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!摘要" !采用二进制编码对数据进行量化# 建立基于 X*神经网络的大肠癌证型分类模型并分析其优势#

探索 < 个证型的样本量对X*神经网络准确度的影响# 通过删减较少样本的大肠癌证型得出样本量与准确度

的量化关系!
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!"引言

大肠癌是临床上常见的消化道恶性肿瘤之一!

包括结肠癌( 直肠癌和肛管癌)#*

' 大肠癌治疗的主

要手段是手术切除以及辅助放化疗! 但其毒副作用

影响患者治疗效果及生活质量' 研究表明在大肠癌

治疗方面中医药具有一定的优势)"*

! 大肠癌证型分

类标准能一定程度上促进中医药大肠癌治疗' 经研

究发现基于误差逆传播 %XC2̀ *AEJCQCD0E1! X*& 神

经网络的分类模型较决策树分类模型更擅长于非线

性映射关系的处理)&*

' 基于临床数据较难获取等客

观条件! 本研究在上述基础上研究小样本量的大肠

癌数据对X*神经网络准确度的影响! 探索用X*神

经网络方法训练大肠癌证型分类模型时至少需要多

少样本量' 这对其他癌症研究应用 X*神经网络方

法具有一定的借鉴意义! 且更能贴近现实条件'
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#"数据收集及处理

#$!"数据来源

本研究共收集 &&< 例大肠癌患者数据! 其中

#<< 例来源于中国知网全文数据库( 维普全文数据

库及万方数据知识服务平台的文献数据! #$% 例来

源于广东省中医院临床案例' 筛选出符合标准的

"#< 例! 其中男 #%< 例! 女 ##% 例! 年龄为 "$ p<%

岁! 平均年龄为 '# 岁'

#$#"纳入% 排除标准

纳入标准, 经细胞学或病理学检查诊断为结直肠

癌" 大肠癌术后 %经手术切除原发病灶( 术后病程 &

个月内&" 年龄在 "$ p<% 岁" 检查资料完整' 排除标

准, 病理诊断不明确" 合并有严重的心( 肺( 脑(

肝( 肾等疾病" 因其他原因 &个月内死亡" 多原发性

肿瘤或既往有恶性肿瘤病史'

#$%"数据量化

筛选出大肠癌患者所表现出的 "< 项体征! 包

括里急后重( 大便秘结( 脉沉( 舌红( 舌苔厚等症

状' 症状量化标准依据 /中医症状鉴别诊断学0

%第 " 版&

)U*

! 通过该书对症状的分类进行初步划

分' 规范症状时将已确定的大肠癌常见症状进行赋

值量化! 有该症状者为 #! 无该症状者为 %' 依据

/中华肿瘤治疗大成0

)$*

( /中华中医药学会标准肿

瘤中医诊疗指南0

)'*及临床经验进行大肠癌证型术

语规范化! 将辨证结果进行比较分析! 再与专家进

行讨论! 最终形成一致意见' 初步将多种证型术语

规范为 < 种并进行赋值量化! 有该证型者为 #! 无

该证型者为 %' 样本证型分布! 见表 #'

表!"大肠癌证型分布

证型 例数 百分比 %Z&

脾失健运 '$ "76<"

脾虚夹瘀 &7 #;6<7

湿热内蕴 &' #'6$#

气滞血瘀 "% 76#;

瘀毒内阻 #7 <6;"

气血亏虚 #; ;6<%

脾肾阳虚 #' ;6&U

肝脾不调 ' "6;$

合计!! "#< #%%6%%

%"方法及结果

%$!"I3神经网络

X*算法是迄今最成功的神经网络学习算法);*

!

将X*算法应用于多层前馈神经网络可称为误差逆

传播神经网络! 是通过样本数据的训练! 不断修正

网络权值和阈值使误差函数沿负梯度方向下降! 逼

近期望输出的一种应用较为广泛的神经网络模型!

多用于函数逼近( 模型识别分类( 数据压缩和时间

序列预测等探究与建模! 具有高度非线性和较强的

泛化能力'

%$#"I3神经网络在大肠癌证型分类中的优势

%"!"#$全面提高特异性与准确度!利用神经网络

并行结构和并行处理的特征! 通过适当选择评价项

目能全面提高特异性与准确度' 吴拥军等通过神经

网络研究肺癌诊断)<*总结出神经网络处理优于常规

统计学方法! 在特异性和准确度上有明显差别! 其

结果分别较常规统计学方法提高 "<6%Z和 "#6UZ'

%"!"!$实现系统模糊评价!薛佳殷)7*等通过建立

X*神经网络! 选取吸烟( 饮用自来水( 喜食豆制

品( 常生气( 年龄和生活节奏快等指标对是否为胃

癌高危人群进行分类! 取得良好效果' 该网络强大

的容错性可以实现对大肠癌系统的模糊评价'

%"!"%$分类效果更佳!孙文恒)#%*等研究胰腺癌诊

断发现该网络具有一定的泛化能力! 对于未学习的

样本同样具有很好的分类能力! 结果表明该网络对

胰腺癌预测效果较好' 所以利用该特点将在一定程

度上使大肠癌证型分类效果更为合理'

%$%"结构及隐层设置

本研究选用的 X*神经网络由输入层( 隐藏层

及输出层 & 层单元组成' 输入层由主成分分析得出

的 "" 个主成分所决定" 输出层由 < 个证型指标决

定' 根据有关研究可知如果有 # 个隐层的神经网

络! 只要隐节点足够多就可以利用任意精度逼近 #

个非线性函数' 故建立基于含有 # 个隐层的 & 层多

输入( 输出的 X*网络预测模型' 在整个网络设计
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过程中隐层神经元个数的确定极为重要! 过多会加

大网络计算量且容易产生过度拟合" 过少则会减弱

网络性能! 达不到预期效果' 经验表明网络中隐层

神经元的数目与实际问题的复杂程度( 输入和输出

层的神经元数以及对期望误差的人为设定都有直接

的联系! 所以目前对于隐层中神经元数目的确定并

没有明确的公式! 需要根据经验和多次实验来最终

确定' 本研究在选取隐层神经元个数时参照经验公

式 槡( bNb' ! 其中 ( 为输入层神经元个数! N

为输出层神经元个数! ' 为 )#! #%* 之间的常数'

X*神经网络结构! 见图 #'

图!"I3神经网络结构

%$&"输出方式

将 < 个证型的样本期望输出值设为 %#! %! %!

%! %! %! %! %&! %%! #! %! %! %! %! %! %&!

5! %%! %! %! %! %! %! %! #&! 隐层与输出层之

间的激活函数采用正切 -型传递函数DC1>' 参考X*

神经网络与决策树的大肠癌虚实证型分类对比研究

中的阈值)&*

! 在观察测试集数据的输出值后依据正

确率进而不断调试区间! 确定将预测结果
*

%6'$ 设

为诊断成立'

%$,"%倍交叉验证过程

%"'"#$第#个/0神经网络模型!将主成分分析

后的数据导入*LD>E1数据框中! 将数据集分成 & 部

分! 进行 & 倍交叉验证! 通过不断调试步长与迭代

次数! 使网络的系统误差达到最小且该神经网络趋

于收敛' 在步长为 %6%$( 迭代次数为 $% %%% 时网络

性能达标! 训练自动停止' 建立第 # 个 X*神经网

络模型! 其测试结果! 见表 "' 可看出样本分布不

均匀" 数量少的样本容易对网络训练造成干扰' 以

脾虚夹瘀证为例! 第 # 次交叉验证的测试例数为 %!

这是由样本分布不均匀造成' 第 " 次交叉验证的测

试正确率偏高的原因可能与前面训练集的数据特征

比较集中有关' 而第 & 次交叉验证的测试正确率偏

低的原因可能是训练集特征不集中或是其他证型对

该证型的判别过程产生干扰'

%"'"!$第!个/0神经网络模型!为解决这些问

题提出的方法是, 添加随机函数! 打乱样本" 删除

少于 $Z的样本量的证型 %即肝脾不调证&' 建立第

" 个X*神经网络模型! 发现即使删除 # 个证型! 该

模型的步长和迭代次数无变化' 达到模型收敛后各

模型的测试结果! 见表 &' 该举措小幅度地提高网

络的测试判别正确率! 一定程度上证实数量少的样

本容易对网络训练造成干扰' 但由于训练时有些样

本较少所以测试时正确率偏低! 且各证型对应的特

征不太明显' 以气滞血瘀证为例! & 次交叉验证的

测试结果均为 "$Z! 虽然较第 # 个模型有所提升!

可能由于其他证型的干扰导致该测试结果不太理

想' 通过观察气滞血瘀证与瘀毒内阻证的样本量相

近! 结果差异较大的原因可能与样本特征值集中与

否有关'

+U'+
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表#"第!个I3神经网络模型交叉验证结果

证型

第 # 次交叉验证 第 " 次交叉验证 第 & 次交叉验证

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

脾失健运!!! "" #" $U6$$ #7 #% $"6'& "U #$ '"6$%

脾虚夹瘀!!! % % % "% #$ ;$6%% #7 < U"6##

湿热内蕴!!! < U $%6%% ## ; '&6'U #; ' &$6"7

气滞血瘀!!! $ " U%6%% #" % % & % %

瘀毒内阻!!! #$ % % & % % # % %

气血亏虚!!! ; % % U % % ' % %

脾肾阳虚!!! #% % % U % % " % %

肝脾不调!!! $ % % % % % # % %

平均正确率 %Z& 4 4 "$ !! 4 !! 4 U&6<U 4 4 &76;&

表%"第#个I3神经网络模型交叉验证结果

证型

第 # 次交叉验证 第 " 次交叉验证 第 & 次交叉验证

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

脾失健运!!! "U ## U$6<& "" #' ;"6;& #7 ## $;6<7

脾虚夹瘀!!! #& 7 '76"& #$ < $&6&& ## ; '&6'U

湿热内蕴!!! ## ' $U6$$ #% U U%6%% #$ ; U'6';

气滞血瘀!!! < " "$6%% < " "$6%% U " $%6%%

瘀毒内阻!!! ; % % $ % % ; % %

气血亏虚!!! U % % & % % #% % %

脾肾阳虚!!! U # "$6%% ; % % $ % %

平均正确率 %Z& 4 4 U%6<$ 4 4 U"6<' 4 4 &$6"#

%"'"%$设计不同的神经网络模型验证观察结论!

类似于第 " 个模型的做法! 首先删除脾肾阳虚证!

使用 ' 个证型做模型" 继而删除气血亏虚证! 使用

$ 个证型做模型" 最后删除瘀毒内阻证! 使用 U 个

证型做模型' 通过分析各证型的测试正确率! 发现

删除完瘀毒内阻证后使用 U 个证型做模型时! 该测

试结果的正确率得到大幅度的提高' 该过程同样添

加随机函数! 打乱样本' 最后 # 个模型的步长为

%6%&$! 迭代次数为 "% %%% 时网络达到收敛' 最后 #

个X*神经网络模型的测试结果! 见表 U' 可知单证

的测试正确率最高可达 <'67'Z! & 次交叉验证的平

均测试正确率达到 ;U6&;Z' 正确率大幅度的提高

从一定程度上表明其他样本量少且特征值不集中的

证型会对其判断造成一定的干扰' 在构建 X*神经

网络模型的过程中! 训练样本集的样本量尽量达到

#%Z以上可以保证一定的测试正确率' 当所占百分

比达到 &%Z左右! 该证型的测试正确率可达 <$Z

以上'

+$'+
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表&"最后!个I3神经网络模型交叉验证结果

证型

第 # 次交叉验证 第 " 次交叉验证 第 & 次交叉验证

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

测试

例数

正判

例数

正确率

%Z&

脾失健运!!! "" #7 <'6&' "& "% <'67' "% #; <$6%%

脾虚夹瘀!!! #& #% ;'67" #$ #" <%6%% ## 7 <#6<"

湿热内蕴!!! #% < <%6%% 7 U UU6UU #; ## 'U6;#

气滞血瘀!!! < & &;6$% ' & $%6%% ' & $%6%%

平均正确率 %Z& 4 4 ;$6U; 4 4 ;&6$< 4 4 ;U6%;

&"结论

基于黑箱结构的人工神经网络能利用其自主学

习能力 )## 4#"*

! 用X*神经网络建模可将过程或对象

看作是 # 个 -黑箱.! 只要确定输入和输出就可以

建立相应的模型! 不必像传统的系统辨识那样将过

程辨别为线性还是非线性! 这有利于对未知过程的

系统进行建模' 本研究通过构建 X*神经网络! 探

索小样本量大肠癌数据对 X*神经网络准确度的影

响得出以下结论, %#& 删除少于 $Z样本量 %本研

究为 ' 例& 的证型! 该模型的步长和迭代次数不

变' %"& 样本量少于 $Z时一般不建议进行 X*神

经网络构建! 不仅可能对其他判断有影响! 该样本

也不能做出很好的拟合' %&& 当样本量占总样本的

#%Z左右 %本研究为 "% 例& 且该特征值比较集中

时! 能达到 $%Z左右的测试正确率' %U& 当所占百

分比达到 &%Z左右 %本研究为 '$ 例&! 该证型的测

试正确率可达 <$Z以上' %$& 在进行 X*神经网络

训练时! 样本变量不需要很多! 因为神经网络的信

息存储能力有限! 过多的样本会造成一些有用的信

息被丢弃' 如果样本数量过多! 应增加隐层节点数

或隐层数目才能增强学习能力'

由前期的基础研究可知 X*神经网络的分类模

型较决策树分类模型更擅长于非线性映射关系的处

理)&*

' 本研究旨在探索小样本量对X*神经网络准确

度的影响! 通过定量分析得出相应的准确度' 样本量

对神经网络的影响不容忽视! 特别是小样本量的临床

癌症数据' 虽然处于大数据时代! 但未来一段时间内

医学临床数据的整合仍是一个严峻的课题'
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U!姚乃礼O中医症状鉴别诊断学 ))*O北京, 人民卫生

出版社! "%%%, "; 4&$O

$!潘敏求O中华肿瘤治疗大成 ))*O石家庄, 河北科学

技术出版社! #77', U<7 4U7%O

'!中华中医药学会O中华中医药学会标准, 肿瘤中医诊疗

指南 ))*O北京, 中国中医药出版社! "%%<, "' 4"7O

;!周志华O机器学习 ))*O北京, 清华大学出版社!
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#%!孙文恒! 王炜! 周文策O人工神经网络技术在胰腺癌诊
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