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〔摘要〕　提出以术后随访的常规无创检验结果数据为依据，机器学习算法为基础，对患者经皮冠状动脉介
入治疗 （ＰｅｒｃｕｔａｎｅｏｕｓＣｏｒｏｎａｒｙＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，ＰＣＩ）术后复发情况进行预警建模，详细阐述模型构建方法、实
验评估及分析方法，并对结果进行分析。
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１　引言

１１　研究背景

经皮冠状动脉介入治疗 （ＰｅｒｃｕｔａｎｅｏｕｓＣｏｒｏｎａｒｙ
Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，ＰＣＩ）已成为急性冠脉综合征 （Ａｃｕｔｅ
ＣｏｒｏｎａｒｙＳｙｎｄｒｏｍｅ，ＡＣＳ）主要且有效的治疗方法。
随着 ＰＣＩ技术的广泛应用和疾病复杂多变性的增
加，ＰＣＩ术后冠脉再狭窄成为临床难点，也是影响
患者预后的主要因素。目前机器学习已逐渐应用于
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医学辅助诊断领域［１－２］，机器学习与现代医学融合

可用于医疗决策和辅助诊断，能够为临床医务人员

提供帮助，为患者提供便利。

１２　相关研究

当前关于ＰＣＩ预后的研究主要集中在相关危险

因素评估以及不良事件或并发症事件发生预测方

面。程诚和王鑫［３］基于行 ＰＣＩ术治疗冠心病合并２

型糖尿病患者的血压、血糖、血脂、支架情况、

Ｔｈ１及Ｔｈ２细胞因子水平等，采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ逐步回归

模型分析 ＰＣＩ术后发生支架内再狭窄的影响因素。

吴欢、薛万国和应俊等［４］利用随机抽样和合成少数

类过 采 样 技 术 （ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＭｉｎｏｒｉｔｙＯｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ

Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）进行样本均衡化处理，再分别

利用分类回归树算法 （ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ），Ｃ４５条件树，ＡｄａＢｏｏｓｔ，Ｂａｇｇｉｎｇ，

随机森林 （ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和朴素贝叶斯算法

（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ）６种机器学习方法构建 ＰＣＩ术后 １２

个月主要不良心血管事件的风险预测模型。宋玲

花、李保和韩慧媛［５］对 ＰＣＩ术后患者病历资料、定

期复诊资料和电话随访资料进行分析，建立 Ｃｏｘ比

例风险模型和预后指数方程，实现对具有不同危险

因素的冠心病患者的ＰＣＩ术后复发风险预测。

１３　研究内容

上述模型均需要再次行有创经冠脉造影检查才

能予以诊断ＰＣＩ是否复发。针对这一问题，可尝试

使用术后随访的常规无创性检验结果和患者基本信

息等数据，运用机器学习算法对 ＰＣＩ术后复发进行

预测。本文主要基于机器学习算法的二分类模型，

构建一种多模型融合的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法，并通过医院

真实样本数据对患者 ＰＣＩ术后的复发情况预警开展

研究。

２　数据样本

２１　数据来源

选取仁济医院２０１５－２０１８年期间收治、接受过

冠状动脉支架植入术且具有完整记录的患者作为样

本集，并以该样本集的医疗电子病历信息数据作为

数据源开展研究。

２２　纳入和排除标准

根据专家知识制定 ＰＣＩ术后复发患者纳入和排

除标准，在心内科住院和门诊数据中存在多条手术

记录的患者即为复发患者，而仅有１条手术记录且

此次手术时间距离２０２１年已超过３年的患者被认为

没有复发的患者。基于该标准共采集复发患者即正

样本４０２条，没有复发患者即负样本２５０９条，正

负样本共计２９１１条。通过患者唯一标识，关联得

到患者的基本信息、门诊和住院信息以及检查、检

验项目等作为分析因素。其中针对多次手术的患者

取其最后一次手术信息；针对多次检查和检验的情

况以手术时间作为参考时间点，手术前３个月内是

否存在检验检查记录作为纳入标准，取该时间段内

最后一次检验检查项目作为采纳分析数据。

２３　分析因素

分析因素主要包括患者基本信息、临床就诊信

息以及检验检查资料等，通过医院信息系统 （Ｈｏｓ

ｐｉｔａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＨＩＳ）中的患者病历及其门

诊和住院检查数据获得，主要包含以下３个方面，

共计２６３个特征。一是检验检查特征：住院和门诊

中常见的常规检验检查项目，如全血细胞分析、尿

液分析、血气分析等２５８个特征。二是患者基本特

征：年龄、性别、血型３个特征。三是手术相关特

征：手术完成时间、手术进行总时长两个特征。

３　基于机器学习的ＰＣＩ术后复发预警模型

３１　机器学习有监督分类方法

３１１　常用方法　基于上述分析因素借助机器学

习方法构建ＰＣＩ术后复发预警模型。通过纳入和排

除标准确定复发患者和未复发患者，得到明确的样

本类别，因此可构建有监督分类方法进行 ＰＣＩ术后

复发预警。当前机器学习有监督分类方法较多，常

用方法包括逻辑回归 （ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ），支

持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），Ｋ近邻
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（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ），ＲＦ，极限梯度提升
（ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢ），ＬｉｇｈｔＧｒａｄｉｅｎｔ
ＢｏｏｓｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ（ＬｉｇｈｔＧＢＭ），ＣａｔｅｇｏｒｉｃａｌＢｏｏｓｔｉｎｇ
（ＣａｔＢｏｏｓｔ）等。其中 ＲＦ、ＸＧＢ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ和 Ｃａｔ
Ｂｏｏｓｔ均为以决策树为基模型构造的集成学习方法，
适合结构化数据建模并具有较强的泛化能力，而ＬＲ、
ＳＶＭ以及ＫＮＮ与前几种方法具有较大差异，构造原
理也不同。

３１２　各类方法对比分析　逻辑回归受制于模型
的线性结构，无法对非线性信息进行准确刻画，同

时也无法抽取多个特征间的组合关系，导致使用者

必须人工设计复杂特征集合来提升模型预测精度。

支持向量机在大规模数据集上难以应用，当样本数

量较大时模型训练会占用大量内存和运算时间。Ｋ
近邻的缺点也较为明显，首先其在预测过程中运算

量较大，需要计算到每个训练样本的距离，其次模

型可解释性较差，再次模型鲁棒性较差，容易受到

错误数据的影响。随机森林有很强的实用性，但是

在处理某些噪声较大的数据时会出现过拟合。ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ和 ＣａｔＢｏｏｓｔ均为 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法梯度
下降树的优化算法。但是这些方法使用门槛较高、

模型参数多，在进行参数优化时较为复杂。

３２　模型构建方法

为提升ＰＣＩ术后复发预测精度，基于上述７种
方法构建一种多模型融合的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法。Ｓｔａｃｋｉｎｇ
算法能够结合多种不同类型的有监督分类方法作为

基学习器，并在此基础上再构建一个分类器，预测

未知样本类别。该方法最显著的优点是能够明显降

低模型方差从而有效提升模型预测精度；此外能够

纳入任何有监督分类方法作为基分类器，不受方法

本身构造原理的约束。因此该方法在实际应用中对

计算资源要求更高，针对同等规模的数据集，模型

训练时间也数倍于单个模型。具体的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法
主要分为两层，第１层是由７种不同的基学习器组
成，包括 ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＲＦ、ＸＧＢ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ
和ＣａｔＢｏｏｓｔ。第２层是将第１层输出作为新特征输
入到元学习器并进行训练，形成最终的预测模型，

见图１。

图１　Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法架构

４　实验与结果分析

４１　实验环境和数据预处理

４１１　实验环境　为探究基于机器学习的 ＰＣＩ术
后复发预警模型的有效性，基于纳入的２９１１条样
本展开实验和分析。借助Ｐｙｔｈｏｎ及其开源的机器学
习框架ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ等［６－８］实现上述８种算法。
４１２　数据预处理　由于部分方法对特征分布非
常敏感，为更准确地评估各算法的性能表现，需要

对数据进行预处理。首先，对数据集中每个特征均

进行标准化处理，以此消除特征的量纲。其次，考

虑到除ＸＧＢ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＣａｔＢｏｏｓｔ３个较新算法外，
其他传统算法均无法对缺失值进行合适处理，因此

对数据中的缺失值以 －１数值进行填充。最后，为
了模型训练过程中更加平稳，防止正负样本严重失

衡对模型性能损伤，对原始数据集中的负样本进行

下采样处理，最终正负样本比例为１∶２。

４２　实验评估方法

为更好地评估算法表现及其泛化性能，使用五折

交叉验证方式进行模型验证。保证正负样本比例在训

练与测试过程中保持一致，并采用随机划分方式，以

避免人为因素干扰。针对非均衡数据集，模型评估衡

准主要采用受试者操作特征曲线下面积 （ＡｒｅａＵｎｄｅｒ
ｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ），真 正 率 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，
ＴＰＲ），假正率 （ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＦＰＲ）和Ｆ１值，
同时为了避免随机划分可能引入的偏差，以独立的随

机划分５次后的评估均值为最终结果评价衡准。各项
评估指标的具体计算公式为：

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＦＮ＋ＴＰ （１）
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ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ （２）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （３）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （４）

Ｆ１＝２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （５）

其中ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ分别表示正样本被正确

预测、负样本被正确预测、正样本被错误预测、负

样本被错误预测的样本数。

４３　实验结果分析

模型参数通过多次实验效果比较进行选取，见

表１。对于其他未列举的模型参数，其取值均采用

计算框架中的默认值。对比本文的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法以
及其他７种有监督分类方法开展实验情况可见，本

文构造的Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法性能最佳，ＡＵＣ达到０９０１，

ＴＰＲ达到７８２％，ＦＰＲ为１４１％，Ｆ１值为０７４４。

表１　算法与其参数的取值范围

算法 参数 取值

Ｋ最近邻 （ＫＮＮ） ｎ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ５
支持向量机 （ＳＶＭ） ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｔｒｕｅ
随机森林 （ＲＦ） ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ２００
极限梯度提升 （ＸＧＢ） ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ６

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０１
ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ０８
ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ０８

ＬｉｇｈｔＧＢＭ （ＬＧＢ） ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ －１
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０１
ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ ０８
ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ ０８
ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ １０

ＣａｔＢｏｏｓｔ（ＣａＢ） ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ６
ｌ２＿ｌｅａｆ＿ｒｅｇ ３
ｂｏｒｄｅｒ＿ｃｏｕｎｔ ２５４

４４　指标因素分析

４４１　分析方法　鉴于模型输入变量较多，针对

这些指标因素进行重点评估和筛选具有重要研究意

义。通过筛选对模型具有重要影响的变量，挖掘对

疾病具有提示性的因素，能够为临床研究者提供更

多依据以及新的研究思路。为了对建模指标因素进

行解读，选取预测精度较高的 Ｘｇｂｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ

和ＣａｔＢｏｏｓｔ３种模型，分别计算指标因素的特征重
要性权重。对于这３种基于决策树的模型，由于树
模型在每一折交叉验证中均对训练集学习得到一个

预测模型，同时也得到不同特征的重要性权重，因

此将每一折的结果进行平均即可得到其对整体数据

特征重要性的评估。

４４２　分析结果　通过计算特征重要性得到３种
模型各自排名前２０的特征重要性权重。结果显示
载脂蛋白Ｂ对于ＰＣＩ术后再狭窄的预测评估至关重
要，电导率、标准碳酸氢根浓度、促甲状腺激素、

糖化血红蛋白Ａ１Ｃ等指标也有显著影响。因此后期
随访中相关检验检查如血脂全套、尿液分析、血气

分析、甲状腺功能５项等需要重点关注。

５　结语

通过机器学习有监督分类模型，结合检验检

查、患者基本信息和手术信息，对 ＰＣＩ术后复发进
行预测，构建一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法的 ＰＣＩ术后复
发预测方法，实验结果显示该方法的 ＡＵＣ达到
０９０１、ＴＰＲ达到７８２％、ＦＰＲ低至１４１％，Ｆ１值
达到０７４４。此外特征重要性排序结果显示载脂蛋
白Ｂ、电导率、标准碳酸氢根浓度等指标是对 ＰＣＩ
术后再狭窄预测评估的关键因素，对 ＰＣＩ术后再狭
窄有重要的提示意义，从而为 ＰＣＩ术后复发预测的
进一步研究和相关医疗资源的合理使用提供参考。

尽管相较于单个基模型，Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法能够降低模
型方差，较大地提升模型预测精度，但该方法存在

几点不足有待改进。第一，当建模数据较多时，该

方法相比单个模型需要更长的训练和预测时间；第

二，由于集成多个模型的预测结果作为特征数据，

该方法缺乏对原始指标因素的解释能力，仅凭借该

方法难以对临床指标进行分析和筛选；第三，该方

法的模型构建较为复杂，考虑到基模型数量较多且

每种模型都有多个超参数，模型参数的设定和优化

是需要多次迭代和调试进而达到最优，该过程较为

繁琐、耗时。针对上述问题，在未来工作中将进一

步优化方法流程，在保证模型泛化能力的基础上提

升模型训练效率，增强模型的可解释性及易用性。

（下转第７１页）
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需要进一步研究。
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