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基于稀疏自动编码器算法的 ＨＢＶ 再激活分类预测模型
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摘　 要： 原发性肝癌患者在接受精确放疗后易引起乙型肝炎病毒（ＨＢＶ）再激活。 本文的研究目的就是根据已有的患者临床

数据，建立分类预测模型来及时做出预测防护，从而在一定程度上降低 ＨＢＶ 再激活的可能性。 实验结果表明通过稀疏自动

编码器特征提取的方法可以有效降低数据维度，提高预测准确度。 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对一层隐含层的稀疏自动编码器分类性能

最优。 ５ 折交叉验证下，平均准确率为 ７２．２２％。 ＳＶＭ 分类器对二层隐含层的稀疏自动编码器分类性能最优。 １０ 折交叉验证

下，平均准确率为 ７８．５２％。
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０　 引　 言

近 年 来， 对 原 发 性 肝 癌 （ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｌｉｖｅｒ
Ｃａｒｃｉｎｏｍａ，ＰＬＣ）的诊治及术后已引发了研究学界的

高度关注。 目前，对中晚期原发性肝癌患者采用精

确放疗后也会导致乙型肝炎病毒（Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ Ｖｉｒｕｓ，
ＨＢＶ）再激活［１］。 因此，有效降低 ＨＢＶ 感染率、发
病率及死亡率至关重要。

当下研究中，文献［２］中接受 ＨＳＣＴ 的患者在单

变量因子分析中检测到 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平、年龄、
ＨｂｓＡｇ、ＨｂｃＡｂ 与 ＨＢＶ 再激活有关。 在多变量分析

中，年龄、ＨＢｓＡｇ 是 ＨＢＶ 再激活的危险因素。 Ｊｉ 等
人［３］通过应用 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 检验及 Ｃｏｘ 回归模型

分析影响 ＨＢＶ－ＰＬＣ 患者生存期的因素。 实验结果

表明，Ｃｈｉｌｄ－Ｐｕｇｈ 分级、肿瘤转移、年龄、抗病毒治

疗、血清 ＨＢＶ ＤＮＡ 水平和肿瘤治疗方式是影响患

者生存期的重要因素。 Ｈａｎ 等人［４］ 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。 Ｗａｎｇ［５］ 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。 Ｈｕａｎｇ 等人［６］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。 Ｗｕ 等

人［７］在以前发现的危险因素的基础上又研发建立

了 ＲＢＦ 神经网络模型，识别率提高到 ８０％。 随后通

过遗传算法发现 ＨＢＶＤＮＡ 水平、肿瘤分期 ＴＮＭ、
Ｃｈｉｌｄ－Ｐｕｇｈ、外放边界、Ｖ４５ 和全肝最大剂量是乙肝

病毒再激活的危险因素［８］。 Ｗａｎｇ 等人［９ －１０ ］ 又分别



利用随机森林、小波变换、顺序前向、顺序后向等一

系列特征选择方法使得 ＨＢＶ 再激活的分类预测精

度进一步提高。
特征提取就是指利用已有特征计算出一个抽象

程度更高的特征集的过程。 而稀疏自动编码器

（Ｓｐａｒｓｅ Ａｕｔｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒ）于 ２００７ 年由 Ｂｅｎｇｉｏ 提出，这
就是一个典型 ３ 层结构神经网络，可以对特定数据

进行关键特征提取［１１］。 其中，输入层和隐藏层之间

的信号传递是编码过程，隐藏层与输出层之间的信

号传递是解码过程，通过对输入数据的重构一方面

可以检验自动编码器算法的学习效果，另一方面也

可以对复杂的特征数据集进行降维，降维后的数据

集表示输入数据最重要的因素［１２］。 本文通过采用稀

疏自动编码器对山东省肿瘤医院提供的 ９０ 例原发性

肝癌患者精确放疗后影响 ＨＢＶ 再激活的特征进行降

维，并分别利用 ＳＶＭ 及 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对新的样本空

间进行分类预测。 对此拟展开研究论述如下。

１　 数据来源

研究中，将山东省肿瘤医院的 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，每
个样本包含有 ２８ 个特征，组成 ９０∗２８ 维大小的数

据集，详情见表 １。
表 １　 特征编号及分别对应的医学名称

Ｔａｂ． 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　 算法研究与实现

２．１　 稀疏自动编码器

稀疏自动编码器是人工神经网络的一种特殊学

习模型。 该模型输入输出是相同的，通过训练调整

参数，使得输入的样本经过编码、以及解码变换后尽

可能复现原来特征，具有良好特征提取能力［１３］。 本

文利用稀疏自动编码器对原发性肝癌临床患者数据

集进行特征提取，其中稀疏自动编码器隐含层分别

取一到二层，其网络设计结构如图 １ 所示。 假设 Ｆ
和 Ｇ 分别表示编码和解码函数，可将其分别写作如

下数学形式：
Ｆ（ｘ） ＝ ｓｌ（ｗ１∗ｘ ＋ ｐ）， （１）
Ｇ（ｘ） ＝ ｐｌ（ｗ２∗ｈ ＋ ｑ）， （２）

　 　 其中， ｓｌ 为编码器激活函数， ｐｌ 为解码器激活函

数，本文研究中，分别选取 ｓａｔｌｉｎ 函数为编码器激活

函数， ｐｕｒｅｌｉｎ函数为解码器激活函数，权值矩阵 ｗ１，
ｗ２ 互为转置。
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图 １　 二层自动编码器结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｗｏ－ｌａｙｅｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｎｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 研究中， ｐｉ 表示第 ｊ（ ｊ ＝ １，２） 个隐藏层上的第 ｉ
号神经元在训练集 Ｓ ＝ ｘ ｊ( ){ } Ｎ

ｊ ＝ １ 上的平均激活度。
要求ｐｉ ＝ ｐ（ ｉ ＝ １，２，３，…，ｍ），保证隐藏层上每个神

经元都满足稀疏性限制。 ｐｉ 的数学表述见如下：

ｐｉ ＝
１
Ｎ

ｈｉ（ｘ ｊ( ) ）， （３）

　 　 其中， ｈｉ（ｎ） 表示稀疏自动编码器隐含层数量

为 ｎ（ｎ ＝ ２） 的第 ｉ 号神经元的激活度［１４－１５］。 本文

中，ｈ（ ｊ ＝ １） ＝ ２０，即第一层神经元节点数取值 ２０。
ｈ（ ｊ ＝ ２） ＝ １５，第二层神经元节点数取值 １５。 ｐ 是稀

疏性参数，ｐ（ ｊ ＝ １） ＝ ｐ（ ｊ ＝ ２） ＝ ０．０１５，一层二层神经

元稀疏性参数都是０．０１５。 正则化系数 ｒ（ ｊ ＝ １） ＝ ｒ（ ｊ
＝ ２） ＝ ２，一层二层神经元稀疏性参数都是 ２。 ＫＬ散

度函数如下：

ＫＬ（ ｐｉ‖ｐ）＝ ｐ∗ｌｎ（ ｐ
ｐｉ
） ＋ （１ － ｐ）∗ｌｎ（ １ － ｐ

１ － ｐｉ
），

（４）
如果将 ＫＬ 函数加入到稀疏自动编码器的损失

函数中，那么稀疏自动编码器的损失函数可表示为：

３４第 ２ 期 赵咏旺， 等： 基于稀疏自动编码器算法的 ＨＢＶ 再激活分类预测模型



ＪＳＡＥ（θ） ＝ ∑
ｘ∈Ｓ

Ｌ（ｘ，Ｇ（Ｆ（ｘ））） ＋ β∑
ｍ

ｉ ＝ １
ＫＬ（ｐｉ‖ｐ） ．

（５）
其中， β 为控制稀疏性惩罚的权重系数。 当

ＫＬ（ｐｉ‖ｐ）＝ ０，也就是ｐｉ ＝ ｐ，此时就可以得到最小损

失函数。
稀疏自动编码器是一个特征提取器，本实验要

实现分类功能还要添加一个分类器，如贝叶斯分类

器（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ），支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ）等［１６］。 本文主要采用的是 ＳＶＭ 分类器，
下面会将 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的实验结果与 ＳＶＭ 分类器

的实验结果做出对比。
２．２　 主成分分析

研究可知，作为特征提取的另一种方法，主成分

分析算法（ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ）也可以对

本实验数据集中的特征进行降维。 ＰＣＡ 特征降维

的过程就是首先求得这个样本的协方差矩阵，并求

出这个协方差矩阵的特征值与特征向量［１７］。 然后

根据特征值大小，选取前三个特征值所对应的特征

向量构成特征矩阵。 最后用原始样本矩阵与得到的

特征矩阵做积运算，会得到一个降维之后的新样本

矩阵。 为了保证原始测试样本同样能够映射到这个

空间中进行表示，就需要将测试样本与之前对训练

样本降维过程中得到的特征矩阵重新做积处理，便
可以得到一个新的测试样本矩阵［１８］。 特征提取后

的主要成分以及贡献率如图 ２ 所示。 此后，研究中

会针对不同主成分个数进行比较分析。
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图 ２　 主成分贡献率排序

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ

２．３　 分类器选择

本文主要选取 ＳＶＭ 分类器进行最终分类处理，
并用 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行对照实验。 作为一个二分类模

型，ＳＶＭ 的分类思想是给定一个包含正例和反例的

样本集合，寻找一个超平面对样本根据正例和反例

进行分割。 其研究旨在使得分开的 ２ 个类别具有最

大间隔，这样一来，分类才具有更高可信度以及更好

的泛化能力［１９］。 假设超平面为ｗｘ ＋ ｂ ＝ ０；样本点到

超平面距离为：
ｔｉ·ｔ（ｘｉ）
‖ｗ‖

＝
ｔｉ·（ｗｐ·θ（ｘｉ） ＋ ｂ）

‖ｗ‖
， （６）

首先，构造并求解约束最优化问题，研究推得数

学运算公式如下：

ｍｉｎ（ａ）： １
２ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
∑

ｐ

ｊ ＝ １
ａｉ ａ ｊ ｔｉ ｔ ｊ（θ（ｘｉ）·θ（ｘ ｊ）） －∑

ｐ

ｉ ＝ １
ａｉ，

（７）
求得最优解 ａ∗， 然后将用到公式（８）进行运

算：

ｗ∗ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝１
ａ∗
ｉ ｔｉθ ｘｉ( ) ， ｂ∗ ＝ ｔｉ －∑

ｐ

ｉ ＝１
ａ∗
ｉ ｔｉ（θ ｘｉ( )·θ（ｘｊ）），

（８）
最后求得分类决策函数，具体公式如下：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ｗ∗θ（ｘ） ＋ ｂ∗） ． （９）
　 　 文中，选取的是线性内核函数 Ｇ ｘ ｊ，ｘｋ( ) ＝ ｘ ｊ ＇
ｘｋ。 惩罚因子 ｃ 是误差容忍系数。 当 ｃ 设置一个较

大值时，表示要求的分类精度很高，分错的点会很

少。 当 ｃ 设置一个较小值时，表示可能容忍一定的

错误，分错的点可能就很多。 由于本文的样本数据

中乙型肝炎病毒再激活的类标签数量较少，在这里

就必须保证其分类正确率。 本文中，ｃ 的取值是 ２。
Ｓｏｆｔｍａｘ 模型是 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型在多分类问题

上的推广，当 Ｓｏｆｔｍａｘ 是一个二分类处理器时就会

成为一个 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 分类［２０］。 在本文 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层

中，选取交叉熵函数作为损失函数，函数公式如下：

Ｌ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｔｉｊｌｎｙｉｊ ＋ （１ － ｔｉｊ）ｌｎ（１ － ｙｉｊ） ． （１０）

其中， ｎ 是训练样本数量 ｋ ＝ ２，即二分类问题；
ｔｉｊ 是目标矩阵 ｔ 的 ｉ 行 ｊ 列的元素； ｙｉｊ 是输入向量为

ｘ ｊ 时自动编码器的第 ｉ 个输出。

３　 实验结果及分析

３．１　 分类性能度量

本文主要采用 ３ 个分类性能指标，分别是准确

性、特异性、灵敏性。 其中，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。
３．２　 实验结果

实验分别采用 ３ 折、５ 折、１０ 折交叉验证，选取

４４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



每一个分类性能度量标准的平均值作为最终数据，
测试实验结果见表 ２～表 ４。

表 ２　 Ｓｏｆｔｍａｘ 对不同隐含层数 ＳＡＥ 对比实验结果

Ｔａｂ． ２ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ Ｓｏｆｔｍａｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ＳＡＥ

隐含层数 Ｋ 折 预测精度 特异性 灵敏性

原始数据 ３
５
１０

０．６９７ ８
０．７０１ ９
０．７１１ １

０．８７５ ４
０．８７８ ６
０．８８１ ０

０．１１４ ３
０．０８３ ３
０．１１６ ７

１ ３
５
１０

０．７０７ ８
０．７２２ ２
０．７１８ ５

０．８７６ ８
０．８７８ ６
０．８７１ ４

０．１５２ ４
０．１７５ ０
０．１８３ ３

２ ３
５
１０

０．６９１ １
０．６９０ ７
０．７００ ０

０．８５６ ５
０．８１６ ７
０．８７１ ４

０．１４７ ６
０．２５０ ０
０．１００ ０

表 ３　 ＳＶＭ 对不同隐含层数 ＳＡＥ 对比实验结果

Ｔａｂ． ３ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ＳＡＥ

隐含层数 Ｋ 折 预测精度 特异性 灵敏性

原始数据 ３
５
１０

０．７０３ ２
０．７０７ ４
０．７１４ ８

０．８７８ ３
０．８７８ ６
０．８７６ ２

０．１４２ ９
０．１０８ ３
０．１５０ ０

１ ３
５
１０

０．７４０ ０
０．７５１ ９
０．７２９ ６

０．９４３ ５
０．９４０ ５
０．９１４ ３

０．０７１ ４
０．０９１ ７
０．０８３ ３

２ ３
５
１０

０．７６３ ３
０．７７７ ５
０．７８５ ２

０．９８８ ４
０．９７１ ４
０．９９５ ２

０．０３３ ８
０．１００ ０
０．０５０ ０

表 ４　 ＰＣＡ 不同主成分个数下分类预测实验结果

Ｔａｂ． ４ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分个数 贡献率 ／ ％ 预测精度 特异性 灵敏性

１
２
３
４

５１．８６
８５．６５
９４．６８
９９．８８

０．６６６ ７
０．７２０ ５
０．７５０ ０
０．７５９ ２

０．８４２ ９
０．９００ ０
０．９２８ ６
０．９２８ ６

０．０５０ ０
０．０５０ ０
０．０２４ ３
０．１２６ ７

　 　 表 ２ 是 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器分别对原始数据集、一
层、二层 ＳＡＥ 提取的特征进行分类预测的结果。 由

表 ２ 可知，对原始数据集的预测准确率要低于对一

层、二层 ＳＡＥ 所提取特征数据的预测准确率。 ３ 折、
５ 折、１０ 折交叉验证下，Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器在一层 ＳＡＥ
下的预测结果都要高于在二层 ＳＡＥ 下的预测结果。
其中，５ 折交叉验证下，ＳＶＭ 对一层 ＳＡＥ 提取特征

数据集的识别率可达 ７２．２２％，比二层 ＳＡＥ 的识别

率提高了近 ３．２ 个百分点。 从灵敏性结果来看，３

折、５ 折、１０ 折交叉验证下，对一层、二层 ＳＡＥ 所提

取特征数据的灵敏度表现都要优于对原始数据集的

灵敏度表现。
表 ３ 是 ＳＶＭ 分类器分别对原始数据集、一层、

二层 ＳＡＥ 提取的特征进行分类预测的结果。 由表 ３
可知，对一层、二层 ＳＡＥ 提取的特征进行分类预测

的结果要明显优于未经过特征提取的原始数据预测

结果。 这一点与 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的表现是一致的。
而灵敏度的表现却截然相反，ＳＶＭ 对原始数据的分

类灵敏度要略高于对 ＳＡＥ 特征提取数据的分类灵

敏度。 在 ３ 折、５ 折、１０ 折交叉验证下，ＳＶＭ 分类器

在二层 ＳＡＥ 下的预测结果都要高于在一层 ＳＡＥ 下

的预测结果。 其中，１０ 折交叉验证下，ＳＶＭ 对二层

ＳＡＥ 所提取特征数据集的预测准确率可达 ７８．５２％，
比原始数据集的预测准确率提高了近 ７．０ 个百分

点，比一层 ＳＡＥ 的预测准确率提高了近 ５．６ 个百分

点。
综合来看，虽然 ＳＶＭ 及 Ｓｏｆｔｍａｘ 对原始数据的

分类预测表现相差不大，但从经过一层 ＳＡＥ 或者二

层 ＳＡＥ 提取特征之后的预测准确率角度来看，ＳＶＭ
的表现要更加优越。 经过一层 ＳＡＥ 提取特征之后，
在 ３ 折交叉验证下，ＳＶＭ 预测精度高于 Ｓｏｆｔｍａｘ 预

测精度近 ３．２ 个百分点。 在 ５ 折交叉验证下，ＳＶＭ
预测精度高于 Ｓｏｆｔｍａｘ 预测精度近 ３．０ 个百分点。
经过二层 ＳＡＥ 提取特征之后，在 ３ 折交叉验证下，
ＳＶＭ 预测精度高于 Ｓｏｆｔｍａｘ 预测精度近 ７．２ 个百分

点。 在 ５ 折交叉验证下，ＳＶＭ 预测精度高于 Ｓｏｆｔｍａｘ
预测精度近 ８．７ 个百分点。 在 １０ 折交叉验证下，
ＳＶＭ 预测精度高于 Ｓｏｆｔｍａｘ 预测精度近 ８．５ 个百分

点。
表 ４ 是 ＰＣＡ 在 ５ 折交叉验证下特征提取并建

立 ＳＶＭ 模型分类预测的结果。 由表 ４ 可以看出，在
不同主成分个数下的预测精度是有区别的。 随着主

成分个数的增加，分类预测精度也是呈递增趋势。 ４
个主成分的贡献率是 ９９．８８％，而除去前 ４ 个主成分

之外的其它成分贡献率都在 ０．０１％以下，可以看作

是冗余信息，所以主成分个数最多取到 ４ 个，此时预

测精度是 ７５．９２％。 灵敏性也是最高的，相比 ３ 个主

成分时提高了近 １０．２ 个百分点。 同样在 ５ 折交叉

验证下，ＳＶＭ 在二层 ＳＡＥ 提取特征下的预测精度是

７７．７５％，相比 ＰＣＡ 在 ４ 个主成分下的预测精度提高

了近 １．８ 个百分点。 由此可见，在对本实验的样本

数据进行重要成分提取压缩的过程中，ＳＡＥ 的效果

要优于 ＰＣＡ。
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４　 结束语

原发性肝癌患者在精确放疗后乙型肝炎病毒再

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。 影响原发性肝癌患者发生 ＨＢＶ 再激

活的危险因素有很多，通过构建二层学习的稀疏自

动编码器相对主成分分析算法更能有效地对原发性

肝癌患者临床数据中的重要成分进行提取。 而

ＳＶＭ 分类器有效提高了 ＨＢＶ 再激活的分类预测准

确性，并且对二层稀疏自动编码器分类性能堪称最

优，１０ 折交叉验证下，平均准确率达 ７８．５２％。
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