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基于数据挖掘的肝癌早期复发预测与阈值研究

刘海钰， 曲海成

（辽宁工程技术大学 软件学院， 辽宁 葫芦岛 １２５１０５）

摘　 要： 肝癌术后的早期复发率极高，然而肝癌术后症状不明显，传统医学手段判断肝癌是否早期复发的准确率并不理想。
针对这一问题，本文选取医院就诊病人信息作为数据对象，采用数据挖掘技术，探究机器学习方法对肝癌早期复发的疾病预

测应用效果，以及肝癌早期复发的最优阈值。 首先对病人信息数据进行数据清洗等数据预处理操作，运用多个特征工程方法

增加预测的精准性。 将逻辑回归、随机森林、ＳＶＭ 支持向量机以及 ＧＢＤＴ 梯度提升树 ４ 种模型进行比较，最终选择 ＧＢＤＴ 梯

度提升树建立预测模型。 选择准确率、精确率、召回率和 ＡＵＣ ４ 个指标对所建立的模型进行评估，并得出了肝癌早期复发的

最优阈值，为医学领域的相关研究与临床应用提供了一定的参考。
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０　 引　 言

肝癌是威胁人类身体健康的主要恶性肿瘤之

一，对其研究至今已有百年历史。 目前，根治肝癌最

有效的手段是手术切除，而对于广大患者而言，肝癌

术后效果仍然欠佳，有报告指出肝癌在 ５ 年内的复

发转移率可到 ４０％～７０％［１］。 肝癌手术过后有两个

复发高峰，１ 年内的复发定义为早期复发，之后的复

发定义为晚期复发。
近年来数据挖掘技术发展迅速，医学数据挖掘

的目的是从大量的医学数据中挖掘出潜在并且有效

的知识、信息、模型、关联和变化等，从而帮助医生进

行更加快速和准确的诊断［２］。 通过利用大量病人

的各项信息来进行分析并得出结论的方法在医学界

已经得到了广泛认可。 文献［３］中探讨了随机森林

算法在心血管疾病预测中的应用效果，并对其性能

进行了评价；文献［４］中以随机森林算法为基础，采
用交叉检验和网格搜索寻找最佳参数，建立了心脏

病预测模型；文献［５］探讨了随机森林算法在产后

抑郁影响因素的筛选和风险预测中的应用效果；文
献［６］利用机器学习方法构建心血管疾病的预测模

型，对心血管疾病进行快速高效的预测；文献［７］基
于机器学习算法，对医疗数据进行了处理和分析；文
献［８］提出了基于 Ｃｈｏｑｕｅｔ 积分的数据挖掘模型的

预测算法和模型组合的特征筛选方法，利用体检数

据对某一类疾病高血压做预测，制定了基于大数据

的疾病风险预测模型；文献［９］采用基于机器学习

的分类判断算法，建立慢性阻塞性肺疾病分期模型；
文献［１０］运用决策树机器学习算法，建立慢性肝硬

化疾病预测模型，得到了预测准确率达到 ９８％肝硬



化预测模型；文献［１１］通过构建机器学习模型，预
测了肾病在人群中的流行程度；文献［１２］中将数据

挖掘技术与机器学习算法相结合，对心脏病患者进

行预测。
综上所述，可见数据挖掘技术的应用面非常广

泛，在疾病预测方面的表现尤为突出。 然而，关于肝

癌早期复发预测问题上的研究却相对较少。 为此，
本文从数据的筛选、数据的预处理、特征工程、建立

预测模型以及模型评价中得出预测模型，使其能够

准确预测肝癌是否早期复发的结论，并经过数据分

析得出了肝癌早期复发的最优阈值。

１　 模型构建方法

１．１　 网格搜索法

网格搜索（ ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈＣＶ）是一种指定参数值的

穷举搜索方法，也是机器学习中一种常用的调参方

法。 指定需要调整的参数，使其在指定的参数范围

内，通过遍历所有组合选定参数，选择能够让模型得

到最优结果的那个参数组合作为最终结果。 本项目

应用网格搜索法，为 ＧＢＤＴ 梯度提升树选择了两个

最佳 参 数： 树 的 数 量 （ ｎ ＿ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ） 和 学 习 率

（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）。 通过该方法可以得到最优的参数。
但该方法进行的是一种穷举操作，所以在时间耗费

上会相对较长。 本文实验项目在 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：［３０，
５０， ８０， １００］以及 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ：［０．１， ０．０５， ０．０１］
范围内确定了 ＧＢＤＴ 的最优参数。
１．２　 梯度提升决策树

梯度提升决策树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ），又称做多重累计回归树［１３］。 其内部

子树为 ＣＡＲＴ 树，基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法集成思想提出，
是机器学习、数据分析中最常见的预测模型方法之

一。 该算法选择决策树作为弱学习器。 回归树大致

流程为：在每一次分支的时候寻找能够实现最优分

支的节点，作为分裂节点。 在分类决策树中使用的

是基尼系数等，在回归树中使用的是均方误差，直到

分裂完毕或者满足了一定的条件。 ＣＡＲＴ 决策树结

构示意如图 １ 所示。
　 　 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法：使用已经给出的弱分类器线性

组合，生成一个表现出强性能的强分类器的过

程［１４］。 通过使用多个弱分类器，训练基分类器时采

用串行方式，每个基分类器之间有依赖，其基本思路

是将基分类器一个个叠加。 每个基分类器在训练

时，对前一个基分类器分错的样本给予更高的权重。
测试时，根据各个分类器的结果加权得到最终结果。

叶子节点叶子节点 叶子节点叶子节点

叶子节点内部节点 叶子节点 内部节点

内部节点内部节点

根节点

图 １　 ＣＡＲＴ 决策树结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＡＲＴ ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ

　 　 ＧＢＤＴ 分类算法属于集成学习中的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算

法。 其原理是：将所有弱分类器结果的总和作为预

测值，下一个弱分类器去拟合误差函数对预测值的

残差（残差就是预测值与真实值之间的误差）。 其

中弱分类器的表现形式就是各棵决策树［１５］，算法如

下：
假设训练集样本： Ｄ ＝ ｛ ｘ１，ｙ１( ) ， ｘ２，ｙ２( ) ，…，

ｘｍ，ｙｍ( ) ｝， 最大迭代次数为 Ｔ， 输出的强学习器为

ｆ ｘ( ) 。 则损失函数的表达为：
Ｌ ｙ，ｆ ｘ( )( ) ＝ ｌｏｇ （１ ＋ ｅ －ｙｆ ｘ( ) ）， （１）

　 　 （１）初始弱学习器：

ｆ ｘ( ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｃ
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｃ） ． （２）

　 　 （２）对迭代次数 ｔ ＝ １，２，…，Ｔ：
①对样本 ｉ ＝ １，２，…，ｍ 计算负梯度误差：

ｒｔｉ ＝ －
∂Ｌ（ｙ，ｆ（ｘｉ）

∂ｆ ｘｉ( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｆ ｘ( ) ＝ ｆｉ－１ ｘ( )

＝
ｙｉ

１ ＋ ｅ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））
， （３）

②利用 （ｘｉ，ｒｔｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）， 拟合一棵

ＣＡＲＴ 回归树，得到第 ｔ 棵回归树。 其对应的叶子节

点区域为 ｒｔｊ（ ｊ ＝ １，２，…，Ｊ）。 其中 Ｊ 为回归是 ｔ的叶

子节点个数。
③对叶子区域 ｊ ＝ １，２，…，Ｔ， 计算最佳负梯度

拟合值：
ｃｔｊ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｃ
Ｍ，

　 　 Ｍ ＝ ∑
ｘｉ ＝ ｒｔｉ

ｌｏｇ １ ＋ ｅ －ｙｉ ｆｔ－１ ｘｉ( ) ＋ｃ( )( )

≈
∑
ｘｉ∈ｒｔｊ

ｒｔｉ( )

∑ ｘｉ∈ｒｔｊ
｜ ｒｔｉ ｜ １ －｜ ｒｔｉ ｜( )

， （４）

更新强学习器：

ｆｔ ｘ( ) ＝ ｆｔ －１ ｘ( ) ＋ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｃｔｊＩ（ｘ ∈ Ｒ ｔｊ）， （５）

　 　 得到强学习器表达式：

　 ｆ ｘ( ) ＝ ｆＴ ｘ( ) ＝ ｆ０ ｘ( ) ＋ ∑
Ｔ

ｉ－１
∑

Ｊ

ｊ－１
ｃｔｊＩ（ｘ ∈ Ｒｔｊ）． （６）
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２　 预测模型构建

２．１　 数据预处理

在进行实验数据处理前，通过查看原始数据表，
以此来确认数据表的格式、内容种类等信息，从而选

择合适的数据处理方式。 本文选择使用 Ｅｘｃｅｌ 查看

数据，可以发现数据是标准的行列式表格数据。 其

中包含表示 ＩＤ、 性别等信息的分类型变量，也有肿

瘤数量、肿瘤大小等表示医学指标的数值型变量。
由于这些数据变量的类型过于冗杂，因此需要将这

些冗杂的变量类型统一为可以直接输入到预测模型

中的连续型数值变量。 部分预处理前的数据见

表 １。
表 １　 预处理前部分数据展示

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ＩＤ 肿瘤大小 ａ ／ ｃｍ 肿瘤大小 ｃ ／ ｃｍ 肿瘤数量 ／ 个

１ ２．５ ＮａＮ ３．０

４ ３．４ ＮａＮ ２８．０

５ ３．６ ＮａＮ １．０

３０ ２．４ １．８ １．０

　 　 注：ＮａＮ 表示数据缺失。

２．１．１　 数据清洗

数据清洗主要包括：将数据规范成合适的数据

表现形式、去除空值、重复值、异常值、噪声数据剔除

等。 其中包含两方面的工作：一个是对数据进行异

常值检测，查看数据是否在合理范围内变动，有无超

出固定范围的数据，是否有矛盾数据以及可以替换

掉的多余数据；二是选择合适的方式方法，来处理这

些数据。
２．１．２　 数据格式转换

通过查看原始数据表可以发现，初始数据类型

大多为 ｆｌｏａｔ６４ 的浮点数格式，只有少量数据列为无

格式类型 ｏｂｊｅｃｔ。 其中包括性别（以 ０－１ 值表达布

尔数值），Ｃｈｉｌｄ 分级（以字母 Ａ－Ｂ 表达分级分类），
严重并发症（以文本字符串表示内容）。 对于这些

非数值变量的数据列，需要将其转换为合理的浮点

数值。 部分数据类型展示见表 ２。
表 ２　 部分数据的数据类型

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｙｐｅ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ

ＩＤ 性别 肿瘤大小 Ｃｈｉｌｄ 分级 肿瘤数量

ｆｌｏａｔ６４ Ｏｂｊｅｃｔ ｆｌｏａｔ６４ Ｏｂｊｅｃｔ ｆｌｏａｔ６４

２．１．３　 数据异常值处理

识别异常值的方法主要有：基于统计学原理的

散点图、四分位图、箱线图、正太分布图等方法；基于

分布的异常点检测：根据已有数据建立模型，基于模

型对数据进行检测，从而判断数据是否异常；基于聚

类的方法找出那些零散的不能归为某一类别的数

据，作为异常点等方法。
表 ３　 部分异常值数据展示

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄａｔａ ｄｉｓｐｌａｙ

属性 血管癌栓 术前 ＡＳＴ 术前 ＡＦＰ

Ｃｏｕｎｔ： １ ７３３．０００ ０ １ ３８１．０００ ０ １ ２３１．０００ ０

Ｍｅａｎ： ０．０２５ ９ ３７．２９５ １ １ ０７７．５４０ ８

Ｓｔｄ： ０．１５９ ０ ３３．５３９ ９ １７ ８９０．４３３ ０

Ｍｉｎ： ０．０００ ０ ９．９００ ０ ０．５７０ ０

２５％： ０．０００ ０ ２０．８００ ０ ３．７１０ ０

５０％： ０．０００ ０ ２７．４００ ０ １５．６５０ ０

７５％： ０．０００ ０ ４１．０００ ０ １３９．７５０ ０

Ｍａｘ： １．０００ ０ ４３４．９００ ０ ６１１ ０００．０００ ０

　 　 注：２５％为第一四分点，７５％为第三四分点。

　 　 由表 ３ 可以发现，数据中存在着大量的异常值。
如：术前 ＡＦＰ 指标，其均值为 １ ０００，而中位数仅为

１６，且 ７５％分位点也仅有 １３９．７５，但最大值竟然达到

了６１１ ０００这种极度不合理的大数值，说明该数据列

中的一些数据在录入时出现了错误，导致整个数据

列的分布偏离了正常的分布。 异常值由于数值问

题，会在模型中产生极大的噪声，导致对包含异常值

数据的样本预测难以继续，同时在对包含异常值的

数据列进行归一化时也会出现分布不均的问题，因
此需要采用合理的方式对异常值进行处理，降低其

表达的信息量。
在异常值检测方面，本文采用了两种方式：一是

正态分布的假设检验。 即出现偏离均值超过方差 ３
倍的值属于极小概率事件，记为异常值。 但这种方

式对于均值和方差均被显著提高的数据列检测效果

不佳，易将一些数据漏算。 第二种是计算数据分布

的四分位点， 认为比 Ｑ１ 小 １．５ 倍的 ＩＱＲ 或者比 Ｑ３
大 １．５倍的 ＩＱＲ的值为异常值（Ｑ１为第一四分位数，
Ｑ３ 为第三四分位数，ＩＱＲ 为四分位数极差，其值为

Ｑ３ － Ｑ１），将两种方式相结合，即可最大程度的检测

出异常值。
２．１．４　 数据缺失值处理

一部分数据由于某些原因，导致数据缺失，需要

对这部分数据给予适当的处理。 数据集中部分数据

的缺失，不但增大了数据集的不确定性，也影响了算

法的执行。 缺失值产生的原因主要来自机械和人为

因素。 从缺失值的分布来看，可以分为完全随机缺

失、随机缺失和完全非随机缺失。 从缺失值的所属
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属性上讲，如果所有的缺失值都是同一属性，那么这

种缺失称为单值缺失，如果缺失值属于不同的属性，
则称为任意缺失。 部分特征数据缺失值情况统计见

表 ４。
表 ４　 部分特征缺失个数

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ

ＩＤ 性别 肿瘤大小 ａ 肿瘤大小 ｃ 术前 ＡＦＰ

１ 个 ０ 个 ２４ 个 １ ２１９ 个 ５０３ 个

　 　 常用数据缺失值处理方法：
（１）置 ０ 处理法：将缺失值置为 ０，这种方法实

现起来比较简单，但是容易造成较大的误差。
（２）均值处理法：用某一列特征所具有数据的

平均值填充这一列的空值。 如果出现特征数据为非

数据的形式，可以选择频次最高的数据作为数据的

填充值。 此种方法在数据挖掘中应用广泛，方法便

捷。
（３）最近邻填充处理法：根据各种距离计算公

式，计算两个样本之间的距离，确定空缺值所在的样

本与其最接近的样本，对 ｋ 个最接近的样本加权平

均得到空缺值所需的数据。
（４）模型填充：把缺失值作为新的标签，基于已

有的完整信息建立模型，对数据拟合，将训练好的模

型预测缺失值进行填补。 常用随机森林等拟合填充

空值，线性回归预测空缺值。 但是该方法的空缺值

过多将会影响最终的预测结果。
（５）删除所有空缺值所在的属性列值：这种方

式适合空缺值较多、属性多、被删除的特征属性具备

较多空值的情况，否则将严重影响最终的预测结果。
在缺失值处理方法上，本文针对只有少量数据

缺失的数据列采用了置 ０ 处理法和均值处理法。
如：肿瘤大小 ａ、肿瘤数量等。 对于像肿瘤大小 ｃ 这

样有大量数据均缺失的数据列，采用了直接删除属

性列的方式。
２．１．５　 数据归一化

数据清洗以及缺失值处理后，由于各项指标的

区间不同，其表达的特征维度也都不同。 为了使各

列数据对于预测结果的贡献相同，模型训练的参数

处于同一量级，需要将特征进行放缩到相同量级，进
行数据归一化的结果就是将特征缩放到相同量级。

数据归一化常用方法有如下两种：
（１）最大最小标准化（Ｍｉｎ－Ｍａｘ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）
对数列 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ 进行变换：

ｙ ＝
ｘｉ － ｍｉｎ｛ｘ ｊ｝

ｍａｘ
１≤ｊ≤ｎ

ｘ ｊ{ } － ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｎ

ｘ ｊ{ }
， （７）

　 　 则新数列 ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ ∈ ［０，１］。 其中，ｍｉｎ｛ｘｊ｝
为数列 ｘ 中的最小值， ｍａｘ｛ｘｊ｝ 为数列 ｘ 中的最大

值。
（２）Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化方法

对数列 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ 进行变换：

ｙｉ ＝
ｘｉ － ｘ

－

ｓ
， （８）

式中， ｘ
－
＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ， ｓ ＝

　
１

ｎ － １∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ

－
） ２ ．

　 　 则得到的数列 ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ 均值为 ０，方差为 １。
本文 采 用 了 最 大 最 小 标 准 化 （ Ｍｉｎ － Ｍａｘ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）方法对数据进行归一化处理。 数据归

一化后的部分结果见表 ５。
表 ５　 部分数据 ＭｉｎＭａｘ 数据归一化结果

Ｔａｂ． ５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ Ｍｉｎｍａｘ ｄａｔａ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

术前白细胞 术前 ＧＴ 腹水 是否早期复发

０．３３２ ０３６ ０．１９０ ３３４ ０．０ １．０

０．４２６ ９３８ ０．３４６ ６５９ ０．０ １．０

０．３２５ ９５２ ０．３８１ ２６５ ０．０ ０．０

０．４７２ ４９５ ０．２７６ ７７７ ０．０ ０．０

２．１．６　 特征工程

特征工程的目的，是探索特征对于预测任务的

重要性及影响，从而提取更加有效，对结果影响更加

显著的特征，提高预测的稳定性、鲁棒性，避免引入

过多噪声数据列。 由于该数据集中包含了大量的特

征，且在疾病预测的任务上许多医疗检测指标都没

有实际的医学意义的影响，因此需要对数据进行特

征工程，提取更加有效的特征作为预测模型的输入。
本文共采用了 ６ 个特征工程的方法，来对数据

进行操作。
（１）Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数：Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数是一种

能够帮助理解特征和响应变量之间关系的方法。 该

方法衡量的是变量之间的线性相关性。
（２）随机森林（ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｒｏｅｓｔ）：随机森林就是

通过集成学习的思想将多棵决策树组合在一起，其
基学习器是决策树。

（３）逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）：逻辑回归主

要思想是，根据现有数据对决策边界建立回归方程

后，将回归方程映射到分类函数上，实现分类。
（４）平均准确度减少（Ｍｅａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ）：

平均准确度减少是通过将某个特征随机打乱，使其

表达的信息紊乱，计算在此情况下模型预测准确度

减少的比率，来判断特征重要性的方法。 平均准确
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度减少也是随机森林特征工程方法中重要的度量方

式，在实现时也使用随机森林作为基准模型。
（５）递归特征消除（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ）：

递归特征消除的主要思想是，反复构建模型并选出

最好或最差的特征，消除此特征，并不断重复，直到

所有特征都被遍历，这个过程中特征的消除次序表

示了特征的排序，因此这也是一种寻找最优特征子

集的贪心算法。
（６） 互信息与最大信息树 （Ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｒｅｅ）：通过寻找一种最优

的离散化方式，将互信息取之转换为度量方式，对不

同变量之间的距离进行度量，从而判断关系最密切

的变量。
通过以上特征工程方法，可以得出肿瘤数量是

最核心特征的结论。 为了探索特征工程的有效性，
本文采用了逻辑回归模型，得到不同特征下评价指

标的结果见表 ６。
表 ６　 不同特征下评价指标结果

Ｔａｂ． ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

数据 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＵＣ

肿瘤数量 ０．６９０ １ ０．７５１ １ ０．５５６ ９ ０．７３２ ３

其它特征 ０．５５４ １ ０．５４８ ０ ０．５４２ ５ ０．５８９ ８

全部特征 ０．６７５ ９ ０．６９９ ７ ０．６０１ ３ ０．７４０ ５

　 　 从表 ６ 可以看出，相比于其它特征，肿瘤数量是

最核心的特征，其它特征的重要性并不高，甚至会是

噪音，造成误诊。
２．１．７　 样本不均衡处理

数据不平衡是指在数据集中，不同类别的样本

数量差距很大。 如：在病人是否得癌症的数据集上，
可能绝大部分的样本类别都是健康的，只有极少部

分样本类别是患病的，这样会给预测带来极大地噪

声。 为了消除这些噪声，处理数据的过程，称之为数

据不平衡处理。 数据不平衡处理的常用方法有重采

样、过采样和欠采样，使采样的样本标签均衡；有类

别加权，调整不同的标签类别的权重来处理不平衡

数据等。
本任务中，统计类别为 ０，即无早期复发，与类

别为 １，即早期复发的样本比例，负样本数量为 ７８７，
正样本数量为 ７６５，二者比值约为 １ ∶ １，说明数据相

对均衡，无需进行数据不平衡处理。
２．２　 模型构建

数据输入时，需要将预处理好的数据转换为模

型可以接受的输入形式。 首先要读取预处理好的数

据，这里使用了文件存储读取的方式。 由于数据中

包含了许多随访时间未达到 ２４ 个月的未复发样本，
为保证数据分布的一致性，将其划定为非早期复发

并将其过滤掉。 通过特征工程得到的特征排序，可
以选定重要的特征来进行预测，避免引入过多的噪

声。 最后，将处理好的数据转换为 ＮｕｍＰｙ 的数组形

式，以便被预测模型接受并使用。
模型训练部分使用 ｓｋｌｅａｒｎ 自带的机器学习模

型，选择了逻辑回归、随机森林、ＳＶＭ 支持向量机、
ＧＢＤＴ 梯度提升树 ４ 种模型。

将这 ４ 种机器学习模型采用准确率、精确率、召
回率和 ＡＵＣ ４ 个指标来评价，评价结果见表 ７。

表 ７　 学习模型指标结果

Ｔａｂ． ７　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＵＣ

逻辑回归 ０．６７５ ９ ０．６９９ ７ ０．６０１ ３ ０．７４０ ５

ＳＶＭ ０．５６１ ８ ０．６８１ ９ ０．５８３ １ ０．６７３ ６

随机森林 ０．６９９ １ ０．７０９ ６ ０．６５８ ８ ０．７４３ ６

ＧＢＤＴ ０．６９５ ２ ０．７２０ ４ ０．６３１ ４ ０．７６５ ５

　 　 由于数据分布规则性较差，逻辑回归和 ＳＶＭ 支

持向量机表现相对较差。 由表 ７ 可以看出，集成学

习模型、随机森林和 ＧＢＤＴ 梯度提升树，在此任务上

更加有效稳定，因此选择这两类模型来进行训练与

测试。
为了探索肝癌早期复发的阈值，设计了对阈值

进行选择的函数。 通过设置不同的阈值，为数据进

行重标签，使用此阈值条件下的数据得到的 ＡＵＣ 分

数结果作为该阈值的评价，来对阈值进行排序，得到

最优的阈值。 为了避免偶然性导致的结果不稳定，
对每个阈值条件下的数据随机排序，进行了复数次

计算，将多次得分的均值作为最终结果。

３　 实验与结果分析

３．１　 实验数据描述

本次实验分析所用到的原始数据是以 ｘｌｓ 文档

的形式保存的，可以用 Ｐｙｔｈｏｎ 自带的 Ｐａｎｄａｓ 处理。
数据每一行表示一个病人的随访记录，包含其基本

信息以及检测的各项指标；每一列表示一类相关信

息，包括年龄、性别等基本信息和肿瘤数量等病历信

息与医学检测指标。 数据基本描述见表 ８。
　 　 从中可以看出，数据共有 １ ７３４ 行、４７ 列，患者

基础数据有 ３ 列，基础检验指标有 ３９ 列，肿瘤相关

指标有 ４ 列。 由此可见，数据数量较多，可以用来预

测的数据列庞大，正负样本数量约为 １ ∶ １，数据相

对平衡。
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表 ８　 数据的基本描述

Ｔａｂ． ８　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ

数据表属性 数量

数据表行数 １ ７３４ 行

数据表列数 ４７ 列

患者基础数据列数 ３ 列

基础检验指标列数 ３９ 列

肿瘤相关指标列数 ４ 列

正标签数 ７６５ 个

负标签数 ７８７ 个

３．２　 模型参数与验证

机器学习模型需要进行调参来获取较好的预测

结果，本文选择了网格搜索法来进行参数的搜索。
在 ＧＢＤＴ 模型中，主要搜索决策树数量和学习率两

个参数；在随机森林模型中，主要搜索决策树数量和

划分标准两个参数。 最优参数的评价指标选择了

ＡＵＣ 数值，获取到最优的参数后，使用五折交叉验

证的方式进行模型的训练与测试。
在模型评价方面，选择了准确率、精确率、召回

率和 ＡＵＣ ４ 个指标进行评价。 其中，准确率为预测

正确数量的个数占总预测数量个数的比重；精确率

为正确预测为正的数量占全部预测为正的数量比

例；召回率为正确预测为正的数量占全部实际为正

的数量的比例。 ＡＵＣ 定义为 ＲＯＣ 曲线下的面积，这
个面积的数值越接近 １（数值不会大于 １），则说明

模型效果越好。 其中对于疾病预测问题， ＡＵＣ 和召

回率的结果更加有价值，更适合此问题的评价指标。
本文最终选择将 ＡＵＣ 作为最主要评价指标。 在

ＧＢＤＴ 和随机森林两种模型中，最终选择了 ＧＢＤＴ
梯度提升树，并在 ０．０５ 的学习率、８０ 迭代次数的参

数条件下进行验证。
３．３　 肝癌早期复发预测结果

ＧＢＤＴ 梯度提升树在 ０．０５ 的学习率，８０ 的迭代

次数的参数条件下。 准确率、精确率、召回率和

ＡＵＣ ４ 个指标的结果见表 ９。
表 ９　 模型测试结果

Ｔａｂ． ９　 Ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＡＵＣ

０．６９５ ２ ０．７２０ ４ ０．６３１ ３ ０．７６５ ５

　 　 通过模型训练与预测的结果可以看出，准确率

的数值达到了 ０．６９５，说明正确预测的概率可以达到

近 ７０％；而精确率的数值达到了 ０．７２０，说明有 ７２％
的概率可以正确预测结果。 本实验采用的数据集正

负样本比例为 １：１，不存在数据不平衡的情况，因此

准确率则能较好的说明问题；召回率的数值达到了

０．６３１，说明有 ６３％的概率可以正确估计正样本；而
主要评价指标 ＡＵＣ 的值达到了０．７６５ ５，是一个较为

不错的数值。 因此，可以大致认为，在肝癌早期复发

预测问题上，此数据可以得出一个可信的结果。
本文从数据而非医学的角度，对肝癌复发问题

进行了预测研究。 相对于传统医疗手段（包括但不

仅限于 Ｂ 超检查、增强 ＣＴ 和核磁检查等）的预测方

法，本实验仅依赖一份数据表便得出了极高准确度

的预测结果，很大程度上节约了人力、物力、财力，对
医学上的病人是否会复发肝癌提供了一种简单并且

准确的判断方式，对医学上病人是否会复发的初步

判断，提供了强有力的手段。 同时，数据并不会产生

任何的环境污染和能源消耗，相对于医学检查来说，
极大地节约了资源和保护了环境，符合绿色发展的

观念，具有非常深远的意义。
３．４　 阈值选择结果

在各个阈值条件下，模型预测 ＡＵＣ 的结果，整
体呈现递增趋势，即阈值时间越靠后，预测的准确率

越高，结果越可信。 然而对于疾病预测这种特殊的

任务，通常认为时间靠后导致病人就医的成本显著

提升，因此简单地以预测结果的可信程度作为阈值

选择的因素不符合现实。
为解决这一问题，本文选择得分相对提升最大

的时间作为阈值，即最优阈值应当满足相比更小的

阈值，得分提升尽可能大，而相比更大的阈值，得分

降低尽可能小。 经过反复实验后，得到的最优阈值

为 １２ 个月的可能性最大，因此从数据的角度来看，
肝癌的早期复发预测的阈值被设置为 １２ 个月。

现代医学上普遍将 １２ 个月作为肝癌早期复发

的阈值，而本文在大量实验的基础上，得出肝癌复发

预测的最优阈值为 １２ 个月的概率高达 ８４．６１５％，不
管是从医学角度还是从数据角度，都说明了肝癌复

发预测的最优阈值为 １２ 个月的结论。 这对现代医

学上肝癌早期复发的预测问题具有一定的参考和指

导意义。 如果在为病人问诊时医生能将这一因素的

参考权重增大，就可能尽早发现病人的异常情况，从
而辅助医疗决策，具有很强的实用意义和现实意义。

４　 结束语

肝癌早期复发预测是肝癌术后护理的重要问

题，本文应用数据挖掘技术，通过对数据进行缺失值

补全，特征工程等处理，并搭建机器学习模型，对肝

癌早期复发进行预测。 实验结果表明，本文应用的
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自动化数据挖掘技术，在疾病预测的准确性上实现

了前沿的结果，可以为肝癌患者的预后诊断提供指

导性意见。 同时，本文探索的肝癌早期复发阈值是

基于客观数据得到的，可以为医学视角下的肝癌复

发病理研究提供帮助。
虽然本文在肝癌早期复发预测上准确率较高，

但由于数据量与数据特征有限，在临床应用上依然

不可避免地存在着偏置性。 通过扩大数据量，引入

更加专业相关度更高的医学指标，是后续研究重点

关注的方向。
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建形变特征提取模块提升对于目标特征提取的有效

性，同时针对于形变卷积对特征提取网络模块进行

优化，增强了特征信息的传递能力。 经测试，优化后

的 ＹＯＬＯ－ｓｄ 在针对于红外小目标的检测场景下检

测精度有明显的提高。 整体精度提升 １．０５％，达到

８３．０９％。 本文的网络对于夜间来往的行人、驾驶的

车辆来说，有辅助参考价值，有助于提高安全性。
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