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基于近邻成分分析算法的原发性肝癌精确放疗后
ＨＢＶ 再激活分类预测

赵咏旺１，刘毅慧１∗，黄　 伟２∗

（１．齐鲁工业大学 信息学院，济南 ２５０３５３；２．山东省肿瘤医院 放疗病区，济南 ２５０１１７）

摘　 要：原发性肝癌（ＰＬＣ）患者在精确放疗后乙型肝炎病毒（ＨＢＶ）再激活是一种常见并发症，及时的预测防护能降低发病

率、死亡率。 研究表明：多余的特征变量会影响 ＨＢＶ 再激活的预测精度。 通过提出基于近邻成分分析（ＮＣＡ）的特征选择方

法找出 ＨＢＶ 再激活的危险因素及特征组合。 之后分别建立经 Ｂａｙｅｓ 优化前后的支持向量机模型（ＳＶＭ）对这些关键特征子集

及初始特征集进行分类预测。 实验结果表：明 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、ＫＰＳ 评分、分割方式、外放边界、Ｖ２５、肿瘤分期 ＴＮＭ、Ｃｈｉｌｄ－
Ｐｕｇｈ 等都是影响 ＨＢＶ 再激活的危险因素。 其中经 ＮＣＡ 特征选择之后发现的 Ｖ２５ 是在乙型肝炎病毒再激活研究中首次提出

的危险因素。 １０ 折交叉验证下特征组合 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、外放边界、Ｖ２５ 的预测精度高达 ８６．１１％。 支持向量机分类器可以很

好的应用于乙型肝炎病毒再激活的研究，特征选择后的关键特征组合具有更优越的分类性能。
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　 　 原发性肝癌（Ｐｒｉｍａｒｙ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｏｆ ｌｉｖｅｒ）是我国 常见的恶性肿瘤之一。 中国的原发性肝癌患者约占



世界的 ５５％，这类患者常伴有较高的死亡率。 而原

发性肝癌在接受精确放疗后易引起乙型肝炎病毒

（ＨＢＶ）再激活，所以找到 ＨＢＶ 再激活的危险因素

并通过进一步建立分类预测模型来进行研究对感染

ＨＢＶ 的原发性肝癌患者具有重要的临床意义。 国

际上关于 ＨＢＶ 再激活的研究不是很多，在国内，韩
聚强等人指出 ＨＢＶ 再激活与肿瘤直径大小及是否

术前规范抗病毒治疗等因素有关［１］。 汪孟森通过

研究比较基线特征差异筛选出 ＨＢＶ 再激活的可能

危险因素，结果显示性别、年龄等指标无明显差异，
肝功能 Ｃｈｉｌｄ－ｐｕｇｈ 分级可能是 ＨＢＶ 再激活的危险

因素［２］。 黄伟在 ６９ 例原发性肝癌患者接受精确放

疗后致使乙型肝炎病毒再激活研究中发现基线血清

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平和放疗剂量是 ＨＢＶ 病毒再激活的独

立危险因素［３ ］。 吴冠朋在以前发现的危险因素的

基础上随后又建立了 ＲＢＦ 神经网络模型，识别率提

高到 ８０％［４］。 随后在论文［５ － ７］ 中通过遗传算法发

现 ＨＢＶＤＮＡ 水平，肿瘤分期 ＴＮＭ，Ｃｈｉｌｄ－Ｐｕｇｈ，外放

边界，外放边界编码，Ｖ４５ 和全肝最大剂量是乙肝病

毒再激活的危险因素。 王会娜［８ － １１］ 研究表明利用

随机森林方法选取的 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、ＴＮＭ 肿瘤分

期、Ｖ１０、Ｖ２０、外放边界这 ５ 个关键特征作为致使乙

肝病毒再激活的危险因素组合，进行小波变换后，３
折交叉验证下预测精度最高达到８２．９６％。采用顺序

后向选择方法发现 ＫＰＳ 评分、ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、外放

边界、ＴＮＭ、全肝最大剂量是乙肝病毒再激活的危险

因素，采用 ３ 折交叉验证，预测精度达到 ８５．６８％。
而采用顺序前向选择方法发现性别、ＫＰＳ 评分、ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平、ＨＢｅＡｇ、外放边界两分类编码是乙肝病

毒再激活的危险因素，５ 折交叉验证下的贝叶斯分

类预测精度达到 ８４．０６％。
特征选择是从原始特征中选择出一些最有效特

征以降低数据集维度的过程，是提高学习算法性能

的一个重要手段，也是模式识别中关键的数据预处

理步骤［１２］。 通过近邻成分分析法（ＮＣＡ）来对原发

性肝癌患者的原始数据集进行特征选择，然后通过

分别建立经 Ｂａｙｅｓ 优化前后的支持向量机分类器

（ＳＶＭ）对特征数据集进行分类预测。

１　 ＮＣＡ 算法原理

　 　 ＮＣＡ 算法就是一种简单有效的距离测度学习

算法［１３］。 一个样本空间 ＳＤ ＝ ｛（ ｘｉ ， ｙｉ ），ｉ ＝ １，２，３，
４，…， ｎ｝， ｘｉ 是输入样本， ｙｉ （１，２，３，…，ｃ）是分类

标签。 本研究中由山东省肿瘤医院提供的患者临床

数据集中，ｎ ＝ ９０，（９０ 例患者样本），ｃ ＝ ２（２ 分类问

题），Ｄ＝ ２８（２８ 个特征）。 标签数据 ｙ１ 表示 ＨＢＶ 未

激活，代表良性，标签数据 ｙ２ 表示 ＨＢＶ 再激活，代
表恶性。

首先考虑一个随机分类器，随机从 Ｓ 选取一个

点 Ｒｅｆ（ｘ），作为 ｘ 的参考点，类似于 １－ＮＮ 分类器，
参考点就是点 Ｘ 的最近邻。 概率 Ｐ（Ｒｅｆ（ ｘｉ ）＝ ｘ ｊ ｜ ｓ
）表示从 Ｓ 中选取的点 ｘ ｊ 是离 ｘｉ 最近的那个点，也
就是 ｘ ｊ 是 ｘｉ 的参考点。 这是由距离函数来判断的，
如式（１）所示：

ｄｗ （ ｘｉ ， ｘ ｊ ）＝ ∑
ｎ

ｒ ＝ １
ｗ２

ｒ ｜ ｘｉｒ － ｘ ｊｒ ｜ （１）

Ｐ（Ｒｅｆ（ ｘｉ ）＝ ｘ ｊ ｜ ｓ ）＝
ｋ（ｄｗ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｋ（ｄｗ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ）

（２）

ｗｒ 表示第 ｒ 个特征向量的权重系数。 ｋ 是一个

内核函数，Ｋ（ ｚ）＝ ｅｘｐ（
－ ｚ
σ

）， σ 是内核的宽度，而这

个 σ 值就影响每个数据点被选为参考点的概率。
当 σ 值 → ０ 时，则只有离样本点最近的那个数据点

被选作参考点，当 σ 值 → ¥时，Ｓ 中所有的点都有相

同概率被选作为参考点。
考虑经留一法交叉验证的随机分类器，点 ｘ ｊ 是

点 ｘｉ 参考点的概率如式（３）所示：

　 　

ｐｉｊ ＝ Ｐ Ｒｅｆ ｘｉ( ) ＝ ｘ ｊ ｜ Ｓ( ) ＝

　 　
ｋ ｄｗ ｘｉ，ｘ ｊ( )( )

∑
ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｋ ｄｗ ｘｉ，ｘ ｊ( )( )

，ｉｆ　 ｉ ≠ ｊ

０，ｉｆｉ ＝ ｊ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（３）

随机分类器正确分类观察样本 ｉ 的概率 ｐｉ 为式

（４）：

ｐｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｐｉｊ ｙｉｊ ， ｙｉｊ ＝

１，（ｙｉ ＝ ｙ ｊ）
０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （４）

使用随机分类器正确分类的平均概率 Ｆ（ｗ）值
取决于权重向量 ｗ。 近邻成分分析的目标就是最大

化 Ｆ（ｗ），Ｆ（ｗ）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ － λ∑

ｐ

ｒ ＝ １
ｗ２

ｒ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ ｗ( ) 。 λ

是正则化参数，作为一个重要的参数，在接下来的研究

中，经优化的 λ 值将作为 ＮＣＡ 预测分类的重要指标。

２　 特征选择

２．１　 数据选取

　 　 研究数据是采取的山东省肿瘤医院的 ９０ 例经

过精确放疗后原发性肝癌患者的临床资料作为研究

样本，９０ 例样本中 ２０ 例发生 ＨＢＶ 再激活。 每个样

本包含性别、放疗前 ＴＡＣＥ 次数、ＴＮＭ、Ｖ２０、ＨＢＶ
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ＤＮＡ 水平、外放边界、分割方式等 ２８ 个特征［１４］，组
成 ９０×２８ 维大小的数据集，详细见表 １。

表 １　 特征编号及分别对应的医学名称

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ ｎａｍｅ

特征编号 医学参数

１ 性别

２ 年龄
３ ＫＰＳ 评分
４ ＨｂｅＡｇ
５ 门脉癌栓有无
６ 肿瘤分期 ＴＮＭ
７ Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ
８ 甲胎蛋白 ＡＦＰ
９ ＨＢＶ ＤＮＡ 水平
１０ 放疗总剂量

１１ 等效生物剂量

１２ 放疗次数

１３ 放疗前 ＴＡＣＥ
１４ 分割方式

１５ ＧＴＶ 体积（ｇｒｏｓｓ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ）
１６ ＰＴＶ 体积（ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｖｏｌｕｍｅ）
１７ 外放边界

１８ Ｖ５
１９ Ｖ１０
２０ Ｖ１５
２１ Ｖ２０
２２ Ｖ２５
２３ Ｖ３０
２４ Ｖ３５
２５ Ｖ４０
２６ Ｖ４５
２７ 全肝最大剂量

２８ 全肝平均剂量

２．２　 参数调整

　 　 建立 ＮＣＡ 模型训练预测计算 λ 值对应的损失函

数值采取近邻成分分析（ＮＣＡ）对原始特征空间进行特

征选择，选出致 ＨＢＶ 再激活的危险因素［ １４］，组成新的

关键特征子集。 在这之前先采用 ｋ 折交叉验证来调整

ＮＣＡ 的正则化参数 λ ，具体工作如图 １ 所示。

图 １　 ＮＣＡ λ 值调整

Ｆｉｇ．１　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ λ ｖａｌｕｅ

　 　 本文采取的 λ 值是从 ０ 开始到 １０ ／ ｎ（５ 折交叉

验证，４ ／ ５ 样本数据作训练，ｎ ＝ ７２）的等间距的 ２０
个点，步长就是 １０ ／ ｎ ／ （ｎ－１）， λ 值如下表 ２ 所示：

３　 构建支持向量机（ＳＶＭ）预测模型

３．１ 模型训练

　 　 支持向量机（ＳＶＭ） ［１５］ 是一种可用于二进制分

类或回归的监督学习算法，属于一种机器学习算法，
也称为内核机器。 支持向量机（ＳＶＭ）训练有两个

阶段：
（１）将样本数据的特征向量转化为高维特征空

间，这个过程就是内核技巧。

表 ２　 正则化参数 λ 值选择

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒλｖａｌｕｅ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ

编号 λ 值 编号 λ 值

１ ０ １１ ０．０８３ ５

２ ０．００８４ １２ ０．０９１ ９

３ ０．０１６７ １３ ０．１００ ３

４ ０．０２５ １ １４ ０．１０８ ６

５ ０．０３３ ４ １５ ０．１１７ ０

６ ０．０４１ ８ １６ ０．１２５ ３

７ ０．０５０ １ １７ ０．１３３ ７

８ ０．０５８ ５ １８ ０．１４２ ０

９ ０．０６６ ８ １９ ０．１５０ ４

１０ ０．０７５ ２ ２０ ０．１５８ ７

　 　 （２）求解二次优化问题以适应最优超平面将变

换后的特征分为两类。 变换特征的数量由支持向量

的数量确定。 所谓支持向量是指那些在间隔区边缘

的训练样本点。 如图 ２ 所示。
　 　 在 ＳＶＭ 理论中，需要考虑的就是能够让所有点

中离它最近的点具有最大间距［１６ － １７］。 本文中乙型

肝炎病毒激活人群的样本数量为 ２０，此类样本标记

为 Ｙ＝ １，未激活人群的样本数量为 ７０，此类样本标

记为 Ｙ＝ ２。 样本数量 Ｐ ＝ ９０，超平面为 ｗｘ＋ｂ ＝ ０；样
本点到超平面距离为：

图 ２　 支持向量机模型

Ｆｉｇ．２　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ
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ｔｉ·ｔ（ｘｉ）
‖ｗ‖

＝
ｔｉ·（ｗｐ·θ（ｘｉ） ＋ ｂ）

‖ｗ‖
（５）

首先构造并求解约束最优化问题：

ｍｉｎ （ａ）： １
２∑

ｐ

ｉ ＝ １
∑

ｐ

ｊ ＝ １
ａｉ ａｊ ｔｉ ｔｊ（θ（ｘｉ）·θ（ｘｊ）） －

　 　 　 　 　 　 ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ａｉ （６）

求得最优解 ａ∗ ，然后计算 ｗ∗ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ａ∗
ｉ ｔｉθ（ｘｉ） ，

ｂ∗ ＝ ｔｉ － ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ａ∗
ｉ ｔｉ（θ（ｘｉ）·θ（ｘ ｊ）） ，最后求得分类决

策函数：
ｆ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ｗ∗θ（ｘ） ＋ ｂ∗ ） （７）

采用不同的核函数将导致不同的 ＳＶＭ 算法。
常用的核函数有：线性核函数，ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数，ＲＢＦ
核函数，多项式核函数，二层感知器核函数等。 本文

通过分别建立优化前后的支持向量机（ＳＶＭ）模型

进行比较，前后采用的都是 ＲＢＦ 核函数，对应函

数为：

Ｋ（Ｘ１，Ｘ２） ＝ ｅｘｐ（ －
｜ Ｘ１ － Ｘ２ ｜ ２

２ σ２ ） （８）

３．２　 Ｂａｙｅｓ 全局优化算法

　 　 贝叶斯全局优化算法目的是将有界目标函数 Ｆ
（ Ｘ ）最大化，Ｆ（ Ｘ ）可以是确定的，也可以是不确

定函数。 根据已有采样点来构建一个高斯过程回归

模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ）预估函数最大值的一个算

法［１８］。 假设未知点也都服从多变量高斯分布，根据

多变量高斯分布的一些性质，可以计算出这些点的

均值 μｉ（ｘ） 和标准差 σｉ（ｘ） 。 根据加和公式（９）选
择均值 μｉ（ｘ） 和标准差 σｉ（ｘ） 的加和最小输入位置

点作为下一个取样点。 如果标准差值 σｉ（ｘ） 大，表
示我们对该点了解甚少，多去采样类似点可以更好

地确定目标函数形态。 如果均值 μｉ（ｘ） 大，表示该

点可能是最大值位置，多去采样类似点可以帮助我

们尽快锁定最大值［１９ ］。 而贝叶斯优化算法就是协

调确定目标函数形态以及确定目标函数最大值这两

个目标之间的矛盾。 前期算法会采样标准差大的点

来尽量确定目标函数形态。 随着采样点增多，对函

数大致熟悉之后，标准差值会下降。 所以后期采样

点会尽量选取均值大的点，这样就会有更大概率接

近最大值［２０ ］。 贝叶斯全局优化算法寻找最优点过

程图 ３ 所示。
加和公式为：

Ｇ（ｘｉ ＋１） ＝ ａｒｇｍａｘ μｉ（ｘ） ＋ β
１
２
ｔ σ２

ｉ（ｘ） （９）
均值函数为：

μｉ（ｘ） ＝ ｋｔ（ｘ） ｋ －１ｙ （１０）
预测分布的标准差为：

σｉ（ｘ） ＝ ｋ（ｘ，ｘ） － ｋｔ（ｘ） ｋ －１ｋ（ｘ） （１１）
其中 ｋ（ｘ）是测试样本与训练样本输入值间的

ｍ × １ 维协方差向量。 ｋ（ｘ，ｘ）是测试样本输入值和

它自身的方差。 Ｋ 为 ｍ × ｍ 维训练样本间的协方差

矩阵。
最小化 Ｆ（ Ｘ ）的关键因素包括以下几个方面：
（１）Ｆ（ Ｘ ）是一个高斯过程模型

（２）通过先验值，可以决定下一个采样点所对

应的 ｙ 值

（３）已知点服从多变量高斯分布，假定 Ａ ＝ ｛（
ｘｉ，ｙｉ ）｝，ｉ＝ １，２，３…，ｍ， ｘｉ ∈ Ｒｖ ， ｙｉ ∈Ｒ． ｍ 表示训

练样本个数，ｖ 代表特征向量的维度，本文在 ３ 折、５
折、１０ 折交叉验证下 ｍ 分别取 ６０，７２，８１，ｖ ＝ ２８，贝
叶斯优化是根据加和公式（９）来选择下一个采样点

ｘｉ ＋１ 。
进行贝叶斯优化调整的 ＳＶＭ 的参数主要有两个

‘ｓｉｇｍａ’及‘ｂｏｘ’ ［２０］。 在高斯 ＲＢＦ 核函数中，‘ｓｉｇｍａ’
的值就是内核的规模，Ｓｉｇｍａ 值越大，分离面就越平

滑；Ｓｉｇｍａ 值越小，分离面就越细致。 ‘ｂｏｘ’的值就是

框式约束范围。 这两个参数初始值设置的尽量广泛，
因为具体的最优值不能确定。 本文中‘ ｓｉｇｍａ’ 及

‘ｂｏｘ’的初始范围都设置在 １０－４ ～ １０４ 。

图 ３　 Ｂａｙｅｓ全局优化算法

Ｆｉｇ．３　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３．３　 分类性能度量

　 　 本文主要采用三个分类性能指标，分别是准确

性、特异性、灵敏性。 准确性是指分类的正确预测值

占样本实际值的比重。 特异性是将实际无病的人正

确判定为真阴性的比例。 灵敏性是将实际有病的人

正确判定为真阳性的比例。

４　 实验结果及分析

　 　 利用近邻成分分析法（ＮＣＡ）进行特征选择，得出

所有最优特征子集规模为 １－５ 的所有特征组合。 分

别将特征选择之后的最优特征子集代入优化前后的

ＳＶＭ 分类器进行分类预测。 为了验证特征选择对提

高分类准确率的重要性，本实验加入对初始特征集的

预测以求与最优特征子集的结果形成对比。 实验分

别采用 ３ 折、５ 折、１０ 折交叉验证的方法对程序运行

５０ 次之后，选取每一个分类性能度量标准的平均值

作为最终数据，具体实验结果见表 ３～表 ５。 表 ３ 是优

化前的 ＳＶＭ 分类器针对最优特征子集的分类预测结

果，加黑的数据代表分类性能比较好的特征组合。 表

４ 是优化后的 ＳＶＭ 分类器针对表格 ３ 中分类表现比

较好的几个特征子集分类预测的结果。 表 ５ 列出了

优化调整后的参数值。 表格中出现的特征编号及所

对应的医学参数详见表 ６。

表 ３　 优化前的 ＳＶＭ分类预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＶＭ

最优特征子集

初始特征集
准确率（３ 折 ／ ５ 折 ／ １０ 折） 特异性（３ 折 ／ ５ 折 ／ １０ 折） 灵敏性（３ 折 ／ ５ 折 ／ １０ 折）

９ １７ ０．８００ ０ ／ ０．８４３ ３ ／ ０．８１５ ６ ０．９３９ １ ／ ０．９６１ ４ ／ ０．９５１ ４ ０．３４２ ９ ／ ０．４３０ ０ ／ ０．３４０ ０
９ ０．７５５ ３ ／ ０．７４７ ８ ／ ０．７５３ ３ ０．９６９ ６ ／ ０．９３７ １ ／ ０．９６２ ９ ０．０５１ ４ ／ ０．０８５ ０ ／ ０．０２０ ０

３ ９ １７ ０．８０５ ３ ／ ０．８１８ ９ ／ ０．８０４ ４ ０．９７２ ２ ／ ０．９７０ ０ ／ ０．９６０ ０ ０．２５７ １ ／ ０．２９０ ０ ／ ０．２６０ ０
６ ９ ０．８００ ７ ／ ０．８１５ ６ ／ ０．８０６ ７ ０．９６７ ０ ／ ０．９７２ ９ ／ ０．９６５ ７ ０．２５４ ３ ／ ０．２６５ ０ ／ ０．２５０ ０

６ ７ ９ １７ ０．７８６ ０ ／ ０．８０３ ３ ／ ０．７８４ ４ ０．９５５ ７ ／ ０．９３８ ６ ／ ０．９３１ ４ ０．２２８ ６ ／ ０．３３０ ０ ／ ０．２７０ ０
３ ９ ０．８２４ ０ ／ ０．８３６ ７ ／ ０．８３７ ８ ０．９７４ ８ ／ ０．９６８ ６ ／ ０．９８０ ０ ０．３２８ ６ ／ ０．３７５ ０ ／ ０．３４０ ０

３ ９ １４ ０．８０２ ７ ／ ０．８１１ １ ／ ０．８１３ ３ ０．９４５ ２ ／ ０．９４２ ９ ／ ０．９５７ １ ０．３３４ ３ ／ ０．３５０ ０ ／ ０．３１０ ０
９ １４ １７ ０．７９２ ０ ／ ０．８０８ ９ ／ ０．８３３ ３ ０．９５０ ４ ／ ０．９４５ ７ ／ ０．９５４ ３ ０．２７１ ４ ／ ０．３３０ ０ ／ ０．４１０ ０
６ ９ １７ ０．７７９ ３ ／ ０．７９５ ６ ／ ０．８１７ ８ ０．９５０ ４ ／ ０．９４４ ３ ／ ０．９６０ ０ ０．２１７ １ ／ ０．２７５ ０ ／ ０．３２０ ０

６ ９ １４ １７ ０．７８４ ０ ／ ０．７９３ ３ ／ ０．８０２ ２ ０．９６０ ０ ／ ０．９５８ ６ ／ ０．９６５ ７ ０．２０５ ７ ／ ０．２１５ ０ ／ ０．２３０ ０
３ ６ ９ １７ ０．７９２ ７ ／ ０．８０２ ２ ／ ０．８０２ ２ ０．９６７ ０ ／ ０．９５７ １ ／ ０．９６０ ０ ０．２２０ ０ ／ ０．２６０ ０ ／ ０．２５０ ０

６ ７ ０．７８８ ７ ／ ０．８１０ ０ ／ ０．８０８ ９ ０．９５７ ４ ／ ０．９５２ ９ ／ ０．９６２ ９ ０．２３４ ３ ／ ０．３１０ ０ ／ ０．２７０ ０
７ ９ ０．７６６ ７ ／ ０．７８２ ２ ／ ０．７８６ ７ ０．９４４ ３ ／ ０．９４７ １ ／ ０．９３４ ３ ０．１８２ ９ ／ ０．２０５ ０ ／ ０．２７０ ０

３ ６ ７ ９ １７ ０．７７０ ７ ／ ０．７９１ １ ／ ０．７８８ ９ ０．９７３ ０ ／ ０．９８２ ９ ／ ０．９８２ ９ ０．１０５ ７ ／ ０．１２０ ０ ／ ０．１１０ ０
６ ７ ９ ０．７５６ ７ ／ ０．７９５ ６ ／ ０．７９５ ６ ０．９３３ ９ ／ ０．９５５ ７ ／ ０．９６０ ０ ０．１７４ ３ ／ ０．２３５ ０ ／ ０．２２０ ０
３ ６ ９ ０．７７３ ３ ／ ０．７８４ ４ ／ ０．７７３ ３ ０．９５０ ４ ／ ０．９４７ １ ／ ０．９５１ ４ ０．１９１ ４ ／ ０．２１５ ０ ／ ０．１５０ ０

９ １４ ０．７４８ ７ ／ ０．７３０ ０ ／ ０．７２６ ７ ０．９６０ ０ ／ ０．９２２ ９ ／ ０．９２８ ６ ０．０５４ ３ ／ ０．０５５ ０ ／ ０．０２０ ０

９ １７ ２２ ０．８２０ ０ ／ ０．８４０ ０ ／ ０．８６１ １ ０．９６３ ５ ／ ０．９６４ ３ ／ ０．９８８ ６ ０．３４８ ６ ／ ０．４０５ ０ ／ ０．４７０ ０

３ ６ ９ １４ １７ ０．７９５ ３ ／ ０．８０６ ７ ／ ０．８２２ ２ ０．９６７ ０ ／ ０．９６７ １ ／ ０．９７４ ３ ０．２３１ ４ ／ ０．２４５ ０ ／ ０．２９０ ０

３ ７ ９ １７ ０．７８６ ０ ／ ０．７９３ ３ ／ ０．８０４ ４ ０．９６９ ６ ／ ０．９６８ ６ ／ ０．９８２ ９ ０．１８２ ９ ／ ０．１８０ ０ ／ ０．１８０ ０

６ ７ ９ １４ ０．７４５ ３ ／ ０．７５６ ７ ／ ０．７３１ １ ０．９３３ ０ ／ ０．９３４ ３ ／ ０．９１１ ４ ０．１２８ ６ ／ ０．１３５ ０ ／ ０．１００ ０

初始特征集 ０．７６６ ７ ／ ０．７７７ ８ ／ ０．７７７ ８ １．０００ ０ ／ １．０００ ０ ／ １．０００ ０ ０．０００ ０ ／ ０．０００ ０ ／ ０．０００ ０

表 ４　 Ｂａｙｅｓ优化的 ＳＶＭ分类预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＳＶＭ

最优特征子集 准确率（３ 折 ／ ５ 折 ／ １０ 折） 特异性（３ 折 ／ ５ 折 ／ １０ 折） 灵敏性（３ 折 ／ ５ 折 ／ １０ 折）

９ １７ ０．８１２ ７ ／ ０．８３１ １ ／ ０．８５５ ６ ０．９４４ ３ ／ ０．９５７ １ ／ ０．９７４ １ ０．３８０ ０ ／ ０．３９０ ０ ／ ０．４５０ ０

９ ０．７６６ ７ ／ ０．７７４ ４ ／ ０．７７７ ８ ０．９６３ ５ ／ ０．９９５ ７ ／ １．０００ ０ ０．０５４ ３ ／ ０．００５ ０ ／ ０．０００ ０

３ ９ １７ ０．７９８ ０ ／ ０．８２１ １ ／ ０．８２４ ４ ０．９８５ ２ ／ ０．９８５ ７ ／ ０．９８８ ６ ０．１８２ ９ ／ ０．２４５ ０ ／ ０．２５０ ０

３ ９ ０．８２９ ３ ／ ０．８３８ ９ ／ ０．８４４ ４ ０．９７３ ０ ／ ０．９６８ ６ ／ ０．９６１ ０ ０．３５７ １ ／ ０．３８５ ０ ／ ０．４４０ ０

３ ９ １４ ０．８１５ ３ ／ ０．８２６ ７ ／ ０．８４２ ２ ０．９４４ ９ ／ ０．９６２ ９ ／ ０．９６１ ９ ０．３５１ ４ ／ ０．３９０ ０ ／ ０．４３０ ０

９ １７ ２２ ０．８２０ ７ ／ ０．８４３ ３ ／ ０．８３５ ６ ０．９２３ ５ ／ ０．９２２ ９ ／ ０．９１４ ３ ０．４８０ ０ ／ ０．４８０ ０ ／ ０．５１０ ０
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表 ５　 经 Ｂａｙｅｓ优化后的参数值

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

最优特征子集 Ｓｉｇｍａ 值 Ｂｏｘ 值

９ １７ １７．９９８ ４ ９．２４３ １×１０３

９ ４８．７８４ ０ ３．８７８ ５×１０３

３ ９ １７ １．０１１ ６×１０－４ ０．６１９ ９

３ ９ ２．３８２ ９×１０－４ ６．３３７ ７×１０３

３ ９ １４ ０．００９ ４ ３２２．７７０ ７

９ １７ ２２ ４３．００２ １ ２．８２５ ６×１０４

　 　 表 ６ 中列出的这些医学参数就是经 ＮＣＡ 特征选

择出的对 ＨＢＶ 再激活有着重要影响的危险因素。 表

１ 所列出的特征子集组合中，原始数据集下的分类预

测精度、特异性、灵敏性都是最低的，预测精度在 ７７％
左右。 特征编号 ９ 出现的频率是最多的，也就是说

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平是影响适型放疗后 ＨＢＶ 再激活的最

关键因素。 表 ３ 中在 ５ 折交叉验证下，特征子集组合

９、１７ 的分类预测精度为 ８４．３３％，特征子集组合 ３、９
的分类预测精度为 ８３．６７％，特征子集组合 ９、１７、２２ 的

分类预测精度为 ８４．００％。 在 １０ 折交叉验证下，特征

子集组合 ３、９ 的分类预测精度为８３．７８％，特征子集组

合 ９、１７、２２ 的分类预测精度可达 ８６．１１％。 以上这几

个特征子集组合的预测精度要明显高于其他特征子

集组合的预测精度，由此可见影响 ＨＢＶ 再激活的关

键危险因素除了 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平外还有 ＫＰＳ 评分、分
割方式、外放边界、Ｖ２５ 等。 而通过临床灵敏度水平

来看，特征子集组合为 ９、１７、２２ 的表现要优于其他特

征组合，在 １０ 折交叉验证下平均精确度可达 ４７％。

表 ６　 危险特征编号及所对应的特征因子

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄａｎｇｅｒ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆａｃｔｏｒｓ

特征编号 特征因子

３ ＫＰＳ 评分

６ 肿瘤分期 ＴＮＭ

７ Ｃｈｉｌｄ－Ｐｕｇｈ

９ ＨＢＶ ＤＮＡ 水平

１４ 分割方式

１７ 外放边界

２２ Ｖ２５

　 　 表 ４ 是关键特征子集在经 Ｂａｙｅｓ 优化之后的

ＳＶＭ 模型中的分类表现，由数据可知，当 ＨＢＶ ＤＮＡ
水平作为独立危险因素来表现时，经过优化之后的

ＳＶＭ 预测准确度在 ３ 折、５ 折、１０ 折交叉验证结果下

都要高于未优化的 ＳＶＭ 预测准确度。 其中 ５ 折交叉

验证下，优化后比优化前提高了 ２．６６ 个百分点。 由

ＫＰＳ 评分、ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、外放边界组成的危险因素

组合在 １０ 折交叉验证下，优化后比优化前提高了 ２
个百分点。 由 ＫＰＳ 评分、ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、分割方式

组成的危险因素组合在 １０ 折交叉验证下，优化后比

优化前提高了 ２．８９ 个百分点。 而由 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、
外放边界组成的危险因素组合在 １０ 折交叉验证下，
优化后比优化前提高了 ４ 个百分点。 从临床灵敏度

来看，在 １０ 折交叉验证下，所有关键特征子集组合在

优化后的预测精度明显高于优化前，可见 Ｂａｙｅｓ 优化

调整支持向量机参数对于提高真阳性病人的正确诊

断率是十分必要的。 综上所述， ＨＢＶ ＤＮＡ 水平可以

当作影响 ＨＢＶ 再激活的最危险因素，ＫＰＳ 评分、外放

边界、Ｖ２５ 是影响 ＨＢＶ 再激活的关键因素，而分割方

式、肿瘤分期 ＴＮＭ、Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ 也是影响 ＨＢＶ 再激活

的重要因素。

５　 结束语

　 　 前预防乙型肝炎病毒再激活，降低其发病概率，
延长患者生命就需要找出原发性肝癌患者在接受精

确放疗之后乙肝病毒再激活的关键特征，本文就是通

过近邻成分分析算法发现 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、ＫＰＳ 评

分、分割方式、外放边界、Ｖ２５、肿瘤分期 ＴＮＭ、Ｃｈｉｌｄ－
Ｐｕｇｈ 等都是影响 ＨＢＶ 再激活的危险因素。 再通过

建立的优化前后的支持向量机模型分别对提取出的

所有不同特征的组合进行分类预测，结果表明 ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平、外放边界、Ｖ２５ 组成的特征子集的分类表

现要优于其他组合。 １０ 折交叉验证下特征向量 ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平、外放边界、Ｖ２５ 组合的预测精度高达

８６．１１％。近邻成分分析法是一种有效的特征选择方

法，可以对临床医学的研究提供一定的帮助。
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９６１第 ３ 期 赵咏旺，等：基于近邻成分分析算法的原发性肝癌精确放疗后 ＨＢＶ 再激活分类预测


