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摘要
目的:通过对干眼患者临床数据进行数据挖掘分析建立干
眼的预测模型ꎮ
方法:收集 ２０２０－０３ / ２０２１－０１ 于我院就诊的干眼患者 ２１８
例 ４３６ 眼纳入干眼组ꎬ健康体检无干眼人群 ２１２ 例 ４２４ 眼
纳入正常对照组ꎮ 两组受试者均接受泪液分泌试验
(ＳⅠｔ)、荧光素染色泪膜破裂时间(ＦＢＵＴ)、非接触式泪膜
破裂时间(ＮＩ－ＢＵＴ)、泪河高度(ＴＭＨ)、角膜荧光素钠染
色(ＦＬ)、睑板腺功能评分(ＭＧ－ＳＣＯＲＥ)检查ꎮ 分别从干
眼组和正常对照组随机抽取 １００ 例 ２００ 眼数据组成测试
集ꎬ其余干眼组 １１８ 例 ２３６ 眼和正常对照组 １１２ 例 ２２４ 眼
数据作为训练集ꎮ 采用 ＣＦＳ(ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ)
特征筛选算法筛选与干眼检测有关的强相关影响因素ꎬ分
别采用 Ｃ４. ５ 决策树、Ｒｏｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、Ｒｏｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ、Ｎａïｖｅ
Ｂａｙｅｓ、ＫＮＮ、ＳＶＭ、Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｔｕｍｐ 和 Ｂａｇｇｉｎｇ 机器学习方法
构建干眼预测模型ꎬ并对其进行单因子变量分析ꎮ
结果:通过 ＣＦＳ 特征筛选算法得到 ＳⅠｔ、ＮＩ－ＢＵＴ、ＴＭＨ 和
ＦＬ 评分 ４ 个指标作为特征变量ꎮ 基于该 ４ 个特征变量ꎬ
采用 ８ 种机器学习算法构建模型的总预测准确率均高于
７５％ꎬ其中 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型的预测准确率最高ꎬ对干眼
组和正常对照组的预测准确率分别达 ９１.８％和 ８８.３％ꎬ总
预测准确率达 ９０.１％ꎮ 单因素建模分析结果表明ꎬＦＬ 评
分和 ＮＩ－ＢＵＴ 是干眼预测准确率较高的两个变量ꎬ均超
过 ７４％ꎮ
结论:Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法可以用来构建泛化能力强、稳定
性好的干眼预测模型ꎬＮＩ－ＢＵＴ 和 ＦＬ 与干眼有较强相关
性ꎬ可以考虑将此二项作为临床检验是否患有干眼的数据
标准ꎮ
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０引言
干眼是指由泪液的量或质或流体动力学异常引起的

泪膜不稳定和(或)眼表损害ꎬ从而导致眼部不适症状及
视功能障碍的一类疾病ꎮ 其发病率非常高ꎬ根据流行病学
调查结果显示ꎬ世界范围内干眼的发病率约为 ５. ５％ ~
３３.７％ [１－２]ꎬ其中我国发病率约为 ２１％ ~ ３０％ꎬ干眼患者有
眼部干涩、异物感、烧灼感、视疲劳、视力波动等不适ꎬ严重
者可导致眼表ꎬ尤其是角膜组织干燥、角化或融解、穿孔ꎬ
造成角膜盲ꎮ 因此干眼的正确有效诊断尤为重要[３]ꎮ 干
眼症状无特异性ꎬ临床上诊断干眼ꎬ除了临床症状外ꎬ还需
要结合各种眼表检查的客观参数综合判断ꎬ如泪液分泌试
验( Ｓｃｈｉｒｍｅｒ Ⅰ ｔｅｓｔꎬ ＳⅠ ｔ)、荧光素染色泪膜破裂时间
(ＦＢＵＴ)、非接触式泪膜破裂时间(ＮＩ－ＢＵＴ)、泪河高度
(ＴＭＨ)、角膜荧光素钠染色( ＦＬ)评分、睑板腺功能评分
(ＭＧ－ＳＣＯＲＥ)等[４]ꎮ 但这些单个指标的临床意义有限ꎬ
哪些指标对干眼的诊断更有参考价值ꎬ它们之间的联系又
是什么ꎬ目前未见相关报道ꎮ

数据挖掘是生物信息学的重要内容之一ꎬ可以将获得
的零散数据转换成便于读写输出的信息ꎬ再进一步用多种
数学工具进行分析建模ꎬ从而找出这些数据的联系和规
律ꎬ为临床诊断、治疗提供帮助和参考[５]ꎮ 本研究拟运用
数据挖掘技术ꎬ分析正常人和干眼患者各眼部检查参数ꎬ
寻找诊断干眼的相关性指标ꎬ建立干眼预测模型ꎮ
１对象和方法
１.１对象 　 选取 ２０２０－０３ / ２０２１－０１ 于我院确诊的干眼患
者 ２１８ 例 ４３６ 眼纳入干眼组ꎬ其中男 １０１ 例 ２０２ 眼ꎬ女 １１７
例 ２３４ 眼ꎬ年龄 ２０~ ７０(平均 ４１.３２±５.１３)岁ꎮ 纳入标准:
(１)符合干眼诊断标准ꎬ根据«中国干眼临床诊疗专家共
识»(２０２０)中干眼的诊断标准[６]:１)有下列主观症状之
一:干燥感、异物感、烧灼感、视疲劳、畏光、疼痛、流泪、视
力波动、眼红ꎻ２)眼表疾病指数(ＯＳＤＩ)问卷评分≥１３ 分ꎻ
３)ＮＩ－ＢＵＴ≤１０ｓ 或 ＳⅠｔ≤１０ｍｍ / ５ｍｉｎꎻ(２)年龄 １８ ~ ７２
岁ꎮ 排除标准:(１)继发于系统性红斑狼疮(ＳＬＥ)、类风湿
性关节炎(ＲＡ)和系统性硬化症(ＳＳｃ)等干眼患者ꎻ(２)既
往有眼部过敏、手术、配戴角膜接触镜、角结膜感染性疾病
等病史ꎮ 选取同期在我院进行健康体检的健康人群 ２１２
例 ４２４ 眼纳入正常对照组ꎬ其中男 １１３ 例 ２２６ 眼ꎬ女 ９９ 例
１９８ 眼ꎬ年龄 １８~７２(平均 ４３.１９±６.２２)岁ꎮ 纳入标准:(１)
无干眼症状和体征ꎻ(２)年龄 １８~７２ 岁ꎮ 排除既往有眼部
过敏、手术、配戴角膜接触镜、角结膜感染性疾病等病史
者ꎮ 本研究经医院伦理委员会审批通过ꎬ所有研究对象均
知情同意ꎮ
１.２方法
１.２.１检测指标
１.２.１.１ ＯＳＤＩ 问卷评分　 采用 ＯＳＤＩ 问卷进行干眼主观症
状评分ꎬ问卷内容包含眼部症状(眼干、灼热感、异物感、
眼痛、畏光和视力波动等)、视觉相关功能、环境因素ꎮ 由
１２ 个问题组成ꎬ每个问题评分 ０~４ 分ꎬ０ 分为无症状ꎬ１ 分
为有时侯有症状ꎬ２ 分为一半时间有症状ꎬ３ 分为绝大多数

时间有症状ꎬ４ 分为总有明显症状ꎮ ＯＳＤＩ 评分＝(２５×总得
分数) / 回答问题数ꎬ总分 ０~１００ 分ꎮ
１.２.１.２ ＳⅠｔ 　 无麻醉条件下使用 Ｓｃｈｉｒｍｅｒ 试纸(５ｍｍ×
３０ｍｍ)ꎬ头端内折置入受检者下眼睑外中 １ / ３ 交界处的结
膜囊ꎬ嘱受检者轻闭眼 ５ｍｉｎ 后ꎬ测量 ５ｍｉｎ 内泪液浸湿试
纸的长度ꎮ
１.２.１.３ ＦＢＵＴ　 用荧光素钠试纸触及下睑结膜囊ꎬ嘱受检
者瞬目 ３~４ 次使荧光素涂布于眼表ꎬ双眼平视前方ꎬ从末
次瞬目至角膜出现首个黑斑的时间为泪膜破裂时间ꎮ 测
量 ３ 次ꎬ取平均值ꎮ
１.２.１.４ ＮＩ－ＢＵＴ　 暗室环境下ꎬ受检者双眼自然睁开ꎬ使
用 Ｋｅｒａｔｏｇｒａｐｈ ５Ｍ 中 Ｐｌａｃｉｄｏ 盘投影至受检者角膜的表面
并对焦ꎬ注视中心红点ꎬ再嘱其充分瞬目 ３ 次后尽可能保
持睁眼ꎬ自动记录泪膜破裂时间ꎮ 测量 ３ 次ꎬ取平均值ꎮ
１.２.１.５ ＴＭＨ　 暗室环境下ꎬ受检者在测试前充分瞬目 ３
次ꎬ采用 Ｋｅｒａｔｏｇｒａｐｈ ５Ｍ 拍照记录泪河高度图像ꎮ 测量 ３
次ꎬ取平均值ꎮ
１.２.１.６ ＦＬ评分　 用荧光素钠试纸触及受检者下睑结膜
囊ꎬ将角膜划分为 ４ 个象限ꎬ在裂隙灯钴蓝光下观察角膜
染色情况ꎮ 角膜染色在每个象限的评分为 ０~３ 分:０ 分为
无染色ꎻ１ 分为小于 ３０ 个染色点ꎻ２ 分为大于 ３０ 个点但未
融合成片ꎻ３ 分为出现融合或出现丝状物及溃疡ꎮ ４ 个象
限的得分相加为每眼的总评分ꎬ共 ０~１２ 分ꎮ
１.２.１.７ ＭＧ－ＳＣＯＲＥ 　 通过 Ｋｅｒａｔｏｇｒａｐｈ ５Ｍ 睑板腺成像
技术对睑板腺结构进行评估ꎬ每只眼的上下睑分别进行评
分记录ꎬ评分标准:０ 分:睑板腺无缺失ꎻ１ 分:睑板腺缺失
比例<１ / ３ꎻ２ 分:睑板腺缺失比例为 １ / ３~２ / ３ꎻ３ 分:睑板腺
缺失比例>２ / ３ꎮ
１.２.２预测模型的构建和验证方法　 不同的机器学习算法
适合于不同的数据集ꎬ本研究分别使用 Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ、
ＫＮＮ、Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｔｕｍｐ、 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、 ＳＶＭ、 Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ、
Ｃ４.５决策树等机器学习算法构建干眼预测模型ꎬ通过 ５ 组
交叉验证结果评估该模型的预测能力ꎬ并采用受试者工作
特征曲线(ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＲＯＣ)及曲
线下面积( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)评估各算法的预测能
力ꎮ 在 ５ 组交叉验证中ꎬ将数据集分成 ５ 个子集ꎬ其中 ４
个子集作为训练集用于建模ꎬ１ 个子集作为测试集检验模
型ꎬ共进行 ５ 次计算ꎬ得到 ５ 个值ꎬ取平均值即 ５ 组交叉验
证的结果ꎮ 具体流程如下:(１)收集数据ꎬ构建用于建模
的数据集ꎻ(２)对训练集进行特征筛选ꎬ去除冗余的变量ꎬ
建立特征子集ꎻ(３)使用机器学习算法对训练集进行模型
构建ꎻ(４)对建立的模型进行评估ꎻ(５)使用独立测试集对
模型的预测能力进行验证ꎮ 本研究所有的机器学习计算
均在 Ｌｉｎｕｘ 系统下采用开源软件 ＷＥＫＡ 进行ꎮ
１.２.２.１ 数据库构建　 分别从干眼组和正常对照组各随机
选取 １００ 例 ２００ 眼受检者的数据组成测试集ꎬ其余干眼组
１１８ 例 ２３６ 眼、对照组 １１２ 例 ２２４ 眼受检者的数据作为训
练集ꎮ
１.２.２.２ 特征筛选　 由于特征变量的数目不仅会增加计算
量ꎬ而且会对模型的构建造成干扰ꎬ降低模型的预测准确
率ꎬ因此ꎬ本研究根据特征变量性质和确定性关系选用
ＣＦＳ(ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ)方法进行特征筛选ꎮ ＣＦＳ
是一种基于信息增益的特征筛选方法ꎬ该方法计算各个特
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征变量和目标值之间的重要性及特征变量之间的相关性ꎬ

计算公式: Ｄｎ ＝ ｋ ＦｅＣ / ｋ ＋ ｋ(ｋ ＋ １) ｉＣＣ ꎬ获得对目标
变量重要ꎬ而特征变量之间相关性较低的特征变量ꎮ
１.２.２.３机器学习算法
１.２.２.３.１ Ｃ４.５决策树　 决策树是一种用来表示判定规则
的树结构ꎮ 通过对训练样本集训练ꎬ可以构造出一棵可表
达一定规则的决策树ꎬ该树对样本空间进行了划分ꎮ 当使
用决策树对未知样本预测时ꎬ该算法利用已生成的树ꎬ从
根结点开始对样本的属性测试其值ꎬ并顺着分枝向下移
动ꎬ直至达到某个叶结点为止ꎮ 此叶结点代表的类即为该
样本的分类结果[７]ꎮ
１.２.２.３.２ ＫＮＮ　 ＫＮＮ 即 Ｋ－最近邻(Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ)ꎬ
适用于分类和回归的非参数方法ꎮ 特征空间中的 Ｋ 个最
接近的训练样例(即样本点)作为输入ꎬ输出值有 ２ 种情
况ꎬ当 Ｎ＝ １ 时ꎬ输出对象是简单的最近邻样本点ꎻ而当它
存在 Ｋ 个值 ( Ｎ≠１ 时)ꎬ输出值是 Ｋ 个最近邻的平
均值[８]ꎮ
１.２.２.３.３ Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ 　 基本思路:设属性集{Ｘ ＝ Ｆ１ꎬ
ꎬＦｋꎬＤ}为建造树型提供大体结构ꎬ其中包括非决策属
性 Ｆ ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｋ)和决策属性 Ｄ(ｄ１ꎬｄ２ꎬꎬｄｍ)ꎮ Ｆ ｉ( ｘ)
表示 ｘ 的属性 Ｆ ｉ 值

[９]ꎮ
１.２.２.３.４ Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ　 Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ 即朴素贝叶斯算法ꎬ
是无监督学习的一种常用算法ꎬ通过联合概率[Ｐ( ｘꎬｙ)＝
Ｐ( ｘ ｜ ｙ) Ｐ ( ｙ)] 建模ꎬ运用贝叶斯定理求解后验概率
[Ｐ (ｙ ｜ ｘ)]ꎬ将后验概率最大者对应的类别作为预测
类别[１０]ꎮ
１.２.２.３.５ Ｂａｇｇｉｎｇ　 Ｂａｇｇｉｎｇ 是最常用和最实用的集成学
习算法之一ꎬ旨在结合许多弱分类器获得强分类器ꎬ通过
建立许多独立的训练数据集生成一些独立的分类器ꎬ然后
将它们组合起来ꎬ以多数投票构建最终的分类器[１１]ꎮ
１.２. ２. ３. ６ ＳＶＭ 　 ＳＶＭ 即支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ)ꎬ是一类按监督学习方式对数据进行二元分类的
广义线性分类器ꎬ其决策边界是对学习样本求解的最大边
距超平面[１２]ꎮ
１.２.２.３.７ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｔｕｍｐ　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｔｕｍｐ 也称单层决策
树ꎮ 该算法可对每一列属性进行一次判断ꎬ由一个内部节
点(根节点)与末端节点(叶节点)直接相连ꎬ叶子节点即
最终的分类结果[１３]ꎮ
１.２.２.３.８ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 　 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 即随机森林
(ＲＦ)ꎬ该方法结合 Ｂａｇｇｉｎｇ 和随机选择的特征被独立引
入ꎬ以构建具有可控变化的决策树集合[１４]ꎮ
２结果
２.１特征筛选　 采用 ＣＦＳ 方法从全体数据中筛选出特征
子集ꎬ该子集包含 ４ 个变量ꎬ即 ＳⅠｔ、ＮＩ －ＢＵＴ、ＴＭＨ、ＦＬ
评分ꎮ
２.２预测模型的构建和验证 　 采用 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法进
行建模时ꎬ模型的预测准确率高于其他算法ꎬ干眼组和正
常对照组的预测准确率分别为 ９１.８％和 ８５.２％ꎬ总预测准
确率为 ８８. ５％ꎬ见表 １ꎮ 模型的验证结果显示ꎬＲａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 算法的 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 面积均优于其它算法ꎬ见
图 １、２ꎮ 尽管 Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ 和 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法的干眼预
测准确率最高ꎬ但与其他算法相比较ꎬ各个算法之间的总

图 １　 不同算法预测能力的 ＲＯＣ曲线ꎮ

图 ２　 不同算法的 ＡＵＣ面积ꎮ

图 ３　 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ算法参数优化后的预测准确率ꎮ

表 １　 特征子集采用不同算法的预测准确率 ％
算法 干眼组 正常对照组 总预测准确率

Ｒａｎｄｏｍ Ｔｒｅｅ ９１.８ ８５.２ ８８.５
ＳＶＭ ８３.６ ９３.０ ８８.２
Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ ８８.１ ９０.６ ８９.３
Ｂａｇｇｉｎｇ ９１.０ ８７.５ ８９.３
ＫＮＮ ８６.６ ９０.６ ８８.５
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｔｕｍｐ ７９.１ ７２.７ ７６.０
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ９１.８ ８８.３ ９０.１
Ｃ４.５ ８６.６ ８９.８ ８８.２

注:正常对照组:健康体检人群ꎮ

预测准确率相差并不是十分大ꎬ说明选取的这些算法具有
可行性ꎮ 由于部分机器学习方法的参数可能对模型的预
测准确率有一定的影响ꎬ因此本研究对 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算
法的参数进行了优化ꎬ结果显示ꎬ当模型参数 ｎｕｍＴｒｅｅｓ 为
９ 时ꎬ正常对照组、干眼组和总预测准确率均大于 ９０％ꎬ优
于其它参数ꎬ见图 ３ꎬ故选择该参数条件建立最终的干眼
预测模型ꎮ 采用测试集对该模型的预测准确率进行评估ꎬ
结果显示ꎬ测试集中正常对照组、干眼组和总预测准确率
分别为 ９１.７％、９７.６％和 ９４.６％ꎮ
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表 ２　 单因子变量的预测准确率 ％
变量 干眼组 正常对照组 总预测准确率

ＳⅠｔ ５６.０ ７１.１ ６３.４
ＮＩ－ＢＵＴ ７４.６ ８２.０ ７８.２
ＴＭＨ ６３.７ ３９.８ ５３.１
ＦＬ ８２.８ ８２.８ ８２.８

注:正常对照组:健康体检人群ꎮ

２.３特征变量的干眼预测准确率 　 采用 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算
法进行单因子变量预测能力进行评估ꎬ结果显示ꎬＦＬ 评分
和 ＮＩ－ＢＵＴ 是筛选出的特征变量中干眼预测准确率较高
的两个变量ꎬ均超过 ７４％ꎬ见表 ２ꎬ表明这两个变量对干眼
的诊断是最重要的ꎮ
３讨论

目前对干眼的诊断指标较多ꎬ本研究采用诊断干眼常
用的检测参数ꎬ针对 ２０~７０ 岁受试对象进行检测ꎬ对得出
的数据进行数据挖掘和分析ꎮ 本研究中通过变量筛选ꎬ选
择 ＮＩ－ＢＵＴ、ＳⅠｔ、ＴＭＨ 和 ＦＬ 评分 ４ 个特征变量构建预测
模型ꎬ得出 ＦＬ 评分和 ＮＩ－ＢＵＴ 与干眼有较强相关性ꎮ

ＦＬ 评分是通过染色实验准确判断角膜上皮损伤情
况ꎮ 荧光素衍生物染色若为阳性ꎬ提示存在干燥失活的上
皮细胞ꎮ 眼表细胞完整性受损时ꎬ可被特定染料着色ꎬ染
色程度与眼表损伤的严重程度具有相关性ꎮ 因此ꎬ眼表细
胞染色可评价上皮细胞的屏障功能和完整性ꎬ本研究显示
ＦＬ 评分对干眼的预测准确性达 ８２.８％ꎬ说明此指标可作
为干眼严重程度的评价指标之一ꎮ ＮＩ － ＢＵＴ 是基于
Ｐｌａｃｉｄｏ 环投射原理ꎬ结合自动分析软件ꎬ检测泪膜随时间
破裂的位点和时间[１５]ꎮ ＦＢＵＴ 虽然检查方法便捷ꎬ适合临
床使用ꎬ但属于侵入性检查[１１]ꎬ一定程度影响了泪膜的真
实状态ꎬ因此对于处于临界范围的干眼ꎬ诊断会存在偏差ꎮ
ＮＩ－ＢＵＴ 的重复性及其与传统 ＦＢＵＴ 测量值的一致性一直
存在争议ꎬ但因其操作对眼表扰动小ꎬ近年来逐渐在临床
推广ꎬ本研究发现 ＮＩ－ＢＵＴ 的预测率在 ７０％以上ꎬ是干眼
的强相关影响因素ꎮ ＳⅠｔ 是评估干眼的主要指标之一ꎮ
本研究通过数据分析发现ꎬＳⅠｔ 在干眼预测模型中总预
测准确率在 ６０％以上ꎬ这已经是干眼预测模型中相关影
响因素里较强的指标了ꎬ计算的结果可以佐证临床调研的
试验结果ꎬ说明干眼患者其泪液分泌量相比正常人显著降
低ꎮ ＴＭＨ 是角结膜表面光带与下睑睑缘光带交界处的泪
液的液平高度ꎬ可以通过该高度在一定程度范围内反映泪
液的分泌量ꎬ但它在干眼预测模型中总预测准确率只有
５３.１％ꎬ比起其他 ３ 个特征变量ꎬ准确性偏低ꎮ

机器学习的重要目标之一是通过分析有限的样本进
而对未知样本进行测试ꎬ得到最精准的估计结果ꎮ 本研究
收集了 ２１８ 例干眼样本ꎬ尝试用多种机器学习方法构建干
眼预测模型ꎮ 结果显示ꎬＲａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 可以较好地对干
眼患者进行识别ꎮ 但是ꎬ相对于国内干眼患者这个群体ꎬ
样本量偏少ꎮ 一般当样本量较小或模型过于复杂时会出
现过拟合[１６]ꎬ如具有相对于观测次数太多的参数存在等ꎮ
通常过拟合将具有预测性能不佳的情况ꎬ因为其可以夸大
小幅波动的数据[１７]ꎮ 本研究中ꎬ为了避免出现过拟合ꎬ我
们采用独立测试集进行外部验证ꎬ从而降低过拟合的
风险ꎮ

本研究通过数据挖掘的计算及临床数据的处理对干
眼的影响因素进行预测ꎬ结果显示ꎬＲａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法普
遍要比其他算法学习器具有更加准确、稳定的预测效果ꎮ
对于部分算法ꎬ如支持向量机等ꎬ在实际操作的时候ꎬ需要
选择相对应的操作参数[１８]ꎮ 但是这些操作参数的选取在
国际上现在没有确切的执行标准ꎬ对于操作者来说ꎬ一般
是凭借经验进行选择ꎬ对于初步接触算法的操作人员来说
具有一定难度ꎮ 此外ꎬ由于参数的选取数值不同ꎬ会对结
果产生很大偏差ꎮ 建立参数优化模型可以解决参数选择
的困难ꎬ并且在预测准确率时ꎬ可以得到最优的预测方
案[１９]ꎮ 本研究中ꎬ我们通过变量筛选找出强相关变量ꎬ寻
找干眼相关的新指标ꎬ进而用于临床诊断ꎮ 基于以上变
量ꎬ本研究采用不同算法分别构建干眼的预测模型ꎬ结果
显示ꎬ所建模型的干眼预测准确率均高于 ７５％ꎮ 说明本研
究所选用的特征变量泛化能力很强ꎬ适用于多种算法ꎮ 但
是考虑到实际临床中的假阴性或假阳性ꎬ因此有必要追求
高预测准确率ꎮ 通过所建立的预测模型ꎬ我们可以对一些
干眼初期的疑似病例进行判别或预警ꎬ从而达到早诊断、
早干预的目的ꎮ 本研究不足之处在于纳入样本量偏少ꎬ在
今后的研究中ꎬ将和其他眼科机构进行多中心合作ꎬ进一
步扩大样本量ꎬ提高模型的预测准确率ꎮ
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ｃｙｓｔｏｉｄ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ: Ｐｒｅｓｕｍｅｄ ｒｏｌｅ ｏｆ ｇｌｉａｌ ｃｅｌｌｓ ｆｏｒ ｆｏｖｅａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｓｔａｂｉｌｉｚａｔｉｏｎꎮ 本文受到审稿专家的高度评价ꎬ并将于 ２０２１ 年第 ６ 期正式发表ꎬ敬请关注ꎮ Ｐｅｔｅｒ Ｗｉｅｄｅｍａｎｎ 教授发表 ＳＣＩ

论文 ５００ 余篇ꎬＨ 指数高达 ５３ 以上ꎬ并是国际权威眼底病专著«Ｒｙａｎｓ Ｒｅｔｉｎａ»副主编ꎬ具有世界一流学术水平ꎮ ＩＣＯ 前

任主席再次为 ＩＪＯ 提交高水平高质量研究论文是对 ＩＪＯ 的高度信任和宝贵支持ꎬ也是 ＩＪＯ 国际影响力不断提升的表现ꎬ

并使 ＩＪＯ 编辑团队受到了极大的鼓舞ꎮ

ＩＪＯ 编辑部

８４６１
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