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结合 ＳＭＯＴＥ 技术与优化算法的支持向量机在

慢性心衰不良结局预测中的应用∗

李晓桐１ꎬ２ 　 程　 璠３ 　 田　 晶４ꎬ５ 　 闫晶晶３ 　 张岩波３ꎬ５ꎬ６△ 　 韩清华２ꎬ４△

　 　 【提　 要】 　 目的　 应用优化算法的支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)结合合成少数类过采样技术( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ)预测慢性心衰患者不良结局ꎬ提高分类模型预测性能ꎮ 方法　 顺序入选 ２０１４
年 １月至 ２０１７年 １２月ꎬ山西省两所三级甲等医院心内科确诊为慢性心力衰竭的 １１８３例住院患者ꎬ收集患者的病历资料ꎮ
基于原始训练集构建 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)与支持向量机模型ꎬ同时结合 ＳＭＯＴＥ 算法构建 ＬＲ、ＳＶＭ、遗传

算法支持向量机(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＧＡ￣ＳＶＭ)和粒子群支持向量机模型(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＰＳＯ￣ＳＶＭ)ꎬ通过灵敏度( ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙꎬＳＥＮ)、准确度( ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ)、特异度( ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙꎬＳＰＥ)、Ｇ￣ｍｅａｎｓ、Ｆ￣
ｍｅａｓｕｒｅ、ＲＯＣ 曲线下面积( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)等指标综合评价各模型的分类性能ꎮ
结果　 相较于对原始数据进行直接分类ꎬ应用 ＳＭＯＴＥ 技术均衡化数据集后ꎬ模型性能明显提高ꎮ 均衡化训练集构建 ＬＲ、
ＳＶＭ、ＧＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型结果表明ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 在 ＳＰＥ、ＡＣＣ 指标低于 ＬＲꎻ ＳＥＮ、Ｇ￣ｍｅａｎｓ、Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ
和 ＡＵＣ 均优于 ＬＲꎮ ＧＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 的综合效果显著高于 ＳＶＭ(ＳＥＮ、Ｇ￣ｍｅａｎｓ、Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 指标表现均优于

ＳＶＭ)ꎮ 结论　 基于均衡化数据集构建 ＧＡ￣ＳＶＭ 或 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型可提高 ＳＶＭ 对于心衰预后的预测性能ꎮ
【关键词】 　 ＳＭＯＴＥ　 支持向量机　 遗传算法优化　 粒子群算法优化　 慢性心力衰竭
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Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＭＯＴＥ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ａｄｖｅｒｓｅ Ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ Ｃｈｒｏｎｉｃ Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ
Ｌｉ ＸｉａｏｔｏｎｇꎬＣｈｅｎｇ ＦａｎꎬＴｉａｎ Ｊｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ (Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｂａｓｉｃ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｓｈａｎｘｉ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
Ｔａｉｙｕａｎ ０３０００１)

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(ＳＶＭ)ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＳＭＯＴＥ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ａｄｖｅｒｓｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｆｒｏｍ Ｊａｎｕａｒｙ ２０１４ ｔｏ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１７ꎬ１１８３ ｉｎｐａｔｉｅｎｔｓ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ｗｉｔｈ ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ
ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ ｔｗｏ Ｔｈｉｒｄ－ｃｌａｓｓ ｈｏｓｐｉｔａｌｓ ｉｎ Ｓｈａｎｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｗｅｒｅ ｅｎｒｏｌｌｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ. Ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ. Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ(ＬＲ) ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔꎬ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅ
ＳＭＯＴＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ＬＲꎬ ＳＶＭꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(ＧＡ￣ＳＶＭ) ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＰＳＯ￣ＳＶＭ) . Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
(ＳＥＮ)ꎬ ａｃｃｕｒａｃｙ(ＡＣＣ)ꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ(ＳＰＥ)ꎬ Ｇ￣ｍｅａｎｓꎬ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅꎬ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ(ＡＵＣ)
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｄｉｒｅｃｔｌｙꎬ ＳＭＯＴＥ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｑｕａｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ＬＲꎬ
ＳＶＭꎬ ＧＡ￣ＳＶＭ ａｎｄ ＰＳＯ￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＧＡ￣ＳＶＭ ａｎｄ ＰＳＯ￣ＳＶＭ ａｒｅ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ＬＲ ｉｎ ＳＰＥ ａｎｄ ＡＣＣ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓꎬ ａｎｄ
ＳＥＮꎬ Ｇ￣ｍｅａｎｓꎬ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｄ ＡＵＣ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＬＲ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＧＡ￣ＳＶＭ ａｎｄ ＰＳＯ￣ＳＶＭ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＳＶＭ(ＳＥＮꎬ Ｇ￣ｍｅａｎｓ ａｎｄ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＳＶＭ) . Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ 　 Ｔｈｅ ＧＡ￣ＳＶＭ ｏｒ ＰＳＯ￣ＳＶＭ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 ＳＭＯＴＥꎻ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎻ Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻ Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻ Ｃｈｒｏｎｉｃ
ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ

　 　 慢性心力衰竭(ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅꎬＣＨＦ)是心血

管疾病的终末期表现和主要死亡原因[１]ꎬ全球有超过

６４３０万心衰患者[２]ꎮ 疾病的严重性和复杂性以及院

外管理的缺失导致心衰患者预后差ꎬ再住院率和病死

率高[３]ꎮ 准确的预后预测有助于制定治疗决策ꎬ改善

心衰不良预后ꎮ 机器学习技术的提出和发展有助于构

建高性能的心衰预后评估模型[４]ꎮ 支持向量机( ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)是一类按监督学习方式对

数据进行二元分类的广义线性分类器ꎬ其决策边界是

对学习样本求解的最大边距超平面[５－８]ꎬ擅长解决复

杂的中小规模的非线性问题ꎬ近年来在医学研究中被

广泛使用且表现良好[９]ꎮ 其中ꎬＳＶＭ 的核函数类型选

取与超参数的确定对拟合模型的效果影响较大ꎮ 遗传

算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＧＡ)和粒子群优化算法(ｐａｒ￣
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ｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)在 ＳＶＭ 模型优化中表

现出巨大潜力ꎬ能够提高模型的预测精度[１０－１１]ꎮ 机器

学习算法中ꎬ结局事件属于“少数类事件”ꎬ在构建预

后预测模型时标签变量的两个类别数量相差大ꎬ影响

预测模型性能ꎮ 合成少数类过采样技术( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉ￣
ｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＳＭＯＴＥ) [１２]作为一种

数据生成算法ꎬ被用来解决类别不平衡问题ꎬ可避免分

类器过度拟合ꎬ改善预测偏倚ꎬ提高模型的分类性能ꎮ
本研究使用 ＳＶＭ、ＧＡ￣ＳＶＭ、ＰＳＯ￣ＳＶＭ 和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模

型对基于 ＳＭＯＴＥ 技术均衡化数据进行拟合ꎬ比较各

个模型的分类效能ꎬ更好的实现慢性心衰患者不良结

局预测ꎬ提高模型的临床应用价值ꎮ

资料与方法

１.数据来源

本研究收集了 ２０１４—２０１７ 年山西省心血管病医

院和山西医科大学第一医院心内科确诊为慢性心力衰

竭的 １１８３例住院患者的病例信息ꎮ 纳入排除标准参

考课题组相关研究[１３]ꎬ见表 １ꎮ 收集患者首次住院的

病历资料ꎬ包括:患者的一般情况(年龄、性别、吸烟史

等)ꎬ生命体征(身高、体重、心率、血压等)ꎬ症状(心
悸、胸憋、气促等)ꎬ心衰病因(冠心病、瓣膜病等)ꎬ合
并症(心律失常、糖尿病、肾功能不全等)ꎬ实验室检查

指标(血常规、肝功能、肾功能等)ꎬ辅助检查(心脏彩

超、静态心电图、动态心电图等) ꎬ治疗措施(药物治

疗、手术治疗等) ꎮ 其中相关检查指标为入院 ２４ ｈ
内的检查指标ꎬ在临床医师的指导下进行双份数据

核查录入ꎬ本文中不良结局为死亡ꎬ时间为住院期

间ꎮ 本课题组人员经由心内科临床医师进行专业

培训ꎮ 使用 ＥｐｉＤａｔａ 软件进行数据双录入ꎬ第三人

核对录入信息ꎬ确保数据真实准确ꎮ
表 １　 纳入排除标准

纳入标准 排除标准

年龄≥１８岁ꎻ
有典型的 ＣＨＦ 症状和 / 或体征ꎻ
纽约心脏协会(ＮＹＨＡ)心功能

分级Ⅱ~Ⅳ级ꎻ
近 １个月接受心力衰竭药物及

其他治疗措施的患者

近 ２个月发生急性心血管事件ꎻ
并发其他危及生命的疾病ꎬ预期

生存时间<１年ꎻ
拒绝参加本项目的患者

　 　 ２.统计学分析

(１)统计描述与单因素分析

本研究对正态分布数值型变量采用均值±标准差进

行统计描述ꎬ非正态分布数值型变量采用中位数(四分

位数间距)进行描述ꎮ 定性资料采用绝对值进行统计描

述ꎮ 采用 ｔ 检验、卡方检验或秩和检验对数值型变量和

分类变量进行组间差异分析ꎬ检验水准 α＝０.０５ꎮ
(２)预后模型构建方案

对原始数据进行随机划分ꎬ其中 １ / ２ 为训练

集ꎬ１ / ４ 为验证集ꎬ１ / ４ 为测试集ꎮ 使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 和

ＳＶＭ 对原始训练集进行拟合ꎬ基于原始测试集评

价模型的预测效果ꎮ 然后利用 ＳＭＯＴＥ 技术合成少

数类样本ꎬ使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ、ＳＶＭ、ＧＡ￣ＳＶＭ、ＰＳＯ￣ＳＶＭ
对均衡化训练集进行拟合ꎬ通过均衡化的验证集数

据对模型核函数参数 ｇ 和惩罚参数 ｃ 进行优化ꎮ
基于均衡化的测试集分别评价模型的预测效果ꎬ并
进行预测性能比较ꎮ

①遗传算法优化支持向量机

ＧＡ￣ＳＶＭ 基于遗传算法ꎬ将遗传算法与支持向量

机相结合ꎬ利用遗传算法优化 ＳＶＭ 中与分类性能相

关的参数 ｇ 和 ｃꎮ 算法流程图如 １所示ꎮ

图 １　 ＧＡ 优化 ＳＶＭ 参数的算法流程图

②粒子群算法优化支持向量机

ＰＳＯ￣ＳＶＭ 从鸟群捕食的行为中得到启发ꎬ在解空

间中初始化一群粒子ꎮ 空间中每个粒子的位置对应一

个问题的解ꎮ 粒子通过更新自己的位置来寻找最优

解ꎮ 利用遗传算法优化 ＳＶＭ 中与分类性能相关的参

数 ｇ 和 ｃꎬ方法如图 ２所示ꎮ

图 ２　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 参数的算法流程图
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(３)模型评价

本研究中的数据为不平衡数据ꎬ对于不平衡数据

的分类问题ꎬ常用的评价指标有灵敏度( ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙꎬ
ＳＥＮ)、准确度( ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ)、特异度 ( ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙꎬ
ＳＰＥ)、Ｇ￣ｍｅａｎｓ、Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ、ＲＯＣ 曲线下面积ꎮ

结　 果

１.患者基本情况和单因素分析

本研究共纳入慢性心衰患者 １１８３ 例ꎬ其中男

性 ７９１ 例( ６６ .９％) ꎬ女性 ３９２ 例( ３３ .１％) ꎬ住院后

死亡患者 ７２ 例ꎬ与存活患者比例为 １ ∶ １５ .４３ꎮ 以是

否死亡分组ꎬ经单因素分析ꎬ最终 １５ 项指标纳入模

型ꎬ结果见表 ２与表 ３ꎮ
２.预后模型构建

结果如表 ３所示ꎬ多项式核函数中体现少数类识别

率的指标灵敏度、ＡＵＣ 和 Ｇ￣ｍｅａｎｓ 分别为 ０.３３３、０.６４２
和 ０.５７０ꎬ相较于其他核函数较低ꎬ故排除ꎮ 线性核函数

的灵敏度和 Ｇ￣ｍｅａｎｓ 与 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核和径向基核相近ꎬ而
准确度、特异度、ＡＵＣ 和 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 值高于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核

和径向基核ꎮ 因此ꎬ本研究选用线性核函数ꎮ

表 ２　 单因素分析结果

变量
死亡 ｎ(％) /
Ｍ(Ｐ７５－Ｐ２５)

存活 ｎ(％) /
Ｍ(Ｐ７５－Ｐ２５)

Ｐ

中性粒细胞绝对值(×１０９) ４.９７(２.７１) ４.１０(１.８０) <０.００１

白细胞(×１０９) ７.８５(３.１８) ６.５０(２.３０) <０.００１

血糖(ｍｍｏｌ / Ｌ) ５.７１(２.９７) ５.２５(１.７６) ０.００９

肌酐(ｕｍｏｌ / Ｌ) ８８.４０(５５.７８) ８２.６０(２７.６０) ０.００９

尿酸(ｕｍｏｌ / Ｌ) ４１３.５０(２４５.０４) ３９４.００(１１７.００) ０.００１

高密度脂蛋白胆固醇(ｍｍｏｌ / ｍｌ) ０.９０(０.２７) ０.９８(０.２８) ０.００１

ＮＴ￣ｐｒｏＢＮＰ(ｎｇ / Ｌ) ４５０７.２９(１７８１８.５４) １１２７.００(２８４８.３６) <０.００１

射血分数(％) ３８.００(２０.００) ４９.００(２０.００) <０.００１

ＱＴＣ(ｍｓ) ４５０.００(６１.００) ４３１.００(４６.００) <０.００１

节段性室壁运动异常 ５８.００(９.１０％) ５８２.００(９０.９０％) <０.００１

ＮＹＨＡ Ⅳ级 ３１.００(１２.６０％) ２１６.００(８７.４０％) <０.００１

低血压(<９０ ｍｍＨｇ) ５.００(２３.８０％) １６.００(７６.２０％) ０.００３

低血红蛋白(<１１０ ｇ / Ｌ) １５.００(１７.６０％) ７０.００(８２.４０％) <０.００１

低钠血症(<１３８ ｍｍｏｌ / Ｌ) ２９.００(１０.４０％) ２４９.００(８９.６０％) ０.００１

慢性阻塞性肺疾病 ２９.００(１７.７０％) １３５.００(８２.３０％) <０.００１

表 ３　 不同核函数类型的 ＳＶＭ 模型的评价指标比较

评价指标
核函数类型[Ｍｅｄｉａｎ(ＱＬꎬＱＵ)]

多项式核 线性核 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核 径向基核

ＳＥＮ ０.３３３(０.２７８ꎬ０.３８９) ０.６１１(０.５００ꎬ０.６６７) ０.６１１(０.５００ꎬ０.６６７) ０.６１１(０.５５６ꎬ０.６６７)

ＡＣＣ ０.９０２(０.８９２ꎬ０.９１６) ０.８０７(０.７８７ꎬ０.８３５) ０.７９１(０.７７６ꎬ０.８１１) ０.７８０(０.７６０ꎬ０.８０４)

ＳＰＥ ０.９２８(０.９３９ꎬ０.９５０) ０.８２６(０.７９９ꎬ０.８４６) ０.７９１(０.７７６ꎬ０.８１１) ０.７８８(０.７７３ꎬ０.８１５)

ＡＵＣ ０.６４２(０.５９１ꎬ０.６９２) ０.７１０(０.６６３ꎬ０.７５１) ０.７０２(０.６５４ꎬ０.７４５) ０.７０７(０.６７５ꎬ０.７４２)

Ｇ￣ｍｅａｎｓ ０.５７０(０.５５３ꎬ０.６１４) ０.６９６(０.６５９ꎬ０.７３０) ０.６９８(０.６４５ꎬ０.７３３) ０.６９５(０.６５８ꎬ０.７２３)

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ０.３０５(０.２７１ꎬ０.３６４) ０.２７０(０.２４２ꎬ０.３００) ０.２５８(０.２３２ꎬ０.２８９) ０.２５３(０.２２７ꎬ０.２７５)

　 　 同一均衡化验证集上 ９种不同 ｇ 和 ｃ 组合的平均

预测效果见表 ４ꎮ 利用 ５ 折交叉验证ꎬ重复 １０ 次ꎮ 结

果显示ꎬ当 ｇ 和 ｃ 取值范围分别为[０.０１ꎬ５０]与[０.１ꎬ
１００]时ꎬ平均准确度最高ꎮ 确定 ｇ 和 ｃ 的取值范围后ꎬ
ＧＡ 本身参数仍设置为 ｃｖ ＝ ５ꎬｓｉｚｅｐｏｐ ＝ ２０ꎬｍａｘｇｅｎ ＝
１００ꎬｃｒｏｓｓｏｖｅｒ＝ ０.４ꎬｍｕｔａｔｉｏｎ ＝ ０.０１ꎮ 采用 ５ 折交叉验

证进行最佳参数搜索得到 ｃ 为 ８７.７０７ 和 ｇ 为１.１０７ꎮ
详见图 ３ꎮ

表 ４　 相同验证集中 ＧＡ 优化 ＳＶＭ 参数的准确度比较

(ｇꎬｃ)
平均

准确度
(％)

([０.０１ꎬ１０]ꎬ[０.１ꎬ１０]) ８８.８４

([０.０１ꎬ１０]ꎬ[０.１ꎬ５０]) ８９.４１

([０.０１ꎬ１００]ꎬ[０.１ꎬ５０]) ８９.０９

([０.０１ꎬ１００]ꎬ[０.１ꎬ１００]) ９０.１８

(ｇꎬｃ)
平均

准确度
(％)

([０.０１ꎬ５０]ꎬ[０.１ꎬ１００]) ９０.３２

([０.０１ꎬ１００]ꎬ[０.１ꎬ１０]) ８８.８２

([０.０１ꎬ１０]ꎬ[０.１ꎬ１００]) ９０.３１

([０.０１ꎬ５０]ꎬ[０.１ꎬ１０]) ８８.７８

([０.０１ꎬ５０]ꎬ[０.１ꎬ５０]) ８９.１２
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图 ３　 基于 ＧＡ 参数寻优的适应度曲线

同样采用 ５折交叉验证ꎬ如表 ５ 所示ꎬｇ 和 ｃ 的最

适取值范围分别为[０.０１ꎬ１]与[０.１ꎬ１００]ꎮ 设置 ｃｖ ＝
５ꎬｓｉｚｅｐｏｐ＝ ２０ꎬｍａｘｇｅｎ＝ １００ꎬｃ１＝ １.５ꎬｃ２＝ １.７ꎬω＝ １ꎬ得
到最佳参数 ｃ 为 １００和 ｇ 为 ０.９６５ꎮ 图 ４ 表示 ＰＳＯ 适

应度曲线ꎮ
全部模型的预测结果如表 ６ 所示ꎬ经 ＳＭＯＴＥ 算

法处理后ꎬ训练集和验证集中的正负类样本数量达到

均衡ꎬ分别为 ５７６ ∶ ５４０和 ２８８ ∶ ２７０ꎮ 与原始数据集相

比ꎬ经 ＳＭＯＴＥ 处理后的数据集构建的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归与

ＳＶＭ 模型灵敏度超过 ５５％ꎬ特异度虽下降ꎬ但综合评价

指标 ＡＵＣ 和 Ｇ￣ｍｅａｎｓ 分别为 ０.６９０ 和 ０.６９５ꎻ０.６７８ 和

０.６８９ꎬ相较于直接对原始数据分类ꎬ预测效果显著提高ꎮ
在均衡化数据集中ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 各项指标中

灵敏度、ＡＵＣ、Ｇ￣ｍｅａｎｓ 与 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 值分别为:０.６６７、

０.７４７、０.７２７与 ０.３０１ꎻ０.６６７、０.７４４、０.７２６与 ０.３００ꎬ均优于

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归与 ＳＶＭ(０.５５６、０.６９０、０.６７８、０.３０１ꎻ０.５５６、
０.６９５、０.６８９、０.２７１)ꎮ 由此可知ꎬ基于参数优化的 ＳＶＭ
分类预测性能优于 ＳＶＭ 与传统 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归ꎮ 其中经

ＳＭＯＴＥ 处理后的训练集构建 ＧＡ￣ＳＶＭ 与 ＰＳＯ￣ＳＶＭ
模型的预测性能最佳ꎬ且二者效果相当ꎮ

表 ５　 相同验证集中 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 参数的准确度比较

(ｇꎬｃ)
平均

准确度
(％)

([０.０１ꎬ１]ꎬ[０.１ꎬ１０]) ８８.５５

([０.０１ꎬ１]ꎬ[０.１ꎬ５０]) ８９.４３

([０.０１ꎬ１]ꎬ[０.１ꎬ１００]) ９０.５０

([０.０１ꎬ１０]ꎬ[０.１ꎬ１０]) ８８.８９

([０.０１ꎬ１０]ꎬ[０.１ꎬ５０]) ８９.６２

(ｇꎬｃ)
平均

准确度
(％)

([０.０１ꎬ１０]ꎬ[０.１ꎬ１００]) ９０.４７

([０.０１ꎬ１００]ꎬ[０.１ꎬ１０]) ８８.８９

([０.０１ꎬ１００]ꎬ[０.１ꎬ５０]) ８９.３２

([０.０１ꎬ１００]ꎬ[０.１ꎬ１００]) ９０.２５

图 ４　 基于 ＰＳＯ 参数寻优的适应度曲线

表 ６　 不同模型的评价指标比较

评价指标 ＳＥＮ ＡＣＣ ＳＰＥ ＡＵＣ Ｇ￣ｍｅａｎｓ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归 ０.２２２ ０.９４３ ０.９９３ ０.５９４ ０.４６９ ０.３２０

ＳＶＭ ０ ０.９３９ １ ０.４９６ ０ ＮａＮ

ＳＭＯＴＥ＋ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归
(Ｍｅｄｉａｎ(ＱＬꎬＱＵ))

０.５５６(０.４４４ꎬ０.６１１)０.８５０(０.８３１ꎬ０.８７２)０.８６９(０.８４９ꎬ０.８９６)０.６９０(０.６４９ꎬ０.７４６)０.６７８(０.６３４ꎬ０.７２３) ０.３０１(０.２６５ꎬ０.３３９)

ＳＭＯＴＥ＋ＳＶＭ ０.５５６ ０.８０９ ０.８２４ ０.６９５ ０.６８９ ０.２７１

ＳＭＯＴＥ＋ＧＡ￣ＳＶＭ
(Ｍｅｄｉａｎ(ＱＬꎬＱＵ))

０.６６７(０.５００ꎬ０.７２０)０.８２４(０.８０７ꎬ０.８３８)０.８３８(０.８１７ꎬ０.８５３)０.７４７(０.６８９ꎬ０.７７５)０.７２７(０.６６２ꎬ０.７７３) ０.３０１(０.２５９ꎬ０.３３８)

ＳＭＯＴＥ＋ＰＳＯ￣ＳＶＭ
(Ｍｅｄｉａｎ(ＱＬꎬＱＵ))

０.６６７(０.５４２ꎬ０.７２２)０.８２４(０.８０７ꎬ０.８３８)０.８３８(０.８１７ꎬ０.８５０)０.７４４(０.６９１ꎬ０.７７５)０.７２６(０.６６５ꎬ０.７７３) ０.３００(０.２６１ꎬ０.３３３)

讨　 论

本研究采用 ＳＭＯＴＥ 算法结合 ＳＶＭ 及其优化算

法模型预测 ＣＨＦ 患者不良结局ꎬ有效解决了数据的类

别不平衡问题ꎮ 采用 ＧＡ 和 ＰＳＯ 进行 ＳＶＭ 的参数优

化ꎬ既提高了 ＳＶＭ 选择参数的效率和精度ꎬ又提高了

模型的预测性能ꎮ 在针对慢性心衰患者的病历资料进

行建模和预测时ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 为处理此类

数据提供了很好的解决思路ꎮ
建立心衰预后预测模型有助于对疾病进行早期干

预和治疗ꎬ然而数据的类别不平衡问题是其中的一大

挑战[１４－１５]ꎮ 在基于原始数据集构建的模型中ꎬ灵敏度

等指标偏低ꎬ特异度较高ꎬ说明模型对少数类样本的识

别率远低于多数类样本ꎮ 而经 ＳＭＯＴＥ 算法均衡化的

训练集构建 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和 ＳＶＭ 模型ꎬ虽然特异度下

降ꎬ但灵敏度和综合评价指标如 Ｇ￣ｍｅａｎｓ 和 ＡＵＣ 均

提升ꎬ说明用 ＳＭＯＴＥ 算法均衡化训练集后ꎬ模型对两

类样本的识别率趋于平衡ꎬ不再偏向于识别多数类样

本ꎮ 目前对不平衡的数据的处理方法主要集中在数据

层和算法层[１６－１７]ꎮ 数据层的核心为重采样技术ꎬ包括

􀅰５０８􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＤｅｃ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.６



欠采样和过采样ꎬ过采样技术能够使样本信息得到很

好的保留ꎬ因此被广泛应用[１８]ꎮ ＳＭＯＴＥ 算法是目前

较为常用的过采样技术ꎬ通过人工合成少数类样本使

类别分布平衡ꎬ具有计算速度快ꎬ分类效果好的特

点[１９－２０]ꎮ 因此ꎬ在处理不平衡数据时ꎬ可采用 ＳＭＯＴＥ
算法ꎮ

从基于均衡化训练集构建的各模型来看ꎬ使用

ＧＡ 和 ＰＳＯ 优化后各项指标均高于原始 ＳＶＭ 模型ꎮ
在 ＧＡ￣ＳＶＭ 与 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型中ꎬ灵敏度、ＡＵＣ、Ｇ￣
ｍｅａｎｓ、Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 均高于传统 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归ꎬ而准确度

和特异度与 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归相差不大ꎮ 说明优化后的模

型在提高少数类样本的分类能力的同时也保证了其对

多数类样本的分类能力ꎮ Ｌｉａｎｇ 等人[２１]在构建区分患

者意识状态的模型中发现ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 优于随机森林和

神经网络ꎮ Ｗａｎｇ 等人[２２]使用不同的数据集进行比

较ꎬ结果表明 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 优于反向传播神经网络和高

斯过程回归ꎮ 传统 ＳＶＭ 参数优化方法有网格法、实
验法、梯度下降法[２３]等ꎮ 然而这些算法由于存在多种

问题已不能满足人们的需求ꎮ 群智能算法在 ＳＶＭ 优

化方面的广泛运用进一步提高了 ＳＶＭ 的预测精

度[２４]ꎮ 本研究通过遗传算法和粒子群算法对 ＳＶＭ 线

性核函数中参数 ｇ 和 ｃ 进行寻优ꎬ把最优参数值代入

ＳＶＭ 模型中ꎬ得到 ＧＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型ꎬ进一

步提升了模型的预测效果ꎮ
但本次研究对象仅纳入山西省两所三甲医院的住

院患者ꎬ存在选择偏倚ꎮ 在今后的研究中可以考虑扩

大研究对象的选择范围ꎮ

结　 论

运用 ＳＭＯＴＥ 算法均衡化数据集后ꎬｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

与 ＳＶＭ 模型对两类样本的识别率均较高ꎬ尤其是对

于少数类样本的识别率显著提高ꎮ 使用 ＧＡ 和 ＰＳＯ
对 ＳＶＭ 模型进行优化后ꎬ模型的预测性能优于传统

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归与 ＳＶＭ 模型ꎮ 因此ꎬ基于 ＳＭＯＴＥ 技术处

理的数据集构建 ＧＡ￣ＳＶＭ 或 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型有利于

处理不平衡数据ꎬ预测慢性心衰患者预后ꎬ为临床决策

提供理论基础ꎮ
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