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　　［摘要］　目的　基于合成少数类过采样技术（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）
算法和机器学习模型构建原发性肝癌术后的预后预测模型。方法　选取美国国立癌症研究所的监测、
流行病学及最终结果（Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ，Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ，ａｎｄＥｎｄＲｅｓｕｌｔｓ，ＳＥＥＲ）数据库中４２９７例患者进行
回顾性队列研究，通过独热编码和平均值插补法进行数据预处理，利用ＳＭＯＴＥ算法解决数据类别不平
衡问题，将临床变量纳入机器学习模型，基于决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、
梯度提升决策树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）、极限梯度提升算法（ｅＸｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）方法构建预后预测模型（ＳＭＯＴＥ＋ＤＴ／ＲＦ／ＧＢＤＴ／ＸＧＢｏｏｓｔ），通过比较多种模型的性能，筛选出
最佳的预测模型。结果　组合模型ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ展示出最优的预测性能，受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）下的面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、准确率和精确率均高于其他
模型，分别为０．８９５、０．８１１、０．８０６。结论　基于ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ算法的原发性肝癌的预后预测模型可有效
预测原发性肝癌患者的生存结局。

　　［关键词］　 原发性肝癌；少数类过采样技术算法；机器学习；预测模型
　　［中图法分类号］　Ｒ３１９；Ｒ７３０．７；Ｒ７３５．７ ［文献标志码］　Ａ

　　 　　 同等贡献者

［基金项目］　国家自然科学基金面上项目（８２１７３６２１，８１８７２７１６）
［通信作者］　李　芳，Ｅｍａｉｌ：ｏｕｃｆｌｉ＠１６３．ｃｏｍ

２０９７０９２７／Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２４，陆军军医大学（第三军医大学）。这篇开放获取文章遵循ＣＣＢＹ许可协议（　　　 　　　　　　　　　　　　　　　　）

Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒｂａｓｅｄｏｎ
ＳＭＯＴＥａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ＰＡＮＢｉ，ＹＵＪｉｎｇｈｕａ，ＨＵＡＮＧＹｉｘｉａｎ，ＷＵＹａｚｈｏｕ，ＬＩＦａｎｇ　　ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＨｅａｌｔｈＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＦａｃｕｌｔｙｏｆＭｉｌｉｔａｒｙ
ＰｒｅｖｅｎｔｉｖｅＭｅｄｉｃｉｎｅ，ＡｒｍｙＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＴｈｉｒｄＭｉｌｉｔａｒｙＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ），Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ，４０００３８，Ｃｈｉｎａ

　　［Ａｂｓｔｒａｃｔ］　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｐｒｏｇｎｏｓｉｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒａｆｔｅｒ
ｓｕｒｇｉｃａｌｔｒｅａｔｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ（ＳＭＯＴＥ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ．Ｍｅｔｈｏｄｓ　Ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｃｏｈｏｒｔｓｔｕｄｙｗａｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎ４２９７ｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒ
ｃａｎｃｅｒｆｒｏｍｔｈｅｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ，ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ，ａｎｄｅｎｄｒｅｓｕｌｔｓ（ＳＥＥＲ）ｄａｔａｂａｓｅ．ＯｎｅＨｏｔＥｎｃｏｄｉｎｇａｎｄ
ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｍｐｕｔａｔｉｏｎｗｅｒｅｕｓｅｄｔｏｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｃｏｌｌｅｃｔｄａｔａ，ａｎｄＳＭＯＴＥａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅ
ｉｍｂａｌａｎｃｅｏｆｄａｔａｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．Ｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｃｌｉｎｉｃａｌｖａｒｉａｂｌｅｓｗｅｒｅｉｎｃｌｕｄｅｄｉｎｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ．
Ｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ（ＤＴ），ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ），ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ（ＧＢＤＴ）ａｎｄｅＸｔｒｅｍｅ
ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ（ＸＧＢｏｏｓｔ），ａｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ（ＳＭＯＴＥ＋ＤＴ／ＲＦ／ＧＢＤＴ／ＸＧＢｏｏｓｔ）ｗａｓｂｕｉｌｄ，
ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｂｅｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｗａｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，
ａｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍｆｏｒｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒｗａｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｗａｓ
ｔｈｅｎｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ．Ｒｅｓｕｌｔｓ　ＴｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌＳＭＯＴＥ＋ＲＦｓｈｏｗｅｄｔｈｅｂｅｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｗｉｔｈ
ｈｉｇｈｅｒａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ（０．８９５），ａｃｃｕｒａｃｙ（０．８１１）ａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（０．８０６）ｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓｉｎ
ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ（ＲＯＣ）ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　ＴｈｅＳＭＯＴＥ＋ＲＦｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｓｕｒｖｉｖａｌｏｕｔｃｏｍｅｏｆｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒ．
　　［Ｋｅｙｗｏｒｄｓ］　ｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒ；ＳＭＯＴＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

ＰＡＮＢｉａｎｄＹＵＪｉｎｇｈｕａｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄｅｑｕａｌｌｙｔｏｔｈｅａｒｔｉｃｌｅ．ＳｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＧｅｎｅｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（８２１７３６２１，
８１８７２７１６）．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ：ＬＩＦａｎｇ，Ｅｍａｉｌ：ｏｕｃｆｌｉ＠１６３．ｃｏｍ

６３２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/



　　原发性肝癌（ｐｒｉｍａｒｙｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒ，ＰＬＣ）是指发生
在肝细胞或肝内胆管上皮细胞的恶性肿瘤［１］，其恶性

程度、肿瘤浸润性和转移性均处于较高水平。原发性

肝癌中尤以肝细胞癌（ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ，ＨＣＣ）
最为常见。据２０２４年全球癌症统计数据，肝癌是第６大
常见癌症且高居全球癌症死亡率第３位。原发性肝癌
常见的临床表现有肝肿大、纳差以及消瘦等，采取的主

要治疗措施为肝切除术和肝移植术。虽然肝切除术可

阻止肿瘤侵袭，显著改善其预后，但术后患者５年内死
亡率仍较高［２］。现在通常认为患者的肿瘤大小、美国

癌症联合委员会（ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｉｎｔＣｏｍｍｉｔｔｅｅｏｎＣａｎｃｅｒ，
ＡＪＣＣ）ＴＮＭ分期等危险因素对患者术后的总生存时
间（ｏｖｅｒａｌｌｓｕｒｖｉｖａｌ，ＯＳ）产生不利影响。因此，研究构
建原发性肝癌术后的预后预测模型对患者术后总生存

时间的预测以及手术获益具有重要的临床实践意义。

　　国内外临床研究表明，原发性肝癌患者的临床病
理因素、社会人口学因素、病史和影像学检查结果与其

术后生存具有相关性［３－７］。近年来，机器学习在构建

预测模型方面取得了显著进展，这些模型广泛应用于

疾病诊断、发病预测、疗效评估、生存分析以及复发预

测等多个领域［８－１１］。但面对原发性肝癌难以根治性切

除、术后并发症较多、预后普遍较差、复发率和转移率

较高的特点，其预后研究体系尚未完善。在资料选择

方面，当前原发性肝癌预后研究选取样本量普遍较小、

未避免混杂且组间均衡性欠佳；在模型构建方面，在模

型构建方面，通常运用 Ｃｏｘ比例风险回归模型或
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型等经典的统计方法来分析生存数据，
而通过机器学习方法构建的预后预测模型较少且性能

不佳。因此，本研究利用原发性肝癌患者的临床病理

资料，通过人工少数类过采样技术（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙ
ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）平衡基线差异，并基
于机器学习方法构建预后预测模型，旨在为原发性肝

癌术后的预后研究提供理论依据，以辅助临床医生有

效改善患者的预后生存状况。

１　资料与方法

１．１　研究对象
　　本研究为回顾性队列研究，通过ＳＥＥＲＳｔａｔ８．４．０
软件从美国癌症研究所监测、流行病学和最终结果

（Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ，Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ，ａｎｄＥｎｄＲｅｓｕｌｔｓ，ＳＥＥＲ）
数据库中提取诊断为原发性肝癌的患者资料。纳入标

准：①年龄为１８～８５岁；②手术方式为肝切除术或肝
移植术；③诊断年份为２０１０－２０１８年；排除标准：①非
原发性肿瘤；②合并其他恶性肿瘤；③性别、种族等临床
资料缺失；④生存时间、生存结局不完整。最终获得有

效样本４２９７例，随访的截止日期为２０１９年１２月３１日。
１．２　研究方法
１．２．１　临床资料收集　　依据第７版 ＡＪＣＣ临床指
南，同时参考既往ＰＬＣ相关文献，获取的临床病例信息
主要有年龄、性别、诊断年份、种族、组织学分期、手术方

式、生存时间、生存状态、术前甲胎蛋白（ａｌｐｈａｆｅｔｏｐｒｏｔｅｉｎ，
ＡＦＰ）状态、肿瘤分化程度、肿瘤大小、肿瘤数目、居住
区域、家庭收入、淋巴结受累情况、ＡＪＣＣ分期等。
１．２．２　ＳＭＯＴＥ算法　　ＳＭＯＴＥ算法是一种扩充样
本量的方法。本研究通过对少数类样本点与其最近邻

样本点间进行随机插值，实现对少数类样本的扩充，产

生的新样本不会改变原样本集的空间边界，算法信度

较好。具体做法为：①针对样本 ｉ，随机抽取其 ｋ个近
邻点中的样本 ｊ，并计算 ｉ与 ｊ的差值 ｄ；②产生数值
θ∈（０，１），新样本＝样本ｉ＋ｄθ。重复上述步骤，直至样
本变量扩充完毕。

１．２．３　模型构建与评估　　采用独热编码和平均值
插补法对数据进行预处理，利用 ＳＭＯＴＥ算法对术后
５年生存患者数据扩增至 ２倍，平衡与死亡患者数据
的组间差异。将数据按照８∶２的比例（４２５８∶１０６４）随
机分为训练集与测试集，训练集数据用于建立模型，测

试集数据对所建立的模型进行预测性能评估，选择

１０折交叉验证方法调整模型参数。将临床变量纳入
决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）、梯度提升决策树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，
ＧＢＤＴ）、极限梯度提升算法（ｅＸｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）４种机器学习模型，基于原发性肝癌术后
５年的生存结局构建预测模型，最后，通过计算受试者
工作特征曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、准确
率、精确率、召回率、Ｆ１值等评价指标，对各算法构建
的原发性肝癌预后预测模型的性能进行比较和评价。

１．３　统计学分析
　　应用软件Ｒ４．３．０编程进行统计学分析。符合正
态分布的计量资料以 珋ｘ±ｓ表示，采用独立样本 ｔ检验；
不符合正态分布的计量资料以Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表示，采用
ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验；计数资料用频数和百分比表
示，组间比较采用 χ２检验。Ｐ＜０．０５表示差异具有统
计学意义。

２　结果

２．１　患者的基线资料分析
　　本研究收集了９５２６例 ＰＬＣ患者，剔除符合排除
标准的患者，得到有效样本４２９７例，采用平均值插补
法来处理肿瘤大小的缺失数据。在有效样本４２９７例
患者中（包括１０２５例术后５年生存的患者和３２７２例

７３２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１９）



术后５年死亡的患者，比例约为１∶３），５年生存率显示
为２４％。对比２组患者临床一般资料，年龄、种族、肿
瘤分化程度、肿瘤大小、术前 ＡＦＰ状态、居住区域、家
庭收入、淋巴结受累情况、ＡＪＣＣ分期等差异均有统计
学意义（Ｐ＜０．０５），性别和肿瘤数量的差异无统计学意
义。见表１。

表１　患者临床基本资料分析［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５），例（％）］

指标 生存组（ｎ＝１０２５） 死亡组（ｎ＝３２７２） Ｐ

年龄／岁 ６１．０（５６．０，６６．０） ６４．０（５８．０，７０．０） ＜０．００１

性别 ０．５０３

　男 ２６６（２６） ８８６（２７．１）

　女 ７５９（７４） ２３８６（７２．９）

种族 ０２７

　白种人 ６６６（６５．０） ２０４２（６２．４）

　黑种人 １０１（９．９） ４３１（１３．２）

　其他 ２５８（２５．２） ７９９（２４．４）

肿瘤分化程度 ＜０．００１

　低分化 １４７（１４．３） ７２８（２２．２）

　中分化 ５７１（５５．７） １８４７（５６．４）

　高分化 ２９７（２９．０） ６３７（１９．５）

　未分化 １０（１．０） ６０（１．８）

肿瘤大小／ｃｍ ３．２（２．２，５．３） ５．３（３．８，５．３） ＜０．００１

术前ＡＦＰ ０．０１０

　阴性 ４６４（４５．３） １３３１（４０．７）

　阳性 ５６１（５４．７） １９４１（５９．３）

肿瘤数量／个 １（１．０，１．０） １（１．０，１．０） ０．３３１

居住区域 ０．０１２

　大都市地区 ９８７（９６．３） ３０８３（９４．２）

　非大都市地区 ３８（３．７） １８９（５．８）

家庭收入／美元 ０．０２２

　≤６００００ ３２４（３１．６） ９１１（２７．８）

　＞６００００ ７０１（６８．４） ２３６１（７２．２）

淋巴结受累情况 ＜０．００１

　阴性 ６００（５８．５） ２６１０（７９．８）

　阳性 ４２５（４１．５） ６６２（２０．２）

Ｔ分期 ＜０．００１

　Ⅰ ６１５（６０．０） １７４３（５３．３）

　Ⅱ ３３２（３２．４） ９７４（２９．８）

　Ⅲ ７０（６．８） ４０７（１２．４）

　Ⅳ ８（０．８） １４８（４．５）

Ｎ分期 ０．０１１

　Ⅰ １０２０（９９．５） ３２２０（９８．４）

　Ⅱ ５（０．５） ５２（１．６）

Ｍ分期 ０．００１

　Ⅰ １０２０（９９．５） ３２０３（９７．９）

　Ⅱ ５（０．５） ６９（２．１）

２．２　模型预测性能对比
　　在训练集中，ＲＦ模型的准确率最高，达到了
０８１７，但召回率仅为０．２８３，表明数据量不足，需要通
过ＳＭＯＴＥ扩充样本量提升机器学习模型的预测性
能。经组合ＳＭＯＴＥ算法，各模型在训练集上的 ＡＵＣ、
准确率、精确率、召回率和 Ｆ１值均得到提高，其中
ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ模型的结果最佳，ＡＵＣ值为１．０００，准确率
为０．９９２，精确率为 ０．９９６，召回率为 ０．９８４，Ｆ１值为
０．９９０（表２）。

表２　各模型在训练集上的预测性能比较

模型　　 ＡＵＣ值 准确率 精确率 召回率 Ｆ１值

ＤＴ ０．７１９ ０．７８０ ０．５８７ ０．２５５ ０．３５５

ＲＦ ０．９３４ ０．８１７ ０．８５３ ０．２８３ ０．４２５

ＧＢＤＴ ０．８１９ ０．７９１ ０．６４９ ０．２７１ ０．３８２

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８４２ ０．７９７ ０．６５４ ０．３１１ ０．４２１

ＳＭＯＴＥ＋ＤＴ ０．７３２ ０．７１８ ０．７０９ ０．４５１ ０．５５２

ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ １．０００ ０．９９２ ０．９９６ ０．９８４ ０．９９０

ＳＭＯＴＥ＋ＧＢＤＴ ０．９０３ ０．８２０ ０．８２５ ０．６７４ ０．７４２

ＳＭＯＴＥ＋ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９２２ ０．８３９ ０．８６９ ０．６８６ ０．７６７

　　在测试集中，ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ模型表现良好，展示出
较高的预测性能，其 ＡＵＣ、准确率、精确率、召回率和
Ｆ１值均高于其他模型，分别为 ０．８９５、０．８１１、０．８０６、
０．６７１和０．７３２。从整体上看，组合ＳＭＯＴＥ后，各机器
学习模型的预测性能皆有显著提升（表３）。

表３　各模型在测试集上的预测性能比较

模型　　 ＡＵＣ值 准确率 精确率 召回率 Ｆ１值

ＤＴ ０．７５０ ０．７７６ ０．５５９ ０．３０２ ０．３９２

ＲＦ ０．７７４ ０．７７１ ０．５５７ ０．１９０ ０．２８３

ＧＢＤＴ ０．７８９ ０．７７３ ０．５５０ ０．２６８ ０．３６０

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．７９１ ０．７７４ ０．５５２ ０．２８３ ０．３７４

ＳＭＯＴＥ＋ＤＴ ０．７３０ ０．７０３ ０．６９４ ０．４１０ ０．５１５

ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ ０．８９５ ０．８１１ ０．８０６ ０．６７１ ０．７３２

ＳＭＯＴＥ＋ＧＢＤＴ ０．８９３ ０．７９７９ ０．７９３ ０．６４４ ０．７１１

ＳＭＯＴＥ＋ＸＧＢｏｏｓｔ ０．８９４ ０．８０３６ ０．８０２ ０．６５１ ０．７１９

３　讨论

　　本研究利用回顾性队列研究，纳入患者年龄、性
别、肿瘤大小、肿瘤数量、分化程度、淋巴结受累情况以

及ＡＪＣＣ分期等指标，运用机器学习的方式，成功地构
建了ＰＬＣ患者预后预测模型。该模型的预测性能较
以往研究有较大提升，能够有效预测原发性肝癌术后

５年的生存结局。
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　　ＰＬＣ临床特征表现隐匿，大多数病例在确诊时已
处于癌症的中晚期阶段，导致其预后差，易复发，为患

者带来较大的疾病负担，同时也给社会造成较大经济

压力。［１３］。既往研究发现，在成年人群中，ＨＣＣ的发病
率与年龄相关，表现为随年龄增加而上升的趋势，且全

球ＰＬＣ发病率和预后存在显著的性别差异，男性患者
相比女性预后较差［２，１４－１５］。ＡＦＰ具有免疫抑制剂的作
用，可促进 ＰＬＣ发展过程中的恶性转化，并可能参与
肝癌患者的多重耐药过程，是ＰＬＣ诊断的重要生物标
志物。因此，ＡＦＰ水平持续升高是ＰＬＣ进展和预后不
良的危险因素［１６］，许多 ＰＬＣ患者的血清 ＡＦＰ表达水
平呈升高趋势［１７］。同时，肿瘤大小、数量、分化程度、

淋巴结受累情况以及ＡＪＣＣ分期都是影响ＰＬＣ患者预
后的重要因素［１８－１９］。本研究依据第７版ＡＪＣＣ临床指
南并参考 ＰＬＣ相关文献纳入临床指标和社会学人口
指标，以构建ＰＬＣ患者预后预测模型。
　　临床研究中非平衡数据集的现象并不罕见，通过
基于类与类之间样本量平衡的统计分析方法并不能达

到满意的效果。近年来，在非平衡数据集上应用抽样

方法改进数据集、改进分类算法逐渐广泛。不同于其

他过采样方法简单地复制样本，ＳＭＯＴＥ算法对每个少
数类样本在其近邻样本中随机选 １个样本，然后在
２个样本连线上随机选取 １点作为新合成的样本，避
免了过采样带来的数据规模扩大和模型训练复杂度增

加的问题［２０－２１］。本研究利用ＳＭＯＴＥ算法解决数据不
平衡问题，增加少数类样本的数量，均衡组间数据，以

提高组间可比性。结果显示，ＳＭＯＴＥ算法使模型的性
能有了较大的提升。另外，ＳＭＯＴＥ算法增加少数类样
本的数量，能够显著提升模型对少数类的识别能力，从

而增强整体分类性能。

　　本研究利用 ＤＴ、ＲＦ、ＧＢＤＴ、ＸＧＢｏｏｓｔ４种机器学
习方法构建原发性肝癌患者的预后预测模型。结果表

明，与以往采用机器学习方法建立的 ＰＬＣ术后预后预
测模型相比，本研究建立的预后预测模型的预测性能

和准确率较高，经 １０折交叉验证表明模型稳健性较
好。各模型与 ＳＭＯＴＥ算法组合后，其在训练集和测
试集上的拟合情况和预测性能呈现显著提升，能够有

效预测原发性肝癌术后５年的生存结局，并进一步开
发基于组合模型 ＳＭＯＴＥ＋ＲＦ的原发性肝癌预后预测
分析系统。为便于临床医生使用本模型，该模型可部

署在网页上。临床医生可结合预测结果、患者具体情

况和临床经验，制定个性化的治疗方案。同时，医生通

过向患者展示基于该模型得出的预后预测结果，从而

帮助患者更好地理解自身病情，提高治疗依从性。

　　本研究存在一些局限。首先，ＳＥＥＲ数据库缺乏
放化疗方案、手术切缘、住院时间等更详细的临床资

料，未能在模型中校正其对预后的影响，或许导致未知

偏倚；其次，研究受中心限制，ＳＥＥＲ数据仅涵盖美国
患者的信息，缺乏国内临床数据进行外部验证，结论外

推时的代表性有待进一步验证；最后，本研究为大样本

回顾性研究，可能存在一定的选择偏倚。未来可纳入

更多相关临床资料同时采取多中心研究以做更深入的

探讨。
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