
第 １５ 卷 第 ３ 期

２ ０ １ ７ 年 ０ ９ 月
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

生 物 信 息 学

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
Ｖｏｌ．１５ Ｎｏ．３

Ｓｅｐ． ２０１７

收稿日期：２０１６－１２－２３；修回日期：２０１７－０２－１８．
基金项目：国家自然科学基金（８１４０２５３８，６１３７５０１３）；山东省自然科学基金（ＺＲ２０１３ＦＭ０２０）．
作者简介：吴冠朋， 男，硕士生，研究方向：智能信息及图像处理技术；Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｂｘｙｗｇｐ＠ １６３．ｃｏｍ．
∗通信作者：刘毅慧，女，博士， 教授，研究方向： 生物计算， 智能信息处理； Ｅ－ｍａｉｌ： ｙｘｌ＠ ｓｄｉｌｉ．ｅｄｕ．ｃｎ．

ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－５５６５．２０１６１２２３００１

ＣＡＲＴ 算法在原发性肝癌放疗后 ＨＢＶ 再激活的应用
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（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：为了建立乙型肝炎病毒（Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｖｉｒｕｓ， ＨＢＶ）再激活的预测模型，提出 ＣＡＲＴ（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）特征

选择方法应用在原发性肝癌患者精确放疗后 ＨＢＶ 再激活的危险因素分析中，进而建立基于 ＣＡＲＴ 和 Ｂａｙｅｓ 算法的 ＨＢＶ 再激

活预测模型。 实验结果显示：ＣＡＲＴ 算法划分了多组具有优秀分类能力的特征节点集（危险因素），尤其当特征节点集为 ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平、外放边界、放疗总剂量、Ｖ２０ 和 ＫＰＳ 评分时，在 ＣＡＲＴ 和 Ｂａｙｅｓ 预测模型中的分类正确性分别为 ８８．５１％和 ８６．６９％，
得到 ＨＢＶ 再激活正确性贡献度的排序为 ＫＰＳ 评分＞全肝平均剂量＞Ｖ２０＞放疗总剂量＞Ｖ１０；当甲胎蛋白 ＡＦＰ 出现时，增加了

ＨＢＶ 再激活的预测正确性。
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　 　 原发性肝癌［１－３］ 是全球第 ５ 大肿瘤疾病，中国

原发性肝癌（ｐｒｉｍａｒｙ ｌｉｖｅｒ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ＰＬＣ）患者众

多，近年来精确放疗逐步成为治疗原发性肝癌的重

要手段。 ２０１３ 年，黄伟等［４］ 采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析

６９ 例经精确放疗的 ＰＬＣ 患者发现基线血清 ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平是影响 ＨＢＶ 再激活的独立危险因素，精

确放疗后导致患者发生乙型肝炎病毒（Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ
ｖｉｒｕｓ， ＨＢＶ）再激活率达 ２５％，发生再激活的患者死

亡率为 ２５％，ＨＢＶ 再激活严重影响患者的生活质量

以及生存周期。 ２０１４ 年，Ｈｕａｎｇ 等［５］ 又将临床剂量

体积等因素纳入研究当中，发现 ＮＬＶ（正常肝体

积），Ｖ２０，和 Ｄ⁃ｍｅａｎ（平均剂量）与 ＨＢＶ 再激活重



要相关。 ２０１４ 年，汪孟森［６］对山东省肿瘤医院治疗

的 ５３ 例原发性肝癌患者进行研究，推测肝功能

Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ 分级可能是发生 ＨＢＶ 再激活的危险因

素。 ２０１５ 年，张晶晶等［７］ 研究发现 ＨＢＶ 再激活患

者和 ＨＢＶ 未激活患者的 Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ 分级构成和

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平差异具有统计学意义。 吴冠朋等［８］

对 ９０ 例经精确放疗的原发性肝癌患者研究发现

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、外放边界和肿瘤分期 ＴＮＭ 是致使

ＨＢＶ 再激活的危险因素，并建立了基于 ＢＰ 和 ＲＢＦ
神经网络的预测模型。 随后 Ｗｕ 等［９］使用遗传算法

应用在原发性肝癌患者精确放疗后的 ＨＢＶ 再激活

危险因素特征选择上，并建立了贝叶斯和支持向量

机预测模型。 临床上对原发性肝癌放疗后导致

ＨＢＶ 再激活的危险因素有待进一步探究，且亟需建

立更多的 ＨＢＶ 再激活预测模型。
决策树算法包括 ＣＡＲＴ、 ＩＤ３、Ｃ４． ５ 等， ＣＡＲＴ

（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）算法是由 Ｂｒｅｉｍａｎ
等［１０］提出的，是决策树中典型的二叉树，ＣＡＲＴ 算

法有着较强的模式识别能力，并广泛应用在复杂的

生物数据分析中。 陈磊等［１１］ 将 ＣＡＲＴ 算法用在肺

癌微阵列数据上，并得到优秀分类能力的 ＣＡＲＴ 树

模型。 Ｋｏｎｇ 等［１２］ 将 ＣＡＲＴ 算法用在乳腺癌分类

上，提高了对乳腺癌的治疗质量。 Ｇａｓｐａｒｏｖｉｇａ⁃ａｓｉｔｅ
等［１３］将 ＣＡＲＴ 算法用于降低蛋白质维度特征，并得

到分类任务中最有效的特征子集。 本文把划分

ＣＡＲＴ 树的特征节点集作为 ＨＢＶ 再激活的危险因

素，然后用这些特征节点集建立基于 ＣＡＲＴ 和 Ｂａｙｅｓ
的 ＨＢＶ 预测模型，最后得到基于 ＣＡＲＴ 和 Ｂａｙｅｓ 的

ＨＢＶ 再激活预测结果。 实验设计流程如图 １ 所示。

图 １　 实验设计流程

Ｆｉｇ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１　 数据与相关原理

１．１　 数据

　 　 实验数据来自山东省肿瘤医院收治的 ９０ 例经

精确放疗的原发性肝癌患者的临床资料，数据包含：
年龄、ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、外方边界、甲胎蛋白 ＡＦＰ 和

肿瘤分期 ＴＮＭ 等 ２８ 项特征属性，详见表 １。 ９０ 例

患者中 ２０ 例发生了 ＨＢＶ 再激活，ＨＢＶ 再激活率达

２２．２２％。 对本组数据研究的意义在于如何从这些

数据中找出 ＨＢＶ 再激活的危险因素，并建立 ＨＢＶ

再激活预测模型，从而指导个体病人在治疗过程中

采用抗病毒治疗方法，避免发生 ＨＢＶ 再激活，提高

病人的生存质量及延长病人的生存周期。

表 １　 特征节点及其所代表的特征属性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

特征节点 特征

ｘ１ 性别

ｘ２ 年龄

ｘ３ ＫＰＳ 评分

ｘ４ ＨｂｅＡｇ

ｘ５ 门脉癌栓有无

ｘ６ 肿瘤分期 ＴＮＭ

ｘ７ Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ

ｘ８ 甲胎蛋白 ＡＦＰ

ｘ９ ＨＢＶ ＤＮＡ 水平

ｘ１０ 放疗总剂量

ｘ１１ 等效生物计量

ｘ１２ 放疗次数

ｘ１３ 放疗前 ＴＡＣＥ

ｘ１４ 分割方式

ｘ１５ ＧＴＶ 体积（ｇｒｏｓｓ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ）

ｘ１６ ＰＴＶ 体积（ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｖｏｌｕｍｅ）

ｘ１７ 外放边界

ｘ１８ Ｖ５

ｘ１９ Ｖ１０

ｘ２０ Ｖ１５

ｘ２１ Ｖ２０

ｘ２２ Ｖ２５

ｘ２３ Ｖ３０

ｘ２４ Ｖ３５

ｘ２５ Ｖ４０

ｘ２６ Ｖ４５

ｘ２７ 全肝最大剂量

ｘ２８ 全肝平均剂量

１．２　 ＣＡＲＴ 算法

１．２．１　 构建 ＣＡＲＴ 决策树

　 　 ＣＡＲＴ［１４］算法采用二分递归分割方法把数据中

的特征作为二叉节点，ＣＡＲＴ 算法可建立带有特征

选择的分类树和回归树，本文用于判别 ＨＢＶ 是否激

活，因此本文建立的是带有特征选择的分类树。
ＣＡＲＴ 算法把非叶子结点作为判断类别的属性，叶
子节点作为类别的标签，定义数据样本集 Ｉ ，属性向

量集 Ｘ 和类别向量集 Ｙ 为

　
Ｉ ＝ （Ｘ，Ｙ），
Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），
Ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｃ）．
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ï
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ïï
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显然，本文数据中 ｍ ＝ ２８， ｃ ＝ ２ 。 根据所给数

据集 Ｉ 建立并划分一棵二叉树，ＣＡＲＴ 算法使用

ＧＩＮＩ 指数［１５］划分一棵二叉树， 对于一个 ｃ 类样本

集，用混合度 ｉｍｐｕｒｉｔｙ（Ｐ） 来衡量节点的纯度（只包

含同一类别的节点）， ＧＩＮＩ 指数定义为

ｉｍｐｕｒｉｔｙ（Ｐ） ＝ ＧＩＮＩ（ｎ） ＝ １ － ∑
ｃ

１
ｐ２（ｃ） ．

式中， Ｐ ＝ （ｐ１，ｐ２，…，ｐｃ） ，其中 ｐ（ｃ） 为第 ｃ 类的概

率，则节点 ｎ 的混合度为

ｉｍｐｕｒｉｔｙ（Ｐ） ＝ ｉｍｐｕｒｉｔｙ（ｐ１，ｐ２，…，ｐｃ） ．
当节点 ｎ 是“纯”时 ＧＩＮＩ 指数为 ０，否则为正。

对 ＣＡＲＴ 树而言，当节点 ｎ 不满足属于同一类别或

只有一个样本时，就需要对节点 ｎ 进行划分，而划分

时将混合度最大的进行划分，则得到最优分支。 当

节点 ｎ 被划分成 ｎ１ 和 ｎ２ 后，则有

　 　 　 　
ｐ（ｎ１） ＝

Ｎｎ１

Ｎｎ
，

ｐ（ｎ２） ＝
Ｎｎ２

Ｎｎ
．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

式中： Ｎｎ１ 、 Ｎｎ２ 、 Ｎｎ 分别为 ｎ１、 ｎ２、 ｎ 的样本数，划
分后的混合度 Δｉｍｐｕｒｉｔｙ（Ｐ） 为

Δｉｍｐｕｒｉｔｙ（Ｐ） ＝ ｉｍｐｕｒｉｔｙ（Ｐ） － ｐ（ｎ１）·ＧＩＮＩ（ｎ１） －
ｐ（ｎ２）·ＧＩＮＩ（ｎ２） ．

其他节点亦重复以上划分过程，当 ＣＡＲＴ 树遇

见以下情况时，停止划分为：
１）节点是纯的，即节点包含的样本属于同一

类别。
２）属性集已划分完毕。
３）ＣＡＲＴ 树达到最大深度。
４）每个节点已达到允许划分的最小记录数。

１．２．２　 ＣＡＲＴ 决策树的修剪

ＣＡＲＴ 决策树所选择的特征会影响预测结果，
为了得到分类性能最好的 ＣＡＲＴ 树，对 ＣＡＲＴ 决策

树的特征节点进行修剪，而修剪的方法包含前剪枝

和后剪枝。 前剪枝控制树的深度与叶子限制树的生

长，后剪枝是在树完全生长后进行叶子与深度的再

调整，较符合树的完全生长，本文以代价复杂性作为

后修剪的策略，即
Ｒα（Ｔ） ＝ Ｅ（Ｔ） ＋ α ＮＴ ．

式中： Ｒα（Ｔ） 为树 Ｔ 的代价复杂性； Ｅ（Ｔ） 为树 Ｔ 的

误分类损失； α 为复杂性系数； ｜ ＮＴ ｜ 为叶子节点

树，以代价复杂性最小选择出剪枝子树。
１．３　 Ｂａｙｅｓ 分类模型

　 　 Ｂａｙｅｓ［１６］分类器是基于先验概率求后验概率

的一种统计分类器。 假定总体样本第 ｉ 类样本的

先验概率 Ｐ ｉ ，样品 ｘ 属于 ｉ 类样本的条件函数为

ｆｉ（ｘ） ，则

ｆｉ（ｘ） ＝ （２π） － ｅ
２

｜ Ｖｉ ｜ －
１
２
·ｅｘｐ（ －

ｄ２
ｉ（ｘ）
２

）．

式中： Ｖｉ 为联合协方差矩阵； ｄ２
ｉ（ｘ） 为马氏距离，则

基于 Ｂａｙｅｓ 理论判别 ｘ 为 ｉ 类样本的后验概率为

Ｐ（ ｉ ｜ ｘ） ＝
Ｐ ｉ ｆｉ（ｘ）

∑Ｐ ｉ ｆｉ（ｘ）
，ｉ ＝ １，２，…，ｎ．

式中： Ｐ ｉ 为第 ｉ 个总体的先验概率； ｎ 为样本类别数

量，显然本文中样本类别数量 ｎ 为 ２。
１．４　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 与 Ｋ 折交叉验证

　 　 为保证选取的特征以及预测结果不失泛化性，
先采用不同 ｐ 的 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 选择出划分 ＣＡＲＴ 的特征

节点集，本文的 ｐ 分别设为：０．７、０．８、０．９。 例如，本
文 ９０ 个原发性肝癌数据，则有 ９０×ｐ 个数据用于划

分 ＣＡＲＴ 的特征节点集，每次为不同 ｐ 的 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ
运行 ５０ 次，特征节点集用于建立 ＣＡＲＴ 和 Ｂａｙｅｓ 预

测模型，随后再采用 Ｋ 折交叉验证取预测结果的平

均 Ａ
－

ｋ ，即

Ａ
－

Ｋ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

１
ＡＫ，

式中，交叉验证的 Ｋ 设为 １０。
１．５　 预测模型性能评估

　 　 选用 ３ 个标准正确性 （ Ａｃｃｕｒａｃｙ ）、 灵敏性

（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）来评价所选特征

的分类性能为：
Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝（ＴＰ＋ＴＮ） ／ （ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ），

　 　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ＴＰ ／ （ＴＰ＋ＦＮ），
　 　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ＴＮ ／ （ＴＮ＋ＦＰ）．
式中：Ａｃｃｕｒａｃｙ 为综合预测结果，作为预测结果的主

要评判 标 准； Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 为 再 激 活 的 预 测 结 果；
Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 为正常的预测结果。 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 分别

为真阳性（激活）、真阴性（正常）、假阳性和假阴性

样本的数量。

２　 结果与分析

　 　 文献［９］的正确性已经达到 ８２％以上，因此为

了保证特征的意义，本文中预测结果选取正确性达

到 ８０％的特征节点集，且将正确性达到 ８５％以上的

特征节点集记为具有优秀的分类能力。
２．１　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 的 ｐ 为 ０．７ 时 ＣＡＲＴ 选择的特征节

点集及 ＣＡＲＴ 预测结果

　 　 运行了 ５０ 次 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ（ｐ 为 ０．７）划分 ＣＡＲＴ 树

所选择的特征节点集在 １０ 折交叉验证下的 ＣＡＲＴ
预测结果见表 ２。
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在 ＣＡＲＴ 的特征选择中，ＣＡＲＴ 构建了易于理

解的划分规则。 例如表 ２ 第 １ 组特征节点集：ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平（ ｘ９），外放边界（ ｘ１７），ＫＰＳ 评分（ ｘ３），
Ｖ１０（ｘ１９）和年龄（ｘ２）的分类规则如图 ２ 所示，并最

终得到激活（ｒｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎ）和正常（ｎｏｒｍａｌ）两种预测

结果，其预测正确性达到 ８７．５５％，灵敏性更是高达

９８．４９％，特异性达到 ７７．６１％。

表 ２　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 的 ｐ 为 ０．７ 时 ＣＡＲＴ 所选的特征节点集及

ＣＡＲＴ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＣＡＲＴ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＡＲＴ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ ｉｓ ０．７

特征节点集
正确性

／ ％
灵敏性

／ ％
特异性

／ ％

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
ＫＰＳ 评分，Ｖ１０，年龄

８７．５５ ９８．４９ ７７．６１

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
ＫＰＳ 评分

８５．１６ ９７．８０ ６０．９１

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
Ｖ２０，甲胎蛋白 ＡＦＰ

８４．１２ ９３．５６ ７１．９２

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
Ｖ２０

８３．１８ ９２．６５ ７１．６３

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
Ｖ１０

８１．３１ ９６．７２ ５６．４７

图 ２　 特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ水平（ｘ９） ，外放边界（ｘ１７），
ＫＰＳ评分（ｘ３），Ｖ１０（ｘ１９）和年龄（ｘ２）的分类规则

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｔ ｏｆ ＨＢＶ
ＤＮＡ Ｌｅｖｅｌ（ｘ９）， ｏｕｔｅｒ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ（ｘ１７），
ＫＰＳ ｓｃｏｒｅ（ｘ３），Ｖ１０（ｘ１９） ａｎｄ Ａｇｅ（ｘ２）

　 　 表 ２ 第 ２ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平（ｘ９），
外放边界 （ ｘ１７） 和 ＫＰＳ 评分 （ ｘ３） 的正确性为

８５．１６％，其分类规则如图 ３ 所示。
　 　 表 ２ 第 ３ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放

边界，Ｖ２０ 和甲胎蛋白 ＡＦＰ 的正确性为 ８４．１２％，表
２ 第 ４ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和

Ｖ２０ 已在文献［５］和文献［８］中证明是影响 ＨＢＶ 再

激活的危险因素，其正确性为 ８３．１８％，即“甲胎蛋白

ＡＦＰ”的加入增加了 ＨＢＶ 再激活正确性。

图 ３　 特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平（ｘ９） ，外放边界（ｘ１７）
和 ＫＰＳ 评分（ｘ３）的分类规则

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｔ ｏｆ ＨＢＶ
ＤＮＡ Ｌｅｖｅｌ（ｘ９），ｏｕｔｅｒ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ（ｘ１７）
ａｎｄ ＫＰＳ ｓｃｏｒｅ（ｘ３）

　 　 表 ２ 第 ５ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放

边界和 Ｖ１０ 的正确性为 ８１．３１％。 综合比较表 ２ 中

的正确性，显然特征节点“ＫＰＳ 评分”比特征节点

“Ｖ２０”和特征节点“Ｖ１０”更能提高特征节点集的

ＨＢＶ 再激活正确性，因此判定“ＫＰＳ 评分”是影响

ＨＢＶ 再激活的危险因素，且存在对 ＨＢＶ 再激活的

正确性贡献度：ＫＰＳ 评分＞Ｖ２０＞Ｖ１０。
２．２　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 的 ｐ 为 ０．８ 时 ＣＡＲＴ 选择的特征节

点集及 ＣＡＲＴ 预测结果

　 　 运行 ５０ 次 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ（ｐ 为 ０．８）划分 ＣＡＲＴ 树所

选择的特征节点集在 １０ 折交叉验证下的 ＣＡＲＴ 平

均预测结果见表 ３。

表 ３　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 的 ｐ 为 ０．８ 时 ＣＡＲＴ 所选的特征节点集

及 ＣＡＲＴ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＣＡＲＴ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＡＲＴ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｐ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ ｉｓ ０．８

特征节点集
正确性

／ ％
灵敏性

／ ％
特异性

／ ％

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，放疗总剂量，
Ｖ２０，ＫＰＳ 评分

８８．５１ ９７．７４ ７４．５４

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
全肝最大剂量，甲胎蛋白 ＡＦＰ

８６．７３ ９４．５１ ７９．８６

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
全肝平均剂量

８４．０１ ９２．６１ ７４．１０

　 　 表 ３ 第 １ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平（ｘ９），
外放边界（ ｘ１７），放疗总剂量（ ｘ１０），Ｖ２０（ ｘ２１） 和

ＫＰＳ 评分（ｘ３）的分类规则如图 ４ 所示，其正确性为

８８．５１％，灵敏性为 ９７．７４％，特异性为 ７４．５４％，该组

特征节点集的正确性最好。
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图 ４　 特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ水平（ｘ９），外放边界（ｘ１７），
放疗总剂量（ｘ１０），Ｖ２０（ｘ２１）和 ＫＰＳ 评分（ｘ３）的
分类规则

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｔ ｏｆ ＨＢＶ
ＤＮＡ Ｌｅｖｅｌ（ｘ９）， ｏｕｔｅｒ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ（ｘ１７），
ｔｏｔａｌ ｄｏｓｅ ｏｆ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ（ｘ１０），Ｖ２０（ｘ２１） ａｎｄ
ＫＰＳ ｓｃｏｒｅ（ｘ３）

　 　 表 ３ 第 ２ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边

界，全肝最大剂量和甲胎蛋白 ＡＦＰ 的分类正确性为

８６．７３％，表明该特征节点集也具有优秀的分类能力。
表 ３ 第 ３ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放

边界和全肝平均剂量的正确性为 ８４．０１％，高于表 ２
第 ４ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和

Ｖ２０ 的正确性，但低于表 ２ 第 ２ 组特征节点集：ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平，外放边界，ＫＰＳ 评分的正确性，即存在对

ＨＢＶ 再激活的正确性贡献度：ＫＰＳ 评分＞全肝平均

剂量＞Ｖ２０。
２．３　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 的 ｐ 为 ０．９ 时 ＣＡＲＴ 选择的特征节

点集及分类预测结果

　 　 运行 ５０ 次 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ（ｐ 为 ０．９）划分 ＣＡＲＴ 树所

选择的特征节点集，特征节点集在 １０ 折交叉验证下

的 ＣＡＲＴ 平均预测结果见表 ４。

表 ４　 Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ 的 ｐ 为 ０．９ 时 ＣＡＲＴ 所选的特征节点集

及 ＣＡＲＴ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＣＡＲＴ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＡＲＴ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｈｏｌｄ⁃ｏｕｔ ｉｓ ０．９

特征节点集和

初始特征集

正确性

／ ％
灵敏性

／ ％
特异性

／ ％

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期 ＴＮＭ，
外放边界，Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ

８７．０１ ９７．９５ ７３．１４

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
肿瘤分期 ＴＮＭ，ＫＰＳ 评分

８６．４７ ９６．４０ ７３．０３

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，放疗总剂量 ８１．５２ ９６．７９ ６４．６８

　 　 表 ４ 第 １ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平（ｘ９），
肿瘤分期 ＴＮＭ（ ｘ６），外放边界 （ ｘ１７），Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ
（ｘ７）的分类规则如图 ５ 所示，其正确性为 ８７．０１％，

灵敏性为 ９７．９５％，特异性为 ７３．１４％。

图 ５　 特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平（ｘ９），肿瘤分期 ＴＮＭ
（ｘ６），外放边界（ｘ１７），Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ（ｘ７）的分类规则

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｔ ｏｆ ＨＢＶ
ＤＮＡ Ｌｅｖｅｌ（ｘ９），Ｔｕｍｏｒ ｓｔａｇｉｎｇ ＴＮＭ（ｘ６）， ｏｕｔｅｒ
ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ（ｘ１７）， Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ（ｘ７）

　 　 表 ４ 第 ２ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边

界，肿瘤分期 ＴＮＭ 和 ＫＰＳ 评分的正确性为８６．４７％，
表明该特征节点集也具有优秀的分类能力。

表 ４ 第 ３ 组特征节点集： ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放

边界和放疗总剂量的正确性为 ８１．５２％。 低于表 ２
第 ４ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和

Ｖ２０ 的正确性，但高于表 ２ 第 ５ 组特征节点集：
ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和 Ｖ１０ 的正确性，由此推

出：对 ＨＢＶ 再激活的正确性贡献度：Ｖ２０＞放疗总剂

量＞Ｖ１０。
综上所述，得到一组对 ＨＢＶ 再激活正确性贡献

度的排序：ＫＰＳ 评分＞全肝平均剂量＞Ｖ２０＞放疗总剂

量＞Ｖ１０。
２．４　 特征节点集的 Ｂａｙｅｓ 预测模型结果

　 　 Ｂａｙｅｓ 不考虑所选特征节点的先后顺序，因此

可用于判定某些特征节点的加入或者替换对 ＨＢＶ
再激活的影响。 其初始特征集和特征节点集的结果

见表 ５。
　 　 在表 ５ 的 Ｂａｙｅｓ 预测模型中，特征节点集的分

类性能相比初始特征集的都得到提高。 但在相同特

征节点集条件下，ＣＡＲＴ 的分类性能略优于 Ｂａｙｅｓ 的
分类性能。

表 ５ 第 １ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边

界，放疗总剂量，Ｖ２０ 和 ＫＰＳ 评分在 Ｂａｙｅｓ 模型下的

分类性能最好，正确性为 ８６．６９％，灵敏性为９６．３６％，
特异性为 ７４．８６％，相比初始特征集其正确性，灵敏

性和特异性分别提高：１６．６９％、２１．３６％和２２．３６％。
并且该组特征节点集高于已知危险因素：ＨＢＶ ＤＮＡ
水平，外放边界和 Ｖ２０ 的正确性、灵敏性和特异性。
证明了特征节点“放疗总剂量”和“ＫＰＳ 评分”的加

入提高了 ＨＢＶ 再激活分类预测性能。
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表 ５　 初始特征集和特征节点集的 Ｂａｙｅｓ 预测结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂａｙｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ａｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ｓｅｔ

初始特征集和特征节点集
正确性

／ ％
灵敏性

／ ％
特异性

／ ％

初始特征集 ７０．００ ７５．００ ５２．５０

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，放疗总剂量，
Ｖ２０，ＫＰＳ 评分

８６．６９ ９６．３６ ７４．８６

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，ＫＰＳ 评分，
Ｖ１０，年龄

８６．５１ ９７．３３ ７７．５７

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期 ＴＮＭ，外放边界，
Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ

８５．６５ ９４．８８ ７０．６２

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，肿瘤分期 ＴＮＭ，
ＫＰＳ 评分

８４．９５ ９０．７３ ７７．７２

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，ＫＰＳ 评分 ８４．２４ ９３．６４ ６２．３５

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，全肝最大剂量，
甲胎蛋白 ＡＦＰ

８３．８２ ９１．１６ ６０．４７

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，Ｖ２０，
甲胎蛋白 ＡＦＰ

８３．３３ ９２．８５ ６６．６７

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
全肝平均剂量

８３．０４ ９４．２６ ６５．２５

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，Ｖ２０ ８２．７４ ９１．５９ ６８．５４
ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，放疗总剂量 ８０．９５ ９０．７７ ６２．７２

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，Ｖ１０ ８０．０３ ９４．５１ ５５．８１

　 　 表 ５ 第 ２ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放

边界，ＫＰＳ 评分，Ｖ１０ 和年龄的正确性为 ８６． ５１％。
表 ５ 第 ３ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期

ＴＮＭ，外放边界和 Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ 的正确性为 ８５．６５％。
表 ５ 第 ４ 组特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界，
肿瘤分期 ＴＮＭ 和 ＫＰＳ 评分的正确性为 ８４．９５％。 表

５ 中前 ４ 组特征节点集的正确性达到或接近 ８５％，
即认为是具有优秀分类能力的特征节点集。

表 ５ 中第 ４、５ 组特征节点集中同时包含个特征节

点：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和肿瘤分期 ＴＮＭ３ 时，
Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ 比 ＫＰＳ 评分更能提升正确性，即存在对

ＨＢＶ 再激活的正确性贡献度：Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ＞ＫＰＳ 评分。
表 ５ 第 ７ 组特征节点集含有“甲胎蛋白 ＡＦＰ”，

其正确性略微高于没有“甲胎蛋白 ＡＦＰ”的第 ９ 组；
第 ８ 组特征节点集也存在“甲胎蛋白 ＡＦＰ”，其正确

性也略高于没有“甲胎蛋白 ＡＦＰ”的第 １０ 组，这证

明了“甲胎蛋白 ＡＦＰ”增加了对 ＨＢＶ 再激活正确

性，与之前 ＣＡＲＴ 中的“甲胎蛋白 ＡＦＰ”增加了分类

性能结论一致。
表 ５ 中第 ６ 组特征节点集： ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外

放边界和 ＫＰＳ 评分的正确性为 ８４．２４％；第 ９ 组特征

节点集： ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和全肝平均剂量

的正确性为 ８３． ０４％；第 １０ 组特征节点集： ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平，外放边界和 Ｖ２０ 的正确性为 ８２．７４％；第

１１ 组特征节点集： ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外放边界和放疗

总剂量的正确性为 ８０．９５％；第 １２ 组特征节点集：
ＨＢＶ ＤＮＡ 水平， 外放边界和 Ｖ１０ 的正确性为

８０．０３％。 由此推出对 ＨＢＶ 再激活的正确性贡献

度：ＫＰＳ 评分＞全肝平均剂量＞Ｖ２０＞放疗总剂量＞
Ｖ１０，这与之前 ＣＡＲＴ 得出的正确性贡献度一致。

特征节点 ＫＰＳ 评分越高则表明放疗后身体所

能承受的副作用越强，致使 ＨＢＶ 再激活的可能性越

低，即预测结果表现为正常（Ｎｏｒｍａｌ），反之为激活

（Ｒｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎ）。 剂量参数 Ｖ２０、Ｖ１０ 等代表了放疗

与肝损伤的关系，Ｖ２０、Ｖ１０ 分别指接受 ２０Ｇｙ 或

１０Ｇｙ 以上放疗的体积占全肝体积比例，放射性损伤

不仅与受到的肝放射性耐受剂量存在着紧密联系，
而且与 ＨＢＶ 再激活存在紧密联系。

对 ＨＢＶ 再激活影响越大的危险因素被 ＣＡＲＴ
选作特征节点的可能性越大，实验中特征节点以及

出现的次数见表 ６。

表 ６　 特征节点与出现次数

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ

特征节点 出现次数

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平 １１
外放边界 １１
ＫＰＳ 评分 ４

Ｖ２０ ３
放疗总剂量 ２

Ｖ１０ ２
肿瘤分期 ＴＮＭ ２
甲胎蛋白 ＡＦＰ ２
全肝平均剂量 １
Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ １

全肝最大剂量 １
年龄 １

　 　 综上所述，不同特征节点集的分类性能不同，得
到一个正确性较高的特征节点集：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，外
放边界，放疗总剂量，Ｖ２０ 和 ＫＰＳ 评分，并对实验中特

征节点集的正确性比较后得到一组对 ＨＢＶ 再激活正

确性贡献度的排序：ＫＰＳ 评分＞全肝平均剂量＞Ｖ２０＞
放疗总剂量＞Ｖ１０。 特征节点“甲胎蛋白 ＡＦＰ”也增加

了 ＨＢＶ 再激活的正确性。 已知的危险因素：ＨＢＶ
ＤＮＡ 水平和外放边界在所有 ＣＡＲＴ 特征节点中都出

现，证明了 ＣＡＲＴ 算法特征选择的有效性。

３　 结　 论

　 　 １）本文提出的 ＣＡＲＴ 算法应用在原发性肝癌患

者精确放疗后致 ＨＢＶ 再激活的特征节点集（危险

因素）分析中，并建立了 ＣＡＲＴ 和 Ｂａｙｅｓ 预测模型。
实验结果显示两种预测模型对原发性肝癌患者精确
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放疗后 ＨＢＶ 再激活有着较强的模式判别能力，且
ＣＡＲＴ 的分类性能优于 Ｂａｙｅｓ 的分类性能。 ＣＡＲＴ
选择的特征节点集提高了 ＨＢＶ 再激活分类性能，尤
其特征节点集是： ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、外放边界、放疗

总剂量、Ｖ２０ 和 ＫＰＳ 评分时的分类性能达到最优。
经过实验结果的比较，得到了对 ＨＢＶ 再激活正确性

贡献度的排序：ＫＰＳ 评分＞全肝平均剂量＞Ｖ２０＞放疗

总剂量＞Ｖ１０。 “甲胎蛋白 ＡＦＰ”也会增加 ＨＢＶ 再激

活的正确性。 已知的危险因素：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平和外

放边界在所有 ＣＡＲＴ 特征节点中都出现，证明了

ＣＡＲＴ 算法特征选择的有效性。
２）ＣＡＲＴ 的划分规则、特征节点的正确性贡献度、

两种预测模型以及特征节点出现次数都可帮助医生对

精确放疗的肝癌患者进行指导性治疗，并配合抗病毒

和肝保护药物，防止 ＨＢＶ 发生再激活，对提高患者的

治疗效果，甚至防止 ＨＢＶ 再激活导致的患者死亡具有

重要意义。 今后将继续研究其他特征选择方法和分类

算法，致力于提高预测模型准确度。
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