
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2014 年 第 23 卷 第 5 期 

 206 研究开发 Research and Development

基于BP 神经网络的乳腺癌患者存活概率的预测分析① 
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摘 要: 本文提出了对乳腺癌的知识进行挖掘及对其有效的网络予以探讨. 在应用各种数据挖掘方法之前,利用

所开发的网络找出病情发展的概率. 有关结果有助于医生针对病人的病情进行合理治疗. 为克服数据集的高维

度问题并实现数据之间的关联性, 本文采用主成分分析法来降低数据维度并找出适用的网络. 运用 BP 神经网络

结构进行了评估,对北京某医院的乳腺癌数据方面BP神经网络的性能进行了分析. 结果表明主成分分析消除了网

络输入之间的相关性, 降低了网络的输入层数,改善从整体上提高了网络的性能. 最终取得了良好的预测结果.  
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Abstract: This paper presents on breast cancer knowledge mining and network to its effective to explore. Before the 

application of various data mining method in probability, find out the progression of the disease by using the network. 

The results are helpful to reasonable treatment to the doctor for the patient. For the high dimension data set and 

overcome the problems associated with the data, this paper uses principal component to reduce the data dimension and 

find out the suitable network analysis. Application of BP neural network structure is assessed, performance on the breast 

cancer data in a hospital in Beijing, the BP neural network is analyzed. The results show that principal component 

analysis to eliminate the correlation between the input of the network, reducing the input of network, improve the 

performance of the network as a whole. The good results have been achieved. 
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1 引言 
当今社会上 8 个女性中约有一位在其生命中有

可能会患上乳腺癌. 医疗科学方面的大问题主要是

病情的诊断基于对病人的各种检查 . 检查结束后要

进行最终诊断就可能不那么容易了 , 即便对医疗专

家也是如此. 过去的几十年里, 人们发明了计算机化

的诊断工具, 旨在协助医生弄懂那些令人混淆不清

的诊断数据[1].  

 

为了对乳腺癌进行分类, 人们已经进行了各种研

究(如[2-3]所述). 对北京某医院乳腺癌数据组的病人进

行癌症诊断后, 他们就接受了手术; 鉴于此, 本文利

用这些乳腺癌数据, 建立 BP 神经网络对乳腺癌的病

变类别的进行了预测. 同时, 应用主成分分析法对影

响乳腺癌的病变类别的 9 个属性进行分析, 对各属性

之间互相关联的复杂关系进行简化, 从而用较少的新

属性代替原来较多的属性, 并且使这些较少的新属性 
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尽可能多地保留原来较多的属性所反映的乳腺癌信息. 

并新属性数据构造 BP 神经网络的输入样本, 建立基

于主成分分析预测模型, 提高了预测的精度.  

我们从北京某医院获取了 599 关于乳腺癌数据的

样品, 其中完整数据是 583 份、剩余 16 份为样品. 这

些数据分属 9 种整数值属性且每个数据值从 1－10 不

等, 9 种属性分别是:  

①肿块厚度 

②细胞大小均匀程度 

③细胞外观均匀程度 

④边际粘附性 

⑤单上皮细胞大小 

⑥裸核 

⑦布兰德染色质 

⑧正常核仁 

⑨有丝分裂 

以上这些属性用以衡量乳腺癌九种不同程度的外

观和内在染色体的变化. 在乳腺癌的病变类别里有两

个值, 0 表示确诊为良性(非癌性), 1 表示确诊为恶性

(癌性).  

 

2 数据挖掘技术 
数据挖掘是通过利用各种数据分析工具对数据模

式和之间关系进行发掘的一个过程. 这些数据可用来

进行有效预测. 其中第一步也是最简单的一步分析就

是数据描述. 数据挖掘可以用统计属性来概括, 通过

图表直观反映出来. 接下来就是在各变量之间寻找可

能有意义的关联. 收集、挖掘和筛选正确的数据是至

关重要的. 但, 数据描述无法单独提供一个行动方案. 

必须基于通过已知结果而建立的模式来构建一个预测

模型, 然后根据初始样品之外的结果来对模型进行检

测. 一个好的模型应该是一种有效的指导, 协助完成

所从事的工作. 最后一步就是通过实际经验来验证模

型. 数据挖掘成功的秘诀有两个即:  

①根据问题的框架提出一个确切的解决办法; 正

所谓“主题突出、收效显著”.  

②使用正确的数据. 从获取到的数据中筛选一些

后, 你可能需要通过一些重要途径对之进行转换和组

合.  

2.1 主成分分析(PCA) 

有时输入向量的维度较大, 但这些向量的成分却

紧密关联(冗余). 这种情况下通过一些投影法来降低

输入向量的维度比较凑效. PCA 法是降低大数据集维

度的有效方法. 它允许对变量之间的关联性进行鉴定, 

从而降低数据集的维度[4-5]. 该法所达到的效果有以下

三种:  

(1) 通过将输入向量的成分正交以生成无关联的

正交变量或通过将初始关联变量乘以特征向量以生成

主成分(PCs); 

(2) 对所生成的正交成分(主成分)进行排序以便

变差最大的成分居前;  

(3) 淘汰数据集中变差最小的那些成分. 输入向

量应正常化, 那样, 它们才带有零均值和单位方差. 

这是一个标准的过程, 我们在使用主成分分析法的过

程中需遵循.  

2.2 主成分的简化算法 

设有 n 个样本数据, 每个样本数据有 p 个指标: 
1 2, , px x xL , 建立原始数据矩阵:  

 

 

(1) 

 

 

则, 主成分分析法处理数据的步骤简要如下:  

(1) 对原始数据 X 标准化处理为
*X , 标准化过

程如下:  

 

(2) 

 

 

式(2)中  

  

 

 

(2) 由标准化数据
*X 求出相关系数矩阵 p pR ´ .  
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(3) 计算特征值、主成分贡献率和累计方差贡献率, 

确定主成分个数[7].  

首先解特征方程|λI-R|=0 (I 表示单位向量, R 表

示相关系数矩阵)求出特征值λi(i=1,2,…,P), 因为R是

正定矩阵, 所以其特征值λi 都为正数, 并将其按大小

顺序排列. 特征值是各主成分的方差, 它的大小反映

了各个主成分的影响力. 主成分 Zi的贡献率为:  

 

(4) 

贡献率越大, 说明该主成分所包含的原始变量的

信息越强. 累计贡献率为:  

 

(5) 

根据选取主成分个数的原则, 特征值要求大于 1

或者累计贡献率达 80%-95%的特征值λi(i=1,2,…,m), 

其中整数 m 即为主成分的个数.  

  (4) 计算主成分载荷.  

  主成分载荷是反映主成分 iZ
与原变量

*
ix
之间的

相互关联程度, 在 SPSS 软件中主成分分析后的分析

结果中, “成分矩阵”反应的就是主成分载荷矩阵[8].  

  (5) 计算主成分得分.  

计算样品在 m 个主成分上的得分, 就可以得到各

主成分下的各个样品的新数据, 即为主成分得分:  

 

 

(6) 

 

 

依据主成分得分的数据, 就可以进行进一步的分

析, 作为神经网络的训练数据.  

2.3 BP 神经网络的结构 

神经网络因为可以为繁多、复杂问题的建模提供

有效的解决办法, 如今格外受关注. BP 神经网络是应

用最为广泛的一种, 其具有自适应、自组织、自学习

的能力、非局域性和非凸性的突出优点. BP 神经网络

在工作过程时分学习期和工作期. 学习期由输入信息

的正向传播和误差的反向传播组成[9]. BP 神经网络的

学习过程如下图所示.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 BP 神经网络的学习过程 

 

(1) 初始化网络及学习参数. BP 神经网络的学习

是典型的有师学习, 在学习前需要设置一些参数, 如

初始权值、阈值矩阵、学习因子等.  

  (2) 前向传播过程.  

  对给定的训练样本输入, 计算网络的实际输出, 

并与期望输出比较, 若满足误差要求, 则保存当前权

值、阈值矩阵, 若不满足误差要求, 则转入误差反向传

播过程.  

  (3) 反向传播过程.  

  ①计算同一层单元的误差.  

  ②修正权值和阈值.  

  ③返回(2), 新的权值、阈值进行前向传播 

  BP 神经网络在工作期中只有输入信息的正向传

播. 正向传播的计算按前述神经元模型工作过程进行.  

 

3 实验与结果分析 
本文的根本目的在于采取针对性算法来构建乳腺

癌数据的有效网络.  

  ①对获取到的乳腺癌数据集进行一切调查, 获取

到各种方法的初始评估结果.  

   ②选择适合于这一网络的合适规模. 如果规模

太小, 就无法构造解决问题的理想模型. 所以, 这种

网络对剩余的实际数据或任何其它不可见数据的性能
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检测就不理想, 更别提试验集方面的数据了. 实际中, 

“最佳规模”的网络应是经过反复试验而来的.  

3.1 BP 神经网络预测 

要建立一个 BP 神经网络模型, 就是要确定输入

层、输出层和隐含层. 本文建立的是带有一个隐层的

三层 BP 神经网络模型. 因为, 具有一个隐层的三层

BP 神经网络, 只要隐层的节点足够多, 就能以任意精

度逼近到有界区域上的任意连续函数.  

我们对北京某医院乳腺癌数据的样品数据进行了

BP 神经网络的试验. 乳腺癌数据样品具有 9 种属性, 

乳腺癌病变类别预测模型的输入层神经元确定为 9 个, 

此模型输出层的神经元只有一个, 即 0(良性)或 1(恶

性). 隐层神经元的个数采用“试凑法“来确定. 学习

率 =0.01h , 最大迭代次数为 500, 允许精度 5e- , 经试

算当隐含层神经元的个数为 20 时效果最佳.  

对于 583 完整乳腺癌数据样品, 其中 500 数据样

品用于训练神经网络, 83 数据样品作为测试数据, 验

证 BP 神经网络的性能, 得到预测值和实际值的曲线

如图 2 所示. 理想情况下, 预测值和实际值应该是完

全重合的, 但从图 2 中可以看到, 对 83 测试数据预测

时并不完全重合. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 BP 神经网络预测值和实际值 

 

BP 神经网络预测值和实际值之差, 即误差曲线如

图 3所示. 理想情况下误差曲线应该是零. 但图 3中最

大误差为-1, 说明预测时将良性误判为恶性.  

3.2 基于主成分分析的 BP 神经网络预测 

3.2.1 主成分分析的必要性 

主成分分析是对有较强相关性的自变量采用正交化

的方法解决自变量间的强相关关系. 所以主成分分析

的前提是变量 x1，x2，…xp 之间的强相关性, 如果 x1，

x2，…xp 之间正交, 则它们之间就不会存在公共因子, 

因此作主成分分析就失去意义了. 所以在进行主成分

分析之前, 必须先检验 x1，x2，…xp 之间的相关性.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 误差变化图 

 

  一般通过 KMO(Kaiser-Meyer-Olkin)检验统计量

判定自变量间的相关关系. KMO 值通过 SSPS 软件计

算, 其值在 0～1 之间. KMO 值越接近 1, 意味着变量

间的相关性越强, 越适合于主成分分析. 反之, KMO

值越接近 0, 意味着变量间的相关性越弱, 则不适合作

主成分分析. 现在没有针对 KMO 测度的显著性检验. 

一般采用如表 1 的主观判断.  

表 1 通过 KMO 检验是否适合主成分分析 
KMO 值 是否适合主成分分析 

0.9～1.0 非常适合 

0.8～0.9 很适合 

0.7～0.8 适合 

0.6～0.7 不太适合 

0.5～0.6 勉强 

0.5 以下 不适合 

使用 SSPS 软件计算出乳腺癌数据的 9 个属性间

的 KMO 值为 0.935, 所以对乳腺癌数据进行主成分分

析是非常有必要的.  

3.2.2 对数据样品主成分分析 

使用 SSPS 软件, 对 583 完整乳腺癌数据样品进行

主成分分析可得到 9 个属性的特征根, 其中特征根按从

大到小排序, 得到贡献率和累积贡献率, 如表 2 所示.  
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表 2 解释的总方差 
成份 特征值 贡献率 % 累积贡献率 % 

1 5.899 65.550 65.550 

2 0.776 8.622 74.172 

3 0.539 5.992 80.163 

4 0.460 5.107 85.270 

5 0.380 4.225 89.496 

6 0.302 3.354 92.850 

7 0.294 3.271 96.121 

8 0.261 2.897 99.018 

9 0.088 0.982 100.000 

通常主成分个数 m 的取值标准是使得累积贡献

率大于 85%即可, 为此选取前 5 个主成分(见表 1). 5

个主成分的主成分载荷矩阵见表 3, 其中每一个载荷

量表示主成分与对应变量的相关系数.  

表 3 主成分载荷矩阵 
主成份 1 主成份 2 主成份 3 主成份 4 主成份 5 

0.734 -0.124 0.636 0.073 0.050 

0.925 -0.041 -0.015 -0.138 -0.090 

0.917 -0.073 0.025 -0.119 -0.067 

0.808 -0.046 -0.303 0.334 -0.012 

0.817 0.145 -0.064 -0.290 -0.393 

0.814 -0.230 0.001 0.338 -0.077 

0.840 -0.201 -0.156 0.009 0.140 

0.815 0.030 -0.099 -0.283 0.426 

0.559 0.798 0.059 0.176 0.065 

 

用主成分载荷矩阵中的数据除以主成分对应的特

征值的平方根, 便得到 5 个主成分中每个指标所对应

的系数, 进行处理后得到的 5 个主成分的表达式为:  

 

 

(7) 
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(11) 

 

式中,                为乳腺癌数据经过标准

化处理之后的值. 按式(7)～式(11)进行变换, 分别对

应样品数据 9 种整数值属性经主成分分析变换后的 5

个主成分作为 BP 神经网络的训练数据.  

3.2.3 基于主成分分析的 BP 神经网络预测 

乳腺癌数据样品具有 9 种属性, 经主成分分析变

换后为 5 个主成分. 此时, 乳腺癌病变类别预测模型

的输入层神经元确定为 5 个, 输出层的神经元还是只

有一个, 即0(良性)或1(恶性). 学习率 =0.01h , 最大迭

代次数为 500, 允许精度 5e- , 经试算当隐含层神经元

的个数为 12 时效果最佳.  

对于 583 经主成分分析变换后的完整乳腺癌数据

样品, 其中500数据样品用于训练神经网络, 83数据样

品作为测试数据, 验证 BP 神经网络的性能, 得到预测

值和实际值的曲线如图 4 所示. 预测值和实际值基本

完全重合, 提高了预测的精度.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 基于主成分分析的BP神经网络预测值和实际值 

 

预测值和实际值之差, 即误差曲线如图 5 所示. 

最大误差为仅为 0.1.  
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图 5 误差变化图 

 

3.2.4 两种预测模型的对比 

这里将使用 9 种属性的乳腺癌数据进行预测的模

型称为直接预测模型. 将使用主成分分析变换后的乳

腺癌数据进行预测的模型称为基于主成分分析预测模

型.  

对两种预测模型, 各训练和预测 50 次, 得到平均

的 MSE(均方误差)和预测准确率. 如表 4 所示.  

表 4 两种预测模型的对比 
预测模型 MSE 预测准确率 

直接预测模型 0.017 96.87% 

基于主成分分析 

预测模型 
1.1187e-004 99.4% 

 

3.2.5 不同训练算法的检验 

根据表 5 所给出的算法, 我们进行了有关研究, 

用缩略词来表示相应的研究结果. 我们应用四种不同

的算法来检测 BP 神经网络的性能.  

表 5 性能检测算法及对应的缩略词 
缩略词 算法 

LM trainlm – Levenberg - Marguardt 

RP trainrp – Resilient Backpropagation 

CGB traincgb – Conjugate Gradient with Powell Beale 

Restarts 

OSS trainoss – One-Step Secant 

表 6 给出的是上述四种不同的算法的试验检测结

果. 表 1 中的每个入口分别代表了 50 次不同的试验, 

每次试验都用到了不同随机性的初始权值. 每个案例

中, 我们都要对该网络进行反复试验直至均方误差小

于 0.01 为止. 其中有几次运行没能成功兼容一些算法, 

所以, 我们只利用前 75%的运行数据进行统计.  

表 6 各种算法对 BP 神经网络性能的检测结果 
算法 MSE 预测准确率 

LM 1.1187e-004 99.4% 

RP 1.7011 e-004 99.07% 

CGB 0.0013 97.85% 

OSS 0.0265 96.87% 

 

4 结论 
通过这所医院获取到乳腺癌方面的实际诊断数

据后, 对这方面的不同分类的神经网络的应用进行

了一些深入研究. 通过应用 BP 神经网络, 构建了一

个诊断系统, 由于 BP 神经网络模型具有局部逼近的

特征和较强的非线性映射能力 , 因此它能够较好地

模拟具有较强非线性变化特点的乳腺癌预测问题 . 

并将主成分分析法与之结合 , 用于乳腺癌的病变类

别的诊断.  

采用主成分分析法 583 对乳腺癌样本数据进行处

理, 提取 5 个主成分作为神经网络的输入. 构造了两

种 BP 神经网络, 分别采用没有经过任何处理的数据

和经过主成分分析预处理后的主成分数据进行网络的

训练和识别. 结果表明经过主成分分析预处理之后的

BP 神经网络, 由于消除了网络输入之间的相关性, 改

善了程序执行效率, 从整体上提高了网络的性能. 识

别精度明显优于另外一种网络.  

综上所述, BP 神经网络将来会不断应用众多医

学领域. 为了适应现代医学的发展, 在乳腺癌临床医

疗中, 不能依靠经验决策来预测存活率, 而要采用科

学的决策来预测存活率. 在冗繁医疗临床工作中, 实

现 BP 神经网络诊断系统研发与应用, 对临床医学诊

断具有重要价值. 由于 BP 神经网络仅是临床医师最

终诊断的一种辅助手段, 不能取代医学临床诊断, 因

而有待在未来医学研究和实践中不断探索与完善. 在

BP 神经网络应用研究中, 临床医者应根据乳腺癌患

者的病因需求支持研发出更精准 ANN 算法, 并通过

提供准确数据样本, 使基于 BP 神经网络技术在医疗

临床中真正作为一种高精度, 高效率辅助治疗手段, 

为现代医疗服务. 神经网络必将得到临床医者认同并

为临床工作带来诸多便利.  
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