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基于犛犕犗犜犈算法的化疗肿瘤患者下呼吸道感染预警模型构建
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［摘　要］　目的　构建基于少数类样本合成过抽样技术（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）算

法的化学治疗（化疗）肿瘤患者下呼吸道感染预警模型。方法　共纳入西宁市４所三级医院２０１９年１月—２０２１年

６月收治的２３８４例接受化疗的肿瘤患者为研究对象，将所收集病例按照７∶３的比例随机分为建模组１６６８例和验

证组７１６例，建模组数据用来建立模型，验证组数据对所建立的模型进行验证，利用单因素比较和ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分

析筛选下呼吸道感染影响因素，基于ＳＭＯＴＥ算法建立化疗肿瘤患者下呼吸道感染预警模型。结果　ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归

分析可得，年龄（ｘ１）、身体质量指数（ＢＭＩ）值是否正常（ｘ２）、恶性肿瘤分期（ｘ３）、吸烟史（ｘ４）、合并糖尿病（ｘ５）、合并

肺部疾病（ｘ６）均是化疗肿瘤患者下呼吸道感染的危险因素（均犘＜０．０１），获得原始数据预警模型：Ｌｏｇｉｔ（Ｐ）＝

０．０５５ｘ１＋０．９６７ｘ２－０．１９５ｘ３＋１．３８３ｘ４＋０．９６８ｘ５＋０．９３９ｘ６－１４．０７３和基于ＳＭＯＴＥ算法的预警模型：Ｌｏｇｉｔ（Ｐ）＝

０．０９０ｘ１＋１．０９２ｘ２－０．２４９ｘ３＋１．７２４ｘ４＋１．１３６ｘ５＋１．３４４ｘ６－１４．８５９。基于ＳＭＯＴＥ算法预警模型ＡＵＣ为０．９４９

（９５％犆犐：０．９３７～０．９６１），高于原始数据预警模型ＡＵＣ０．７８０（９５％犆犐：０．７３４～０．８４６）。结论　基于ＳＭＯＴＥ算法

所构建的预警模型能更准确预警化疗肿瘤患者下呼吸道感染，有效解决感染与非感染患者样本数据不平衡所导致

的预测误差，基于预测模型可选择相应的对策进行应对。

［关　键　词］　ＳＭＯＴＥ算法；化疗；肿瘤；下呼吸道感染；预警模型
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　　临床上，化学治疗（化疗）作为治疗肿瘤的重要手

段之一，能有效遏制癌症发展，提高患者生存质量［１］，

但大多数化疗肿瘤患者容易出现下呼吸道感染，影

响患者康复及肺功能恢复［２］，严重感染可能导致患

者死亡。因此，建立感染预警模型对预防化疗肿瘤

患者下呼吸道感染具有重要意义。有研究［３４］指出，

化疗肿瘤患者下呼吸道感染主要受到年龄、合并基

础疾病、营养状况和使用抗菌药物影响，由于其呼吸

道感染发病率低于８％～１３％，造成感染和非感染

病例数据之间的不平衡。传统统计分析方法对不平

衡数据处理效果欠佳［５］，对多数类预测效果高，而对

少数类预测效果较差，不适合喉癌患者术后下呼吸

道感染预警模型构建。为解决数量不平衡数据分类

问题，有研究者引入重采样技术重建数据平衡少数类

与多数类的数据数量。少数类样本合成过抽样技术

（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）

由Ｃｈａｗｌａ等
［６］于２０１１年提出，其根据少数类属性

特征随机产生相似样本，有效平衡少数类与多数类

之间数量，减少数据集过度倾斜。相关研究已经通

过ＳＭＯＴＥ算法成功建立脑损伤继发精神障碍
［７］、

绝经后骨质疏松性骨折［８］和癫痫发作［９］等少数类预

警模型。本研究调查２０１９年１月—２０２１年６月西

宁市４所三级医院收治的接受化疗的肿瘤患者临床

资料，构建基于ＳＭＯＴＥ算法的感染预警模型，为

预防化疗肿瘤患者下呼吸道感染提供指导。

１　对象与方法

１．１　临床资料　本文选取２０１９年１月—２０２１年６

月西宁市４所三级医院收治的接受化疗的肿瘤患者

临床资料，数据纳入标准：①经病理学和影像诊断确

诊为恶性肿瘤；②年龄≥１８岁，临床资料完整；③行

肿瘤化疗；④患者对本研究知情同意。排除标准：①

合并呼吸系统疾病者，先天性免疫系统缺陷和未接受

化疗的恶性肿瘤患者；②转入重症监护病房（ＩＣＵ）的

昏迷、病危或病亡者；③转院或临床资料不完整者。

１．２　下呼吸道感染诊断　根据相关资料确定下呼

吸道感染诊断标准［１０］，包括：①胸部Ｘ线检出支气

管或肺部炎症改变；②静脉血检出白细胞数和（或）

嗜中性粒细胞比例上升；③下呼吸道分泌物培养检

出病原菌，肿瘤患者化疗开始后出现同时满足①②、

①③或①②③项均可判断为下呼吸道感染。化疗期

间，由其主管医生和研究者每周通过微信或电话询

问患者是否出现剧烈咳嗽、多痰、发热、胸痛、打喷

嚏、流鼻涕、咽痛、低热、喘、呼吸困难等症状，若出现

以上症状由主管医生、医院感染专家和研究者共同

确诊是否为下呼吸道感染。

１．３　研究方法

１．３．１　数据分组　将所收集病例（２３８４例）按照

７∶３的比例随机分为建模组１６６８例和验证组７１６

例（随机种子为２０１９０８２０），建模组数据用来建立模

型，验证组数据对所建立的模型进行验证。将建模

组根据是否发生下呼吸道感染分为感染组９９例和

非下呼吸道感染组１５６９例（包括非感染患者和其

他部位感染患者），基于ＳＭＯＴＥ算法建立模型，具

体实施步骤为：设少数类样本数＝下呼吸道感染组，

增加样本数狀＝１５６９／９９≈１６，最近邻点数ｋ＝１６，

实施算法处理步骤如下［９］：第１步，计算数据集内各

少数类样本的ｋ个最近邻点，近邻选择为距离或相

似系数；第２步，随机取少数类样本点ｉ的ｋ个最近

邻点中１个样本ｊ；第３步，计算样本ｉ和样本ｊ全部

属性的差值Ｑ；第４步，产生一个区间为［０，１］的随

机数Ｒ；第５步，产生少数类的合成样本：Ｓａｍｐｌｅ

ｎｅｗ＝Ｓａｍｐｌｅｉ＋Ｒ×Ｑ；第６步，重复第１步到第５

步，直到少数类样本ｉ增加ｎ倍并达到要求后停止；

第７步，重复第１步到第６步，直到Ｂ个少数类样本

全部被处理完后停止。通过对类样本点与其最近邻

样本点间进行随机插值，得实际抽为非下呼吸道感

染组＝１５６９例，感染组＝１５８４例，下呼吸道感染

组和非下呼吸道感染组比例近１．０１。
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１．３．２　资料收集内容　使用自制量表收集患者基

线资料（姓名、性别、年龄、学历、居住地、婚姻状态），

生理状况［身体质量指数（ＢＭＩ）值是否正常、吸烟

史、饮酒史、有无合并高血压、糖尿病、肺部疾病］，恶

性肿瘤病情（恶性肿瘤分期、是否远处转移、是否接

受肿瘤根治术），化疗情况（化疗时间），发生下呼吸

道感染情况（是否发生感染、感染病原体类型）。

１．４　模型构建　应用ＳＰＳＳ２５．０和Ｒ３．５．２进行

模型构建，计数资料选择例数或百分比表示，组间比

较选择卡方检验或Ｆｉｓｈｅｒ’ｓ确切概率法检验，在建

模组中，将单因素分析有意义的变量（犘＜０．０５）纳

入多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归中分析下呼吸道感染的危险因

素，选择ＳＭＯＴＥ算法进行过抽样插值后构建下呼吸

道感染预警模型，犘≤０．０５为差异具有统计学意义。

１．５　模型验证　利用构建的风险预测评分模型对

建模组和验证组患者进行评分，以患者是否发生下

呼吸道感染为状态变量，以各患者的总风险评分值

为检验变量，绘制受试者工作特征曲线（ＲＯＣ曲线）

评价模型的区分度，采用 ＨｏｓｍｅｒＬｅｍｅｓｈｏｗ（ＨＬ）

检验评价模型的校准度，使用真正类率（ＴＰＲ）、阳

性预测值（ＰＰＶ）、Ｆ分数（Ｆｓｃｏｒｅ）和 ＲＯＣ曲线下

面积（ＡＵＣ）验证预测模型对验证组数据预测准确

性，用以评估模型的临床应用价值。

２　结果

２．１　调查对象的基本特征　共收集２０１９年１月—

２０２１年６月２４８８例行化疗的肿瘤患者资料，依据

纳入排除标准，剔除病历缺失或不完整病例，得到有

效数据２３８４例，其中发生下呼吸道感染者１５２例

（６．３８％），１５２例下呼吸道感染患者未合并其他部

位感染，共检出菌株２５６株，革兰阴性菌１７６株

（６８．７５％），包括铜绿假单胞菌９６株（３７．５０％）、肺

炎克雷伯菌４０株（１５．６３％）、大肠埃希菌１６株

（６．２５％）、阴沟肠杆菌１２株（４．６９％）、鲍曼不动杆

菌１２株（４．６９％）；革兰阳性菌８０株（３１．２５％），包

括金黄色葡萄球菌５２株（２０．３１％）和凝固酶阴性葡

萄球菌２８株（１０．９４％）。将所收集病例按照７∶３的

比例随机分为建模组１６６８例和验证组７１６例（随

机种子为２０１９０８２０），将建模组根据是否发生下呼

吸道感染分为下呼吸道感染组９９例（５．９４％）和非

下呼吸道感染组１５６９例（９４．０６％），９９例感染患者

检出菌株１６２株，革兰阴性菌１０８株（６６．６７％），包

括铜绿假单胞菌６１株（３７．６５％）、肺炎克雷伯菌２２

株（１３．５８％）、大肠埃希菌１１株（６．７９％）、阴沟肠杆

菌７株（４．３２％）、鲍曼不动杆菌７株（４．３２％）；革兰

阳性菌５４株（３３．３３％），包括金黄色葡萄球菌３８株

（２３．４５％）和凝固酶阴性葡萄球菌１６株（９．８８％）。

２．２　化疗肿瘤患者下呼吸道感染单因素分析　单

因素比较，两组化疗肿瘤患者不同年龄、ＢＭＩ值是

否正常、恶性肿瘤分期、吸烟史、合并糖尿病、合并肺

部疾病、化疗时间比较，差异均有统计学意义（均

犘＜０．０５）。见表１。

表１　建模组化疗肿瘤患者下呼吸道感染单因素分析［例（％）］

犜犪犫犾犲１　ＵｎｉｖａｒｉａｔｅａｎａｌｙｓｉｓｏｎＬＲＴｉｎｆｅｃｔｉｏｎｉｎｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙｔｕｍｏｒｐａｔｉｅｎｔｓｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇｇｒｏｕｐ（Ｎｏ．ｏｆｃａｓｅｓ［％］）

项目 例数（狀＝１６６８）
下呼吸道感染组

（狀＝９９）

非下呼吸道感染组

（狀＝１５６９） χ
２ 犘

性别 男 ９１２ ５２（５．７０） ８６０（９４．３０） ０．１９７ ０．６５８

女 ７５６ ４７（６．２２） ７０９（９３．７８）

年龄（岁） ≤４５ ３７２ １６（４．３０） ３５６（９５．７０） １９．２７５ ＜０．００１

４６～６０ ５１６ ２３（４．４６） ４９３（９５．５４）

６１～７５ ５１３ ２９（５．６５） ４８４（９４．３５）

＞７５ ２６７ ３１（１１．６１） ２３６（８８．３９）

学历 小学 ４３４ ２６（５．９９） ４０８（９４．０１） ０．５８７ ０．７４６

中学 ７４２ ４７（６．３３） ６９５（９３．６７）

大学及以上 ４９２ ２６（５．２８） ４６６（９４．７２）
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续表１　（犜犪犫犾犲１，犆狅狀狋犻狀狌犲犱）

项目 例数（狀＝１６６８）
下呼吸道感染组

（狀＝９９）

非下呼吸道感染组

（狀＝１５６９） χ
２ 犘

ＢＭＩ值是否正常 是 ６９４ ３１（４．４７） ６６３（９５．５３） ４．５９０ ０．０３２

否 ９７４ ６８（６．９８） ９０６（９３．０２）

婚姻状态 未婚 １５９ １３（８．１８） １４６（９１．８２） －０．０７０ ０．９４４

已婚 １１３８ ６４（５．６２） １０７４（９４．３８）

离异 ２７１ １２（４．４３） ２５９（９５．５７）

丧偶 １００ １０（１０．００） 　９０（９０．００）

居住地 城市 ８２７ ５７（６．８９） ７７０（９３．１１） ２．６９１ ０．１０１

农村 ８４１ ４２（４．９９） ７９９（９５．０１）

恶性肿瘤分期 ＩＩ期 ３３５ １８（５．３７） ３１７（９４．６３） ７．６３２ ０．０２２

ＩＩＩ期 ７５１ ３４（４．５３） ７１７（９５．４７）

ＩＶ期 ５８２ ４７（８．０８） ５３５（９１．９２）

是否远处转移 是 ３３６ １８（５．３６） ３１８（９４．６４） ０．２５２ ０．６１６

否 １３３２ ８１（６．０８） １２５１（９３．９２）

是否接受肿瘤根治术 是 １２５４ ７７（６．１４） １１７７（９３．８６） ０．３８１ ０．５３７

否 ４１４ ２２（５．３１） ３９２（９４．６９）

吸烟史 有 ６５３ ５７（８．７３） ５９６（９１．２７） １５．００２ ＜０．００１

无 １０１５ ４２（４．１４） ９７３（９５．８６）

饮酒史 有 １０３９ ５８（５．５８） ９８１（９４．４２） ０．６１５ ０．４３３

无 ６２９ ４１（６．５２） ５８８（９３．４８）

高血压 有 ７４４ ５２（６．９９） ６９２（９３．０１） ２．６７２ ０．１０２

无 ９２４ ４７（５．０９） ８７７（９４．９１）

糖尿病 有 ４６８ ６３（１３．４６） ４０５（８６．５４） ６６．００２ ＜０．００１

无 １２００ ３６（３．００） １１６４（９７．００）

肺部疾病 有 ４３３ ６５（１５．０１） ３６８（８４．９９） ９．２８９ ＜０．００１

无 １２３５ ３４（２．７５） １２０１（９７．２５）

化疗时间（周） ＜２ ３９５ ２２（５．５７） ３７３（９４．４３） ７．５２８ ０．０２３

２～３ ７３３ ３３（４．５０） ７００（９５．５０）

４～６ ５４０ ４４（８．１５） ４９６（９１．８５）

　　注：ＢＭＩ值正常范围选择中国标准（１８．５≤ＢＭＩ＜２４）。

２．３　化疗肿瘤患者下呼吸道感染的多因素分析　

以是否有下呼吸道感染为因变量（否＝０，是＝１），选

择单因素分析有统计学意义的变量为自变量引入多

因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析，设置ɑ入＝０．０５，ɑ出＝０．１０，

可获得年龄、ＢＭＩ值是否正常、恶性肿瘤分期、吸烟

史、合并糖尿病、合并肺部疾病均是化疗肿瘤患者下

呼吸道感染的独立危险因素（均犘＜０．０５），见表２。

２．４　基于ＳＭＯＴＥ算法的化疗肿瘤患者下呼吸道

感染多因素分析　选择多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析结

果获得化疗肿瘤患者下呼吸道感染的影响因素，利

用ＳＭＯＴＥ算法对感染组原样本进行１６倍过抽

样，获得感染和非感染比例近似为１（实际抽样为非

感染１５６９例，感染１５８４例，感染／非感染＝１．０１），

然后对过抽样后数据进行多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归，设

置ɑ入＝０．０５，ɑ出＝０．１０，见表３。

２．５　基于ＳＭＯＴＥ算法风险预测评分模型的构建　

以化疗肿瘤患者是否下呼吸道感染为因变量ｙ（ｙ＝１

为感染，ｙ＝０为非感染），年龄（ｘ１）、ＢＭＩ值是否正

常（ｘ２）、恶性肿瘤分期（ｘ３）、吸烟史（ｘ４）、合并糖尿

病（ｘ５）、合并肺部疾病（ｘ６）为自变量，通过原始数据

多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归和基于ＳＭＯＴＥ算法下重建数

据多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析，可获得原始数据预警

模型：Ｌｏｇｉｔ（Ｐ）＝０．０５５ｘ１＋０．９６７ｘ２－０．１９５ｘ３＋

１．３８３ｘ４＋０．９６８ｘ５＋０．９３９ｘ６－１４．０７３和基于
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表２　建模组化疗肿瘤患者下呼吸道感染ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析

犜犪犫犾犲２　ＬｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｎＬＲＴｉｎｆｅｃｔｉｏｎｉｎｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙｔｕｍｏｒｐａｔｉｅｎｔｓｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇｇｒｏｕｐ

自变量 Ｂ Ｓ．Ｅ Ｗａｌｄχ
２ 犘 犗犚

９５％犆犐

下限 上限

常量 －１４．０７３ ３．８０６ １３．６７４ ０．０００

年龄（≤４５岁＝１；４６～６０岁＝２；６１～７５岁＝３；＞７５岁＝４） ０．０５５ ０．０２７ ４．０７９ ０．０４３ １．０５７ １．００２ １．１１４

ＢＭＩ值是否正常（否＝０；是＝１） ０．９６７ ０．２１８ １９．６０２ ＜０．００１ ２．６３０ １．７１４ ４．０３５

恶性肿瘤分期（ＩＩ期＝１；ＩＩＩ期＝２；ＩＶ期＝３） －０．１９５ ０．０９４ ４．３６４ ０．０３７ ０．８２２ ０．６８５ ０．９８８

吸烟史（无＝０，有＝１） １．３８３ ０．４８４ ８．１７２ ０．００４ ３．９８８ １．５４５ １０．２９５

合并糖尿病（无＝０，有＝１） ０．９６８ ０．４８６ ３．９６９ ０．０４６ ２．６３３ １．０１６ ６．８２３

合并肺部疾病（无＝０，有＝１） ０．９３９ ０．４６８ ４．０２４ ０．０４５ ２．５５６ １．０２２ ６．３９６

表３　建模组化疗肿瘤患者基于ＳＭＯＴＥ算法的下呼吸道感染多因素分析

犜犪犫犾犲３　ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅａｎａｌｙｓｉｓｏｎＬＲＴｉｎｆｅｃｔｉｏｎｉｎｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙｔｕｍｏｒｐａｔｉｅｎｔｓｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇｇｒｏｕｐｂａｓｅｄｏｎＳＭＯＴＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ

自变量 Ｂ Ｓ．Ｅ Ｗａｌｄχ
２ 犘 犗犚

９５％犆犐

下限 上限

常量 －１４．８５９ １．７４９ ７２．１３６ ０．０００

年龄（≤４５岁＝１；４６～６０岁＝２；６１～７５岁＝３；＞７５岁＝４） ０．０９０ ０．０１４ ４３．５９７ ＜０．００１ １．０９４ １．０６５ １．１２３

ＢＭＩ值是否正常（否＝０；是＝１） １．０９２ ０．２４０ ２０．６２０ ＜０．００１ ２．９８０ １．８６０ ４．７７５

恶性肿瘤分期（ＩＩ期＝１；ＩＩＩ期＝２；ＩＶ期＝３） －０．２４９ ０．０４６ ２９．３５４ ＜０．００１ ０．７８０ ０．７１３ ０．８５３

吸烟史（无＝０，有＝１） １．７２４ ０．２２３ ５９．５５８ ＜０．００１ ５．６０６ ３．６１８ ８．６８５

合并糖尿病（无＝０，有＝１） １．１３６ ０．２２９ ２４．５６３ ＜０．００１ ３．１１５ １．９８８ ４．８８３

合并肺部疾病（无＝０，有＝１） １．３４４ ０．２０８ ４１．６２６ ＜０．００１ ３．８３３ ２．５４８ ５．７６４

ＳＭＯＴＥ算法的预警模型：Ｌｏｇｉｔ（Ｐ）＝０．０９０ｘ１＋

１．０９２ｘ２－０．２４９ｘ３＋１．７２４ｘ４＋１．１３６ｘ５＋１．３４４ｘ６－

１４．８５９。分别以２个模型的预警概率犘 为诊断变

量，以化疗肿瘤患者是否感染为金标准，对模型预警

效应进行ＲＯＣ曲线分析，获得基于ＳＭＯＴＥ算法

的预警模型对原始数据的ＡＵＣ为０．９４９（９５％犆犐：

０．９３７～０．９６１），高于原始数据预警模型的 ＡＵＣ

０．７８０（９５％犆犐：０．７３４～０．８４６），基于ＳＭＯＴＥ算法

的预警模型ＨＬ检验犘值（犘＝０．５９４）也高于原始

数据预警模型（犘＝０．３０１），见表４。

表４　预警模型ＲＯＣ曲线的预测效应比较

犜犪犫犾犲４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｗａｒｎｉｎｇｅｆｆｉｃａｃｙｏｆＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆ

ｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

模型 ＡＵＣ 犘 ９５％犆犐 犘（ＨＬ检验）

原始数据预警模型 ０．７８０ ＜０．００１０．７３４～０．８４６ ０．３０１

基于ＳＭＯＴＥ算法

的预警模型

０．９４９ ＜０．００１０．９３７～０．９６１ ０．５９４

　　利用构建化疗患者下呼吸道风险预测评分模型

对验证组患者进行验证，获得原始数据预警模型

ＡＵＣ为 ０．７５７（９５％犆犐：０．７０８～０．８０５），基于

ＳＭＯＴＥ算法的预警模型 ＡＵＣ为０．９０８（９５％犆犐：

０．８５５～０．９６１），基于ＳＭＯＴＥ算法的预警模型对

验证组患者预测犜犘犚 值低于原始数据预警模型，

而犘犘犞、犉狊犮狅狉犲均高于原始数据预警模型，见表５、

图１～２。

表５　预警模型对验证组患者预测概率验证

犜犪犫犾犲５　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆｗａｒｎｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｐａｔｉｅｎｔｓｉｎｖａ

ｌｉｄａｔｉｏｎｇｒｏｕｐｂｙｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｍｏｄｅ

模型 ＡＵＣ ９５％犆犐 犜犘犚 犘犘犞 犉狊犮狅狉犲

原始数据预警模型 ０．７５７０．７０８～０．８０５０．７２２ ０．６０１ ０．６５４

基于ＳＭＯＴＥ算法

的预警模型

０．９０８０．８５５～０．９６１０．７０９ ０．７９９ ０．７５１
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图１　原始数据预警模型预警概率的ＲＯＣ曲线

犉犻犵狌狉犲１　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆｗａｒｎｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ
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图２　基于ＳＭＯＴＥ算法预警模型预警概率的ＲＯＣ曲线

犉犻犵狌狉犲２　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＳＭＯＴＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　讨论

本研究调查结果显示，２３８４例化疗肿瘤患者

发生下呼吸道感染率为６．３８％，低于毛振宇等
［１１］研

究中喉癌患者术后化疗期下呼吸道感染率８．７５％，

表明该院对化疗肿瘤患者下呼吸道感染预防重视程

度较高，使超过５０％的患者接受相应的抗菌药物治

疗，有效降低下呼吸道感染率。１５２例下呼吸道感

染化疗肿瘤患者检出菌株２５６株，主要为革兰阴性

菌１５６株，占６８．７５％，与其他研究
［１２］结果相符。整

体检出菌类型集中于铜绿假单胞菌（３７．５０％）和金

黄色葡萄球菌（２０．３１％），其能破坏化疗肿瘤患者机

体，阻碍其代谢功能，从而降低其免疫功能，成为化

疗肿瘤患者下呼吸道的主要感染菌种。

本研究结果表明，年龄、ＢＭＩ值是否正常、恶性肿

瘤分期、吸烟史、合并肺部疾病、合并糖尿病均是化疗

肿瘤患者下呼吸道感染的影响因素，与其他研究［１３１５］

结论相符，表现为高龄、ＢＭＩ值异常、有吸烟史、合并

肺部疾病及糖尿病患者下呼吸道感染风险更高，这

是因为：①化疗肿瘤患者年龄越大，其自身免疫功能

下降程度和生理健康恶化程度越高，导致其身体抵
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御病原体侵袭的能力下降，从而增加了其感染风险；

②若肿瘤患者ＢＭＩ值过低，其身体营养状况不良程

度越明显，从而自身免疫功能抗感染效率越被限制，

研究［１６１７］显示，过低ＢＭＩ值甚至可降低恶性肿瘤患

者生命质量，增加其病死率，而肿瘤患者ＢＭＩ值过

高，其存在肥胖及代谢功能疾病，合并糖尿病、冠心

病及神经系统疾病概率较高，可造成免疫功能受到

限制，增加下呼吸道感染率。③患者恶性肿瘤分期

越高，其身体受到肿瘤侵袭程度及损伤越重，导致其

身体免疫功能越差，造成其下呼吸道感染风险越高。

④长期吸烟能损伤支气管黏膜，导致呼吸道纤毛变

短、断裂和运动功能下降，降低支气管清除感染病原

体的能力，且吸烟也能增加呼吸道内诱导痰内炎性

因子表达，恶化感染程度。⑤肺部疾病如慢性肺炎、

支气管炎、慢性阻塞性肺疾病等可致呼吸系统组织

及器官长期受到炎性环境的刺激，导致支气管黏膜

腺体增生，刺激其分泌大量黏液，堵塞细支气管形成

易感染菌定植环境，增加下呼吸道感染率。⑥糖尿

病患者本身就属于医院感染高危人群，其身体在强

刺激源如伤害或恶性肿瘤作用下因激素调节和细胞

因子分泌异常出现应激性高血糖，高糖环境能增高

机体内反应性氧化物（ＲＯＳ）表达，ＲＯＳ可诱导各种

促炎因子表达上升，产生炎性级联反应诱发和恶化

感染，因此合并糖尿病能进一步增加化疗肿瘤患者

下呼吸道感染风险。因此，对有吸烟史、伴有慢性阻

塞性肺疾病、慢性气管炎、慢性支气管炎和慢性肺炎

等肺部疾病或炎症的肿瘤患者，监督其遵医嘱按时

服药治疗肺部病症，术前指导其进行相应的呼吸功

能训练，指导家属正确给患者翻身和叩背，鼓励患者

进行深呼吸训练提升肺活量；整个化疗期为伴有高

血压及糖尿病患者制定降血压及血糖控制的干预方

案；指导家属为其准备富含蛋白质、维生素及低糖、

低脂肪、低盐的食谱，给其补充足够营养，加快其损

伤身体恢复；观察患者心理状态，视情况进行心理干

预，降低其焦虑及抑郁心理。

本研究中化疗肿瘤患者发生下呼吸道感染者占

６．３８％，非下呼吸道感染者占９３．６２％，可获得感染

和非下呼吸道感染患者数据数量存在明显不平衡。

传统统计学预警模型对多数类如非感染人数预测效

果高，而对少数类如感染人数预测效果较差［１８］，是

因为当统计数据高度不平衡时，筛查特异度能显著

影响模型预测精度，导致其对阳性个体预测结果误

差较高，因此，需要解决本研究中感染与非下呼吸道

感染患者数量不平衡数据分类问题，本文引入过抽

样方法即ＳＭＯＴＥ算法对原始数据进行重采样技

术重建，获得感染和非感染比例近似为１新样本数

据，结合多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析结果，得到基于

ＳＭＯＴＥ算法的预警模型。以预警概率犘 为诊断

变量和化疗肿瘤患者是否感染为金标准，对模型预

警效应进行 ＲＯＣ曲线分析，结果显示ＳＭＯＴＥ算

法预警模型对原始数据预警效率 ＡＵＣ为０．９４９

（９５％犆犐：０．９３７～０．９６１），高于原始数据预警模型

ＡＵＣ面积０．７８０（９５％犆犐：０．７３４～０．８４６），利用构

建化疗患者下呼吸道风险预测评分模型对验证组患

者进行验证，获得原始数据预警模型ＡＵＣ为０．７５７

（９５％犆犐：０．７０８～０．８０５），基于ＳＭＯＴＥ算法的预

警模型ＡＵＣ为０．９０８（９５％犆犐：０．８５５～０．９６１），基

于ＳＭＯＴＥ算法的预警模型对验证组患者预测

ＴＰＲ值低于原始数据预警模型，而ＰＰＶ、Ｆｓｃｏｒｅ均

高于原始数据预警模型，说明使用ＳＭＯＴＥ算法对

本研究下呼吸道感染与非下呼吸道感染患者不平衡

数据进行重建，使用重建数据拟合ｌｏｇｉｓｔｉｃ预测模

型，获得新预警模型预测准确率相对更高。

由本研究结果可知，化疗肿瘤患者发生下呼吸

道感染受年龄、ＢＭＩ值是否正常、恶性肿瘤分期、吸

烟史、是否合并肺部疾病、糖尿病的影响，结合上述

影响因素基于ＳＭＯＴＥ 算法对数据进行重采样技

术重建，获得的预警模型比传统ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归建立

的模型预测效应更优。由于本研究因时间和环境所

限，本研究仅收集了４所医院化疗肿瘤患者为研究

对象，导致所选样本量选择较少，且未对其他不同感

染部位患者的混杂因素进行比较分析，导致研究结

果不完善，需要进一步扩大研究对象范围及纳入更

多可能的影响因素，从而使研究结论更完善。
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