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〔摘要〕　在ｋａｇｇｌｅ网站乳腺癌诊断数据集基础上，应用机器学习算法构建预测模型，阐述基本原理、模型
建立方法，分析实验结果，指出降维处理后训练的预测模型分类准确率提高，其中基于 ＸＧＢｏｏｓｔ构建的预
测模型分类效果最佳。

〔关键词〕　乳腺癌；降维；ＬＤＡ；ＸＧＢｏｏｓｔ；分类
〔中图分类号〕Ｒ－０５８　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０２２０５００７

ＳｔｕｄｙｏｎｔｈｅＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ　ＲＵＡＮＸｕｌｉｎｇ，ＬＩＵＱｉ，ＧＵＯＺｈｉｈｅｎｇ，ＹＡＮＪｕｎｆｅｎｇ，ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｃｓ，ＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＭｅｄｉｃｉｎｅ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１０２０８，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒｄｉａｇｎｏｓｉｓｄａｔａｓｅｔｏｆｔｈｅｋａｇｇｌｅｗｅｂｓｉｔｅ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ｔｈｅｂａｓｉｃｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｅｘｐｏｕｎｄｅｄ，ａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅａｎａｌｙｚｅｄＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄａｆｔｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｂｕｉｌｔｂｙＸＧＢｏｏｓｔｉｓｂｅｔｔｅｒ

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ；ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ＬＤＡ；ＸＧＢｏｏｓｔ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

〔修回日期〕　２０２２－０３－１１

〔作者简介〕　阮旭凌，硕士研究生；通信作者：晏峻峰，

教授，博士生导师。

〔基金项目〕　科技创新２０３０——— “新一代人工智能”重大

项目 （批准号：２０１８ＡＡＡ０１０２１００）；湖南省教

育厅科研重点项目 “基于动态不确定因果图

的证素辨证模型研究”（项目编号：１８Ａ２１９）；

湖南省研究生创新课题 “中医目诊信息数据

元标准研究”（项目编号：ＣＸ２０１８Ｂ４７９）。

１　引言

近期世界卫生组织国际癌症研究机构发布全球

最新癌症数据，显示乳腺癌已成全球第 １大癌
症［１］，不仅女性会患上乳腺癌，男性乳腺癌患者数

量也不容小觑，乳腺癌防治形势的严峻性需要引起

全社会重视，因此做到早发现、早确诊、早治疗对

于患者具有重要意义。随着医疗技术发展，大量数

据分析技术应用于乳腺癌疾病诊断。吴辰文、李长

生和王伟等［２］提出基于加权特征向量核函数的支持

向量机算法对乳腺癌进行分类预测；刘军、彭慧娴

和黄斌等［３］提出 ＢＰ－ＧａｍｙｓＢｏｏｓｔ算法模型运用于
乳腺癌疾病诊断；于凌涛、夏永强和闫昱晟等［４］采

用卷积神经网络分类乳腺癌病理图像；冯照石和范

祺［５］通过双重加权朴素贝叶斯算法预测乳腺癌患者

复发率；余莹、樊重俊和朱人杰等［６］基于系统聚类

和支持向量机算法模型对乳腺癌不同肿瘤特征进行

诊断。上述几种算法虽然都取得良好效果，但分类

预测精度有待提高。由于乳腺癌产生机制具有不确

定性，且不同患者身心素质差异较大，因此需要针

对个人制定个性化治疗方案以提高治疗效果［７］。在
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乳腺癌个性化治疗过程中，患者需要检查多项指

标，如何在众多信息中迅速找到对患者病因有重要

影响的指标是解决问题的关键。在乳腺癌原始检验

指标中常存在冗余信息和噪声数据，如维度较大会

导致问题的复杂性和时间的复杂度扩大，对数据特

征属性进行降维能够降低系统计算量，结合机器学

习算法构建预测模型，以此来诊断乳腺癌病发率，

能够较好地辅助医生对患者进行乳腺癌早期诊断，

具有重要现实意义。

２　数据集

２１　数据集描述

本实验采用ｋａｇｇｌｅ数据库提供的乳腺癌诊断数
据集 （ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒＷｉｓｃｏｎｓｉｎ（Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ）Ｄａｔａ
Ｓｅｔ）。其中良性样本 （标签为 ０）３０８例，恶性样
本 （标签为１）１９０例，每例样本中有３０个特征属
性，１个类别标签和１个样本 ｉｄ，类别标签表明患
者乳腺细胞核属于良性还是恶性，特征属性描述细

胞核的１０个实际值特征，是鉴别患者是否被诊断
为乳腺癌的关键指标。本实验将数据集的７０％作为
训练样本，剩余３０％作为测试样本，见表１。

表１　特征属性

特征属性 特征属性

中心到病灶周围点的平均值 紧实度 （周长平均值 ２^／面积

－１０）标准误差

灰度值标准差 轮廓凹陷严重程度标准误差

肿瘤核心区大小平均值 轮廓凹陷数量的标准误差

面积平均值 对称性标准误差

光滑度 （半径长度局部变化）

平均值

分形维数标准误差

紧实度 （周长平均值 ２^／面积 －

１０）

最坏 （大）半径

轮廓凹陷严重程度平均值 灰度值标准差最差 （大）标准差

轮廓凹陷数量平均值 最坏 （大）周长

对称性平均值 最坏 （大）面积

分形维数 最坏 （大）平滑度 （半径长

度局部变化）

续表１

中心到周界点距离平均值的标

准误差

最坏 （大）紧实度 （周长平

均值 ２^／面积－１０）

灰度值标准差的标准误差 最坏 （大）轮廓凹陷严重程度

周长标准误差 最坏 （大）轮廓凹陷数量

面积标准误差 最坏 （大）对称性

平滑度 （半径长度局部变化）

标准误差

最坏 （大）分形维数

２２　数据预处理

经过对数据集的筛查，未出现数据缺失、数

据异常、数据重复等情况，且正负样本数据较均

衡。本数据集的诊断类别为字符串，为方便对照

将诊断结果量化为 ２种，其中 ０代表乳腺细胞核

为良性，１代表乳腺细胞核为恶性。在数据维度较

高时，为提取有用特征方便计算，通常进行数据

降维。原始数据集有特征属性３０项，在这些指标

中常存在冗余信息，增加了系统计算量和时间复

杂度。通过线性判别式分析 （ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）方法合并特征属性，减少数据冗

余引起的误差，快速缩小数据维度，降低系统复

杂性。

３　基本原理与模型建立

３１　ＬＤＡ方法

３１１　定义　ＬＤＡ是基于分类模型进行特征属性

合并的方法，是一种有监督的降维方式［８］。其基本

原理是将带有类别标签的数据投影到维度更低的空

间中，以便按类区分投影后的点。投影后空间中同

类点之间距离会更接近、方差更小，而不同类之间

的方差越大［９］。降维能够减少冗余信息引起的误

差，提高识别准确率。

３１２　ＬＤＡ降维步骤　假设存在数据集 Ｄ＝

｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），，（（ｘｍ，ｙｍ））｝，其

中有ｎ维向量样本ｘｉ，Ｎｊ（ｊ＝０，１）为第 ｊ类样本

的个数，Ｘｊ（ｊ＝０，１）为第 ｊ类样本的集合，ＬＤＡ

降维步骤［１０］如下：
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首先计算每个样本的均值向量μｊ和协方差矩阵∑ｊ：

μｉ＝
１
Ｎｊ∑ｘ∈Ｘｊ

ｘ（ｊ＝０，１） （１）

Σｊ＝∑ｘ∈Ｘｊ
（ｘ－μｊ）（ｘ－μｊ）

Ｔ（ｊ＝０，１） （２）

然后计算类内散度矩阵ＳＷ和类间散度矩阵Ｓｂ：

ＳＷ ＝∑０
＋∑１

＝∑ｘ∈Ｘ０
（ｘ－μ０）（ｘ－μ０）

Ｔ＋

∑ｘ∈Ｘ１
（ｘ－μ１）（ｘ－μ１）

Ｔ （３）

Ｓｂ ＝（μ０－μ１）（μ０－μ１）
Ｔ （４）

给定投影的直线为一个向量 ｗ，则对于任意样
本ｘｉ，其在给定直线ｗ的投影为 ｗ

Ｔｘｉ，对于两个类

别的中心点 μ０和 μ１在 ｗ的投影为 ｗ
Ｔμ０和 ｗ

Ｔμ１。
根据ＬＤＡ原理要最大化不同类别之间的距离，即要
使 ｗＴμ０－ｗ

Ｔμ１
２尽可能大，同时最小化同类别

之间的距离，即最小化ｗＴ∑０
ｗ＋ｗＴ∑１

ｗ。根据

上述公式，可以得出优化目标为：

{ａｒｇｍａｘ
　　ｗＪ（Ｗ）＝

ｗＴＳｂｗ
ｗＴＳｗｗ

（５）

求得最优投影直线ｗ，对样本集中的每个样本特
征ｘｉ进行转化得到新的输出样本ｗ

Ｔｘｉ，即可完成降维。
３１３　３０个特征属性对分类结果的重要性计算　
在本实验中，利用ＸＧＢｏｏｓｔ模型计算３０个特征属性
对分类结果的重要性，这些重要性得分可通过 ｐｙ
ｔｈｏｎ中的成员变量 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ＿得到，见
图１。取出排名前２位的特征属性 ｒａｄｉｕｓ＿ｗｏｒｓｔ和
ｃｏｎｃａｖｅｐｏｉｎｔｓ＿ｍｅａｎ进行正负样本分布可视化，两
种类别的数据有重合部分，边界数据混杂，因此需

进行降维，见图２。

图１　特征属性重要性分布

图２　特征属性正负样本分布

３１４　降维效果　根据ＬＤＡ原理可知对于二分类

问题降维后的特征维数需不大于１，因此采用 ＬＤＡ

方法将数据特征从３０维降维到１维，见图３。其中

所有数据被投影至同一条直线上，相同类别的数据

投影点距离缩小，不同类别数据的中心间距扩大。

３２　ＸＧＢｏｏｓｔ模型

３２１　定义　ＸＧＢｏｏｓｔ［１１］即极端梯度提升算法，

是对梯度提升 （ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＧＢ）算法的改

进和高效实现，除了可以是分类回归树算法 （Ｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＣＡＲＴ）决策树也可
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图３　ＬＤＡ降维后效果

以是线性分类器 （Ｇｂｌｉｎｅａｒ）［１２］；同时ＸＧＢｏｏｓｔ也是

集成学习模型，基本思想是将多个分类性能较低的

树模型即弱分类器集成一个分类准确率较高的强分

类器［１３］；其支持特征抽样，能有效防止过拟合问题

并减少系统计算量［１４］。

３２２　模型训练流程　其计算定义公式如下：

ｙｉ＝φ（ｘｉ）＝∑Ｋ

ｋ＝１
ｆｋ（ｘｉ） （７）

其中ｙｉ为预测值，Ｋ表示树的数量，ｘｉ表示第

ｉ个样本，将 Ｋ棵树的输出加权求和即为 ＸＧＢｏｏｓｔ

模型的最终预测值。其模型训练函数如下：

Ｌ（φ）＝∑ｉ
ｌ（ｙｉ，ｈｉ）＋∑ｋ

Ω（ｆｋ） （８）

其中第１项为损失函数，表示第 ｉ个样本的预

测误差；第２项为正则化项，规范模型的复杂度来

防止过拟合。原始数据集经过第１个弱分类器训练

后输出结果，再根据其返回的残差不断调整下一个

弱分类器，直至指定数目的分类器训练完成，最后

将所有输出进行加权求和即为总预测值。

３２３　降维后经过ＸＧＢｏｏｓｔ训练的模型 （图４）

　在本实验中，利用机器学习包 ｓｋｌｅａｒｎ提供的 ｇｒｉｄ

＿ｓｅａｒｃｈ网格搜索［１５］进行交叉验证获得最优参数来

构建 ＸＧＢｏｏｓｔ模型，其中模型学习率 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ

为０１，树最大深度ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ为２，最小叶子节点

样本权重之和 ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ为５，弱分类器数

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ为６６，模型惩罚力度 ｇａｍｍａ为默认值

０，随机采样的每棵树的列数占比 ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ

为０３，每棵树随机采样的比例ｓｕｂｓａｍｐｌｅ为０９。

图４　ＸＧＢｏｏｓｔ模型可视化

４　实验分析

４１　评价指标

４１１　混淆矩阵　使用混淆矩阵将分类结果与实
际样本信息进行比较，矩阵中每一行代表预测样本

类别，每一列代表实际样本类别，见表２。相关评
价指标有准确率、精准率、召回率和 Ｆ１值。准确
率为预测正确的正负样本数量 （ＴＰ＋ＴＮ）与总样
本数量 （ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ）的比例，是最常用的
分类性能指标；精确率为预测正确的正样本数量

（ＴＰ）与预测的总正样本数量 （ＴＰ＋ＦＰ）的比例，
代表预测出为正的样本中有多少样本是真实为正的；

召回率为正确预测的正样本数量 （ＴＰ）与真实正样
本数量 （ＴＰ＋ＦＮ）的比例；Ｆ１－ｓｃｏｒｅ是目前许多实
验推荐的评测指标，是精确率和召回率的调和值，当

精确率和召回率接近时，Ｆ１－ｓｃｏｒｅ值最大。

表２　混淆矩阵

项目 预测为正样本 预测为负样本

真实为正样本 真正样本ＴＰ 假负样本ＦＮ
真实为负样本 假正样本ＦＰ 真负样本ＴＮ

４１２　ＲＯＣ曲线　受试者工作特征 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐ
ｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线能够客观衡量模型
性能。该曲线的横坐标为假阳性率 （ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ
Ｒａｔｅ，ＦＰＲ），即Ｎ个真实负样本中被预测为正样本
的概率；纵坐标为真阳性率 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，
ＴＰＲ），即Ｍ个真实正样本中被预测为正样本的概
率；ＲＯＣ曲线越接近左上角，表明该分类模型性能
越好，若ＲＯＣ曲线是光滑的，可以判定没有过拟合
现象。曲线下面积 （ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）即
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ＲＯＣ曲线下与坐标轴围成的面积，其大小通常处于
０５～１之间，ＡＵＣ值越大表明模型性能越好、真实
性越高。

４１３　均方根误差　均方根误差 （ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）也叫标准误差，反映预测值
与真实值之间的偏差，其数值越小表示模型精度越

高、稳定性越好。

４２　实验结果

４２１　性能检验　ＸＧＢｏｏｓｔ模型训练完成后用测
试集检验其性能。为保证评价方法的科学性、客观

性、准确性，在保持模型参数不变的情况下，将原

始数据集与降维后的数据集作为输入分别得出预测

结果；将Ａｄａｂｏｏｓｔ、随机森林、朴素贝叶斯算法作
为性能比较分类器。据结果可知降维处理后训练的

预测模型分类准确率比降维之前平均高出 ２７％，
见图５。降维后模型训练时间大幅缩短，减少了系
统计算量。

图５　降维前后各算法模型准确率变化

４２２　模型性能检验结果　绘制降维后各算法模
型的ＲＯＣ曲线，其中虚线代表某个随机分类器的
ＲＯＣ曲线，模型分类性能越好，离此虚线就越远。
本实验中关于乳腺癌的分类预测问题，依据评价指

标结果可以看出 ＸＧＢｏｏｓｔ模型性能要优于其他３种
模型，其中 ＸＧＢｏｏｓｔ模型的分类准确率均值达到
０９８７，ＡＵＣ指标均值达到 ０９８４，均方根误差为
０１１５，分别比Ａｄａｂｏｏｓｔ、随机森林和朴素贝叶斯的
均方根误差低４８％、４８％、２６％，见表３、图６。

表３　模型性能结果

模型 准确率 ＡＵＣ ＲＭＳＥ

ＸＧＢｏｏｓｔ ０９８７ ０９８４ ０１１５

Ａｄａｂｏｏｓｔ ０９７３ ０９６８ ０１６３

随机森林 ０９７３ ０９６８ ０１６３

朴素贝叶斯 ０９８ ０９７６ ０１４１

图６　降维后各算法模型的ＲＯＣ曲线

４２３　结果分析　ＬＤＡ方法在大幅降低数据维度
的同时提高识别精准度、缩短模型训练时间；上述

４种算法训练的预测模型分类效果均取得较理想分
数，其中ＸＧＢｏｏｓｔ模型分类效果最佳，具有可借鉴
的医学价值。

５　结语

当前乳腺癌防治形势严峻，因此提高乳腺癌诊

断率、早发现早治疗具有重要的现实意义。为提高

乳腺癌诊断率、加快诊断速度，本实验利用ＬＤＡ方
法将原有多维数据特征合并，降低维度和系统复杂

性；从４种算法择优选择 ＸＧＢｏｏｓｔ构建乳腺癌预测
模型，利用网格搜索进行交叉验证提高模型准确率

并防止模型过拟合；将降维前的原始数据集同样进

行训练和预测，实验结果显示降维处理后训练的预

测模型分类性能较降维之前更好，证明基于ＬＤＡ和
ＸＧＢｏｏｓｔ算法构建的乳腺癌预测模型具有良好的分
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类效果，为更好地辅助医生增强医疗临床应用，提

高我国医疗水平提供一定技术方法支撑。
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