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摘　 要:近年来,许多学者将机器学习算法应用到肌电信号( EMG)数据分析中,取得了良好的效果,但是主要针对手势识别等

应用研究,较少有学者对辅助临床诊断进行研究。 针对模型训练所需数据较大和机器学习在听性脑干诱发电位( ABR)数据分

析中的应用较少两种问题。 研究了机器学习方法在基于小型 ABR 数据集数据的计算机辅助诊断中的应用。 收集了四川省中

医医院的 2
 

352 份肌电图检查报告,通过设计纳入标准并进行数据清洗,构建了包含 233 份 ABR 报告的数据集。 之后,使用数

据标准化方法对数据进行数据预处理,再使用随机森林、线性回归、Logistic 回归和人工神经网络 4 种机器学习算法对数据集进

行分析处理。 4 种算法的性能对比表明随机森林算法性能最优,其准确率、召回率、精确率分别达到了 0. 995
 

7、0. 989
 

7、
0. 950

 

0。 此外还对每种算法在数据标准化前后的性能进行了比较,表明标准化处理对准确率的提高有一定的提升效果。 随机

森林算法输出的特征重要性表明,ABR 检查中最重要的指标是 L_latency_5、L_latency_A 和 L_Interval_35,其次是 L_latency_b 和

L_latency_4。 这些指标重要性融入上位机软件有助于提高临床诊断效率,在临床应用中具有较高的临床判读潜力。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

many
 

scholars
 

have
 

applied
 

machine
 

learning
 

algorithm
 

to
 

electromyogram
 

(EMG)
 

data
 

analysis
 

and
 

achieved
 

good
 

results,
 

but
 

the
 

main
 

direction
 

is
 

gesture
 

recognition,
 

few
 

scholars
 

have
 

applied
 

machine
 

learning
 

to
 

EMG
 

clinical
 

diagnosis.
 

There
 

are
 

two
 

problems:The
 

amount
 

of
 

data
 

needed
 

is
 

large;
 

Machine
 

learning
 

is
 

rarely
 

used
 

in
 

auditory
 

brainstem
 

response
 

( ABR)
 

data
 

analysis.
 

Aiming
 

at
 

these
 

two
 

problems,
 

this
 

paper
 

studies
 

the
 

application
 

of
 

machine
 

learning
 

method
 

in
 

computer-aided
 

diagnosis
 

of
 

ABR
 

data
 

based
 

on
 

small
 

data
 

set.
 

In
 

this
 

paper,
 

2
 

352
 

EMG
 

examination
 

reports
 

of
 

Sichuan
 

Traditional
 

Chinese
 

Medicine
 

Hospital
 

were
 

collected.
 

A
 

data
 

set
 

containing
 

233
 

ABR
 

reports
 

data
 

was
 

created
 

by
 

inclusion
 

criteria
 

and
 

data
 

cleaning.
 

Then,
 

four
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

linear
 

regression,
 

logistic
 

regression,
 

random
 

forest
 

and
 

Artificial
 

neural
 

network,
 

are
 

used
 

to
 

analyze
 

and
 

process
 

this
 

data
 

set.
 

According
 

to
 

the
 

performance
 

comparison,
 

the
 

random
 

forest
 

is
 

considered
 

to
 

be
 

the
 

best
 

one,
 

the
 

accuracy,
 

recall
 

and
 

precision
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

0. 995
 

7,
 

0. 989
 

7
 

and
 

0. 950
 

0
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

this
 

paper
 

also
 

compares
 

the
 

effect
 

of
 

each
 

algorithm
 

with
 

and
 

without
 

data
 

standardization,
 

this
 

experiment
 

shows
 

that
 

data
 

standardization
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

to
 

some
 

extent.
 

The
 

random
 

forest
 

model
 

outputs
 

the
 

importance
 

of
 

each
 

indicator,
 

the
 

most
 

important
 

indicator
 

in
 

ABR
 

are
 

L_latency_5,
 

L_latency_A
 

and
 

L_Interval_35,
 

followed
 

by
 

L_latency_b
 

and
 

L_latency_4.
 

The
 

integration
 

of
 

the
 

importance
 

of
 

these
 

indicators
 

into
 

the
 

upper
 

computer
 

software
 

helps
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

has
 

certain
 

diagnostic
 

evaluation
 

potential
 

in
 

clinical
 

application.
Keywords:machine

 

learning;
 

electromyogram;
 

feature
 

extraction;
 

random
 

forest;
 

auditory
 

brainstem
 

response
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0　 引　 言

神经电生理学旨在研究神经和肌肉细胞的生物电活

动原理和应用,已被临床应用近一个世纪。 以神经电生

理学为基础的综合性临床电生理检测技术包括脑电图、
肌电图和诱发电位等方面。 这些检查技术在神经源性疾

病和肌源性疾病的鉴别诊断以及周围神经病变的定性定

位、病理范围和预后方面具有重要的临床意义[1] 。
 

从 21 世纪初开始,有学者开始对肌电图数据进行定

量分析,极大地促进了肌电图应用的发展。 2003 年,
Doherty 等[2] 设计了肌电信号( electromyogram,EMG) 定

量分析的方法和初步方案。 从此,肌电图定量分析方法

成为一个热门研究课题。 2005 年,Boe 等[3] 对上肢远端

和近端肌肉运动单位的数量进行了定量分析,对基于肌

电信号的手势识别具有重要的参考价值。 2006
 

年,
Stashuk 等[4] 发表了对肌电图的定量解释。

机器学习算法作为人工智能的核心部分,如传统的

机器学习算法、深度学习算法、强化学习算法等,已经在

医学领域得到了广泛的应用,在疾病的辅助诊断和治疗

中发挥着越来越重要的作用,在临床诊断中的应用已经

获得了初步应用成果。 近十年来,随着机器学习和深度

学习的蓬勃发展和应用,许多学者开始将机器学习算法

应用到肌电信号数据分析中。 2013 年,Abdulhamit[5] 应

用支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)方法对加齐

安泰普大学神经内科 27 例患者的二头肌电数据进行分

类,在计算机辅助诊断中取得了良好的效果。 在研究中,
他提出了将粒子群优化算法( particle

 

swarm
 

optimization,
PSO)和 SVM 相结合的方法来提高分类效果。 2014 年,
Yousefi 等[6] 使用了传统的机器学习方法,包括自组织特

征映射网络( self-organizing
 

feature
 

map,SOFM)、决策树、
贝叶斯技术、 人工神经网络 ( artificial

 

neural
 

network,
ANN)、神经模糊系统( neural-fuzzy

 

system,NFS)等,对 57
名参与者进行了分类,其中 17 名参与者有非特异性手臂

疼痛症状,40 名健康。 通过比较各种算法的优缺点,得
出了 NFS 方法对肌电图数据有较好的分类效果的结论。
2018 年,Phinyomark 等[7] 发表了一篇关于肌电图数据在

辅助临床诊断中的意义和大数据时代未来发展方向的综

述性论文。 从数据收集到数据分析,Phinyomark 的论文

提出了一个完整的方案和设想。
这些研究虽然在生物医学工程领域取得了很大的成

功,但仍存在一些不足。
 

首先,这些最新的研究成果主要是基于深度学习和

大量样本的大规模数据集[8] 。 而实际情况却是,即使在

较为著名的医院中,其一年内的肌电图检查量在进行分

类后也仅有几百份。 因此,很难获得数以万计的海量样

本,无法满足深度学习对数据数量的要求。 这一实际情

况阻碍了深度学习方法的辅助诊断和临床应用研究。 相

反,传统的机器学习算法通过人工选择合适的特征,即使

小数据集也能获很好的预测结果。 因此,本文选择传统

机器学习的方法对肌电图辅助诊断和治疗进行研究和

应用[9] 。
其次,临床人机智能协同医疗是目前的热门研究方

向[10-12] 。 然而时下关于肌电数据的人工智能( artificial
 

intelligence,
 

AI)
 

辅助诊断的研究罕有报道,尤其是听性

脑干诱发电位( auditory
 

brainstem
 

response,ABR) 数据。
因此,本文创新性的将传统机器学习方法应用于肌电检

查的临床辅助诊断,具有极大的研究潜力。
本文将传统的机器学习算法应用于 ABR 肌电数据,

以小型数据集对其临床应用进行了相关研究。 首先,从
四川省中医院收集了 10 个月内的 2

 

352 份肌电图检查报

告。 设计并使用纳入标准和数据清洗之后得到了 233 份

ABR 报告。 然后,将线性回归、Logistic 回归、人工神经网

络(ANN)和随机森林 4 种算法分别应用于数据集,并对

4 种算法的处理结果进行了详细的比较和讨论,并对数

据标准化前后的性能效果进行了比较分析,结论说明随

机森林性能最优,有很好的临床应用价值和辅助诊断价

值。 随机森林算法给出的按重要性高低的特征排序,具
有很大的临床应用价值。

1　 数　 据

1. 1　 数据收集
 

从四川省中医院采集了大约 10 个月左右的 2
 

352 份

肌电图报告。 检查报告所用的测试设备是日本光电株式

会社生产的肌电诱发电位检测装置 MEB-9
 

200
 

K,设备

如图 1 所示。 该装置具有较强的可扩展性,在肌电信号

制造领域处于领先地位,已在成都中医药大学附属医院

(四川省中医院)投入使用多年。

图 1　 肌电图检查设备 MEB-9
 

200
 

K 外观

Fig. 1　 EMG
 

inspection
 

equipment
 

meb-9
 

200k
 

appearance
 

diagram

本文所收集到的 2
 

352 分肌电数据包括许多类别,
将获取到的数据依照由 2012 年中华医学会神经病学分

会肌电图和临床神经电生理学组发布的《肌电图规范化



　 第 4 期 机器学习在听性脑干诱发电位数据分析中的应用研究 · 35　　　 ·

检测和临床应用共识》 [13-14] 进行分类,分类结果如表 1
所示。

表 1　 肌电图检查项目的类型

Table
 

1　 Types
 

of
 

electromyography
 

examination
 

items

神经传导

运动神经传导速度(MNCS)
感觉神经传导速度(SNCS)
重复电刺激(Repetitive

 

stimulation)
F-波(Fwave)
H-反射(Hreflex)
瞬目反射(Blink

 

reflex)

体感诱发电位

体感诱发电位(SEP)
短潜伏期体感诱发电位(SSEP)
心电图触发的体感诱发电位(ECG-SSEP)

听觉诱发电位

脑干诱发电位
 

(ABR)
中潜伏期反应

 

(MLR)
缓慢颅顶反应

 

(SVR)

视觉诱发电位

翻转视网膜诱发
 

(PR-VEP)
眼罩视诱发电位(G-VEP)
闪光视诱发电位(F-VEP)

　 　 由于肌电图检查的子项目数量比较多,本研究仅研

究其中比较有代表性的数据,即 ABR 数据,同时也考虑

到该组数据有较低的数据维度且较大的样本数量。
科学 界 通 常 使 用 MCV ( motor

 

nerve
 

conduction
 

velocity)来描述运动神经传导速度检查,而本实验设备

MEB-9
 

200
 

K 的输出为 MNCS ( motor
 

nerve
 

conduction
 

study)。 因为本文的所有研究均基于 MEB-9
 

200
 

K 的输

出,经过研究决定遵照设备输出进行英文缩写。
ABR 的原理是通过一定的声强刺激听觉器官,并记

录听觉系统在皮层中产生的一系列电活动[15] 。 ABR 广

泛应用于新生儿听力筛查、器质性耳聋和功能性耳聋的

测定、听神经瘤的术中监测、耳毒性药物对听力的监测

等。 ABR 也可作为面瘫、头晕、头痛、耳鸣或听力丧失等

临床表现的辅助检查。
常见的 ABR 检查报告包含的数据字段较多,表 2 为

报告中关于 ABR 检查的每个数据字段及其相应的含义。
表 2 中,延迟时间和声激励强度的单位分别为 ms 和 dB。
间隔时间和振幅的单位分别为 ms 和 μV。 字段 DO _
MNCSF 表示是否同时进行面部运动神经传导速度检查。

如图 2 所示 MEB-9
 

200
 

K 输出的典型的 ABR 数据

曲线,原始报告中该图没有标注 x 轴和 y 轴。 图 2 中,x
轴和 y 轴分别表示时间和电压,每个水平轴单元代表

1
 

ms,图中有 8 个独立波形,“ +”符号为检查医生通过判

断选取的特征点位。
1. 2　 数据纳入标准

在医学数据处理领域,纳入标准是一种常见的数据

预处理方法。 这种方法可以看作是一种特殊的数据清

洗,目的是纳入感兴趣的数据或者排除一些有问题的数

　 　 表 2　 ABR 数据集各字段及描述

Table
 

2　 Description
 

of
 

fields
 

in
 

ABR
 

data
 

set
数据字段 含义描述

In / Out_Patient 住院状态

Age 患者年龄

Sex 患者性别

Do_MNCSF 是否同时进行 MNCS 面部检查

Abnormal 检查结果

L_Latency_1 左侧延迟 1
L_Latency_2 左侧延迟 2
L_Latency_3 左侧延迟 3
L_Latency_4 左侧延迟 4
L_Latency_5 左侧延迟 5
L_Latency_A 左侧延迟 A
L_Latency_B 左侧延迟 B
L_Smit 左侧声刺激频率

L_Interval_13 左侧 I-III 间隔时间

L_Interval_35 左侧 III-V 间隔时间

L_Interval_15 左侧 I-V 间隔时间

L_Amp_5
 

A 左侧 V-A 振幅

L_Amp_1B 左侧 I-B 振幅

R_Latency_1 右侧延迟 1
R_Latency_2 右侧延迟 2
R_Latency_3 右侧延迟 3
R_Latency_4 右侧延迟 4
R_Latency_5 右侧延迟 5
R_Latency_A 右侧延迟 A
R_Latency_B 右侧延迟 B
R_Smit 右侧声刺激频率

R_Interval_13 右侧 I-III 间隔时间

R_Interval_35 右侧 III-V 间隔时间

R_Interval_15 右侧 I-V 间隔时间

R_Amp_5
 

A 右侧 V-A 振幅

R_Amp_1B 右侧 I-B 振幅

图 2　 一份典型的 ABR 肌电图检查报告波形

Fig. 2　 A
 

typical
 

waveform
 

of
 

ABR
 

inspection
 

report

据。 根据纳入标准,数据行将作为一个整体纳入或排除。
考虑到这些数据都是从临床环境中收集的,一些数据会

或多或少的受到不确定和不可预测的因素的影响。 例

如,一些病人只进行了部分而非全部的检查。 这些数据
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不能直接应用于机器学习的训练中,需要事先筛选。 为

了实现这一目标,必须按照医学数据处理的标准来设计

一些纳入标准。 根据这些准则,2
 

352 份原始报告中只有

一部分保留下来。 本次研究没有设计排除准则。 纳入准

则如下:
1)

 

报告中的数据应包含被检查人员的完整信息,如
年龄、性别、住院时间和报告时间;

2)
 

检查项目、数据和结论的完整性;
3)

 

在检查过程中患者与检查医生积极配合。
1. 3　 数据清洗

数据清洗是机器学习的关键环节,其方法和结果将

直接影响机器学习模型的性能和最终的结论。 数据清理

将取决于具体任务。 常用的方法包括不同类型的任务相

关预处理、数据丢弃或修复[16] 。
在本文的 ABR 数据中,有些患者只进行左侧或右侧

面部检查,而没有做全部项目的检查。 这将导致一些检

查结果值为 NaN,NaN 是数据处理中常用的空值表示形

式,全称为 Not
 

a
 

Number。 在这种情况下,需要进行 NaN
值清洗,常见方法包括删除、均值填充和零填充。 考虑到

ABR 数据集本来数据量就不大,删除方法显然不适用;
均值填充可能会影响后续机器学习算法的特征选择。 因

此,本文最终采用了零填充方法。
其次,数据的重复主要是由于在数据采集期间报表

的重复打印。 重复的报告不会连续出现在数据集表中,
因此很难手动删除。 本文采用的识别 / 删除策略是:通过

程序进行两两比对,如果两行或多行数据的性别、年龄、
检查时间和前两个数据字段相同,则只保留其中一行。

基于上述纳入标准和数据清洗,从 2
 

352 份原始报

告中筛选出了 233 份 ABR 检查报告,构造了数据集。 这

些数据集以 csv 格式的数据表的形式存储,以供后续程

序代码调用。 表 3 为数据集大小,其中正例 39 个,反例

样 194 个。
表 3　 ABR 正常及异常报告统计

Table
 

3　 ABR
 

normal
 

and
 

abnormal
 

report
 

statistics
样本数

0 / 正常 / 反例 194
1 / 异常 / 正例 39

总计 233

1. 4　 数据标签

本文肌电检查医生给出的诊断结论被视为标签

(Label)。 一般来说,诊断结论大致可分为正常、轻度神

经损害、中度神经损害和严重神经损伤共 4 类。 在实际

的治疗过程中,需要考虑病人是否正常,因此,本文将医

生的诊断结论只分为正常和异常两种, 对应表 2 的

Abnormal 字段的取值。 特别需要注意的是,Abnormal 的

值 0 表示反例,即正常或无疾病;1 表示正例,即异常或

有疾病,这是典型的二分类问题。

2　 方　 法

将 ABR 数据集分别应用于四种机器学习算法,即随

机森林算法、线性回归算法和 Logistic 回归算法。 在每个

算法之前需要进行数据标准化,这是机器学习的一个关

键步骤。 然后在有标准化和无标准化的情况下,对 4 种

算法进行性能比较。 详细的比较将基于 4 种算法的准确

性和召回率。
2. 1　 数据标准化

数据标准化是机器学习的重要步骤,其核心思想是

将原始数据通过变换函数映射到特定的数据区间[17] ,这
种映射可以是线性的或者非线性的;映射的区域可能是

[0,1]或者其他区间。 其中一个原因是不同特征可能有

不同的量纲或者不同的数量级,数量级较大的特征会严

重影响其他特征。 如果没有标准化预处理,会受到严重

影响预测结果,或者造成学习过程中收敛困难甚至无法

收敛[18] 。 常用的标准化方法包括小数定标标准化、标准

差标准化和离差标准化。 考虑到 ABR 数据的多维度特

点和数据间的相关性,本文采用离差标准化。
离差标准化是将原始数据线性映射到[0,1],0 对应

原始数据的最小值,1 对应原始数据中的最大值,以此消

除量纲和数量级的影响,同时保持原始数据之间的线性

关系。 转换公式可表示如下:
x∗ = (x - min) / (max - min) (3)

式中:max 表示样本数据的最大值,min 表示样本数据的

最小值。
2. 2　 线性回归

线性回归方法能表示自变量与因变量之间的线性关

系[19] ,如式(4)所示。
yθ(X) = θ 0 + θ 1x1 + … + θ nxn = θTX (4)
其中,自变量是 X = [x1,…,xn], 因变量是 yθ, 待拟

合系数矢量是 θ = [θ 0,θ 1,…,θ n]
T。

不同的系数矢量 θ 对应不同的线性回归模型,且具

有不同的数据拟合性能。 为了找到一个更准确的线性模

型来描述输入-输出数据之间的线性关系,需要引入一个

函数来描述线性回归模型与实际数据之间的差异,称之

为代价函数,常用的代价函数定义如下:

J(θ) = 1
2

 

m∑
m

i = 1
[yθ(X

( i) ) - y( i) ] 2 (5)

上述代价函数的作用与 L2 距离或欧氏距离相似。
上标( i)代表第 i 个样本,m 表示总训练样本数。 由于较

小的代价函数值表示拟合模型与实际数据之间更接近,
性能更好,因此优化目标是找到所有代价函数 J(θ)中具
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有最小代价值 J(θ︿ )的最优解 θ︿ :
θ⌒ = argmin

θ
J(θ) (6)

2. 3　 Logistic 回归模型

Logistic 回归模型是一种概率非线性回归模型[20] ,其
中因变量只有 0 和 1 两个值。 假设存在 k 个独立变量

X = [x1,x2,…,xk], 则 y = 1 的后验概率表示为 p =
P( y = 1 | X)。 y = 1 和 y = 0 之间的概率比等于 p / (1-p),
称为事件优势比。 采用自然对数的优势比,可以得到

Logistic 回归变换公式:

Logit(p) = ln( p
1 - p

) (7)

将
 

Logit(p) 表示为 z ,
 

Logistic 回归函数可表示为:

p = 1
1 + e -z (8)

Logistic 回归模型可以用 Logistic 函数来构造, 定

义为:

ln( p
1-p

) = β 0 + β 1x1 + … + β pxp + ε (9)

2. 4　 随机森林模型

随机森林是一种基于套袋法( Bagging) 思想的集成

学习模型。 许多简单且判决性能较低的决策树被集成到

一个复杂的森林中进行最终预测。 任何一个决策树都只

能给出较差的预测,而组合树或森林则能提高预测性能。
决策树有多种算法,目前主流的有 C4. 5[21] 、ID3[22] 和分

类回归树算法(CART) [23] ,每种算法各有优劣,而随机森

林的效果因不同的决策树算法具有较大的差异。 根据不

同算法的不同特性,本文采用 CART 作为单个决策树的

算法创建随机森林。
基于 CART 算法的决策树选择了基于 Gini 指数的最

优切分特征,且每个分支都是二分支的。 Gini 指数在理

论上与熵相似。 对于随机变量 X,其具有 k 个状态和对

应概率 p1,p2,…,pk, 其 Gini 指数定义为:

Gini(X) = ∑ K
pk(1 - pk) = 1 - ∑ K

p2
k (10)

根据式(10),伯努利分布的 Gini 指数可表示为:

GiniB(X) = ∑
K
pk(1 - pk) = 2p(1 - p)

X ~ Bernoulli(p) (11)
对于训练集 D,假设有 K类,而 Ck 表示对应于第 k类

的数据子集,则训练集 D 的 Gini 指数为:

Gini(D) = ∑
k

Ck

D
(1 -

Ck

D
) = 1 - ∑ k

(
Ck

D
) 2

(12)
其中, |·|表示子集的大小。
CART 算法使用特征 A 来分割数据集。 如果特征 A

 

是离散的,则根据 A 的值 a 可将 D 分为子集 D1 和 D2:
D1 = {D | A = a};D2{D | A ≠ a} (13)

结合上述公式,可以得到已知特征 A 条件下集合 D
的 Gini 指数为:

Gini(D,A) =
D1

D
Gini(D1) +

D2

D
Gini(D2) (14)

Gini 指数的含义类似于条件熵,Gini (D,A) 值越大,
样品的不确定度越大,反之越小。 因此,当选择特征 A
时,Gini (D,A) 值越小越好。

在随机森林机器学习训练过程中,随着决策树的构

建,进一步引入属性的随机选择。 具体而言,假设在当前

分割点有 d 个特征,则从 d 特征集中随机选择一个包含 k
个特征的子集。 推荐 k 取 k =log2d。
2. 5　 人工神经网络

人工神经网络是 20 世纪 80 年代兴起的神经网络模

型,以信息处理作为切入点对人体的神经网络进行抽象

建立[24] 。
人工神经网络开创性的意义在于将人类的神经元以

数学模型和网络结构的方法进行描述,证明了单个神经

元能够执行逻辑功能,从而开创了 NN(neural
 

network)时
代。 ANN 相较于其他网络主要的有点在于具有较强的

自学习功能。
2. 6　 系统设计

整体处理过程分为如下 4 个步骤:1)数据采集和清

理;2)数据标准化;3)4 种机器学习算法的实现;4)性能

比较与分析。
整个项目使用 Python 编写,以 Sklearn 包为核心,辅

以 Numpy、
 

Pandas 和 Matplotlib 等第三方开源包进行数

值计算和模型实现。

3　 成　 果

ABR 数据集大小为 233,其中 193 个反例样本和 40
个正例样本,如表 3 所示。 数据集划分策略是:ABR 数据

集中的 233 个样本被平均分为 2 份,训练集有 116 个样

本,测试集有 117 个样本。 对 ABR 数据集使用上述四种

机器学习算法,分别构建预测模型。
将训练集的数据用于线性回归模型的训练和参

数拟 合, 对 ABR 测 试 集 进 行 无 放 回 测 试。 使 用

abnormal 作为因变量,除了 abnormal 之外的其他数据

作为自变量进行模型验证。 在进行离差标准化之前

的准确率为 0. 133
 

05,对数据进行离差标准化之后准

确率为 0. 141
 

63。 标准化后略有提高,但整体的准确

率很低。
与上述线性回归模型的训练略有不同,Logistic 回归

模型的训练和参数拟合中,对 ABR 训练集和测试集进行

多次随机划分、参数拟合和交叉验证测试,最后对准确率
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取平均。 在进行标准化前准确率为 0. 854
 

13,在标准化

后的准确率为 0. 991
 

56。
随机森林模型训练中,设置 200 棵决策树,每棵树有

3 层深度。 使用上次交叉验证,最终的准确率取交叉验

证结果的平均值。 在进行标准化前准确率为 0. 780
 

28,
在标准化后的准确率为 0. 995

 

73。
表 4 为 ABR 数据集的 4 种预测模型在有 / 无离差标

准化的情况下的准确率对比。 在每一行中,有离差标准

化处理时的准确率总是高于无离差标准化的准确率。 其

中,线性回归仅有不到 1%的提升;Logistic 回归有大约

14%的提升;随机森林约有 22%的提升,性能改善非常明

显,验证了标准化是提高预测性能的有效方法之一。 在

每一列的纵向比较中,线性回归准确率非常差,不到

15%,无法用于实际预测;每一列中,逻辑回归和随机森

林的性能都很好。 总体比较之下,带标准化的随机森林

算法性能最好,已经达到了 99. 6%的较高水平,完全可以

在临床医疗中使用。

表 4　 各算法判断 ABR 检查结果准确率对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

ABR
 

results
 

by
 

different
 

algorithms
算法名 数据标准化前准确率 数据标准化后准确率

线性回归 0. 133
 

0 0. 141
 

6
Logistic 回归 0. 854

 

1 0. 991
 

5
ANN 0. 603

 

4 0. 695
 

2
随机森林 0. 780

 

2 0. 995
 

7

　 　 由表 4 可知,由于线性回归在不论是否数据标准化,
准确率均大幅低于 Logistic 回归与随机森林的准确率,因
此在后续的研究中先排除了线性回归的研究。 在有数据

标准化的情况下,随机森林的准确率略高于 Logistic 回

归,约高 0. 4%。 但在没有数据标准化的情况下,随机森

林的准确率低于 Logistic 回归。 为了找出产生这一问题

的原因,本文研究了两种算法在几个交叉验证试验中的

准确率。 表 5 为随机森林和逻辑回归的详细交叉验证

结果。

表 5　 随机森林与逻辑回归的交叉验证结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

cross-validation
 

results
 

between
 

random
 

forest
 

and
 

logistic
 

regression

交叉验证次数

随机森林 Logistic 回归

离差标准化

前准确率

离差标准化

后准确率

离差标准化

前准确率

离差标准化

后准确率

1 0. 787
 

2∗ 1 0. 791
 

7∗ 0. 957
 

4
2 0. 914

 

9 0. 987
 

2 0. 914
 

9 1
3 0. 893

 

6 1 0. 893
 

6 1
4 0. 847

 

8 1 0. 869
 

6 1
5 0. 913

 

0 1 0. 911
 

1 1
平均值 0. 871

 

3 0. 995
 

7 0. 876
 

1 0. 991
 

5

　 　 从表 5 可以看出,在进行离差标准化前,后 4 次交叉

验证中随机森林的准确率与 Logistic 回归没有显着性差

异,而第一次交叉验证的准确率显著低于前几次。 通过

研究小组讨论和相关文献查找,认为这种减少有两个原

因。 1)计算机中的随机值不是真实的或理想的随机,而
是一种近似的伪随机,这可能导致数据分割中某些特征

的过度集中,从而降低了分割的准确率,由这种原因造成

的模型准确率骤降,可以通过切分数据集时分别按比例

切分正负样本再组合成训练集来解决。 2) ABR 检验数

据数量少,具体而言,只有 233 个数据,这就可能造成随

机森林模型训练不足。
对 ABR 检测数据进行了特征提取,以验证离差标准

化是否影响了数据的相关性。 从随机森林中提取的 ABR
数据集的特征相关性权重如图 3 所示。

图 3　 基于随机森林的 ABR 数据特征提取

Fig. 3　 ABR
 

data
 

feature
 

extraction
 

based
 

on
 

random
 

forest

如图 3 所示,在加入离差标准化前后,随机森林提取

的特征值权重有明显差异。 在实际临床诊断中,年龄特

征和性别特征对 ABR 检查的结果没有显著影响,故可以

不用考虑。 在标准化前后特征重要性虽有明显变化,但
L_Latency_5、L_Latency_A、

 

L_Interval_35、L_Latency_B
和 L_Latency_4 等依旧是最重要的几类指标。 如果不考

虑两项外部因素:1)是否入院 / 出院字段;
 

2) do_MNCSF
字段(与 ABR 一起进行面部运动神经传导速度检查),那
么 ABR 检查中最重要的字段依次为 L _ Latency _ 5、
L_Latency_A、

 

L_Interval_35。 L_Latency_B
 

和 L_Latency_
4 对结果也有一定的影响。

上述特征重要性及排序对于临床诊断具有很好的指

导作用。 肌电医生在获取测试数据后,在下诊断结论前,
可以重点先关注 L_Latency_5、L_Latency_A、

 

L_Interval_
35 三个指标,然后再辅以 L_Latency_B

 

和 L_Latency_4 两

个指标,最后再参考其他指标。 这样可以极大的提高诊

断的效率,也可以为非医学专业人士进行医疗辅助诊断
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系统或者决策系统的软件开发提供一些指导和参考。 各

个模型实际决策结果如表 6 所示。
表 6　 模型实际效果

Table
 

6　 Models
 

effect
随机森林实际效果 逻辑回归实际效果 ANN 实际效果

 

0 1 0 1 0 1
0 192 2 193 5 156 37
1 1 38 0 35 34 6

　 　 表 6 中 0 和 1 表示实际检查报告中,由检查医生所

判断的病人情况为正常或异常的数量,各个模型下方的

0 和 1 表示在模型预测的情况下,由各项机器学习模型

判断的对应的病人正常或异常的数量。 从表 6 可以看

出,Logistic 回归和随机森林的效果远优于人工神经

网络。
判断模型的性能往往不能通过单一的指标,除了使

用准确率( Accuracy)外,常用的还有召回率( Recall)、精
确率(Precision)等[25] 。 其中,192 名病例被标记为正常,
2 名病例被随机森林误判为异常。 在 38 名被标记为异

常的病人中,只有 1 名被随机森林误判为正常。 因此可

以求得随机森林、ANN 和逻辑回归的准确率、召回率、精
确率等指标如表 7 所示。

表 7　 随机森林、ANN 和逻辑回归的效果对比

Table7　 Comparison
 

of
 

random
 

forest,
ANN

 

and
 

logical
 

regression
随机森林 ANN Logistic

准确率 0. 995
 

7 0. 695
 

2 0. 991
 

5
召回率 0. 989

 

7 0. 808
 

3 0. 974
 

7
精确率 0. 950

 

0 0. 821
 

1 0. 875
 

0

　 　 由表 7 可以看出,ANN 不论是准确率、召回率还是

精确率都与随机森林、逻辑回归差距较大。 随机森林得

到的结果,不管是准确率、召回率还是精确率,均略高于

逻辑回归。 虽然 Ligistic 回归的准确率、召回率都超过了

97%,但是 Logistic 回归的精确率略低,不足 90%。 因此

本文认为在小样本的 ABR 数据辅助临床诊断的实际应

用中,随机森林的效果优于 Logistic 回归,前者在临床辅

助诊断中应为首选算法。
在使用原始设备配套软件中,对于单一的 ABR 检查

项目,检查需要选取至少 12 个点位的波形,才能判断给

出报告以及判断出病人的病理情况是否为异常,而如果

再配套软件中嵌入本文所设计的模型,检查医生仅需要

选取 5 个点位以及能直接从刷就诊卡就能获取的病人住

院情况以及是否在做了 ABR 检查的同时做了面部运动

神经传导检查,就能判断出病人的状态是否异常。 具体

如表 8 所示。

表 8　 选取点位数量变化和预计节省时间

Table
 

8　 Changes
 

in
 

number
 

of
 

selected
 

points
 

and
 

estimated
 

time
 

savings
嵌入本模型前 嵌入本模型后

选取波形点位数量 12 5
预计节省检查时间 30%

4　 讨　 论

4. 1　 数据

一方面,由于数据数量少,导致模型训练不足。 因

此,从 ABR 数据训练中得到的随机森林模型的性能还有

很大的提升空间。 可以预见,随着数据集规模的增加,无
标准化的随机森林预测模型的性能会进一步提高,离差

标准化对算法准确率和特征值的影响也会逐渐减小。 另

一方面,在数据集较小的情况下,维数对模型有很大的

影响。
由于即使在国内级别最高的三甲医院,一年内单项

肌电检查数据也难以过千,而国内又缺乏完备的医疗数

据共享平台,因此难以收集数以万计甚至百万计的数据

量;同时,由于肌电检查数据相较于图像分类或者目标检

测,数据维度较小,难以满足深度学习对数据复杂度的要

求。 因此,综合上述情况,目前传统的机器学习算法在肌

电图检测数据处理方面暂时优于深度学习方法。
4. 2　 未来研究方向

本课题未来的研究方向应该是根据 ABR 肌电图数

据的波形识别,并根据波形的特点确定各种测试的值。
目前,这一过程是由检查医生根据波形的特点手动选择,
然后填写到打印给病人的检查报告中。 结合本文的研究

方法和下一步研究的内容,可以形成一个完整的系统。
最终的目的是缩短单个病人的肌电图检查的时间,提高

医生的检查效率,增加医院病人的吞吐量,充分利用医疗

资源。

5　 结　 论

本文通过实地收集 ABR 肌电图数据,并进行数据纳

入,构建数据集等前期工作,然后使用 4 种机器学习算法

构建预测模型。 通过对 4 种算法的准确率性能比较,表
明随机森林算法在 ABR 肌电图数据的诊断中优于线性

回归算法和 Logistic 算法。 而且离差标准化是提高准确

率性能的有效方法之一。 其次,还发现影响 ABR 临床诊

断的结论的特征或指标中,最重要的指标是 L_latency_5、
L_latency_A 和 L_Interval_35,其次是 L_latency_b 和 L_
latency_4。 因此,利用本文得出的特征值重要性结论,对
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生物医学工程的工作者而言通过对上位机软件的更新,
纳入本文所设计的模型,能有效降低检查医生需要手动

选取特征点的数量,从而提高检查效率;对检查医生而

言,从检查众多的检查参数中快速找到侧重关注点,从而

达到减轻工作量和提高工作效率的目的。
本文的研究结果表明,机器学习在数据挖掘和分析

中的应用,为临床相关诊疗技术的发展提供了一种创新

的思路和方向。 此外,该结果也为临床计量资料的诊断

和提高医疗效率提供了有意义的参考。
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