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基于遗传算法特征选择的 ＨＢＶ 再激活分类预测模型
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摘　 要：探讨原发性肝癌患者精确放疗后乙型肝炎病毒（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ｂ ｖｉｒｕｓ， ＨＢＶ）再激活的危险特征和分类预测模型。 提出基

于遗传算法的特征选择方法，从原发性肝癌数据的初始特征集中选择 ＨＢＶ 再激活的最优特征子集。 建立贝叶斯和支持向量

机的 ＨＢＶ 再激活分类预测模型，并预测最优特征子集和初始特征集的分类性能。 实验结果表明，基于遗传算法的特征选择提

高了 ＨＢＶ 再激活分类性能，最优特征子集的分类性能明显优于初始特征子集的分类性能。 影响 ＨＢＶ 再激活的最优特征子集

包括：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期 ＴＮＭ，Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ，外放边界和全肝最大剂量。 贝叶斯的分类准确性最高可达 ８２．８９％，支持向

量机的分类准确性最高可达 ８３．３４％。
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　 　 原发性肝癌（Ｐｒｉｍａｒｙ Ｌｉｖｅｒ Ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ＰＬＣ）是
我国常见的恶性肿瘤之一，尤其在南方地区患者甚

广［１］。 近年对中晚期原发性肝癌患者常采用精确

放疗治疗方法，原发性肝癌患者精确放疗后易发生

乙型肝炎病毒（Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｖｉｒｕｓ， ＨＢＶ）再激活［２－３］。

ＨＢＶ 再激活可影响患者的生存质量甚至缩短生存

周期，找出 ＨＢＶ 再激活的关键特征和构建 ＨＢＶ 再

激活预测模型对感染 ＨＢＶ 的原发性癌患者具有重

要研究意义。 黄伟［４］等对 ６９ 例经精确放疗的原发

性肝癌患者研究发现，１７ 例发生 ＨＢＶ 再激活，其中



３ 例死于 ＨＢＶ 再激活，并找出了 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平是

影响 ＨＢＶ 再激活的关键危险因素，即关键特征。 在

精确放疗过程中产生的临床数据集具有维度高、线
性不可分等特点。 因此，对于影响 ＨＢＶ 再激活的关

键特征有待进一步研究，ＨＢＶ 再激活的预测模型也

亟需建立。
遗传算法［５－６］ （Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）已广泛

应用于生物医学的特征选择方面，如基因微阵列数

据［７－９］分类，蛋白质质谱数据［１０］ 分析。 ＧＡ 的目的

就是选择最优特征子集，ＧＡ 的关键是选取合适的

适应度函数得到最优特征子集，以达到较高的分类

准确率，本文选取基于经验分类错误率和后验概率

的线性组合的适应度函数，选取出具有最优类别区

分性的最优特征子集。
本文选取山东省肿瘤医院收治的 ９０ 例原发性

肝癌患者的临床数据作为研究，数据的初始特征集

包含 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、肿瘤分期 ＴＮＭ、放疗剂量和

ＤＶＨ 剂量体积等共 ２８ 个初始特征。 实验先采用

ＧＡ 从初始特征集选择不同规模的最优特征子集，
然后采用 Ｂａｙｅｓ 和支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）建立 ＨＢＶ 再激活的分类预测模型。
分类 过 程 中 采 用 ｋ 折 交 叉 验 证 （ ｋ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法选择出用于分类的训练样本和测试

样本，并引入分类性能度量标准来评判特征选择以

及分类器的效果，实验设计流程见图 １。

图 １　 实验设计流程

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１　 相关原理

１．１　 遗传算法

ＧＡ 把要解决的问题表示成带有编码的染色

体，从种群中随机选取初代染色体作为父代，父代遵

循适者生存、优胜劣汰机制，通过选择、交叉、变异操

作产生适应新环境的子代染色体群，子代仍然遵循

最适应环境产生下一代，这样每代不断进化后得到

最适应环境的染色体，得到所求问题的最优解。 本

文将每个样本表示成 ｎ维特征空间中的一点，ＧＡ 就

是从 ｎ 个特征中搜索出 ｍ 个具有最优区分性的最

优特征子集。
１．１．１　 编码和解码

ＧＡ 的编码可分为二进制编码、符号编码、实数

编码。 依据本文数据为实数型和实数不需要编码和

解码的特点，选用实数编码作为文中 ＧＡ 的编码，可
直接进行最优目标值和适应值的计算。
１．１．２　 适应度函数

适应度函数［１１］是寻找最优特征子集的关键，适
应度的大小决定了个体的生存和消亡。 好的适应度

函数可以避免局部最优过早收敛和种群代数过慢结

束。 本文选取基于经验分类错误率和后验概率的线

性组合的适应度函数，选取的特征子集具有较好的

类别区分性，能够较准确地判定两种分类结果

（ＨＢＶ 再激活与 ＨＢＶ 未激活）。 假设选取的 ２ 个特

征子集 Ｉ１ 和 Ｉ２ 的经验分类错误率，若 Ｉ１ 得到的后验

概率 Ｐ１ 大于 Ｉ２ 得到的 Ｐ２，则 Ｉ１ 视作比 Ｉ２ 更适应的

个体。 适应度函数公式如下：
ｆ（ｘ） ＝ １００ｅｃ ＋ ｅｐ （１）

其中， ｅｃ 为经验分类错误率， ｅｐ 定义如下：

ｅｐ ＝ １ － １
ｎｔ

∑
ｎｔ

ｉ ＝ １
ｍａｘ［Ｐ（ｃ１ ｜ ｘｉ），…，Ｐ（ｃｃ ｜ ｘｉ）］{ }

（２）
式中 ｎｔ 表示训练样本数量， Ｐ（ｃｊ ｜ ｘｉ） 表示样本 ｘｉ 属

于类 ｃｊ 的后验概率。
１．１．３　 选择策略

选择策略就是如何从父代群体中选取出那些个

体作为下一代的遗传算子。 为了保证群体的多样

性，选取赌轮选择［１２］方法作为选取下一代的选择策

略，个体被选择的概率与其适应度大小成正比，定义

与适应度成正比的概率函数 ｐｓ（ ｉ） ：

ｐｓ（ ｉ） ＝ ｆ（ ｉ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｆ（ ｉ）

（３）

其中， ｆ（ ｉ） 是个体 ｉ 的适应度函数值； Ｎ 为种群规

模。 用概率函数 ｐｓ（ ｉ） 组成面积为 １ 的赌轮，赌轮转

动时指针指向个体 ｉ 所占面积的概率就是被选择的

概率 ｐｓ（ ｉ） 。
１．１．４　 交叉策略

交叉策略是 ＧＡ 产生子代的主要方法，可将优

秀的基因遗传给子代。 均匀交叉［１３］ 选为本文 ＧＡ
的交叉策略，均匀交叉先创建由 １ 和 ０ 组成的向

量，向量值为 １ 时从父代 Ｐ１ 得到一个基因，向量

值为 ０ 时从父代 Ｐ２ 得到一个基因，若向量组为

［１ １ ０ ０ １ ０ ０ ０］，父代 Ｐ１ 和 Ｐ２ 为：

　 　 　 　
Ｐ１ ＝ ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ ｇ ｈ[ ]

Ｐ２ ＝ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８[ ]
（４）

经交叉后得到子代 Ｃ ：
Ｃ ＝ ａ ｂ ３ ４ ｅ ６ ７ ８[ ] （５）
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１．１．５　 变异策略

变异可以增加个体的多样性，常用均匀变异和

高斯变异作为的 ＧＡ 的变异操作。 均匀变异［１４］ 从

一定范围内均匀分布的随机数，用某一变异率来

替换编码中某个基因位上的值。 若染色体上第 ｎ
个基因位的值为 ｘｎ ，在一个均匀范围 ｌｎ，ｕｎ[ ] 内

中产生一个随机数 ｙｎ 来替换 ｘｎ 。 均匀变异公式

定义为：
ｙｎ ＝ δ（ ｌｎ － ｕｎ） ＋ ｘｎ （６）

δ 是 ０，１[ ] 之间随机数。 本文中设定的均匀变异的

变异率为 ０．２。
１．１．６　 种群规模

种群规模的大小会影响 ＧＡ 的搜索能力，较大

的种群规模可以提高搜索能力，但会增加 ＧＡ 的运

算时间，较小的种群规模会降低 ＧＡ 的搜索能力，本
文经验性的定义种群规模：

Ｎ ＝ ｎ ／ ｍ （７）
Ｎ 为种群规模， ｎ 为初始特征集个数， ｍ 为特征子集

规模，文中特征子集规模为 １～６。
１．１．７　 算法结束

本文选取最大遗传代数作为算法的终止条件，
如果当前遗传代数已经大于定义的最大遗传代数，
则结束 ＧＡ。
１．２　 Ｂａｙｅｓ 分类模型

Ｂａｙｅｓ［１５－１６］ 判别分析是进行统计模式识别的重

要方法。 进行 Ｂａｙｅｓ 判别的数据要服从多元正态分

布，其基本思想是根据先验概率分布求出后验概率

分布。 假定总体样本第 ｋ 类样本的先验概率 Ｐｋ ，样
品 ｘ 属于 ｋ 类样本的条件函数为 ｆｋ（ｘ） ，基于 Ｂａｙｅｓ
准则判别 ｘ 属于 ｋ 类样本的后验概率为：

Ｐ（ｋ ｜ ｘ） ＝
Ｐｋ ｆｋ（ｘ）

∑Ｐ ｉ ｆｉ（ｘ）
，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （８）

Ｐ ｉ 为第 ｉ 个总体的先验概率； ｎ 为样本类别数量。
其中，条件概率公式如下：

ｆｋ（ｘ） ＝ （２π） － ｅ
２

Ｖｋ － １
２
·ｅｘｐ（ －

ｄ２
ｋ（ｘ）
２

）

（９）
Ｖｋ 为联合协方差矩阵； ｄ２

ｋ（ｘ） 为马氏距离；
选取后验概率值最大的归为第 ｋ 类总体。

１．３　 支持向量机模型

支持 向 量 机［１７－１９］ （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）在结构风险最小化基础上发展而来，该算法在

小样本数据集及高维数据模式识别中表现优秀。
ＳＶＭ 寻找最优分类超平面，达到最优分类的同时最

大化空白区域（ｍａｒｇｉｎ），如图 ２ 所示。

图 ２　 支持向量机

Ｆｉｇ．２　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

　 　 图中黑点和白点表示不同的两类样本，Ｈ 为最

优分类面上的直线。 Ｈ１和 Ｈ２与 Ｈ 平行，分别代表

了两类样本与 Ｈ 最近距离的直线，两者之间的距离

称为类间隔。
对于线性样本集 （ａｉ，ｂｉ） ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ ， ａ ∈

Ｒｄ，ｂ ∈ ［ － １， ＋ １］ 。 利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ 优化方法将最

优分类问题转化为对偶问题，即在约束条件：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｂｉ∂ｉ ＝ ０ （１０）

和 ∂ｉ ⩾ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｎ 的条件下，对 ∂ｉ 求下式的最

大值：

Ｑ（∂） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
∂ｉ∂ｊｂｉｂ ｊ（ａｉ·ａ ｊ） （１１）

其中 ∂ｉ 为每个样本对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 算子，若 ∂ｉ
′

为目标函数最优解，则解得最优分类函数为：

ｆ（ａ） ＝ ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ ＝ ｉ
∂ｉ

′ｂｉ（ａｉ·ａ） ＋ ｃ∗） （１２）

其中， ｃ∗ 为分类阈值。
ＳＶＭ 核函数可将非线性问题求解转化为线性

问题求解。 常用的核函数有：多项式核函数，ＲＢＦ
核函数，二层感知器核函数。 本文转化过程采用

ＲＢＦ［２０］核函数，对应函数为：

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ －
ｘｉ － ｘ ｊ

２

δ２ ） （１３）

１．４　 分类性能度量

定义三个分类性能度量［２１］标准：

准确率＝ （ＴＰ ＋ ＴＮ）
（ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ）

（１４）

灵敏性＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （１５）
特异性＝ ＴＮ ／ （ＴＮ ＋ ＦＰ） （１６）
其中， ＴＰ，ＴＮ，ＦＰ 和 ＦＮ 分别表示真阳性（ＨＢＶ

再激活），真阴性（ＨＢＶ 未激活），假阳性和假阴性样

本的数量，分类准确率作为判断分类性能的主要

标准。
１．５　 交叉验证

实验统计结果选择 ｋ 折交叉验证［２２－２３］ （ ｋ⁃ｆｏｌｄ
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ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），把样本 ｎ 分为 ｋ 份不相同的子集样

本， ｍ ＝ ｎ ／ ｋ ， ｍ为每份的容量。 定义 ｎｋ 为第 ｋ 份子

集样本 （ｋ ＝ １，２，…，ｎ） ，从样本 ｎ 中选取子集样本

ｎｋ 作为测试样本，其余子集样本作为训练样本。 预

测结果为 ｋ 折交叉验证结果的平均 ｕ＾ ｋ ，公式如下：

ｕ＾ ｋ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

１
ｕｋ （１７）

本文交叉验证的 ｋ 值取 １０。

２　 实验结果与分析

实验数据共含有 ９０ 个样本，每个样本包含 ２８
个特征对应的特征值，２０ 例样本发生 ＨＢＶ 再激活，
７０ 例样本未激活。

实验分为 ２ 个部分：特征选择和分类。 首先运

行 ＧＡ 来选择最具区分性的特征子集，最优特征子

集规模为 １ ～ ６。 使用 Ｂａｙｅｓ 和 ＳＶＭ 分别对最优特

征子集和初始特征集进行分类预测，为了得到更加

稳定准确的结果，运行 １０ 次 １０ 折交叉验证。 为了

公正的评价 ＧＡ 特征选择的性能，重复运行 ＧＡ５０
次。 实验选取准确率最高的特征子集，具体实验结

果详见下列表格。
最优特征子集规模为 １ ～ ６ 时和初始特征集的

Ｂａｙｅｓ 与 ＳＶＭ 实验结果如表 １、表 ２ 所示。

表 １　 Ｂａｙｅｓ 实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｂａｙｅｓ ％

最优特征子集

及初始特征集
准确率 灵敏性 特异性

９ ７６．１５ ８２．１９ ５５．００
９，６ ７１．１５ ７２．９５ ６４．３８

９，６，１７ ７５．２５ ７６．７６ ７０．００
９，３，６，１７ ８１．２５ ８４．４７ ７０．００

９，６，７，１７，２７ ８２．８９ ８４．９１ ７５．３８
９，６，７，３，１７，２７ ８０．６２ ８１．３５ ７８．０６
初始特征集 ７０．００ ７５．００ ５２．４９

表 ２　 ＳＶＭ 实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＶＭ ％

最优特征子集

及初始特征集
准确率 灵敏性 特异性

９ ７７．１８ ８３．６１ ５４．６４
９，６ ７９．４９ ８６．４２ ５０．７３

９，６，１７ ８１．０１ ８８．２１ ５５．８１
９，６，１７，２６ ８１．４８ ８５．８０ ６６．３７

９，６，７，１７，２７ ８３．３４ ８５．７７ ７４．８２
９，６，８，１７，２３，２７ ８１．７４ ８２．７３ ６０．７８

初始特征集 ７２．２２ ７６．０６ ５７．８９

　 　 从表 １、表 ２ 的最优特征子集与初始特征集对

比中我们可以看出，不同规模的最优特征子集的分

类性能不同。 表 １ 的最优特征子集规模为 ５ 并选取

９，６，７，１７，２７ 时的分类性能最优，准确率从 ７０．００％
提高到 ８２．８９％，灵敏性从 ７５．００％提高到 ８４．５２％，
特异性从 ５２．４９％提高到 ７５．３８％。 表 ２ 最优特征子

集规模为 ５ 选取 ９，６，７，１７，２７ 时的分类性能最优，
准确率从 ７２．２２％提高到 ８３．３４％，灵敏性从 ７６．０６％
提高到 ８５．７７％，特异性从 ５７．８９％提高到 ７４．８２％。
对比表 １ 和表 ２ 实验结果的准确率、灵敏性和特异

性都表明了：两种分类预测模型对 ＨＢＶ 再激活的判

断都有着良好的识别能力，而且初始特征集的分类

性能都较低，经 ＧＡ 特征选择后的最优特征子集的

分类性能明显得到提高。
由上表 １、表 ２ 可知最优特征子集规模为 ５ 时

选取的特征子集具有最显著类区分性。 分别用

Ｂａｙｅｓ 和 ＳＶＭ 对特征子集规模为 ５ 的特征子集进行

分类性能预测，这些特征子集的准确率都达到 ８０％
以上，且 ＳＶＭ 准确率达到 ８０％以上的特征子集更

多。 实验结果详见表 ３ 和表 ４。

表 ３　 特征子集规模为 ５ 的 Ｂａｙｅｓ 实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｂａｙｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｕｂｓｅｔｓ ａｒｅ ５ ％

特征子集 准确率 灵敏性 特异性

９，６，７，１７，２７ ８２．８９ ８４．９１ ７５．３８

９，６，７，１５，１７ ８１．０４ ８３．０２ ７３．７６

９，３，６，１７，２７ ８０．９９ ８２．７０ ７５．００

９，６，７，８，１７ ８０．８６ ８３．８９ ７０．２８

９，３，６，１７，２３ ８０．００ ８１．２７ ７５．５６

表 ４　 特征子集规模为 ５ 的 ＳＶＭ 实验结果

Ｔａｂｌｅ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＶＭ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｕｂｓｅｔｓ ａｒｅ ５ ％

特征子集 准确率 灵敏性 特异性

９，６，７，１７，２７ ８３．３４ ８５．７７ ７４．８２

９，８，６，１７，２７ ８１．８４ ８５．２９ ６９．７９

９，６，１５，１７，２７ ８１．８４ ８５．２９ ６９．７９

９，６，１７，２３，２７ ８１．０２ ８７．０４ ５９．９４

９，６，１７，２６，２７ ８１．０１ ９０．４０ ５８．１３

９，３，１７，２６，２７ ８０．７５ ８０．７４ ６８．４０

９，６，１５，１７，２６ ８０．４２ ８５．４７ ６２．７５

　 　 所有的特征子集里面存在共同的特征 ９ 代表了

ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，已经被文献［２４］证明是影响 ＨＢＶ
再激活的独立危险因素，即关键特征子集，但未建立

ＨＢＶ 再激活的预测模型。 文献［２５］通过 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归分析，找出 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期 ＴＮＭ 和外

放边界是影响 ＨＢＶ 再激活的 ３ 个危险因素，建立了
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基于神经网络的 ＨＢＶ 再激活预测模型，识别率达到

８０．００％。 同样，本文将遗传算法特征选择用于 ＨＢＶ
数据集当中 ３ 个危险因素也都在 ＧＡ 的特征选择当

中出现，证明了 ＧＡ 在本文的可行性，且两种分类模

型的分类性能也更优秀，尤其当特征子集规模为 ５
并选取 ９，６，７，１７，２７ 时，Ｂａｙｅｓ 与 ＳＶＭ 的分类性能

最优分别达到 ８２．８９％和 ８３．３４％。 选择的特征子集

更多，分类预测模型分类识别率较之前有提高，这证

明了基于遗传算法特征选择的可行性与两种分类器

的优秀分类能力。
频繁出现的特征编号及其所代表的医学参数详

见表 ５。

表 ５　 特征编号及其代表的医学参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｎｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

特征编号 医学参数

９ ＨＢＶ ＤＮＡ 水平

３ ＫＰＳ 评分

６ 肿瘤分期 ＴＮＭ
７ Ｃｈｉｌｄ－Ｐｕｇｈ
１５ ＧＴＶ 体积

１７ 外放边界

８ ＡＦＰ
２３ Ｖ３０
２６ Ｖ４５
２７ 全肝最大剂量

　 　 这些医学参数对 ＨＢＶ 再激活有着重要影响，在
病人治疗过程中密切注意医学参数的变化，提前采

取抗病毒及肝保护治疗方法，减少 ＨＢＶ 再激活的发

生，可提高病人的生活质量甚至生存周期。
特征子集规模为 ５ 并选择的特征为 ９，６，７，１７，

２７ 时，即分别代表特征：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期

ＴＮＭ，Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ，外放边界和全肝最大剂量时的分

类准确性达到最优。 用 Ｂａｙｅｓ 和 ＳＶＭ 分别对以上 ５
个特征进行分类性能预测，以分类准确率作为 ＨＢＶ
再激活贡献度大小，详见表 ６。

表 ６　 单个特征的分类性能

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ％

特征
Ｂａｙｅｓ ／ ＳＶＭ

准确率 灵敏性 特异性

９ ７６．１５ ／ ７７．１８ ８２．１９ ／ ８３．６１ ５５．００ ／ ５４．６４

６ ６７．２７ ／ ６８．１９ ７２．６４ ／ ７２．９５ ５１．９９ ／ ５１．５４

７ ６２．５８ ／ ６３．８９ ６１．３３ ／ ６２．７５ ６７．１２ ／ ６７．８６

１７ ６３．１０ ／ ６４．４３ ６６．３４ ／ ６８．２８ ５１．２８ ／ ５１．１０

２７ ６１．４５ ／ ６２．７０ ６５．１６ ／ ６５．８６ ４８．９０ ／ ５１．２８

　 　 ５ 个特征对 ＨＢＶ 再激活贡献度从大到小分别

为：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平 ＞肿瘤分期 ＴＮＭ ＞外放边界 ＞

Ｃｈｉｌｄ－Ｐｕｇｈ＞全肝最大剂量。

３　 结束语

本文提出将遗传算法的特征选择用于复杂的原

发性肝癌数据上，对原发性肝癌初始特征集进行不

同规模的特征选择，选择的特征 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、肿
瘤分期 ＴＮＭ 和外放边界从先前研究者的论文中已

经得到证实，充分表明了本文将遗传算法的特征选

择用于原发性肝癌数据集可行性和有效性。 建立的

Ｂａｙｅｓ 和 ＳＶＭ 分类预测模型具有较强的模式识别能

力，并且经 ＧＡ 特征选择后的最优特征子集分类性

能明显提高，尤其当特征子集规模为 ５，选择的特征

为：ＨＢＶ ＤＮＡ 水平，肿瘤分期 ＴＮＭ，Ｃｈｉｌｄ⁃Ｐｕｇｈ，外
放边界和全肝最大剂量时的分类性能达到最优。 并

且，对 ＨＢＶ 再激活的贡献率从高到低排序分别为：
ＨＢＶ ＤＮＡ 水平＞肿瘤分期 ＴＮＭ＞外放边界＞Ｃｈｉｌｄ⁃
Ｐｕｇｈ＞全肝最大剂量。

实验表明基于遗传算法的特征选择方法以及两

种预测模型在 ＨＢＶ 再激活预测中具有较高的应用

价值，在病人进行治疗过程中，可同时监控多个医学

参数的变化，尤其是对已经感染 ＨＢＶ 但未发生

ＨＢＶ 激活的原发性肝癌患者，提前采取抗病毒以及

肝保护等治疗方法，减少 ＨＢＶ 再激活的发生，对提

高患者的生活质量甚至延长生存周期有着重要意

义。 今后将继续研究其他智能算法在 ＨＢＶ 再激活

的应用，致力于提高 ＨＢＶ 再激活的分类性能。
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