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基于 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 和深度森林的弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤
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　 　 【提　 要】 　 目的　 对山西省某肿瘤医院血液科 ２０１１—２０２０年被确诊为弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤(ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ
ｌｙｍｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)并经过治疗达到完全缓解(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ＣＲ)的 ４９８例患者构建 ２年内的复发风险预测模型ꎬ为
患者的临床治疗提供参考ꎮ 方法　 第一步使用最小绝对收缩和选择算子( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
ＬＡＳＳＯ)特征选择算法并结合临床医师意见筛选出对 ＤＬＢＣＬ 达到 ＣＲ 的患者两年复发率影响较大的 ２１ 个变量因素ꎬ第
二步用 ＳＭＯＴＥ(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ)与 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ
ｅｄｉｔｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ)两种不平衡方法处理数据ꎬ将原始未处理数据和两种不平衡方法处理后的数据分别使用 ７ 种分类

器进行模型预测ꎮ 第三步用深度森林(ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＤＦ)做复发风险预测模型ꎮ 第四步使用准确率( ａｃｃｕｒａｃｙ)、查准率

(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、灵敏度 /召回率(ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ / ｒｅｃａｌｌ)、特异度(ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)、Ｆ１值(Ｆ１－ｓｃｏｒｅ)和 Ｇ 均值(Ｇ－ｍｅａｎｓ)比较模型分类

性能ꎬ采用 Ｂｒｉｅｒ 分数(Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅꎬ ＢＳ)评价模型校准度ꎮ 结果　 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 不平衡方法下的深度森林算法表现最好

(ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ０.９３２ꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ０.９４９ꎬ ｒｅｃａｌｌ ＝ ０.９４４ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ０.９１０ꎬ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ０.９４６ꎬ Ｇ－ｍｅａｎｓ ＝ ０.９２６ꎬ Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ ＝
０.０６８)ꎮ 结论　 本文使用 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 不平衡方法与深度森林分类器结合的方法ꎬ对完全缓解的 ＤＬＢＣＬ 患者两年复发

进行预测ꎬ模型达到预期效果ꎮ
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Ｔａｉｙｕａｎ ０３０００１)

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ２－ｙｅａｒ ｒｅｌａｐｓｅ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ４９８ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ
Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ (ＤＬＢＣＬ) ｗｈｏ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ (ＣＲ) ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｔ ｔｈｅ ｈｅｍａｔｏｌｏｇｙ ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ ａ
ｃａｎｃｅｒ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｉｎ Ｓｈａｎｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ２０１１ ａｎｄ ２０２０ꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｔｈｅ ｌｅａｓｔ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ(ＬＡＳＳＯ) ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅꎬ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ２１ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ２－ｙｅａｒ ｒｅｌａｐｓｅ ｒａｔｅ ｉｎ ＤＬＢＣＬ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ＣＲ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｄａｔａ ｉｍｂａｌａｎｃｅꎬ
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ(ＳＭＯＴＥ) ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｅｄｉｔｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
(ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ) ｗｅｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ. Ｒｅｌａｐｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｅｖｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｂａｌａｎｃｅｄ
ｄａｔａｓｅｔｓ. Ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ (ＤＦ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｐｓｅ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ / ｒｅｃａｌｌꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙꎬ Ｆ１－ｓｃｏｒｅꎬ ａｎｄ Ｇ－ｍｅａｎｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｗａｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｅｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄａｔａ ｉｍｂａｌａｎｃｅꎬ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ (ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ０.９３２ꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ０.９４９ꎬ ｒｅｃａｌｌ ＝ ０.９４４ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ０.９１０ꎬ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ０.９４６ꎬ Ｇ－
ｍｅａｎｓ＝ ０.９２６ꎬ Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ＝ ０.０６８) . Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ２ － ｙｅａｒ ｒｅｌａｐｓｅ ｒｉｓｋ ｉｎ ＤＬＢＣＬ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ ａｃｈｉｅｖｅｄ ＣＲ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｍｅｅｔｓ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎻ Ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａꎻ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ Ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ

　 　 弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤(ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍ￣ ｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)是非霍奇金淋巴瘤 ( ｎｏｎ － ｈｏｄｇｋｉｎ
ｌｙｍｐｈｏｍａꎬ ＮＨＬ)最常见的亚型[１]ꎬ占成人非霍奇金

淋巴瘤病例的 ３０％ ~４０％[２]ꎬ具有高度异质性ꎬ在临床

和生物学特征、治疗反应和预后方面存在显著差

异[３－４]ꎮ ＤＬＢＣＬ 生存期表现为复发率降低、长期无进

展生存期和总生存期随时间推移而改善[５]ꎮ 达到至

少 ２ 年的持续缓解是 ＤＬＢＣＬ 长期预后良好的指

标[６]ꎮ 目前ꎬ已有近 ２０年历史的 Ｒ－ＣＨＯＰ(利妥昔单

抗、环磷酰胺、阿霉素、长春新碱和泼尼松)方案仍然

是一线 ＤＬＢＣＬ 患者的治疗方案ꎬ根据患者的年龄、疾
病分期和生物学特性ꎬ约 ６０％的患者可以通过一线
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Ｒ－ＣＨＯＰ治愈[７]ꎮ 但是对 Ｒ－ＣＨＯＰ 疗法耐受或者病

情缓解后复发的患者ꎬ其预后较差ꎬ难以获得长期无进

展生存期[８－９]ꎮ 临床上目前有针对复发难治性 ＤＬ￣
ＢＣＬ 的二线治疗方案ꎬ能有效提高这类患者生存质

量ꎮ 因此ꎬ对疾病进展的准确判断至关重要ꎬ精确预测

ＤＬＢＣＬ 进展阶段对指导临床决策和提高治疗效果具

有重要意义ꎮ
ＤＬＢＣＬ 复发风险目前常用预测模型有支持向量

机[１０－１１](ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、随机森林[１２]

( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)以及 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归[１３]等传统机器

学习模型ꎮ 目前ꎬ在数据量足够大的前提下ꎬ深度神经

网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＮＮ)已经实现了远远超

过传统机器学习方法的精确度[１４]ꎮ 深度森林( ｄｅｅｐ
ｆｏｒｅｓｔꎬ ＤＦ)受 ＤＮＮ 的启示发展而来ꎬ既具有传统机器

学习模型对小样本、非线性、高维度数据预测性能好的

优点ꎬ又有 ＤＮＮ 所不具备的数据量需求小、模型简单

及超参数少、易调参的特点ꎬ适合数据集较小的二分类

问题ꎮ 因此ꎬ本文采用 ＤＦ 的方法构建模型ꎮ
此外ꎬＤＬＢＣＬ 早期复发风险比例较低ꎬ不平衡率

为 ２.７ꎬ因而出现数据不平衡的问题ꎬ需要对数据进行

重采样以平衡数据集ꎮ 本文选择采用 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ
(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｅｄｉｔｅｄ
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ)方法平衡数据集ꎮ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 为

过采样和欠采样的方法ꎬ可以在增加少数类样本数量

的同时ꎬ限制多数类样本的删除ꎬ从而更好地平衡数据

集ꎬ保持信息完整性ꎬ提高模型性能ꎮ

材料与方法

１.数据来源

本研究根据«中国弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤诊断与治

疗指南(２０１３ 年版)» [１５]ꎬ回顾性收集山西省某医院

２０１１—２０２０年被确诊为 ＤＬＢＣＬ 的患者ꎬ共 ４９８ 例ꎬ随
访截止日期为 ２０２２ 年 １ 月ꎮ 其中在达到完全缓解

(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ＣＲ)后 ２ 年内复发者共 １３６ 例ꎮ
通过电子病历分别收集患者各项数据ꎮ

２.方法及原理

(１) 最小绝对收缩和选择算子 ( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬＬＡＳＳＯ)特征选择方法

由于 ＤＬＢＣＬ 患者的临床资料维度高、异质性大

和冗余特征多ꎬ直接使用分类器预测复发风险会导致

大量无关变量纳入ꎬ影响分类效率ꎬ因此首先使用

ＬＡＳＳＯ 进行变量筛选ꎮ
ＬＡＳＳＯ 算法是一种同时进行特征选择和正则化

的线性回归分析方法ꎮ 其基本思想是通过加入 Ｌ１ 范

数作为惩罚项ꎬ根据变量的重要程度赋予其不同大小

的惩罚ꎬ获得一个特征变量较小的模型ꎬ从而有效地避

免过拟合[１６－１７]ꎮ

(２)类别不平衡数据

由于 ＤＬＢＣＬ 的复发导致患者在达到 ＣＲ 后的两

年内生存率严重降低ꎬ两年内复发但生存的人数较少ꎬ
相比之下未复发的患者数目是复发但生存人数的 ２~３
倍ꎬ从而造成“类别不平衡”问题ꎮ 因此ꎬ需要对数据

进行处理使其平衡ꎮ
不平衡采样技术一般分为两种:欠采样技术(按

某种方式删除多数类样本)和过采样技术(按某种方

式增加少数类样本)ꎮ 较为经典的采样技术分别是随机

欠采样和随机过采样ꎮ 然而随机欠采样从数据集中删

除多数类样本可能导致有效信息丢失ꎬ随机过采样又因

在数据集中增加少数类样本的数量而导致过拟合ꎮ
为克 服 随 机 欠 采 样 的 不 足ꎬ Ｗｉｌｓｏｎ 提 出 了

ＥＮＮ[１８]( ｅｄｉｔｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ)欠采样方法ꎮ ＥＮＮ
的基本思想是搜索多数类样本的 ３ 个最近邻样本ꎬ并
删除其中具有两个或两个以上少数类样本的多数类样

本ꎮ 由于多数类样本周围更多的还是同类样本ꎬ故该

方法的数据平衡能力较弱ꎮ 就本文数据而言ꎬ因采用

的数据集不平衡率较高ꎬ且早期复发为数据集中比较

重要的少数类ꎬ因此未考虑单独使用欠采样方法平衡

数据集ꎮ
Ｃｈａｗｌａ 在 ２００２年提出 ＳＭＯＴＥ 作为经典的综合

少数类过采样算法[１９]ꎬ该算法的主要目标是通过线性

插值增加并不存在的少数类样本的数量ꎬ从而平衡数

据ꎮ 该方法的主要步骤:首先ꎬ采用最邻近算法ꎬ计算

少数类样本集 ｘ∈Ｘ 与 Ｘ 中每个样本的欧氏距离ꎬ并
找出 ｘ 的 ｋ 个近邻ꎮ 其次ꎬ从 ｋ 个近邻中随机挑选一

个样本 ｘ′ꎬ对 ｘ 与 ｘ′进行线性插值构造新样本ꎮ 插值

公式:
ｘｎｅｗ ＝ ｘ＋ｒａｎｄ×(ｘ′－ｘ)

其中ｘｎｅｗ即为新样本ꎬｒａｎｄ 为 ０到 １的随机数ꎮ 但

ＳＭＯＴＥ 没有差别的对少数类样本进行采样ꎬ容易出

现样本重叠和样本噪声等问题ꎮ
基于以上原因ꎬＢａｔｉｓｔａ 等人提出了 ＳＭＴＯＥ－ＥＮＮ

算法[２０]ꎮ ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 是一种在不平衡数据集中结

合过采样和欠采样少数类技术的采样技术ꎬ它基于

ＳＭＯＴＥ 算法ꎬ首先使用插值对少数类进行过采样ꎬ然
后使用 ＥＮＮ 方法去除冗余样本ꎬ最后生成可与机器学

习算法一起使用的类别平衡数据ꎬ可兼顾过采样和欠

采样的优点ꎬ避免过采样和欠采样带来的问题ꎬ以实现

所需的性能[２１]ꎮ ＳＭＴＯＥ－ＥＮＮ 算法已被证明在多领

域优于其他经典抽样方法[２２－２３]ꎮ
本文中不平衡方法取自 Ｐｙｔｈｏｎ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ－ ｌｅａｒｎ

库ꎮ
(３)深度森林

深度森林算法是 Ｚｈｏｕ 等[２４－２５]于 ２０１７ 年提出的

一种基于决策树分类器(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＤＴＣ)
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的 ＤＮＮ 替代方案ꎮ 深度森林借鉴神经网络的特性ꎬ
且相比 ＤＮＮ 有明显优势:①深度森林比 ＤＮＮ 有更少

的超参数ꎬ但更具稳健性ꎻ②深度森林比 ＤＮＮ 在小样

本上的训练效果要好ꎮ
深度森林由多粒度扫描和级联森林 ２ 个模块构

成ꎮ
多粒度扫描:多粒度扫描是处理输入变量的模块ꎬ

其核心思想是采用滑动窗口对样本采样ꎮ 用尺寸为 ｓ
的滑动窗口将 Ｍ 维原始特征向量变换成大小为

(Ｍ -ｓ)＋１维的特征向量ꎻ将得到的特征向量利用 ＲＦ
和完全随机森林( ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＣＲＦ)进
行特征转换以获得类分布向量ꎻ将这些分布向量拼接

成新的特征向量ꎬ用作级联森林结构的输入ꎮ
级联森林:级联森林是进行目标参数预测工作的

模块ꎬ其结构类似神经网络的层状结构ꎬ每个级联层由

两个 ＲＦ 和两个 ＣＲＦ 组成ꎬ通过多个 ＲＦ 训练产生类

别标签向量ꎬ并将类别标签向量与多粒度扫描得到的

特征向量相结合ꎬ用于训练级联森林的下一级ꎬ下一层

级联以上述拼接向量作为输入ꎬ重复以上过程ꎮ 在每

一层级联产生新的增强向量后ꎬ都在验证集上进行验

证ꎬ如果验证得到准确率有所提升ꎬ则将增强向量继续

传递给下一层的级联ꎬ产生新的拼接向量ꎮ 直到验证

性能趋于一致时ꎬ在最后一层将级联森林产生的所有

类向量取平均值ꎬ类别概率最大值即为该样本最终预

测结果ꎮ
(４)评价指标

本研究采用准确率 ( ａｃｃｕｒａｃｙ)、查准率 ( ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ)、灵敏度 /召回率(ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ / ｒｅｃａｌｌ)、特异度( ｓｐｅ￣
ｃｉｆｉｃｉｔｙ)、Ｆ１值(Ｆ１－ｓｃｏｒｅ)和 Ｇ 均值(Ｇ－ｍｅａｎｓ)比较

模型分类性能ꎬ即模型区分度ꎻ模型校准度采用 Ｂｒｉｅｒ
分数(Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅꎬ ＢＳ)评价ꎮ 上述评价指标计算方式

如下:
ａｃｃｕｒａｃｙ＝(ＴＰ＋ＴＮ) / (ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ)
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ)
ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＮ)
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝ＴＮ / (ＦＰ＋ＴＮ)
Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝ ２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌ / (ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ)

Ｇ－ｍｅａｎｓ＝ 　 ｒｅｃａｌｌ×ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ

Ｂｒｉｅｒｓ ｃｏｒｅ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｔ＝１
( ｆｔ－ｏｔ) ２

其中:ＴＰ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)为真阳性ꎻＦＰ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｖｅ)为假阳性ꎻＴＮ( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)为真阴性ꎻＦＮ( ｆａｌｓｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ)为假阴性ꎮ

ａｃｃｕｒａｃｙ 是预测结果是准确的概率ꎬ在样本严重

不均衡时ꎬ这种方法就不适用ꎻｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ｒｅｃａｌｌ 则是

评价不平衡数据的常用指标ꎬ分别表示所有预测为正

的样本中ꎬ预测正确的比例和正确预测为正的占全部

实际为正的比例ꎮ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 是指正确识别负样本的

数量占比ꎬ是评价分类器对负样本识别能力的指标ꎮ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ｒｅｃａｌｌ 是一个零和博弈过程ꎬ二者此消彼

长ꎬ因此引入 Ｆ１ 值评分标准ꎮ Ｆ１ 值是两者的调和平

均值ꎬ在样本不平衡时能更好评估预测性能ꎬ较高的

Ｆ１ 值 能 保 证 模 型 有 较 高 的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ｒｅｃａｌｌꎮ
Ｇ－ｍｅａｎｓ综合考虑了少数类和多数类的分类性能ꎬ必
须满足多数类和少数类样本正确率的值同时高ꎬ
Ｇ－ｍｅａｎｓ才会高ꎮ 以上提及的五个指标数值越大ꎬ表
示分类器的区分度越好ꎮ Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ 是衡量概率校准

的一个参数ꎬ用于评估分类任务中模型预测结果的准

确性ꎬＢｒｉｅｒ 评分越低表示概率预测越准确ꎮ 公式中 Ｎ
为预测事件数量ꎬｆｔ 是预测的概率ꎬｏｔ 是事件 ｔ 的实际

概率ꎮ
(５)构建模型

本研究采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９.１２ 构建模型ꎮ 按照 ７０％
训练集和 ３０％测试集将数据集划分开ꎮ 缺失值采用

均值填补ꎬ没有缺失值的变量不列缺失项ꎮ 分别采用

各分类器重复采样构建模型 １０００次ꎬ取最终结果的平

均值用作计算ꎮ
深度森林包从 Ｇｉｔｈｕｂ(ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ＬＡＭ￣

ＤＡ－ＮＪＵ / Ｄｅｅｐ－Ｆｏｒｅｓｔ)下载ꎬ对比分类器采用神经网

络 ( ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＮＮ) 中的多层感知机分类器

(ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｍｌｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ)、ＲＦ、
ＳＶＭ、ｌｏｇｉｔ、ＤＴＣ 以及高斯朴素贝叶斯(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓꎬ ＧＮＢ)ꎬ六种对比模型均取自 Ｐｙｔｈｏｎ ｓｃｉｋｉｔ￣
ｌｅａｒｎ 包ꎮ 本研究流程图如图 １所示ꎮ

图 １　 数据处理流程图

结　 果

１. ＬＡＳＳＯ 特征筛选

使用 ＬＡＳＳＯ 默认参数对包括性别、年龄、ＫＰＳ 分

数、ＩＰＩ 得分、Ｂ 症状、首发部位、首次治疗方案是否为

一线方案等在内的 ４０个变量进行特征筛选ꎬ共筛选出

２１个对两年复发率影响较大的变量(表 １)ꎮ 首次化

疗方案是否为一线方案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－
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Ｅ、Ｒ －ＣＤＯＰ、Ｒ －ＣＥＯＰ、Ｒ －ＣＨＯＰ、Ｒ － ＣＨＯＰＥ、Ｒ －
ＣＴＯＰꎮ 在上述治疗方案中ꎬＣ 为 ｃｙｃｌｏｐｈｏｓｐｈａｍｉｄｅꎬ即
环磷酰胺ꎻ Ｄ 为 ｐｅｇｙｌａｔｅｄ ｌｉｐｏｓｏｍａｌ ｄｏｘｏｒｕｂｉｃｉｎꎬ即脂

质体阿霉素ꎻＯ 为 ｖｉｎｃｒｉｓｔｉｎｅꎬ即长春新碱ꎻＰ 为 ｐｒｅｄｎｉ￣
ｓｏｎｅꎬ即泼尼松ꎻＨ 为 ｈｙｄｒｏｘｙｄａｕｎｏｒｕｂｉｃｉｎꎬ即阿霉素ꎻ
Ｅ 为 ｅｔｏｐｏｓｉｄｅꎬ即依托泊苷ꎻＴ 为 ｔａｍｏｘｉｆｅｎꎬ即他莫昔

芬ꎻＲ 为 ｒｉｔｕｘｉｍａｂꎬ即利妥昔单抗ꎮ

２.平衡采样数据

本文选取的 ４９８ 例病例中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
存在不平衡ꎮ

为了验证平衡采样效果ꎬ分别使用 ＳＭＯＴＥ 与

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 平衡采样ꎬ并与原始数据训练几种常规

分类器重复采样 １０００次进行平均结果的比较ꎮ
表 １　 ＬＡＳＳＯ 特征筛选出的对两年复发率影响较大的因素及其赋值

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 １２.２
２＝Ⅱ期 １６２ ３２.５
３＝Ⅲ期 １０４ ２０.９
４＝Ⅳ期 １７０ ３４.１
缺失 ２ ０.４

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
结外受累≥２ １＝是 １４５ ２９.１

０＝否 ３５３ ７０.９
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
１＝升高 １２８ ２５.７
０＝正常 ３６５ ７３.３
缺失 ５ １.０

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(％)

原发于胃 １＝是 ６８ １３.７
０＝否 ４３０ ８６.３

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 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

ＩＲＦ４ / ＭＵＭ１ １＝阳性 ２５１ ５０.４
０＝阴性 ２３８ ４７.８
缺失 ９ １.８

Ｃ－ＭＹＣ １＝阳性 ５９ １１.８
０＝阴性 ４１５ ８３.４
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

　 　 注:ＫＰＳ 评分:Ｋａｒｎｏｆｓｋｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｃａｌｅꎬ远期生活质量评估ꎻＩＰＩ:ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘꎬ国际预后指数ꎻ结外受累数量和肿瘤长度是连续
变量ꎻＬＤＨ:ｌａｃｔａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅꎬ为乳酸脱氢酶ꎻＨＢＶ:ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｖｉｒｕｓꎬ为乙型肝炎病毒ꎻＢＣＬ６:Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ / ｌｅｕｋｅｍｉａ－６ꎬ原癌基因 Ｂ 细胞淋巴
瘤 /白血病－６ꎻＫｉ－６７:细胞增殖指数ꎻＣＤ１０:ｃｌｕｓｔｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ １０ꎬ白细胞分化抗原 １０ꎻＣＤ２０:ｃｌｕｓｔｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ２０ꎬ白细胞分化抗原 ２０ꎻＩＲＦ４ /
ＭＵＭ１:ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｎ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｆａｃｔｏｒ ４ / ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｙｅｌｏｍａ ｏｎｃｏｇｅｎｅ １ꎬ干扰素调节因子 ４ / 多发性骨髓瘤癌基因 １ꎻＣ－ＭＹＣ:ｃｅｌｌｕｌａｒ ｍｙｅｌｏｃｙｔｏｍａｔｏｓｉｓ ｏｎｃｏ￣
ｇｅｎｅꎬ细胞性骨髓细胞增多症癌基因ꎮ

　 　 ３.各分类器的结果比较

由表 ２可知ꎬ７ 种分类器中ꎬ在 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 不

平衡方法下的深度森林性能综合表现最好(ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
０.９３２ꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ０. ９４９ꎬ ｒｅｃａｌｌ ＝ ０. ９４４ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝
０.９１０ꎬ Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ＝０.９４６ꎬ Ｇ－ｍｅａｎｓ＝０.９２６ꎬ Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ＝
０.０６８)ꎮ 就同一分类器的综合性能而言ꎬ无论采用哪种

不平衡方式ꎬ其分类效能相比原始数据均有提升ꎬ这表

明对不平衡数据的处理是有必要的ꎮ ＧＮＢ 分类器在

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 不平衡采样下ꎬｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 的

结果表现均为最佳ꎬ但综合性能远不如深度森林ꎮ

讨　 论

对不平衡数据的处理已有较多研究ꎮ 有作者研究

比较了使用随机欠采样 ( ｒａｎｄｏｍ ｕｎｄｅｒ － ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ

ＲＵＳ)、随机过采样( ｒａｎｄｏｍ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＲＯＳ)、自
适应合成采样 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＡＤＡ￣
ＳＹＮ)、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ ＳＭＯＴＥ 和 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 五种方法

来平衡脑出血患者出院生存时间的训练集ꎬＳＯＭＴＥ－
ＥＮＮ 得到了最佳的性能表现[２６]ꎮ 本课题组以前也对

ＳＭＯＴＥ、Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ ＳＭＯＴＥ 和 ＡＤＡＳＹＮ 三种过采样

法以及 ＳＭＯＴＥ－Ｔｏｍｅｋ 和 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 两种过采样

与欠采样结合共 ５ 种不平衡方法进行过比较ꎬ对 ＤＬ￣
ＢＣＬ 完全缓解的患者进行 ２ 年复发预测ꎬ结果同样显

示 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 方法下的类别不平衡在相同分类器

中表 现 出 最 佳 的 分 类 性 能[１０]ꎮ Ｋｕｍａｒｉ 等[２７] 对

ＳＭＯＴＥ、ＳＭＯＴＥ－ＫＮＮ 以及 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 三种方法

在神经网络分类器下的性能作了比较ꎬ以此预测针对

马尔堡病毒的新种类先导分子ꎬＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 重采样

􀅰０７􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＦｅｂ.２０２５ꎬＶｏｌ.４２ꎬＮｏ.１



方法的表现依然最佳ꎮ 以上研究使用的分类器不尽相

同ꎬ但数据类型相似ꎬ经过对比选择的重采样方法均为

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮꎬ以上实验结果均表明 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 是

一种较为有效的不平衡数据处理方法ꎬ能够有效地平

衡数据集ꎬ提高模型的泛化能力ꎮ
表 ２　 采样前后各分类器性能比较

评价指标 不平衡方法 ＤＦ ＮＮ ＲＦ ＳＶＭ ｌｏｇｉｔ ＤＴ ＧＮＢ

ａｃｃｕｒａｃｙ 采样前 ０.７０２ ０.７１０ ０.６９０ ０.６４１ ０.７１８ ０.６１０ ０.６９０

ＳＭＯＴＥ ０.８２２ ０.７３７ ０.７９９ ０.７６５ ０.６７７ ０.７０８ ０.６７４

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.９３２ ０.９０４ ０.９０３ ０.９２０ ０.８２５ ０.８２７ ０.５８４

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 采样前 ０.３７８ ０.４１８ ０.３７９ ０.３９１ ０.４８２ ０.３０６ ０.４３６

ＳＭＯＴＥ ０.８５６ ０.７２５ ０.８２９ ０.７４８ ０.６６８ ０.７０６ ０.６６２

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.９４９ ０.９１１ ０.９２０ ０.９４０ ０.８４８ ０.８６５ ０.９５４

ｒｅｃａｌｌ 采样前 ０.１１８ ０.１２７ ０.１９５ ０.５５６ ０.２３３ ０.３３１ ０.４２３

ＳＭＯＴＥ ０.７７７ ０.７７０ ０.７５５ ０.８０２ ０.７０９ ０.７１５ ０.７１５

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.９４４ ０.９４３ ０.９２９ ０.９３５ ０.８８６ ０.８６５ ０.３６９

ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 采样前 ０.９２４ ０.９３１ ０.８７８ ０.６７３ ０.９０３ ０.７１６ ０.７９２

ＳＭＯＴＥ ０.８６８ ０.７０５ ０.８４４ ０.７２８ ０.６４６ ０.７０１ ０.６３４

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.９１０ ０.８３６ ０.８５７ ０.８９５ ０.７１８ ０.７６１ ０.９６５

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 采样前 ０.１７５ ０.１８８ ０.２５２ ０.４５６ ０.３０６ ０.３１４ ０.４２４

ＳＭＯＴＥ ０.８１３ ０.７４４ ０.７８９ ０.７７３ ０.６８６ ０.７０９ ０.６８６

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.９４６ ０.９２６ ０.９２４ ０.９３７ ０.８６５ ０.８６４ ０.５２６

Ｇ－ｍｅａｎｓ 采样前 ０.３１７ ０.３３１ ０.４０８ ０.６０９ ０.４５２ ０.４８２ ０.５７５

ＳＭＯＴＥ ０.８２０ ０.７３５ ０.７９７ ０.７６４ ０.６７６ ０.７０７ ０.６７２

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.９２６ ０.８８７ ０.８９２ ０.９１４ ０.７９６ ０.８１０ ０.５９２

Ｂｒｉｅｒ Ｓｃｏｒｅ 采样前 ０.２９８ ０.２９０ ０.３１０ ０.３５９ ０.２８２ ０.３９０ ０.３１０

ＳＭＯＴＥ ０.１７８ ０.２６３ ０.２０１ ０.２３５ ０.３２３ ０.２９２ ０.３２６

ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ ０.０６８ ０.０９６ ０.０９７ ０.０８０ ０.１７５ ０.１７３ ０.４１６

　 　 注:加粗结果表示在对应类别中模型性能最优ꎮ

　 　 深度森林作为一种非神经网络式的深度模型ꎬ相
比传统 ＤＮＮ 拥有显著的优势ꎮ 目前ꎬ深度森林模型

已在不同领域广泛应用ꎬ并且表现良好ꎮ 已有的研究

数据表明ꎬ深度森林在医学领域的表现也优于目前通

用的机器学习模型ꎮ 如 Ｓｕ 等[２８]通过构建深度森林模

型预测抗癌反应ꎬ并与在制药行业得到广泛应用的

ＳＶＭ 进行比较ꎬ结果显示深度森林拥有较高的预测精

度ꎬ证明了该模型的判别能力ꎮ Ｚｈｅｎｇ 等[２９]基于 ＲＦ
的优势和深度森林特点ꎬ构建了改进的深度森林模型

( ｔｒｉｐａｒｔｉｔｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｓｃａｄｅ ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＴＨＮＣＤＦ)来进行药物－靶点相互作用(ｄｒｕｇ－ｔａｒｇｅｔ ｉｎ￣
ｔｅｒａｃｔｉｏｎｓꎬ ＤＴＩｓ)的预测ꎬ并将其与四种目前业内较新

的方法 (ＲＬＳ －ＫＦ[３０]ꎬ ＲＦ[３１]ꎬ ＤＴｉＧＥＭＳ[３２]ꎬ ｉＤＴＩ －
ＥＳＢｏｏｓｔ[３３])比较ꎬ结果显示 ＴＨＮＣＤＦ 方法最优ꎮ
Ｚｈａｏ 等[３４]提出了一种基于深度森林的蛋白质定位算

法ꎬ结果显示该算法性能优秀ꎬ同时参数较少ꎬ且更易

训练ꎮ Ｇｕｏ 等[３５]在基因表达数据对癌症亚型进行分

类的研究中ꎬ基于深度森林提出一种深度学习模型

(ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｃａｓｃａｄｅ ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＢＣＤＦｏｒｅｓｔ)ꎬ与四种传

统方法最近邻算法(ＫＮＮ)、ＳＶＭ、ｌｏｇｉｔ 和 ＲＦ 以及标

准深度森林的分类性能进行比较ꎬ结果显示文章提出

的改进的深度森林和标准深度森林在用到的 ５类癌症

数据集上性能都优于传统方法ꎮ
本研究对 ＤＬＢＣＬ 的复发患者数据特征筛选后进

行不平衡采样ꎬ分别比较了在两种不平衡方法下深度

森林、ＮＮ、ＲＦ、ＳＶＭ、Ｌｏｇｉｔ、ＤＴ 以及 ＧＮＢ 共 ７ 种分类

器的分类预测能力ꎮ 结果显示ꎬ在 ＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 下ꎬ
深度森林的综合性能表现 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ ＝ ０.９４６ꎬＧ－ｍｅａｎｓ
＝ ０.９２６ꎬＢｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ ＝ ０.０６８ꎬ优于其他分类器ꎮ 这与之

前的研究结果一致[２８－２９ꎬ３４－３５]ꎬ表明深度森林在医学领

域具有良好的预测性能ꎮ 进一步分析发现ꎬ深度森林

的优势主要体现在以下两个方面:①泛化能力强:深度

森林通过对多个决策树进行集成ꎬ能够有效避免过拟

合问题ꎬ从而提高模型的泛化能力ꎮ ②稳健性高:深度

森林不依赖于特定的数据分布ꎬ因此在面对不平衡数

据时ꎬ仍能保持较好的预测性能ꎮ
本研究的不足之处在于:①数据来源单一ꎬ为了进

一步验证结果需要结合更大样本ꎬ多中心数据ꎮ ②本

文构建的 ＤＬＢＣＬ 患者复发风险预测模型性能还有待

提升ꎮ 后续我们将进一步探究多种不平衡方法对分类

器结果的影响ꎬ并比较多款改进后的深度森林分类器

之间的预测效果差异ꎬ继续在基于深度森林改进后的

分类器上寻找一款最优的分类模型ꎮ
综上所述ꎬ本研究表明ꎬＳＭＯＴＥ－ＥＮＮ 与深度森

林的组合是预测达到 ＣＲ 的 ＤＬＢＣＬ 患者两年内复发

的有效方法ꎮ
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[ ５ ] Ｐｆｒｅｕｎｄｓｃｈｕｈ Ｍꎬ Ｔｒüｍｐｅｒ Ｌꎬ Öｓｔｅｒｂｏｒｇ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＨＯＰ￣ｌｉｋｅ ｃｈｅｍ￣
ｏｔｈｅｒａｐｙ ｐｌｕｓ ｒｉｔｕｘｉｍａｂ ｖｅｒｓｕｓ ＣＨＯＰ￣ｌｉｋｅ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ａｌｏｎｅ ｉｎ
ｙｏｕｎｇ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ￣ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ￣Ｂ￣ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ: ａ
ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ ｂｙ ｔｈｅ ＭａｂＴｈｅｒａ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｒｉａｌ
(ＭＩｎＴ)Ｇｒｏｕｐ [Ｊ] . Ｔｈｅ Ｌａｎｃｅｔ Ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ ２００６ꎬ ７(５): ３７９￣３９１.

[ ６ ] Ｅｋｂｅｒｇ Ｓꎬ Ｃｒｏｗｔｈｅｒ Ｍꎬ Ｈａｒｒｙｓｓｏｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｉｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｆｔｅｒ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ￣ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ: ａ ｍｕｌｔｉｓｔａｔｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
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ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｃｈａｎｃｅ ｏｆ ｌａｓｔｉｎｇ ｒｅｍｉｓｓｉｏｎ [ Ｊ] . Ｂｒｉｔｉｓｈ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２２ꎬ １２７(９): １６４２￣１６４９.

[ ７ ] Ｌｉｕ Ｙꎬ Ｂａｒｔａ ＳＫ. Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ￣ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ: ２０１９ ｕｐｄａｔｅ ｏｎ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｒｉｓｋ ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ [Ｊ] . Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｈｅｍａｔｏｌｏｇｙꎬ ２０１９ꎬ ９４(５): ６０４￣６１６.

[ ８ ] Ｓｋｒａｂｅｋ Ｐꎬ Ａｓｓｏｕｌｉｎｅ Ｓꎬ Ｃｈｒｉｓｔｏｆｉｄｅｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｈｅｒａｐｉｅｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｌａｐｓｅｄ ｏｒ ｒｅｆｒａｃｔｏｒｙ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏ￣
ｍａ [Ｊ] . Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ ２０１９ꎬ ２６(４): ２５３￣２６５.

[ ９ ] Ｃｏｉｆｆｉｅｒ Ｂꎬ Ｓａｒｋｏｚｙ Ｃ. Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ￣ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ: Ｒ￣ＣＨＯＰ
ｆａｉｌｕｒｅ: ｗｈａｔ ｔｏ ｄｏ? [Ｊ] . Ｈｅｍａｔｏｌｏｇｙ￣Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｈｅｍａｔｏｌ￣
ｏｇｙ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍꎬ ２０１６(１): ３６６￣３７８.

[１０] Ｘｉｎｇ Ｍꎬ Ｚｈａｎｇ Ｙꎬ Ｙｕ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔ ＤＬＢＣＬ ｐａｔｉｅｎｔｓ′ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｗｏ ｙｅａｒｓ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ｐｒｏｇｒａｍｓ ｉｎ
Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２２ꎬ ２２６: １０７１０３.

[１１] Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｚｈａｏ ＺＱꎬ Ｌｕｏ ＹＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ２￣ｙｅａｒ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｎ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｌｂｃｌ ｕｓｉｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｉｔｈ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ｐｒｏｇｒａｍｓ ｉｎ
Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２０ꎬ １９６: １０５５６７.

[１２] Ｋｒａｊｎｃ Ｄꎬ Ｓｐｉｅｌｖｏｇｅｌ ＣＰꎬ Ｇｒａｈｏｖａｃ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄａｔａ ｐｒｅｐ￣
ａｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎ ｖｉｖｏ ｔｕｍｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｊ] .
Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ ２０２２ꎬ １２: １０１７９１１.

[１３] ｄｅ Ｊｅｓｕｓ ＦＭꎬ Ｙｉｎ Ｙꎬ Ｍａｎｔｚｏｒｏｕ￣Ｋｙｒｉａｋｉ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ￣ｃｅｌｌ
ｌｙｍｐｈｏｍａ ｗｉｔｈ ｒａｄｉｏｍｉｃ [１８Ｆ] ＦＤＧ ＰＥＴ / ＣＴ ｆｅａｔｕｒｅｓ [ Ｊ] . Ｅｕｒｏ￣
ｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｕｃｌｅａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ４９
(５): １５３５￣１５４３.

[１４] Ｋｒｉｅｇｅｓｋｏｒｔｅ Ｎꎬ Ｇｏｌａｎ Ｔ. Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｊ] . Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１９ꎬ ２９(７): Ｒ２３１￣Ｒ２３６.

[１５] 中华医学会血液学分会.中国弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤诊断与治疗指

南(２０１３年版)[Ｊ] .中华血液学杂志ꎬ ２０１３ꎬ ３４(９): ８１６￣８１９.
[１６] Ｆｏｎｔｉ Ｖꎬ Ｂｅｌｉｔｓｅｒ Ｅ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＬＡＳＳＯ [ Ｊ] . ＶＵ Ａｍ￣

ｓｔｅｒｄａｍ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｐｅｒ ｉｎ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ａｎａｌｙｔｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ ３０: １￣２５.
[１７] 杨耀ꎬ李四海.基于对称不确定性和 ＬＡＳＳＯ 的基因数据特征选择

算法[Ｊ] .信息技术与信息化ꎬ２０２２(１):８￣１１.
[１８] Ｗｉｌｓｏｎ ＤＬ. Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｒｕｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｅｄ￣

ｉｔｅｄ ｄａｔａ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎꎬ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔ￣
ｉｃｓꎬ １９７２(３): ４０８￣４２１.

[１９] Ｃｈａｗｌａ ＮＶꎬ Ｂｏｗｙｅｒ ＫＷꎬ Ｈａｌｌ ＬＯꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＭＯＴＥ: ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉ￣
ｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２００２ꎬ １６: ３２１￣３５７.

[２０] Ｂａｔｉｓｔａ ＧＥꎬ Ｐｒａｔｉ ＲＣꎬ Ｍｏｎａｒｄ ＭＣ. Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｓｅｖ￣
ｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ [Ｊ] . ＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤ Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓ Ｎｅｗｓｌｅｔｔｅｒꎬ ２００４ꎬ ６(１): ２０￣２９.

[２１] Ｎｉｓｈａｔ ＭＭꎬ Ｆａｉｓａｌ Ｆꎬ Ｒａｔｕｌ ＩＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ
ＳＭＯＴＥ￣ＥＮＮ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍ￣

ｍｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ２０２２: １￣１７.
[２２] Ｗａｎｇ Ｊ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ａｃｏｕｓｔｉｃ

ｎｅｕｒｏｍａ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ＳＭＯＴＥ￣ＥＮＮ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [ Ｊ] .
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ １９(１０): １０４０７￣
１０４２３.

[２３] Ｆｏｔｏｕｈｉ Ｓꎬ Ａｓａｄｉ Ｓꎬ Ｋａｔｔａｎ ＭＷ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄａｔａ ｌｅｖｅｌ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｎ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄ￣
ｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ ９０: １０３０８９.

[２４] Ｚｈｏｕ ＺＨꎬ Ｆｅｎｇ Ｊ. Ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ: ｔｏｗａｒｄｓ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ [ Ｊ] . Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ
２０１７: ３５５３￣３５５９.

[２５] Ｚｈｏｕ ＺＨꎬ Ｆｅｎｇ Ｊ. Ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ [Ｊ] . Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗꎬ ２０１９ꎬ
６(１): ７４￣８６.

[２６] Ｔａｎｇ Ｊꎬ Ｗａｎｇ Ｘꎬ Ｗａｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｕｓｉｎｇ ｅ￣
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ ｄａｔａ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ: ａｎ
ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｉｎｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ [ Ｊ] . ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ２２(１): ２７８.

[２７] Ｋｕｍａｒｉ Ｍꎬ Ｓｕｂｂａｒａｏ Ｎ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＳＭＯＴＥ
ａｎｄ ＥＮＮ ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍａｒｂｕｒｇ
ｖｉｒｕｓ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ [ Ｊ] . Ｆｕｔｕｒｅ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０２２ꎬ １４(１０):
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