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摘 要：：乳腺癌是全球女性发病率位居首位的恶性肿瘤，研究基于神经网络模型的乳腺癌诊

断预测方法的目的是将临床与机器学习相结合，有助于医疗工作者更加快速准确地判断出患病与

否，同时解决现有模型中存在的过拟合以及漏诊率和误诊率过高的问题，并提高预测模型的准确

率。本文采用加州大学欧文分校 (UCI)数据集，共 669 个样本，其中包含 357 个良性样本和 212 个

恶性肿瘤样本，共计 10 个特征训练预测模型。将 10 个神经网络模型采用 Adaboost 方法相结合，

即通过 Adaboost 算法组合多个弱分类器从而形成一个强分类器，最终输出一个具有更高准确率、

有较强的自学习能力、自适应能力且泛化性能优良的集成预测模型。结论表明，该模型的预测准

确率达到 98.5507%，同时准确率 (AUC)为 0.9966，说明所建模型区分度较好，可以反映模型的诊

断价值，且非常稳定，具有非常好的验证效果，为临床应用提供进一步的技术支持和保障。
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AbstractAbstract：：Breast cancer is the first malignant tumor in women worldwide. Studying on breast cancer 

diagnosis and prediction methods based on neural network models is to combine clinical and machine 

learning to help medical workers more quickly and accurately determine the disease or not, and solve the 

problems of over-fitting, missed diagnosis rate and high misdiagnosis rate in existing models, and 

improve the accuracy of prediction models. The University of California Irvine(UCI) data set contains 

669 samples, including 357 benign samples and 212 malignant tumor samples, a total of 10 features to 

train the prediction model. The 10 neural network models are combined through Adaboost method, that 

is, multiple weak classifiers are combined by Adaboost algorithm to form a strong classifier. The final 

output is an integrated prediction model with higher accuracy, stronger self-learning ability, adaptive 

ability and excellent generalization performance. The conclusion shows that the prediction accuracy of 

the model is 98.550 7%, and the Accuracy(AUC) is 0.996 6, which indicates that the established model is 

very stable, and has good discrimination and good verification effects. It provides further technical 

support and guarantee for clinical application.
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2018 年 2 月，国家癌症中心发布了最新癌症数据，乳腺癌逐渐年轻化，且逐渐成为全球女性发病率最高的癌

症之一 [1]。根据统计数据显示，乳腺癌新发病例每年平均增加 22.9%，到 2020 年预计达到 1 785 865 例，中国女

性乳腺癌发病率的增长速度已接近全球发病率的 2 倍，已成为当前社会的重大公共卫生问题。由于乳腺癌易发生
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转移，随着发病率的升高，对适龄女性进行科学有效的早期筛查是控制乳腺癌发展和死亡率最为有效的方法 [2]。

一直以来，国内都采用人工筛查的方式进行乳腺癌分析，人工筛查的假阳性率可达 10%~15%，致使一些未

患病的受检者需要再次进行影像诊断，甚至是组织病理检查，对身体造成了不必要的创伤 [3]。因此国内外学者对

于早期诊断预测模型进行了大量的研究。根据分析和诊断的手段等不同，建模方法主要可以分为以下 2 类：a) 基

于乳腺癌图像的分析研究。计算机辅助设计(Computer Aided Design，CAD)通过医学图像处理技术对医学图像和

检验数据进行分析，CAD 技术的出现可有效缓解医生的工作压力，提高医生诊断的敏感性和特异性 [4]。吴辰文

等 [5] 为优化 CAD 技术的准确率，提出了一种基于随机森林模型下 Gini 指标特征的支持向量机算法，其准确率达

97.7%。b) 基于临床数据的分析研究。赖胜圣等 [6]构建基于序列前向选择算法与支持向量机分类器融合的乳腺癌

预测模型，提高了计算机辅助诊断技术对乳腺癌细针穿刺细胞病理的准确率。上述各方法的分类预测性均有不

同程度的提高，但均存在泛化性能较差的问题，容易出现用于其他数据集时预测率显著降低的情况。为解决临

床上因为各种原因而产生的误诊以及漏诊等问题，需要进一步提高模型准确率与模型的稳定性，同时降低泛化

误差，建立临床有效的乳腺癌诊断预测模型。

针对以上问题，本文提出一种基于反向传播 (Back Propagation，BP)_Adaboost 算法构建的乳腺癌模型预测方

法。通过 BP 神经网络组合强分类器，根据乳

腺癌特征基因构建乳腺癌预测模型，实现将

病 人 的 情 况 进 行 分 类 判 断 。 最 后 ， 采 用

Wisconsin 医院收集的乳腺癌数据样本，分别

将本文的方法与其他文献中提出的方法进行

比较，证明本文方法的有效性，从而为临床

研究提供理论支持。

1　理论与方法

1.1 BP 神经网络算法

BP 网络是一种多层前馈网络，按误差逆

传播算法训练，因此在此基础上提出了 BP 神

经网络算法。通过任意选择一组权值，将给

定 的 目 标 输 出 直 接 作 为 线 性 方 程 的 代 数 和 ，

建立线性方程组，得出待求权值。但传统的

BP 神经网络容易陷入局部最优且泛化能力不

强 ， 而 Adaboost 通 过 反 复 训 练 不 同 的 弱 学 习

器，通过组合输出使弱学习器互补，从而有

效提高学习器的泛化能力。

在 神 经 网 络 中 ， 连 接 权 与 阈 值 的 计 算 是

非常关键的因素，通过连接权的选择与阈值

的设定，使样本输出偏差限定在一个极小的

范围内，BP 神经网络流程如下：

Step1  网络初始化；

Step2  设定输入值与期望输出值；

Step3  训练满足实验要求的网络模型；

Step4  计算输出结果，并将输出结果与期

望输出值做比较，若满足误差范围，则继续；

若不满足误差范围，则执行 Step5；

Step5 反向传播：计算误差，更新权值与

阈值。

具体算法流程如图 1 所示。

1.2 BP_Adaboost 算法概述

BP 神经网络结构简单，运算速度快，研
Fig.1 Flow chart of BP algorithm

图 1  BP 算法流程图
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究证明，3 层神经网络可以逼近任意的非线性关系映

射，适用于工程应用。而通过加权集成的 Adaboost 预

测准确率高，泛化能力强。本文充分总结 BP 神经网

络与 Adaboost 算法的优势并将其结合，既可以改善单

个神经网络训练准确率低，又可以避免传统 Adaboost

算法随训练样本增加，训练速度突然变慢的问题。换

言之，利用 BP 神经网络的学习能力对训练集进行训

练 ， 在 提 高 验 证 集 的 预 测 准 确 率 的 同 时 ， 结 合

Adaboost 的高精确度以及高泛化的能力，进一步提高

模 型 的 预 测 准 确 率 ， 从 而 得 到 更 优 秀 的 模 型 。

Adaboost 算法的核心思想是合并多个“弱”分类器的

输出以产生有效分类 [7]。Adaboost 算法通过反复搜索

样本特征空间，获取样本权重，并在迭代过程中不断

更新样本权重，减小预测准确率高的样本权重，提高

预测准确率低的样本权重，通过线性组合，使构造的

多个 BP 弱训练模型加权累积到总模型中。每个弱训练器需串行训练且相互依赖，算法流程图如图 2 所示。

1.3 BP_Adaboost 算法

输入：：数据集 A = { }(x1y1 )(x2y2 )(xnyn ) ，q 个基本分类器。 f1f2fT 表示 q 个弱分类器在样本 x 上迭代运

行 T 次后的分类函数。

输出：强分类器。

Step1  初始化训练样本的权重。 

for t Î{12q} do

    Dt (i) = 1/q

end for

Step2  对 q 个弱分类器进行分类预测，其中 g(t) 为预测分类结果。

for t Î{12q} do

g(t)

end for

Step3  计算弱分类器分类误差率以及预测序列权重。

for i = 12q，g(t) ¹ y do

              et =∑
i

Di (i)

              at =
1
2

ln ( )1 - et

et

        end for

Step4  更新权重分布。Bt 为规范化因子，为了在权重比例不变的情况下使分布权值和为 1，

for i = 12m，do

            Dt + 1 (i)=
Dt (i)

Bt

´ exp[-at yi gt (xi )]

       end for

Step5  将训练 T 轮后得到 T 组弱分类函数 f (gtat ) 组合得到强分类函数

for i = 12m，f (gtat )，do

             h(x)= sign
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

t = 1

t

at ´ f (gtat )

        end for

Fig.2  Flowchart of BP_Adaboost algorithm 
图 2  BP_Adaboost 算法流程图
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2　基于 BP_Adaboost 的乳腺癌诊断模型构建

2.1 数据描述 

本 文 采 用 的 数 据 集 是 由 Wisconsin 医 院 William H Wolberg

博士等收集和整理的基于乳腺肿瘤病灶组织的细胞核图像数据

库具体特征信息。该数据集共包含 699 个样本，经过整理与删

除存在缺失的样本之后剩余 569 个样本。经过医疗领域的专家

诊断结果，将乳腺癌数据的样本标签分为 2 类：-1(良性)与 1

(恶性)。采用随机抽样方法，将 569 组样本随机排列后，从中

抽取 500 组样本作为训练集用来训练模型，剩下的 69 组样本作

为测试集，并采用十折交叉验证，用来测试模型的准确率。数

据组成如图 3 所示。

2.2 网络层数设计

本文采用改进的 BP 神经网络方法，对数据集进行训练测试。BP 神经网络的拓扑结构和节点数对网络模型预

测精确度非常重要，网络层数过少，会导致训练结果准确率较低；网络层数过多，则会导致计算量过大。本研

究筛选 10 个变量作为输入神经元，是否会发生乳腺癌作为输出神经元，不断调整神经网络使模型更优化，最终

确定为 3 层模型结构，即传统的输入层、隐含层、输出层。隐含层节点选取如表 1 所示。

隐含层与神经元的个数取决于多种因素，如输入层和输出层神经元数目、训练样本大小、样本噪音大小、

所面对问题的复杂程度等 [8]，本文采用经验公式 n1 = n + m + a(n1 为隐含层个数，a 为 1~10 之间的常数，m 为输

出神经元个数，n 为输入神经元个数)，由表 1 可知，n1 为 6 时最合适。

本文采用的 BP 神经网络如图 4 所示。

2.3 模型评估

为了评估模型的预测性能，在实验过程中，对测试集的预测结果采用准确率(Accuracy)作为模型评估的指标，

准确率计算公式为：

Accuracy =
TP + TN

TP +FN + TN +FP

式中：TP 代表在测试集样本中真实标签为 1(恶性)，模型预测结果也为 1 的样本个数；FP 代表在测试集样本中真

实标签为-1(良性)，模型预测结果却为 1(恶性)的样本个数；TN 代表在测试集样本中真实标签为-1(良性)，模型

预测结果也为-1 的样本个数；FN 代表在测试集样本中真实标签为 1(恶性)，模型预测结果却为-1(良性)的样本

个数。

基于 BP_Adaboost 的乳腺癌预测模型的受试者工作特征曲线 (Receiver Operating Characteristic curve，ROC)如

图 5 所 示 。 图 6 为 BP_Adaboost 方 法 下 10 个 弱 分 类 器 的 分 类 错 误 数 分 别 为 23、 20、 29、 20、 21、 21、 21、 21、

20、21 时的分类效果图，其分类误差率为 0.314 5，而强分类器的分类误差率平均为 0.014 5。

图 7 为强预测器预测误差绝对值与 10 个弱预测器的平均误差绝对值对比图，进一步表明，将多个 BP 神经网

络即多个弱分类器加权可以得到更精准的分类效果。

为进一步验证模型的性能，在多组随机试验的基础上采用十折交叉验证，得到基于 BP-Adaboost 的乳腺癌预

测模型的准确率平均值为 98.59%，其基于 BP-Adaboost 预测模型的 AUC 为 0.996 6。说明所建模型区分度较好，

可以反映模型的诊断价值，且非常稳定，验证效果非常好。

Fig.3 Data composition
图 3  数据组成

表 1  隐含层节点选取

Table1 Hidden layer node selection

neural network

Net1

Net2

Net3

Net4

Net5

Net6

Net7

hidden layer

4

5

6

7

8

9

10

training steps

15

17

5

19

26

15

32

error

1.13×10

1.76×10-5

5.89×10-6

3.08×10-5

2.76×10-5

5.79×10-6

5.21×10-6
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3　实验结果与分析

3.1 模型仿真验证

在 Matlab 环境下搭建仿真模型，训练集样本 500 例，

测试集样本 69 例。由表 2 仿真实验结果可知，其中良性

肿 瘤 确 诊 47 例 、 误 诊 1 例 ， 良 性 肿 瘤 检 测 准 确 率 为

97.916 7%；恶性肿瘤确诊 21 例、误诊 0 例，恶性肿瘤检

测率为 100%；总检测样本 69 例，确诊 68 例、误诊 1 例，

检测准确率为 98.550 7%。仿真实验预测结果如图 8 所示。

同 时 ， 在 相 同 的 Matlab 环 境 下 采 用 其 他 方 法 进 行 仿

真 实 验 。 将 BP_Adaboost 方 法 分 别 与 BP 神 经 网 络 模 型 、

学习向量量化 (Learning Vector Quantization，LVQ)模型 [9]、

决 策 树 模 型 [10]、 详 尽 可 能 性 模 型 (Elaboration Likelihood 

Model，ELM)[11]、随机森林 [12] 等方法进行仿真实验对比，

Fig.4 BP neural network
图 4  BP 神经网络图

Fig.5 ROC curve based on BP-Adaboost breast cancer 
prediction model

图 5  基于 BP-Adaboost 乳腺癌预测模型的 ROC 曲线
Fig.6 Classification effect of weak classifier

图 6  弱分类器分类效果

Fig.7 Prediction error comparison
图 7  预测误差对比图
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每组实验进行 100 次，将所得模型的准确率求均值，仿真结果如表 2 所示。多组随机实验下，BP 神经网络模型

的准确率为 88.405 8%，BP_Adaboost 模型的准确率为 98.550 7%，LVQ 模型的准确率为 94.202 9%，决策树模型的

准确率为 89.855 1%，ELM 模型的准确率为 86.956 5%，随机森林模型的准确率为 94.202 9%。对比图如图 9 所示，

本文提出的 BP_Adaboost 方法在模型预测准确率上较其他方法具有显著优势。

3.2 不同研究结果对比

对比其他模型建立方法，如表 3 所示。Huiling Chen 等基于粗糙集的特征选取方法，采用分层采样的验证方

Fig.8 Classification results of BP_Adaboost model
图 8  BP_Adaboost 模型分类结果

表 2  不同方法下模型准确率对比

Table2 Comparison of model accuracy by different methods

BP

BP_Adaboost

LVQ

DecisionTree

ELM

random forest

benign

malignant

benign

malignant

benign

malignant

benign

malignant

benign

malignant

benign

malignant

confirmed

32

29

47

21

38

27

40

22

39

21

42

23

misdiagnosis

4

4

1

0

1

3

3

4

1

8

1

3

accuracy/%

88.888 9

87.878 8

97.916 7

100.000 0

97.435 9

90.000 0

93.023 3

84.615 4

97.500 0

72.413 8

97.674 4

88.461 5
Fig.9  Comparison of model accuracy

图 9  模型准确率对比
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法构建模型 [13]。Yen Chen 等采用人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)对非小细胞性肺癌术后患者的生存

情况进行预测，但此模型的泛化能力较差，只能对非小细胞型肺癌的患者数据进行预测 [14]。Tomczak 等运用分类

受限玻尔兹曼机对乳腺癌术后患者 10 年内的复发情况进行预测，进一步实验结果发现肿瘤分期超过“50 mm”，

对乳腺癌复发的影响力就较弱 [15-16]。对比结果表明，本模型分类性能稳定，误差小，且具有更好的泛化能力，

同时预测模型的准确性显著提高，有助于医疗工作者更加快速、方便地诊断，为进一步的临床实现提供强有力

的理论依据。

4　结论

针对现有乳腺癌预测模型中存在的过拟合现象以及漏诊率和误诊率过高的问题，提出了基于 BP_Adaboost 的

乳腺癌预测模型。该模型兼具 BP 神经网络和 Adaboost 方法的优点，实现了分类精确度高且收敛效果好的特点。

通过随机实验验证表明该模型分类性能稳定，误差小且具有更好的泛化能力，同时显著提高预测模型的准确性，

有助于医疗工作者更加快速、方便地诊断。乳腺癌预测模型准确率的提高对于后续将临床与机器学习相结合有

重要的意义。目前临床数据的积累已十分充足，将这十分庞大的数据加以利用与研究，创造出更简便易操作且

准确率高的机器，可以减轻医疗人员的负担。综合性医学信息支撑平台的搭建，利用网络信息平台以及数据库

信息突破某些局限，用户与资源平台共建共享，可进一步推动医学事业的发展。对医疗数据进行分析运用并从

中取得规律也将具有十分重大的意义，在后续的研究中，将继续深入结合临床医学知识，对已建立的乳腺癌预

测模型进行不断更新，找到更加实用的设计方法。
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