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基于特征选择算法的DBN⁃SVM胃癌生存期分类方法

刘道华*， 余长鸣， 周秋菊， 王秋岱
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摘 要： 为降低数据集的维度，筛选最优特征子集以提高胃癌预后生存期分类的准确率，提出一种融合特征

选择算法的深度置信网络⁃支持向量机混合模型。该模型在过滤式特征选择的基础上，引入距离系数以调整整体

偏移度，减少权重计算的不稳定性，从而构建新的样本权重值。在此基础上，通过 Pearson相关系数分析，筛选出

对胃癌生存期具有显著影响的特征子集；采用深度置信网络的受限玻尔兹曼机模块，对隐藏层中的特征子集进

行特征提取；采用支持向量机，对深度置信网络的最终输出进行分类，以实现胃癌生存期的预测。通过对特征选

择算法进行改进，并融合深度置信网络和支持向量机的优势，与传统单一的机器学习方法相比，该模型展现出更

优的性能，其分类准确率、AUC值及F1值分别达到81.2%、83.4%和81.5%。
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Abstract： In order to reduce the dimensionality of the dataset to obtain the best feature subset as well as to 

improve the accuracy of the prognostic survival classification of gastric cancer， a hybrid network model of deep belief 
network and support vector machine combined with feature selection algorithm was proposed. Based on the filtered 
feature selection algorithm， a distance coefficient was introduced to adjust the overall degree of bias and reduce the 
instability of the calculated weight values， so as to construct new sample weight values， and then analyze the subset 
of features that have a greater impact on the survival period of gastric cancer through the Pearson’s correlation 
coefficient； The constrained Boltzmann machine module was adopted in the deep belief network， and then the subset 
of features in the hidden layer was subjected to the feature extraction； Finally， the support vector machine was used 
to classify the output values of the last layer of the deep belief network to realize the classification of gastric cancer 
survival. By improving the feature selection algorithm and combining the advantages of deep belief network and 
support vector machine， the model showed better accuracy， AUC value and F1 value in the experiments， which are 
81.2%， 83.4% and 81.5%， respectively， compared with the traditional single machine learning method.
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0　引言

根据世界卫生组织 2020年全球癌症发病率与

死亡率数据，胃癌是死亡率和复发率较高的恶性

肿 瘤 ，分 别 占 所 有 恶 性 肿 瘤 发 病 的 5.6% 和

7.7%［1］。胃癌不仅缩短患者的生存时间，还加重

患者家庭的经济与心理负担。目前而言，手术是

胃癌患者获得根治的唯一途径。临床上通常将 5
年作为危险阶段的评估指标，5年内未复发的患者

意味着有望临床治愈［2］。然而在当前临床诊断过

程中，医生难以精准判断胃癌患者生存状况，主要

依赖临床经验，这可能存在一定的风险。因此，构

建胃癌患者生存期的预测模型，有助于医生制定

更精准的治疗方案。

电子病历的普及与个性化医疗的兴起，为研

究者们提供了大量的癌症数据，其中机器学习

（Machine Learning）方法成为医学研究构建癌症预

后生存期模型的重要工具［3］。常紫薇等［4］采用 cox
比例风险回归模型及最小化绝对收缩和选择算子

（least absolute shrinkage and selection operator，
LASSO）回归算法对胃癌组织与癌旁组织差异表

达 lncRNA 进行有效分析。邓定文等［5］采用传统

回归方法（单因素Cox回归）筛选出与胃癌预后相

关的 IncRNA，再使用机器学习迭代 LASSO 回归

模型来预测患者的预后情况。上述方法在面对高

维度数据时，仍存在噪声干扰，因此在特征选择方

面存在一定的局限性。

为解决该问题，研究人员提出了一系列的方

案，其中 AFRESH 等［6］提出使用机器学习中的

ReliefF、 Boruta 等 4 种特征选择算法来筛选出最

优的特征子集，然后分别传送到 3 个分类器：

XGBoost （eXtreme Gradient Boosting）、历史梯度

增 强 和 支 持 向 量 机（Support Vector Machine， 
SVM）中，最终实现 5 年生存期的预测。孟朋辉

等［7］使用改进的 ReliefF 与 ACO 特征选择算法在

高维特征基因数据集上进行筛选，通过SVM分类

模型对心肌病进行诊断，但此分类方法效果不佳。

近年来，深度学习和临床诊治信息深度融合。

在面对大数据、高维度等复杂数据时，深度置信网

络（Deep Belief Network，DBN）能够更高效地学

习。BURUGADDA 等［8］采用深度置信网络模型

鉴 别 乳 腺 良/恶 性 病 变 ，准 确 率 达 到 89%。

SMOLANDER 等［9］结合 DBN 与 SVM 实现乳腺

癌和炎症性肠病患者的诊断。以上研究表明在医

学领域应用 DBN 的可行性和有效性。基于此，

DBN 和 SVM 相结合可作为提升胃癌生存期分类

准确度的有效方法。

为剔除样本中的冗余特征，更有效地提高胃

癌生存期预测模型的准确率，本文提出一种基于

ED⁃ReliefF（Euclidean Distance⁃ReliefF）算 法 的

DBN 与 SVM 混 合 预 测 模 型 。 一 方 面 ，采 用

ED⁃ReliefF 算法进行特征选择，利用其样本间的

距离系数和特征之间的差异度来更新样本权重，

选择出最优特征子集；另一方面，使用 DBN 对筛

选后的数据进行深度特征提取，利用SVM处理低

维数据分类，将DBN模型与SVM分类器结合，进

一步提高胃癌生存期的分类性能。

1　改进的ReliefF算法

ReliefF 是一种过滤式（Filter）特征权重算法

（Feature weighting algorithms）［10］，它根据基因值

在邻近样本间的区分程度，筛选出代表性的特征

变量，并减少特征冗余，提升特征分类的精度。采

用 ED⁃ReliefF 算法评估胃癌生存期特征的权重，

根据权重值生成新的特征子集。

从训练集中随机选出一个样本 fi，然后从 fi 同

类的样本集中找出 fi 的 k 个近邻样本 fs，从每个 fi

不同类的样本集中找出 k个近邻样本 fd，最后更新

每个特征的权重W：

W ( A )= W ( A0 )- dis( A,fi,fs) ( m × k )+

　　 ∑
c ≠ class( fi )

p ( c )
1 - p ( class( fi ) ) ∑i = 1

k dis( A,fi,fd )
m × k

,

（1）
式中：W ( A )表示更新后的权重值，W ( A0 )表示初

始权重值，A 为特征子集，A0 表示原始数据集的基

因集，m表示迭代次数，k表示近邻样本数量， fd 表

示不同类别 c 中的第 j个最近邻样本， p ( c )为该类

别的比例，p ( class( fi ) )为随机选取的某样本类别

的比例。

样本 fi 与特征子集 A 中同类别的样本之间的

距离为：

dis( A,fi,fs )=∑
i = 1

k | fi - f̄ s|
max( A )- min( A )

, （2）

式中：fs 表示与 fi 属于同一类别的样本， -f
s
 表示有

k 个近邻样本的平均距离，max( A )表示特征子集

A 中最大的特征值，min( A )表示特征子集 A 中最

小的特征值。样本 fi 与特征子集 A 中不同类别样
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本间的距离：

dis( A,fi,Mj ( c ) )=

　　 ∑
c ≠ class( fi )

p ( c )
1 - p ( class( fi ) )

×

　　∑
i = 1

k | fi - |- -- ----- --
Mj ( c )

max( A )- min( A )
, （3）

式中： p ( c ) 表示目标样本 c 与总样本的概率比， 
p ( class( fi ) )表示 fi 的样本概率比， - -- ----- --

Mj ( c ) 表示 k个
近邻样本间的平均距离。

通过该样本中 fi 计算出个体样本与群体样本

平均基因表达之间的总偏移量R：

R = ∑
i = 1

k

( fi - f̄ ) /k, （4）

式中：f̄ 为所选样本特征的平均值。

以上参数构建的距离系数，如式（6）所示。

∂ = 1 × 10-10, （5）

CD = R/∑
i = 1

k

fi + ∂, （6）

式（5）中： ∂ 代表避免除零错误。

两个样本特征差异程度越大，则特征差距越

明显，距离系数也就越大，式（6）与式（1）相结合可

以降低计算的不稳定性。最终样本 fi 在进行特征

权 重 计 算 时 ，算 法 中 特 征 权 重 系 数 的 更 新

式（7）为：

W ( A )= W ( A0 )-
　　CD × dis( A,fi,fs) ( m × k )+

　　 ∑
c ≠ class( fi )

p ( c )
1 - p ( class( fi ) )

×

　　∑
i = 1

k dis( A,fi, Mj ( c ) )
m × k

× CD。 （7）

2　基于ED⁃ReliefF算法的DBN⁃SVM网络模型

2. 1　深度置信网络原理

在 DBN 中 采 用 了 多 层 受 限 玻 尔 兹 曼 机

（Restricted Boltzmann Machine， RBM）方法，其中

RBM 可作为特征提取器，包含可见层和隐藏

层［11］，如图1所示。

在 RBM 模型中，定义了能量函数 E ( v，h|θ )，
如式（8）所示。

E ( v,h|θ )=-∑
i = 1

m

∑
j = 1

n

wij vihj -

　　∑
i = 1

m

ai vi -∑
j = 1

n

bjhj, （8）

式中：wij表示隐藏层中的第 i个神经元与可见层中

的第 j 个神经元的权重值，ai 表示隐藏层第 i 个神

经元的偏置，bj 表示可见层第 j个神经元的偏置，m
表示隐藏层的数量，n表示可见层的数量。

根据式（8）得出状态 ( v，h )的联合概率密度，

其定义为式（9），归一化分子Z如式（10）所示。

p ( v,h|θ )= 1
Z

e-E ( v,h|θ ), （9）

Z =∑
i = 1

m

∑
j = 1

n

e-E ( v,h|θ )。 (10)

隐藏层中第 j个单元的被激活概率可表示为：

p ( nj = 1| v,θ )= f ( ∑
j = 1

m

wij vi + aj )。 (11)

同理，可见层中的第 i个单元的被激活概率可

表示为：

p ( vi = 1| v,θ )= f ( ∑
j = 1

m

wijhj + bi )。 (12)

在 RBM 训练过程中，采用对比散度算法

（Contrastive Divergence，CD）［12］ 得 到 参 数 集

( wij，ai，bj )，各参数的更新准则如式（13）、（14）和

（15）所示。

Δwij = ε ( vihj data
- vihj recon

), (13)
Δai = ε ( vi data - vi recon ), (14)
Δbj = ε ( hj data

- vj recon
)。 (15)

式中：ε 是学习率， · data 表示训练数据的期望，

· recon表示重构后模型定义的分布。

2. 2　支持向量机分类器

DBN 完成预训练和微调后，需要对胃癌生存

期进行预测，采用 SVM 对胃癌生存期进行诊断。

SVM 在高维空间构建最佳分离超平面，以分离不

同的决策类别。模型训练过程中，SVM 可以成功

分离训练样本，具体条件见式（16）。

yi (ωTx i + b )- 1 ≥ 0, (16)
式中：b代表偏置，ω代表权重向量， x i 代表输入的

训练集数据。

图1　RBM模型

Fig.  1　RBM model
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为了找到最优的分离超平面，并且使间隔距

离最大化，可使用凸二次规划来获得最佳分离超

平面，如式（17）所示。

min 12‖ω‖2。 (17)

同时，对于凸二次规划问题需要解出 α*
i 来确

定最优超平面的ω* 参数和 b*，所以最优超平面决

策函数可表示为：

f ( x )= sign(ω* Tx i + b* )。 (18)
对于非线性可分样本，通常使用核函数来构

建分类器。通过引入非松弛变量 ξ 和惩罚函数 C
来解决低维空间中的线性不可分问题，如式（19）
所示。

min 12‖ω‖2 + C ∑
i = 1

N

ξi。 (19)

所以新的最优超平面决策函数为：

f ( x )= sign( ∑
i = 1

N

a*
i yi k ( x ⋅x i )+ b* ), (20)

式中：k ( x ⋅x i )表示核函数。

采用径向基函数（RBF），如式（21）所示。

k ( x,x i )= exp(-γ‖x- x i‖), (21)
式中：x是输入向量，x i 是中心向量，‖x- x i‖ 是

它们之间的欧氏距离，γ是单调函数。

为了优化SVM分类器的性能，使用网格搜索

法，在超参数的候选空间中进行搜索，从而找到最

佳的C和γ组合。在搜索的同时，使用十倍交叉验

证法［13］对每个超参数组合进行评估，以确保所选

择的参数组合在不同的数据子集上都具有良好的

泛化性能。

2. 3　基于ED⁃ReliefF算法的DBN⁃SVM分类方法

胃癌分期预测由三部分构成：特征选择、特征

提取和分类。为减少数据集中的冗余特征、噪声

和不平衡性，引入 ED⁃ReliefF 算法对原始数据进

行特征选择，通过式（7）得到全新的权重值，采用

皮尔逊相关系数热力图分析对胃癌分期预测影响

显著的特征子集。图 2展示了胃癌数据中各特征

的相关关系热力图。

由图 2 可知，T、M、N、肿瘤直径、肿瘤分化程

度和原发灶手术信息关联性强，进而形成新的数

据集，随后对数据进行特征提取，具体分类过程如

图3所示。

DBN 能够提取特征子集中更深层的信息，为

了提高 DBN 在分类方面的能力，需要与 SVM 分

类器结合。在 DBN 中逐层训练 RBMs，为学习更

高层次的抽象特征，除最后一层添加激活函数 tanh
外，其他每层添加 ReLU 激活函数，以避免模型过

拟合。采用反向传播算法迭代调整 DBN 中每个

连接的权重，此过程优化了 DBN 特征的提取能

力。再利用 SVM 分类器对提取的深层特征进行

分类。由此构建的DBN⁃SVM模型如图4所示。

基于ED⁃ReliefF算法的DBN⁃SVM模型计算

具体步骤如下：

Input：输入训练集 train dataset，测试集 test 
dataset，验证集 valid dataset，训练集对应的标签

图2　特征相关分析热力图

Fig.  2　Heat map of feature correlation analysis

图3　分类流程图

Fig.  3　Classification flowchart
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train labels，迭代次数N， k个最近邻样本。

Output：生存期的标签为F（x）。

1. 初始化式（1）中的权重W ( A )；
2. 输入处理后的 train dataset，使用式（2）获得

k个最近邻样本，若样本 fi 与特征子集 A中的样本

为不同类别，则使用式（3）；

3. 迭代循环N次，使用式（6）计算所有特征子

集的距离系数；

4. 使用式（7）来更新权值；

5. 使用皮尔逊相关系数分析出对胃癌分期影

响显著的特征子集。选取最优的特征子集进行排

序整理并作为新的 train dataset；
6. 将 train dataset、 valid dataset分别放入DBN

模型；

7. 其中每个样本映射到模型中，各隐藏层对

样本特征进行增强并以第 i 个隐藏层的输出作为

xi_train、 xi_valid；
8. xi_train和 train labels 训练SVM；

9. 使用网格搜索法和十倍交叉验证法进行调

参，选择最优SVM模型；

10. 将 valid dataset 放入训练好的 SVM 模型，

从而得到预测测试标签F（x）。

3　实验仿真与分析

3. 1　数据集及预处理

胃 癌 疾 病 数 据 来 源 于 seer 数 据 库 17 
Registries，Nov 2022 sub（2000—2020）里面的数据

（https：//seer.cancer.gov/data/），包括 11项临床特

征：诊断年龄、性别、种族、肿瘤直径、肿瘤原发灶、

肿瘤分级、T、N、M、原发部位手术信息和生存时

间等 11 个变量（10 个特征属性、1 个标签属性）。

数据集将诊断年份设置在 2010—2015 年；根据美

国 癌 症 联 合 委 员 会 肿 瘤 分 期 系 统 第 六 版

（American Joint Committee on Cancer，AJCC 6th 
Edition）将肿瘤部位选择胃（stomach） ；病理学类

型（Histologic Type）选择腺癌（8140—8389）；删除

了一些噪声，例如：Tx、T1NO、T4NOS、N3NOS、

NX、NA 和 blanks 等，确保数据的准确性，排除手

术、放疗、化疗等信息未知的病例；排除仅有尸检

或死亡证明的病例。

采用多重插补法来处理缺失值，以确保对缺

失数据的充分补充。利用Z⁃score技术进行数据缩

放，使用 SMOTE［14］算法，以提高模型的准确性和

鲁棒性。最终收集到 17 584个样本，并随机分为 3
部分：训练集 9403 例、测试集 4150 例和验证集

4031例。

3. 2　实验参数设置

为了评估胃癌预后 5 年生存率预测模型的有

效性，在配置为 IntelCore i5 ⁃ 7200、8 GB 内存、

Windows 操作系统的设备上进行实验，采用改进

的 ReliefF 特征选择算法筛选出最优的特征子集，

利用 DBN 进行有效特征的提取，再用 SVM 测试

模型的有效性。为验证所提模型的性能，与文献

［15⁃17］中的模型进行了对比。采用 Python 语言

的 TensorFlow 库构建 SVM、XGBoost 分类器［18］、

随机森林（Random Forest，RF）、 K 近最邻近分类

算法（K ⁃ Nearest Neighbor，KNN）、多层感知机

（Multilayer perceptron，MLP）等 5种方法与本文模

型进行比较，观察不同模型的分类效果。各个模

型的参数设置如表1所示。

3. 3　评价指标

在癌症生存期研究分析中，越来越多的研究

人员采用不同的分类器对癌症患者生存期进行预

测。为了验证SVM、RF、XGBoost、KNN、MLP和

本文模型 DBN⁃SVM 等 6种模型在预测胃癌生存

期中的性能，采用准确率（Accuracy）、 F1 值（F1⁃
Score）、 召回率（Recall）、 AUC等作为评估模型的

评价指标。

3. 4　实验结果及分析

为了确保数据验证的一致性和可靠性，采用

预处理后的数据样本，并对每种分类算法进行网

格搜索和十倍交叉验证。如图 5所示，在验证集结

果中，SVM 的 AUC 值为 0.733，RF 的 AUC 值为

0.746，而 XGBoost 的 AUC 值 为 0.755。 可 见 ，

图4　DBN‑SVM模型结构图

Fig.  4　Structure diagram of DBN‑SVM model
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SVM 在整个假阳率（False Positive Rate， FPR）范

围内的性能较弱，特别是在FPR中间区域，其真阳

性率（True Positive Rate， TPR）提升较慢。相比

之下，XGBoost的表现略优于RF和SVM。由图 5
可知，DBN⁃SVM模型的AUC值低于MLP模型的

AUC值。

结合图 6可见，MLP的 AUC 值与 DBN⁃SVM
的AUC值虽较为接近，但DBN⁃SVM模型在整个

FPR 范围内都高于其他模型，DBN⁃SVM 的 AUC
值为 0.834。同时，在测试集的结果中 SVM 的

AUC 值为 0.727，RF 的 AUC 值为 0.764，XGBoost
的AUC值为 0.777，SVM曲线整体较低，尤其是在

FPR较低的区域，其TPR增长较慢， RF的性能优

于 SVM。从图 6 可知，RF 相对于 XGBoost 略差，

KNN曲线在FPR较低的区域上升较快，但在FPR
高中高段稍显平缓，性能不及MLP模型好。

下面比较 6 种不同预测模型的性能。这些模

型均使用筛选出的特征子集进行训练，目的是评

估它们预测胃癌患者生存期的效果，如表 2所示。

从综合评测指标 Accuracy、Recall、Specifity、F1 ⁃
Score 值 来 看 ，DBN⁃SVM 的 Accuracy 值 达 到

81.2%，Recall 值达到 80.5%， Specificity 值达到

79.1%，F1 值达到 81.5%，均高于其余 5 个模型。

在Recall方面，与KNN模型相比，DBN⁃SVM模型

的表现一般，但在筛选最优特征子集后，通过DBN
增强关键特征权重，并与 SVM 结合，显著提升了

分类准确率。为综合评估 6 种分类器在胃癌患者

生存期预测中的表现，绘制了各模型评价指标的

柱状图，6 种模型的性能对比结果如图7所示。

图6　6种模型在测试集AUC值对比图

Fig.  6　Comparison of AUC values of the six models in 
the test set

表2　6种模型预测效果对比表　 %   
Tab.  2　Comparison of the predictive effects of the six models

模型

SVM
XGBoost

RF
KNN
MLP

DBN⁃SVM

Accuracy

72.6
77.7
76.5
75.7
75.1
81.2

Recall

67.1
79.5
77.9
80.1
75.8
80.5

Specificity

78.1
76.0
75.0
71.4
75.2
79.1

F1⁃Score

70.8
77.8
76.5
76.4
75.2
81.5

图5　6种模型在验证集AUC值对比图

Fig.  5　Comparison of AUC values of the six models in 
the validation set

表1　各个模型参数

Tab.  1　Various model parameters

序号

1

2

3

4

5

6

模型

SVM

XGBoost

RF

KNN

MLP

DBN⁃SVM

参数

C=’20’,gamma:’0.001’,kernel=’rbf’

Learning_rate:’0.1’,max_depth=’3’,n_estimators:’100’,colsample_bytree:’0.8’

Verbose:’2’,Max_depth:’10’,n_estimator:’100’,random_state’=’888’

K=5

Learning_rate:’0.001’,hidden_layer_size=’(128,64,32)’,max_iter:’50’
Activation1=’relu’,Activation2=’relu’,Activation3=’relu’,Activation4=’tanh’,
optimizer=’adam’, C=’20’,gamma:’0.001’,kernel=’rbf’
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本文提出的 DBN⁃SVM 模型在 AUC 指标和

整体的评价指标方面较其他 5种模型具有优势，在

胃癌患者生存期预测方面也表现出良好的性能。

4　结束语

提出一种基于改变权重值分析的最优子集

ED⁃ReliefF 算法与 DBN⁃SVM 混合分类模型，对

比传统的机器学习分类器和深度学习的神经网络

模型，可以较好地解决准确率低等问题，更好地捕

捉特征之间的关系。通过 DBN 模型可以提取深

层数据中的隐藏特征，再与SVM分类器结合输出

最终结果。

本文提出的方法较单一机器学习分类器效果

更优，提高了胃癌生存期预测的准确率，可为医务

人员对患者制定合适的治疗方案提供依据和帮

助。其他深度学习模型的特征提取与分类能力与

DBN⁃SVM模型的对比，将是下一步的研究工作。
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