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［摘要］ 目的 利用机器学习算法分析浸润性乳腺癌预后的影响因素并构建预后模型。方法 采集美国监测、

流行病学和终点事件（SEER）数据库中 2010－2015 年 24 584 例浸润性乳腺癌患者的临床和病理资料。利用单因素

分析和 logistic 回归分析筛选预后变量，使用 logistic 回归、决策树、支持向量机、随机森林、人工神经网络 5 种机

器学习分类算法建立生存预后的预测模型，评价各建模方法的预测能力，以灵敏度、特异度、准确度及 ROC 曲线的

AUC 作为模型的评价指标。结果 在 21 个模型输入变量中，组织分级、T 分期、N 分期、M 分期、脑转移、人表皮

生长因子受体 2 表达状态、手术治疗等因素对浸润性乳腺癌患者生存预后具有较大影响，5 种机器学习算法构建的预

后模型中随机森林和人工神经网络模型预测效果较好。结论  利用机器学习算法构建的浸润性乳腺癌预后模型的预

测效果较好，可辅助医师判断浸润性乳腺癌患者的预后情况和治疗效果。
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［ Abstract ］ Objective To analyze the influencing factors of the prognosis of invasive breast cancer by using 
machine learning algorithms and construct prognostic model. Methods The clinical and pathological data of 24 584 patients 
with invasive breast cancer from 2010 to 2015 were collected from the Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) 
database. Univariate analysis and logistic regression analysis were used to screen the prognostic variables. Five machine 
learning classification algorithms including logistic regression, decision tree, support vector machine, random forest and 
artificial neural network were used to establish the prediction model of survival prognosis. The prediction ability of each 
modeling method was evaluated. Sensitivity, specificity, accuracy and area under curve of receiver operating characteristic 
curve were used as evaluation indexes of the model. Results Among the 21 model input variables, histological grade, T stage, 
N stage, M stage, brain metastasis, expression status of human epidermal growth factor receptor 2 and surgical treatment had 
great impacts on the survival prognosis of patients with invasive breast cancer. Among the prognostic models constructed by 5 
machine learning algorithms, random forest and artificial neural network models had better predictive effects. Conclusion The 
prognosis model of invasive breast cancer constructed by machine learning algorithm has good prediction effect, which can 
assist doctors to judge the prognosis and treatment effect of patients with invasive breast cancer.
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乳腺癌已成为危害女性健康的重大疾病之

一。据 2020 年全球癌症统计数据显示，乳腺癌的

发病率跃居全球首位，新发病例数高达 226 万例，

其中中国女性新发乳腺癌病例近 42 万例［1］。浸润

性乳腺癌是最常见的乳腺癌病理分型，恶性程度

高，预后较差。我国女性乳腺癌中，70% 以上为浸

润性导管癌，其他组织类型，如浸润性导管和小叶

癌、浸润性小叶癌及浸润性小叶癌合并其他型癌

等，均未超过 5%［2］。当前国内外浸润性乳腺癌的

预后研究较为广泛，但存在数据量不足、方法单

一、忽略不平衡性等问题［3-4］。为了更好地辅助临

床医师判断治疗效果及患者预后情况，有必要建立

一个样本量大、统计效能高、方法严谨的浸润性乳

腺癌患者的预后模型。

美国国立癌症研究所监测、流行病学和终 
点事件（Surveillance，Epidemiology，and End Results；
SEER）是全球最具代表性的大型肿瘤数据库之

一，其收集了大量循证医学的相关数据，为肿瘤医

学研究提供了宝贵的数据支持［5］。近年来，国内外

众多研究者利用机器学习算法对 SEER 数据库进行

了数据挖掘，构建了多种肿瘤的临床预后模型［6-9］。 
logistic 回归、决策树、支持向量机、随机森林和

人工神经网络是 5 种常用的机器学习算法，在诸多

领域具有广泛的应用。本研究基于 SEER 数据库

2010－2015 年浸润性乳腺癌患者的有效数据，利

用上述机器学习算法筛选浸润性乳腺癌预后的影响

因素并建立预后模型，以期为临床医师判断浸润性

乳腺癌患者的治疗效果和预后提供依据。

1 资料和方法

1.1 数据采集 本研究数据来源于 SEER 数据库

中 2010－2015 年浸润性乳腺癌患者的临床和病理

资料。根据纳入和排除标准，从 26 230 例乳腺癌

患者中共筛选出符合条件的晚期浸润性乳腺癌患者

24 584 例。纳入标准：（1）具有完整的临床及病

理资料；（2）病理确诊为浸润性乳腺癌；（3）诊

断年份为 2010 年 1 月至 2015 年 12 月。排除标准：

随访资料缺失的患者。

本研究的研究终点为患者的临床死亡。

1.2 数据预处理 在乳腺外科医师指导下，本研

究选取 21 个变量作为输入变量，以浸润性乳腺癌

患者是否发生死亡作为输出变量。数据预处理应使

数据尽可能满足建模要求，并在满足要求的前提下

尽量简化数据形式。SEER 数据库存在缺失变量，

且所选变量中，部分变量存在分类冗余情况。为降

低建模分析的复杂程度，根据既往研究［10］，对本

研究相关细项进行合并赋值，将连续性变量年龄按

是否大于 60 岁重新编码为二分类变量，连续性变

量肿瘤大小按是否大于 60 mm 重新编码为二分类

变量，多分类变量转换为二分类变量。变量赋值情

况见表 1。
表 1 变量赋值

Tab 1 Variable assignment
Factor Variable Assignment

Age X1 ≤60 years＝1, ＞60 years＝2
Race X2 White＝1, others＝2
Gender X3 Male＝1, female＝2
Primary location X4 Left＝1, right＝2
Histological grade X5 Grade 1-2＝1, Grade 3-4＝2
T stage X6 T1-T2＝1, T3-T4＝2
N stage X7 N1-N2＝1, N3-N4＝2
M stage X8 M0＝1, M1＝0
Bone metastasis X9 Yes＝1, no＝0
Brain metastasis X10 Yes＝1, no＝0
Liver metastasis X11 Yes＝1, no＝0
Lung metastasis X12 Yes＝1, no＝0
Multifocal X13 Yes＝1, no＝0
Marital status X14 Married＝1, single or divorced＝2
ER status X15 Positive＝1, negative＝2
PR status X16 Positive＝1, negative＝2
HER-2 status X17 Positive＝1, negative＝2
Tumor size X18 ≤60 mm＝1, ＞60 mm＝2
Chemotherapy X19 Yes＝1, no＝0
Radiation treatment X20 Yes＝1, no＝0
Surgical treatment X21 Yes＝1, no＝0
Outcome Y Survival＝0, death＝1

ER: Estrogen receptor; PR: Progestogen receptor; HER-2: 
Human epidermal growth factor receptor 2.

1.2 模型建立  
1.2.1 logistic 回归模型 logistic 回归模型的基本

架构直接来自线性回归模型［11］。具有 n 个自变量

的 logistic 回归模型如下：

logit(n)＝β0＋β1x1＋β2x2＋...＋βnxn （1）
其中 x1, x2, ..., xn 为每个样本的 n 个特征，β1, β2, ..., 
βn 为其对应的系数，β0 为常数项。从形式上看，

logistic 回归方程与一般线性回归方程的形式相同，

可用类似方法解释方程中系数的含义。即当其他

解释变量保持不变时，解释变量每增加 1 个单位，

将引起 logit(n) 平均增加（或减少）βn 个单位。因

变量是二分类变量时，通常采用二值结果变量的多

重 logistic 回归分析。本研究应用 R 4.2.0 软件建立
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logistic 回归模型。

1.2.2 决策树模型 决策树模型是将总体研究样本

通过某些特征（自变量取值）分成若干相对同质的

子样本［12］，每一个子样本内部因变量的取值高度

一致，相应的变异尽量落在不同子样本间。所有的

树模型算法都遵循这一原则。设置的最大深度为

5，当叶节点样本数小于 50 时，停止树生长。本研

究应用 R 4.2.0 软件建立决策树模型。

1.2.3 支持向量机 支持向量机是 20 世纪 90 年代

开发的一种有监督机器学习算法［13］。当数据集线

性不可分时，支持向量机可通过映射函数将线性不

可分的数据从原始特征空间映射到一个更高维的

特征空间，在高维空间中找到一个最佳的分隔平面

（最大间隔超平面），从而将不同类别的样本区分

开来。支持向量机模型在处理非线性可分、高维数

据分类问题和泛化能力方面都表现出特有的优势。

本研究应用 R 4.2.0 软件建立支持向量机模型。

1.2.4 随机森林 随机森林是由 Breiman［14］提出

的基于树模型构建的一种常见的集成学习模型，在

医学研究中已经得到广泛应用［15］。集成学习通过

综合多个弱分类器的分类结果，可进一步提升模型

的性能。集成学习模型的性能一般优于单个的基

础分类器。随机森林使用决策树作为基础分类器，

待分类样本的分类结果由所有相互独立的决策树的

分类结果投票决定。随机森林模型有 2 次随机化过

程——训练样本随机化和特征随机化。随机森林在

处理高维数据问题时更有优势，也提供了更强大的

泛化能力。本研究应用 R 4.2.0 软件建立随机森林

模型。

1.2.5 人工神经网络 人工神经网络是一种模拟人

脑思维的计算机建模算法［16］。本研究采用基于感

知器算法的人工神经网络模型，结构上可划分为输

入层、隐含层和输出层。隐含层的层数和每层节点

数决定了神经网络的复杂程度。本研究需对浸润性

乳腺癌患者预后情况进行二分类判定，这就要确定

一个超平面，位于超平面上部的所有样本点属于一

种情况，位于下部的属于另一种情况。本研究应用

R 4.2.0 软件建立人工神经网络模型。

1.3 模型评价指标 在临床医学上，常用灵敏度、

特异度及分类准确度 3 个指标判定机器学习算法正

确分类的能力［17］。这 3 个指标的取值均在 0～1 之

间，取值越大分类效果越好。ROC 是基于灵敏度

和特异度的一种直观的评价方式，AUC 越大分类

效果越好，AUC 取值大于 0.7 时，诊断价值较高［18］。

本研究以灵敏度、特异度、准确度、AUC 作为模

型的评价指标。

1.4 抽样与验证方法 基于原始数据，发生危险

事件采用过抽样与欠抽样联合的抽样方法［19］，设

置合适的抽样比例 P＝0.5，保证两组样本数量基本

平衡。

按照 7 ∶ 3 的比例将数据随机分成训练集（n＝ 

17 209）和测试集（n＝7 375），训练集用于模型

训练，测试集用于模型验证。

1.5 统计学处理 应用 R 4.2.2 软件进行数据分

析。分类变量采用频数和百分率表示，组间比较行

χ2 检验。将训练集单因素分析中差异有统计学意

义的变量纳入多因素 logistic 回归分析，筛选影响

患者预后的重要变量。将影响患者预后的变量应

用于原始数据、抽样数据分别构建 logistic 回归模

型、决策树模型、支持向量机模型、人工神经网络

模型，并在测试集中进行比较。基于多因素 logistic
回归分析变量重要性排序筛选的变量应用于抽样数

据创建精简模型并进行模型比较。检验水平（α）
为 0.05。

2 结 果

2.1 患者的临床病理特征 经单因素分析后初步

纳入的变量有年龄、种族、组织分级、T 分期、N
分期、M 分期、骨转移、脑转移、肝转移、肺转

移、多灶性、婚姻状况、雌激素受体表达状态、

孕激素受体表达状态、人表皮生长因子受体 2 表

达状态、肿瘤大小、化疗、放疗和手术治疗（均

P＜0.05，表 2）。在单因素分析基础上经多因素

logistic 回归分析，根据回归系数绝对值进行变量重

要性排序，变量重要性排序前7个依次为组织分级、

T 分期、N 分期、M 分期、脑转移、HER-2 表达状

态、手术治疗。

2.2 原始数据模型性能 采用原始数据创建模型，

不同算法构建模型在训练集的灵敏度为 0.24～0.46，
特异度为 0.69～0.99，准确度为 0.64～0.91，AUC 为

0.512～0.915；在测试集的灵敏度为 0.25～0.36，特

异度为 0.68～0.97，准确度为 0.63～0.87，AUC 为

0.512～0.769。结果显示随机森林、人工神经网络、

logistic回归构建模型的预测效能较好。见表 3。



海军军医大学学报　   2024 年 7 月，第 45 卷 · 861 ·

表 2 训练集中浸润性乳腺癌患者的临床病理特征 

Tab 2 Clinicopathological features of patients with invasive breast cancer in training set

n (%)

Variable Overall N＝17 209 Survival N＝14 536 Death N＝2 673 χ2 value P value
Age/year 39.601 ＜0.001
  ≤60 9 631 (55.96) 8 284 (56.99) 1 347 (50.39)
  ＞60 7 578 (44.04) 6 252 (43.01) 1 326 (49.61)
Race 55.241 ＜0.001
 White 12 797 (74.36) 10 964 (75.43) 1 833 (68.57)
 Others 4 412 (25.64) 3 572 (24.57) 840 (31.43)
Gender 0.229 0.633
 Male 200 (1.16) 166 (1.14) 34 (1.27)
 Female 17 009 (98.84) 14 370 (98.86) 2 639 (98.73)
Primary location 0.030 0.863
 Left 8 721 (50.68) 7 371 (50.71) 1 350 (50.51)
 Right 8 488 (49.32) 7 165 (49.29) 1 323 (49.49)
Histological grade 564.770 ＜0.001
 Grade 1-2 9 010 (52.36) 8 175 (56.24) 835 (31.24)
 Grade 3-4 8 199 (47.64) 6 361 (43.76) 1 838 (68.76)
T stage 939.997 ＜0.001
 T1-T2 14 104 (81.96) 12 474 (85.81) 1 630 (60.98)
 T3-T4 3 105 (18.04) 2 062 (14.19) 1 043 (39.02)
N stage 464.925 ＜0.001
 N1-N2 15 797 (91.79) 13 625 (93.73) 2 172 (81.26)
 N3-N4 1 412 (8.21) 911 (6.27) 501 (18.74)
M stage 2 062.914 ＜0.001
 M0 15 745 (91.49) 13 902 (95.64) 1 843 (68.95)
 M1 1 464 (8.51) 634 (4.36) 830 (31.05)
Bone metastasis 1 259.810 ＜0.001
 Yes 895 (5.20) 381 (2.62) 514 (19.23)
 No 16 314 (94.8) 14 155 (97.38) 2 159 (80.77)
Brain metastasis 275.554 ＜0.001
 Yes 85 (0.49) 16 (0.11) 69 (2.58)
 No 17 124 (99.51) 14 520 (99.89) 2 604 (97.42)
Liver metastasis 814.565 ＜0.001
 Yes 410 (2.38) 139 (0.96) 271 (10.14)
 No 16 799 (97.62) 14 397 (99.04) 2 402 (89.86)
Lung metastasis 961.073 ＜0.001
 Yes 471 (2.74) 157 (1.08) 314 (11.75)
 No 16 738 (97.26) 14 379 (98.92) 2 359 (88.25)
Multifocal 9.886 0.002
 Yes 3 684 (21.41) 3 050 (20.98) 634 (23.72)
 No 13 525 (78.59) 11 486 (79.02) 2 039 (76.28)
Marital status 182.455 ＜0.001
 Married 9 894 (57.49) 8 675 (59.68) 1 219 (45.60)
 Single or divorced 7 315 (42.51) 5 861 (40.32) 1 454 (54.40)
ER status 612.862 ＜0.001
 Positive 13 452 (78.17) 11 849 (81.51) 1 603 (59.97)
 Negative 3 757 (21.83) 2 687 (18.49) 1 070 (40.03)
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Variable Overall N＝17 209 Survival N＝14 536 Death N＝2 673 χ2 value P value
PR status 662.766 ＜0.001
 Positive 11 650 (67.70) 10 413 (71.64) 1 237 (46.28)
 Negative 5 559 (32.30) 4 123 (28.36) 1 436 (53.72)
HER-2 status 3.898 0.048
 Positive 3 755 (21.82) 3 211 (22.09) 544 (20.35)
 Negative 13 454 (78.18) 11 325 (77.91) 2 129 (79.65)
Tumor size/mm 526.535 ＜0.001
 ≤60 15 408 (89.53) 13 349 (91.83) 2 059 (77.03)
 ＞60 1 801 (10.47) 1 187 (8.17) 614 (22.97)
Chemotherapy 27.378 ＜0.001
 Yes 12 474 (72.49) 10 648 (73.25) 1 826 (68.31)
 No 4 735 (27.51) 3 888 (26.75) 847 (31.69)
Radiation treatment 277.797 ＜0.001
 Yes 10 829 (62.93) 9 530 (65.56) 1 299 (48.60)
 No 6 380 (37.07) 5 006 (34.44) 1 374 (51.40)
Surgical treatment 1 549.736 ＜0.001
 Yes 15 760 (91.58) 13 832 (95.16) 1 928 (72.13)
 No 1 449 (8.42) 704 (4.84) 745 (27.87)

ER: Estrogen receptor; PR: Progestogen receptor; HER-2: Human epidermal growth factor receptor 2.

续表 2

表 3 基于原始数据不同算法构建模型的性能评价

Tab 3 Performance evaluation of the model constructed based on different algorithms of original data

Algorithm
Training set Test set

Sensitivity Specificity Accuracy AUC Sensitivity Specificity Accuracy AUC
LR 0.27 0.97 0.87 0.773 0.29 0.97 0.87 0.769
DT 0.24 0.97 0.86 0.752 0.25 0.97 0.86 0.746
SVM 0.35 0.69 0.64 0.512 0.36 0.68 0.63 0.512
RF 0.46 0.99 0.91 0.915 0.32 0.96 0.86 0.750
ANN 0.43 0.98 0.89 0.850 0.33 0.95 0.85 0.711

LR: Logistic regression; DT: Decision tree; SVM: Support vector machine; RF: Random forest; ANN: Artificial neural network: 
AUC: Area under curve.

2.3 抽样数据模型性能 采用抽样数据创建模型，

不同算法构建模型在训练集的灵敏度为 0.50～0.80，
特异度为 0.61～0.88，准确度为 0.55～0.84，AUC 为

0.555～0.841；在测试集的灵敏度为 0.50～0.76，特

异度为 0.60～0.82，准确度为 0.55～0.79，AUC 为

0.548～0.793。结果显示随机森林、人工神经网络构

建模型的预测效能较好。见表 4。

表 4 基于抽样数据不同算法构建模型的性能评价

Tab 4 Performance evaluation of the model constructed based on different algorithms of sampling data

Algorithm
Training set Test set

Sensitivity Specificity Accuracy AUC Sensitivity Specificity Accuracy AUC
LR 0.68 0.79 0.74 0.741 0.68 0.79 0.74 0.742
DT 0.70 0.75 0.72 0.724 0.64 0.76 0.70 0.705
SVM 0.50 0.61 0.55 0.555 0.50 0.60 0.55 0.548
RF 0.80 0.88 0.84 0.841 0.76 0.82 0.79 0.793
ANN 0.77 0.83 0.80 0.802 0.74 0.79 0.76 0.764

LR: Logistic regression; DT: Decision tree; SVM: Support vector machine; RF: Random forest; ANN: Artificial neural network: 
AUC: Area under curve.
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2.4 抽样数据精简模型性能 为降低模型复杂程

度，根据多因素 logistic 回归分析结果，选取组织

分级、T 分期、N 分期、M 分期、脑转移、HER-2
表达状态、手术治疗这 7 个变量，采用抽样数据

构建精简模型，不同算法构建模型在训练集的灵

敏度为 0.42～0.59，特异度为 0.83～0.87，准确度为

0.63～0.72，AUC 为 0.647～0.739；在测试集的灵

敏度为 0.42～0.73，特异度为 0.66～0.86，准确度为

0.62～0.71，AUC 为 0.647～0.734。在训练集和测试

集中，人工神经网络模型的 AUC 均高于其他 4 个模

型，说明人工神经网络模型预测效能较好。见表 5。

表 5 基于抽样数据不同算法构建的精简模型性能评价

Tab 5 Performance evaluation of simplified model constructed based on different algorithms of sampling data

Algorithm Training set Test set
Sensitivity Specificity Accuracy AUC Sensitivity Specificity Accuracy AUC

LR 0.59 0.84 0.72 0.731 0.58 0.84 0.71 0.729
DT 0.53 0.87 0.71 0.730 0.73 0.66 0.70 0.698
SVM 0.42 0.83 0.63 0.647 0.42 0.83 0.62 0.647
RF 0.59 0.84 0.72 0.730 0.59 0.84 0.71 0.729
ANN 0.57 0.86 0.72 0.739 0.57 0.86 0.71 0.734

LR: Logistic regression; DT: Decision tree; SVM: Support vector machine; RF: Random forest; ANN: Artificial neural network: 
AUC: Area under curve.

2.5 对浸润性乳腺癌预后影响最大的因素 从预

测模型评价结果可以发现，随机森林和人工神经网

络模型的预测准确性较高，随机森林残差平方和变

化结果显示，与浸润性乳腺癌患者是否发生死亡相

关的 5 个影响最大因素排名依次为 M 分期、T 分

期、组织分级、是否进行手术治疗、N 分期（变量

对分类树节点观测值的异质性影响百分比分别为

75.63%、66.05%、62.08%、60.56%、58.23%）。

3 讨 论

本研究以 SEER 数据库中 2010－2015 年乳腺

癌患者生存状态为目标，分别利用 logistic 回归、

决策树、支持向量机、随机森林、人工神经网络算

法建模并加以分析。为保证样本的均衡性，本研究

采取过抽样与欠抽样联合的抽样方法，按照 7 ∶ 3
比例将数据随机分成训练集和测试集。结果表明，

采用原始数据构建模型的灵敏度较低、特异度较

高，主要原因是结局事件发生阳性比例较低所致。

采用抽样数据构建模型的灵敏度、特异度、准确度

均较高，经过处理后的平衡数据集的预测效果优于

原始数据集，提示二分类数据集的不平衡性会降低

机器学习的预测能力［20］。采用抽样数据构建精简

模型的准确度、AUC 稍下降，但预测准确度均大

于 0.7（除 SVM 模型外），即该模型的区分能力较

好［18］，认为筛选出的变量可作为浸润性乳腺癌预

后显著的预测因子。精简模型的优点在于当患者相

关指标不明确时，仍可以对预后进行准确预测，对

于临床实践具有重要的意义。本研究找出了 5 个对

浸润性乳腺癌预后影响最大的因素（M 分期、T 分

期、组织分级、是否进行手术治疗、N 分期），与

临床研究经验［3,21-22］相符，可为浸润性乳腺癌治疗

及预后评价提供理论依据，辅助临床医师进行决策。

近年来，人工智能在医学领域的应用发展迅

速。机器学习被认为是人工智能技术的一个子集，

在临床实践中，机器学习预测模型的应用越来越广

泛。支持向量机和 logistic 回归模型在大量研究中

被广泛地应用于慢性疾病诊断［23］。浸润性乳腺癌

的预测模型较多，但是基于机器学习的预测模型较

为少见，本研究比较了 5 种机器学习模型，结果提

示，随机森林和人工神经网络算法构建的模型对浸

润性乳腺癌预后情况的预测效能较好。

本研究存在以下不足：（1）本研究采用的

SEER 数据库虽然数据量大、涵盖肿瘤种类多，但

数据不包含相关检查指标，因此本研究纳入患者的

指标不够充分；（2）SEER 数据库中部分指标存

在缺失值；（3）没有进行外部验证。

综上所述，本研究基于 SEER 数据库构建的浸

润性乳腺癌预后模型可有效评估患者预后，可作为

临床决策的重要参考工具。但由于 SEER 数据库的

缺点，如指标不够丰富、某些数据存在缺失值等，

未来仍需要更多的临床研究对模型的外推适用性进

一步验证。
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