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摘　要　胃肠道间质瘤(GastroIntestinalStromalTumors,GIST)是常见的胃肠道肿瘤,具有非定向分化特征,缺乏特

异性,且具有恶性潜能,所以 GIST的良恶性诊断是临床较为关注的问题.然而,病理活检及CT检查等临床鉴别手段

在研究肿瘤异质性方面存在一定困难.文中提出一种基于 CT图像提取大量量化的放射组学特征并利用SVM 分类

器对 GIST良恶性进行分类预测的非侵入式方法.首先,应用放射组学方法对１２０个患有 GIST的病人的 CT图像肿

瘤区域分别提取４个非纹理特征和４３个纹理特征.然后,应用基于 ReliefF的前向选择算法进行特征选择,再用最佳

特征子集训练得到的SVM 分类器来对 GIST良恶性进行分类预测.实验中,共有１４个纹理特征入选最佳特征子集,

且SVM 分类模型对 GIST良恶性分类的AUC、准确率、敏感性、特异性在训练集中分别为０．９９４９,０．９２７７,０．９５３７,

０．９０１８;在测试集中分别为０．８５２４,０．８３１３,０．８１９７,０．８４２０.该方法以放射组学的研究方法建立的模型,为 GIST 良

恶性预测提供了一种非入侵式的检测手段,有望成为一种辅助诊断工具,以提高临床 GIST良恶性诊断的准确率.
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Abstract　Gastrointestinalstromaltumors(GIST)arethemostcommonmesenchymaltumorsofthegastrointestinal

tractwithnonＧdirectionaldifferentiation,varyingmalignancypotentialanddeficientspecificity．Therefore,itisamore

concernedissuetodiagnosisbenignormalignantofGIST．However,itisrelativelydifficulttousepathologicalbiopsy

andCTimagingtostudysolidtumorsheterogeneity．ThispaperproposedanoninvasivemethodbasedonalargenumＧ

berofquantitativeradiomicsfeaturesextractedfromCTimagesandSVMclassifiertodiscriminatebenignormalignant

ofGIST．１２０patientswithGISTswereenrolledinthisretrospectivestudy．Firstly,fournonＧtexturefeatures(shape

features)andfortyＧthreetexturefeatureswereextractedfromthetumourregionofCTimagesofeachpatiant．Forthe

initialfeatureset,ReliefFandforwardselectionwereexecutedsequentiallytofeatureselection．Then,SVMclassifier

wastrainedbytheoptimalfeaturesubsetforbenignormalignantdiscriminationofGIST．１４texturefeatureswereseＧ

lectedfortheoptimalfeaturesubsetfromtheoriginalfeatureset．TheAUC,accuracy,sensitivityandspecificityofthe

modelwere０．９９４９,０．９２７７,０．９５３７and０．９０１８inthetrainingset,and０．８５２４,０．８３１３,０．８１９７and０．８４２０inthetest

set．Themodelestablishedbytheradiomicsmethodprovidesanoninvasivedetectionmethodforpredictingthebenignor

malignantofGIST,andthismothedmaybeasanauxiliarydiagnosistooltoimprovetheaccuracyefficientlyformaligＧ

nantandbenigndiscriminationofGIST．
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１　引言

胃肠道间质瘤(GastroIntestinalStromalTumors,GIST)

起源于胃肠道间叶细胞,具有非定向分化特征,相对罕见,却

是胃肠道最常发生的间叶源性肿瘤,发病部位隐蔽,多见于中

老年人,好发于胃(６０％~７０％)、小肠(２０％~３０％)、结肠或

直肠(５％％~１０％)、食管(＜５％)等部位[１Ｇ２].小于２cm 的

GIST通常被认为是良性的,复发风险非常低,然而 GIST 具

有一定的恶性潜能且临床表现各异,缺乏特异性,需根据肿瘤

临床、病理形态、免疫组化等特点进行充分判断之后才能确

诊[３Ｇ４],但是由于以上技术具有侵入性以及对肿瘤样本具有依

赖性,使用组织病理学样本来研究肿瘤的异质性非常困难[５].

放射组学(radiomics)与传统的将医学图像仅用于视觉解

读的做法完全不同.放射组学利用大量自动化数据特征算法

高通量地从图像感兴趣区中提取大量的定量图像特征,将海

量影像数据转化为具有高分辨率的可挖掘的高维特征空间数

据,并进行量化分析[６Ｇ７].其核心假设是通过对医学影像的特

征提取和分析,对患者预前和预后的诊断及治疗提供评估[８].

放射组学的流程为[７]:首先,获取高质量的标准化图像;其次,

在图像上选定感兴趣区,应用自动或手动方式将感兴趣区逐

层勾画,并通过三维容积重组生成感兴趣容积;再应用大量自

动化算法提取肿瘤区域的一阶或高阶纹理特征并量化;然后,

进行特征选择以去除不相关或冗余特征;最后,分析所选特征

与诊断结果的关系,建立预测模型.研究表明,放射组学可以

无创地提供整个肿瘤的信息,在肿瘤的预后分析与预测方面

具有极高的应用价值[９Ｇ１１].Guo等[９]提取了３８个放射组学

特征和１４４个基因组特征并利用LASSO和logistic回归分析

进行特征选择和模型建立,以预测浸润性乳腺癌的临床表型.

Vallères等[１０]创建了放射组学模型以对四肢软组织肉瘤胃转

移风险进行早期评估,他们首先从 FDGＧPET和 MRI这两种

成像模式以及它们的融合模式提取大量的放射组学特征,然

后应用特征选择算法选择得到６个基于 FDGＧPET 和 MRI

融合模式的特征,最后建立logistic预测模型.Huang等[１１]

开发了用于结直肠癌术前预测淋巴结转移的radiomics列线

图,他们从病人的CT图像中提取radiomics特征,应用 LASＧ

SO回归模型进行数据维度降低、选择特征以及radiomicssigＧ

nature的建立,最后结合radiomicssignature、淋巴结状态的

CT记录等独立的临床风险因子,应用多变量logistic回归分

析建立radiomics列线图.

目前应用放射组学方法研究胃部肿瘤的报告相对较少,

报道放射组学方法研究胃肠道间质瘤的文献更为鲜见.鉴于

胃肠道间质瘤的高恶性潜能及其病理诊断的侵入性和放射组

学可以揭示肿瘤在空间和时间上存在异质性的能力,我们应

用放射组学研究方法研究胃肠道间质瘤良恶性分类预测以辅

助临床诊断.本文以SVM 为分类器,应用基于 ReliefF的前

向选择算法(ReliefFbasedforwardselectionalgorithm)进行

特征选择并建立 GIST分类预测模型.实验首先应用大量自

动化数据特征算法从 GIST患者的动脉期 CT图像肿瘤区域

提取大量特征数据;然后应用 ReliefF算法计算各个特征与类

别之间的相关性权值并按权值降序排列特征;最后应用前向

选择(forwardselection)方法从排序后的特征集的第一个特

征开始进行特征选择并训练 SVM 分类模型,模型在训练集

和验证集中均得到了良好的预测结果.

２　材料和方法

２．１　数据

胃肠道间质瘤患者的资料来自２００８年１月－２０１５年１２

月在广东省南方医院确诊的患者,共收集有效病例１２０例,其

中男性７１例,女性４９例,年龄为５７．２６±１１．１８岁.数据纳

入标准为:１)患者具有完整的临床病理资料;２)患者在术前至

少１５天进行了标准动态增强CT扫描;３)患者有术后治疗意

向.排除标准为:１)患者在手术前接受伊马替丁治疗或其他

酪氨酸激酶抑制剂作为辅助药物;２)手术期间肿瘤破裂.数

据收集流程如图１所示.

图１　数据选择流程图

Fig．１　Flowchartofdataselection

依据改良 NIH２００８标准[１２],病人病情的危险程度可分

为极低危、低危、中危和高危４种,所选病例中极低危１３例,

低危４８例,中危２７例,高危３２例.本研究中,为了对 GIST

进行良、恶性分类,将极低危和低危划分为良性(６１例),中危

和高危划分为恶性(５９例).

２．２　特征提取

在每位病人的 VOI中提取了４个非纹理特征和４３个纹

理特征.其中,纹理特征分为两类:１)一阶统计纹理特征

(GlobalFeature),从基于肿瘤区域的灰度直方图中提取３个

特征;２)高阶纹理特征,从基于灰度共生矩阵[１３](GrayＧLevel

CoＧoccurenceMatrix,GLCM)、灰度游程矩阵[１４Ｇ１６](GrayＧLeＧ

velRunＧLength Matrix,GLRLM)、灰度区域尺寸矩阵[１４Ｇ１６]

(GrayＧLevelSizeZoneMatrix,GLSZM)和邻域灰度差分矩

阵[１７](NeighborhoodGrayToneDifferenceMatrix,NGTDM)

这４种矩阵中各提取９,１３,１３,５个特征.本文所有特征都是

基于肿瘤的三维感兴趣容积(VolumeofInterest,VOI)提取

的,CT图像的肿瘤轮廓线由经验丰富的放射肿瘤学家逐层

手动勾画,然后分割三维建得到 VOI,如图２(a)所示.图２
(b)为提取特征类别示意图,包括非纹理特征和纹理特征.其

中,４个非纹理特征主要提取自肿瘤的形状大小,３个一阶统计
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纹理特征主要提取自肿瘤区域的灰度直方图,４０个高阶纹理

特征提取自 GLCM,GLRLM,GLSZM,NGTDM 这４个矩阵.

　　　 　(a)CT图像预处理　　　 　　　(b)特征类别示意

图２　图像预处理及特征类别

Fig．２　Imagepreprocessingandfeaturecategory

提取纹理特征时应用的４个纹理提取参数为:１)小波带

通滤波.在小波域中,低通(LLL)和高通(HHH)子带保持不

变,通过对肿瘤区域的带通子带(LHL,LHH,LLH,HLL,

HHL,HLH)赋予不同的权重来实现小波带通滤波.带通子

带权重与其他子带权重之比定义为R,本研究采用的比值为

[１/２,２/３,１,３/２,２].２)重采样尺寸.计算纹理特征之前,所

有体积用三次插值法重采样为各向同性体素大小以得到合适

的分辨率.本实验采用的采样尺寸(Scale)有１mm,２mm,

３mm,４mm,５mm,以及图像原始的分辨率(inＧpR).３)灰度

级量化.计算高阶的纹理特征之前,在不影响纹理特征的前

提下把原图像的灰度级压缩到较小的范围,此过程应用了量

化算 法 和 量 化 等 级 两 个 参 数.本 实 验 用 到 的 量 化 算 法

(Quant．algo)有 EqualＧprobability和 LloydＧMax,量 化 等 级

(Ng)有[８,１６,３２,６４].灰度级量化只应用于高阶纹理特征

提取过程.因此,综合所有２４０组提取参数组合,对每一位病

人提取了９６９０个纹理特征.特征提取流程如图３(a)所示.

(a)特征提取流程 (b)ReFS算法流程

图３　本文整体方法流程图

Fig．３　Flowchartofproposedmethod

特征提取完成后,先对特征数据进行归一化处理,再进行

后续的数据分析.数据的归一化处理可以消除评价指标之间

量纲不一致的影响,以实现数据评价指标之间的可比性.本

实验采用线性函数归一化(MinＧMaxscaling)方法对特征数据

进行归一化处理,归一化公式如下:

Xnorm ＝ X－Xmin

Xmax－Xmin
(１)

该方法线性化地把原始数据集等比例地缩放到[０,１]区

间,其中Xnorm 为归一化后的数据,X 为原始数据,Xmax和Xmin

分别为原始数据的最大值和最小值.

２．３　特征选择

一般情况下,原始特征集中会存在大量的不相关或冗

余特征,此时就需要对数据集进行特征选择以降低特征维

度,同 时 提 高 分 类 模 型 的 泛 化 能力[１８].本研究采用基于

ReliefF的前向选择算法(ReliefFBasedForwardSelectionAlＧ

gorithm,ReFS)进行特征选择,把候选特征子集作为SVM 分

类器的输入来训练分类模型,通过 ROC曲线下面积(AUC)

评估其预测性能,将AUC最高的候选特征子集作为最优特征

子集.

２．３．１　ReliefF算法

ReliefF算法是 Relief[１９]算法的扩展.Relief算法是由

Kira等于１９９２年提出的,只适用于两类分类问题,且不能处

理数据集中的缺失值.其基本思想是根据特征区分相邻样本

的能力来决定特征的优劣,好的特征应使同类样本尽可能接

近,使不同类样本尽可能远离.ReliefF算法[２０]是 Kononenko

等于１９９４年对 Relief算法进行扩展所得.该算法可应用于

多类样本情况和回归问题,同时解决了数据缺失的情况.ReＧ

liefF算法的流程如算法１所示.

算法１　ReliefF算法

输入:训练样本集 D及对应类别

输出:特征权值向量

将特征权值初始化为Ο(W(A)＝０,􀆺,n);

fori＝１tom;

　在样本集 D中随机挑选一个样本 R;

在与 R类别相同的类中找出与 R最近邻的k个样本 H;

在每一个与R类别不同的类中找出与R最近邻的k个样本 M(C);

forA＝１toN,对每个特征用式(２)更新:

　　 W (A)＝ W (A)－ ∑
k

j＝１
diff(A,R,Hj)/(m×k)＋ ∑

C∉class(R)

[ p(C)
１－p(Class(R))∑

k

j＝１
diff(A,R,Mj(C))]/(m×k)(２)

　endfor

endfor

在式(２)中,A 代表特征;P(C)代表C类样本数占样本总

数的比例;m 为迭代次数;diff(A,R１,R２)表示样本R１ 和样

本R２ 关于特征A 的欧氏距离,用来度量两样本的相异度,计

算方法如式(３)所示:
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diff(A,R１,R２)＝

|R１[A]－R２[A]|
max(A)－min(A), ifAiscontinuous

０,　ifAisdiscrete,andR１[A]＝R２[A]

１,　ifAisdiscrete,andR１[A]≠R２[A]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

以上过程重复m 次后求出各个特征与类的相关性权值

W,然后把特征按照权值大小降序排列.权值越大,特征与类

的相关性越强,排序越靠前.

２．３．２　基于 ReliefF的前向选择算法

ReliefF算法虽然能有效选择出与类别相关性高的特征,

但由于没有考虑特征之间的相关性,因此特征子集中可能存

在冗余特征[１８].为了剔除的冗余特征,本研究采用基于 ReＧ

liefF的前向选择算法(ReliefFbasedforwardselectionalgoＧ

rithm,ReFS)来实现.首先,特征按照应用 ReliefF获得的权

重从高到低进行排序,排序后的特征集由FR 表示.然后,执

行正向选择步骤.根据FR中的顺序,从第一个特征开始,将

使分类器性能提高的特征逐个添加到特征子集中.通过这两

个步骤获得具有相关性和非冗余特征的最佳特征子集FS.

基于 ReliefF的前向选择算法的伪代码如算法２所示.

算法２　基于 ReliefF的前向选择算法

输入:训练样本集 D及对应类别

输出:最佳特征子集FS

初始化FS＝Ø,TFS＝Ø,BestAUC＝０;

利用 ReliefF算法求出各个特征与类的相关性权值,特征按权值降序

排列,排序后的特征集合用(FR＝{FR１,FR２,􀆺,FRN})表示;

fori＝１toN,TFS＝FS∪{FRi};

　ifAUC(TFS)＞BestAUCdo

　BestAUC＝AUC(TFS),FS＝TFS

endfor

AUC(TFS)表示候选特征子集TFS在训练集上进行十

折交叉验证(１０Ｇkoldcrossvalidation)后的 AUC 平均值.最

后选择出分类性能最好(AUC 最大)时 对 应 的 特 征 子 集.

ReFS算法流程如图３(b)所示.

２．３．３　SVM 模型

采用基于 ReliefF的前向选择算法选择出特征子集后,将

训练集特征空间作为SVM 分类器的输入,利用SVM 分类器

训练出预测 GIST良恶性的分类模型,并在训练集和测试集

上对模型的预测能力进行验证,要求模型具有良好的预测能

力且复杂度尽可能低.本文整体方法流程如图３所示.

支持向量机是由 Vapink等于１９９２年基于统计学习和结

构风险最小化原理提出的一种机器学习理论[２１],由于其在处

理小样本非线性数据时具有许多优势,在之后一段时间里迅

猛发展,是模式识别和机器学习领域的中流砥柱.SVM 可将

非线性可分数据通过核函数映射到高维特征空间[２２],来解决

在原始空间中非线性可分的问题,在很大程度上克服了维数

灾难,具有较好的推广能力.核函数作为线性到非线性之间

的桥梁,在SVM 理论中的地位举足轻重.SVM 常用的核函

数有线性函数、多项式函数、Sigmoid函数和径向基函数(RaＧ

dialBasisFunction,RBF).在机器学习中,径向基核函数是

用于各种核心学习算法的主流核函数,能把原始特征映射到

无限维,常用于支持向量机分类[２３].本研究选择 RBF作为

SVM 分类器的核函数.

３　结果

本研究将数据集分为训练集(７０％)和测试集(３０％),训

练集用于选择最佳特征子集并构建 SVM 分类预测模型,而

测试集用于评估SVM 模型的分类预测性能.用于评价分类

器预测性能优劣的指标有４个,分别是 ROC[２４Ｇ２５]曲线下面积

(AreaUnderReceiverOperatingCharacteristicCurve,AUC)、

敏感性[２６](Sensitivity,SEN)、特异性[２６](Specificity,SPE)和

准确率[２７](Accuracy,ACC).

为了去除原始特征集中的不相关和冗余特征,本研究采

用特征排序联合前向选择方法进行特征筛选,即将 ReliefF,

Mutinffs[２８],Ecfs[２９],Fisher[３０],L０[３１],SVMＧRFE[３１]分 别 与

前向选择(ForwardSelection)结合进行实验,结果如表１所

列.比较各个方法训练得到的分类器的预测性能估计可知,

基于 ReliefF的前向选择算法得到特征子集训练的分类器的

分类性能最好,其AUC、准确率、敏感性和特异性均在８０％以

上.因此,本研究选择基于 ReliefF的前向选择算法作为特征

选择方法.

表１　不同特征选择算法得到的分类器的分类性能

Table１　Classificationperformanceofclassifiersbasedondifferent
featureselectionalgorithms

FeatureSelection
Motheds

AUC ACC SEN SPE
Feature

SubsetSize

ReliefF＋FS ０．８５２４ ０．８３１３ ０．８１９７ ０．８４２０ １４
Mutinffs＋FS ０．８０７２ ０．７４６２ ０．７０５０ ０．７８８５ ６
Ecfs＋FS ０．９１２０ ０．７４４８ ０．６４５８ ０．８４４０ ８

Fisher＋FS ０．８３４９ ０．７７５７ ０．７０７２ ０．８４３６ １３
L０＋FS ０．７３６９ ０．６８７８ ０．５８８１ ０．７８７６ １５

SVMＧRFE＋FS ０．８００９ ０．７１７６ ０．６４６３ ０．７９０２ １５

对于 ReliefF算法中近邻样本数k的取值,本研究取[５,

１０,１５,２０,２５,３０,３５,４０]这８个数值进行实验.图４为k取

不同值时分类器的AUC,SEN,SPE 和ACC 值.由图可知,

近邻样本数k为２０时,评价指标均得到较高的值.

图４　k取不同值时分类器的评价指标

Fig．４　Classificationperformanceofclassifierswithdifferent

kofReliefF
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本研究采用基于 ReliefF的前向选择算法去除原始特征

集中的不相关和冗余特征后,共选择出１４个特征,包括２个

Global特 征、３ 个 GLCM 特 征、７ 个 GLRLM 特 征、１ 个

GLSZM 特征、１个 NGTDM 特征.表２列出所选特征子集中

每个特征的提取参数及其与类别之间的Spearman的相关系

数.其中,粗体表示应用 Bonferroni多重校正后p＜０．０５/１４

的特征,说明这些特征与类别之间的相关性显著.良性和恶

性 GIST患者的特征子集的归一化特征集的可视化分布如图

５所示.虽然,特征值分布具有直观上的差异,但是要从每个

特征中找出明确的临界值,从而对 GIST良恶性分类非常困

难.因此,需 要 用 最 优 特 征 子 集 训 练 SVM 分 类 器,得 到

GIST良恶性分类模型.

表２　最优特征子集中的１４个特征的特征提取参数及其与

GIST良恶性类别的相关性

Table２　Extractionparametersof１４featuresinoptimalfeature

subsetandtheircorrelationwithGISTcategories

特征
带通

滤波

重采样

尺寸

量化

算法

量化

灰度级
相关性

GLRLM/LRE ０．５ １mm Equal １６ －０．５１０１
GLRLM/RP ０．５ ２mm Lloyd ３２ －０．４９６４

GLCM/SumAverage ２ ２mm Lloyd ３２ －０．４８４３
GLRLM/RP ０．５ inＧpR Lloyd ８ －０．５０１４
GLSZM/ZSV ２ ４mm Lloyd ８ －０．３９７７
GLRLM/RP １．５ ３mm Equal ６４ －０．２２８３
GLRLM/SRE １ １mm Equal １６ －０．５０５８
GLRLM/LRE ２ ５mm Lloyd ６４ ０．００９４
Global/Kurtosis １ inＧpR Equal ３２ －０．１５４２
Global/Skewness ０．５ ３mm Lloyd ８ －０．３９８０
GLRLM/RLN ０．５ ２mm Equal １６ －０．１１３６

NGTDM/Strength １ １mm Equal １６ －０．１９３０
GLCM/Variance ２ ３mm Equal ６４ －０．１１１９

GLCM/Homogeneity ２ inＧpR Lloyd ８ －０．２３９４

图５　最佳特征子集的归一化特征值的分布

Fig．５　Normalizedfeaturevaluedistributionofoptimalsubset

本研究选用 RBF核SVM 分类器来训练 GIST良恶性分

类器,训练数据的特征子集和对应标签作为 SVM 分类器的

输入,所用工具为台湾大学林智仁教授于２００１年开发设计的

LibSVM 软件包.得到可以预测 GIST 良恶性的分类模型

后,分别在训练集和测试集中进行１０００次bootstrap[３２]以评

估该模型的分类预测性能.

训练集中模型对 GIST 分类的AUC、准确率、敏感性、特

异性及其９５％的置信区间分别为:０．９９４９±０．０００３,０．９２７７±

０．００１７,０．９５３７±０．００２０,０．９０１８±０．００２８;测试集中模型对

GIST分类的AUC、准确率、敏感性、特异性及其９５％的置信

区间分别为:０．８５２４±０．００４７,０．８３１３±０．００３８,０．８１９７±

０．００５９,０．８４２０±０．００５２.

４　结论

不同于病理活检和 CT影像等临床诊断鉴别技术,放射

组学这一非侵入式的研究方法为研究肿瘤的空间和时间异质

性提供了新的思路,几乎临床上所有涉及到分类的问题都能

用放射组学去尝试解决.放射组学是一门新兴的交叉学科,

它从图像中提取大量量化特征,并利用统计学、模式识别、机

器学习等方法解决临床上所涉及的疾病的分类、预测、分期分

级、疗效评估、分子分型、预后等问题,有助于实现未来的个体

化精准医疗.目前,其在结直肠癌、肺癌、食管癌、乳腺癌、四

肢软组织肉瘤等肿瘤疾病中展开了初步应用.胃肠道间质瘤

是胃肠道常见肿瘤,具有非定向分化特征,缺乏特异性,且具

有恶性潜能,因此 GIST的良恶性诊断是临床较为关注的问

题.本研究利用放射组学方法对胃肠道间质瘤良恶性分类进

行了初步探索.

本研究应用放射组学方法高通量地提取了大量的图像特

征,经特征选择后,建立了一个可预测 GIST 良恶性的 SVM
分类模型,实验表明该模型在训练集和测试集中均表现良好.

基于实验方法的非侵入性,该模型有望成为一种辅助诊断工

具,为 GIST患者术前治疗和预后提供信息.相较于传统的

基于ROI提取的特征,基于肿瘤三维 VOI提取的特征包含了

更加丰富的信息,有利于模型训练.特征选择后,所选特征子

集中的特征均为纹理特征,原因在于纹理特征不仅包含肿瘤

图像的灰度信息和空间信息,而且可以表达肿瘤的异质性信

息,这些信息的提取可提升模型的分类性能.作为量化肿瘤

异质性的工具,纹理特征在肿瘤预后预测方面有很广阔的发

展前景.该模型虽然在训练集和测试集中均取得了良好的预

测性能估计,但是仍需要进一步在其他机构的独立数据集中

验证以确定其预测性能.同时,相较于对 GIST 进行良恶性

二分类,GIST四分类(极低危、低危、中危和高危)更加准确且

更具有临床应用价值.

结束语　本研究应用放射组学方法高通量地提取大量图

像特征,经特征选择后,建立了一个可预测 GIST 良恶性的

SVM 分类模型,实验表明该模型在训练集和测试集中均表现

良好.由于非侵入性特点,该模型有望成为一种辅助诊断工

具,为 GIST患者的术前治疗和预后提供信息.
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