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摘  要 

在医学风险预测中，为个体化预测结果提供可靠的不确定性量化，是评估模型临床实用性的关键环节。

本文聚焦于选择性共形预测方法在乳腺癌高风险人群风险评估中的应用，旨在通过构建覆盖率可控的预

测区间，实现对风险模型预测性能的稳健评估，并提升其在高风险人群中的可解释性。我们首先系统回

顾了分裂共形预测的基本原理，进一步引入选择性共形预测方法，在保证理论覆盖率的同时，实现高风

险个体的有效识别与重点覆盖，并针对该人群给出最大置信度与预测可信度等单指标不确定性度量，为

临床干预提供参考信息。结合基于临床指标的风险预测模型，本文利用威斯康星州乳腺癌数据开展实证

分析。结果表明，所提出的方法在高风险个体的预测准确率与不确定性控制方面均优于分裂共形预测，

具有良好的实际应用潜力。本研究为医学诊断场景下的不确定性建模提供了新的统计工具，并为高风险

人群的精准防控提供了方法上的支持。 
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Abstract 
In biomedical research, reliable quantification of predictive uncertainty is a key criterion for eval-
uating the clinical utility of risk prediction models. This study focuses on the application of selective 
conformal prediction to risk assessment in high-risk breast cancer populations. The objective is to 
construct prediction sets with controllable coverage, enabling robust evaluation of model perfor-
mance and enhancing interpretability for high-risk subgroups. We first review the split conformal 
prediction method and then introduce a selective conformal prediction framework that achieves 
both theoretical coverage guarantees and effective identification with prioritized coverage of high-
risk individuals. For these individuals, we provide uncertainty measures such as maximum confi-
dence and credibility scores to inform targeted clinical interventions. Using a risk prediction model 
incorporating clinical indicators, we conduct real data analysis based on the Wisconsin Breast Can-
cer dataset. Results demonstrate that the proposed method outperforms standard split conformal 
prediction in terms of predictive accuracy and uncertainty control for high-risk cases, showing strong 
potential for practical applications. This work offers a novel statistical tool for uncertainty model-
ing in medical diagnostics and provides methodological support for precision prevention and con-
trol in high-risk populations. 
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1. 引言 

随着人工智能与统计建模方法在医学、金融及社会科学等领域的迅速发展，复杂预测模型尤其是深

度学习模型在多项任务中有良好表现。然而，在医学等高风险决策场景中，模型的“黑箱”特性带来了

严重挑战。以临床诊断为例，错误预测可能导致严重后果，使得仅依赖单点预测结果远远不够。虽然深

度学习等模型具备强大的拟合能力和预测性能，但其可解释性不足、不确定性难以量化等问题，制约了

其在实际医疗决策中的广泛应用。因此，如何在保证预测表现的同时，为黑箱模型提供可靠的不确定性

度量工具，成为当前统计建模与人工智能交叉研究的重要方向。一方面，不确定性度量有助于识别预测

结果的可信程度，为医疗人员提供额外判断依据；另一方面，它也是实现风险控制、保障模型安全使用

的关键机制。 
共形预测(Conformal Prediction)作为一种形式化、模型不可知的框架，正为这一问题提供了新的解决

思路。它是一种与所选模型无关的方法，为分类与回归任务提供了形式化的预测区间，并在有限样本设

定下提供可控置信水平的统计保障。该方法通过对模型预测结果进行校准，构建满足覆盖率要求的预测

集合，为评估个体级别的预测不确定性提供了一种通用而严谨的手段。因此，近年来共形预测在学术界

受到高度关注，金璋等人[1]认为多数学者主要围绕其自身理论性质展开研究，或是致力于探索各种统计

模型与共形预测的融合，并把该方法用于各学科的具体问题研究。与此同时，还有一部分学者在此基础

上对共形预测方法进行理论拓展和创新。2021 年 Jung 等人就提出了基于共形预测框架的新型聚类方法
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[2]；2022 年 Angelopoulos 等人[3]通过控制单调损失函数的期望值来对共形预测进行拓展，使其能够应用

于更广泛的场景；2023 年 Barber 等人[4]使用加权残差分布来修改共形预测，使其在数据不可交换的情况

下，仍能提供有效预测；同年，Hu 等人[5]尝试用共形预测来检验超出可交换性之外的统计假设，Zaffran
等人[6]研究了协变量缺失情况下的共形预测并证明了共形预测的边际覆盖保证对任何缺失值都成立；为

使预测结果提供更可靠的置信区间 Yang 等人在 2024 年提出了效率优先共形预测和有效性优先共形预测

[7]。然而，现有文献多聚焦于连续型或多分类响应变量，对于医学问题中常见的二值响应下如何构建预

测集合及度量预测不确定性的问题研究仍相对较少。 
选择性共形预测(Selective Conformal Prediction, SCOP)是共形预测的拓展，通过动态筛选高置信度样

本进行预测，在保证统计可靠性的前提下提升效率。因其可优先输出高确定性结果、避免对模糊病例误

判，该方法常用于医学风险预测中。在以往的研究中，Zhu 等人利用符合 p 值进行个体选择来对罕见病

进行更好的预测[8]，Feng 等人将选择性共形预测方法用于预测病人死亡率和 ICU 住院时间[9]，Bao 等人

将该方法用于识别与特定靶点具有高亲和力的药物[10]。 
本文围绕二值响应变量的预测任务，提出一种基于共形预测的不确定性度量方法，并进一步发展出

适用于高风险人群的选择性共形预测方法。具体而言，本文的主要贡献包括：首先，针对二值响应变量，

构建基于共形预测的预测集合，并引入最大置信度(maximum confidence)与预测可信度(credibility)两个指

标，对单点预测结果的不确定性进行量化，提升模型解释性与临床可用性；第二，本文使用选择性共形

预测方法，使模型在高风险子集上的预测准确性显著提升；第三，将所提出方法应用于乳腺癌风险预测

问题中，通过对威斯康星州乳腺癌数据的实证分析，验证方法在高风险人群医疗干预中的实用价值。 

2. 理论基础 

2.1. 分裂共形预测 

共形预测是一种模型无关方法框架，能够在保持有限样本可覆盖性(finite-sample validity)的前提下，

为分类任务构建具有置信保障的预测集合。设有输入变量 jx 和二值响应变量 { }0,1jy ∈ ，共形预测的目标

是针对给定的 jx ，构造一个预测集合 j
εΓ ，使得在置信水平1 ε− 下满足 ( ) 1j jP y ε ε∈Γ ≥ − 。其也属于共形

预测中的一种，近年来在医学风险控制领域展现出重要应用价值。这种方法能够为机器学习模型的预测

生成具有理论保证的置信区间或预测集。核心思想是将数据分为训练集和校准集，利用校准集来量化预

测的不确定性，确保覆盖率满足预设要求。因仅需一次模型训练，故该方法在运算速度上具有显著优势，

适合处理大规模数据。 
给定样本量为 2n 的数据集 D，样本空间为 X Y× ，其中 Y 表示标签， iz D∈ ， ( ),i i iz x y= 。将数据

集 D 分成两个互不相交的子集—校准集 cD 和训练集 tD 。此时，校准集 ( ){ } 1
,

n
c i i i

D x y
=

= 对应的样本数为

n，训练集 ( ){ }2

1
,

n
t i i i n

D x y
= +

= 对应的样本数也为 n。在 tD 上使用适当的机器学习的方法训练出模型 ( )µ  ，

并将 cD 代型 ( )µ  中，计算其不一致分数 iα ： 

( ) , , 1, 2,...,i i ix y i nα µ = ∆ =  , 

其中， ∆是 ( )µ  针对 ( ),i ix y 的预测误差。对新数据 jx 其可按如下方式预测：确定显著性水平 { }0,1ε ∈ ，

接下来将每个可能的预测值 y 代入 ( ) ,jx yµ ∆  得到不一致分数 y
jα 并计算 y

jP ： 



{ }1,2,..., :

1

y
i jy

j

i n
P

n

α α= ≥
=

+
. 

最后得到预测区域 

{ }: y
j jy Y Pε εΓ = ∈ > 。若样本 ( ),i ix y 独立同分布则该预测区域满足覆盖概率不等
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式[11]： 

( ) 1j jP y ε ε∈Γ ≥ − , 

且当残差 iα 具有连续的联合分布时，覆盖概率的上界为： 

( ) 21
2j jP y

n
ε ε∈Γ ≤ − +

+
. 

由此可见，这一方法不仅计算高效，而且在内存需求上也具有优势，尤其是当模型 ( )µ  涉及变量选

择时，仅需存储选中的变量即可完成新数据点的预测和残差计算。此外，预测区域 j
εΓ 还提供了近似样本

内覆盖保证，便于基于现有数据直观解释和验证其有效性。根据以上定义与计算，图 1 系统阐述了分裂

共形预测的实施流程。 
 

 
Figure 1. Flowchart of split conformal prediction 
图 1. 分裂共形预测流程图 

2.2. 选择性共形预测 

选择性共形预测是一种扩展的共形预测，其在保证统计覆盖率的同时，允许模型在某些情况下选择

性地放弃预测，以提高预测集的精确度或效率。其具有计算高效，灵活性、精确度较高的优势，在高风

险决策等应用领域中展现出良好的适用性。 
已有数据集 ( ){ }2

1
,

nd
l i i i

D x y R R
=

= ∈ × 和测试集 { }2

2 1

n m
u i i n

D x +

= +
= 其中{ }2

2 1

n m
i i n

y +

= +
未知。将 lD 分成大小相等

的训练集 tD 和校准集 cD ，并将 tD 视为固定值同时在其上拟合预测模型 ( )µ  。接下来指定一个得分函数

( )g  ，计算得分 ( )i i i c u
T g x

∈ ∪
= ，并确定置信水平 ε 和阈值 τ̂，阈值 τ̂可以被归纳为三种类型：(1) 由用户

指定或仅依赖于训练集 tD 获得：(2) 仅取决于得分 ( )i i u
g x

∈
即选择测试集中得分最小的一定比例个体：(3) 

完全或部分依赖于校准集 cD 。获得新校准集 { }ˆ:c iS i c T= ∈ ≤ τ 和新测试集 { }ˆ:u iS i u T= ∈ ≤ τ 。最后计算： 

( ) ,i i i cR Y x i Sµ= − ∈ , 
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( ) { }( ) ,
c

SCOP
j j i ui S

PI x Q R j Sεµ
∈

= ± ∈ , 

其中 { }( )
ci i S

Q Rε ∈
表示{ }i i c

R
∈
中从小到大排序后第 ( )( )1 1cε − + 个值。进而得到预测区间 

{ }:SCOP
j uPI j S∈ 。根据以上定义与计算，图 2 系统地阐述了选择性共形预测的实施流程。 

 

 
Figure 2. Flowchart of selective conformal prediction 
图 2. 选择性共形预测流程图 

 
若样本 ( ),i ix y 独立同分布且 τ̂关于{ }i i c u

T
∈ ∪

可交换则其条件错误覆盖率满足： 

( )|SCOP
j j uP Y PI j S ε∉ ∈ ≤ . 

当{ }i i c u
R

∈ ∪
几乎必然取不同值，且 ( )0 1uP S > = 时，条件错误覆盖率的下界为： 

( ){ } ( )1
1 |SCOP

c j j uE S P Y PI j Sε
−

− + ≤ ∉ ∈ . 

如果不满足{ }i i c u
T

∈ ∪
可交换的条件，可以适当调整新校准集和新测试集，比如选定排序阈值 [ ]k m∈ ，

将新测试集重写为 ( ){ }:u j kS j u T T+ = ∈ ≤ ，其中 ( )kT 表示{ }i i u
T

∈
从小到大排序后第 k 个值并将新校准集重写

为 ( ){ }1:c i kS i c T T+
+= ∈ ≤ 。 

2.3. 针对二值响应变量的风险预测模型 

本研究采用核密度估计方法建立针对二值响应变量的风险预测模型。给定训练集 ( ){ } 1
,

n
t i i i

D x y
=

= 其

中 ix 表示经过降维后的主成分特征(PC1 和 PC2)， { }0,1iy ∈ 为类别标签(0 表示良性，1 表示恶性)。对于

每个类别𝑐𝑐都有 cn 作为该类别的样本量，则其核密度估计函数表达式为： 

( ) 2
:

1ˆ
i

i
c

i y c cc c

x x
f x K

hn h =

 −
=  

 
∑ , 
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其中高斯核函数 ( )K  和带宽参数 ch 分别表示为 ( )
21 exp

2 2
uK u

π
 

= − 
 

和 0
1

c
c

h h
n

= ⋅ 其中 0h 为初始带宽。

在预测阶段，类别𝑐𝑐的条件概率为 ( ) ( )
( )

ˆ
ˆ

c c

k kk

f x w
P y c x

f x w
= =

∑
其中类别权重 c

c
n

w
n

= 。对于新样本 testx 的预测

集为： 

( ) ( ){ }: | 1test testx y P y x qα
αΓ = ≥ − , 

其中 qα 为校准残差 ( )1i i is P y y x= − = 的1 α− 分位数。 

2.4. 基于最大置信度和可信度的不确定性度量 

在共形预测的框架下，应确保真值不取任意一个候选预测值的概率较低。给定数据集 Z X Y= ×

( ( ), , 1,..., 1i i iz x y i n= = − )，其中特征用 X 表示，二分类标签用 Y 表示(y = 0 或 y = 1)和新样本 jx 时，我们

需要确定预测值 jy 的可能取值范围。在此情境下，候选预测值共有 4 种，分别为∅、{ }0 、{ }1 、{ }0,1 。

当预测集仅包含 1 个元素时，便将该元素确定为本次预测的结果 jy 。为了精准衡量此次预测的效果，需

使用最大置信度和预测可信度来量化此次预测的不确定性。接下来，运用不一致性度量公式 

( ) ( )( )1 1,..., ,i n i iA z z z zα −= ，分别计算当情况 0jy = 和 1jy = 时的不一致性分数
0jy

jα =
和

1jy
jα =

。然后计算： 

{ }0

0

1,..., 1

1

jy
i ji n

P
n

α α =# = − ≥
=

−
, 

{ }1

1

1,..., 1

1

jy
i ji n

P
n

α α =# = − ≥
=

−
. 

 

 
Figure 3. Conformal prediction process for binary outcome 
图 3. 针对二值响应变量的共形预测过程 
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当置信水平 01 1 pε− > − 时， 0jy = 落在预测区间中。如果置信水平 11 1 pε− > − ，则 1jy = 落在预测

区间中。具体计算步骤如图 3 所示。 
假设经过图 3 中计算得到 0 0.89P = 、 1 0.04P = 。则说明当1 1 0.89ε− > − 时， 0jy = 处于预测区域，

当1 1 0.04ε− > − 时， 1jy = 处于预测区域。在 0.89ε = 的情况下，若预测集呈现为空集，这表明把置信度

下调至 11%时，预测集合将会是空集；在 0.04ε = 的情况下，若预测集为{ }0 ，则意味着有 96%的信心预

测 0jy = 会落在预测区间中；在 0.03ε = 的情况下，若预测集为{ }0,1 ，则说明如果将置信度升至 97%，

那么预测集中将会既包含 0 也包含 1。 
定义预测的可信度为使得预测集为空集的最小 ε ，最大置信度为使得预测集为单指标的最大1 ε− 。

因此，在上述 0 0.89P = 、 1 0.04P = 的情况下，预测 0jy = 的最大置信度为 96%而可信度为 89%。在医学

常见的二分类问题中，如若预测的可信度较低，则说明没有足够的信息支持这个预测需结合其它手段进

行综合诊断。而当最大置信度和可信度均较高时则说明该预测很有可能是准确的，可以使用该结果进行

后续诊断治疗。因此，在二分类问题中引入最大置信度和可信度，本质是通过量化不确定性来实现更精

细的风险控制，提升预测的可靠性。 

3. 实证分析 

本文采用康斯星州乳腺癌数据集[12]进行研究，该数据集汇聚了 699 例样本信息，详尽涵盖了 9 个标

准化处理的病理特征：肿块厚度、细胞大小均匀性、细胞形态均匀性、边缘粘连、单上皮细胞大小、裸

核、乏味染色体、正常核和有丝分裂，同时附有相应的诊断结果(分为良性和恶性)。因其数据质量高、特

征解释性强常被用于机器学习和医学统计领域。早在 2010 年 Basu 等人就开始使用加权似然估计法对该

数据集的诊断结果进行预测，旨在提升恶性病例的识别准确率[13]。随后，2017 年 Barrett 等人利用该数

据集验证了选择性招募设计在提高统计功效、得出更可靠结论方面的有效性[14]，这项研究充分展示了在

数据集中寻找合适子集进行预测的重要性。因此，本次研究选取高风险人群作为预测对象，分别使用分

裂共形预测和选择性共形预测对其进行预测，通过对比二者的预测成效，选择更适合高风险人群的预测

方法，从而确保获得更为稳健、可靠的预测结果。在之前的研究中，我们研究了分裂共形预测[15]发现其

在高风险人群的预测中表现一般，因此进一步研究选择性共形预测是否在高风险人群中表现良好。 
数据集中的 699 例样本有 458 例为良性，其余 241 例为恶性。针对数据中 16 个缺失样本，采用删除

策略，最终保留 683 个完整数据进行模型训练。本研究对 683 个有效样本构建 KDE 模型并进行 PCA 降

维，以便可视化及提取关键特征。按照诊断结果将数据分为良性组和恶性组。从良性样本中随机抽取 70
例，从恶性样本中随机抽取 30 例将两者合并构成 100 例测试集 uD 。将剩余样本按 6:4 的比例划分为训

练集 tD 和校准集 cD 。按照诊断结果 0y = 时为良性， 1y = 时为恶性，选取肿块厚度( 1x )，边缘粘连( 2x )，
裸核( 3x )和乏味染体( 4x )作为风险预测因子，使用 logistic 回归来构建风险预测模型： 

( ) 1 2 3 4logit 10.1 0.8 0.4 0.5 0.7p x x x x= − + + + + , 

转换该函数得到概率 ( )logit

1
1 p

p
e−

=
+

，将 0.5p ≥ 个体的集合称为高风险人群，并构建新测试集 

{ }: 0.5u iS i u p= ∈ ≥ 和新校准集 { }: 0.5c iS i c p= ∈ ≥ 。此时， uS 对应的样本数为 un ， cS 对应的样本数为

cn ， tD 对应的样本数为 tn 。 

3.1. 分裂共形预测在高风险人群乳腺癌患病预测中的应用 

设类别 { }0,1k ∈ ，其中 0 为良性，1 为恶性。对训练集 tD 选定机器学习训练模型，生成 KDE 核密度
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估计模型作为预测器。因此，类别 k 的核密度估计函数为 ( ) 2
1

1ˆ kn
i

k
ik

x x
f x K

hn h =

 −
=  

 
∑ ，其中带宽 h 设定为

0.35、高斯核函数 ( )K u 表示为
2 21

2
ue

π
− 。计算校准集的不一致性分数

( )
1

ˆi
k if x

α = ， ci n∈ 。在 0.1α =  

(90%置信水平)下， 1q α− 表示校准集不一致性分数的(1 α− )分位数。对于 uS 中的任意样本 jx 构建的预测

集为： 

( ) { } ( )
1

1ˆ0,1 :j y jx y f x
q α−

 
Γ = ∈ ≥ 

 
. 

之后，进行实际覆盖率的计算 ( )( )
1

1Coverage=
un

j j
ju

y x
n =

Ι ∈Γ∑ 。其中 jy 为样本 jx 的真实类别， ( )Ι  为

指示函数即括号中的条件为真则为 1，否则为 0。 
 

 
Figure 4. Classification and results of split conformal prediction (90% confidence) in high-risk populations 
图 4. 分裂共形预测(90%置信度)在高风险人群中的分类及结果 

 
散点图图 4呈现了高风险人群中的良性样本(以蓝点标识)和恶性样本(以红点标识)在主成分分析空间

中的分布情况。图中蓝色区域代表高风险人群在 90%置信水平下预测为良性的置信区域：红色区域代表

高风险人群在 90%置信水平下预测为恶性的置信区域：重叠区域表示无法明确分类的区域：白色区域为

不确定区域表示无法做出可靠性预测的区域。经过计算可得分裂共形预测在高风险人群中预测的实际覆
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盖率为 74.2%。 

3.2. 选择性共形预测在高风险人群乳腺癌患病预测中的应用 

对于已有的类别标签集 { }0,1k ∈ ，其中 0 为良性，1 为恶性，类别 k 的核密度估计函数表达式为

( ) 2
1

1ˆ kn
i

k
ik

x x
f x K

hn h =

 −
=  

 
∑ ，其中带宽 h 设定为 0.35、高斯核函数 ( )K u 表示为

2 21
2

ue
π

− 。计算校准集残

差 ( )ˆ1 ,
ii y i i cr p x x S= − ∈ ，其中类别概率 ( ) ( )

( ){ }0,1

ˆ
ˆ ˆ

k k
k

l ll

f x w
p x

f x w
∈

=
∑

，类别权重 k
k

n
w

n
= 。对于新样本 jx 构建

的预测集 ( ) { } ( )
1

1ˆ0,1 :j k jx k p x
r α−

 
Γ = ∈ ≥ 

 
。其中 1r α− 表示在 0.1α =  (90%置信水平)下的校准集残差 ir 的

1 α− 分位数。经计算得选择性共形预测在高风险人群中预测的实际覆盖率为 90.3%。 
 

 
Figure 5. Classification and results of selective conformal prediction (90% confidence) in high-risk group 
图 5. 选择性共形预测(90%置信度)在高风险人群中的分类及结果 

 
针对已有结果，我们可以发现在高风险人群中，选择性共形预测的实际覆盖率(图 5)相比分裂共形预

测的实际覆盖率(图 4)提升 16.1 个百分点。这在乳腺癌早期诊断中尤为关键，可降低漏诊风险。进一步与

完全共形预测方法对比显示，选择性共形预测在高风险人群中的覆盖率仍高出 19.3 个百分点。在高风险

人群上的实际覆盖率提升 19.3 个百分点。完全共形预测方法的计算效率较低，在本数据集中的运行结果
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相较于分裂共形预测没有显著提升。本研究也将类别条件共形预测作为基线方法进行了对比，试验结果

表明，其在恶性样本上的覆盖率相较于分裂共形预测有所提升，但该方法没有聚焦高风险样本，划分依

据为诊断标签，在真实数据分析中，我们往往需要对高风险人群进行进一步检查和医疗干预，因此本文

采用选择性共形预测方法。下面，我们将对分裂共形预测与选择性共形预测在高风险人群中的预测结果

进行对比，举例说明预测结果不同的样本点，从而更直观地观测两者之间的区别。 
表 1 中的结果显示，在两种预测方法于高风险人群中预测结果存在差异的样本点中，对于大部分恶

性样本，分裂共形预测的输出结果为空集，说明该方法在该情境下失效，这表明分裂共形预测对高风险

人群中恶性样本识别能力有限，存在漏诊的潜在风险。而选择性共形预测能够成功识别出分裂共形预测

无法识别的恶性样本，进而提升了预测结果的准确性，为高风险人群的疾病预测提供更可靠的依据。因

此，在疾病的风险预测中选择性共形预测能够更好地适应高风险人群数据的复杂性和不确定性，减少误

判和漏判的情况，从而为后续的决策提供更为可靠的依据。在疾病早期筛查方面，它可以帮助医生更准

确地识别出高风险患者，提高筛查的效率和准确性，使患者能够尽早接受进一步的诊断和治疗，从而提

升治疗效果和患者的生存率。 
 

Table 1. Differences in prediction results between split conformal prediction and selective conformal prediction in high-risk 
populations 
表 1. 分裂共形预测与选择性共形预测于高风险人群中预测结果存在差异的样本点举例 

序号 PC1 PC2 真实标签 分裂共形预测结果 选择性共形预测结果 

1 −3.7706 2.3425 1 空集 1 

2 −1.0639 −0.2172 1 0 和 1 空集 

3 −1.0229 −0.2362 1 0 和 1 空集 

4 −3.7815 2.4727 1 空集 1 

5 −5.5563 2.5064 1 空集 1 

6 −4.5273 4.4832 1 空集 1 

7 −3.6589 2.4470 1 空集 1 

8 −4.9971 2.2071 1 空集 1 

3.3. 选择性共形预测的乳腺癌风险预测不确定性度量 

对于测试集 uS 中的任意样本 jx 其真实标签未知，则该样本属于真实标签“1”的预测概率为

( )
( ) ( )

1 1
1

1 1 0 0

ˆ
ˆ ˆ ˆ

j

j j

f x w
p

f x w f x w
=

+
。其中核密度估计函数 ( ) 2

1

1ˆ kn
i

k
ik

x x
f x K

hn h =

 −
=  

 
∑ ，带宽 h 取值为 0.35、类别权

重 kw 的具体表达式为 k
k

n
w

n
= 。针对该预测概率定义不一致性度量 1ˆy i

j i pσ = = −  (I = 1 或 0)，同时比较

其与校准集残差 ( )ˆ1 ,
ii y i i cr p x x S= − ∈ 的大小并计算： 

( )
{ }1 , 0,1

cn
y k

i j
i

k
c

I r
p k

n

σ =

=

≥
= ∈
∑

， 

其中 ( )I  为指示函数。通过比较置信度1 α−  ( 0.1α = )与 01 p− 、 11 p− 的大小生成预测集并得到预测可

信度 { }0 1max ,credibility p p= 。下面我们以威斯康星州乳腺癌数据集为例，从预先定义的高风险人群中抽

取 10 个样本，来对比运用分裂共形预测和选择性共形预测方法，计算所得的 90%置信度下的预测集、预
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测单指标集的具体信息以及预测可信度。 
由表 2 可看出，选择性共形预测和分裂共形预测给出了单指标预测集的最大置信度和预测可信度。

其中，样本 1 在两种预测方法中均出现预测错误，但可以看出其在两种预测中的可信度较低分别为 44%
和 32%，则说明对于该患者没有足够的信息来进行预测需结合其他手段进行诊断。而样本 6 在两种预测

方法中得到的预测是准确的，而且单指标预测集的最大置信度均为 96%，预测可信度分别为 70%和 64%，

因此我们可以将该患者判定为高风险患者并采取相应的医疗干预。除此之外，在多数情况下，选择性共

形预测的预测可信度要高于分裂共形预测的预测可信度，这说明选择性共形预测在对高风险人群进行预

测时具备更高的准确性。对于分裂共形预测中预测错误的样本，选择性共形预测可给出较为灵活的预测

{ }0,1  (样本 1 和样本 8)，甚至是正确的预测(样本 3)，这说明与分裂共形预测相比，选择性共形预测的选

择性机制可以动态调整预测灵活性与可信度。 
 

Table 2. Application of selective conformal prediction (SCOP) and split conformal prediction (SCP) in Wisconsin breast 
cancer dataset  
表 2. 选择性共形预测(SCOP)与分裂共形预测(SCP)在康斯星州乳腺癌肿瘤预测数据中的应用 

序

号 PC1 PC2 
SCOP-90%
置信度下

预测集 

SC0P 单指标

预测集(最大

置信度) 

SCOP
预测可

信度 

SCP-90%
置信度下

预测集 

SCP 单指标

预测集(最大

置信度) 

SCP 预

测可信

度 

真

值 

1 −0.0472 −0.1782 0 和 1 1 (81%) 44% 1 1 (96%) 32% 0 

2 0.8521 0.1389 0 0 (96%) 85% 0 0 (96%) 56% 0 

3 −3.7706 2.3425 1 1 (99%) 96% 空集 0 (96%) 20% 1 

4 −1.5077 −1.2140 1 1 (96%) 74% 1 1 (96%) 60% 1 

5 1.1206 −0.1588 0 0 (96%) 89% 0 0 (96%) 92% 0 

6 −2.5978 −0.8346 1 1 (96%) 70% 1 1 (96%) 64% 1 

7 −1.9052 −0.5472 1 1 (93%) 67% 1 1 (96%) 56% 1 

8 −1.2880 0.2060 0 和 1 0 (81%) 41% 1 1 (96%) 40% 0 

9 −1.0928 −0.9376 1 1 (96%) 67% 1 1 (96%) 56% 1 

10 −2.1814 −0.9608 1 1 (96%) 74% 1 1 (96%) 56% 1 

4. 结论与展望 

4.1. 研究总结 

本文提出了选择性共形预测方法并研究了选择性共形预测在乳腺癌高风险人群风险评估中的应用。

通过与分裂共形预测相比，选择性共形预测在高风险人群中预测的实际覆盖率从 74.2%显著提升至 90.3%，

进一步比对两种方法预测结果存在差异的样本点，发现选择性共形预测能够更好地识别恶性样本点，提

升高风险人群的预测可靠性。同时，通过对比两种预测方法的最大置信度和预测可信度，发现对于分裂

共形预测预测错误的边界病例，选择性共形预测可给出更为灵活、准确的结果。综上所述，与分裂共形

预测相比，选择性共形预测在高风险人群的预测中具有更高的准确性，可用于癌症早期筛查确保高风险

患者获得更及时的治疗。 

4.2. 局限性与未来工作 

尽管本研究取得了有意义的成果，但仍存在一些局限性。本研究基于威斯康星州乳腺癌单一数据集
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进行方法验证，虽然该数据集质量较高且解释性强，但未来研究仍需要在更多样化的医疗数据集上验证

该方法的一般性和稳健性。另外，本研究主要基于 logistic 回归模型给出的风险评分进行样本选择，未来

工作可以探索更复杂的选择性策略，如基于多模态数据的整合选择机制，或者开发自适应阈值选择方法，

以进一步提升预测性能。 
共形预测的其他方法也可以应用于针对高风险人群的医疗干预和预测不确定性度量中，比如类别条

件共形预测方法通过对于不同诊断类别构造预测集合，能够针对每个类别有一定的覆盖率保证，后续研

究可以将分类扩展至基于传统模型的不同风险等级。未来研究需要进一步优化算法计算复杂度，开发更

高效的实现方案，同时加强与临床应用的结合。当前研究主要针对二分类问题，未来可以扩展至多分类

或生存分析等更复杂的医疗预测场景，探究选择性共形预测在这些领域的应用潜力。通过这些后续研究

的深入开展，选择性共形预测方法将在医疗风险预测领域发挥更大的价值。 
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