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Abstract：Objective To study liver function test data with data mining technology, analyze the correlation between liver function test indicators and

liver cancer diagnosis, and explore methods for early diagnosis and early treatment of liver cancer.Methods The decision tree C4.5 model was

constructed and the decision method was extracted and optimized by Bagging method. The grid division method and particle swarm optimization

algorithm were used to optimize the support vector machine model. Multi-layer perceptron (MLP) and convolutional neural network (CNN) were

constructed for performance comparison. Based on decision tree and SVM model, feature attribute analysis and optimal feature subset selection were

carried out.Results The 10-cross-check accuracy rates of Bagging decision tree model, SVM, and MLP model were 95.18%, 95.60%, and 90.17%,

respectively, and the test accuracy were 94.34%, 93.40%, and 89.78%, respectively. Among the liver function test indicators, alkaline phosphatase,

alanine aminotransferase, aspartate aminotransferase, age and direct bilirubin were important indexes in the diagnosis of liver cancer with three-

index combined diagnosis up to 86.08% in accuracy.Conclusion The liver cancer classifier models established by decision tree, support vector

machine and multilayer perceptron can all be used in diagnosis of liver cancer, SVM model slightly better. The prediction models are supplementary

measures for early identification of liver cancer.
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原发性肝癌（primary hepatic carcinoma）是全球

最常见的恶性肿瘤之一，占癌症发病总数的 4.7%和

癌症致死总数的 8.3%，也是肿瘤致死病因的前 3位，

严重威胁民众健康 [1]。原发性肝癌具有病情进展

快、肿瘤转移速度快、术后复发率高等临床特点，

早诊断、早干预、早治疗是降低肝癌死亡率的有效

方法[2，3]。近年来，现代医学研究在肝癌致病因素、血

清学生物标志物、基因组学、代谢组学、病理、生存分

析等方面积累了大量相关数据[4，5]，而大数据、人工

智能等技术的发展为肝癌的危险因素分析 [6]、有效

诊断[7]、分型[8]、辅助治疗[9]等提供了有效辅助手段。

临床常应用血清甲胎蛋白（a-fetoprotein，AFP）、

GGT、GGT/ALT[10，11]等标志物筛查判断肝癌，但 AFP
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不高者也不能排除患有肝癌的可能性，有 30%~

40%的肝癌患者 AFP呈阴性 [12]。加之医学影像检

查费用高、肝癌患者早期症状不明显、就诊意识薄

弱 [13]，因此体检常规肝功能检查对肝癌诊断更具大

众化、方便快捷的优势[14]，对增加肝癌早期诊断的灵

敏性和普及性具有重要作用。本研究使用数据挖掘

技术研究肝功能检查数据，分析肝功能检查指标与

肝癌诊断的关联，探究肝癌早诊断、早治疗的辅助数

据分析方法。

1资料与方法

1.1资料来源 研究数据来自印度 Ramana、Babu等

教授公布的印度肝癌患者数据集，共 583条，其中肝

癌患者数据 416条，非肝癌患者数据 167条。数据

集中男性患者数据 441条，女性患者数据 142条。

数据集有 10个属性特征和 1个标记位，见表 1。

1.2方法

1.2.1数据预处理 淤处理缺失值：属性 10 A/G存在

4个（1%）空缺值，采用均值补全；于属性 age采用等

宽离散化，age 离散化用于决策树算法中计算信息

增益；盂由于数据集中的正反例数据不平衡，采用随

机抽样缓解数据不平衡问题；榆采用随机抽样方法

划分训练集与测试集；虞使用 PCA主成分分析法，

计算属性的方差贡献率进行数据降维。

1.2.2 机器学习方法 淤决策树算法：采用决策树

C4.5算法以最大信息增益率的属性作为分裂条件，

对属性设置规则，使得分支节点所包含的样本尽可

能属于同一类别，最终自底向上剪枝构建决策树[15]。

使用 WEKA3.8.0软件，运用决策树 C4.5算法进行

模型构建与预测，调试相关参数得到实验结果。基于

sklearn运用 Bagging算法构建多棵决策树并行，提

高决策准确率；于支持向量机算法：SVM使用超平

面对数据集进行分类，本研究采用最小化经验风险

和结构风险的线性组合和随机梯度下降求解最优分

割超平面，实现支持向量到决策超平面的距离最大

化[16]。SVM在不同核函数下构建的分类模型性能不

同，本研究选用 RBF径向基函数性能最优。基于

Python和 sklearn，采用网格划分方法和粒子群优化

算法对算法参数惩罚因子 C和核参数 g进行优化

构建 SVM模型；盂深度学习方法：MLP输入输出层

中包含多个隐层，以全连接神经网络对信息特征进

行提取和整合实现数据分类；CNN中使用权值共享

卷积核层级式特征提取的神经网络实现数据分类。

深度学习模型经过超参数和参数调试和优化，确定

最终模型。使用 Pytorch完成深度学习模型的构建，

深度学习模型采用多层感知机（MLP）和卷积神经网

络（CNN）。

1.2.3特征属性分析 淤属性重要性分析：采用基于

Bagging的决策树模型，对每棵决策树计算特征不纯

度再取平均，根据平均不纯度大小对特征重要性排

序，不纯度使用 Gini值；对每棵决策树加入随机噪

声，计算前后的平均袋外数据误差，即对样本的准确

率的影响，根据准确率对特征的重要性进行排序；

于特征子集选择：使用 SVM 模型作为学习器和

Wrapper包装法，采用循环删除单个重要性低的特

征和循环加入重要性高的特征相结合的混合搜索

方式。

2结果

2.1数据预处理结果 缺失值处理：A/G有 4个空缺

值，以该项均值 0.947补全。age属性离散化用于决

策树判别，age分成 3组采用等宽离散化，取值范围

分别为[min，32.7]、[32.7，61.3]、[61.3，max]。缓解正反

例数据不平衡：采用随机抽样得到正反两类类别分

别为 402例和 181例，使正反比例接近于 2颐1。建立

训练集和测试机：采用随机抽样得到 477例为训练

集，106例为测试集，用于后续建立判别模型。数据

降维：使用 PCA降维，经计算得前 9个属性的方差

贡献率达到 99.438%，故删去方差贡献率最低的属

性 ALB，见图 1。

标号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

属性名称

年龄（age）

性别（sex）

总胆红素（TB）

直接胆红素（DB）

碱性磷酸酶（ALP）

谷丙转氨酶（ALT）

天门冬氨酸转氨酶（AST）

总蛋白（TP）

白蛋白（ALB）

白蛋白/球蛋白（A/G）

是否患有肝癌（label）

取值/单位

4~90（逸90的都归为 90）

男、女

滋mol/L

滋mol/L

滋/L（每 L中酶活力浓度）

滋/L

滋/L

g/L

g/L

/

1=患有，2=未患有

表 1 数据集结构表
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图 2 SVM模型 ROC曲线

图 1 属性方差贡献率

2.2决策树算法预测 采用 C4.5 算法建立决策树，

对置信度、叶子节点最小实例数、子树上升 3个参数

进行调节，确定对应取值为 0.25、2和 True时，随机

抽样下决策树的总准确率为 92.45%。提取的决策规

则见表 2，基于此规则采用 Bagging算法构建决策树

模型，训练后模型过拟合，在训练集上准确率达到

100.00%，且采用 Bagging算法的决策树预测结果高

于单一决策树模型，见表 3。

2.3支持向量机 SVM预测 由于支持向量机选择只

有 2个参数，使用网格划分方法准确率十分接近，综

合考虑最终选择结果稳定的网格划分方法得出的参

数，即（C，g）=（1，222.8609）。10折交叉检验和测试

集的预测结果见表 4、图 2。

规则

R1：（ALT臆32）（ALP臆187）（TP逸7.1）

R2:（TB臆1.6）（ALP臆210）（AST臆23）（AST逸16）

R3:（DB臆1）（ALP臆165）（TP臆6.8）（ALP逸128）

R4:（TB臆1.6）（TB逸0.9）（DB臆0.2）（AST逸32）

R5:（DB臆1）（ALP逸194）（ALP臆271）（A/G臆1.2）（AST臆74）（TB逸1.1）

R6:（sex=Female）（TP臆7.2）（ALT臆34）（ALP逸194）（AST逸12）

R7:（age=youth）（TB臆0.5）

R8: -R1-R2-R3-R4-R5-R6-R7

类别

no

no

no

no

no

no

no

yes

准确率（%，总实例数/错误预测）

81.25（32/6）

72.34（47/13）

90.48（21/2）

86.96（23/3）

94.44（18/1）

93.75（16/1）

100.00（3/0）

96.85（317/10）

表 2 决策树规则表

数据集

测试集

10折交叉检验

灵敏度

0.934

0.956

特异度

0.840

0.895

F1值

0.931

0.955

AUC

0.938 06

0.927 14

均方根误差

0.2642

0.2098

ACC（%）

93.40

95.60

表 4 实验结果对比表

数据集

测试集

10折交叉检验

测试集

10折交叉检验

方法

决策树

决策树

Bagging+决策树

Bagging+决策树

灵敏度

0.896

0.891

0.943

0.952

特异度

0.825

0.854

0.890

0.928

F1值

0.896

0.891

0.943

0.952

均方根误差

0.2976

0.3139

0.2111

0.2144

ACC（%）

89.62

89.10

94.34

95.18

表 3 决策树与 Bagging算法的优化结果

2.4深度学习模型预测 MLP模型包含 3个隐层，隐

层节点数分别为 20、40、20，学习率设置为 0.003。

CNN模型包含 2个隐层，隐层节点数为 30，卷积核

大小为 5，步长为 1，padding为 3，学习率为 0.001。模

型的训练和测试采用 10折交叉验证，结果显示 3层

MLP和 2层 CNN模型基本已达到预测功能，见表 5。

2.5基于 Bagging的决策树模型特征属性分析 根据

不纯度和准确率 2种方式，建立模型来对特征的重

要性排序，结果显示 age特征比较重要，而特征 TP、

ALB、sex和 ALB重要性较低。此外，特征 DB在基于

不纯度的方法中重要性排名靠后，而在基于准确度

的方法中排名靠前，见图 3、图 4。
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2.6支持向量机 SVM特征子集选择 通过循环搜索

策略，结果显示 ALP、ALT和 AST三个指标的联合

诊断和 age、ALP和 ALT三指标的联合诊断的性能

都达到最优，阳性检出率为 86.08%，约登指数为

0.641，见表 6。

数据集

测试集

10折交叉检验

测试集

10折交叉检验

方法

MLP

MLP

CNN

CNN

灵敏度

0.859

0.876

0.787

0.791

特异性

0.897

0.928

0.826

0.839

F1值

0.894

0.899

0.778

0.809

均方根误差

0.103

0.098

0.213

0.185

ACC（%）

89.78

90.17

80.23

81.50

表 5 深度学习模型的实验结果

图 3 基于不纯度的特征排序 图 4 基于准确率的特征排序

指标

ALP+ALT+AST

age+ALP+ALT

sex+DB+ALB

sex+TP+ALB

sex+DB+TB

灵敏度

0.889

0.889

0.796

0.830

0.755

特异度

0.752

0.752

0.668

0.662

0.665

约登指数

0.641

0.641

0.464

0.492

0.420

AUC

0.820

0.820

0.732

0.746

0.710

阳性检出率（%）

86.08

86.08

82.09

81.89

81.82

表 6 联合诊断的性能

3讨论

近年来，基于医学影像、生化指标的疾病预测研

究显示，运用机器学习、深度学习、迁移学习等建立

诊断模型具有较高的诊断价值[17，18]。在小数据样本

上，机器学习预测模型预测准确率相较于深度学习

模型有一定差异，在医疗诊断逐渐电子智能化的背

景下对于疾病诊断的效率及准确率具有辅助作用。

本研究中单一决策树的 10折交叉检验准确率

为 89.10%，决策树结合 Bagging算法的 10折交叉检

验准确率为 95.18%。因为决策树结合 Bagging算法

强强制约构建多棵决策树，通过投票机制可以解决

决策树容易过拟合的问题，提高模型的准确率，可并

行化提高建模速度。但是由于创建了多棵决策树，

使用的多数投票规则会使得模型变得更加复杂，剥

夺了单棵决策树直观可解释性，且易过拟合，其泛化

性能需进一步研究。

SVM模型的 10折交叉检验准确率为 95.60%，

且所有评估指标都优于单一决策树模型，与 Bag原

ging+决策树模型的判断效果差异不大。以上结果提

示，参数选择时使用交叉检验的准确率作为评优标

准有利于提高泛化能力。本研究结果还发现，不均衡

类问题对算法的性能优劣有较大的影响，提示预测

模型只能作为辅助作用而不能完全依赖，对于诊断

结果还要依据实际情况分析。

另外，深度学习模型一般需要大量数据进行特

征学习，而本研究的数据集有限，模型极易产生过拟

合和欠拟合。在本研究数据集特征较为有限的情况

下，结果显示 3层 MLP和 2层 CNN模型基本已达

到预测功能，准确率在 90%左右，与本研究中的单

一决策树模型基本相当，略低于基于 Bagging的决

73

信
 息
 信
 息



临床信息学
第 36卷第 15期 医学信息 Vol. 36 No.15

2023年 8月 Journal of Medical Information Aug. 2023

策树模型和 SVM模型。可见，多层感知机 MLP在本

研究小数据集和小模型规模下已达到较高的准确

率，另外可能由于样本中每个特征本身较独立，因此

MLP在本研究中优于 CNN模型。王钰涵等[19]在基于

决策树和神经网络的高血压病危险因素研究中也发

现，决策树和 MLP神经网络的准确率较优。

从本研究中决策树的判别条件来看，提取的反

例判别方法主要为 ALP、ALT、TB、DB、age的值域判

别组合。在 R5、R6规则中，ALP逸194时，联合 AST、

TB、A/G等进行多重判别，也可排除其肝癌可能。

ALP、ALT和 AST在决策树和 SVM模型中都是排名

较前的重要特征。相关研究也显示[20]，AFP联合血清

酶可提高原发性肝癌的诊断阳性率。多指标的联合

诊断效果优于单指标的效果，本研究中 ALP+ALT+

AST、age+ALP+ALT、sex+DB+ALB 三个指标的联合

诊断的性能在所有指标集合中诊断效果较好，也就

是说肝癌的判别指标中 ALP、ALT、AST、age是主要

影响因素，阳性检出率达到 86.08%，对于肝癌预测

和诊断具有一定的辅助作用。基于准确率的 Bagging

决策树模型中，age特征比较重要，而特征 TP、ALB、

sex和 A/G重要性较低，特征 DB在基于不纯度的方

法中重要性排名靠后，而在基于准确度的方法中排

名靠前，可能因为 TB和 DB存在较大相关性。

综上所述，决策树、支持向量机、多层感知机建

立的肝癌分类器模型都可用于肝癌辅助诊断，SVM

模型略优，预测模型对肝癌早期鉴别有较好的辅助

作用。
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