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融合 nmODE 的术后肺部并发症预测模型

熊立鹏1，徐修远1，牛颢1，陈楠2，章毅1

（1. 四川大学 计算机学院, 四川 成都 610065; 2. 四川大学 华西医院, 四川 成都 610065）

摘    要：为了准确预测病人肺部手术后并发症的发生，提出了一种融合神经记忆常微分方程 (neural memory or-
dinary differential equation, nmODE) 的并发症预测模型。首先，利用极限梯度提升 (extreme gradient boosting, XG-
Boost) 树结构对数据进行编码，并提取其特征重要性。然后，使用长短时记忆神经网络对数据的相关特征依赖

性进行分析，并提取处理后的特征。最后，利用 nmODE 的记忆和学习能力，对提取的特征进行深入分析，并得

出最终的预测结果。通过实验评估，在肺部术后并发症数据集中，证明了提出模型的效果优于现有模型，同时

可以为预测肺部手术后并发症的发生提供更准确的结果。
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Predicting postoperative pulmonary complications after
lung surgery using nmODE

XIONG Lipeng1，XU Xiuyuan1，NIU Hao1，CHEN Nan2，ZHANG Yi1

(1. College of Computer Science, Sichuan University, Chengdu 610065, China; 2. West China Hospital, Sichuan University, Cheng-
du 610065, China)

Abstract: In order to accurately predict the occurrence of postoperative complications in patients' lungs, a complication
prediction  model  combining  neural  memory  ordinary  differential  equation  (nmODE)  is  proposed.  The  method  of  this
model is as follows: firstly, an extreme gradient boosting (XGBoost) tree structure is used to encode the data and extract
its feature importance. Then, a long short-term memory neural network is employed to analyze the dependency of the
data's relevant features and extract the processed features. Finally, by utilizing the memory and learning capabilities of
nmODE, the  extracted features  are  deeply analyzed to  obtain  the  final  prediction results.  Experimental  evaluation has
demonstrated the effectiveness of the proposed model in the dataset of postoperative complications in the lungs, show-
ing superior performance compared with existing models. Furthermore, it can provide more accurate results for predict-
ing the occurrence of postoperative complications in lung surgery.
Keywords: disease prediction; heterogeneous tabular data; neural memory ordinary differential equation; extreme gradi-
ent boosting; long short-term memory; synthetic minority oversampling technique; class imbalance; patient prognosis

术后肺部并发症 (postoperative pulmonary
complications, PPCs) 是指手术后出现肺部异常和

功能障碍的情况，对患者的健康和康复产生负面

影响，可能导致心血管和免疫系统问题，延长住

院时间并增加医疗费用。近年来发现随着人口的

发展和围手术期医学的进步，胸外科患者的数量

不断增加。然而，术后肺部并发症发生率仍高达

30.0%~50.0%[1]，对患者预后有显著影响。为了能

够在早期发现术后肺部并发症的危险因素，识别

高危人群，并采取相应的干预措施以减少和预防

术后肺部并发症的发生，术后肺部并发症风险预

测模型应运而生。通过预测模型的使用，可以实
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现患者的精准、分层管理，有效减少和预防术后
肺部并发症的发生，提高手术病人的治疗效果和
康复质量。现有的术后肺部并发症预测方法主要
采用统计学方法建立风险预测模型，使用如 Lo-
gistic 回归 [2] 和 Cox 回归 [3] 来分析独立的影响因
素，并根据回归系数建立模型。然而，这些方法
需要人工进行复杂的分析，无法准确建模。同时
通过神经网络建立术后肺部并发症预测模型的相
关研究较少，预测效果不理想。针对术后肺部并
发症预测模型的构建存在两个问题，1) 难以有效
建模术后肺部并发症数据：数据为异构表格形
式，包含了离散和连续变量的混合，神经网络对
于异构表格数据的建模能力欠缺。2) 特征之间存
在较强的依赖关系：数据集中的部分特征之间存
在较强的依赖性问题，这可能影响模型的性能。

为了解决这两个问题，本文提出了一种基于

神经记忆常微分方程 (neural memory ordinary dif-
ferential equation，nmODE) 的肺部术后并发症预测

模型 (nmPPCNet)。对于异构表格数据难以建模

的问题，使用极限梯度提升 (extreme gradient boos-
ting，XGBoost)[4] 树结构对数据进行编码，并提取

其特征重要性。其次使用长短时记忆神经网络

(long short-term memory, LSTM)[5] 对数据的相关特

征依赖性进行分析并提取处理后的特征。最后利

用 nmODE[6] 记忆与学习能力，分析提取的特征并

给出最终的预测结果。本文提出的模型结合了树

模型和神经网络的优点，提高模型在表格数据预

测中的性能，同时增加模型的可解释性。综上所

述，本文的主要贡献如下：

1) 提出一个新的术后肺部并发症数据集。

2) 提出一种全新的神经网络模型，用于预测

术后肺部并发症，并通过实验评估，证明所提出

模型比现有模型效果更好。 

1   相关工作
 

1.1    研究临床意义

影响外科手术并发症发生率、围术期死亡率

的原因多种多样。既往的相关研究主要关注外科

手术技术选择、手术策略设计、患者术前基础状

况等与临床治疗直接相关的因素。而近年来，手

术时刻、季节、气候、环境等宏观时空环境对术后

恢复的影响正逐渐受到关注。有研究表明，环境

及生物节律可能影响手术患者的基础生理活动，

进而影响患者手术效果 [7-8]。当地气候季节和舒

适度等级变化对居民心脑血管疾病发病人数占比

有影响 [9]。季节与气温对疾病发病率和死亡率也

会产生影响 [10]。由此说明，宏观环境因素对于外

科手术术后康复可能存在影响，而且这种影响可

能与其他临床因素对患者术后的影响同等重要。

有研究表明，寒冷季节为多种呼吸系统疾病

的高发季节。呼吸系统感染性疾病发病率也在寒

冷季节有明显上升 [11-12]。对于呼吸系统生理学功

能而言，寒冷气温可以导致呼吸道免疫功能下

降。而手术患者若合并呼吸系统基础疾病，则可

能使季节因素更加明显地影响手术患者的术后康

复 [13]。在不同季节环境进行肺切除手术的患者，

其术后康复情况很可能由于季节环境的不同而存

在差异。

术后肺部并发症是患者和临床医生关注的重

点问题，也是胸外科发展中的难题。近年来，外

科和麻醉技术的进步推动了术后肺部并发症的预

防和治疗。然而大多数预测模型仅纳入局部手术

数据，未对当天季节因素的影响进行全面考虑。

这可能导致预测模型的数据来源不全面，无法充

分反映术后肺部并发症的发生风险。因此在预测

模型的构建中应考虑更加全面的数据来源，包括

术中和术后环境因素的影响。这将有助于指导临

床医生采取相应的预防和治疗措施，提高患者的

手术安全性和康复效果。 

1.2    异构表格数据的挑战

日益增长的计算机算力和大型标记数据集的

可获得性加快了深度神经网络的成功。尽管深度

学习方法在处理同质数据 (例如图像、音频和文

本数据 ) 的分类或数据生成任务方面表现出色，

但表格数据仍然对深度学习模型构成挑战[14]。异

构表格数据不像图像数据可以通过空间关系引入

特征之间的相关性，它需要在不依赖空间信息的

前提下发现相关性。因此，Kadra 等 [15] 将表格数

据集称为深度神经网络模型的最后一个“未被征

服的城堡”。近年来随着神经网络的发展，在表格

数据中新的模型被提出，这些模型在具有许多分

类变量的异构数据集上进行快速准确的预测。如

在神经网络内部模拟树模型，Net-dnf (effective
deep modeling of tabular data) [16]、NODE (neural or-
dinary differential equations)[17] 和 SDTR (smooth de-
cision tree regression)[18] ；基于 Transformer 的神经

网络模型，如 TabNet (attentive interpretable tabular
learning network) [19]；将神经网络与树模型相结合，

如 XBNet (an extremely boosted neural network) [20] 、
DeepGBM (a deep learning framework for gradient
boosting machines)[21] 和 NBDT (neural-backed de-
cision trees)[22] 。但是，神经网络模型的性能尚未
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达到预期，并且使用神经网络进行准确的表格数

据建模仍然是一个值得研究的问题，需要进一步

的研究来解决。同时，树模型也被广泛用于处理

表格数据，如文献 [23] 提出的 greedy function ap-
proximation、文献 [24] 提出的 a decision-theoretic
generalization of on-line learning and an application to
boosting、Random Forests [25]、XGBoost、LightGBM
(a highly efficient gradient boosting decision tree)[26]、

DecisionTree[27] 等，被学者和从业者广泛应用于表

格数据的分类和回归问题中。这些模型反复地分

割输入向量空间，最终得到结果。虽然这些模型

在细节上有所不同，但在大多数任务上，它们的

表现差不多。树模型在分类和回归问题上通常比

神经网络表现得更好。但是容易出现过拟合现

象，使得模型的泛化能力不好。

因此本文提出了一个新的神经网络模型

(nmPPCNet) 旨在解决表格数据建模中的困难，并

同时捕捉不同特征之间的依赖关系，以提高预测

的准确性和模型的泛化性。 

1.3    NeuralODE
在数学上，常微分方程 (ordinary differential

equation, ODE) 可以用来描述动力学系统。同时，

神经网络也可以被 ODE 建模。Chen 等[28] 提出了

NeralODE 的概念，利用 ODE 描述 ResNet 的连续

版本，表明 NeralODE 具有记忆效率高、能自适应

计算、参数效率高等优点。NeuralODE 认为 t 是
连续的，隐藏状态 h(t) 由一个 ODE 系统表示：

dh(t)
dt
= f (h(t), t;θ) (1)

式中 f为由参数 θ定义的神经网络。以微分方程

的概念来解释神经网络是近年来兴起的一个新的

研究方向，研究者们首先假设特定类型的神经网

络可以看作是离散的微分方程，所以可以使用现

成的微分方程求解器来进行计算，希望可以得到

效果更好且具有强解释性的结果。神经常微分方

程的核心操作是对网络隐藏层状态的导数进行参

数化，进而建立起与隐藏层强相关的微分方程，

如果可以使用某种手段直接将中间层的结果求解

出来，NeuralODE 有望避免复杂且大量重复的反

向传播过程，从而提高存储效率。但是随着研究

也发现 ODE 建模的问题，Dupont 等 [29] 证明一般

神经元 ODE 存在学习特征与输入数据空间同构

的问题。

一个新的神经记忆 ODE(nmODE) 的提出也

解决了上述同构问题。nmODE 设计了一个特殊

结构，它将学习神经元与记忆神经元分开并加上

一种使用网络中吸引子的记忆机制，建立起外部

输入和记忆之间的关系，具有相当清晰的动态，

也不存在同构问题。nmODE 的提出为研究神经

网络问题提供了一种新的思路，本文在表格数据

处理中，利用 nmODE 记忆与学习能力，分析提取

的特征并给出最终的预测结果，提升神经网络在

表格数据上的表现。 

2   模型构建
 

2.1    问题阐述

在本文中，定义了以下参数和变量：

k1 k2 km输入特征集合 K = { , , ···, }，其中 k 表

示样本的特征，m表示特征的数量；

x1 x2 xn数据集 X ={ , , ···, }，其中 n表示样本的

数量，每个样本包含特征集合中的所有特征；
y1 y2 yn

xi yi

标签集合 Y= { , , ···, }，数据集 X中的第

i个样本 对应的标签 ；

G(·)

Ea

Eb

XGBoost 模块函数 ，该函数生成基于树结

构的模型 T。信息增益 E用于衡量在树分裂中特

征带来的提升。目标函数使用 表示树分裂前的

目标函数， 表示树分裂后的目标函数，用于评

估树的拟合效果；

L(·)LSTM 模块函数 ；

O(·)nmODE 模块函数 。

任务目标是构建一个神经网络模型，以有效

地预测特征集合 X 与标签集合 Y 之间的映射关

系，模型结构如图 1 所示。
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图 1    nmPPCNet 模型

Fig. 1    nmPPCNet model
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2.2    结合 XGBoost 与 LSTM
为了有效解决术后肺部并发症数据的建模问

题，本文首先，引入 XGBoost 来处理数据集，并对

每个特征进行打分以确定其重要性。通过对特征

得分进行归一化，并将其用于权重初始化，能够

促进神经网络的快速收敛。其次，考虑到特征之

间存在较强依赖关系，采用了 LSTM 来学习不同

特征之间的关联。通过神经网络模型，提高了模

型的泛化能力，使其能够更好地适应术后并发症

数据的特点。采用这些方法能够更有效地处理术

后肺部并发症数据，提升建模的准确性和性能。

本文设计一个将 XGBoost 与 LSTM 结合的模

块。在该模块的构建过程中，利用 XGBoost 来评

估数据集中的特征重要性。这种方式可以快速筛

选出对模型性能有较大影响的特征，从而减少计

算成本。使用 XGBoost 构建了 n棵树来实现预测：

y =
n∑

i=1

Gi(x) (2)

Gi

式中：x 表示数据集的输入特征，y 表示 XGBoost
的输出， (x) 表示第 i棵树的叶子节点得分。树

是通过计算信息增益来进行分裂的。假设生成的

一棵树为 T，对每个特征进行分裂收益计算，分裂

前的目标函数表示为

Ea = −
1
2

(
(TGL+TGR)2

THL+THR+λ

)
+γ (3)

TGL

THL

TGR

THR

λ γ

式中： 为左子树所包含样本的一阶偏导数累加

之和， 为左子树所包含样本的二阶偏导数累加

之和， 为右子树所包含样本的一阶偏导数累加

之和， 为右子树所包含样本的二阶偏导数累加

之和， 和 为惩罚系数。分裂后的目标函数为

Eb = −
1
2

(
T 2

GL

THL+λ
+

T 2
GR

THR+λ

)
+2γ (4)

信息增益衡量的是节点在分裂前后目标函数

的差异，计算公式为

E = Ea−Eb (5)
这个模块首先使用 XGBoost 模型对训练数据

集进行拟合，并计算每个特征在每棵决策树中的

分裂增益，从而评估特征的重要性。通过分析这

些分裂增益，可以得到特征的分数，进而更深入

地了解它们在模型中的重要性和在决策过程中的

作用。然后，对于特征集合 K ={k1, k2, ···, km} 中的

每个特征 ki 相应的分数进行遍历，并记录最大值

max(k) 和最小值 min(k)。对于 i ≤ m重新计算 ki：

ki =
ki−min(k)

max(k)−min(k)
经过处理得到特征得分，如手术分钟数、住

院时间、季节的特征得分很高，将这些特征得分

作为 LSTM 模型的初始权重。这种做法有助于模

型更快地收敛，通过给予重要特征更高的初始权

重，可以提前引导模型学习到重要特征的信息。

在 LSTM 模型中，使用输入门、输出门和遗忘门

机制来传递和选择信息。输入门用来更新当前状

态的信息，输出门用来选择当前时刻输出的信

息，遗忘门用来选择上一时刻需要丢弃的信息。

这种门控机制与本文希望从数据中提取相关性和

选择有用信息的目标非常一致。

综合使用 XGBoost 和 LSTM 模型，能够充分

发挥它们各自的优势，提高模型性能。XGBoost
擅长处理稀疏特征和非线性关系，筛选出影响结

果的重要特征，而 LSTM 可以捕捉特征之间的依

赖关系。通过综合运用它们，能够更好地应对复

杂的数据分析和预测任务，以提高模型的表现能力。 

2.3    nmODE 模块

nmODE 是一种特殊的神经常微分方程，它是

一个针对记忆神经元的解耦系统，可以看作是由

神经元 ODE 块构建的。与许多传统的神经元数

学模型不同，神经元 ODE 由一个 ODE 动态系统

描述，这方便进行动态分析。特别地，nmODE 中

每个学习连接只从一个输入神经元连接到记忆神

经元，而任何两个记忆神经元之间都没有学习连

接。这样的设计使得学习与记忆彼此分离，使得

模型更易于进行学习。这也体现出 nmODE 的特

有体系结构，如图 2 所示。
  

β

输入

nmODE
O(t)

O(0) 初始化

O(t) = –O(t)+sin2(O(t)+β)

 
图 2    nmODE 结构

Fig. 2    Structure of nmODE
 

nmODE 框架为实现非线性映射提供了一个

通用的体系结构。在实践过程中，引入了一种新

的等式，实现公式为

O(t) = −O(t)+ sin2(O(t)+β)
式中：β代表外部输入；O(0) 为初始内部输入，可

以任意设置。给定初始内部输入 O(0) 和外部输

入 β，nmODE 将输出 O(t)。该方程的一个重要优

势是它只有一个全局吸引子，它代表了系统的长

期行为和稳定性。无论起点或初始条件如何，系

统都会趋向于同一个全局吸引子。这一概念被广

泛应用于研究物理、生物学和经济学等各领域中

复杂和动态系统的行为。人们普遍认为动态系统

中的吸引子与记忆有关。因此，将 nmODE 纳入
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模型可能会提高训练数据集的准确性，并改善噪

声鲁棒性。

针对特征之间存在强烈的相互依赖关系的问

题，采用 nmODE 的独特网络结构，通过将学习和

记忆过程分离，更好地捕捉特征之间的依赖关

系。为了提升肺部并发症预测模型的性能，引入

nmODE 模块作为模型的一部分。在本文的体系

结构中，nmODE 被放置在第 3 层，旨在处理经过

LSTM 的特征。nmODE 模块的输出将被传递给

后续的线性层，用于进行并发症预测。数据首先

经过 XGBoost 树模型进行编码，并提取特征重要

性。然后，经过 LSTM 对数据的特征进行分析和

提取。最后，将处理后的数据传入 nmODE 模

块。对于本任务进行了一些修改，使 nmODE 的

实现公式变为{
O(t) = −O(t)+ cos2(O(t)+β)
β = L(x)

式中：L(x) 代表 LSTM 模块的输出，x代表数据集

数据，O(t) 代表网络在 t时刻的状态，t ≥0。在模

型训练过程中，引入了适应性和动态参数更新的

方法来改进模型的性能。这意味着允许模型的参

数根据输入数据的波动性进行变化。通过这种方

式，本文的模型可以更好地适应不同特征的依赖

关系，并及时调整 nmODE 模块的参数以更准确

地预测肺部并发症的发生。本文通过迭代的方式

交替训练 nmODE 模块，并利用了其深度分析和

处理特征依赖关系的能力。最后，使用线性层将

这些经过处理的特征转化为最终的预测输出。这

样的训练方法可以充分利用 nmODE 模块的特

点，从而提高模型的准确性。

通过 nmODE 模块，能够获得更精确的预测

结果并更好地捕捉不同特征对结果的综合影响，

从而提高模型的稳定性。nmODE 模块通过深入

分析和处理特征之间的依赖关系，更好地理解数

据间的复杂关系，并根据输入数据的波动性进行

动态参数更新。这使得本文模型能够更好地适应

不同特征的变化和相互作用，提供更准确、可靠

的预测效果。同时，这种学习行为增强了模型的

稳定性，使其在面对不同的输入数据和场景时能

够保持一致的表现。 

3   实验仿真及结果分析
 

3.1    实验设置 

3.1.1   数据集

本研究使用了华西医学院胸外科收集的数

据，包含了 31 个可能导致并发症的原因，如手术

时间、患者吸烟史和季节等。要对数据进行预处

理，首先要对数据集中的患者数据进行获取，对

于患者数据存在空白和不详的情况，选择删除这

类病人数据。接着将获取到特征没有缺失的患者

数据进行存储。存储的数据集中特征类别不一

致，如有 int 类型数据（留置根数、身体质量指数

分类、手术时长等），char 类型数据（吸烟史、性

别、季节等），string 类型数据（肺功能情况、开胸

还是微创等）。需要将不同类型的数据转化为数

值类型，方便模型进行训练。最后，对数据进行

独热编码。然而，实验数据存在严重的样本不平

衡问题，负样本数量占据绝大部分，未经处理可

能导致过拟合。为了解决这个问题，本研究采用

了合成少数过采样技术 (synthetic minority over-
sampling technique，SMOTE)[30] 来处理数据样本不

平衡。该算法基于每个样本点的 K 个最近邻样

本，随机选择 N 个邻近点，并通过插值生成取值

在 [0, 1] 的阈值来合成数据。输入为数据集 X，输
出为采样后的数据集，规模为 (N/100)×T。算法有

3 个参数：T表示待处理的样本数量，N表示采样

比例，K表示最近邻样本数。本实验中，K设为 5。
采用过采样和欠采样的结合方法，可以在

ROC(receiver operating characteristic) 空间中获得

比单纯过采样效果更好的分类性能，因此本实验

采用过采样和欠采样相结合的方法。初始数据中

正、负样本比例为 766∶5 515。经过采样和欠采样

处理，正、负样本比例调整为 2∶1。同时，按照

0.8∶0.2 的比例将数据集划分为训练集和测试集。 

3.1.2   基准方法

为了验证本文方法，选择了 XGBoost 作为基

线模型，并采用 Adam 优化器和 BCELoss 作为损

失函数，学习率设置为 0.000 1。进行了 200 轮的

训练，同时在训练时采用五折交叉验证。通过这

样的设置，可以使用华西制作的数据集进行对比

实验，并评估本文方法的性能。训练过程中的参

数选择可以根据实际情况进行调整，以获得更好

的模型性能。 

3.1.3   评估指标

使用准确率 (Acc)、精确性 (Precision)、ROC
曲线下的面积 (Auc)、召回率 (Recall) 和 F1 分数

(F1-score) 等指标来评估模型的性能。其中，

Acc 是常用的评估指标，但在存在类别不平衡的

数据集中，其评估效果不佳，因为它受样本数量

的影响。除了准确率外，还应综合考虑其他评估

指标，以全面评估模型的性能。对于所有这些指

标，数值越高表示模型性能越好。 
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3.2    消融实验与统计学检验

为评估不同模块对模型预测性能的影响进行

消融实验，通过有目的地删除 LSTM 模块或 nmODE
模块，观察模型在改变这些模块时性能指标的变

化，可以评估这些模块对模型的影响。选择相同

的参数设置进行 200 轮的训练，实验结果如表 1
所示。
 
 

表 1    消融实验结果
Table 1    Results of ablation experiments

 

nmODE LSTM Acc Precision Auc Recall F1-score

0.78 0.48 0.85 0.78 0.77

√ 0.79 0.42 0.86 0.75 0.76

√ 0.80 0.47 0.83 0.78 0.78

√ √ 0.82 0.42 0.87 0.78 0.80
 

从表 1 可以看到，将 nmODE 和 LSTM 模块加

入模型确实对模型的性能起到了积极作用，并提

升了模型效果。针对强依赖性的数据集，采用具

备长期依赖性和记忆能力的模型能更好地提取有

效特征，进而提高模型的准确率。

同时，考虑到本文的模型 2 与只加入 nmODE
模块的模型 1 相比评价指标 Recall 差距不是非常

显著，对这两个模型进行统计学检验，将两个模

型各运行 10 次并记录评价指标。首先假设两个

模型在预测的均值上没有差异，对模型进行 t 检
验结果的 p 值为 2.372×10−2，可以看到 t 检验的

p值小于 0.05，说明拒绝原假设，即两个模型在该

指标上的均值有差异。然后假设两个模型在预测

的均值方差没有差异，进行 F 检验结果的 p 值为

0.865 2，p值大于 0.5，表明接受原假设，即这两个

模型 10 组结果的稳定程度一致。最后比较均值，

模型 2 大于模型 1，说明模型 2 在统计学上的表现

优于模型 1。 

3.3    对比实验

为证明本文模型的有效性，与 XGBoost、XB-
Net、Random Forest、DecisionTree 进行对比实验，

使用 Acc、Precision、Auc 等性能指标评估模型性

能，经过 200 轮的训练后，对比实验结果见表 2。
 
 

表 2    对比实验结果
Table 2    Results of comparative experiment

 

模型 Acc Precision Auc Recall F1-score
XGBoost 0.80 0.79 0.86 0.72 0.75

XBNet 0.80 0.77 0.86 0.78 0.77

Random Forest 0.81 0.74 0.78 0.68 0.71

DecisionTree 0.79 0.66 0.76 0.70 0.68

nmPPCNet 0.82 0.80 0.87 0.78 0.80

从表 2 可以看出，本文模型在所有指标中表

现最好，这表明本文模型比其他模型在预测性能

上更具竞争力。本文模型在与经典的树模型和神

经网络模型进行比较时表现最佳，表明本文模型

在私有数据集上展现出较高的性能，并进一步验

证了本文模型设计和参数调整的有效性。同时，

在公开数据集上进行对比，采用的公开数据集是

威斯康星州乳腺癌数据集和 Pima Indians 糖尿病

发病情况数据集。威斯康星州乳腺癌数据集包含

了从乳腺癌患者收集的肿瘤特征的测量值以及相

应的良性或恶性标签。Pima Indians 糖尿病数据

集中包含一些预测患者是否患有糖尿病的诊断性

测量。2 个数据集包含多个临床数据和一个标

签，临床数据包括患者的怀孕次数、BMI 指数、胰

岛素水平、年龄等。对数据集进行拆分，测试集

占总数据的 30%，模型参数保持默认设置不做任

何改动。结果如表 3 和表 4 所示。
 
 

表 3    乳腺癌数据集实验结果
Table 3    Experiment results of breast cancer

 

模型 Acc Precision Auc Recall F1-score
XGBoost 0.95 0.95 0.96 0.94 0.95

XBNet 0.95 0.94 0.99 0.94 0.95

Random Forest 0.95 0.95 0.96 0.95 0.95

DecisionTree 0.94 0.90 0.94 0.93 0.92

nmPPCNet 0.95 0.95 0.99 0.95 0.95
 

 
 

表 4    糖尿病数据集实验结果
Table 4    Experiment results of diabetes cancer

 

模型 Acc Precision Auc Recall F1-score
XGBoost 0.73 0.62 0.68 0.51 0.56

XBNet 0.75 0.68 0.69 0.66 0.58

Random Forest 0.74 0.67 0.68 0.51 0.55

DecisionTree 0.72 0.62 0.65 0.52 0.53

nmPPCNet 0.78 0.68 0.71 0.70 0.62
  

4   结束语

肺癌患者常采用手术切除作为治疗方法，但

术后并发症可能对患者康复产生重大影响，给其

带来心理压力。通过提前预测患者手术适宜性及

术后不良反应，并采取有效治疗手段，为患者量

身定制护理方案，可以降低并发症发生率，减轻

患者负担。因此，术前预测起着关键作用。

本文提出了一种创新的神经网络模型，融合

了树模型和神经网络模型，并引入了 nmODE 模

块用于术后并发症预测。通过与其他模型在数据
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集上的比较，验证了该模型卓越的性能，可作为

术前评估工具，指导患者围手术期的治疗，更有

效地预防术后肺部并发症的发生，为医生提供帮助。
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