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摘　要: 疾病风险预测能够筛查易患人群, 并在早期进行预防干预措施以降低疾病的发生率及死亡率. 随着机器学

习技术的快速发展, 基于机器学习的疾病风险预测得到了广泛应用. 然而, 机器学习十分依赖于高质量的标注信息,
医疗数据中存在的标签噪声会给构建高性能的疾病风险预测算法带来严峻挑战. 针对这一问题, 本文提出了一种基

于深度神经网络和动态截断损失函数的噪声鲁棒学习方法用于疾病风险预测. 该方法引入动态截断损失函数, 融合

了传统交叉熵函数的隐式加权特性和均方差损失函数的标签噪声鲁棒性; 通过构造训练损失下界, 并引入样本动态

加权机制减小可疑样本的梯度, 限制可能的带噪样本在训练过程中的权重, 进一步增强模型的鲁棒性. 以脑卒中筛

查数据集为例进行实验, 结果表明本文算法在各个标签噪声比例下均能取得良好的预测性能, 可降低疾病风险预测

中标签噪声的负面影响, 实现了带有标签噪声数据的鲁棒学习.
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Abstract: Disease risk prediction enables the screening of vulnerable populations and early preventive interventions to
reduce disease incidence and mortality. With the rapid development of machine learning technologies, disease risk
prediction based on machine learning has been widely used. However, machine learning is highly dependent on high-
quality labeling information, and the label noise in medical data will bring severe challenges to the construction of high-
performance disease risk prediction algorithms. In order to solve this problem, a noise robustness learning method based
on a deep neural network and dynamic truncation loss function is proposed for disease risk prediction. The dynamic
truncation loss function is introduced in this method, which combines the implicit weighting characteristics of the
traditional cross entropy function and the label noise robustness of the mean square error loss function. By constructing a
training loss lower bound and introducing a dynamic sample weighting mechanism to reduce the gradient of suspicious
samples, the weight of possible noisy samples in the training process is limited, and the robustness of the model is further
enhanced. By taking the stroke screening dataset as an example, the experimental results show that the proposed algorithm
can achieve excellent prediction performance under each ratio of label noises, reduce the negative impact of label noises
in disease risk prediction, and realize robust learning of data with label noises.
Key words: label noise; robust learning; disease risk prediction; deep learning

 
 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(10):184−191 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009268] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 山西省重点研发计划 (202102020101009)
收稿时间: 2023-03-17; 修改时间: 2023-04-20; 采用时间: 2023-05-17; csa在线出版时间: 2023-08-22
CNKI网络首发时间: 2023-08-23

184 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9268.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9268.html


在医疗研究领域, 疾病风险预测是指预测具有某

些特征的人群未来患有某种疾病的概率. 疾病风险预

测有助于患者了解自身的发病风险, 并通过早期介入

预防干预措施, 以降低疾病的发生率及死亡率[1]. 目前,
基于机器学习的疾病风险预测得到了广泛应用, 对临

床疾病的管理与决策起到了积极的辅助作用[2]. 但是,
机器学习算法的性能很大程度上依赖于准确的标注信

息. 由于医疗数据通常由医生进行人工标注, 在海量的

医疗数据中不可避免地会存在错误的标注信息. 如果

数据集标注信息的准确性过低, 机器学习算法的性能

将受到严重影响[3].
错误的标注信息会导致机器学习算法的参考标签

与真实信息存在偏差, 在模型训练过程中引入标签噪

声[4]. 它通常由以下原因导致: (1) 标注者偏差, 由于各

个医生的诊疗经验不同, 同一条医疗数据的标签可能

存在偏差, 相似的医疗数据的标注信息可能存在较大

差异; (2) 标注 (诊断) 过程中医学检测信息不够充足,
导致样本特征不足以描述相应标签[5]; (3) 待标记样本

的可辨识度较低; (4)医疗数据存储中数据编码或通信

问题. 使用带有标签噪声的数据训练机器学习模型会

导致其出现严重的性能退化, 无法取得理想的性能, 同
时也会增加训练所需的样本数量和模型的复杂性[6]. 鉴
于此, 许多学者针对标签噪声的处理开展了大量的研

究工作, 主要包括基于样本隔离的方法[7–9], 基于损失

函数的方法[10–12], 和样本重加权方法[13,14]. 样本隔离方

法从有噪声的样本中筛选干净的样本, 使模型训练过

程不受标签噪声的影响. 文献 [8]发现在神经网络训练

过程中, 网络会优先学习干净样本, 然后再拟合噪声样

本, 因此, 研究人员以训练损失为准则, 通过筛选小损

失的样本构造干净数据集实现抗标签噪声学习 .  文
献 [9]认为多个网络具有不同的学习能力, 可以过滤不

同类型的标签噪声. 因此他们提出一种基于 CNN 的

co-teaching 方法, 每个网络都选择一定数目的小损失

样本进行学习, 并让他们互相指导对方的训练, 从而具

备对标签噪声的鲁棒性. 基于损失函数的方法通过构

造对称有界的损失函数提升模型对标签噪声的鲁棒性.
文献 [11] 提出一种对称的交叉熵损失函数, 通过引入

反交叉熵函数构造对称性解决了交叉熵损失函数在有

噪声标签数据集中学习不足和过拟合的现象. 文献 [12]
提出了泰勒交叉熵损失函数, 基于分类交叉熵损失的

泰勒级数的阶数对训练标签的拟合程度进行加权, 提

高了对标签噪声的鲁棒性. 样本重加权方法在训练过

程中对样本分配不同的权重以调节他们的梯度, 通过

降低潜在被污染样本的权重以缓和标签噪声对参数优

化的影响. 文献 [13] 采用欧氏距离度量原始数据概率

分布的密度以划分不同的区域, 进而根据区域设计相

应的检测和过滤规则抑制标签噪声, 可以融合学习任

务的先验知识进行局部化设计, 实现具有针对性的标

签噪声过滤. 文献 [14] 通过无约束最小二乘重要性算

法估计标签重要性, 结合自训练策略进行半监督训练,
实现样本重加权, 能够有效地抑制标签噪声对参数优

化过程的影响, 取得较好的识别准确率. 尽管很多方法

在图像识别取得了理想的性能, 但是针对疾病风险预

测的标签噪声的相关工作却寥寥无几.
鉴于此, 本文提出了一种标签噪声鲁棒学习算法,

结合鲁棒损失函数和样本重加权方法的优势, 设计了

一个非对称的有界损失函数提高对标签噪声的鲁棒性,
并在模型优化过程中动态地评估每个样本的权重, 进
一步抑制标签噪声对疾病风险预测模型的影响. 本文

的主要贡献如下.
(1) 提出了基于深度神经网络和动态截断损失函

数的标签噪声鲁棒学习算法.
(2) 设计了一个动态的非对称有界截断损失函数,

融合了传统交叉熵函数的隐式加权特性和均方差损失

函数的标签噪声鲁棒性, 通过限制损失下界增强模型

的鲁棒性, 引入与样本相关的权重实现对可疑样本的

动态隔离.
(3) 以真实的脑卒中筛查数据集为例, 验证了所提

出算法的有效性和可行性.
本文第 1 节介绍了符号定义及问题描述. 第 2 节

介绍了所用算法. 第 3 节介绍了实验过程及结果分析.
第 4节对本文内容进行了总结.

 1   符号定义及问题描述

 1.1   符号定义

D D = {X ∈ Rn×dx , Ỹ ∈ Rn×c}
X Ỹ n

dx c

x (i) ∈ X i

ỹ (i) ∈ Ỹ c1 c2

Pc1c2 (x( i )) Pc1c2 (x (i)) = P ( ỹ( i) = c2|y (i) = c1)

y (i) ε

考虑给定数据集 ,  , 其中

,  分别表示特征空间和带噪标签空间,  为样本数量,
,  分别为特征空间、标签空间的维度. 对于一个任

意样本 , 它可以由一个索引 检索. 定义一个带

噪标签 , 它从类别 被错判为类别 的概率为

,  即 ,  其中

为真实标签. 定义标签噪声 , 相应地, 带噪标签可
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y (i) = y (i)+ε (i)以描述为 .
根据标签噪声的统计性质, 可将其分为以下 4类.
(1) 随机标签噪声. 受到随机标签噪声影响时, 带

噪标签的生成过程是完全随机的, 标签错误与样本特

征和真实标签均无关, 常见于人工误差引起的标注错误.
(2) 类相关标签噪声. 受到类相关标签噪声影响时,

标签错误仅与真实标签相关, 与样本特征无关.
(3) 样本相关标签噪声. 受到样本相关标签噪声影

响时, 标签错误仅与样本特征相关, 与真实标签无关.
(4) 混合标签噪声. 受到混合标签噪声影响时, 标

签错误不仅与样本特征相关, 也与真实标签相关.
由于医院和医疗机构采用统一的行业标准进行数

据标注, 人工标注所带来的标签噪声通常可认定为随

机的[15]. 因此, 本文针对随机标签噪声开展了相关研究,
带噪标签可表示为真实标签与标签噪声的和.
 1.2   问题描述

由于不同医生的诊疗经验不同导致的主观性偏

差、大量标注工作中的疏忽、数据编码或通信问题导

致的标签错误等原因, 医疗数据中可能存在着较多的

错误标注信息. 基于带有标签噪声的数据对机器学习

模型进行训练和参数优化会使其预测性能急剧下降,
严重阻碍其大范围应用.

f x (i) ỹ (i)

y (i) x (i) f (x( i); D) D

f x (i)

给定一个预测模型 ,  为测试样本,  为带噪

标签,  为 的真实标签,  为训练集 上模

型 在 上的预测输出, 学习算法的期望预测为:

f (x (i)) = ED
[
f (x (i) ; D)

]
(1)

L定义目标函数为 , 如式 (2)所示:

L =minED

[
( f (x (i) ; D)− f (x (i)))

2
]

(2)

进而, 泛化误差可以由式 (3)表示:

E ( f ; D) =ED

[(
f (x (i) ; D)− f (x (i))

)2]︸                              ︷︷                              ︸
bias2(x(i))

+ED

[(
f (x (i))− ỹ (i)+ε (i)

)2]︸                              ︷︷                              ︸
var(x(i))

+ED
(
ε2 (i)
)
+2ED

[(
f (x (i))− ỹ (i)+ε (i)

)
ε(i)
]︸                                                    ︷︷                                                    ︸

ε2(i)
(3)

bias2 (x( i )) var (x( i )) ε2 (i)其中,  表示偏差,  表示方差,  表

示噪声.
从式 (3) 可知, 标签噪声会显著提高方差和噪声,

进而提高模型泛化误差的下界, 导致模型的泛化性能

显著下降.

 2   标签噪声鲁棒学习算法

针对上述问题, 本文提出深度神经网络和动态截

断损失函数相结合的标签噪声鲁棒学习算法. 主要策

略是设计动态非对称有界的截断损失函数, 结合传统

交叉熵函数的隐式加权特性和均方差损失函数的对称

特性, 实现了带有标签噪声下的鲁棒性学习; 同时构造

了训练损失下界, 并引入了样本动态加权机制有效隔

离了带噪样本, 提高了模型对标签噪声的鲁棒性.
第 2.1节介绍了模型结构, 第 2.2节介绍了动态截

断损失函数的相关内容, 第 2.3 节介绍了模型的实现

过程.
 2.1   模型结构

x (i) θ

b w

w

y (i) = θx (i)+b

所提出算法的模型结构图如图 1 所示. 在模型训

练过程中, 神经网络的输入为 , 每一层设有权重 和

偏置 两个参数.  为样本权重参数, 其作用是动态评估

样本被污染的概率, 因此 参数在图中的位置是独立

于模型之外的. 对参数进行初始化后, 通过

计算得到当前一层的输出值, 输出值经过激活函数计

算后作为下一层的输入. 本文使用的激活函数为 ELU,
如式 (4)所示:

f (x) =
{

x, x ⩾ 0
α(ex −1), x < 0 (4)

经过每一层的计算后, 得到最终的输出值. 通过误

差反向传播的方式更新参数, 并使用动态截断损失函

数实现对带噪标签的鲁棒性, 迭代到一定次数后, 模型

训练完毕.
 

预防干预措施

截断损失函数

更新

深度神经网络

全连接层

Θ

带噪标签

医疗数据集

X

Y
~

W

Y

 
图 1    模型结构图
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 2.2   动态截断损失函数

L f

RL ( f ) = ED [L( f (x (i)) ,y (i) )]

在多分类问题中, 对于任意损失函数 , 分类器 的

经验风险可以被定义为 . 以
分类任务最常用的交叉熵损失函数为例, 相应的经验

风险可由式 (5)表示:

RL ( f )=ED
[
L ( f (x (i) ;θ) ,y (i))

]
=−1

n

n∑
i=1

c∑
j=1

yi jlog f j (x( i);θ)

(5)

θ yi j x (i) j y (i) =

ey(i) ∈ {0,1}c 1T y (i) = 1∀i f j j
n∑

j=1

f j (x (i) ;θ) = 1

f j (x (i) ;θ) ⩾ 0,∀ j, i, θ

其中,  为模型参数,  为样本 的第 个元素, 对于

, 满足 .  为模型预测的第 位元

素, 由于输出层是一个 Softmax层, 有 ,

且满足 . DNN 的参数可以通过经

验风险最小化进行优化.
进而, 最小化经验风险可以由式 (6)表示:

f ∗ = arg minRL ( f ) (6)

f ∗ f ∗其中,  为无噪声下的全局最优分类器. 若 在一定的

噪声比例下的经验风险为全局最优解时, 此时的损失

函数对标签噪声具有鲁棒性.
若损失函数满足式 (7), 则此损失函数为对称损失

函数:
c∑

j=1

L ( f (x (i)) , j) =C, ∀x (i) ∈ X,∀ f (7)

X f C其中,  为特征空间,  为模型,  表示遍历所有类别的

总损失和, 它是一个常数.

ηc1c2 (x( i )) ηc1c2 (x( i )) = p( ỹi =

c2|yi = c1, x (i)

所有的样本都以同样的概率会错标成其他标签的

情况, 被称为均匀噪声. 本文所研究的噪声类型属于均

匀噪声. 噪声率 可表示为

), 本文假设噪声条件独立于给定真实标

签的输入, 因此噪声率的公式可转化为式 (8):
p ( ỹi = c2|yi = c1, x (i)) = p ( ỹi = c2|yi = c1) = ηc1c2 (8)

ηc1c2 <
c−1

c
,∀c1,c2

对于均匀噪声, 若损失函数是对称的且噪声比例

满足 , 则损失函数是具有噪声鲁棒

性的[16].
传统的交叉熵 (cross entropy, CE)损失函数是一类

非有界非对称函数, 如式 (9)所示:

LCE = −
n∑

i=1

y (i) log ŷ (i) (9)

n y (i) ŷ (i)其中,  表示样本数,  表示某个真实标签,  表示对

应的预测标签. 由于 CE 的非对称特性, 难以学习的样

本的损失更大, 在正常情况下有助于模型的快速收敛,
但是受到标签噪声影响时, 被污染的样本会潜在得到

更大的损失. 由于 CE 损失函数的非有界特性, 被污染

样本的损失和干净样本的损失容易出现显著差异. 因
此, CE损失函数非常容易过拟合于标签噪声.

平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)损失函

数的公式如式 (10)所示:

LMAE =

n∑
i=1

∣∣∣̂y( i)− y(i )|

n
(10)

n y (i) ŷ (i)其中,  表示样本数,  表示某个真实标签,  表示对

应的预测标签. 由于 MAE 的对称特性, 每个样本的损

失都是相同的, 在受到标签噪声影响时, 被污染样本的

损失和干净样本的损失没有差异. 因此, MAE 损失函

数对标签噪声具有鲁棒性.
接下来, 将从梯度的角度进一步分析 CE 和 MAE

损失函数的标签噪声鲁棒性. 它们的梯度如式 (11)所示:
n∑

i=1

∂L( f (x (i) ;θ) ,y(i ))
∂θ

=



n∑
i=1

− 1
fy(i) (x (i) ;θ)

∇θ fy(i) (x (i) ;θ) , CE

n∑
i=1

−∇θ fy(i) (x (i) ;θ) , MAE
(11)

fy(i) (x (i) ;θ)
1

fy(i) (x (i) ;θ)

在 CE 损失函数中, 若某些样本经过 Softmax 层

输出的预测值和给定标签之间存在偏差 ,  则会导致

变小, 即 会增大. 在梯度更新的

过程中, 由于这些样本的预测值和给定标签不一致, 此
类样本会受到更多的关注, 因此拥有更多权重. 因此,
在使用 CE 损失函数训练时, 模型会更注重困难样本,
这种隐式加权方案对于使用干净数据进行训练是可取

的, 但可能会导致对标签噪声的过拟合.
1

fy(i) (x (i) ;θ)
在MAE损失函数中, 梯度中并不存在 ,

每个样本的权重一致, 这使其对噪声具有鲁棒性. 但是

这可能会导致收敛时间显著增加. 此外, 没有隐式加权

方案来关注困难样本, 训练过程中涉及的随机性可能

会使学习变得困难, 导致分类准确率可能会受到影响.

Lq

为了利用 MAE 提供的噪声鲁棒性和 CE 的隐式

加权方案的优点, 引入了 损失函数, 如式 (12)所示:
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Lq
(

f (x (i)) ,e j
)
=

(1− f j(x (i))q)
q

(12)

q

q Lq

q Lq

其中,  是取值在 0–1 之间的系数, 用以平衡损失函数

的标签噪声鲁棒性和学习能力, 当 趋于 0 的时候, 
退化为 CE损失函数, 当 等于 1时,  退化为MAE损

失函数.
Lq为了避免 损失函数的非对称特性导致被污染样

本梯度过大, 提出了截断损失函数, 通过收紧模型损失

的下界进一步改善标签噪声的鲁棒性, 如式 (13)所示:

Ltrunc
(

f (x (i)) ,e j
)
=

{
Lq (k) , f j (x( i )) ⩽ k
Lq( f (x (i)) ,e j), f j (x( i )) > k

(13)

k k

Lq k

其中,  为阈值, 取值范围在 0−1 之间. 当 趋近于 0 时,
截断损失函数会变为 损失函数, 当 取值增大时, 可
以限制样本的梯度不会过大.

引入样本动态加权机制后的动态截断损失函数如

式 (14)所示:

Lweight =

n∑
i=1

w (i) Lq ( f (x (i) ;θ) ,y (i))

−Lq (k)
n∑

i=1

w (i) (14)

w (i)

w (i) θ

其中,  表示某个样本的权重, 可以在训练中控制疑

似被污染的样本的比重. 在每个训练周期中, 将依据每

个样本的训练损失对 进行更新, 再对模型参数 进

行更新.
 2.3   模型实现过程

针对所提出的疾病风险预测任务中的标签噪声鲁

棒学习算法, 本节给出模型的具体实现过程, 涉及离线

训练和在线预测两个部分 .  离线训练方法如算法 1
所示, 在线预测方法如算法 2所示.

算法 1. 离线训练方法

D={x(i),y(i)}Ni=1 T k输入: 带噪训练集 , 最大迭代次数 , 阈值

θ∗输出: 最优模型参数

w(i)(0)=11) 初始化: 对于所有样本, 
θ:2) 根据下式更新模型参数

θ(0)=arg minθ
n∑

i=1
w(i)(0)Lq( f (x(i);θ),y(i))−Lq(k)

n∑
i=1

w(i)(0)

T x(i) y(i)

ŷ(i) w

3) 当目前迭代次数小于最大迭代次数 时, 依次取出样本 ( ,  ),
计算其预测类别 , 并根据下式更新样本权重 :

w(t)=arg minw
n∑

i=1
w(i)Lq

(
f
(
x(i);θ(t−1)

)
,y(i)
)
−Lq(k)

n∑
i=1

w(i)

θ4) 根据下式更新模型参数 :
θ(t)=arg minθ

n∑
i=1

w(i)(t)Lq( f (x(i);θ),y(i))−Lq(k)
n∑

i=1
w(i)(t)

θ∗5) 输出最优模型参数

离线训练方法首先输入带噪训练集, 对参数进行

初始化, 随后对模型进行训练, 最后更新模型参数, 输
出最优的模型参数.

算法 2. 在线预测方法

Dbatch={x(i),y(i)}Nbatch
i=1输入: 医学数据集的批次数据

ŷ(i)输出: 疾病风险等级 以及预防干预措施

1) 数据预处理

ŷ(i)2) 计算模型输出 并预测人群类别

3) 根据预测类别给出预防干预措施

在线预测方法首先输入带噪训练集, 并对数据进

行预处理, 然后计算预测类别, 最后根据预测类别给出

相应的预防干预措施.

 3   实验结果及分析

本节以脑卒中筛查数据集为例, 对所提出算法在

不同标签噪声比例下的可行性和有效性进行了验证.
 3.1   实验设置

 3.1.1    实验数据集

实验数据集采用中国医学科学院医学信息研究所

发布的脑卒中筛查数据集 (https://med.ckcest.cn/details.
html?id=4054595102525446&classesEn=scientific_data),
数据量总计 862 424条, 覆盖了国内的 6个省份, 41家
基地医院, 共有 16个属性, 具体如表 1所示.
  

表 1     数据集的属性
 

信息类型 所包含字段

基本信息
年龄、性别、民族、婚姻状况、职业、

受教育程度、城乡类型、省份

生活习惯信息 吸烟、缺乏体育锻炼

疾病信息 高血压、房颤、血脂异常、糖尿病

家族史信息 脑卒中家族史

体格信息 体重明显超重
 
 

在数据集中, 将脑卒中风险划分为了以下 3 个等

级: 第 1 级代表低危, 脑卒中风险较低, 低危人群相应

的预防干预措施为正常体检. 第 2级代表中危, 脑卒中

风险较高, 中危人群需定期体检以及控制好相关危险

因素. 第 3 级代表高危, 脑卒中风险极高, 需及时去医

院进行进一步检查, 咨询专业医生的建议.
以上 3个脑卒中风险等级在数据集中的占比情况

如表 2所示.
随机标签噪声通过人工注入, 实验中通过随机置

换参考标签实现, 即选取一定比例的标签随机替换至

其他类别, 噪声的比例范围是 5%–40%[17]. 
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表 2     数据集的标签分布情况
 

脑卒中风险等级 数量 比例 (%)
低危 612 819 71.07
中危 124 103 14.39
高危 125 322 14.54

 
 

 3.1.2    超参数设置

本文中所提出的 DNN 结合动态截断损失函数算

法通过 Python中的 PyTorch和 Scikit-learn实现, 所有

实验均在配置 Windows 10 操作系统的计算机上实现,
具体硬件涉及: Intel i5 处理器, 8 GB 内存和 1 024 GB
存储空间. 实验相关的超参数设置如表 3所示, 其余未

提及参数均为默认值.
  

表 3     模型超参数
 

模块 参数 设置

模型

层大小 20
激活函数 ELU

q 0.7
k 0.5

优化器

测试集比例 0.2
优化算法 Adam
批次大小 128

学习率 1×10−4

学习周期数 20
 
 

 3.1.3    实验对比算法

本节分别开展了无标签噪声下和有标签噪声下脑

卒中风险预测的对比实验.
在无标签噪声的脑卒中风险预测实验中, 基准模

型包括深度神经网络、决策树、随机森林、LightGBM、

XGBoost、CatBoost. 深度神经网络在医疗预测领域有

着广泛的应用[18]. 决策树算法在医疗分析与预测领域

应用十分广泛[19]. 随机森林是一种高性能的疾病风险

预测模型[20]. LightGBM由于其准确率高、模型训练效

率高而被广泛用于医疗领域[21]. XGBoost 已广泛应用

于疾病诊断以及疾病发生风险等方面, 具有较高的效

率和准确率[22]. CatBoost 不需要复杂的调优就可达到

很强的预测效果, 能够较好地应用于医疗诊断领域[23].
在存在标签噪声的脑卒中风险预测实验中, 采用

的对比算法有深度神经网络、LightGBM、XGBoost、
CatBoost、DNN-Truncated、DNN-mixup. Mixup是一

类数据增强方法, 通过平滑特征和带噪标签降低被污

染样本的梯度以抑制标签噪声的负面影响.
 3.2   无标签噪声下的实验结果及分析

在无标签噪声的情况下 ,  采用决策树、随机森

林、LightGBM、XGBoost、CatBoost和深度神经网络

进行对比实验. 实验结果如表 4所示, 实验的评价指标

包括准确率, 加权精确率, 加权召回率, 加权 F1 分数

和 Kappa系数. 从表 4的实验结果可以看出, 以上算法

的准确率都超过了 94%, 均已达到实际应用的要求, 其中,
决策树和随机森林的性能指标相对欠佳, LightGBM、

XGBoost、CatBoost和 DNN的性能指标更为突出, 准
确率、加权精确率、加权召回率均超过了 98.70%, 加
权 F1 分数超过了 0.987 0, Kappa 系数超过了 0.971 0,
可以正确识别各类风险等级, 达到了良好的分类效果.
这可能是由于决策树未使用集成学习的方式, 单个树

模型的预测能力相对较弱, 可能会受到异常值的影响.
而集成学习方式会参考多个决策树的结果, 降低了异

常值带来的影响 .  随机森林通过随机采样与随机选

择特征构建多个决策树, 而 LightGBM、XGBoost、
CatBoost 都是基于梯度提升的方式进行学习, 沿着梯

度下降的方向减小损失函数, 可以得到更精确的模型.
根据以上的实验结果, 可以看出 LightGBM、XGBoost、
CatBoost和 DNN算法都可以实现脑卒中早期预测, 后
续将以这几种算法为基准模型开展进一步实验.
 
 

表 4     无标签噪声下的测试集准确率比较
 

算法
准确率

(%)
加权

精确率 (%)
加权

召回率 (%)
加权

F1分数

Kappa
系数

决策树 94.41 94.26 94.41 0.939 2 0.876 3
随机森林 96.19 96.12 96.19 0.959 3 0.915 4
LightGBM 98.75 98.89 98.75 0.987 8 0.973 4
XGBoost 98.73 98.87 98.73 0.987 6 0.972 9
CatBoost 98.73 98.87 98.73 0.987 5 0.972 8
DNN 98.70 98.81 98.70 0.987 2 0.971 6

 
 

 3.3   有标签噪声下的实验结果及分析

本节评估所提出算法和各个基准模型的标签噪声

鲁棒性, 在不同噪声比例下的识别准确率如表 5 所示.
 
 

表 5     不同噪声比例下的测试集准确率比较 (%)
 

算法 5 10 15 20 25 30 35 40
DNN 96.44 94.05 91.63 89.32 87.00 84.58 82.20 80.09

LightGBM 96.15 93.61 90.98 88.27 85.74 83.30 80.60 78.03
XGBoost 96.19 93.51 91.01 88.33 85.65 83.33 80.70 77.90
CatBoost 96.13 93.58 91.07 88.42 85.64 83.23 80.56 78.01

DNN-mixup 77.24 77.55 76.98 76.91 76.99 76.24 76.12 75.05
本文算法 96.00 96.00 96.00 96.00 96.00 96.00 96.00 96.00

 
 

从表 5 的实验结果可以看出, 本文所提出的动态

截断损失函数的性能在不同比例的标签噪声影响下
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Lq

k

均能保持稳定 .  随着标签噪声比例的增加 ,  DNN、

LightGBM、XGBoost 和 CatBoost 算法的性能出现明

显下降; 在 40% 的标签噪声影响下, 树模型的准确率

低于 80%, DNN 模型的准确率为 80.09%, 难以实现准

确的脑卒中早期风险预测. 本文所提出算法优于传统

算法, 在不同的标签噪声比例下准确率一直保持稳定,
没有受到标签噪声的影响. 与表现最好的树模型相比,
本文算法在 10%−40%的噪声比例下分别取得了 2.39%、

4.93%、7.58%、10.26%、12.67%、15.3%、17.97%的

性能提升. 与 DNN 相比, 本文算法在 5% 的噪声比例

下与其性能接近, 在 10%−40%的噪声比例下分别取得

了 1.95%、4.37%、6.68%、9%、11.42%、13.8%、

15.91% 的性能提升. 这与 损失函数中结合了 MAE
的鲁棒性相关, 以及 取值有上下界, 使得损失函数的

取值也有上下界, 影响了对标签噪声的鲁棒性.
Mixup 模型的性能稳定但是效果不理想, 其原因

可能是对二元数据进行平滑无法产生可靠的样本, 难
以降低标签噪声的影响.
 3.4   超参数调节实验

q

q

q

q

q

为了分析所提出算法对超参数变化的敏感性, 本
节进行超参数调节实验, 对 参数需要进行调节. 动态

截断损失函数中 的取值会影响模型对标签噪声鲁棒

性的强弱, 过高的 会导致损失函数逐渐趋近于 MAE
损失函数, 准确率变低; 过低的 会导致损失函数逐渐

趋近于 CE损失函数, 鲁棒性变差, 因此需要对 进行调

节实验.

q q

在噪声比例为 0、20% 和 40% 下分析了不同的

值对 F1 分数和损失的影响. 从图 2 可以看出,  值的

取值对 F1分数的影响不大, 但是会影响模型的收敛速

度, 表明所提出算法对超参数的敏感性较弱, 易于部署.
q

q

同时, 从图 3 可以看出,  值的取值对测试损失的

影响不大, 不同 值下的测试损失走势基本相同, 表明

所提出算法对超参数的敏感性较弱, 易于部署.
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图 2    不同 q 值下的 F1分数 (续)
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q图 3    不同 值下的测试损失
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 4   结论与展望

本文针对疾病风险预测中存在标签噪声的问题,
提出了一种基于深度神经网络和动态截断损失函数的

标签噪声鲁棒学习算法. 设计了一个非对称有界的动

态截断损失函数, 成功融合了传统交叉熵函数的隐式

加权特性和均方差损失函数的对称特性; 构造了训练

损失下界, 并引入了样本动态加权机制有效隔离了带

噪样本, 提高了模型的标签噪声鲁棒性. 以脑卒中筛查

数据集为例, 对本文所提出的算法进行了实验验证. 实
验结果表明本文算法在各个噪声比例下都能取得理想

性能, 验证了本文算法在存在标签噪声的疾病风险预

测任务中的可行性和有效性.
未来将从以下两个方面继续研究: (1) 增加更多的

医疗数据集进行实验验证. (2) 研究其他类型的标签噪

声的特点以及处理方法, 提出有效的解决方案.
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