ＦＰＲ 为

横坐标ꎬ以 ＴＰＲ 为纵坐标ꎮ

ｓｅｎｓｉｂｉｌｉｔｙ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ

Ｇ－ｍｅａｎｓ＝ 　 ＴＰＲ×ＴＮＲ

ＭＳＥ＝ １
ｎ
∑ｎ

ｉ＝１( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ꎬ ｙ^ｉ:预测值ꎻｙｉ:实际值ꎻｎ:

样本量ꎮ
ａｃｃｕｒａｃｙ 是评价结果准确的概率指标ꎬ即模型预

测正确的数量占总量的比例ꎻＡＵＣ 为 ＲＯＣ 曲线下与

坐标轴围成的面积ꎬ其值越大表示模型分类正确的可

能性越大ꎬ即区分患者是否早期复发的能力越大ꎻｓｅｎ￣
ｓｉｔｉｖｉｔｙ 即召回率ꎬ真阳性率ꎬ预测出来的少数类占实际

上少数类的比例ꎻｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 即真阴性率ꎬ预测出来的

多数类占实际上多数类的比例ꎻＧ－ｍｅａｎｓ 综合考虑了

少数类和多数类的分类性能ꎬ只有当灵敏度和特异度

两者都较高时ꎬ其值才会较高ꎻＭＳＥ 是模型预测复发

和实际复发之间的均方误差ꎬ其值越小表示模型的预

测误差越小ꎮ

结　 果

１.特征选择

本文采用自适应 ＬＡＳＳＯ 共筛选出 １４ 个变量ꎬ
此外ꎬ查阅文献 [１８－１９]和参考临床医生的意见ꎬ将对

ＤＬＢＣＬ 患者早期复发结局有重要影响的年龄和性

别与自适应 ＬＡＳＳＯ 筛选出的 １４ 个变量一起用于
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ＤＬＢＣＬ 患者早期复发模型的构建ꎮ 各变量的具体

描述见表 ２ꎮ
表 ２　 ４９８例 ＤＬＢＣＬ 患者的 １６个变量及赋值

变量名 赋值 例数 / 构成比(％)
性别 １:男 ２６２(５２.６)

２:女 ２３６(４７.４)
年龄 １:≥６０ 岁 ２２３(４４.８)

０:<６０ 岁 ２７５(５５.２)
疾病分期 １:Ⅰ期 ６１(１２.２)

２:Ⅱ期 １６２(３２.５)
３:Ⅲ期 １０４(２０.９)
４:Ⅳ期 １７１(３４.４)

ＩＰＩ≥３ 分 １:是 １１０(２２.１)
０:否 ３８８(７７.９)

结外受累数量 连续变量 ４９８(１００.０)
吸烟 １:是 ８３(１６.７)

０:否 ４１５(８３.３)
ＬＤＨ １:升高 １９６(３９.４)

０:正常 ３０２(６０.６)
肿瘤长度 连续变量 ４９８(１００.０)
原发于鼻 １:是 １４(２.８)

０:否 ４８４(９７.２)
原发于腋窝 １:是 ５３(１０.６)

０:否 ４４５(８９.４)
ＢＣＬ６ １:是 ２３６(４７.４)

０:否 ２６２(５２.６)
Ｋｉ－６７≥８０ １:是 ２８３(５６.８)

０:否 ２１５(４３.２)
ＣＤ１０ １:阳性 ８８(１７.７)

０:阴性 ４１０(８２.３)
ＣＤ２０ １:阳性 ４３５(８７.３)

０:阴性 ６３(１２.７)
Ｃ－ＭＹＣ １:阳性 ５９(１１.８)

０:阴性 ４３９(８８.２)
首次治疗方案为一线方案∗ １:是 ４５８(９２.０)

０:否 ４０(８.０)
　 　 ∗:经查阅文献以及咨询临床医师后确定ꎬ包括 ＣＤＯＰ、ＣＨＯＰ、ＣＨＯＰ－
Ｅ、ＣＴＯＰ、ＣＴＯＰ－Ｅ、Ｒ－ＣＤＯＰ、Ｒ－ＣＥＯＰ、Ｒ－ＣＨＯＰ、Ｒ－ＣＨＯＰＥ、Ｒ－ＣＴＯＰꎮ

２.模型预测性能比较

使用 ＲＯＳ、ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒ￣
ｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ、ＧＭＭ 上采样、ＧＭＭ 下采样、ＳＭＯＴＥ
＋ＲＵＳ、ＳＭＯＴＥ ＋ＧＭＭ、ＧＭＭ＋ＲＵＳ 和 ＧＭＭ －ＧＭＭ
等 １０种重采样方法来平衡数据集ꎬ然后将全部数据的

８０％作为训练集ꎬ２０％作为测试集ꎬ之后分别与 ｌｏｇｉｓ￣
ｔｉｃ、ＤＴ 和 ＲＦ 结合用于 ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预测ꎬ
每个模型运行 １００次ꎬ由于篇幅所限ꎬ本文仅给出测试

集循环 １００次各指标的平均值ꎬ各模型性能对比见表

３ꎬ所有程序均在 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７上实现ꎮ
由表 ３可知ꎬ在所有模型中ꎬ采用 ＧＭＭ－ＧＭＭ 的

ＲＦ 模型取得了相对最优的分类性能(ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ０.７９ꎬ
ＡＵＣ＝ ０.８７ꎬ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ ０.７１ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ０.８７ꎬ Ｇ－
ｍｅａｎｓ＝ ０.７９ꎬ ＭＳＥ ＝ ０.２１)ꎮ 采用 ＳＭＯＴＥ＋ＧＭＭ 的

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 相对较高ꎬ而采用 ＲＯＳ 的

ＲＦ 模型的 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 相对较高ꎬ但综合性能都远远

不如 ＧＭＭ－ＧＭＭꎮ 对比同一分类器在数据经不同

重采样方法处理前后的结果可知ꎬＧＭＭ－ＧＭＭ 优于

其他传统的重采样方法ꎮ 综上所述ꎬ基于高斯混合

模型双向聚类重采样的类别不平衡处理方法与 ＲＦ
模型结合用于 ＤＬＢＣＬ 患者早期复发预测的性能相

对较好ꎮ

讨　 论

本文针对真实的 ＤＬＢＣＬ 数据集应用了一种可以

同时解决少数类和多数类类间和类内不平衡问题的类

别不平衡处理方法ꎬ并将其与 ＲＦ 分类器结合用于

ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预测ꎮ
表 ３　 不同重采样方法在测试集上的性能指标

分类器 状况 重采样方法
评价指标

ａｃｃｕｒａｃｙ ＡＵＣ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ Ｇ－ｍｅａｎｓ ＭＳＥ
ｌｏｇｉｓｔｉｃ 采样前类间不平衡 Ｎｏ－Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ０.６４ ０.６９ ０.６２ ０.６５ ０.６３ ０.３６

ＲＯＳ ０.６５ ０.７１ ０.６６ ０.６５ ０.６５ ０.３５
ＳＭＯＴＥ ０.６７ ０.７２ ０.７０ ０.６５ ０.６７ ０.３３

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.６９ ０.７３ ０.７１ ０.６７ ０.６９ ０.３１
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６６ ０.７０ ０.６７ ０.６４ ０.６６ ０.３４

ＳＭＯＴＥ＋ＲＵＳ ０.６４ ０.６９ ０.６６ ０.６２ ０.６４ ０.３６
单向类内和类间不平衡 ＧＭＭ 上采样 ０.７５ ０.８２ ０.７２ ０.７８ ０.７５ ０.２５

ＧＭＭ 下采样 ０.７６ ０.８３ ０.７２ ０.７９ ０.７５ ０.２４
ＧＭＭ＋ＲＵＳ ０.６７ ０.７４ ０.６６ ０.６８ ０.６７ ０.３３

ＳＭＯＴＥ＋ＧＭＭ ０.７５ ０.８２ ０.７８ ０.７２ ０.７５ ０.２５
双向类内和类间不平衡 ＧＭＭ－ＧＭＭ ０.７７ ０.８５ ０.７５ ０.７９ ０.７７ ０.２３

ＤＴ 采样前类间不平衡 Ｎｏ－Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ０.５６ ０.５７ ０.５１ ０.５７ ０.５３ ０.４４
ＲＯＳ ０.６３ ０.６８ ０.６６ ０.６０ ０.６３ ０.３７

ＳＭＯＴＥ ０.７２ ０.７９ ０.６９ ０.７７ ０.７２ ０.２８
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７３ ０.８０ ０.６７ ０.７９ ０.７３ ０.２７
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.７２ ０.７９ ０.６７ ０.７６ ０.７１ ０.２８

ＳＭＯＴＥ＋ＲＵＳ ０.６６ ０.７２ ０.６１ ０.７１ ０.６５ ０.３４
单向类内和类间不平衡 ＧＭＭ 上采样 ０.７２ ０.７７ ０.６１ ０.８３ ０.７１ ０.２８

ＧＭＭ 下采样 ０.７２ ０.７９ ０.６６ ０.７７ ０.７１ ０.２８
ＧＭＭ＋ＲＵＳ ０.７０ ０.７８ ０.６４ ０.７６ ０.６９ ０.３０

ＳＭＯＴＥ＋ＧＭＭ ０.６７ ０.７４ ０.６７ ０.６８ ０.６７ ０.３３
双向类内和类间不平衡 ＧＭＭ－ＧＭＭ ０.７７ ０.８４ ０.７１ ０.８３ ０.７６ ０.２３
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续表 ３

分类器 状况 重采样方法
评价指标

ａｃｃｕｒａｃｙ ＡＵＣ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ Ｇ－ｍｅａｎｓ ＭＳＥ

ＲＦ 采样前类间不平衡 Ｎｏ－Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ０.６３ ０.５９ ０.３７ ０.７３ ０.５１ ０.３７
ＲＯＳ ０.７６ ０.８５ ０.８１ ０.７１ ０.７６ ０.２４

ＳＭＯＴＥ ０.７７ ０.８６ ０.７８ ０.７６ ０.７７ ０.２３
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７６ ０.８５ ０.７７ ０.７６ ０.７６ ０.２４
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.７７ ０.８６ ０.７６ ０.８０ ０.７７ ０.２２

ＳＭＯＴＥ＋ＲＵＳ ０.７０ ０.７８ ０.７１ ０.６９ ０.７０ ０.３０
单向类内和类间不平衡 ＧＭＭ 上采样 ０.７８ ０.８５ ０.６７ ０.８７ ０.７７ ０.２２

ＧＭＭ 下采样 ０.７５ ０.８３ ０.７１ ０.８０ ０.７５ ０.２５
ＧＭＭ＋ＲＵＳ ０.７１ ０.８０ ０.６０ ０.８１ ０.７０ ０.２９

ＳＭＯＴＥ＋ＧＭＭ ０.７７ ０.８５ ０.７８ ０.７６ ０.７７ ０.２３
双向类内和类间不平衡 ＧＭＭ－ＧＭＭ ０.７９ ０.８７ ０.７１ ０.８７ ０.７９ ０.２１

　 　 注:加粗结果表示在对应类别中模型性能最优ꎮ

　 　 对于类别不平衡问题ꎬＲＯＳ 是最初的上采样形

式ꎬ其对少数类样本直接进行复制ꎬ很容易导致过拟

合[２０]ꎮ ＳＭＯＴＥ 是 Ｃｈａｗｌａ ＮＶ 等提出的一种改进算

法ꎬ通过合成新的少数类来平衡数据集[２１]ꎮ Ｂｏｒｄｅｒ￣
ｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ 和 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ 是 ＳＭＯＴＥ 的

改进ꎬ这两种类型的 ＳＭＯＴＥ 都使用边界上的少数类

样本合成新的样本数据[２２]ꎮ ＲＵＳ 是通过随机剔除多

数类样本来平衡数据集ꎬ容易导致过拟合ꎮ 但以上算

法的关注点多为少数类和多数类的类间不平衡ꎬ并未

考虑类内不平衡ꎮ ２０１７ 年 Ｌａｓｔ[２３]提出了基于聚类的

上采样方法ꎬ即首先使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 对少数类样本聚

类ꎬ然后使用 ＳＭＯＴＥ 生成新的样本ꎮ 基于同样的思

想ꎬ２０１７ 年 Ｘｉｎ Ｗｅｉ 等人将 Ｋ－ｍｅａｎｓ 替换成 ＧＭＭꎬ
ＧＭＭ 是由 Ｓｔａｕｆｆｅｒ[２４]等人提出的一种混合概率分布ꎮ
２０１７年 Ｗｅｉ 等人[８]使用 ＧＭＭ 进行聚类上采样来平

衡数据ꎬ然后使用简单贝叶斯算法作为分类器对互联

网协议电视用户投诉进行预测ꎬ结果优于 ＳＭＯＴＥ、
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ ＳＭＯＴＥ 和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类过采样ꎮ ２０２０
年 Ｚｈａｎｇ 等人[９] 构建了 ＳＧＭ －ＣＮＮ 模型ꎬ即使用

ＳＭＯＴＥ 对少数类上采样ꎬ使用 ＧＭＭ 对多数类下采

样ꎬ使用 ＣＮＮ 神经网络对网络入侵进行监测ꎬ结果也

优于传统的重采样方法ꎮ ２０２１ 年郑建华[２５] 融合了

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｓ１－ＳＭＯＴＥ、ＧＭＭ 逆权重上采样和随机下采

样的混合重采样方法平衡数据ꎬ然后使用随机森林模

型作为分类器ꎬ模型性能也有了一定的提升ꎮ
实验结果表明ꎬ基于高斯混合模型双向聚类重采

样的类别不平衡处理方法优于其他传统的重采样算

法ꎬ同时解决了少数类和多数类的类间和类内不平衡

问题ꎬ再结合 ＲＦ 模型用于 ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预

测取得了相对较好的分类结果ꎬ可以很好地实现对

ＤＬＢＣＬ 患者早期复发的预测ꎮ
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