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〔摘要〕　目的／意义 利用深度神经网络开展老年肺癌发病风险评估研究，为降低肺癌发病率和有效防控肺癌的
发生提供理论依据。方法／过程 整合多种相关危险因素，对整合后的数据进行预处理，构建基于深度神经网络的
肺癌发病风险评估模型，并运用对比分析法进行模型验证与评价。结果／结论 男女高风险组的肺癌发病率均明显
高于低风险组，男性高风险组肺癌发病率是女性高风险组肺癌发病率的２０２倍，在男性高风险组进行干预控制对
降低肺癌发病率更加显著。本研究不仅有利于老年肺癌的早诊早治，也为提高老年人生活质量提供了基础支撑。
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１　引言

肺癌在全球范围内发病率高，且在我国癌症发

病率中居首位，每年新发病例大多集中于老年群

体，这给积极应对人口老龄化和实现 “健康中国

２０３０”目标带来了巨大挑战。因此，开展肺癌发病
风险评估研究，对降低老年肺癌发病率和防控肺癌

的发生具有重要意义。

肺癌的发病涉及复杂多样的危险因素，如年龄、
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日常生活习惯、吸烟情况、慢性病史等，这些因素中

隐藏了大量与肺癌风险评估相关的信息。美国国家癌

症研究所主导的国家癌症筛查试验［１］和荷兰 －比利
时肺癌筛查试验［２］通过临床随机对照试验开展肺癌

评估筛查研究。瑞典卡罗林斯卡医学院ＮｅｍｌａｎｄｅｒＥ
等［３］通过横截面电子调查问卷数据，针对从未吸烟、

曾经吸烟和目前吸烟等不同吸烟状况参与者，采用基

于随机梯度下降的机器学习方法开展肺癌发病评估预

测研究。目前国内外在肺癌发病风险评估方面的研究

大多聚焦于横截面数据［４－５］，或借助人工经验［６－７］、

传统方法［８－９］等，在高性能算法、纵向数据分析等方

面探索相对有限，难以满足老年肺癌发病风险准确评

估的需求。本研究采用深度神经网络方法，基于大规

模随访人群数据开展老年肺癌发病风险评估及其验证

研究，旨在为肺癌的预防控制提供基础依据，并为提

升老年人生活质量提供有力支撑。

２　资料与方法

２１　资料来源

资料来源于美国健康与退休研究数据库 （ｈｔｔｐｓ：／／
ｈｒｓｉｓｒｕｍｉｃｈｅｄｕ），包括美国５０岁以上约２００００人的代
表性数据。基线调查始于１９９２年，随后每两年进行一
次追踪。本研究整合１９９２—２０２０年的随访数据。所涉
及的信息主要包括出生年月、性别、身体质量指数、

是否患有高血压、癌症病史、肺及气管相关疾病情况、

心脏相关疾病情况、是否患有糖尿病、目前吸烟情况、

曾经吸烟情况、精神状况、去世年月等。

２２　方法

基于深度神经网络方法，利用大规模人群队列数

据开展老年肺癌发病风险评估研究。首先，整合

多种危险因素的相关数据；其次，对整合后的数

据进行预处理；再次，构建基于深度神经网络的

肺癌发病风险评估模型；最后，通过统计分析对

该模型进行验证，实现老年肺癌发病风险的准确

评估。具体研究过程涵盖数据整合、数据预处理、

肺癌发病风险评估模型构建、模型验证分析 ４个
方面，见图１。

图１　基于深度神经网络的老年肺癌发病风险评估原理

２２１　数据整合　梳理多年连续随访调查数据，
将人口学基本特征 （如性别、年龄、婚姻状况

等）、生活习惯 （如是否吸烟、是否喝酒等）、身

体质量指数、吸烟情况 （如目前吸烟情况、曾经

吸烟情况等）、肺及气管相关疾病史 （如慢性阻塞

性肺疾病、哮喘等）、癌症病史情况、心脏相关疾

病情况、是否糖尿病等多种危险因素整合到一起。

根据受访者编号，将不同随访年份的各种危险因

素一一对应，整合原始 ｘｌｓ格式数据。例如，编
号为１００１３０１０的受访者是否吸烟，在基线 （第０
年）时用 “现在是否吸烟 ０”表示，在首次随访
（第２年）时用 “现在是否吸烟２”表示，以此类
推，直到第 ２８年末次随访时用 “现在是否吸烟

２８”表示，其他危险因素也用类似方法表示，将
配偶出生年份、家中人数、子女数量、家庭资产

收入情况等与本研究关联不大的变量舍去，整合

后的数据样例，见表 １。经整合，共得到 １８３９６
条数据，涉及５６个变量。

表１　整合后数据样例

编号 出生时间 （年） 性别 现在是否吸烟０ 现在是否吸烟２ …… 现在是否吸烟２８ 是否患有癌症０ …… 是否患有癌症２８
１００１３０１０ １９４７ 女 否 否 …… 是 否 …… 否

１０２８１０１０ １９３８ 女 否 否 否 否 …… 否

１２３３２０３０ １９４３ 男 是 是 …… 否 否 …… 是

１２４９６０１０ １９４１ 男 否 否 …… 否 否 …… 否

２２２　数据预处理　对整合后的元数据进行一致

性处理，并对危险因素指标的异常值进行校正和统

一。由于随访时间较长，部分年份出现较多的空缺

值。采用多重插补法［１０］对空缺值进行填补。同时，

通过奇异值分解方法［１１］降低数据中的白噪声，并按

照受访者编码将多次随访数据进行关联匹配处理。
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２２３　肺癌发病风险评估模型构建　采用深度神
经网络方法构建老年肺癌发病风险评估模型。该模

型通过计算不同危险因素的权重值，对肺癌发病风

险进行定量评估。将预处理后的数据输入深度神经

网络输入层，在训练过程中分别计算多种因素的权

重值。权重值代表不同危险因素对肺癌是否发生的

影响程度，通过设定权重阈值，模型最终输出老年

肺癌的发病风险评估结果，具体流程，见图２。

图２　肺癌发病风险评估模型构建原理

在隐藏层采用随机梯度下降法计算每层权重，训

练过程中的激活函数使用修正线性单元 （ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ

ｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ），如公式 （１）所示。通过计算推

导不同危险因素的权重值，如公式 （２）所示，其中

Ｗ是权重矩阵，变量ｌ表示从第２层到第Ｌ层，ｂ是

偏移向量，损失函数采用均方误差 （ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅ

ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ），如公式 （３）所示。经过多次迭代，学

习率按线性函数衰减，如公式 （４）所示，其中θ０为

初始学习率，ｋ为衰减率，ｔ为训练迭代次数。采用Ｒ

语言４３３和Ｈ２Ｏ框架，初始学习率为００１，批量

大小为３２，经过多次学习训练得到隐藏层最优结构

为３层，隐藏层有２２个节点，输入层有５６个节点，

输出层有１个节点，在训练过程中使用十折交叉检验

和网格搜索，隐藏层节点参数调整，见图３。

σ（ｘ） ＝
０，ｘ≤０

ｘ，ｘ{ ＞０
（１）

αｌ＝σ（Ｗｌαｌ－１＋ｂｌ） （２）

ＭＳＥ＝ １Ｌ∑
Ｌ

ｌ＝１
（αｌ－αｌ＇）２ （３）

θ＝θ０－ｋｔ （４）

同时求解权重阈值，见图４。横轴上 “０”表示

随访基线第０年，以此类推。利用权重阈值对发病风

险进行分层划分，权重均值大于等于阈值的划分为高

风险，权重均值小于阈值的划分为低风险，进而输出

对应的肺癌发病风险为高风险或低风险。按随访时间

分别训练深度神经网络模型，得到不同年份肺癌发病

风险评估结果。随机地将数据按照８∶２分成训练集

图３　隐藏层节点参数调整

和测试集，各自对应的模型准确率、曲线下面积

（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ），见图５。为提高模型
的可解释性，利用 Ｓｈａｐｌｅｙ加法解释 （Ｓｈａｐｌｅｙａｄｄｉ
ｔｉｖｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ，ＳＨＡＰ）工具计算主要危险因素
ＳＨＡＰ值，其对模型准确率提升的贡献度，见图６。

图４　肺癌发病风险评估权重阈值

图５　肺癌发病风险评估模型准确率和ＡＵＣ

图６　主要危险因素ＳＨＡＰ值
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２２４　模型验证分析　利用Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ（ＫＭ）
算法进行老年肺癌生存分析，比较不同发病风险的

肺癌发病率和生存率，以验证老年肺癌风险评估的

有效性和可行性。同时，与支持向量机、随机森

林、逻辑回归等方法进行对比分析，进一步验证基

于深度神经网络方法的准确性。

３　结果

３１　肺癌发病风险分析

利用肺癌发病风险评估模型得到老年肺癌发病

高风险组和低风险组，通过 ＫＭ曲线展示测试集和
训练集各组的肺癌发病生存率，见图７。

图７　基于深度神经网络方法评估得到高风险组

和低风险组的肺癌发病生存率

横轴表示随访时间，纵轴 “１００”表示肺癌未
发生，“０７５”表示肺癌发病生存率为７５％，对应
肺癌发病率为２５％。可见基于深度神经网络构建的
老年肺癌发病风险评估模型得到的高风险组肺癌发

病率明显高于低风险组。在末次随访时，高风险组

肺癌发病率约２５％，远高于低风险组。同时，通过
训练集和测试集分别得到的高风险组肺癌发病率和

低风险组肺癌发病率基本一致，表明利用深度神经

网络构建的老年肺癌发病风险评估模型具有可用性

和有效性。

不同风险组肺癌发病率，见图８。男性中高风
险组肺癌发病率是低风险组的 ６７倍，女性中高
风险组肺癌发病率是低风险组的 ８倍，针对高风
险组采取干预对有效控制老年肺癌发病有积极作

用。且男性高风险组肺癌发病率是女性高风险组

肺癌发病率的２０２倍，在男性高风险组开展干预
控制对降低肺癌发病率效果将更加显著。同时验

证了基于深度神经网络开展肺癌发病风险评估研

究的可行性。

图８　不同风险组肺癌发病率

３２　模型验证分析

３２１　肺癌生存分析　利用 ＫＭ曲线展示高风险
组和低风险组肺癌生存率，见图９，末次随访时低
风险组的肺癌生存率较高，高风险组肺癌生存率明

显低于低风险组。结合前文图 ７，在多次随访中，
高风险组肺癌发病率明显高于低风险组，且高风险

组肺癌生存率均低于低风险组，进一步验证了风险

评估模型的有效性和可行性。

图９　不同风险组肺癌生存率

３２２　对比分析　与支持向量机、随机森林、逻
辑回归等方法对比，基于深度神经网络方法构建的

肺癌发病风险评估模型性能更优，见图１０。
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图１０　多种方法模型性能对比

４　讨论

本研究基于深度神经网络，采用大规模随访队

列数据开展老年肺癌发病风险评估研究。通过验证

和对比分析，显示了所建模型的有效性和准确性，

为开展有针对性的肺癌发病干预控制提供了可靠依

据，有利于老年肺癌的早诊早治。同时，本研究为

提高老年人的生活质量和积极应对人口老龄化提供

了有力保障。

近年来，肺癌发病风险评估相关研究大多采用

传统统计方法［１２－１３］或浅层机器学习方法［１４－１６］，如

支持向量机［１７］、随机森林［１８－１９］、朴素贝叶斯［２０］、

决策树算法［１７］等。ＭａｒｚａｎｏＬ等［２１］利用随机森林和

Ｃｏｘ回归分析，从小细胞肺癌的真实数据中改进了
风险分层的预后亚组检测方法。ＥｍａｍｉｎｅｊａｄＮ
等［２０］采用朴素贝叶斯网络和多层感知机开展肺癌发

病风险预测，以改善肺癌早期的预后评估。通过多

元回归、独立 ｔ检验、单因素方差分析、皮尔逊相
关系数等统计方法，对癌症健康素养、癌症知识、

癌症预防行为、接受癌症筛查意愿等方面进行横截

面在线问卷调查，以确定影响肺癌高危人群接受癌

症筛查的因素［１２］。基于决策树、支持向量机、随机

森林、广义线性模型等研究改善非小细胞肺癌预后

和促进个性化预防决策［１７］。哈佛大学研究团队［２２］

从临床试验、评估筛查处理方法、戒烟干预措施、

人工智能、生物标志物等方面对肺癌风险评估和筛

查效率的提升开展系统分析。经过与常用的支持向

量机、随机森林、逻辑回归等［２３－２６］进行对比分析，

本研究方法的准确率、ＡＵＣ、召回率、Ｆ１分数等性
能指标更高，进一步体现出深度神经网络在复杂数

据处理和高维数据分析等方面的优越性，且该模型

计算效率高，节省了大量运算资源和时间成本。本

研究在临床实际应用中面临一些挑战和困难，如模

型在不同种族、不同国家／地区人群中的适用性，
临床数据采集、处理过程中的不一致性，以及如何

应对数据异质性、噪声数据等方面需要进一步深入

研究。未来，考虑将该模型封装成易用自动化风险

评估工具，并与现有的临床诊断工具相结合，以提

升其应用价值。

５　结语

积极开展老年肺癌发病风险评估，不仅能为肺
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癌防控提供理论依据，还能为减轻疾病负担提供基

础支撑。本研究存在一定局限性：一是医疗健康相

关数据获取周期普遍较长，多年随访数据采集周期

更长。此外，从原始采集到对外开放获取，公开资

源需经历一系列环节，难免导致一些延迟，从而影

响研究数据的时效性。二是针对大规模人群进行的

连续多年长期随访，时间跨度大，会面临诸多不可

抗因素，可能导致数据缺失、产生白噪声等问题，

给数据处理造成不少困难，并在一定程度上影响模

型性能的提升。未来考虑将该模型融入电子健康档

案等时序信息中，不仅可提高数据获取时效性，还

能实时建模，优化并提升模型性能。同时，这也有

助于实现适应我国人群的肺癌自动化风险评估，逐

步深化本研究在重大疾病预防控制中的有益效果。

进一步加强肺癌高风险人群的评估识别和预防干

预，将有利于医疗资源的高效配置和疾病早诊早

治，且有助于提升公众的疾病预防健康素养和全生

命周期的健康水平。

作者贡献：陈松景负责数据采集、整理与分析，论

文撰写与修订；吴思竹负责论文审核与修订。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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