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构建并验证反向传播神经网络模型
对筛选重症手足口病影响因素的性能

陈　琳１，冯慧芬２，屈　质３，马　驰３

（郑州大学第五附属医院１消化内科、２感染科，郑州　４５００５２；
３新乡医学院第一附属医院全科医学科，新乡　４５３０００）

摘要　目的　通过构建反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）模型，筛选重症手足口病（ＨＦＭＤ）临床早期预警指标，探讨神经网络技术
在临床中的应用价值。方法　收集河南省新乡医学院第一附属医院感染科及儿科２０１９年１月至２０２３年１月收治的 ＨＦＭＤ
患儿临床资料，使用ＳＰＳＳＭｏｄｅｌｅｒ１８.０将数据分为７０％的训练样本和３０％的测试样本，并构建ＢＰＮＮ模型和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，对
比评估模型预测准确性及筛选效果。结果　共收集５８９例患儿临床资料进行分析，轻症组３２４例，重症组２６５例。ＢＰＮＮ模型
和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的测试集（ｎ＝１７８）预测正确率为８２.０２％、８４.８３％；ＲＯＣ曲线下面积及９５％ＣＩ分别为０.７９１（０.７４９～
０.８３４）和０.６２５（０.５７７～０.６７４）。ＢＰＮＮ模型输出的预测变量中，对分组影响最大的前５位因素为：最高体温、发热持续时间、
谷氨酰转肽酶、天冬氨酸氨基转移酶和球蛋白。两模型输出预测变量重要性结果前十位中重合的有３个，分别为：最高体温、
发热持续时间和肢体抖动。结论　ＢＰＮＮ模型和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在筛选验证重症手足口病危险因素方面均表现良好，但
ＢＰＮＮ模型的综合预测性能更好，ＢＰＮＮ模型筛选出的前五名重症 ＨＦＭＤ影响因素为最高体温、发热持续时间、谷氨酰转肽
酶、天冬氨酸氨基转移酶和球蛋白。
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　　手足口病（ｈａｎｄ-ｆｏｏｔ-ｍｏｕｔｈｄｉｓｅａｓｅ，ＨＦＭＤ）是
由多种肠道病毒（ｅｎｔｅｒｏｖｉｒｕｓ，ＥＶ）引起的急性发热
出疹性传染病，主要通过密切接触、呼吸道和消化道

传播，以５岁以内的散居儿童为主，病程多为１周，
少数可并发无菌性脑膜炎、急性弛缓性麻痹、心肺衰

竭等，不同年份ＨＦＭＤ病原谱中的优势病原呈现动
态变化［１－３］。国家疾病预防控制局法定传染病疫情

概况显示，ＨＦＭＤ居２０２３年全国丙类传染病发病
数第２位，发病例数为１６７３４８１例，约占丙类传染
病报告总数的１０.５％［４］。

　　反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ-
ｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）是一种常见的人工神经网络，它是一
种通过反向传播算法来训练的多层前馈神经网络。

ＢＰＮＮ广泛应用于模式识别、数据挖掘、人工智能等

领域，具有较强的非线性映射能力和准确性［５］。本

研究拟通过构建ＢＰＮＮ模型及传统Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，探
究重症ＨＦＭＤ的危险因素，并对构建的临床预测模
型进行验证与比较，以期为重症 ＨＦＭＤ早期识别提
供可靠的临床依据。

１　材料与方法

１．１　病例资料　收集河南省新乡市某医院感染科
及儿科２０１９年１月至２０２３年１月收治的ＨＦＭＤ患
儿的临床资料，根据《手足口病诊疗指南（２０１８年
版）》确定轻症组、重症组诊断标准，并以出院第一

诊断为参考依据。本研究通过新乡医学院第一附属

医院伦理委员会审批（编号：ＥＣ-０２３-０１８）。
１．２　资料收集及标准　使用住院信息管理系统导
出临床资料并进行汇总分析，将患儿的检验检查结

果人工录入 Ｅｘｃｅｌ软件完成数据收集。纳入标准：
① 首次诊断为 ＨＦＭＤ的病例；② 入院前３天的基
本住院信息以及各种实验室检查结果（血尿常规、

外周血免疫炎症指标、肝肾功能、电解质、血糖、血

脂、凝血功能、呼吸道肠道病原体检测等）；③ 既往
无类似传染病接触及感染史；④ 入院无重叠类似传
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染性疾病。排除标准：① 入院诊断和出院诊断不一
致患儿；② 存在免疫力缺陷、先天性心脏病、抑郁症
等特殊疾病。

１．３　资料整理　将Ｅｘｃｅｌ软件数据导入 ＳＰＳＳ２６.０
中，对变量进行命名，根据属性添加标签并定义值。

使用描述统计功能，剔除数据缺失比例大于１５％的
自变量，对余变量进行筛查并剔除极值，分类型变量

进行众数插补，连续数值型变量应用期望最大化法

（ＥＭ法）进行插补。通过利特尔完全随机缺失
ＭＣＡＲ检验，Ｐ＞０.０５。
１．４　统计学处理
１．４．１　组间比较　在ＳＰＳＳ２６.０进行数据分析，满
足正态分布的连续性变量以（�ｘ±ｓ）表示，通过 Ｌｅｖ-
ｅｎｅ′ｓ方差齐性检验，使用独立样本 ｔ检验或校正 ｔ
检验，检验统计量为ｔ值；非正态分布的连续性变量
以中位数和四分位数间距［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］表示，使
用Ｍａｎｎ-Ｗｈｉｔｎｅｙ（Ｕ检验），检验统计量为 Ｚ值。计
数资料以ｎ（％）表示，行χ２检验或 Ｆｉｓｈｅｒ确切概率
检验，检验统计量为值。Ｐ＜０.０５为差异有统计学
意义。

１．４．２　模型构建和模型性能诊断评估　使用 ＳＰＳＳ
Ｍｏｄｅｌｅｒ１８.０软件，将单因素分析筛选出有统计学差
异的自变量纳入模型，为增强模型的泛化能力以及

防止过拟合，随机将数据划分为７０％的训练样本和
３０％的测试样本，分区随机种子为１２３４５６７，训练集
求得模型参数，测试集评估结果，训练集 ｎ＝４１１，测
试集ｎ＝１７８。构建ＢＰＮＮ模型，指定防止过度拟合

集合的记录百分比为３０％，随机种子为２２９１７６２２８；
并构建Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型。使用两模型预测数据的
敏感度及特异度并绘制ＲＯＣ曲线，对比模型预测变
量的重要性及准确性。

２　结果

２．１　一般基本信息　共收集６３８份病例，因信息不
全未被纳入的有３７例，余６０１份病例，再排除危重
症入住ＩＣＵ的患儿１２人。最终纳入５８９个病例，其
中轻症组为３２４例，重症组２６５例。共纳入患儿一
般资料、临床表现及实验室检验相关的６５个变量，
单因素分析后发现有４３个变量有统计学差异，见表
１、表２。

表１　两组ＨＦＭＤ一般资料对比［ｎ（％）／Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｌｄａｔａｏｆＨＦＭＤｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｔｗｏｇｒｏｕｐｓ［ｎ（％）／Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
Ｍｉｌｄ

（ｎ＝３２４）

Ｓｅｖｅｒｅ

（ｎ＝２６５）
χ２／Ｚ

ｖａｌｕｅ

Ｐ

ｖａｌｕｅ
Ａｇｅ（ｍｏｎｔｈｓ） ２７（１７，３９） １８（１２，２９） －５．９９０ ＜０．００１
Ｓｅｘ ０．８６６ ０．３９６
　Ｍａｌｅ １９２（５９．２６） １６７（６３．０２）
　 Ｆｅｍａｌｅ １３２（４０．７４） ９８（３６．９８）
Ｌｏｃａｔｉｏｎ ０．０１７ ０．９３３
　Ｖｉｌｌａｇｅ １８９（５８．３３） １５６（５８．８７）
　Ｃｉｔｙ １３５（４１．６７） １０９（４１．１３）
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎ ７．２３５ ０．００９
　Ｋｉｎｄｅｒｇａｒｔｅｎｃｈｉｌｄｒｅｎ ６３（１９．４４） ３０（１１．３２）
　Ｓｃａｔｔｅｒｅｄｌｉｖｉｎｇ ２６１（８０．５６） ２３５（８８．６８）

表２　两组ＨＦＭＤ临床资料对比［ｎ（％）／Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）／（�ｘ±ｓ）］

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｉｎｉｃａｌｄａｔａｏｆＨＦＭＤｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏｇｒｏｕｐｓ［ｎ（％）／Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）／（�ｘ±ｓ）］

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｍｉｌｄ（ｎ＝３２４） Ｓｅｖｅｒｅ（ｎ＝２６５） χ２／ｔ／Ｚｖａｌｕｅ Ｐｖａｌｕｅ
Ｄｕｒａｔｉｏｎｏｆｆｅｖｅｒ（ｄ） ２（１，３） ３（２，４） －９．６２３ ＜０．００１
Ｈｉｇｈｅｓｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（℃） ３８．３（３７．５，３８．７） ３９．０（３８．５，３９．５） －１１．８５２ ＜０．００１
Ｐｕｌｓｅｒａｔｅ（％） １００（９２，１０８） １０８（１００，１１５） －７．５２１ ＜０．００１
Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｒａｔｅ（％） ２３（２１，２５） ２４（２２，２６） －４．７４２ ＜０．００１
Ｐｏｏｒｓｐｉｒｉｔ １５２（４６．９１） ２０１（７５．８５） ５０．８２５ ＜０．００１
Ｓｌｅｅｐｕｎｅａｓｉｎｅｓｓ １３１（４０．４３） １６３（６１．５１） ２５．９０４ ＜０．００１
Ｐｏｏｒｅａｔｉｎｇ ２２７（７０．０６） ２１５（８１．１３） ９．５３９ ０．００２
Ｆｅｖｅｒ ２５７（７９．３２） ２５９（９７．７４） ４５．５２７ ＜０．００１
Ｌｅｔｈａｒｇｙ １（０．３１） １８（６．７９） １９．６３１ ＜０．００１
Ｒａｓｈ ３１７（９７．８４） ２６１（９８．４９） ０．３３７ ０．７６２
Ｖｏｍｉｔｉｎｇ １９（５．８６） ５７（２１．５１） ３１．７５０ ＜０．００１
Ｃｏｕｇｈ ３３（１０．１９） ４４（１６．６０） ５．２８５ ０．０２７
Ｄｉａｒｒｈｅａ ８（２．４７） ２１（７．９２） ９．２６８ ０．００３
Ｅａｓｙｓｈｏｃｋ ２（０．６２） １２４（４６．７９） １８４．８３０ ＜０．００１
Ｌｉｍｂ-ｓｈａｋｉｎｇ １（０．３１） １１８（４４．５３） １７６．８０４ ＜０．００１
Ｔｉｃ ０ ７（２．６４） ０．００４ａ

ＥＶ７１ｐｏｓｉｔｉｖｅ ６９（２１．３０） ７５（２８．３０） ３．８７３ ０．０５４
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续表２

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｍｉｌｄ（ｎ＝３２４） Ｓｅｖｅｒｅ（ｎ＝２６５） χ２／ｔ／Ｚｖａｌｕｅ Ｐｖａｌｕｅ
ＷＢＣ（１０９／Ｌ） ８．８０（６．９０，１１．１０） １０．３０（７．９，１４．０５） －５．４６１ ＜０．００１
ＲＢＣ（１０１２／Ｌ） ４．４７（４．２６，４．６８） ４．４２（４．１９，４．６６） －１．９２１ ０．０５５
Ｈｂ（ｇ／Ｌ） １１８．２５±１０．４５ １１３．７４±１０．５５ ５．１９２ ＜０．００１
ＰＬＴ（１０９／Ｌ） ３０８．５０（２５７．２５，３５４．７５） ３２８．００（２７４．００，３９５．００） －３．４１６ ０．００１
Ｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｓ（％） ４３．９０（３２．３５，５６．５８） ５１．５０（３５．７０，６６．２０） －３．７２１ ０
Ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ（％） ４７．１０（３４．９３，５６．７０） ４０．３０（２６．９０，５５．７５） －３．２８７ ０．００１
Ｍｏｎｏｃｙｔｅｓ（％） ６．０１（４．８０，７．９０） ６．００（４．５０，７．９５） －０．８８９ ０．３７４
Ｅｏｓｉｎｏｐｈｉｌｓ（％） １．６５（０．６０，３．１８） ０．６３（０．１０，１．７０） －６．８８４ ＜０．００１
Ｂａｓｏｐｈｉｌｓ（％） ０．４０（０．２０，０．８０） ０．３０（０．２０，０．５０） －４．３４３ ＜０．００１
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２．２　模型构建　将单因素分析中有统计学差异的
变量纳入构建模型，均使用分区数据。ＢＰＮＮ模型
的参数包括：建模选择类神经网络，构建新模型多层

感知器，Ｍｏｄｅｌｅｒ自动计算隐藏层，并输出预测变量
重要性，前十位分别为：最高体温、发热持续时间、谷

氨酰转肽酶、天冬氨酸氨基转移酶、球蛋白、呼吸频

率、中性粒细胞绝对数、脉搏、尿素、肢体抖动，见图

１。自动构建后的模型中输入层有１１个输入因子，
隐藏层为一个，包含３个隐藏单元（含常数项），见
图２。将所有单因素分析中具有统计学意义的 ４３
个变量全部纳入到多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型，对 Ｌｏ-
ｇｉｓｔｉｃ回归模型的逐步回归方法进行多次尝试，最终
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图１　ＢＰ神经网络模型预测变量重要性排序

Ｆｉｇ．１　ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆＢＰＮＮｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｏｒｖａｒｉａｂｌｅｓ

图２　ＢＰ神经网络模型结构图

Ｆｉｇ．２　ＢＰＮＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

选择进入法，结果显示发热持续时间、最高体温、血

小板、Ｃ反应蛋白、血糖影响手足口病由轻症发展为
重症的危险因素，而嗜酸性粒细胞百分比、嗜睡、呕

吐、易惊、肢体抖动为保护因素（表３）。
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表３　影响手足口病由轻症发展为重症的多因素Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析

Ｔａｂ．３　ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＬｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｈａｎｄ-ｆｏｏｔ-ｍｏｕｔｈｄｉｓｅａｓｅｆｒｏｍｍｉｌｄｔｏｓｅｖｅｒｅ

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ β ＳＥ Ｗａｌｄ Ｐｖａｌｕｅ ＯＲ ９５％ＣＩ
Ｄｕｒａｔｉｏｎｏｆｆｅｖｅｒ ０．４１１ ０．１６０ ６．６２３ ０．０１０ １．５０８ １．１０３－２．０６１
Ｈｉｇｈｅｓｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ２．２４９ ０．４６１ ２３．８０５ ＜０．００１ ９．４８０ ３．８４１－２３．３９９
ＰＬＴ ０．００７ ０．００３ ４．７２０ ０．０３０ １．００７ １．００１－１．０１４
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｅｏｓｉｎｏｐｈｉｌｓ －１．２４４ ０．５８６ ４．５０４ ０．０３４ ０．２８８ ０．０９１－０．９０９
ＣＲＰ ０．０３９ ０．０１６ ６．２５０ ０．０１２ １．０４０ １．００８－１．０７２
ＧＬＵ ０．８３７ ０．２４４ １１．７９８ ０．００１ ２．３０９ １．４３２－３．７２２
Ｌｅｔｈａｒｇｙ －４．４２３ １．８３４ ５．８１８ ０．０１６ ０．０１２ ０．０００－０．４３６
Ｖｏｍｉｔｉｎｇ －１．８１４ ０．７６６ ５．６１２ ０．０１８ ０．１６３ ０．０３６－０．７３１
Ｅａｓｙｓｈｏｃｋ －６．０２６ １．３０７ ２１．２６２ ＜０．００１ ０．００２ ０．０００－０．０３１
Ｌｉｍｂ-ｓｈａｋｉｎｇ －７．２４３ １．８０２ １６．１６４ ＜０．００１ ０．００１ ０．０００－０．０２４
Ｃｏｎｓｔａｎｔｔｅｒｍ ０．９０６ ３４．４４６ ０．００１ ０．９７９

２．３　模型预测效果评价　利用７０％的训练样本构
建模型得出可靠的参数，并用３０％的测试样本对所
建立的模型进行验证，使用 Ｍｏｄｅｌｅｒ分析节点对两
种模型进行整体预测性能评价，输出预测模型的重

合矩阵，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型训练集、测试集正确率分
别为９４.１６％和８４.８３％，ＢＰＮＮ模型正确率分别为
８９.７８％和８２.０２％。两种模型有较佳的学习能力，
模型稳定性良好。见表４。绘制两种模型受试者工
作特征（ＲＯＣ）曲线，ＢＰＮＮ模型在筛选验证重症手
足口病危险因素方面均表现良好，见图３。并计算
相应诊断性能评价指标，可以看出 ＢＰＮＮ模型在特
异度方面与Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型差异不大，而灵敏度则
远大于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型。ＢＰＮＮ模型 ＡＵＣ值较
高，效果更好，由此可得出其综合预测性能更好，见

表５。

表４　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型与ＢＰ神经网络模型预测的重合矩阵

Ｔａｂ．４　ＣｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＬｏｇｉｓｔｉｃ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄＢＰＮＮｍｏｄｅｌ

Ｍｏｄｅｌ ＨＦＭＤ
Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

（ｎ＝４１１）
Ｍｉｌｄ Ｓｅｖｅｒｅ

Ｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

（ｎ＝１７８）
Ｍｉｌｄ Ｓｅｖｅｒｅ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｍｉｌｄ ２１３ ７ ９０ １４
Ｓｅｖｅｒｅ １７ １７４ １３ ６１
Ａｃｃｕｒａｔｅｒａｔｅ ９４．１６％ ８４．８３％

ＢＰＮＮ Ｍｉｌｄ １９６ ２４ ８４ ２０
Ｓｅｖｅｒｅ １８ １７３ １２ ６２
Ａｃｃｕｒａｔｅｒａｔｅ ８９．７８％ ８２．０２％

表５　模型诊断性能评价

Ｔａｂ．５　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｅｌｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ

Ｍｏｄｅｌ ＡＵＣ ９５％ＣＩ
ＭａｘＹｏｕｄｅｎ

ｉｎｄｅｘ
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ０．６２５ ０．５７７－０．６７４ ０．３２５ ３６．２％ ９６．３％
ＢＰＮＮ ０．７９１ ０．７４９－０．８３４ ０．６６９ ７４．０％ ９２．９％

图３　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型与ＢＰ神经网络模型的ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．３　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＬｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄＢＰＮＮｍｏｄｅｌ

３　讨论

　　本研究通过构建 ＢＰＮＮ模型、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型
实现对重症 ＨＦＭＤ的预测变量筛选。两模型筛选
预测变量重要性结果前十位中，重合的３个变量分
别为：最高体温、发热持续时间、肢体抖动。这与指

南中临床分期、分型与重症手足口病的早期识别中

的要素相符合［１］。在 ＢＰＮＮ模型的预测变量中，天
冬氨酸氨基转移酶、球蛋白，中性粒细胞绝对数位列

前十。ＥＶ７１感染所致的 ＨＦＭＤ患儿会出现体液免
疫、细胞免疫以及先天免疫功能紊乱，柯江维 等［６］

对ＨＦＭＤ患儿免疫状态在轻、重、危重３组与健康
组对照的研究中发现，免疫球蛋白浓度和免疫因子

含量会随病情的加重不断增高，与本研究结果相符。
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Ｚｈａｎｇｅｔａｌ［７］的实验室研究数据表明，中性粒细胞激
活参与了严重 ＨＦＭＤ临床病例的急性心肌损伤。
重症患者外周血中性粒细胞显著升高，并且天冬氨

酸氨基转移酶、肌酸激酶、肌酸激酶同工酶、乳酸脱

氢酶水平也显著升高，这与 ＢＰＮＮ模型预测的心肌
酶改变相符合。陈静 等［８］研究发现，关注重症患儿

早期预警指标如持续高热、呕吐、肢体抖动、心肌酶

等，并采取针对性干预如隔离、消毒、定时通风、保持

口腔清洁，加强对呼吸系统监护、提高血糖监测频率

等，有助于阻断病情进展，改善预后。Ｚｈｏｕｅｔａｌ
［９］在关于２０１９年冠状病毒病大流行期间的研究发
现，２０２０年至２０２２年实验室确诊的 ＨＦＭＤ病例数
较２０１８年和２０１９年急剧下降，非药物干预措施例
如使用口罩、保持手部卫生、保持社交距离和关闭学

校，也在缓解ＨＦＭＤ传播方面发挥作用。
　　马晓梅 等［１０］在对重症ＨＦＭＤ临床早期预警指
标的研究中发现，ＢＰＮＮ型预测能力优于算法模型
和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型。此外，ＢＰＮＮ模型在风疹、疟
疾、戊肝等传染性疾病的预测工作中也有良好的应

用价值［１１－１３］。近年来，有很多关于 ＨＦＭＤ病情预
测方面的机器学习研究，如决策树、判别分析、随机

森林模型、ＡＲＩＭＡ-ＧＲＮＮ组合模型等，可发现不同
机器学习较传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归算法具有更高的准确
性和总体预测优越性［１４－１６］。关于本研究中 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
模型测试集的正确率稍高于 ＢＰＮＮ模型，但正确率
只是某个随机样本的一个属性指标，会随着不同分

类阈值的改变而不同，无法在统计学上得出模型更

优的结论，仅作为参考对比。而ＲＯＣ曲线需要计算
各种阈值情况下的特异度和敏感度。计算曲线下的

面积ＡＵＣ值，它不关注某个截断值的表现如何，而
综合所有截断值的预测性能，当模型预测正确率偏

低而ＡＵＣ值较高时，一般情况下选择较高的 ＡＵＣ，
而不是较高的正确率模型［１６］。ＨＦＭＤ重症化过程
的各因素间存在着复杂的非线性关系，ＢＰＮＮ模型
比线性模型或Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对资料的性质要求
较低，可以拟合任意非线性关系［１７］。

　　使用传统统计学分析方法时，需考虑资料类型、
分布特征、样本量大小等因素，如数据处理分组不当

会导致统计分析结果和结论出现偏差。人工神经网

络模型可以不受限制地学习样本和训练样本，调整

自身参数，输出信息完整有序，尽可能接近真实情

况，对于未知关系变量和复杂关系处理具有优

势［１８］。但ＢＰＮＮ训练时间较长，训练过程需要大量
的数据和计算资源；网络结构和参数的选择对训练

结果有较大影响，容易产生过拟合，需要采用一些优

化算法来提高训练效果。

　　综上所述，本研究结果显示 ＢＰＮＮ模型可以用
于预测重症ＨＦＭＤ患者病情进展的影响因素，且相
较于传统Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型具有一定的优越性。对
于人工神经网络的集成学习算法及组合模型升级优

化的预测价值有待进一步挖掘。
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ＣＳＴ４、ＨＰ抗体分型及 ＨＥＲ２在胃癌中的表达及其诊断价值
金　水１，王　瑞２，张丹丹１，路　亮１

（安徽医科大学附属巢湖医院１消化内科、２病理科，巢湖　２３８０００）

摘要　目的　 探讨人半胱氨酸蛋白酶抑制剂Ｓ（ＣＳＴ４）、幽门螺杆菌（ＨＰ）抗体分型及人表皮生长因子受体２（ＨＥＲ２）在胃癌
患者中的表达及其对于预测胃癌淋巴结转移和ＴＮＭ分期的预测价值。方法　 选取２０２１年１２月至２０２３年１２月入住安徽医
科大学附属巢湖医院接受手术的１５０例胃癌患者作为研究对象，术前行血清ＣＳＴ４及ＨＰ抗体分型检测，术后采用免疫组化检
测胃癌组织中ＨＥＲ２表达水平。比较不同血清ＣＳＴ４、ＨＰ抗体分型及ＨＥＲ２表达的胃癌患者手术后临床病理资料并进行相关
性分析。通过ＲＯＣ曲线比较血清ＣＳＴ４、ＨＰ抗体分型及ＨＥＲ２表达单项及联合检测对于胃癌淋巴结转移及ＴＮＭ分期的预测
价值。结果　 ＣＳＴ４、ＨＰＩ型及 ＨＥＲ２阳性表达患者的肿瘤浸润深度更深，更易发生远处淋巴结转移，ＴＮＭ分期更高（Ｐ＜
０.０５），同时ＣＳＴ４阳性表达患者肿瘤更易发生脉管和神经侵犯（Ｐ＜０.０５），ＨＰＩ型阳性表达患者肿瘤多发生于贲门、胃底部，
且肿瘤直径较大、更易侵犯脉管（Ｐ＜０.０５），而ＨＥＲ２与肿瘤分化程度呈负相关，多发生高中分化肿瘤（Ｐ＜０.０５）。ＲＯＣ曲线
分析显示，患者血清ＣＳＴ４、ＨＰＩ型及ＨＥＲ２表达单项及联合检测预测胃癌淋巴结转移的 ＡＵＣ分别为０.７８０、０.６７６、０.６１１和
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１０５９８２３０４＠ｑｑ．ｃｏｍ

　　胃癌仍然是全球范围内的一种重要癌症，２０２０
年研究［１］显示，每年有超过１００万新发病例，占所有
新发恶性肿瘤的５.６％，约有７７万人死亡（相当于
全球每１３名患者死亡中就有一名胃癌患者），其发
病率在全球排名第五，病死率在全球排名第四。胃

癌是中国第二大癌症，也是癌症相关死亡的第二大

原因［２］。中国的病死率／发病率（０.８４５）和 ５年患
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