
第 44卷 第 11A 期
2017年 11月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol. 44 No. 11A
Nov. 2017

基于主成分机器学习算法的慢性肝病的智能预测新方法

常炳国1 李玉琴1 冯智超2 姚山虎2

(湖南大学信息科学与工程学院长沙410082)1 (中南大学湘雅三医院长沙410082)2

摘要运用新一代信息技术快速预测慢性肝病的机理和特征，是提高慢性肝病诊断率的有效途径。运用主成分分 

析机器学习算法，对描述慢性肝病的多项指标属性项进行降维处理，结合神经网络学习，构建了慢性肝病预测模型。 

实验分析了 125组 2 0维慢性肝病患者的医学检验指标数据项，利用R〇C(Receiver Operating Characteristic)曲线优选 

出 13维指标项作为慢性肝病敏感度高的检验指标属性项。通过主成分分析将13维指标项降至5 维综合数据项。神 

经网络训练115组检验指标样本集，剩余10组样本集作为测试样本。与原始20维数据作为神经网络输入相比，所提 

模型不仅降低了复杂度，且预测精度提高了 15.07%。
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New Intelligent Prediction of Chronic Liver Disease Based on Principal 
Component Machine Learning Algorithm
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Abstract Using new information technology to predict the mechanism and characteristics of chronic liver disease is an 

effective way to improve its diagnosis. In this paper, we used the principal component analysis (P C A ) of the machine 

learning algorithm to reduce the dimensional indicators of chronic liver disease, combined with neural network learning 

to build a new intelligent prediction of chronic liver disease (IPCLD). The experiment studied 125 data sets of 20-di­

mensional indicators of chronic liver disease, used receiver operating characteristic (R O C ) curve to select 13-dimensional 

more sensitive indicators ? further reduces the dimension down to 5 by P C A . The neural network is trained with 115 data 

sets,and the remaining 10 data sets are used as test data sets. Compared with being trained by original data, the IPCLD 

improves 15. 0 7 %  prediction accuracy and reduces the complexity.

Keywords Chronic liver disease,Principal component analysis,Neural network,Intelligent prediction

1 引言

全球有大约4 亿人遭受着慢性肝病的困扰[1]。慢性肝病 

的类型有很多，如慢性甲型肝炎、慢性乙型肝炎、慢性丙型肝 

炎、慢性酒精性肝病等[2_3]。不同类型的慢性肝病的治疗和流 

行的广泛程度不同。例如，世界卫生组织的报告表明，9 0 %以 

上的丙型肝炎在3〜6个月内可得到完全治愈[1]。此外，慢性 

肝病的严重程度也有多种，如慢性迁移性肝炎、慢性活动肝 

炎、肝硬化、肝癌等。针对每种慢性肝病的类型和严重程度， 

其临床结果、治疗药物以及疗效等医学行为也不尽相同。寻 

找形成慢性肝病的病因对于医学治疗同样有着非常重要的作 

用[4]。慢性肝病产生的机理存在不确定性和复杂性，并且患 

者个体之间的差异较大。针对这种情况，需要针对不同的患 

者进行个性化治疗，以提高其治疗效果[5]。由此可见，快速预 

测和准确诊断慢性肝病，对患者的治疗是至关重要的。

在慢性肝病的个性化治疗过程中，患者往往需要检查与 

之相关的多达80多项的检验指标信息，如血小板、总胆红素、 

丙氨酸氨基转移酶、肌酐等。在众多的信息中，如何能快速地

根据患者的个体特点来精确定位哪些指标对患者的病因有着 

至关重要的作用，是医院对症下药的关键所在。原始指标间 

往往存在信息冗余的情况，此外，过多的维度会增加问题分析 

的复杂性。通过R O C 特征曲线[6]，能够初步优选出对慢性肝 

病敏感度较高的指标，以期降低系统的复杂性。运用主成分 

分析法来挖掘患者患病的严重程度对各个检验指标的影响， 

在不丢失绝大多数信息的情况下，能够极大地降低维度。将 

降维后的数据输入到人工神经网络中进行训练，并以此来诊 

断和智能预测慢性肝病M ，从而构建出慢性肝病的智能预测 

模型，为医院对慢性肝病的治疗提供了非常重要的技术支持。

2 数据集

2 . 1 数据来源

本文选择2008年 3 月至2016年 5 月入住湘雅三医院的 

31名患者，入选条件:1)患者均在后期确诊为不同严重程度 

的慢性肝病;2)所有患者均接受血常规、肝功能、肾功能、凝血 

功能等检查。本文将不同病情、不同病程患者的检验数据项 

视为独立样本。

本文受湖南省重点研发计划(2016G K2050)资助。
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2 . 2 数据集的建立

根据湘雅三医院提供的患者数据，将所需的检验数据和 

诊断结果以及患者的基本信息导入数据库中，初步选出与慢 

性肝病相关的20维检验指标共计125组作为本文研究样本。 

其中，20维检验指标如下。

⑴血常规:白细胞(W B C )、血红蛋白（Hb )、血小板(PLT)、 

红细胞(R B C );

(2) 肝功能:总胆红素(TBIL)、直接胆红素(DBIL)、丙氨 

酸氨基转移酶(A L T )、天门冬氨酸氨基转移酶(A S T )、总蛋白 

(T P )、白蛋白（A L B )、球蛋白（G L O )、白球蛋白比值(A /G )、 

总胆汁酸(T B A );

(3) 肾功能:尿素(U R E A )、肌酐(Cr)、尿酸(U A );

(4) 凝血功能:凝血酶时间(T T )、凝血酶原时间（P T )、凝 

血酶原国际标准化比值(或国际标准化比值)（INR);

(5) 基本信息：年龄（A G E )、诊断结果（Diagnostic Re­

sult) 0

2 . 3 数据预处理

2. 3 . 1 数据整理

本文统一将各检验指标的结果保留两位小数，删除检验 

数据中的描述文字，如“复查”“已核”等。医学上“凝血酶原国 

际标准化比值(INR)”和“国际标准化比值”是同一指标，本文 

中将其统一命名为“凝血酶原国际标准化比值(INR) ”。

2. 3 . 2 诊断结果量化

根据慢性肝病从肝炎、肝硬化到肝癌的三部曲的恶化过 

程，将诊断结果量化为4 种。为了预测组和期望组之间能更 

好地匹配和区分，使用向量来表示量化结果。“〇〇〇”表示非慢 

性肝病;“001”表示肝炎;“010”表示肝硬化;“100”表示恶性肿 

瘤和肝癌。因此， 代表非慢性肝病，“1”代表慢性肝病。具 

体的量化结果如表1所列。

表 1 量化结果

诊断结果 量化值 向量 说明

帕森病(PD)，胆结石 0 000 非慢性肝病

肝炎 001 肝炎

病毒性肝炎肝硬化

酒精性肝硬化 

肝硬化失代偿期 1

010 肝硬化

肝脏肿块，肝癌， 

PLC(原发性肝癌）
100 肝癌

2. 3. 3 优选指标

R O C 曲线是根据一系列不同的两个子类别(或阈值）的 

以真阳性率(灵敏度)作为纵坐标、以假阳性率（1-特异性)作 

为横坐标的曲线图。通 过 R O C 曲线计算其曲线下面积 

(A U C )，并且在A L C >0. 5 的情况下，A U C 越接近1，表明诊 

断效果越好。本实验中的125例研究样本中诊断出非慢性肝 

病 8 例，慢性肝病117例。

根据金标准， 代表非慢性肝病，“1”代表慢性肝病，曲 

线下面积（A U C )的值通过使用SPSS1 9的 R O C 曲线获得。 

它们分别是：A G E  (0• 357)，W B C  (0• 536)，H b  (0• 542)，P L T  

(0.602)，R B C ( 0.542)，TBIL (0.587)，A L T  (0.631)，A S T  

(0.689)，DBIL(0.582)，TPC0.458)，A L B (0.421)，G L〇（0.529)， 

A /GC0.429)，T B A (0.537)，U R E A C 0.347)，Cr(0.388)，U A C 0.365)， 

P T (0.523)，INR(0.510)，T T (0.548)，括号内的数值为诊断结 

果的R O C 曲线下面积（A U C )。本文选取A U C >0. 5 的 13 

维指标，分别为：W B C ，H b ，P L T，R B C，TBIL，A L T ，A S T ， 

DBIL, G L O , T B A , P T , I N R , T T 0

3 主成分分析

假设将一个具有一定相关性的高维向量X ，通过一个特 

殊的特征向量矩阵A ，映射到一个无相关性的低维向量P C 。 

设 X = ( ^ ，X 2，…， 是户维变量，A 为特征向量矩阵，则 

其线性变化为：

P G  = 6 ^  + a2i X 2 +  … + a  私 X 》

PC2 X = ai2Xi+ “22X2 H-… (1)

PCp = ap/X =  aipXi -\-a2pX2 H----\-appXp
每一个主成分都代表了原始数据的一部分信息。假设七 

为 为 第 z•个主成分)的特征值，且七> A,(〇<^<i<  

户)。通常情况下，会 选 取 个 主 成 分 来 代 表 原 始 数  

据。主成分的数目m 可以通过各个主成分的累计方差贡献 

率（Cumulative Variance Contribution Rate，C V C R )以及特征 

值 A来确定。其中，CVCi? 由式(2)计算得出：

CVCR= ^ Xk/ b x i (2)

其中，A 为各个主成分对应的特征值，m 为选定的主成分数 

目，户为主成分总数目。

主成分数目的确定，需要考虑将原始数据降维后是否能 

保留绝大部分信息，因此需要保证C V O ? 大于或者等于某一 

阈值心本文选定^ > 8 0 % 。对 R O C 曲线优选出的13维检验 

指标进行主成分解释总变量计算，结果如表2所列。

表 2 主成分分析解释总变量

主成分 特征值 方差比重％ CVCR%

PC1 5.024 38. 649 38. 649

PC2 1. 850 14. 232 52. 881

PC3 1.416 10. 892 63. 773

PC4 1. 242 9.558 73. 331

PC5 1.016 7.814 81. 145

PC6 0. 851 6. 544 87. 690

PC7 0.645 4.958 92. 648

PC8 0. 351 2. 699 95. 347

PC9 0. 258 1. 988 97. 335

PC10 0.213 1.639 98. 975

PC11 0. 112 0.862 99. 837

PC12 0. 018 0. 136 99. 973

PC13 0. 004 0. 027 100. 000

依据表2，第一主成分的C V C R 为 38. 6 4 9 %，比选择的阈 

值沉80% )小得多。为了能够进一步降低维度，需要参考主 

成分对应的特征值。以主成分为横坐标、相对应的特征值为 

纵坐标的二维图被称为碎石图（见 图 1)。由图 1 可知，前 5 

个主成分的特征值较大，连线较陡峭，主成分对应的特征值均 

大于1;且由表2 可得，第五个主成分的C V C R 为 81. 1 4 5 %。 

因此，提取5个主成分最佳，其综合了 13维检验指标的大部 

分信息。

Screen plot
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隐藏层的节点数

图 2 降维前和降维后的准确度对比

图 3是采用R O C 优选和主成分分析进行降维处理后A  

样本集的B P 神经网络收敛图，横坐标为迭代次数，纵坐标为 

均方误差，虚线为最优均方误差参考线。图 4 则是同等条件 

下以20维原始数据B 样本集为输入的B P 神经网络收敛图。 

比图3、图 4 很容易得出:A 比 B 的收敛速度更快。

图 3 隐藏层的节点数为17时 A样本集的收敛速度

Best Training Performance is 6.7603e-07 at epoch 500

(下转第9 1页）

propagation Algorithm)的多层前馈人工神经网络，其对网络 

拓扑结构非常敏感，不同的网络拓扑结构处理问题的能力有 

所不同。通过输入层到输出层的计算来完成B P 网络，多一 

层隐含层虽然可以提高网络训练的速度，但是在实际中会花 

费更多的训练时间，因此本文采用增加隐含层节点数的方法 

来提高训练速度，选择一层隐含层的三层B P 神经网络。

本文从125组数据中随机选取115组作为训练样本集， 

剩余 10组作为测试样本集。设 计 B P 神经网络的重要参数 

如下:1)网络层数为3; 2)训练次数为500; 3)期望误差为0. 0; 

4)训练函数为trainlm函数;5)链路权重调整函数为learngdm 

函数;6)性能函数为ms e函数。

4 . 2 预测效果对比分析

在保持上述B P 神经网络拓扑结构和参数不变的情况 

下，本文分别将样本A (经过R O C 优选与主成分分析降维后 

的精简样本集)和 B (原始20维样本集)作为输入，以构建出 

智能预测模型，对测试样本进行验证。

为了更好、更客观地评估A 和 B 两者的预测精度，实验 

将会重复1〇〇〇次，并且每一次实验时随机抽选训练样本，最 

后取所有结果的平均值作为最终的预测精度。图 2 是隐藏层 

节点分别为8，11，14和 17时使用降维前和降维后的数据作 

为 B P 神经网络的输入所得到的准确率的对比图。

主成分分析旋转后的成分载荷矩阵的载荷系数的绝对值 

与主成分的相关性成正比关系，绝对值越大，则主成分的相关 

性越大。载荷系数越接近1 或越接近〇,则越能解释和命名

变量。

表 3 主成分分析旋转后的成分载荷矩阵

PCI PC2 PC3 PC4 PC5

WBC 0.238 0.245 -0. 119 0. 774 —0. 078

Hb -0. 278 —0. 094 0.897 -0. 135 —0. 109

PLT -0. 208 -0. 041 -0. 017 0. 891 0. 086

RBC —0. 086 -0.221 0.897 —0. 012 -0. 178

TBIL 0.529 0.495 —0. Oil 0. 278 0.546

ALT 0. 067 0.889 -0. 132 0. 118 -0. 145

AST 0. 031 0.882 —0. 170 0. 017 0. 134

DBIL 0.476 0.511 —0. 040 0. 297 0.561

GLO 0. 108 -0.093 -0. 303 -0. 065 0.771

TBA 0. 706 0.314 0. 014 —0. 035 0. 422

PT 0.931 0. 097 -0. 281 0. 009 0. 003

INR 0. 924 0.091 -0. 246 0. 049 -0. 024

TT 0.493 —0. 097 —0. 006 —0. 042 0. 252

假设认_是代表原始数据的矩阵，其中m = 1 3。 是 

成分载荷矩阵的转置矩阵，其 中 e =  5。令 P  =

其中，矩阵P 是原始数据矩阵通过主成分分析降维后的数据 

矩阵。至此，基于主成分分析的数据模型(见式（3))已建立 

完成。

Pi =0. 238^1 —0. 278x 2 —0. 208x 3 —0. 086^4 +

0• 529工5 +0• 067工6 +0• 031工7 +0• 476工8 +

0. 108^9 +0. 706xi〇 +0. 931^11 +

0• 924r i 2 +0• 493工13

P 2 —〇. 245̂ 1 —0. 094̂ 2 —0• 041工3 —0• 221工4 +

0. 495工5 +0. 889工6 +0. 882工7 +0. 511工8 一 

0• 093工9 +0• 314ri〇 +0• 097工11 +

0. 091^12 —0. 097^13

Pz — —0. 119^1+0. 897x 2 —0• 017工3 +0• 897工4 —

0. 011̂5 一0.132̂6 一0. 170̂7 一0. 040̂8 一

0. 303^9 +0. 014xi〇 —0• 281工11 —

0. 246^12 —0. 006^13

Pi =0. 77ixi —0. 135̂ 2 + 0. 891̂ 3 —0• 012工4 +

0• 278工5 +0• 118工6 +0• 017工7 +0• 297工8 一 

0. 065^9 —0• 035工1〇 +0• 009工11 +

0. 049^12 —0. 042^13

P5 =  —0. 078^1 —0.109^2 +0. 086^3 —0• 178而 +

0. 546̂ 5 一0• 145工6 +0• 134工7 +0• 561工8 +

0• 771心 +0• 422工1〇 +0• 003工11 —

0. 024^12+0. 252^13 (3)

4 智 能 预 测 模 型

人工神经网络能够在预先给定的训练数据集中进行自我 

训练，构建出用于预测测试数据集的结果的智能预测模型[7]。 

本文将利用BPCBack Propagation)神经网络M 对原始数据集 

和降维后的精简数据集进行训练以及预测，并将结果进行 

对比。

4. 1 B P神经网络

B P 神经网络是采用误差的反向传播算法（Error Back-
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了总体增量学习的训练速度。

结束语本文基于局部敏感哈希在大规模高维数据中快 

速搜索的特性，提出了一种基于主成分分析的局部敏感哈希 

的 S V M 快速增量学习算法P C A -L S H -I S V M。该算法将主 

成分分析应用于局部敏感哈希得到特定数量的哈希函数和上 

次训练得到的S V 集样本生成哈希表，然后对新增样本进行 

筛选，再将筛选得到的新增样本和上次训练得到的S V 集样 

本作为下次的训练样本进行训练学习。实验结果表明，在大 

规模高维增量学习样本中，该算法不仅能保证分类精度和良 

好的推广能力，而且学习训练速度也比经典的S V M 增量学 

习算法快，可以快速进行增量学习。
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对比图2—图 4 可以得到以下结论:1)降维后的预测精 

度明显高于降维前，计算图2所示精度平均值，结果显示平均 

提高了 15. 07%;2)随着隐藏节点数的增加，降维前和降维后 

的预测精度都有所提高，但降维后的提高速度要优于前者；

3) B P神经网络在降维后收敛的速度快于降维前。

结束语慢性肝病的成因复杂，医学检查指标多，指标之 

间存在信息冗余和干扰，导致准确地智能预测慢性肝病非常 

困难。为了提高智能预测慢性肝病的准确度并降低系统的复 

杂性，本文利用R O C 特征曲线优选出13维敏感度较高的指 

标，并利用主成分分析方法基于优选指标将维度进一步降至 

5 维，最后利用B P 神经网络构建出智能预测慢性肝病模型。 

从 125组数据中随机选出115组作为训练样本集合进行BP 

神经网络的训练，并将剩余的10组数据作为测试样本，用于 

验证智能预测模型的准确度。本文大量地重复上述训练和预 

测过程，以平均值作为最终的准确度，以提高智能预测模型的 

可信度。在同等条件下，对未经过降维处理的原始数据进行 

B P 神经网络训练和预测，实验表明前者不但降低了系统的复 

杂性，而且提高了 15. 0 7 % 的准确度。因此，针对慢性肝病， 

本文的智能预测模型能达到一定的精度和准确度，为医生的 

辅助诊断提供可行的方法。
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