
 

 

基于电子病历的肺癌诊断决策树算法①
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摘　要: 随着人民生活水平的不断提高, 肿瘤疾病的人数在不断增多, 其中肺癌是 21世纪严重危害人类健康的重大

疾病. 为此提出一种基于电子病历的肺癌诊断决策树方法. 首先分析肺癌电子病历的特点以及决策树存在结构不稳

定、过拟合等现象, 运用主成分分析法结合 C5.0算法构建的优化决策树模型. 首先, 建立主成分特征根大于 1以及

主成分累计贡献率大于 85%的特征降维两种方法, 然后通过 C5.0算法建立决策树模型和剪枝操作, 最后给出数据

预处理过程及模型的执行流程和测试结果. 实验结果分析, 改进的算法有较好的准确率以及良好的可扩展性, 从而

验证了改进后的算法对于辅助肺癌临床实验具有重要的意义.
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Abstract: With the continuous improvement of people’s living standards, the number of cancer diseases is increasing.

Among them, lung cancer is a major disease that seriously endangers human health in the 21st century. This paper

presents a decision tree method for lung cancer diagnosis based on electronic medical records. Firstly, the characteristics

of lung cancer electronic medical records and the instability and over-fitting of the model tree in the decision tree are

analyzed. The optimal decision tree model constructed by principal component analysis combined with C5.0 algorithm is

used. Firstly, two methods of feature dimension reduction with principal component eigenvalue greater than 1 and

principal component cumulative contribution rate greater than 85% are established. Then, the decision tree model and

pruning operation are established by C5.0 algorithm. Finally, the data preprocessing process and model are given. The

experimental results show that the improved algorithm has better accuracy and good scalability, which proves that the

improved algorithm is of great significance for the clinical trial of lung cancer.

Key words: principal component analysis; decision tree algorithm; C5.0; lung cancer

 

1   引言

肺癌是全球亟待解决的危害生命的最常见癌症之

一 .  2017 年 ,  世界卫生组织的最新数据表示 ,  仅仅

2015年肺癌导致了约 170万人死亡[1]. 研究表明, 肺癌

早期患者的治愈率较高, 而肺癌晚期患者的存活率仅

为 15%[2]. 主要原因是由于肺癌早期症状不明显, 而中

后期发病速度快, 临床诊断时大多为中晚期[3]. 因此, 早
期检测成为肺癌诊断研究的重点之一.

随着现代技术的快速发展, 计算机技术运用在医

学领域的越来越多. 特别在疾病预防、诊断、治疗与
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检测方面, 数据挖掘技术发挥着重要的作用. 有基于主

成分分析的 GEP 算法[4]、基于遗传算法的 GA-SVM
模型[5]及 GA-BPNN 模型[6]、基于粗糙集理论的决策

树模型[7]、模糊聚类 FCM模型[8]、基于粒子群算法的

支持向量机模型[9]等. 本文将主成分分析法与 C5.0 算

法相结合, 用于早期肺癌辅助诊断. 主成分分析法是统

计学中的方法, 将复杂的原始数据提取出较为简单的

数据, 并且这些简单数据能够最大程度地代表原始数

据的特点, 从而达到简化属性的目的. 决策树是常用于

疾病预测的一种算法, 决策树是基于信息论方法的对

数据进行分类的数据挖掘经典算法, 通过训练大量数

据进行分类, 从中寻找疾病与患者的生活习性、发病

症状、检验数据之间潜在、有价值的信息.

2   相关理论基础

2.1   主成分分析法相关原理及基本思想

主成分分析 (Principal Component Analysis, PCA)
于 20 世纪初首次运用在数学领域中, Pearson 通过运

算将具有很多特征的属性降低到几个具有代表性的属

性, 这些属性既能克服单一属性不能完全反映数据信

息的缺点, 又能克服无关属性过多而造成的干扰[10]. 基
本思想是: 主成分分析法能将复杂的原始数据提取出

较为简单的数据, 并且这些简单数据能够最大程度地

代表原始数据的特点, 从而达到简化属性的目的.
通常在数据选取后, 需要进行特征选择, 特征的选

取若维度过高, 需要通过数学变换来将特征对应到低

维度空间. 对于要处理的肺癌电子病历中的属性, 各种

属性混杂可能多达上百个, 而其中有些属性可能是关

键, 另一些属性可能没有用, 并且还能影响到决策树模

型的构建. 基于此, 选用主成分分析来约简属性, 降低

特征维度, 提高决策树模型的准确度.
主成分分析中常用的几个公式:

x =
1
n

∑N

i=1
xi(1)样本均值: 

F =
1

n−1

∑N

i=1
(xi− x)2(2)样本方差: 

(3)样本 x、y 的协方差:

Cov(Fi+Fi+1)=
1

(n−1)
·

n∑
i=1

(xi− x) (yi− y)

PCA 具体原理可有图 1 看出, 经过坐标变换 y1
和 y2 方向作为新的基底, 由于 y2 方向上数据的方差较

小, 降低数据维度的时候可以保证不会太多的损失信

息, 因此这一维度的数据可以丢弃. 这样重构的坐标系

得到的数据与原数据之间的误差降到最低 .  经过

PCA后, 新的维度间的数据是线性不相关的, 并按照方

差由大到小排列选取主成分.
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图 1    PCA原理

 

2.2   决策树相关理论

决策树算法是在信息论基础上分类和预测的重要

技术之一, 采用自顶而下的递归算法建立一棵类似于

自然界中的树结构, 包括根节点、分枝、叶节点组成[11].
决策树产生的标准依据信息熵的计算, 通常包括两步:
(1) 开始所有属性都在根节点, 然后根据信息熵的计算

决定分裂属性, 用不同的测试数据进行分割. (2) 决策

树的剪枝是为了弥补决策树过拟合现象, 通过删除异

常的孤立点和噪音, 一般分为前剪枝和后剪枝[12].
在 ID3 算法中, 采用最大信息增益作为分支判定.

而 ID3算法由于不能对连续数据处理, 因而 C4.5算法

进行了改进采用信息增益率作为分支判定, 可以对连

续数据处理. C5.0算法在 C4.5算法的基础上提高了内

存和使用效率.
在决策树算法总, 计算分裂属性的重要指标有如

下 3个:
已知数据集 M, 按照离散度 C 分成 n 个特征子集,
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A1,A2, · · · ,Ann 个特征子集包括 .
(1) 信息熵 ENTROPY (M): 是指数据 M 中不同特

征属性数量的分布均匀程度. 若分布不均匀, 则信息熵

偏低; 分布较为均匀, 则信息熵较高. 其公式如下:

ENTROPY(M) = −
n∑

i=1

Pi · log(Pi)= −
∑ |Ai|
|M| log2

|Ai|
|M|

其中, Pi 指的是特征属性 A 在数据集 M 中所占的比例.(
ENTROPY

(
M
Ak

))
(2) 条件熵 : 是指确定特征子集

Ak 的情况下, 数据集 M 的不确定性, 公式为:

ENTROPY
(

M
Ak

)
= −

n∑
i=1

Pi ·ENTROPYA(M)

= −
∑ |Ak |
|M| ENTROPYA(M)

(2)信息增益 (info_Gain): 信息增益是形容数据集

M 中, 特征属性 X 在 M 中的复杂程度. 表示为分支前

M 的复杂程度-分支后 A 的复杂程度, 若信息增益值越

大则说明节点的复杂程度高; 反之, 则节点复杂程度低.
其公式如下:

in f o_GAIN(M,Ak)=ENTROPY(M)−ENTOROPY
(

M
Ak

)
信息增益是 ID3 算法中属性分支的衡量标准, 但

其缺点是更倾向于特征属性最多的那类, 因此, C5.0算
法采用信息增益率来选择属性分支.

(3) 信息增益率 (info_GAINRATIO): 信息增益率

是 C4.5 算法以后所运用的标准, 表示信息增益与分裂

信息之间的比值. 在决策树模型中, 某个节点的信息增

益率越大, 代表该属性的分支效果越好. 其公式如下:

in f o_GAINRAT IO =
in f o_GAIN

split_in f o_GAIN

其中, split_info_GAIN 是分裂因子, 表示分支后的子结

点的信息增益, 其计算公式如下:

split_in f o_GAIN = −
n∑

i=1

ni

N
· log

(ni

N

)

3   基于优化决策树算法的早期肺癌辅助诊断

模型

3.1   基于主成分分析法的特征简化

由于决策树模型具有不稳定性, 数据集稍微改动,

则会造成决策树的完全改变. 因此, 在选取输入的训练

属性要格外注意, 若数据的本身属性过多, 有与肺癌不

相关的属性存在, 那么决策树模型可能选择无关属性

分类, 造成结果不准确. 因此, 我们在建模之前进一步

对数据降维, 从而达到简化模型的目的, 提取特征属性

的主要成分, 达到最优模型. 在主成分分析法中, 最重

要的定义是对累计贡献率的设定, 若设定过低, 则难以

达到降维的目的; 若设定过高, 则造成数据过多的信息

损失. 另一种是对特征根大于 1 的属性作为分界点选

取合适的属性.
基于主成分分析法的特征降维步骤如下:

输入: 电子病历样本集 G={x1, x2, xm}, 降维维数 d';
W=(w1,w2,··· ,wd′ )输出: 属性降维后的样本集 .

xi− 1
G

∑n
i=1 xi→xi1. 病历集取中心化处理:  . 在这里不需要对数据去中

心化, 因为在数据预处理中已经对数据标准化, 排除数据量纲不同造

成的影响.

2. 求协方差矩阵 XXT.
3. 特征分解法求 XXT 的特征根和特征向量.

w1,w2,··· ,wd′

4. 满足特征根>1或累计贡献率>0.85的 d'个特征值对应的特征向量

.

W=(w1,w2,··· ,wd′ )5. 返回

3.2   早期肺癌辅助诊断模型构建

肺癌辅助诊断决策树模型的实现过程:

输入: 主成分分析法简化后的病历特征属性.

输出: 基于 C5.0算法的决策树模型.

1. 对主成分分析法简化后的 23 个特征属性计算每个特征属性的取

值范围.

2. 如果当前的病历集的特征取值全部相同, 则叶子节点即为决策属

性.

3. 否则, 计算 23个特征属性的信息熵增益; 针对连续值, 年龄、日均

吸烟量等 2 个特征求其离散值和基于决策属性的信息增益率; 针对

离散值, 剩下的性别、咳嗽咳痰等特征, 直接求其基于决策属性的信

息增益率.

4. 选择信息增益率最大的特征作为决策树模型的节点, 最后将此特

征从条件属性中删除.

5. 按照特征的取值划分样本集, 并返回到步骤 2.
6. 返回决策树模型 T.

3.3   模型剪枝

决策树容易造成过拟合现象, 对训练数据诊断结

果良好, 对测试数据却没有较好的诊断效果. 因此, 本

文针对决策树算法的不足, 对其进行优化处理, 通过剪

枝操作解决过拟合现象. 模型优化的思路: 对生成的决

策树 T0, 计算每个非叶子节点 α 值, 根据设定的最小
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T1,T2, · · ·α 值进行剪枝, 分别得到 直到只有根节点 Tn;

在测试集上, 根据实际的误差值分别对这 n 个决策树进

行估计, 选择损失函数最低的树 Tk 作为优化后的决策树.
决策树优化过程伪代码如下:

输入: 决策树 T, α.
输出: 剪枝后的决策树 Tk.

1. 计算每个非叶子节点 α 值.
2. 对系数 α 最小的节点进行剪枝得到 Ti (i=0, 1, …, n).

Cα1(T),Cα2(T)3. 计算以 r 节点为根的子树 Tr 剪枝前后的损失函数 .
4. 若 C1≥C2, 则剪枝.

{T0,T1,··· ,Tn}
5. 重复步骤 1~4直到只有根节点 Tn 停止, 得到剪枝后的决策树系列

.
6. 在测试集上, 根据实际的误差值分别对这 n 个决策树进行估计, 选
择损失函数最低的树 Tk 作为优化后的决策树, 返回决策树 Tk.

4   实验验证

4.1   数据预处理

本实验所使用的数据均来自本市某三甲级医院的

肿瘤科电子病历, 数据选取 2017 年 3 月至 2018 年

9月的患者病历, 该电子病历记录患者从入院的身份数

据、主诉、医嘱、检验数据到出院的各项数据. 首先

要对数据进行预处理 ,  包括对数据合并、数据结构

化、数据清洗、以及数据转换等步骤. 本次实验共选

取肺部肿瘤患者共 28个属性, 包括性别、年龄、吸烟

史、肺部疾病等信息进行分析, 预处理后的数据如图 2
所示.

(1) 数据合并: 从医院 His 系统导出来的电子病历

分为医嘱、诊断、检验等模块, 需要将根据患者唯一

的 PID 标识进行关联, 将患者的诊断、主诉、既往

史、检验数据同步, 所以运用 excel表格对数据集成合

并处理.
(2)数据结构化: 使用 ICTCLAS作为分词工具, 建

立医学用户词典, 提取按词频分类结果的结构化属性表.
(3) 数据清洗: 提取特征属性的结构化电子病历存

在异常数据、缺失值数据[13]. 缺失值处理中, 对数值型

数据, 选择均值代替; 对字符型数据, 选择众数代替. 存
在大量缺失值的数据, 选择直接删除. 异常值处理中,
计算出每类数据所占比例, 并画出正态分布, 对于所占

比例过低的数据判断为异常值[14]. 异常值的处理方式

与缺失值相同.
(4) 数据转换: 在进行数据挖掘前, 要对连续性数

值离散化处理 .  以吸烟史为例 ,  从未吸烟为 0, 1 至

10年为 1, 10至 20年为 2等.
 

ID 性别

男 67

63

63

43

78

男

男

女

男

婚姻

已婚 城镇 退休 40年

30年

20年

50年

无 无退休

务农

务农

工人城镇

城镇

农村

农村已婚

已婚

已婚

已婚

户口 职业 吸烟史 吸烟量

纸烟10

支/日

50年白
酒200 g

/日

急性胃
穿孔

肺结核

肺气肿

乙肝

胆囊
结石

无

无

无

无

无

无

无

无

无

有

有

无

无

无

有

有

无

无

无

有

有

无

无

无

无

无

无

有

无

无

偶有
饮酒

偶有
饮酒

20年

无

纸烟20

支/日

纸烟20

支/日

纸烟20

支/日

饮酒史
家族遗传
病史

既往史
有无咳嗽、

咳痰

有无明显
胸闷憋气
及胸痛

有无心悸、
气短

ZY 02000

ZY 06000

ZY 06000

ZY 02000

ZY 06000

年
龄

慢性
病史

有无
发热

44 60332

44 55806

44 55087

54 32106

42 35534
 

图 2    数据预处理

 

4.2   实验过程

(1) 传统决策树模型: 首先运用 C5.0 算法对预处

理后的数据进行建模, 将结果保存下来.

(2) 运用主成分分析法对数据进行降维处理, 将结

果保存下来, 再对降维后的数据用 C5.0 算法建模, 得

到实验结果.

4.3   实验结果

4.3.1    两种主成分分析特征降维结果

经过主成分分析算法降维后, 本文根据主成分特

征根大于 1 以及主成分累计贡献率大于 85% 来提取

特征:

(1) 基于 Kaiser 标准化的正交旋转法提取特征根
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取值大于 1 的属性, 旋转 18 次后迭代收敛, 如图 3 所

示. 共有 14 个特征根属性大于 1, 因而选取 14 个主成

分属性, 分别为: 结节面积、毛刺征、分叶征、D-二聚

体、癌胚抗原、神经元特异烯醇化酶、细胞角蛋白

19片段、钠、氯、总蛋白、咳嗽咳痰、胸闷憋气、年

龄、咳血. 这 14个属性总共代表 70.604%的数据信息

量, 说明该 14个属性作为建模输入值对结果影响最大.
 

初始特征值

成份 合计 方差的 % 累积 % 方差的 % 累积 %合计

提取平方和载入

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

7.441

2.561

2.313

2.260

1.924

1.812

1.748

1.573

1.480

1.335

1.258

1.173

1.042

1.027

0.977

0.945

0.880

0.777

0.736

0.723
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0.484

0.433

0.419
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7.441

2.561

2.313

2.260

1.924

1.812

1.748

1.573

1.480

1.335

1.258

1.173

1.042

1.027

18.149

6.247

5.642

5.513

4.692

4.420

4.264

3.837

3.609

3.257

3.069

2.861

2.542

2.505

18.149

24.395

30.037

35.550

40.242

44.662

48.926

52.763

56.371

59.628

62.697

65.558

68.100

70.604

72.988

75.293

77.440

79.336

81.130

82.893

84.572

86.038
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91.349
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图 3    提取主成分特征根取值大于 1的属性

 

(2) 基于 Kaiser 标准化的正交旋转法提取主成分

累计贡献率大于 85% 的属性, 旋转 13 次后迭代收敛,
如图 4 所示. 共有 23 个特征根累计贡献率 86.313%,
因而选取 23个主成分属性.

由于两种主成分特征简化方式来看, 第一种提取

特征根大于 1的主成分仅能代表 70.604% 病历集的信

息, 而第二种特征根累计贡献率提取的主成分能代表

86.313% 病历集的信息. 因此, 在简化特征的同时尽可

能减少数据信息的损失, 我们选取第二种方式简化特

征. 采取主成分累计贡献率的 PCA 方法与 C5.0 算法

相结合, 在不降低模型的精度同时又能防止决策树算

法的维度过高, 从而避免过拟合现象.

初始特征值

成份 合计 方差的 % 累积 % 方差的 % 累积 %合计
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图 4    提取主成分累计贡献率大于 85%的属性

 

4.3.2    决策树构建结果

采用基于主成分累计贡献率特征降维的 C5.0 建

模, 训练集 60%, 测试集 40%. 生成的决策树模型如图 5
所示. 模型剪枝的置信因子设定为 0.75, 建模运行时间

仅用了 0.32秒. 其中, 按照变量重要程度由大到小依次

为结节面积、分叶征、癌胚抗原、中性粒细胞等, 这
与综合多篇文献的临床诊断指标相吻合. 而结节面积

对于整个模型来说重要程度最高, 这也说明结节面积

对于模型是最重要的变量, 它的具体指决定着模型判

断的结果, 当结节面积越大, 就越有可能患癌. 其他的

变量相对影响程度较小, 但对模型也有一定影响.
两种模型实验准确率结果对比如表 1. 通过对算法

执行时间及三组诊断准确率数据对比, 传统 C5.0 决策

树模型的测试集相对来说诊断精度较低 ,  而 PCA-
C5.0 模型的测试集效果较好, 说明优化后的模型不存

在训练过度拟合的现象. 因此, 我们能得出结论, 基于

PCA-C5.0 算法构建的肺癌辅助诊断模型提高了诊断

准确率, 并在执行速度上也有一定提高.
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图 5    生成的决策树
 

表 1     PCA-C5.0算法与 C5.0算法比较
 

Result accuracy Time(s) Training set(%) Test set(%) Full sample(%)
C5.0 0.606 82.83 77.65 79.94

PCA-C5.0算法 0.328 91.37 887.89 90.36

5   结束语

影响肺癌发病的原因是多方面的, 各种因素之间

具有不确定性, 肺癌的发病与发病症状、检验数据之

间存在着复杂的关系. 本文提出的基于肺癌电子病历

的早期辅助诊断方法, 结合了 PCA算法和 C5.0算法的

优点. 针对 C5.0算法的存在模型不稳定和过拟合的不足

将其进行优化, 结合主成分分析法的优势, 实现早期肺

癌辅助诊断, 模型在测试及的准确率达到了 87.89%.
主成分分析法以数学理论为基础, 在保证特征信息的

前提下, 能够去除数据之间的冗余性, 减少噪音影响,
提高数据集的质量. 本文通过建立的优化决策树模型

能够适用于肺癌早期辅助诊断, 挖掘肺癌与电子病历

中的发病症状、实验数据之间的潜在信息, 适用于肺

癌临床诊疗.
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