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基于PSO-SVM的肺癌患者免疫治疗相关

不良事件预测模型 *

王明灏 1 张 强 2 毕 楠 1，3△ 李 光 1△

【提　要】　目的　探讨改进支持向量机在小样本数据情况下的分类效果，并对辽宁省某三级甲等医院2019—2024年
296 例肺癌患者免疫治疗相关不良事件进行预测。方法　回顾性地收集了确诊肺癌且接受抗程序性死亡受体 l（pro⁃
grammed death-1，PD-1）/抗程序性死亡配体 1（programmed death ligand-1，PD-L1）治疗的 296例患者临床数据。在对患
者数据进行预处理后，构建了基于粒子群算法优化支持向量机（particle swarm optimization support vector machine， PSO-
SVM）的肺癌患者免疫治疗相关不良事件预测模型，并与改进前的支持向量机（support vector machine， SVM）模型进行比
较。结果　经过改进的 SVM 表现出了更好的预测和分类能力，PSO-SVM 的准确率为 82.0%，高于 SVM 算法的 78.7%。
结论　小样本数据情况下，PSO-SVM算法具有较高的准确率，为提前预知肺癌患者免疫治疗相关不良事件的发生和为肺
癌患者的免疫治疗临床决策提供了新的方法尝试。
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原发性支气管肺癌简称肺癌，在我国有较高的发

病率和死亡率，严重威胁着居民的生命健康［1］。根据

最新数据，2022年肺癌新发病例占中国的所有恶性肿

瘤新发病例总数的18. 06%，肺癌死亡人数占中国恶性

肿瘤死亡总数的 23. 9%，均排名在第 1 位［2］。早期肺

癌并不产生明显的症状，多数患者在出现症状时往往

已经到了晚期，晚期肺癌患者整体的 5年生存率只有

20% 左右［3］。近年来，免疫检查点抑制剂（immune 
checkpoint inhibitors， ICIs）已成为治疗恶性肿瘤的重

要手段［4］。免疫检查点抑制剂通过调控机体免疫系统

来实现抗肿瘤的作用，所以它被称为“广谱抗肿瘤药

物”，为患者的长期生存提供了可能［5］。随着 ICIs的广

泛应用以及使用患者的不断增多，由于免疫治疗的独

特作用机制，会不可避免地出现一系列免疫相关不良

反 应（immune-related adverse events， irAEs）［6］。 因

此，现阶段 ICIs在治疗肺癌患者中的有效性和安全性

仍存在争议，还需要进行大量的研究。

机器学习为一种新兴的数据计算与统计方法，可

以从多维度进行医学数据的分析与挖掘，目前机器学

习已经逐步应用于预防、治疗和监测等方面［7-9］。支持

向量机作为机器学习算法的一种，其通过寻求结构

化、风险最小，来提高学习泛化能力，这使其在统计样

本数量较小的情况下，依然可以获得良好统计规律的

目的［10］。本研究利用使用免疫检查点抑制剂的肺癌

患者的临床资料，构建小样本数据下的机器学习模型

对 irAEs 的发生进行预测，对 ICIs 在治疗肺癌患者中

的临床风险进行有效的识别与评估，为今后临床上对

irAEs的管理及肺癌患者的免疫治疗临床决策提供一

些思路。

模型介绍

1. 支持向量机

支持向量机（support vector machine，SVM）是一

种从统计学习理论中衍生出来的分类算法，已被广泛

应用于模式识别。其基本原理是对于非线性可分的

数据，通过非线性映射函数转换到高维空间实现

分类。

假设患者临床信息的数据集 T=｛（xi，yi），i=1，2，
…，n｝，xi为患者临床信息的特征向量集合，yi为免疫相

关不良事件的标签，其分类超平面可表示为：

f ( x ) = ωT x + b （1）

式（1）中：ω为权系数向量；x为样本空间内任意一

点，b为偏置。

在SVM分类器中引入松弛变量 ξi≥0，以容忍异常

数据，此时超平面求解问题变为约束条件下的凸函数

优化问题，可表示为：

min
ω,b,ξ i

1
2
 ω

2
+ c∑

i = 1

m

ξ i （2）

式（2）中：c 为惩罚系数，用于控制不满足最小区

间的数据样本贡献，当样本分类错误时，c 越大，代表

惩罚程度越重。

采用高斯核函数将 x映射到高维空间 φ（x）上，使

样本空间线性可分，其中φ为映射函数。高斯核函数 k
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（xi，xj）的表达式为：

k ( xi,xj ) = exp (- 
 xi - xj

2

2σ 2
) = exp (- g  xi - xj

2

)   （3）

式（3）中：g为核函数参数，g =
1

2σ 2
，决定高维空间

中支持向量个数且影响训练速度；σ为高斯核的带宽

参数； xi - xj

2

为样本点 xi和样本点 xj之间的距离。

因此，可通过对参数 c 和 g 进行优化以提高 SVM
分类器的分类精度。

2. 粒子群优化算法

粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）是

一种能够在全局范围内进行参数寻优的群体智能优

化算法。PSO算法将待优化问题的每种解转化为D维

空间中包含N个粒子的粒子群，在每次迭代期间，粒子

的速度和位置保持不变，在下一次迭代中，每个粒子

根据当前个体最优位置与群体最优位置运动，最终获

得最优解。粒子的速度和位置分别由式（4）、式（5）
确定。

vk + 1
iD = ωvk

iD + c1r1 ( pk
bestiD

- xk
iD ) + c2r2 ( g k

bestiD
- xk

iD )（4）

xk + 1
iD = vk + 1

iD + xk
iD （5）

式中：i=0，1，…，2N-1为每次迭代中的粒子数；k为当前

迭代次数；ω为惯性系数；vk + 1
iD 、xk

iD 分别为第 k次迭代中

粒子 i的速度和位置；r1、r2为（0，1）的随机数；c1、c2为加

速系数，用于调整个体最优位置 pk
bestiD

和群体最优

位置g k
bestiD

。

研究对象

1. 资料来源

选取 2019 年 4 月至 2024 年 4 月在辽宁省某三级

甲等医院就诊的患者作为研究对象，本研究共纳入了

296 例患者，利用其临床信息开展 irAEs 预测模型构

建和相关预测分析。患者纳入标准：①年龄≥18 岁；

②患者病理报告诊断为恶性肺癌；③首次在我院使用

抗程序性死亡受体 l（programmed death-1，PD-1）/抗
程序性死亡配体1（programmed death ligand-1，PD-L1）
进行治疗，同时可接受辅助化疗或放疗；④患者在使

用 PD-1/PD-L1 治疗前经过了全面系统的评估，在用

药治疗前不存在严重的内分泌系统异常。排除标准：

①年龄<18 岁；②接受 PD-1/PD-L1 治疗的非肺癌患

者；③缺少恶性肿瘤病理诊断报告或原发部位不明；

④ 来我院就诊前接受了其他医院的 PD-1/PD-L1
治疗。

2. 患者基本情况

通过电子病历系统查阅患者的临床资料，收集接

受PD-1/PD-L1治疗的肺癌患者的临床数据（表1），包

括患者的基本人口特征（性别、年龄、BMI指数）、家族

肿瘤史、肺癌的病理分类、PD-1/PD-L1 的用药剂量、

治疗周期、治疗方案（采用单药或联合化疗）、患者的

基础疾病信息等。对于发生 irAEs 的患者，同时需要

收集其 irAEs的分级、采取的治疗方案、发生时间和持

续时间等信息。

irAEs的判断以中国临床肿瘤学会发布的《免疫检

查点抑制剂相关的毒性管理指南（2023）》［11］为主，分

为 5 个级别：1 级为轻度毒性、2 级为中度毒性、3 级为

重度毒性、4级为危及生命的毒性、5级为与毒性相关

的死亡。为了模型研究方便，将未出现 irAEs 的患者

定义为 0级，本次收集到 296例患者的临床数据，其中

出现 irAEs 的患者为 184 例（均为 1~4 级），未出现

irAEs的患者为112例。

模型构建

本文采用 Anaconda 平台来搭建 Python3. 7 的环

境，在 PyCharm中使用 Python编程语言来实现肺癌患

者免疫治疗相关不良事件预测模型，模型设置输入数

据为患者的临床数据，对于非数值型的临床特征，对

其进行标签化处理，输出数据为 irAEs事件分类标签。

惩罚因子 c和核函数参数 g对SVM分类器的性能起着

决定性的作用，利用粒子群算法对 SVM 的参数 c和 g
的选择进行优化。

基于PSO-SVM的肺癌患者免疫治疗相关不良事

表1　本研究患者基本情况（n=296）
组别

性别

年龄（岁）

BMI（kg/m2）

长期抽烟

长期饮酒

基础疾病

肺癌类型

家族肿瘤史

是否转移

治疗方案

ICIs类型

项目

男性

女性

≤39
40~49
50~59

≥60
18~22. 5
22. 6~27

是

否

是

否

有

没有

非小细胞肺癌

小细胞肺癌

有

没有

是

否

联合治疗

单药治疗

PD-1
PD-L1

n（%）

227（76. 7）
69（23. 3）
17（5. 8）
34（11. 5）
59（19. 9）

186（62. 8）
142（48. 0）
154（52. 0）
124（41. 9）
172（58. 1）

92（31. 1）
204（68. 9）
116（39. 2）
180（60. 8）
252（85. 1）

44（14. 9）
68（23. 0）

228（77. 0）
178（60. 1）
118（39. 9）
193（65. 2）
103（34. 8）
279（94. 3）

17（5. 7）
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件预测主要步骤为：①患者临床数据预处理，对于非

数值型的临床特征进行数据标签化。②SVM 分类器

模型构建。选择高斯核函数作为 SVM 分类器的核函

数，初始化惩罚因子 c和核函数参数 g。③参数优化。

初始化粒子群后对参数 c和 g编码，利用数据集对 c和
g 的选择进行优化，构建最优 SVM 分类器模型。④
irAEs事件预测，利用优化后的SVM分类器对 irAEs事
件进行分类预测。

预测结果

把患者的临床数据作为 2 种 irAEs 事件分类器

SVM、PSO－SVM 的输入，采用的数据集共包含 296
个样本，将其中的 70%（207个样本）划分为训练样本，

另外的 30%（89个样本）划分为测试样本，采用 2种分

类算法进行分类，将分类过程重复多次以获得平均结

果，分类结果如图1所示。

从图 1 中可以看出，本文所使用的经过改进的支

持向量机对 5种事件的分类预测中有 4种事件的分类

准 确 率 超 过 了 80%，4 级 irAEs 事 件 的 准 确 率 为

66. 7%，可能与其事件数量较少，造成了算法的训练不

足。整体来看，PSO-SVM 的准确率为 82. 0%，高于

SVM 算法的 78. 7%，表明了经过改进的 SVM 表现出

了更好的预测和分类能力。

为了进一步分析分类器性能，表2给出PSO-SVM
模型对 5 种事件进行分类预测的精确率、召回率和

F1值。

讨 论

本研究中 296例接受 PD-1/PD-L1治疗的肺癌患

者男女比例为 3. 29∶1，平均年龄 66. 49±6. 43岁，中老

年男性为肺癌的好发人群，这与其流行病学特征相一

致［12］。一项中国人群肿瘤患者中替雷利珠单抗血药

浓度与免疫相关不良事件的相关性研究显示［6］，纳入

分析的50例患者中，共有34例发生了 irAEs，发生率为

68%，包括甲状腺功能减退、皮疹、肝功能损害等。一

项中国人群 ICIs相关不良事件的研究显示［13］，1063例

患者中 irAEs 发生率为 43. 3%。本研究共有 62. 16%
的患者出现 1~4 级的 irAEs，符合真实世界中 irAEs 的
发生率。

ICIs为肿瘤治疗领域带来革新性的改变，已广泛

应用于晚期肺癌的治疗中，ICIs通过阻断肿瘤细胞利

用的免疫检查点来重新激活 T细胞的抗肿瘤效应，从

而增强免疫杀伤作用。目前国际上上市的肿瘤免疫

治疗的 ICIs药物主要包括抗细胞毒T淋巴细胞相关抗

原 4 单抗、抗 PD-1 单抗、抗 PD-L1 单抗。在我国抗

PD-1/PD-L1 单抗已广泛应用于晚期非小细胞肺癌

（non small cell lung cancer，NSCLC）与小细胞肺癌

（small cell lung cancer，SCLC）患者治疗中［14-15］。然

而，随着患者数量的增多，在接受 ICIs 治疗过程中也

逐渐发现了全新的 irAEs，与传统的放疗、化疗或靶向

治疗的药物相关毒性不同，irAEs的发生往往由药物的

间接作用引起，由于药物的作用，导致了自身免疫或

自身炎症性的发生。临床预测和早期管理 irAEs并进

一步完善肿瘤免疫疗法和提高其治疗的有效性具有

重要意义。目前，已经有学者通过探究器官特异性

irAEs 的生物标记物，来建立 irAEs 预测模型，这有助

于临床提前预测和筛选出可能发生 irAEs 的高危人

群，从而谨慎权衡免疫治疗方案的获益和产生的毒

性，或者对接受免疫治疗患者进行更细致和严密的监

测［16］。与许多传统的统计方法相比，随着与医疗保健

相关的大型数据集越来越多，机器学习方法有可能大

大改善经验分析的各个方面。

图1　irAEs预测结果

表2　PSO-SVM算法评价指标（%）

算法评价指标

精确率

召回率

F1

不良事件分类

0级

93. 3
82. 3
87. 5

1级

55. 6
83. 4
66. 7

2级

85. 7
82. 7
84. 2

3级

90. 0
81. 8
85. 7

4级

100. 0
66. 7
80. 0
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本研究比较了 SVM、PSO-SVM 两种模型对肺癌

患者免疫治疗相关不良事件分类预测的能力，研究结

果表明 PSO-SVM 算法具有较高的准确率，达到了

82. 0%，在小样本数据情况下，为提前预知 irAEs的发

生和肺癌患者的免疫治疗临床决策提供新的方法尝

试。在其他研究中，Yang等［17］利用美国食品药品监督

管理局不良事件报告系统的公开数据，构建SVM模型

预测了接受 PD-1/PD-L1 治疗患者的高血糖不良反

应，表明了SVM模型对药物不良反应的预测具有有效

性。Yu等［18］利用接受 ICIs治疗患者的临床数据，构建

了 8种机器学习模型来预测患者的急性肾损伤不良反

应，包括：支持向量机算法（基于 radial kernel 核函数、

sigmoid kernel 核函数、polynomial kernel 核函数）、决

策树算法、随机森林算法、逻辑回归算法、神经网络算

法、自适应增强算法、极限梯度提升算法、朴素贝叶斯

算法，结果表明基于 radial kernel核函数的支持向量机

模型的性能最优，其预测准确率为75. 68%。

本研究的不足之处：第一，受到患者临床资料收

集困难的影响，在预测模型的变量中没有考虑用药前

的检验学数据，如血常规数据、肝功能数据等等，限制

了模型的学习能力；第二，缺乏对原始数据的深度预

处理，数据的质量很大程度上决定了模型的质量，在

未来的研究中可以尝试结合主成分分析等数据预处

理方法来对原始数据进行深度预处理，进一步提高模

型的预测精度。
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