
∗基 金 项 目: 山 西 省 科 技 厅 应 用 基 础 研 究 计 划 面 上 项 目

(２０２１０３０２１２２４２４５)ꎻ ２０２４ 年山西省高等学校教学改革创新项目

(Ｊ２０２４０５３１ )ꎻ 山 西 省 ２０２４ 年 度 研 究 生 教 育 创 新 计 划 项 目

(２０２４ＪＧ０８８)ꎻ国家自然科学基金青年科学基金(８１５０２８９７ꎻ８２２７３７４２ꎻ
８２１７３６３１)ꎻ山西医科大学博士启动基金(ＢＳ２０１７０２９)
１.山西医科大学公共卫生学院卫生统计教研室(０３０００１)
２.重大疾病风险评估山西省重点实验室

３.煤炭环境致病与防治教育部重点实验室

４.山西省肿瘤医院核医学 ＰＥＴ / ＣＴ 中心

５.山西省肿瘤医院血液科

△通信作者:罗艳虹ꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｌｉｆｅａｒｅｎａ ＠ １６３. ｃｏｍꎻ赵志强ꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ:
ｚｑｚｈａｏ６９＠ １６３.ｃｏｍ

基于 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 结合改进动态集成选择算法

构建 ＤＬＢＣＬ 患者 ２年内复发预测模型∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 构建基于 ＦＩＲＥ 动态集成选择( ｆｒｉｅｎｅｍｙ ｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ＦＩＲＥ－ＤＥＳ)
的弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤(ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)患者治疗达到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　 收集山西省某三甲医院 ２０１０年 １月至 ２０２０年 １月经治疗后达到完全缓解的 ４９８名
患者信息ꎬ构建基于四种常见类别不平衡处理方法的 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 复发预测模型ꎬ并与传统的五种单一分类器与两种集成

分类器进行比较ꎮ 结果　 四种类别不平衡算法中 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｅｄｉｔｅｄ ｎｅａ￣
ｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ)算法取得了最优分类性能ꎬ在此基础上采用 ＤＥＳＰ(ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ)、ＫＮＯＲＡＵ(Ｋ－
ｎｅａｒｅｓｔ ｏｒａｃｌｅ ｕｎｉｏｎ)和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ(ｍｅｔａ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ)动态集成选择算法的分类效果明显优于

传统的单一分类器以及集成分类器模型ꎬ基于 ＦＩＲＥ 改进的 ＤＥＳＰ、ＫＮＯＲＡＵ 和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 动态选择算法的分类效果在

其基础上实现了进一步提升ꎬ且 ＦＩＲＥ－ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 取得了最优的分类性能(准确率 ＝ ０.９０９ꎬ精确率 ＝ ０.９０６ꎬ召回率 ＝
０.９６７ꎬＲＯＣ 曲线下面积＝ ０.８７９ꎬＦ１－Ｓｃｏｒｅ＝ ０.９３６ꎬＢｒｉｅｒ Ｓｃｏｒｅ ＝ ０.０８８)ꎮ 结论 　 针对 ＤＬＢＣＬ 实际数据集ꎬ本文 ＳＭＯＴＥ－
ＥＮＮ＋ＦＩＲＥ－ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 的复发预测模型在性能上达到最优ꎬ可为 ＤＬＢＣＬ 复发预测提供有力参考ꎮ
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｗ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ＤＬＢＣＬ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎻ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ Ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅꎻ Ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤( ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍ￣
ｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)占非霍奇金淋巴瘤的 ３０％ ~ ５８％[１]ꎬ
每年有将近 １５万新确诊病例[２]ꎮ 尽管多数患者在接

受一线化疗方案 Ｒ－ＣＨＯＰ 后大约 ５０％到 ７０％的患者

能被治愈[３]ꎬ但仍有部分患者对治疗不敏感或在达到

完全缓解后的两年内复发ꎬ使得他们的生存率降低到

１０％~２０％[４－５]ꎮ 因此ꎬ基于现有数据对获得完全缓解

的 ＤＬＢＣＬ 患者构建一个更为精确的复发预测模型ꎬ
对临床医生为患者建立精准的个性化预后治疗方案具

有十分重要的意义ꎮ
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目前疾病复发预测传统的分类算法有 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、多层

感知器神经网络(ｍｕｔｉ－ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎꎬ ＭＬＰ)、Ｋ－近
邻(Ｋ－ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＫＮＮ)、决策树模型( ｄｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＤＴ)、随机森林模型( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)等ꎮ
这些传统的分类算法只有在数据类型均衡的情况下ꎬ
才能获得更好的分类效果ꎮ 一旦数据出现类别不平衡

或者数据异质性较大的情况ꎬ这些算法的性能往往比

较差[６]ꎬ因此ꎬ研究人员提出了集成学习的概念ꎬ它主

要是通过集成学习方法产生若干个基分类器ꎬ然后通

过某种组合策略生成强分类器ꎬ从而能够有效地提升

模型的泛化能力[７]ꎮ 这种方法虽然能够得到更好的

分类效果ꎬ但由于要训练大量的基分类器并且每个基

分类器都要进行预测ꎬ因此对存储空间的要求很高ꎬ从
而降低了整体学习的效率[８]ꎮ 另外ꎬ当分类器数量增

多时ꎬ分类器之间的差异性也会难以控制ꎬ给分类造成

负面影响ꎮ
为了弥补传统集成学习存在的缺陷ꎬＺｈｏｕ 等人[９]

提出一种选择性集成框架ꎬ这种框架可以通过一定的

标准对待测样本选择出分类效果较好的分类器组来做

最终的集成ꎬ从而剔除某些对分类有负面影响的分类

器ꎬ进而降低系统的存储空间以及提高分类的效

率[８]ꎮ 选择性集成可以分为两种:静态集成选择和动

态集成选择(ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ＤＥＳ)ꎮ 静态

集成选择对于不同的样本选择固定的分类器组ꎬ而
ＤＥＳ 技术旨在为每个新的测试样本选择一个或多个

有能力的分类器ꎮ 最近的工作表明ꎬ动态选择技术比

静态选择技术获得更高的分类精度[１０－１２]ꎮ ＤＥＳ 首先

通过训练大量分类器组成基分类器池ꎬ对于每个待测

样本使用 ＫＮＮ 算法从动态选择数据集提取部分样本

组成待测样本能力区域(ｃｏｍｐｅｔｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ＣＲ)ꎬＣＲ
定义为验证集中样本 Ｘ 的 ｋ 个最近邻居的集合ꎬ假定

ＣＲ 内的样本与待测样本的特征有较高的相似度[１３]ꎬ
然后采用 ＣＲ 代表待测样本对基分类池中分类器进行

性能评估ꎬ选择一组合适的分类器进行集成[１４]ꎮ 但是

由于 ＤＥＳ 技术仅能选择将 ＣＲ 中的所有样本分类到

相同类别的分类器ꎬＯｌｉｖｅｉｒａ 等人[１５]提出通过预先选

择分类器的方法来解决这个问题ꎬ该方法可以从分类

器池中预先选择具有跨越 ＣＲ 的决策边界的分类ꎬ同
时动态地修剪分类器池ꎬ删除局部无法正确分类的基

分类器ꎬ从而提高分类性能ꎮ
因此ꎬ针对 ＤＬＢＣＬ 患者数据高维、异质性较大、

冗杂以及不平衡的特点ꎬ本文首先利用标准化和自适

应 ＬＡＳＳＯ 算法[１６]对数据进行预处理ꎬ采用 ＳＭＯＴＥ
(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ)、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ
－１ ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ － ２ ＳＭＯＴＥ 和 ＳＭＯＴＥ －ＥＮＮ
(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｅｄｉｔｅｄ

ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ)算法[１７－１８]四种不平衡算法进行重采

样以缓解数据不平衡导致的模型偏差并提高模型的泛

化能力并选出效果最好的不平衡算法ꎬ在此基础上ꎬ使
用基于改进动态选择算法来构建弥漫大 Ｂ 细胞淋巴

瘤患者完全缓解后两年内复发情况的预测模型ꎬ从而

为患者的治疗提供决策依据ꎮ

对象与方法

１.对象

收集山西省某三甲医院 ２０１０ 年 １ 月至 ２０２０ 年 １
月经治疗达到完全缓解的 ＤＬＢＣＬ 患者病例资料ꎬ随
访截止日期为 ２０２２年 １月ꎬ包括人口统计资料与实验

室相关检查资料ꎬ如性别、年龄、疾病分期等 ４０ 个变

量ꎮ 纳入标准:①山西省某三甲医院 ２０１０—２０２０ 年确

诊ꎻ②在治疗后达到完全缓解ꎻ③有两次及两次以上就

诊经历ꎮ 排除随访中临床资料不全者ꎮ 其中治疗后达

到完全缓解的患者有 ４９８ 例ꎬ达到完全缓解后对其随

访 ２年内复发的患者有 １３６例ꎮ
２.方法

(１)自适应 ＬＡＳＳＯ 变量选择

该方法的思想是根据自变量和因变量的关系ꎬ对
系数采用不同权重进行二次惩罚ꎬ惩罚表达式为 Ｔｊ ＝λ

∑
ｄ

ｊ－１
βｊ τｊꎬ作用是对不同重要程度的变量赋予不同大

小的惩罚ꎬ从而更容易筛选出重要的变量ꎬ剔除不重要

的变量ꎬ从而达到降维的目的[１９]ꎮ
(２)ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 重采样

不同类型的样本数量存在较大差异时会造成数据

集的类别不平衡ꎬ这一点在医学领域的数据集中表现

得更为突出[１４]ꎮ ＳＭＯＴＥ 过采样是通过合成新的少数

类 样 本 来 进 行 类 别 不 平 衡 处 理ꎮ Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ －
ＳＭＯＴＥ[２０]分为 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ 和 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２
ＳＭＯＴＥꎮ Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 先将少数类进行处理ꎬ
根据每个少数类样本的最近邻与该样本类别一致度高

低分为噪音样本、危险样本、安全样本三类ꎮ Ｂｏｒｄｅｒ￣
ｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ 仅使用危险样本来生成新样本ꎻＢｏｒｄｅｒ￣
ｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ 在生成新样本时ꎬ在 ｋ 近邻随机选择少

数类样本ꎻＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ 是在 ｋ 近邻中选择任

意一个样本而不关注样本类别ꎮ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 算法

由 ＳＭＯＴＥ 和 ＥＮＮ 两部分组成ꎬ是在 ＳＭＯＴＥ 算法基

础上进行过采样ꎬ再用 ＥＮＮ 算法对样本进行净化处

理ꎬ最终获得一组数据平衡的样本集合ꎮ
(３)分类器模型

①比较模型

本文使用五种单一分类器模型作为对比模型:ｌｏ￣
ｇｉｓｔｉｃ 回归、ＳＶＭ、ＭＬＰ、ＫＮＮ 和 ＤＴꎮ ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归是

一种被广泛应用于分类问题的线性模型ꎬ其基本思想
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是将输入特征加权组合并通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数转换为输

出概率ꎮ ＳＶＭ 是一种基于间隔最大化的分类器ꎬ它通

过寻找决策边界上的支持向量来进行分类ꎮ ＭＬＰ 是

一种基于人工神经元的前馈神经网络ꎬ通常包含多个

隐藏层ꎬ它通过学习权重来拟合训练数据解决分类问

题ꎮ ＫＮＮ 是一种基于距离度量的非参数模型ꎬ它通过

找到最近的 ｋ 个训练数据点来对新数据进行分类ꎮ
ＤＴ 是一种基于树结构的分类器ꎬ它通过对特征空间

进行递归划分来进行分类ꎮ
ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＲＦ 是两种集成模型ꎮ ＡｄａＢｏｏｓｔ 算

法[２１－２２]是训练多个弱分类器并将其组合起来ꎬ最终构

造出一个更强的终分类器ꎮ ＲＦ 算法[２３]是采用有放回

的抽样方式对原始数据集抽样ꎬ从数据集中随机抽取

ｋ 个子样本ꎬ之后对 ｋ 个子样本分别构建决策树模型

且每个决策树对应一个分类结果ꎬ最后进行投票ꎬ以多

数投票法得到最终分类结果ꎮ
②ＤＥＳ 算法

动态集成选择技术首先生成一个分类器池ꎬ对于

每个测试样本ꎬ根据它们在测试样本的 ＣＲ 内的预测

能力选择分类器集合的选择机制ꎬ经典的 ＤＥＳ 算法

有:ＤＥＳＰ ( ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ)ꎬ
ＫＮＯＲＡＵ(Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ ｏｒａｃｌｅ ｕｎｉｏｎ)、ＭＥＴＡ－ＤＥＳ(ｍｅｔａ
－ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ)等ꎮ ＤＥＳＰ 算

法通过比较各个分类器之间的性能来消除不合格的分

类器[２４]ꎻＫＮＯＲＡＵ 算法选择能够正确预测 ＣＲ 内单

个样本的所有基本分类器集合[２５]ꎻＭＥＴＡ－ＤＥＳ 将基

本分类器的选择视为一个元学习问题ꎬ采用元分类器

为待测样本选择合适的分类器组[１４]ꎮ 这些 ＤＥＳ 算法

不仅可以有效地处理噪声数据和异常值ꎬ还可以自适

应地调整分类器集合来适应数据分布的变化和分类器

性能的变化ꎬ利用更加灵活的方式减少学习器之间的

冗余[２６]ꎮ
③ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框架

ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框架是在 ＤＥＳ 的基础上进行了不确

定区域检测和动态剪枝步骤ꎬＦＩＲＥ－ＤＥＳ 分为三个阶

段[１５]:
第一ꎬ分类器生成阶段ꎮ 在此阶段使用训练集

(Ｔ)生成分类器池 Ｃꎮ 在 ＤＥＳ 中[２７]产生分类器的方

法主要有两种ꎬ一是产生同质分类器ꎬ二是产生异质分

类器ꎮ 异构分类器生成是采用不同的算法生成异构基

分类器池ꎬ可以保证分类器之间的差异性ꎮ 因此ꎬ本文

我们考虑由 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、ＳＶＭ、ＭＬＰ、ＫＮＮ 和决策树

组成分类器池ꎮ
第二ꎬ分类器选择阶段ꎮ 在每个新的测试样本的

分类中选择分类器集合ꎮ 这个阶段有两个步骤ꎮ 首

先ꎬ不确定区域检测步骤ꎬ在该步骤中ꎬ框架评估样本

Ｘ 的 ＣＲꎬ以确定它是否位于不确定区域ꎬ即 ＣＲ 中具

有不同类别的边界样本ꎮ 如果样本 Ｘ 位于一个不

确定的区域(图 １) ꎬ则框架将转到下一步骤ꎬ否则

预先选择所有的分类器ꎮ 其次ꎬ动态剪枝步骤ꎬ
ＤＥＳ 技术仅能选择将 ＣＲ 中的所有样本分类到相

同类别的分类器(如图 １ 中 ｃ１ 和 ｃ４) ꎬ而 ｄｙｎａｍｉｃ
ｆｒｉｅｎｅｍｙ ｐｒｕｎｉｎｇ(ＤＦＰ)方法是一种用于在线剪枝

深度神经网络的方法ꎬ可以从分类器池中预先选择

具有跨越 ＣＲ 的决策边界的分类器(如图 １ 中 ｃ２ 和

ｃ３) ꎬ同时动态地修剪分类器池ꎬ删除局部无法正确

分类的基分类器ꎮ

图 １　 位于不确定区域中的待测样本 Ｘ

第三ꎬ分类器集成阶段ꎮ 最后框架从预选的分类

器中选择有能力的分类器用于样本 Ｘ 的分类ꎬ并使用

一个规则将所选分类器进行组合ꎮ
(４)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、精确率、召回率、ＲＯＣ 曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)、Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 评估模型的整体区分度ꎬ使用

Ｂｒｉｅｒ Ｓｃｏｒｅ(ＢＳ)评价它们的校准度ꎬＦ１ 与 ＢＳ 的公式

如下ꎮ

Ｆ１＝ ２∗精确率∗召回率

精确率＋召回率
(１)

ＢＳ＝ １
Ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｐｉ－ｏｉ)２ (２)

式中ꎬｐｉ 为预测的概率ꎻｏｉ 为事件的实际概率ꎻＮ
为预测事件数量ꎮ

结　 果

１.自适应 ＬＡＳＳＯ 变量筛选

根据自适应 ＬＡＳＳＯ 回归分析结果、临床医生意

见及查阅相关文献ꎬ最终筛选出性别、疾病分期、ＫＰＳ
分数、ＩＰＩ 得分、结外受累数量、吸烟、ＬＤＨ、肿瘤长度、
ＨＢＶ、原发于鼻、原发于腋下、Ｋｉ － ６７、ＢＣＬ６、ＣＤ１０、
ＣＤ２０、Ｃ－ＭＹＣ 及首次治疗方案为一线方案共 １７ 个

变量ꎬ各变量具体信息见表 １ꎮ
２.类别不平衡方法选择结果

本研究纳入的 ４９８ 例病例中ꎬ两年内复发的有

１３６人ꎬ数据不平衡率约为 ２.７ꎬ因此本文针对 ＤＬＢＣＬ
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数据集的类别不平衡问题分别使用 ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒ￣
ｌｉｎｅ－ １ ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ － ２ ＳＭＯＴＥ 和 ＳＭＯＴＥ －
ＥＮＮ 四种不平衡算法对数据进行重采样以缓解数据

不平衡导致的模型偏差ꎬ并使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、ＳＶＭ、
ＭＬＰ、ＫＮＮ、ＤＴ 五种传统的单一分类器以及 ＲＦ 和

Ａｄａｂｏｏｓｔ 两种传统的集成分类器建立 ＤＬＢＣＬ 的复发

预测模型ꎬ各模型的 ５ 折交叉验证结果均值如表 ２ 所

示ꎬ结果表明使用 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 算法的各分类器均取

得了最优的分类性能ꎬ综上ꎬ本文最终选用 ＳＭＯＴＥ－
ＥＮＮ 算法进行重采样ꎮ

表 １　 ４９８例 ＤＬＢＣＬ 患者的 １７个变量及赋值

变量名 赋值 样本量 构成比(％)

性别 １＝男 ２６２ ５２.６

２＝女 ２３６ ４７.４

疾病分期 １＝Ⅰ期 ６１ １２.３

２＝Ⅱ期 １６２ ３２.５

３＝Ⅲ期 １０４ ２０.９

４＝Ⅳ期 １７０ ３４.１

缺失 １ ０.２

ＫＰＳ≥８０分 １＝是 ３５５ ７１.３

０＝否 １３５ ２７.１

缺失 ８ １.６

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 ２９９ ６０.０

缺失 ３ ０.６

肿瘤长度 连续变量 ４９８ １００.０

ＨＢＶ １＝是 ４９ ９.８

０＝否 ４４９ ９０.２

变量名 赋值 样本量 构成比(％)

原发于鼻 １＝是 １４ ２.８

０＝否 ４８４ ９７.２

原发于腋下 １＝是 ５３ １０.６

０＝否 ４４５ ８９.４

ＢＣＬ６ １＝是 ２３６ ４７.４

０＝否 ２５１ ５０.４

缺失 １１ ２.２

Ｋｉ－６７≥８０ １＝是 ２８１ ５６.４

０＝否 ２１５ ４３.２

缺失 ２ ０.４

ＣＤ１０ １＝阳性 ８８ １７.７

０＝阴性 ４０２ ８０.７

缺失 ８ １.６

ＣＤ２０ １＝阳性 ４３１ ８６.５

０＝阴性 ６３ １２.７

缺失 ４ ０.８

Ｃ－ＭＹＣ １＝阳性 ５９ １１.８

０＝阴性 ４１５ ８３.３

缺失 ２４ ４.８

首次治疗方案为一线方案 １＝是 ４５８ ９２.０

０＝否 ４０ ８.０

表 ２　 四种类别不平衡方法与单分类器与集成分类器组合模型的性能比较

分类器 数据平衡方法 准确率 精确率 召回率 ＡＵＣ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＢＳ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 无 ０.５９４ ０.２５８ ０.１５４ ０.４７５ ０.１９３ ０.２９８
ＳＭＯＴＥ ０.６４０ ０.６０７ ０.７１３ ０.６４３ ０.６５６ ０.２３５

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.６２３ ０.５９８ ０.６６１ ０.６２５ ０.６２８ ０.２５５
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６０７ ０.５７９ ０.６６９ ０.６０９ ０.６２１ ０.２８８

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.８０１ ０.８１８ ０.８３１ ０.７９７ ０.８２４ ０.１３０
ＳＶＭ 无 ０.６８５ ０.５００ ０.０７７ ０.５２１ ０.１３３ ０.３０６

ＳＭＯＴＥ ０.６２８ ０.５８９ ０.７４８ ０.６３２ ０.６５９ ０.２３１
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７１９ ０.６８８ ０.７６５ ０.７２１ ０.７２４ ０.２１７
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６６９ ０.６４３ ０.７０４ ０.６７１ ０.６７２ ０.２９１

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.８１０ ０.８６４ ０.７８５ ０.８１４ ０.８２３ ０.１１２
ＭＬＰ 无 ０.６３６ ０.３５７ ０.１９２ ０.５１７ ０.２５０ ０.３０６

ＳＭＯＴＥ ０.６８６ ０.６４７ ０.７６５ ０.６８９ ０.７０１ ０.２１９
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７０３ ０.６６２ ０.７８３ ０.７０６ ０.７１７ ０.２１７
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６７４ ０.６２９ ０.７８３ ０.６７８ ０.６９９ ０.２６４

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.８２９ ０.８２６ ０.８７６ ０.８２１ ０.８５０ ０.１３１
ＫＮＮ 无 ０.６９１ ０.５２４ ０.２１２ ０.５６２ ０.３０１ ０.２３９

ＳＭＯＴＥ ０.６７８ ０.６４８ ０.７２２ ０.６７９ ０.６８３ ０.２２１
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.６１９ ０.５７７ ０.７８３ ０.６２５ ０.６６４ ０.２４２
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６０３ ０.５６３ ０.７７４ ０.６０９ ０.６５２ ０.２７１

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.８１０ ０.８４１ ０.８１５ ０.８０９ ０.８２８ ０.１２４
ＤＴ 无 ０.５８２ ０.３２８ ０.３１２ ０.５０９ ０.３１９ ０.４１８

ＳＭＯＴＥ ０.６３９ ０.６１３ ０.６８０ ０.６４１ ０.６４５ ０.３６０
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.６８５ ０.６７０ ０.６８０ ０.６８４ ０.６７５ ０.３１４
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６４３ ０.６２５ ０.６４９ ０.６４４ ０.６３７ ０.３４７

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.７７４ ０.８２１ ０.７６３ ０.７７６ ０.７９１ ０.２２５
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续表 ２

分类器 数据平衡方法 准确率 精确率 召回率 ＡＵＣ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＢＳ

ＲＦ 无 ０.６７５ ０.４４１ ０.１１２ ０.５２３ ０.１７７ ０.２１９

ＳＭＯＴＥ ０.６７６ ０.６５１ ０.７０４ ０.６７７ ０.６７７ ０.２０８

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７２６ ０.７２１ ０.７０４ ０.７２６ ０.７１２ ０.１７６

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６９５ ０.６７８ ０.６９６ ０.６９５ ０.６８７ ０.１７７

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.８３６ ０.８３５ ０.８８３ ０.８３０ ０.８５８ ０.１０６

Ａｄａｂｏｏｓｔ 无 ０.６０７ ０.３３１ ０.２３１ ０.５０６ ０.２６７ ０.３４２

ＳＭＯＴＥ ０.６３６ ０.６１６ ０.６４９ ０.６３６ ０.６３２ ０.２５９

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－１ ＳＭＯＴＥ ０.７２０ ０.６９２ ０.７５５ ０.７２１ ０.７２２ ０.２１４

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－２ ＳＭＯＴＥ ０.６４５ ０.６１７ ０.６９０ ０.６４７ ０.６５２ ０.２５５

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.８６２ ０.８５７ ０.９０４ ０.８５６ ０.８８０ ０.１３１

　 　 ３. ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 分类结果

本文在采用自适应 ＬＡＳＳＯ 进行变量筛选和

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 算法进行重采样的基础上ꎬ进一步采用

ＫＮＯＲＡＵ、ＤＥＳＰ 和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 动态集成选择算法

和基于 ＦＩＲＥ 改进的 ＫＮＯＲＡＵ、ＤＥＳＰ 和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ
动态选择算法来构建弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤完全缓解

后两年内复发情况的预测模型ꎬ目标模型与对比模型

的 ５折交叉验证结果均值如表 ３ 所示ꎬ各模型性能评

价的雷达图如图 ２所示ꎬ可以得到以下结论:
(１)单一分类器算法中 ＭＬＰ 分类效果总体较好ꎬ

其中准确率、精确率、召回率、ＡＵＣ、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ、ＢＳ 分别

为 ０.８２７、０.８２６、０.８７６、０.８２０、０.８５０、０.１３２ꎮ

(２)集成分类器 ＲＦ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的分类效果整体

优于单一分类器模型ꎬ其中 Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类效果较好ꎬ
其准确率、精确率、召回率、ＡＵＣ、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ、ＢＳ 分别为

０.８６２、０.８５７、０.９０４、０.８５６、０.８８０、０.１３１ꎮ
(３)采用 ＫＮＯＲＡＵ、ＤＥＳＰ 和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 动态集

成选择算法的分类效果明显优于单一分类器以及 ＲＦ
和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成分类器模型ꎬ基于 ＦＩＲＥ 改进的

ＫＮＯＲＡＵ、ＤＥＳＰ 和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 动态选择算法的分

类效果在其基础上实现了进一步提升ꎻ且 ＦＩＲＥ－ＭＥ￣
ＴＡ－ＤＥＳ 取得了最优的分类效果ꎬ其准确率、精确率、
召回率、ＡＵＣ、 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ、 ＢＳ 分别为 ０. ９０９、 ０. ９０６、
０.９６７、０.８７９、０.９３６、０.０８８ꎮ

表 ３　 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＤＥＳ 与对比模型性能指标对比

类别 分类器 准确率 精确率 召回率 ＡＵＣ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＢＳ

单一分类器 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０.８０１ ０.８１８ ０.８３１ ０.７９７ ０.８２４ ０.１３０

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＳＶＭ ０.８１０ ０.８６４ ０.７８５ ０.８１４ ０.８２３ ０.１１２

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＭＬＰ ０.８２７ ０.８２６ ０.８７６ ０.８２０ ０.８５０ ０.１３２

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＫＮＮ ０.８１０ ０.８４１ ０.８１５ ０.８０９ ０.８２８ ０.１２４

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＤＴ ０.７７４ ０.８２１ ０.７６３ ０.７７６ ０.７９１ ０.２２５

集成分类器 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＲＦ ０.８３６ ０.８３５ ０.８８３ ０.８３０ ０.８５８ ０.１０６

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.８６２ ０.８５７ ０.９０４ ０.８５６ ０.８８０ ０.１３１

ＤＥＳ 与 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＤＥＳＰ ０.８８７ ０.８６４ ０.９８７ ０.８３１ ０.９２２ ０.０９８

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＦＩＲＥ－ＤＥＳＰ ０.８９５ ０.８８０ ０.９７８ ０.８４９ ０.９２６ ０.０９３

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＫＮＯＲＡＵ ０.８９４ ０.８７２ ０.９８８ ０.８４３ ０.９２７ ０.０８３

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＦＩＲＥ－ ＫＮＯＲＡＵ ０.９０２ ０.８８１ ０.９８９ ０.８５４ ０.９３１ ０.０９２

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＭＥＴＡ－ＤＥＳ ０.８７９ ０.８７７ ０.９５５ ０.８３８ ０.９１４ ０.１０２

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ＋ＦＩＲＥ－ＭＥＴＡ－ＤＥＳ ０.９０９ ０.９０６ ０.９６７ ０.８７９ ０.９３６ ０.０８８

图 ２　 各模型性能评价的雷达图

综上ꎬ与五种传统的单一分类器以及 ＲＦ 和 Ａｄａ￣
ｂｏｏｓｔ 两种传统的集成分类器相比ꎬ动态集成选择模型

取得了更优的分类性能ꎬＦＩＲＥ－ＤＥＳ 各框架的分类性

能优于 ＤＥＳꎬ在多个动态集成选择算法中 ＦＩＲＥ－ＭＥ￣
ＴＡ－ＤＥＳ 取得了最优的分类性能ꎮ

讨　 论

ＤＬＢＣＬ 是我国最常见的淋巴瘤类型ꎬ在病理形

态、细胞遗传学和临床表现及预后方面均具有较高的

侵袭性和异质性ꎬ针对 ＤＬＢＣＬ 患者数据高维、异质性
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较大、冗杂的特点ꎬ本文首先利用标准化和自适应

ＬＡＳＳＯ 算法对数据进行预处理来解决这个问题ꎬ接着

采用四种不平衡算法进行重采样来缓解数据的不平衡

并选出 效 果 最 好 的 ＳＭＯＴＥ － ＥＮＮ 不 平 衡 算 法ꎮ
Ｋｈｕｓｈｉ 等[２８]对比了多种处理不平衡数据的算法ꎬ证明

了 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 算法在 ＰＬＣＯ 数据集中分类器取得

了更好性能ꎮ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 在解决了数据类别不平

衡问题后ꎬ既降低了过采样的过拟合风险ꎬ又解决了欠

采样可能导致的信息损失问题ꎮ
本文在 ＤＬＢＣＬ 的实际数据集上ꎬ使用 ＳＭＯＴＥ－

ＥＮＮ 进行不平衡处理后ꎬ使用 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框架下的动

态集成选择算法构建 ＤＬＢＣＬ 患者的复发预测模型并

与传统的单一分类器和集成分类器模型对比ꎮ ＦＩＲＥ－
ＤＥＳ 框架检测样本是否位于不确定区域ꎬ如果样本位

于不确定区域则对分类器池进行修剪ꎬ从而提升分类

器整 体 的 学 习 和 分 类 效 率ꎮ Ｌａｍａｒｉ 等[２９] 将

ＳＭＯＴＥＥＥＮ 算法和动态集成选择方法 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ
组合ꎬ在三个不平衡的医学数据集上验证了该模型高

效的分类性能ꎮ 本研究在此基础上增加了 ＤＥＳＰ 和

ＫＮＯＲＡＵ 动态集成选择方法构建 ＤＬＢＣＬ 患者复发

预测模型ꎬ结果显示所有的 ＤＥＳ 算法均优于用于对比

的传统分类器模型ꎬ①是因为 ＤＥＳ 算法对于不同的待

测样本选择一组优势分类器进行集成ꎬ解决了分类器

单一问题和静态集成中不合适的弱分类器影响ꎬ使得

诊断模型的性能有了明显提升ꎻ②是在 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框

架下对分类器池进行动态剪枝ꎬ使得 ＫＮＯＲＡＵ、ＤＥＳ－
Ｐ 和 ＭＥＴＡ－ＤＥＳ 动态集成选择算法的性能均得到了

提升ꎮ Ｏｌｉｖｅｉｒａ 等[１５]在 ４０ 个分类数据集上采用不同

的动态选择方法对 ＦＩＲＥ 框架进行了实验ꎮ 实验结果

表明ꎬ所提出的 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框架在分类精度上优于

ＤＥＳꎮ 综上采用 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框架对本文所使用的 ＤＬ￣
ＢＣＬ 数据集有较好的适用性和有效性ꎬ且 ＳＭＯＴＥ－
ＥＮＮ 不平衡算法和 ＦＩＲＥ－ＤＥＳ 框架构建的 ＤＬＢＣＬ
复发预测模型有效提高了预测精度ꎮ

本研究的不足之处在于本研究基于静态数据ꎬ未
充分利用动态的电子病历数据的信息ꎮ 下一步我们将

收集不规则时间序列数据构建分类预测模型ꎮ
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