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摘　要　结节病和肺结核的临床鉴别诊断目前仍然是困难的。搜集了１０６例结节病和肺结核的对比资料，并筛选出

对分类有意义的临床指标作为特征，将其进行必要的量化和缩放形成训练数据，然后分别用支持向量机（ＳＶＭ：Ｓｕｐ－

ｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ）、决策分类树（ＤＣＴ：Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｔｒｅｅ）、朴素贝叶斯（ＮＢ：Ｎａｖｅ　Ｂａｙｅｓ）３种不同的方法

进行训练，并用５倍交叉验证评估各种不同的模型的有效性。实验结果表明，这３种方法在识别结节病时对应的

ＲＯＣ曲线下的面积分别为０．９７８，０．９６，０．６９０，得到的测试精度分别达到１００％，９６．１５％，９６．１５％，训练精度分别为

９５．２８％，９０．５７％，９２．３８％。用这３种方法得到的分类器对１９例临床未能确诊的病患进行预测，ＤＣＴ方法的预测结

果与ＳＶＭ方法的结果高度吻合（１９例中仅１例预测结果不同），而ＮＢ方法预测结果稍差（１９例中有３例与ＳＶＭ预

测结果不一致）。实验结果表明，３种方法中，ＳＶＭ方法的分类能力和分类精度最高。临床实验结果表明，１９例临床

未能确诊的病患按照ＳＶＭ算法预测的结果进行治疗均得到了康复。
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１　引言

医学上，结节病是一种病因未明、可同时或相继侵犯多系

统的非干酪坏死性肉芽肿性疾病［１］。一方面，由于结节病与

结核病在临床、病理、免疫特点方面极为相似，且两者均多发

于肺部，这导致两者的鉴别诊断非常困难，临床上经常可见类

似“组织内可见上皮样肉芽肿结节，请结合临床判断为结节病

或结核病”或“请结合临床排除结节病后考虑结核”等这样模

棱两可的病理报告。但另一方面，对这两种疾病的治疗却又

截然不同［２，３］：前者的治疗以类固醇激素为代表的免疫抑制

制药物为主，而后者则采用抗结核治疗。因此，对结节病和结

核病的鉴别诊断困难但又非常重要。

国内有大量的关于结节病的某些临床指标的分析研究，

例如邹兰芳等人［４］对结节病纵隔、肺门淋巴结氟－氟代脱氧葡

萄糖（Ｆ－ＦＤＧ）代谢显像的特征表现进行了分析。黄燕等［５］对

不同时期结节病患者外周血淋巴细胞亚群Ｔｈ７细胞的变化

·３０１·



表达进行了研究。刘长军等［６］对结节病的ＣＴ诊断进行了研

究。也有很多学者对结节病和结核病的鉴别诊断进行了系统

性的研究。例如叶秋月等［７］则综合分析肺结节病和肺结核的

临床表现、胸部ＣＴ表现、实验室检查、支气管镜检查、支气管

肺泡灌洗液、结核菌素实验、Ｔ－ＳＰＯＴ．ＴＢ等，得到这两种疾

病具有统计学差异的指标；李秋红、周瑛、李惠萍等［８－１１］对实

时萤光定量ＰＣＲ检测结核分枝杆菌ＤＮＡ（ＴＢ－ＰＣＲ）技术进

行了研究，并通过选取有统计学意义上的指标，建立了一套临

床－病理－影像综合评分系统来对结节病与菌阴性结核病进行

鉴别诊断。美国［１２］和荷兰等［１３］相继进行了由多中心参与的

关于结节病的大规模的、系统的研究。然而，无论是国内还是

国外学者的这些研究，都未能提出结节病区别于其他疾病的

鉴别要点。

目前临床上结节病的诊断主要建立在临床／影像符合，结

合病理发现非干酪样上皮样肉芽的基础上，同时参考血清血

管紧张素转化酶（ＳＡＣＥ）、结核菌素试验（ＴＳＴ）、支气管肺泡

灌洗液（ＢＡＬＦ）中 Ｔ淋巴细胞及其亚群结果等指标综合诊

断。由于结节病和结核病两者高度相似，且需要综合考虑的

指标太多，要临床医生肉眼识别这些指标上的差异并作出准

确判断是困难的。总体而言，综合诊断的过程繁琐，可操作性

差，有时需要诊断性治疗。

近年来，随着统计机器学习研究领域的进展，通过统计机

器学习技术理解某种疾病与临床指标之间的相关性越来越受

到相关研究人员的重视。尤其是面对病因未明、传统诊断方

法效果不佳甚至失效的情况，统计学习技术不失为一种有效

的补充手段［２１］。Ｔｒｅｖｏｒ　Ｈａｓｔｉｅ等［１４］给出了统计机器学习技

术在医学信息领域中的两个应用例子，一个是在前列腺特异

性抗原水平与肿瘤大小、肿瘤重量、前列腺增生程度等一序列

临床指标之间建立回归模型，实现对前列腺癌的识别和预测。

另一个则是将统计学习技术应用于基因信息分析，试图识别

（排除）某些肿瘤癌细胞高（低）表达基因。刘伟等用统计机器

学习方法发现了近１９７６个潜在癌症特征［２１］。

从统计机器学习的角度看，结节病和结核病的鉴别诊断

本质上是一分类问题，即从一序列指标构成的样本集中进行

有效分类。目前，已开始有关于用统计机器学习对结节病某

一特定指标进行分类识别的研究。例如曹蕾等［１５］在已实现

的疑似肺结节图像分割的基础上，提取肺结节图像多维特征，

应用ＬＤＡ和ＳＶＭ统计分类器，通过对大量样本的训练，实

现对肺结节ＣＴ图像的自动检测和诊断。张婧等［１６］为识别

ＣＴ图像中的肺结节，提出了一种结合规则和支持向量机

（ＳＶＭ）的识别方法，来对分割出来的感兴趣区域（ＲＯＩ）进行

分类，试图提高分类的正确率。但在未有结节病区别于其他

疾病的鉴别要点之前，这种对单一指标进行分类识别的方法

对结节病本身的识别效率是非常有限的。

１）　ＳＶＭｓ是目前统计学习领域最佳的监督学习算法（大多数研究人员相信ＳＶＭｓ是事实上最佳的监督学习算法）。
２）　ＲＯＣ曲线下面积（ｔｈｅ　ａｒｅａ　ｕｎｄｅｒ　ＲＯＣ　ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）衡量分类器的整体性能，曲线下面积越接近１，说明该测试的分类效果越好。

本文试图通过搜集结节病和结核病病人的相关数据，包

括病人的主诉、临床症状、病理、医学影像资料，以及实验室检

查、支气管镜检查、支气管肺泡灌洗、结核菌素试验等各种检

查数据在内的资料，构成训练样本，采用支持向量机１）

（ＳＶＭ）、朴素贝叶斯、决策分类树３种统计机器学习算法分

别进行训练。通过ＲＯＣ曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ　Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ－

ｉｓｔｉｃ）下面积２）、训练精度、测试精度这３个重要指标衡量算法

结果的可靠性。对比３种不同方法的预测结果，选择最可靠

的结果进行临床验证。实验结果和临床检验结果均表明了我

们方法的有效性。

本文第２节将从某医院的电子医疗记录中搜集被确诊为

结节病和结核病的病人的相关资料，构成训练样本／医疗知识

库，同时，获得一些疑似结节病或结核病的病人资料。并将这

些原始医疗数据转换成能被学习算法接受的训练数据。第３
节介绍本文中使用的３种学习算法ＮＢ、ＤＣＴ、ＳＶＭ。第４节

给出实验结果。最后我们对结果进行了总结和讨论，并指出

未来进一步研究方向。

２　训练数据

统计机器学习方法的应用面临的首要问题是如何获得高

质量的足够的训练样本数据。应用领域的数据往往比较杂

乱，很多是文字、图象等形式的资料，有时会面临重要资料缺

失，而有时又存在过多无用的资料，对很多原始资料的理解是

领域相关的工作。同时，由于一般学习算法对输入数据有相

应的格式，例如，ＳＶＭ能接受的数据格式是实数形式的数据，

因此，我们还需要将原始数据作相应的编码和转化，使之能满

足算法对输入数据的要求。下面将从原始数据搜集和准备、

数据变换和特征选择、训练数据集的表示几个方面讨论如何

获取必要的训练数据。

２．１　原始数据的搜集和准备

为了获得足够的训练样本，我们有选择地搜集了某医院

的结节病和结核病的原始临床医疗数据。由于两种疾病的高

度相似性，我们搜集这些临床数据时采取宁缺勿滥的原则，对

于只要确诊为结节病或结核病的病患，我们尽可能搜集该病

患的详细资料，包括年龄、性别、既往病史、有无复发记录、并

发症、病人主诉、病程、职业以及各种详尽的临床诊断检查数

据。这些原始数据有些是文字性的，比如病人的主诉通常用

文字语言表述为“咳嗽、活动后气短３月、发热２０天”。有些

是数字性的，比如体温、年龄等。有些则是医学影像资料，比

如ＣＴ图像。我们一共搜集了１２５例病患资料，其中１０６例

病患已被确诊为结节病或结核病，有１９例为临床医生无法确

诊的疑似病例。

２．２　数据的变换和特征选择

在搜集的１２５例病患原始资料中，我们在与临床医生充

分讨论的基础上，排除了一部分对临床鉴别完全没有意义的

指标，例如“年龄”这个因素对区分结节病还是结核病意义不

大，因此我们舍去“年龄”这个指标。又比如，在１０６例被确诊

的病患中，无论是结核病，还是结节病，“六胺银染色阳性”这

一指标均取相同值，这表明该指标对鉴别诊断意义不大，因

此，我们排除这些指标。但是对于那些无法取舍的指标，我们

均予以保留。

此外，由于原始数据中，存在一些文字性的特征描述，我
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们需要对这一部分指标进行处理，把它转换成相应的特征。

例如，病人的“主诉”往往用文字描述为“咳嗽、痰多、憋喘２个

月”，则该病人的“主诉”将被转换成“咳嗽”、“痰多”、“憋喘”、

“病程”４个特征，其中前３个是二值变量，用“是”或“否”表示

对应的特征是否出现，而第４个特征则可直接用数字进行量

化。

原始数据经过如此处理后，我们得到了近１００多个特征，

考虑到临床医学读者的需要，列出了我们使用的这些特征如

下：

气短，咳嗽，痰多，咯血，乏力，盗汗，皮疹症状，发热，病

程，Ｔｍａｘ，胸痛，喘憋，体重下降，胸闷，淋巴结肿大，结节红

斑，皮下结节，肺部爆裂音，湿罗音，哮鸣音，呼吸音减低，ＰＰＤ

ｔｅｓｔ阳性，ＣＲＰ（ｍｇ／Ｌ），ＳＡＣＥ，抗 ＴＢ抗体阳性，ＥＳＲ（ｍｍ／

１ｈ），肝功能异常，肾功能异常，心功能异常，Ｔ细胞亚群异常，

Ｉｇ异常，蛋白电泳异常，ＥＳＡＴ－６（ＳＦＣｓ／１０６ＰＢＭＣ），ＣＦＰ－１０
（ＳＦＣｓ／１０６ＰＢＭＣ），阻塞性通气功能障碍，限制性通气功能障

碍，ＦＥＶ１％，ＦＥＶ１／ＦＶＣ％，肺功能正常，粘膜充血水肿，管腔

狭窄，管腔堵塞，结节，粟粒样，分嵴增宽，粘膜粗糙，脓性分泌

物，脓性分泌物，碳末沉积，病变位置———左上叶，病变位

置———左下叶，病变位置———左舌叶，病变位置———右上叶，

病变位置———右中叶，病变位置———右下叶，病变位置———右

中间段，病变位置———正气道，病变位置———隆突，病变位

置———左主支气管，病变位置———右主支气管，病变位置———

广泛，结节影，粟粒状，片状影，纤维索条影，毛玻璃影，网格

影，钙化灶，胸腔积液，胸膜增厚，肺内空洞，斑点影，弥漫性间

质改变，沿支气管血管束分布，胸膜下分布，影像学———肺内

病变．其他，纵隔，单侧肺门，双侧肺门，伴有钙化，痰抗酸染

色，ＢＡＬＦ抗酸染色，其他找到抗酸杆菌，灌洗位置———右中

叶，灌洗位置———左舌叶，灌洗量 ｍｌ，回收量 ｍｌ，细胞分

类———总数，细胞分类———淋巴％，细胞分类———中性％，细

胞分类———嗜酸％，Ｔ亚群———ＣＤ３％，Ｔ亚群———ＣＤ４％，Ｔ
亚群———ＣＤ８％，Ｔ 亚群———ＣＤ４／ＣＤ８，材料———ＴＢＬＢ，材

料———ＣＴ引导下肺活检，材料———淋巴结活检，材料———结

节活检，材料———开胸肺活检，材料———外科切除组织，上皮

样肉芽肿，干酪性坏死，抗酸染色阳性，抗酸染色阴性，病理结

果（融合），普通坏死，多核巨细胞。

根据这些特征，我们制作了结节病和结核病的对比资料，

形成了“结节病和结核病的对比资料库”。这一阶段形成的数

据将作为我们的 ＡＤＳＴ（Ａｕｔｏｍａｔｅｄ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ　Ｓａｒｃｏｉｄｏ－

ｓｉｓ　ｆｒｏｍ　Ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ）系统的输入数据。因此，一旦得到了

“结节病和结核病的对比资料库”后，后面所有工作步骤不再

需要任何形式的人工干预，所有数据的进一步处理、训练、预

测等工作都由ＡＤＳＴ系统自动完成。

２．３　训练数据集的表示

由于大多数学习算法只能接受数字表示的训练数据，我

们需要在“结节病和结核病的对比资料库”的基础上，进一步

将之量化成数字特征，形成学习算法能接受的训练数据。在

ＡＤＳＴ系统中，这部分的工作由数据预处理模ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ块

完成。

我们将用一行向量来表示一个病患，向量的长度取决于

我们使用的特征的个数。具体地，如果一个病人出现了特征

库中第ｉ个特征所表示的症状，则ｘｉ＝１，否则ｘｉ＝０。例如，

下列向量：

ｘＴ＝

１

０

０


３９


熿

燀

燄

燅０

气短

咳嗽

痰多



Ｔｍａｘ


多核巨细胞

被用来表示某一病人有“气短”症状，“Ｔｍａｘ”取值为３９，但未见

“咳嗽”、“痰多”、“多核巨细胞”等临床症状。

由于我们的 ＡＤＳＴ系统是一个二分类系统，因此，我们

用布尔变量ｙ表示分类信息，当ｙ＝１时，表示该病人为结节

病患，当ｙ＝０时，表示该病人是结核病患。

约定行向量ｘ（ｉ）表示第ｉ个病患的资料，ｙ（ｉ）表示该病患

所患疾病类别（１结节病，０结核病），则ｍ个病人的训练数据

可表示成以下矩阵形式：

Ｔ＝［Ｘ　珗ｙ］

其中，Ｘ＝

ｘ（１）

ｘ（２）



ｘ（ｍ

熿

燀

燄

燅）

，珗ｙ＝

ｙ（１）

ｙ（２）



ｙ（ｍ

熿

燀

燄

燅）

因此，数据预处理模块ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ的功能主要是通过读

取“结节病和结核病的对比资料库”，产生数值格式的训练样

本集Ｔ。

３　方法

有了训练数据后，我们希望使用统计机器学习方法自动

识别结节病和结核病。具体地，给定训练集Ｔ，我们希望能学

习从特征空间χ到类别空间γ中的映射函数（识别／分类函

数）ｈ：χ→γ，使得当给定特征空间中的某一样本点ｘ后，ｈ（ｘ）

能预测ｘ所属类别ｙ。学习和预测的过程如图１所示。

图１　ＡＤＳＴ系统工作流程

本文将使用ＤＣＴ、ＮＢ、ＳＶＭ　３种方法构造结节病和结核

病的分类识别器。

３．１　朴素贝叶斯方法

朴素贝叶斯方法由于简单而易于实现，常常是首先考虑

使用的一种方法。在第２节中得到的数据，有些是连续型数

据（例如属性”Ｔｍａｘ”），因此，在使用 ＮＢ方法之前，我们首先

需要对第２节中得到的连续型数据进行离散化。表１给出了

这些连续型数据的离散化方案。根据表１，如果某连续型特

征取值落到某个区间，则该特征的取值就被设定为该区间所

对应的类别。例如，如果某一病人，其Ｔｍａｘ取值为３９，则相应
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的特征将被设为２（３９落在Ｔｍａｘ的第２个区间），见图２。

图２　对ｘ中的连续型分量离散化得到ｘ′

后文如无特别说明，Ｔ表示带连续变量的训练数据，而将

连续变量按表１的方案离散化后得到的训练数据我们用Ｔ′
表示。ＮＢ方法是基于Ｔ′作为训练数据的。

使用ＮＢ方法进行预测首先需要对ｐ（ｘ｜ｙ）进行建模。

对ｐ（ｘ｜ｙ）的建模建立在一个叫条件独立的假定上：即ｘ中的

某个特征ｘｉ出现与否是关于ｙ条件独立的（这一假定被称为

朴素贝叶斯假定）。例如，假如ｙ＝１表明该病是结节病，“ｆｅ－

ｖｅｒ”是第８个特征（ｘ８），“ＢＡＬＦ”是第８４个特征（ｘ８４），那么如

果已知ｙ＝１（结节病），则ｘ８ 是否出现（病人“发烧”还是不发

烧）对ｘ８４的出现与否没有影响。即ｐ（ｘ８４｜ｙ）＝ｐ（ｘ８４｜ｙ，ｘ８）。

显然根据条件独立性，我们有：

Ｐ（ｘ１，…，ｘ１２５｜ｙ）＝ｐ（ｘ１｜ｙ）ｐ（ｘ２｜ｙ，ｘ１），…，ｐ（ｘ１２５｜ｙ，

ｘ１，…，ｘ１２４）

＝ｐ（ｘ１｜ｙ）ｐ（ｘ２｜ｙ），…，ｐ（ｘ１２５｜ｙ）

＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｙ）

表１　连续属性离散化方案

ｃｌａｓｓ　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７
Ｔｍａｘ ＜５　 ３５～４５

ＰＰＤ　ｔｅｓｔ阳性程度 ０　 １　 ２　 ３　 ４
ＣＲＰ（ｍｇ／Ｌ） －１　 ０～２０　 ２０～６０　 ６０～１００ ＞１００
ＳＡＣＥ －１　 ０　 ０～５０　 ５０～１００ ＞１００

ＥＳＲ（ｍｍ／１ｈ） －１　 ０　 ０～２０　 ２０～４０　 ４０～６０　 ６０～８０ ＞８０
ＳＡＴ－６（ＳＦＣｓ／１０∧６ＰＢＭＣ） ０ ０～２００　 ２００～６００ ＞６００
ＦＰ－１０（ＳＦＣｓ／１０∧６ＰＢＭＣ） ０ ０～５００　 ５００～１５００ ＞１５００

ＦＥＶ１％ ０　 ０～６０　 ６０～８０ ＞８０
ＦＥＶ１／ＦＶＣ％ ０　 ０～１００ ＞１００
弥散量％ ０ ０～５０　 ５０～８０ ＞８０
灌洗量 ｍｌ　 ０　 ０～６０　 ６０～１００ ＞１００
回收量 ｍｌ　 ０　 ０～２０　 ２０～４０　 ４０～６０ ＞６０
细胞分类－总数 ０ ０～２０００００００　 ２０００００００～４０００００００ ＞４０００００００
细胞分类－吞噬％ ０ ０～２０　 ２０～４０　 ４０～６０ ＞６０
细胞分类－淋巴％ ０ ０～２０　 ２０～４０　 ４０～６０ ＞６０
细胞分类－中性％ ０ ０～５　 ５～１０ ＞１０
细胞分类－嗜酸％ ０ ０～２　 ２～４　 ４～８ ＞８
Ｔ亚群－ＣＤ３％ ０　 ０～８０ ＞８０
Ｔ亚群－ＣＤ４％ ０　 ０～４０　 ４０～７０ ＞７０
Ｔ亚群－ＣＤ８％ ０　 ０～１０　 １０～３０ ＞３０
Ｔ亚群－ＣＤ４／ＣＤ８　 ０　 ０～３　 ３～１０ ＞１０

　　ＮＢ模型中的参数主要有：ｉ｜ｙ＝１＝ｐ（ｘｉ＝１｜ｙ＝１），ｉ｜ｙ＝０

＝ｐ（ｘｉ＝１｜ｙ＝０），以及ｙ＝ｐ（ｙ＝１）。给定训练集｛（ｘ
（ｉ），

ｙ（ｉ））；ｉ＝１，…，ｍ｝，我们可以得到联合似然函数：Ｌ（ｙ，

ｊ，ｋ｜ｙ＝０，ｊ，ｋ｜ｙ＝１）＝∏
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｘ（ｉ），ｙ（ｉ））

对上式求极大值，我们可以得到ｉ｜ｙ＝１＝ｐ（ｘｉ＝１｜ｙ＝１），

ｉ｜ｙ＝０＝ｐ（ｘｉ＝１｜ｙ＝０），以及ｙ＝ｐ（ｙ＝１）极大似然估计：

ｊ，ｋ｜ｙ＝１＝
∑
ｍ

ｉ＝１
１｛ｘ（ｉ）ｊ ＝ｋ∧ｙ（ｉ）＝１｝

∑
ｍ

ｉ＝１
１｛ｙ（ｉ）＝１｝

，ｋ＝１，…，ｋｊ

ｊ，ｋ｜ｙ＝０＝
∑
ｍ

ｉ＝１
１｛ｘ（ｉ）ｊ ＝ｋ∧ｙ（ｉ）＝０｝

∑
ｍ

ｉ＝１
１｛ｙ（ｉ）＝０｝

，ｋ＝１，…，ｋｊ

ｙ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
１｛ｙ（ｉ）＝１｝

ｍ
式中，符号”∧”表示“且”的意思。符号１｛．｝表示当花括号中

的表达式成立时为１，否则取０。上述参数的含义是很直观

的，例如ｊ，ｋ｜ｙ＝１表示结节病患出现特征ｊ且特征ｊ值为ｋ所

占比例。

得到上述极大似然估计后，如果有新的病患资料ｘ，我们

可以根据下式计算：

ｐ（ｙ＝１｜ｘ）＝ｐ
（ｘ｜ｙ＝１）ｐ（ｙ＝１）

ｐ（ｘ） ＝

∏
ｎ

ｉ＝１
　∏

ｋｉ

ｋ＝１
ｐ（ｘｉ＝ｋ｜ｙ＝１）ｐ（ｙ＝１）

∏
ｎ

ｉ＝１
　∏

ｋｉ

ｋ＝１
ｐ（ｘｉ＝ｋ｜ｙ＝１）ｐ（ｙ＝１）＋∏

ｎ

ｉ＝１
　∏

ｋｉ

ｋ＝１
ｐ（ｘｉ＝ｋ｜ｙ＝０）ｐ（ｙ＝０）

并选择后验概率最大的作为诊断结果。

３．２　决策分类树

我们使用的第２种方法是决策分类树 ＤＣＴ。决策分类

树是一种直观且有力的工具。图３是一个决策分类树在临床

医学领域中应用的例子［２２］，根据图３，我们很容易得到以下两

条规则：

（１）如果病人有心脏收缩杂音，ＭＣＩ且有心脏畸形，则提

示有可能脱垂；

（２）如果病人有心脏收缩杂音，ＭＣＩ但无心脏畸形，则排

除脱垂。

ｑｕｉｎｌａｎ［２３］给出了如下构造分类树的方法：

给定训练集Ｔ、ｋ个分类类别Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝，则：

·如果Ｔ中有１个或多个实例被划分到同一类别ｃｊ 中，

则得到决策树的一个标识为ｃｊ 的叶子节点。
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·如果Ｔ中不再包含任何实例，则同样得到一个由Ｔ之
外的其他实例提供的信息确定的叶子节点。

·如果Ｔ中包含的实例属于混合类别（存在某一实例ａ，

根据某一性质ｉ，ａ属于类别ｃｉ，而根据性质ｊ，ａ又属于ｃｊ），则
递归地选择某一性质进行测试，根据测试结果｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｎ｝，

将Ｔ划分成Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ 个子集，其中Ｔｉ 包含Ｔ 中所有测
试结果为ｏｉ的实例。

图３　一个用于诊断心脏疾病的决策树［２２］

一般地，优先选择哪一个属性进行测试对构造决策树非

常重要，不同的测试顺序会导致构造出来的决策树的深度不

同。我们总是希望构造出来的决策树的平均深度最小，平均

深度最小的决策树意味着快速决策过程以及好的泛化能力。

然而，从计算角度来看，寻找最小平均深度的决策树是困难

的。为此，ｑｕｉｎｌａｎ［２３］给出了一个宽度优先的启发式搜索技术

ＩＤ３算法，它可以较快速度返回“不算太深”的决策树。他的

启发式技术基于信息论中熵的概念。

所谓熵是信息论中用来刻画不确定程度的一个概念，其

形式定义为：

ε（Ｐ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ２ｐｉ

式中，Ｐ＝｛ｐ１，…，ｐｎ｝为概率分布。

ＩＤ３算法每次总是选择使分类具有最小不确定度的属性

进行测试。为说明这一过程，我们需要引入以下符号。

Ｔ｜ｃ＝｛ｔ∈Ｔ｜实例ｔ被划分到类别ｃ｝

对于类别Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝，Ｔ｜Ｃ＝｛Ｔ｜ｃ１，…，Ｔ｜ｃｋ｝构成对

Ｔ的一个划分。对每一ｃｉ（Ｃ，ｉ＝１，…，ｋ，定义ｃｉ 关于Ｔ 的概

率为：Ｐ（ｃｉ；Ｔ）＝｜
（Ｔ｜ｃｉ）｜
｜Ｔ｜

，从而Ｔ的熵为：ε（Ｔ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ；

Ｔ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｉ；Ｔ）。

所有决策都是等可能的，则ε（Ｔ）＝ｌｏｇ２ｎ为ｎ个决策的
最大不确定度。如果所有决策中有一个概率为０，则ε（Ｔ）＝
０，具有最小的不确定度。

假定某一属性ｏ具有ｏ１，…，ｏｋ 共ｋ个可能的取值，这ｋ
个可能取值将Ｔ 划分成ｋ个子集Ｔ｜ｏ＝｛Ｔ｜ｏ→ｏ１，…，Ｔ｜ｏ→ｏｎ｝，

其中Ｔ｜ｏ→ｏｉ＝｛ｔ∈Ｔ｜ｔ中属性ｏ具有属性值ｏｉ｝。假定构造决
策树时我们选择属性ｏ，并从子集Ｔ｜ｏ→ｏｊ出发构造关于属性值

ｏｉ 的子树。显然，越靠近叶子节点，Ｔ｜ｏ→ｏｊ的不确定度越低。

因此，我们可定义Ｔ｜ｏ→ｏｊ的不确定度为：

（（Ｔ｜ｏ→ｏｊ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ；Ｔ｜ｏ→ｏｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｃｉ；Ｔ｜ｏ→ｏｊ）

最后，有了Ｔ｜ｏ→ｏｊ的不确定度后，我们可以得到ｏ的平均
不确定度：

ε（ｏ；Ｔ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｏ→ｏｊ）ε（Ｔ｜ｏ→ｏｊ）

式中，ｐ（ｏ→ｏｊ）＝
｜（Ｔ｜ｏ→ｏｊ）｜
｜Ｔ｜

对于属性集Ｏ，ＩＤ３算法每次总是优先选择具有最小不

确定度的属性进行决策树的构造。

决策树被构造出来后，若有新的病患资料ｘ，则只从决策

树的根节点出发，沿着决策树的属性节点，逐一检查ｘ的属性

值，看它落在决策树的哪一分支，并一直到叶子节点。本文中

决策树只有两个叶子节点，阳性代表结节病，阴性代表结核

病。

３．３　支持向量机

支持向量机技术最初由Ｖａｐｎｉｋ等［１７，１８］提出。由于ＳＶＭ
采用了极大化间隔原理、对偶理论和核函数技巧，并以统计学

习理论和最优化方法为基础，使得ＳＶＭ 成为最有效的且有

力的数据分析处理工具。ＳＶＭ自提出以来不断得到发展，目

前已有多种不同的变种，Ｃ－ＳＶＭ是标准的ＳＶＭ，这里将对Ｃ－
ＳＶＭ进行简要介绍。

Ｃ－ＳＶＭ是一种标准的二分类判决器。所谓二分类问题

可被表示成如下的形式：

Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝∈（Ｒｎ×Ｙ）ｍ （１）

式中，ｘｉ∈Ｒｎ，ｙｉ∈Ｙ＝｛１，－１｝，ｉ＝１，…，ｍ，要求在Ｒｎ 中寻

找一实值函数ｇ（ｘ），使得给定ｘ，便能通过判决函数ｆ（ｘ）得

到ｙ的输出值，其中判决函数ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（ｇ（ｘ））。

Ｃ－ＳＶＭ将上述问题表示成如下凸二次规划问题：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｍ

ｉ＝１ξｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ（（ｗ·ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ，ｉ＝１，…，ｍ （２）

ξｉ≥０，ｉ＝１，…，ｍ
式中，ζ＝（ζ１，…，ζｍ）

Ｔ，Ｃ＞０为惩罚因子。

上述凸二次规划模型可通过图４加以解释。图４中每一

个样本点到中间的实线都有一个几何距离，这些几何距离中

的最小值构成所谓的几何间隔。将式（２）中的目标函数的第

一项最小化，相当于寻找一超平面（例如图４中的实线），使得

训练样本的几何间隔最大。而根据最优解的ＫＫＴ互补松弛

定理，可知落在图４中虚线上的点是离分类超平面最近的样

本点。正是这些离分类超平面最近的样本点，决定了分类超

平面的位置，称这些样本点为支持向量。一般而言，支持向量

的个数远少于训练样本个数，这使得ＳＶＭ具有很高的效率。

中间的实线代表分类超平面，落在虚线上的点就是支持向量

图４　ＳＶＭ几何间隔示意图

为了避免训练样本中极少量样本点的出现导致分类超平

面的剧烈变化，我们容许少量样本点落在支持向量与分类超

平面之间（例如图４中实线和虚线之间存在一个样本点），此

时，对应的样本点的ξｉ 大于０。因此，式（２）中第二项是一惩

罚项，表示对于所有违规的样本点给予一定惩罚。

模型（２）代表的凸二次规划问题并非Ｃ－ＳＶＭ 直接求解

的问题，Ｃ－ＳＶＭ求解的是该问题的拉格朗日对偶问题：
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ｍｉｎ
α

１
２∑

ｍ

ｉ＝１
　∑

ｍ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｍ

ｊ＝１
αｊ

ｓ．ｔ．∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝０ （３）

０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，…，ｍ
式中，Ｋ（ｘ，ｘ′）是核函数，αｉ（ｉ＝１，…，ｍ）为拉格朗日系数。

模型（３）构成了原问题的对偶问题。Ｃ－ＳＶＭ通过求解该

对偶问题，得到该对偶问题最优解α＊＝（α＊１ ，…，α＊ｍ ），即可通

过下式确定分类超平面：

ｗ＊＝∑
ｍ

ｉ＝１
α＊ｉｙ（ｉ）ｘ（ｉ）

ｂ＊＝－ｍａｘｉ：ｙ
（ｉ）＝－１ｗ＊Ｔｘ（ｉ）＋ｍａｘｉ：ｙ（ｉ）＝１ｗ＊Ｔｘ（ｉ）

２

（４）

有了式（４）所代表的分类超平面后，假设有新样本ｘ需要

进行预测，我们只需要将新样本代入如下函数进行计算即可：

ｗ＊Ｔｘ＋ｂ＊＝（∑
ｍ

ｉ＝１
α＊ｉｙ（ｉ）ｘ（ｉ））Ｔｘ＋ｂ＝∑

ｍ

ｉ＝１
α＊ｉｙ（ｉ）〈ｘ（ｉ），ｘ〉（５）

式（５）告诉我们，预测的结果只依赖于ｘ与训练样本之间

的内积。而ＫＫＴ互补松弛定理告诉我们，除少量的支持向

量对应的α＊ｉ 非零外，其他大部分训练样本对应的α＊ｉ 均等于

０，这意味着计算式（５）只需要计算ｘ与少数α＊ｉ 非零的样本

的内积。这使得ＳＶＭ算法能以很高的效率工作。

４　实验结果

ＡＤＳＴ系统使用了ＤＣＴ、ＮＢ、ＳＶＭ　３种方法来检验系统

的分类能力。ＤＣＴ和 ＮＢ方法使用的数据集是经过离散化

后训练数据Ｔ′，而ＳＶＭ方法则是训练数据Ｔ，即含有连续型

数据的训练数据。ＤＣＴ和 ＮＢ方法直接采用我们得到的训

练数据Ｔ′进行训练，而ＳＶＭ 方法则采用台湾大学林智仁

（Ｌｉｎ　Ｃｈｉｈ－Ｊｅｎ）教授等开发设计的ＬＩＢＳＶＭ［１９］，并按照标准

ＬＩＢＳＶＭ的做法：１）将训练数据Ｔ 进行简单的缩放操作，使

之落在［０　１］范围内；２）考虑选用ＲＢＦ核函数；３）采用交叉验

证选择最佳参数Ｃ与ｇ（交叉验证选得的最佳参数Ｃ＝２，ｇ＝

０．０６２５）；４）采用最佳参数Ｃ与ｇ 对整个训练集进行训练获

取支持向量机模型；５）利用获取的模型进行测试与预测。

实验过程中，我们将前面获得的１０６例确诊的病患资料

随机抽取２６例，作为测试数据。再在余下的８０例中随机抽

取２、４、６、８、１０、２０、４０、６０、８０例作为训练数据，分别对算法进

行训练，然后用测试数据检验训练后得到的模型的预测效果。

表２记录了实验过程中观察到的详细数据，包括训练误差、测

试误差，以及ＳＶＭ方法所需要的迭代次数、训练时间、优化

目标函数值、支持向量数等。

表２　ＡＤＳＴ系统实验数据

ｍ

（ｔｒａｉｎ　ｓｅｔ　ｓｉｚｅ）
２　 ４　 ６　 ８　 １０　 ２０　 ４０　 ６０　 ８０　 １０６

ＤＣＴ
ｔｒａｉｎ　ｅｒｒｏｒ ＊ ＊ ＊ ＊ ０　 ０　 ０．０２５　 ０．０６６７　 ０．０５　 ０．０４７２
ｔｅｓｔ　ｅｒｒｏｒ ＊ ＊ ＊ ＊ ０．４２３１　 ０．２６９２　 ０．３０７７　 ０．２６９２　 ０．１１５４　 ０．０３８５

ＮＢ
ｔｒａｉｎ　ｅｒｒｏｒ　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０．１　 ０．１２５　 ０．１１６７　 ０．０８７５　 ０．０９４３
ｔｅｓｔ　ｅｒｒｏｒ　 ０．５３８５　 ０．１１５４　 ０．０７６９　 ０．０７６９　 ０．０７６９　 ０．０７６９　 ０．１１５４　 ０．０３８５　 ０．０７６９　 ０．０３８５

ＳＶＭ

ｔｒａｉｎ　ｅｒｒｏｒ　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０．０５　 ０．０７５　 ０．０５　 ０．０８７５　 ０．０７６２
ｔｅｓｔ　ｅｒｒｏｒ　 ０．２６９２　 ０．２６９２　 ０．１９２３　 ０．１５３８　 ０．１１５４　 ０．０７６９　 ０　 ０　 ０　 ０

＃ｉｔｅｒ　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 １０　 ２０　 ３６　 ４３　 ６０
ｏｂｊ －１．８９９８９ －３．６７７０４ －５．４６１７３ －６．９８７８５ －８．５６４８９ －１５．８２７１ －２９．０３９１ －３４．７２１５ －４５．８３０１ －５２．５７０４
ｒｈｏ　 ０　 ０．０１８５５８　 ０．００７２７　 ０．００３５４３ －０．０２２９１　 ０．０１１９０３　 ０．０８７２５６　 ０．２００３１　 ０．０６０５１２　 ０．０８３３１５
ｎＳＶ　 ２　 ４　 ６　 ８　 １０　 ２０　 ４０　 ５３　 ６６　 ７８
ｎＢＳＶ　 ２　 ４　 ６　 ８　 １０　 ２０　 ３８　 ４４　 ５９　 ６６

　　由表２可知，３种方法的训练误差和测试误差均比较小，

这说明模型并没有出现过配（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）或失配（ｕｎｄｅｒｆｉｔ－

ｔｉｎｇ）的情况，我们选择的这些特征用来识别是结节病还是结

核病是合适的。ＤＣＴ、ＮＢ和ＳＶＭ　３种方法的训练精度分别

达到９５．２８％，９０．５７％，９２．３８％，而测试精度分别为９６．１５％，

９６．１５％，１００％，均是令人满意的。

同样，由表２可以看出，当训练样本比较小时，ＮＢ方法

具有较快的学习和识别能力，但 ＮＢ方法具有较高的渐近误

差。相反，在训练样本比较小时，ＳＶＭ方法具有较高的误差，

但ＳＶＭ 的渐近误差较小。ＤＣＴ方法则在训练样本不足时

（样本数少于１０时），不具备分类能力。

图５给出了 ＤＣＴ、ＮＢ、ＳＶＭ 方法的 ＲＯＣ曲线，ＳＶＭ、

ＤＣＴ、ＮＢ方法的ＲＯＣ曲线下的面积分别为０．９７０６，０．９５５，

０．６９６８，这表明ＳＶＭ 方法具有最好的分类能力，而ＤＣＴ方

法次之，最差的是 ＮＢ方法。朴素贝叶斯方法非常接近人的

经验判断，这一结果在一定程度上解释了为何根据临床医生

的经验对结节病和结核病进行鉴别是困难的。

此外，我们还记录了ＳＶＭ 方法训练所需要的迭代次数

和训练时间（见图６）随训练样本的变化情况。ＳＶＭ 方法的

训练效率是很高的，８０个训练样本只需要不到０．６秒，经过

４３步迭代即可收敛到最优解，这还包含了交叉验证的时间。

图５　ＤＣＴ，ＮＢ，ＳＶＭ关于结节病的ＲＯＣ曲线

图７给出了支持向量数ｎＳＶ和边界支持向量数ｎＢＳＶ

随训练样本增加而变化的情况。当训练样本比较少时（样本

数不超过２０时），所有支持向量都是边界支持向量。当训练

样本进一步增大时，为了确保最佳分类质量，允许少量支持向

量违反几何间隔要求，此时就出现了支持向量数大于边界支

持向量个数的情况。
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图６　ＳＶＭ训练时间关于样本规模ｍ的变化直方图

　图７　ＳＶＭ在不同训练样本时产生的支持向量数ｎＳＶ，以及边界

支持向量数ｎＢＳＶ

本文的训练数据Ｔ或Ｔ′中，一共使用了１２５个特征，其
中有些特征对疾病的分类具有显著意义。本文尝试使用以下

公式选择前５个最具有分类意义的特征：

ｌｏｇ（ｐ
（ｘｊ＝ｉ｜ｙ＝１）
ｐ（ｘｊ＝ｉ｜ｙ＝０）

）＝ｌｏｇ（ｐ
（特征ｉ｜结节病）
ｐ（特征ｉ｜结核病）

）

根据ＮＢ方法的参数，我们得到前５个最具有分类意义

的特征：ＰＰＤ测试阳性程度达到４，盥洗回收量超过６０ｍｌ，淋

巴结肿大，Ｔ亚群－ＣＤ３％超过８０，盥洗量少于６０ｍｌ。

而根据ＤＣＴ方法的参数，我们得到前５个最具有分类意

义的特征：淋巴结肿大，ＰＰＤ测试阳性程度达４，ＳＡＣＥ增高，

抗酸染色阴性，Ｔ亚群－ＣＤ３％超过８０。

遗憾的是，对于分类能力最好的ＳＶＭ 方法，由于ＳＶＭ

方法的黑箱性，我们没法得到最具有分类意义的指标。

为了进一步检验ＡＤＳＴ系统的分类准确度，我们将所搜

集的１９例临床无法确诊的病例的资料输入到 ＡＤＳＴ系统

中，让ＡＤＳＴ分别用ＤＣＴ、ＮＢ和ＳＶＭ 方法进行预测。结果

如表３所列。根据表３的结果，ＤＣＴ方法和ＳＶＭ 方法的预

测结果高度相似，只有第２７号病患预测结果不一致。而 ＮＢ

方法和ＳＶＭ方法的预测结果有３例不一致，分别是编号为

６１、７５、８１的病患。而ＮＢ方法和ＤＣＴ方法的预测结果则有

４例不一致，分别是编号为２７、６１、７５、８１的病患。根据ＡＤＳＴ

的诊断结果，我们邀请结节病和肺结核的一线临床医生针对

ＡＤＳＴ的诊断结果进行讨论，经过他们的评估后，结合ＳＶＭ

具有最强的分类能力这一实验结果，我们根据ＳＶＭ 方法得

到的诊断结果对病患做结节病或肺结核的治疗。治疗的结果

是令人满意的，１９个病患均得到了康复，治愈率达到１００％。

临床结果与实验结果是吻合的。

表３　ＤＣＴ，ＮＢ，ＳＶＭ　３种方法对临床无法确诊的１９病例的诊断结果对比

Ｎｏ．ｏｆ　ｐａｔｉｅｎｔ　 ３　 １６　 ２７　 ２８　 ３９　 ３４　 ４９　 ５２　 ５７　 ５９　 ６１　 ６８　 ６９　 ７２　 ７５　 ８１　 ９７　 １００　 １０３

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ＤＣＴ　 １　 １　 ０　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 ０　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 １　 ０　 ０
ＳＶＭ　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 ０　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 １　 ０　 ０
ＮＢ　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ０　 １　 １　 ０　 ０　 １　 １　 １　 ０　 ０

　　注：“１”代表被诊断为“结节病”，“０”代表被诊断为“结核病”。

　　结束语　结节病和肺结核的临床鉴别诊断目前仍然是困

难的。本文的ＡＤＳＴ系统在搜集这两类病患资料的基础上，

通过特征筛选、原始资料量化得到训练数据，然后分别用

ＤＣＴ、ＮＢ、ＳＶＭ算法进行训练得到模型。我们的研究结果可

总结为以下几点：１）本文使用１２５个特征作为结节病和结核

病的鉴别诊断是合适的，ＤＣＴ、ＮＢ、ＳＶＭ　３种方法都达到了

令人满意的精度；２）ＳＶＭ方法具有最好的分类能力，ＤＣＴ方

法次之，最差的是ＮＢ方法；３）ＮＢ方法在３种方法中的分类

能力最差这一结果解释了凭临床医生的经验对结节病和结核

病进行鉴别是困难的；４）根据ＤＣＴ方法得到鉴别是结节病还

是结核病的５个最有意义的指标分别是：淋巴结肿大，ＰＰＤ
测试阳性程度达４，ＳＡＣＥ 增高，抗酸染色阴性，Ｔ 亚群－
ＣＤ３％超过８０；５）根据ＮＢ方法得到鉴别是结节病还是结核

病的５个最有意义的指标分别是：ＰＰＤ测试阳性程度达到４，

盥洗回收量超过６０ｍｌ，淋巴结肿大，Ｔ亚群－ＣＤ３％超过８０，盥

洗量少于６０ｍｌ；６）ＳＶＭ 方法的分类结果经临床检验是正确

的。

目前ＡＤＳＴ系统只实现了对结节病和肺结核的二分类

识别，对ＡＤＳＴ能力进行扩展，使之能实现对肺炎、支气管

炎、肺泡蛋白沉积症等其他呼吸道疾病的分类识别能力是本

文下一步的工作。

此外，由于通过ＳＶＭ 学习得到的知识以分类判决函数

的形式存在，导致ＳＶＭ 得到的模型难以被理解。如何提高

ＳＶＭ模型的“可解释性”是一个重要而富有挑战性的工作。

Ｂａｒａｋａｔ　Ｎ［２０］等人研究了如何从支持向量中提取规则。类似

地，我们下一步尝试在ＳＶＭ模型的理解方面开展一些工作，

希望能从ＡＤＳＴ产生的支持向量中寻找某些线索，尝试给出

结节病与结核病的临床鉴别要点，这在临床上是非常有意义

的。
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图５为本文特征量加上文献［９］特征量，一并送入支持矢

量机中训练后的鉴别结果。从图３－图５中可以看出，本文

提取的特征对合成图像能有效鉴别。

图５　本文特征加上文献［９］后性能比较

结束语　本文对图像进行树图分割，提取物体轮廓线，然

后采用最小二乘法线性预测图像像素值，得到预测误差图，利

用分割结果对预测误差图内部、边界区域分别计算误差均值、

方差等特征量，结合４个方向上共生矩阵的特征统计特性，送

入支持矢量机获得取证结果，鉴定图像是否经过拼接处理。

本文特征量可以单独使用，也可以和其它方法中的特征量一

起使用。
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