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〔摘要〕　构建乳腺癌复发因素预测模型，分析最优化算法以及乳腺癌复发特征参数并对相关问题进行探
讨，包括随机对照试验应用情况、再复发重要因素以及预测模型算法确定、Ｃ５０算法比较研究等。
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１　引言

乳腺癌发病与复发因素较复杂，目前尚未确

定。通常需要通过早期癌症筛查以实现早期发现、

诊断与治疗［１－２］。建立预测模型是为了解决实际所

遇到困难或是避免其再次发生，即实现有效防控。

当前运用最广泛的乳腺癌预测模型为 Ｇａｉｌ模型［３］、

Ｔｙｒｅｒ－Ｃｕｚｉｃｋ模型［４］与 ＢＲＣＡＰＲＯ模型［５］，前两者

是在危险因素基础上发展起来的，后者建立在基因

与疾病发病相关的基础上。目前较少有乳腺癌再复

发因素风险预测模型构建。本文使用乳腺癌复发相

关公开数据源 （ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｏｐｅｎｍｌｏｒｇ／ｄ／１３或
ｈｔｔｐ：／／ｍｌｒｃｓｕｍａｓｓｅｄｕ／ｍｌ／ｍａｃｈｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ－
ｄａｔａｂａｓｅｓ／ｂｒｅａｓｔ－ｃａｎｃｅｒ／），通过数据挖掘，利用
ＳＰＳＳＭｏｄｅｌｅｒ软件，综合不同算法建立预测模型［６］，

发现潜在乳腺癌症复发特征参数，以期对建立乳腺

癌再复发预测最优化模型提供参考。
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２　资料与方法

２１　ＳＰＳＳＭｏｄｅｌｅｒ软件

ＳＰＳＳＭｏｄｅｌｅｒ（１８０）的前身是 Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ数
据挖掘软件，ＩＢＭ公司将 Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ收购后整合到
ＳＰＳＳ软件里推广到市场。其特色为可视化操作界面
以及直观数据流，可以让使用者清晰了解每一步骤

及其意义。

２２　数据清洗

利用 “变量文件”方法将下载数据源载入ＳＰＳＳ
Ｍｏｅｌｄｅｒ（以下简称 Ｍｏｄｅｌｅｒ）中。该数据源共有２８５
条记录，包含１０个字段：（１）类别。包含复发 （ｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｃｅ－ｅｖｅｎｔｓ）及未复发 （ｎｏ－ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ－ｅ
ｖｅｎｔｓ）。（２）年龄。２０～２９岁为一个区段，依序到
７０～７９岁。 （３）绝经期。包括未绝经 （ｐｒｅｍｅｎｏ）、
４０岁之后绝经 （ｇｅ４０）以及４０岁之前绝经 （ｌｔ４０）。
（４）肿瘤大小。０～４为一区段，依序到 ５０～５４。
（５）受侵犯淋巴结数。０～２个为一区段，依序到１５
～１７（另外有１条记录为２４～２６）。 （６）有无结节
冒。分为有 （ｙｅｓ）或无 （ｎｏ）。（７）肿瘤临床分期。
Ｉ为最轻，ＩＩＩ为最严重。 （８）肿瘤位置。分为左
（ｌｅｆｔ）和右 （ｒｉｇｈｔ）。（９）肿瘤所在象限。分为左上
（ｌｅｆｔ－ｕｐ）、左下 （ｌｅｆｔ－ｄｏｗｎ）、右上 （ｒｉｇｈｔ－ｕｐ）、
右下 （ｒｉｇｈｔ－ｄｏｗｎ）以及中心型 （ｃｅｎｔｒａｌ）。 （１０）
是否接受放疗。分为是 （ｙｅｓ）或否 （ｎｏ）。全部字
段为字符串类型，只有 “恶性肿瘤程度”为数值型，

将 “类别”设置为目标变量，其余字段设置为输入

变量字段。“肿瘤所在位置”有１个数值为 “？”，占

总记录的０３５％；字段 “有无结节冒”有８个数值
为 “？”，占总记录的２８１％。考量数据完整性，将
有缺失的数据删除。此外 “受侵犯的淋巴结数”中

“２４～２６”的数据只有 １个，占总记录的 ０３６％，
且在该节字段中为离散数据，通过 “过滤器”予以

删除。最终经数据清洗后得到２７５条记录。

２３　样本平衡与建模前置

本案例中复发与未复发的样本数相差较多。在

此种情况下建模较易导致不能考虑少数样本的特

征，即无法客观评估两类因素，可能产生非平衡类

问题［７］，因此使用随机欠采样方法重新采样。原始

样本中未复发有１９５例而复发有８１例，对未复发案
例进行４１％的随机欠采样，达成与复发病例相当数
量的１：１。由于这是监督学习的模型建立，需要将
样本拆分为训练集与测试集以评估算法准确率，可

使用 “平衡器”实现。本案例中７０％的数据分为训
练集，３０％分成测试集，对样本进行重复再抽样以
最大限度增加样本量，改善样本量较少问题［８］。开

始建模前的数据流显示，见图１。

图１　建模前的数据流

２４　研究方法

２４１　损失矩阵　Ｍｏｄｅｌｅｒ具备丰富的分类算法。

选取决策树、支持向量机、神经网络与最近邻分类

（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＫＮＮ）算法进

行建模。决策树中包含 Ｃ５０、ＣＲＴ算法、ＣＨＡＩＤ

算法以及ＱＵＥＳＴ算法；支持向量机包括径向基函数

（ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），多项式，Ｓｉｇｍｏｉｄ

算法以及线形算法。在决策树系列算法中采用二分

法或多分法进行类别分类，并非每次分类都是

１００％的选择，因此在某种程度上会有失真比例，

即医学领域的敏感性、特异性、误诊率以及漏诊

率，在本研究中体现为建模结果与实际复发、未复

发的关系。实际情况中大多考虑敏感性以及特异

性，前者是检测出来为阳性而实际状况也为阳性，

后者是检测出来为阴性而实际状况也为阴性，两者

在建模中相加即为准确率。决策树在分类时并非完

全归类，不同算法分类和修剪方式也不同，会出现

因错判引起的损失问题，即损失矩阵，见表 １。ｍ
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为弃真错误，实际为真而预测为假，即实际为乳癌

复发但是模型预测未复发，也称为漏诊率；ｎ为取
伪错误［９］，即实际未复发但模型预测复发，也称为

误诊率。将弃真损失设定为１，取伪损失设定为２，
弃真错误由原来的 （１６／１６＋４３＝０２７）变成 （２７／
２７＋２５＝０５１），误诊率大幅增长；取伪错误由原
来的 （１２／４３＋１２＝０２）变成 （３／３＋６０＝００４），
即漏诊率大幅下降。两者准确率无明显差异。

表１　本案例的损失矩阵

实际状况
预测值

未复发 复发

未复发 ０ ｎ
复发　 ｍ ０

２４２　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术　不同算法会产生不同拟
合偏差，影响样本随机抽样。应用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术可

通过重复抽样现有样本而添加样本数，用以模拟增

加的样本集进而提升准确率［９］。

２４３　建模与预测变量重要性　使用 Ｍｏｄｅｌｅｒ内
建自动建模器在训练集资料下选取总体精确性 ＞
９０％的算法，单独生成算法之后再进行建模。通过
自动分类器选取的算法为决策树中的ＣＲＴ算法以及
支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）中的
ＲＢＦ与多项式算法、神经网络中的多层感知器算
法，见图２。数据中央为超节点，是建模前数据流
的浓缩以便简化数据流。由于建模前的数据经过两

次随机采样，一是随机欠采样，二是分成训练集与

测试集，所有算法得出的建模数据均经过１０次采
样平均。此外为了能够就本数据源进行乳癌复发变

量预测，分别在两次随机采样的前中后针对所选取

算法进行变量重要性预测。

图２　总体精确性＞９０％的算法 （Ｃ５０不在此限）

３　结果

３１　最佳算法

通过自动分类器选出总准确率排名前 ５的算
法，进行随机采样１０次后平均的结果，见表２。全
部算法中选取最优解，即准确率最高情况，包括考

虑损失矩阵以及 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ增加模型准确率。使用受
试者工作特征 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线下方面积 （ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐ
ｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）进行计算，若所

得出值接近０９则认为有较高分类性能［１０］。通过准

确率以及ＲＯＣ曲线下面积的比较，最适合的算法为
使用神经网络的多层感知器 （Ｍｕｌｔｉ－ＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐ
ｔｒｏｎ，ＭＬＰ）且自动计算隐藏层的算法。

３２　乳腺癌复发重要特征参数

本数据源各算法在两次随机采样的前中后所预测

的重要性变量中，只有神经网络结合ＭＬＰ的算法与
决策树中的ＣＲＴ算法所预测变量权重较大几率未改
变 （＞８５％）。“肿瘤临床分期”可作为本数据源中
乳腺癌复发的重要特征参数。其他算法随着随机采样
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次数增多，所预测的变量重要性也随之改变。

表２　各算法１０次随机采样后的结果

算法
训练集 测试集

漏诊率 （％） 误诊率 （％） 准确率 （％） ＡＵＣ 漏诊率 （％） 误诊率 （％） 准确率 （％） ＡＵＣ

Ｃ５０＃＃ ５２ ３ ７４ ０６３０ ５０ １ ７３ ０６４３

ＣＲＴ＃＃ ２４ １８ ７９ ０７９２ ２２ ２１ ７８ ０８１３

ＳＶＭ－ＲＢＦ １１ ３２ ７８ ０８７７ １２ ３１ ７８ ０８５

ＳＶＭ－多项式 １６ ３５ ７５ ０８８１ １７ ４０ ７１ ０８５８

类神经网络－ＭＬＰ－定制＃ １６ ２５ ８０ ０８１４ １３ ２４ ８１ ０８７２

类神经网络－ＭＬＰ－自动＃ ７ ２４ ８４ ０８６９ ７ ２７ ８３ ０８９４

　　注：＃＃比较之前研究结果，列入Ｃ５０算法；＃＃使用损失矩阵，弃真损失＝１，取伪损失＝２，同时使用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术；＃定制为指定隐藏

层数为１个，自动为算法自动确定最佳隐藏层个数。

４　讨论

４１　随机对照试验应用情况

数据挖掘技术的应用使在海量数据中寻找未知资

讯并转化为有用知识变为可能［１１］。当前应用假设检

验统计方法对人类观察或经验所得出变量进行处理而

归纳出理论模型是预测模型的主要来源。其中随机对

照试验 （ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＣｏｎｔｒｏｌｌｅｄＴｒｉａｌ，ＲＣＴ）研究与
临床决策相关度较高，其根据纳入排除标准在受试

者中选取具有代表性的案例，在特定条件下采集疾

病特征。ＲＣＴ存在样本选取局限性以及缺乏外部真
实性的问题，而数据挖掘可以弥补此类不足。

４２　再复发重要因素以及预测模型算法确定

本研究在乳腺癌治疗后的因素中寻找再复发的

重要因素并得出预测模型算法。结果显示肿瘤临床

分期占有较高权重，与刘胜、赵婧和刘佳等［１２］的研

究结果相同。临床分期程度加重则５年复发转移同
时增加，提示在临床中应给予较多关注。而在本数

据源基础上对于多种算法进行评价，得出较佳算法

为神经网络，其在低漏诊率、高准确率以及ＡＵＣ方
面获得较好表现。神经网络是模仿人类大脑处理信

息方式的简化模型，其工作形式为模拟大量类似于

神经元形式的互相连结单元，通过反复学习过程改

变节点间连结权重，从而识别出数据中的模式。其

中ＭＬＰ允许构建较为复杂的关系，代价是更长的训

练与评分时间，反之 ＲＢＦ可以缩短训练与评分时
间，但与ＭＬＰ相比其预测能力较差。

４３　Ｃ５０算法比较研究

本研究增加 Ｃ５０进行比较。Ｃ５０算法为罗斯
·昆兰在ＩＤ３（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＤｉｃｈｏｔｏｍｉｓｅｒ３）算法基础上
所提出的 Ｃ４５改良版［１３］，主要改善 Ｃ４５的计算
速度与运行内存。此外 Ｃ５０针对模型精准率增加
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法，有研究指出使用 Ｃ５０误差率比
Ｃ４５的一半还低［１４］。在本研究中Ｃ５０具有较低误
诊率，但其漏诊率在全部算法中偏高且准确率、

ＡＵＣ较其他算法较低。关于医疗模型评价，除了准
确率以及ＡＵＣ之外漏诊率以及误诊率是较重要考量
因素，特别是漏诊及误诊的费用与时间所带来的放

大效应，都是在数据挖掘中建立预测模型、选择算

法时所要考虑的。

４４　乳腺癌模型预测重点

当前乳腺癌模型预测重点在于影像学结合 Ｌｏ
ｇｉｓｔｉｃ回归模型以建立预测模型［１５－１６］，或者是在既

有模型基础上增加新特征参数进行优化。例如石颖

芳、张利群和徐胜昔利用人工绘制半定量方法，在

Ｇａｉｌ模型基础上结合乳腺密度检测对４０例患者进行
评估，其诊断率优于单纯使用 Ｇａｉｌ模型［１７］。Ｙａｌａ
Ａ、ＬｅｈｍａｎＣ和ＳｃｈｕｓｔｅｒＴ等对８９１１２个全视野数
字化乳腺摄影样本结合深度学习方式建立模型，结

果得出ＡＵＣ为０７，优于单纯使用Ｔｙｒｅｒ－Ｃｕｚｉｃｋ模
·７２·
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型［１８］。上述两项研究所选用样本数量相差悬殊，反

映出人工归纳与机器学习的差异。数据挖掘是在未明

确假设即无预设立场的情况下，通过算法与模式匹配

决定不同变量间的相关性，在大量、随机、有噪声数

据中寻找特定规律，进而发现未知、潜在甚至与人类

认知相反的知识和信息。数据挖掘能够利用大数据的

海量性和整体性补充真实世界的特征信息以辅助临

床决策，同时可以针对不同患者进行个体化预测［１９］

进而建立个体化治疗方案［２０］。

５　结语

本研究在乳癌复发数据源基础上应用 Ｍｏｄｅｌｅｒ
软件得出最佳算法，但复发与未复发每组样本数较

少，数据源样本规模尚待进一步扩大。此外该数据

源变量较少，不能完全作为反映实际情况的输入变

量，所建立模型可能存在与现实脱节等问题。目前

增加变量尚待检验手段与相应科技的进一步发展，

以纳入更多、更广、更全面的参数特征，发挥数据

挖掘优势，建立效果更好的预测模型，为乳腺癌复

发因素预测提供更好的临床辅助决策支持。
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