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　 　 【提　 要】 　 目的　 探讨深度神经网络在不规则时间序列数据中的分类效果ꎬ 并对山西某医院 ２０１４－２０２０ 年 ３６２ 例

弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤(ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎬＤＬＢＣＬ)患者进行复发预测ꎮ 方法　 回顾性地收集了确诊且治疗后

达到完全缓解的 ３６２ 例 ＤＬＢＣＬ 患者的病例资料ꎬ 并预测其两年内的复发ꎮ 先利用 ＬＡＳＳＯ 回归进行变量的筛选ꎬ 再构建

基于 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｒｔ￣ｏｒｄｉｎａｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ￣Ｂａｙｅｓ)的不规则时间序列深度神经网络模型ꎬ 并

与传统模型及其他深度神经网络模型进行比较ꎮ 结果　 在本文的所有模型中ꎬ 传统模型的分类性能不及深度神经网络

模型ꎮ 其中 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 模型最优ꎬ 其 ＡＵＣ 为 ０.８５ꎬ 灵敏度为 ０.８４ꎬ 特异度为 ０.７１ꎬ Ｇ－ｍｅａｎｓ 为 ０.７７ꎮ 结论　 关于

不规则 ＤＬＢＣＬ 时间序列数据ꎬ 与本文其他模型相比ꎬ ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 模型可以更精准地预测 ＤＬＢＣＬ 患者的复发情

况ꎬ 可为患者个性化治疗和医生决策提供参考ꎮ
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ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｚｅｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ ｆｏｒ ｐｈｙｓｉｃｉａｎｓ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａꎻ Ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａꎻ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤( ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ－ｃｅｌｌ ｌｙｍ￣
ｐｈｏｍａꎬ ＤＬＢＣＬ)是一种血液系统的恶性肿瘤ꎬ 是非

霍奇金淋巴瘤(ｎｏｎ－Ｈｏｄｇｋｉｎｌｙｍｐｈｏｍａꎬ ＮＨＬ)中最常

见的亚型ꎬ 占 ＮＨＬ 的 ４５.８％[１]ꎮ 在中国ꎬ 每年罹患

ＤＬＢＣＬ 者约 ８.４ 万人ꎬ 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 目前ꎬ 通过一线

疗法治疗后患者反应不尽相同ꎬ 约 ７０％的患者能够达

到完全缓解ꎬ 剩下 ３０％的患者会在达到完全缓解后复

发ꎬ 进而发展为难治性疾病[３]ꎮ 因此ꎬ 亟需根据患者

的特征及疾病相关信息预测患者预后情况ꎬ 以便在早

期制定个性化的治疗方案ꎮ
现有的弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤患者复发的预测研

究[４－７]ꎬ 大多是基于静态数据ꎬ 没有充分利用动态的

电子病例数据ꎮ 不同于传统的流行病队列研究和临床

试验数据ꎬ 电子病历数据受临床评估结果、 患者健康

状况及临床治疗费用等影响ꎬ 导致收集的数据具有稀

疏性和不规则性[８]ꎮ 对于这种不规则的时间序列数

据ꎬ 采取经典的时间序列分析方法ꎬ 如结合了自回归

滑动平均(ａｕｔｏ－ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＭＡ)模
型与 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的方法[９]是存在问题的[１０]ꎮ 针对这

种不规则时间序列数据主要有两种建模方式: 边际模

型[１１]和广义线性混合效应模型[１２]ꎬ 但这些传统方法

在复杂数据建模过程中需要满足很多要求ꎬ 特别是训

练集很小时预测效果很不好ꎬ 并且不能做分类预测ꎬ
大多数用来做趋势变化分析[１３] 和效果分析[１４－１５]ꎮ 近

年来ꎬ 基于深度学习的方法备受青睐ꎬ 卷积神经网
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络、 循环神经网络及自动编码机等方法对时间序列数

据有较好的适应性且具有能够主动学习特征ꎬ 表现出

良好的分类性能ꎬ 但仅能处理均匀分布的规则时间序

列数据ꎮ 因此ꎬ Ｂｒｏｕｗｅｒ 等[１６]提出了一种新的深度神

经网络学习方法———ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｕｎｉｔ－ｏｒｄｉｎａｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ－Ｂａｙｅｓ)ꎬ 该方法

结合了基于神经常微分方程的门控循环单元( ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ － ｏｒｄｉｎａｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎꎬ ＧＲＵ －
ＯＤＥ)和处理零星观测的贝叶斯更新网络 (ＧＲＵ －
Ｂａｙｅｓ)ꎬ 适应于分布不均匀、 观察时间间隔不等的时

间序列数据ꎮ 本研究探讨了对于不规则采样的时间序

列数据ꎬ ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 与其他传统模型及深度神

经网络模型[１７－１９]的分类效果的比较ꎬ 并构建 ＤＬＢＣＬ
患者复发预测模型ꎮ

资料与方法

１.资料来源

根据«中国弥漫大 Ｂ 细胞淋巴瘤诊断与治疗指南

２０１３ 版» [２０]ꎬ 回顾性地收集了山西某医院 ２０１４－２０２０
年确诊的 ６０３ 例 ＤＬＢＣＬ 患者的病例资料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 ５６ 个变量ꎮ 纳入标准: ①山西某医院 ２０１４－２０２０
年确诊ꎻ②在治疗后达到完全缓解(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｍｉｓｓｉｏｎꎬ
ＣＲ)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 在 ６０３ 例 ＤＬＢＣＬ 患者中ꎬ 治疗后达 ＣＲ
有 ３６２ 例(６０.０％)ꎬ 部分缓解有 １８１ 例(３０.０％)ꎬ 稳定

有 ４１ 例(６.８％)ꎬ 进展有 １９ 例(３.２％)ꎮ 复发是指在达

到完全缓解后复发ꎮ 经纳入和排除ꎬ 最终得到符合研

究标准的患者有 ３６２ 例ꎮ 根据完全缓解后两年内是否

复发ꎬ 分为复发组(８２ 例)和未复发组(２８０ 例)ꎮ
每个患者获取两种类型数据ꎬ 分别为静态数据

(首次住院的年龄、 性别等)和时间相关数据(随访中

的 ＷＢＣ、 ＬＤＨ 等)ꎮ 研究将 １ 个患者视为 １ 条时间序

列ꎬ 就诊次数是时间序列的长度ꎬ 共 ３６２ 条时间序列ꎬ
最长为 １１ꎬ 最短为 ２ꎮ 因患者就诊间隔时间不相等ꎬ
每条时间序列是非等间距的ꎮ 故不规则 ＤＬＢＣＬ 时间

序列是长度不一且非等间距的时间序列ꎮ
２.方法及原理

(１)ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 模型

研究 Ｎ 个随机观测的 Ｄ 维时间序列ꎬ 例如ꎬ 来自

Ｎ 个病人的 Ｄ 个纵向变量被观测ꎮ 每个时间序列 ｉ∈
{１ꎬ􀆺ꎬ Ｎ}在 Ｋｉ时间点上测量ꎬ 该时间点由观测次数 ｔ
∈RＫｉ的向量指定ꎮ 这些观测值由观测ｙｉ∈RＫｉ×Ｄ和观

测掩码ｍｉ∈{０ꎬ １} Ｋｉ×Ｄ组成的矩阵指定(表示在每个时

间点测量哪些变量)ꎮ 模型提出一个非学习过程ꎬ 简

单地将ｙｉ与 ｉ 连接起来ꎬ 从( ｉꎬ ｙｉ)中构造出一条通道

Ｘꎬ 对应于这些 ｉ 的 Ｘ 通道就是观测强度ꎮ

假设观测值ｙｉ来自于一个 Ｄ 维随机过程 Ｙ( ｔ)的
实现ꎬ 该过程的动力学由一个未知的随机微分方程

(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎꎬ ＳＤＥ)驱动:
ｄＹ( ｔ)＝ μ(Ｙ( ｔ))ｄｔ＋σ(Ｙ( ｔ))ｄＷ( ｔ)
其中 ｄＷ( ｔ)为 Ｗｉｅｎｅｒ 过程ꎬ Ｙ( ｔ)的分布是根据

Ｆｏｋｋｅｒ－Ｐｌａｎｃｋ 方程演化ꎬ 将其概率密度函数的均值

和协方差参数称为μＹ( ｔ)和ΣＹ( ｔ)ꎮ 通过对随机向量 Ｙ
( ｔ)在一些观测噪声∈的ｔｉ时刻进行采样ꎬ 可以从零星

的测量数据ｙｉ中模拟未知的时间函数μＹ( ｔ)和ΣＹ( ｔ)ꎮ
ＧＲＵ－ＯＤＥ 是用于演化连续时间内的隐藏状态 ｈ

( ｔ)的模块ꎮ 首先将提出的门控循环单元 ＧＲＵ 写成

一个差分方程ꎮ 设ｒｔꎬ ｚｔ和ｇｔ分别为 ＧＲＵ 的复位门ꎬ
更新门和更新向量:

ｒｔ ＝σ(Ｗｒｘｔ＋Ｕｒｈｔ－１＋ｂｒ)
ｚｔ ＝σ(Ｗｚｘｔ＋Ｕｚｈｔ－１＋ｂｚ)
ｇｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｈｘｔ＋Ｕｒ(ｒｔ☉ｈｔ－１＋ｂｈ)
其中ꎬ ☉是元素乘积ꎬ 那么 ＧＲＵ 的隐藏状态 ｈ

标准更新为:
ｈｔ ＝ ｚｔ☉ｈｔ－１＋(１－ｚｔ)☉ｇｔ

最终得到差分方程:
Δｈｔ ＝ｈｔ－ｈｔ－１ ＝ ｚｔ☉ｈｔ－１ ＋(１－ｚｔ)☉ｇｔ －ｈｔ－１ ＝ (１－ｚｔ)

☉(ｇｔ－ｈｔ－１)
这个差分方程可以自然地推导出常微分方程 ＯＤＥ:
ｄｈ( ｔ)
ｄｔ

＝(１－ｚ( ｔ))☉(ｇ( ｔ)－ｈ( ｔ))

ＧＲＵ－Ｂａｙｅｓ 是处理零星观测数据以更新隐向量

的模块ꎮ 为了向 ＧＲＵ－Ｂａｙｅｓ 内部的 ＧＲＵ 单元提供

一个非完全观测向量ꎬ 首先使用 ｆｐｒｅｐ对其进行预处理ꎮ
对于给定的时间序列ꎬ 可以将基于观测 ｙ 的隐藏状态

从 ｈ( ｔ－)变换为 ｈ( ｔ＋):
ｈ( ｔ＋)＝ ＧＲＵ(ｈ( ｔ－)ꎬ ｆｐｒｅｐ(ｙ[ｋ]ꎬ ｍ[ｋ]ꎬ ｈ( ｔ－)))
ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 使用 ＧＲＵ－ＯＤＥ 在两个观测

时间之间演化隐藏状态ꎬ 使用 ＧＲＵ－Ｂａｙｅｓ 以离散方

式处理观测值并更新隐藏变量 ｈꎬ 并且两者是交替进

行的(图 １)ꎮ

　 　 ∗: 实线是 ＧＲＵ－ＯＤＥꎬ 虚线是 ＧＲＵ－Ｂａｙｅｓꎬ 纵坐标 ｈ( ｔ)表示隐

藏过程ꎬ 横坐标 ｔ 表示时间ꎮ

图 １　 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 模型示意

ＧＲＵ－ＯＤＥ －Ｂａｙｅｓ 模型结合了 ＧＲＵ －ＯＤＥ 和

ＧＲＵ－Ｂａｙｅｓ 两种模块ꎬ 可以更自然地处理零星数据ꎬ
更精准地模拟观测特征之间的动态和相关性ꎬ 这使得
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预测性能高于其他方法ꎮ 当样本量稀少时ꎬ 嵌入

ＧＲＵ－ＯＤＥ 中的连续性先验发挥了至关重要的作用ꎮ
(２)其他对比模型

①传统模型

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归是一种分类学习方法ꎬ 无需事先假设

数据分布ꎬ 直接对分类可能性进行建模ꎻ决策树是基于

树结构进行决策的ꎬ 采用自顶向下的递归方法ꎬ 其分类

依据为信息增益ꎬ 通过信息增益最大字段对样本数据

分割ꎻ随机森林在以决策树为基学习器构建 Ｂａｇｇｉｎｇ 集

成的基础上ꎬ 进一步在决策树的训练过程中引入了随

机属性选择ꎻＡｄａＢｏｏｓｔ 针对同一个训练集训练不同的

弱分类器ꎬ 将这些弱分类器集合起来ꎬ 构成一个强分类

器ꎮ 在传统模型建模之前使用均值法填补缺失值ꎮ
②深度神经网络模型

Ｎｅｕｒａｌ ＣＤＥ ( ｎｅｕｒａｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａ￣
ｔｉｏｎｓ)模型通过控制常微分方程使其直接适用于部分

观测的不规则采样多元时间序列数据ꎻＯＤＥ－ＲＮＮ(ｏｒ￣
ｄｉｎａｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ－ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)
模型将标准的循环神经网络推广为具有由 ＯＤＥ 定义

的连续时间隐藏动力学模型ꎬ 可以自然地处理观测之

间的时间间隔ꎬ 使其可以用于稀疏和 /或不规则的数

据ꎻＧＲＵ－Δｔ(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ－Δｔ)模型使用观测值

之间的时间差作为输入的 ＧＲＵꎻＧＲＵ－Ｄ(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｕｎｉｔ－ｄｅｃａｙ)模型通过对 ＧＲＵ 的输入和网络状态

施加掩蔽和时间间隔来捕获观测和它们之间的依赖关

系ꎬ 并使用反向传播联合训练所有模型组件ꎬ 适用于

有缺失数据的时间序列分类问题ꎮ
３.模型预测结果评价指标

将数据集划分为 ８０％的训练集和 ２０％的测试

集ꎬ 重复抽样并构建模型 １００ 次ꎬ 最终各评价指标

的结果取 １００ 次的均值ꎮ 采用 ＲＯＣ 曲线下面积( ａｒ￣
ｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)、 灵敏度、 特异度、 Ｇ
－ｍｅａｎｓ 值和 Ｂｒｉｅｒ－Ｓｃｏｒｅ 作为评价指标ꎬ 其中 ＡＵＣ
反映模型的区分度ꎬ 其值越大代表模型分类正确的

可能性越大ꎬ 即区分复发和未复发患者的能力越大ꎻ
Ｂｒｉｅｒ－Ｓｃｏｒｅ 反映模型的校准度ꎬ 是模型预测复发和

实际复发之间的均方误差ꎬ 其值越小说明模型的预

测误差越小ꎻＧ－ｍｅａｎｓ 综合考虑了少数类和多数类

的分类性能ꎬ 只有当两者都较高时ꎬ 其值才会较高ꎮ

结　 　 果

根据 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 １９ 个静态变量和 ４ 个时间

相关变量ꎬ 具体信息见表 １ꎮ
使用 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 和其他模型对变量筛选

后的 ＤＬＢＣＬ 数据分别建模训练ꎬ 得到各模型预测的

ＡＵＣ、 灵敏度、 特异度、 Ｇ－ｍｅａｎｓ 值及 Ｂｒｉｅｒ－Ｓｃｏｒｅꎮ

各模型的分类预测结果见表 ２ꎮ
表 １　 ３６２ 例 ＤＬＢＣＬ 患者的 ２３ 个变量及赋值

变量 赋值 例数
构成比
(％)

静态变量 确诊年龄 ０＝“<６０ 周岁” ２０７ ５７.２
１＝“≥６０ 周岁” １５５ ４２.８

性别 ０＝男 １８８ ５１.９
１＝女 １７４ ４８.１

疾病分期 １＝Ⅰ级 ４２ １１.６
２＝Ⅱ级 １２６ ３４.８
３＝Ⅲ级 ７１ １９.６
４＝Ⅳ级 １２３ ３４.０

ＩＰＩ 得分 ０＝“<３ 分” ２９７ ８２.０
１＝“≥３ 分” ６５ １８.０

Ｋｉ－６７ ０＝“≤８０％” １７７ ４８.９
１＝“>８０％” １８５ ５１.１

ＢＣＬ６ ０＝阴性 ２０９ ５７.７
１＝阳性 １５３ ４２.３

ＣＤ３ ０＝阴性 ３０６ ８４.５
１＝阳性 ５６ １５.５

ＣＤ１０ ０＝阴性 ３００ ８２.９
１＝阳性 ６２ １７.１

ＣＤ２０ ０＝阴性 ３３５ ９２.５
１＝阳性 ２７ ７.５

ＭＰＯ ０＝阴性 ３０１ ８３.１
１＝阳性 ６１ １６.９

ＰＡＸ５ ０＝阴性 ２９７ ８２.０
１＝阳性 ６５ １８.０

Ｖｉｍ ０＝阴性 ３３７ ９３.１
１＝阳性 ２５ ６.９

是否鼻转移 ０＝否 ３５２ ９７.２
１＝是 １０ ２.８

肿瘤长径 １＝“<３ｃｍ” １９４ ５３.６
２＝“３~６ｃｍ” １０２ ２８.２
３＝“６~９ｃｍ” ３９ １０.８
４＝“９~１２ｃｍ” １５ ４.１
５＝“≥１２ｃｍ” １２ ３.３

侵犯数量 ０＝ ０ 个 １６２ ４４.８
１＝ １ 个 ６３ １７.４
２＝ ２ 个 ４５ １２.４
３＝ ３ 个 ２９ ８.０
４＝ ４ 个 ２６ ７.２
５＝ ５ 个 １４ ３.９
６＝ ６ 个 １２ ３.３
７＝ ７ 个 １１ ３.０

是否出现发热 ０＝否 ３３６ ９２.８
１＝是 ２６ ７.２

是否出现消化道反
应

０＝否 ２６８ ７４.０
１＝是 ９４ ２６.０

是否出现上呼吸道
反应

０＝否 ２６２ ７２.４
１＝是 １００ ２７.６

是否使用 Ｒ－ＣＨＯＰ ０＝否 ３１１ ８５.９
１＝是 ５１ １４.１

时间相关变量 ＷＢＣ ０＝正常

１＝偏高

２＝偏低

ＬＤＨ ０＝正常

１＝偏高

２＝偏低
β２－ＭＧ ０＝正常

１＝偏高

２＝偏低

ＥＳＲ ０＝正常

１＝偏高

２＝偏低

　 　 ∗: ３６２ 例患者中ꎬ Ｒ－ＣＨＯＰ 有 ５１ 例ꎬ 非 Ｒ－ＣＨＯＰ 有 ３１１ 例(其
中 Ｒ－ＣＴＯＰ 有 ６６ 例ꎬ ＣＨＯＰ－Ｅ 有 ６３ 例ꎬ ＣＴＯＰ 有 ６２ 例ꎬ ＣＨＯＰ 有 ４６
例ꎬ ＣＴＯＰ－Ｅ 有 ２５ 例ꎬ Ｒ－ＣＤＯＰ 有 ９ 例ꎬ Ｒ－ＣＥＯＰ 有 ６ 例ꎬ Ｒ－ＣＨＯＰＥ
有 ６ 例ꎬ ＣＤＯＰ 有 ４ 例ꎬ 其他有 ２４ 例)ꎮ
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表 ２　 模型性能评价(均值±标准差)
模型(测试) ＡＵＣ 灵敏度 特异度 Ｇ－ｍｅａｎｓ Ｂｒｉｅｒ－Ｓｃｏｒｅ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归 ０.６６±０.０７ ０.５５±０.１４ ０.６７±０.０７ ０.６０±０.０８ ０.３６±０.０６
决策树 ０.６０±０.０２ ０.５８±０.０５ ０.６０±０.０１ ０.５９±０.０２ ０.４０±０.０１
Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.６２±０.０１ ０.６４±０.０３ ０.６５±０.０１ ０.６４±０.０２ ０.３６±０.０１
随机森林 ０.７２±０.０２ ０.７９±０.０４ ０.５１±０.０７ ０.６４±０.０４ ０.２７±０.０３

Ｎｅｕｒａｌ ＣＤＥ ０.８４±０.０６ ０.７９±０.１３ ０.７１±０.０９ ０.７４±０.０６ ０.２７±０.０６
ＯＤＥ－ＲＮＮ ０.８１±０.０４ ０.７９±０.１２ ０.７０±０.０７ ０.７４±０.０５ ０.２８±０.０４
ＧＲＵ－Δｔ ０.８０±０.０５ ０.７８±０.１４ ０.６９±０.０９ ０.７３±０.０７ ０.２９±０.０５
ＧＲＵ－Ｄ ０.８０±０.０４ ０.７４±０.１０ ０.７２±０.０５∗ ０.７３±０.０５ ０.２７±０.０３

ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ ０.８５±０.０３∗ ０.８４±０.０８∗ ０.７１±０.０７ ０.７７±０.０４∗ ０.２６±０.０５∗

　 　 ∗: 表示在所有模型中性能最优ꎮ

　 　 结果如表 ２ 所示ꎬ 相比其他 ８ 种模型ꎬ ＧＲＵ －
ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 具有良好的分类预测效果(ＡＵＣ ＝ ０.８５ꎬ
灵敏度＝ ０.８４ꎬ 特异度＝ ０.７１ꎬ Ｇ－Ｍｅａｎｓ＝ ０.７７ꎬ Ｂｒｉｅｒ－
Ｓｃｏｒｅ＝ ０.２６)ꎬ 证明其可以处理不规则的时间序列数

据ꎬ 并且适合于小样本ꎬ 可为 ＤＬＢＣＬ 患者预后分类

提供一定帮助ꎮ

讨　 　 论

许多的时间序列分析方法都假定变量是按固定的

时间间隔测量的ꎬ 但真实世界的临床数据可能是零星

的ꎮ 因为这些数据违反了传统机器学习方法的主要假

设ꎬ 所以建模变得很有挑战ꎮ 为了解决不规则采样问

题ꎬ 一种流行的方法是将观察结果重新放入固定连续

事件中ꎬ 然而ꎬ 这种表示方式会导致在时间和特征维

度上都缺失观察ꎬ 使得直接使用神经网络架构变得棘

手ꎮ 最近ꎬ Ｂｒｏｕｗｅｒ 等[１６]提出的 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 是
一种结合了 ＧＲＵ－ＯＤＥ 和 ＧＲＵ－Ｂａｙｅｓ 两种新技术的

模型ꎬ 它允许将零星的观测数据输入到连续的 ＯＤＥ
动态中ꎬ 不需要预处理数据缺失问题ꎬ 描述了数据的

概率分布的演化ꎬ 编码了潜在过程的连续性先验使其

适合于小样本数据ꎮ 这对现实世界的临床数据是十分

重要的ꎬ 因为许多数据集的规模仍然相对较小而且可

能存在大量缺失ꎮ
本研究比较了 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、 决策树、 随机森林、

Ａｄａｂｏｏｓｔ、 Ｎｅｕｒａｌ ＣＤＥ、 ＯＤＥ－ＲＮＮ、 ＧＲＵ－Δｔ、 ＧＲＵ－
Ｄ、 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ９ 种模型的分类预测能力ꎬ 研究

结果表明 ＧＲＵ－ＯＤＥ－Ｂａｙｅｓ 适用于不规则采样多元

时间序列数据的分类任务ꎬ 尤其适用于小样本ꎬ 并且

能够更精准地预测患者治疗达到完全缓解后两年内是

否复发ꎮ 在其他研究中ꎬ Ｌｉｎ 等[２１]通过预测 ＩＣＵ 再入

院ꎬ 比较了 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、 随机森林等传统学习方法和

卷积神经网络、 长短期记忆网络这些深度学习方法的

预测性能ꎬ 表明了深度学习模型具有更高的准确性和

敏感性ꎬ 这是由于传统方法无法正确捕捉时间序列中

的图表事件特征ꎻＣｈｕ 等[２２]利用电子健康记录预测心

力衰竭再入院ꎬ 结果表明所有时间序列模型(长短期

记忆网络、 门控循环单元等)都明显优于非时间序列

模型( ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、 支持向量机等)ꎬ 这是因为非序列

模型缺乏处理嵌入在患者治疗轨迹中的序列相关性的

能力ꎻ还有研究[２３]将时间序列数据和事件时间数据联

合建模ꎬ 分析发生癌症的风险ꎮ
本研究的不足之处: 第一ꎬ 研究只考虑了二分类

结局ꎬ 没有考虑生存时间ꎻ第二ꎬ 构建的 ＤＬＢＣＬ 患者

复发风险预测模型的性能还有待提升ꎬ 这可能与 ＤＬ￣
ＢＣＬ 数据不平衡有关ꎮ 我们下一步的研究将尝试处

理时间序列数据的不平衡问题ꎬ 并且考虑对复发事件

和生存时间联合建模ꎮ
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