
第 １０ 卷　 第 １２ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．１２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 １２ 月

　 Ｄｅｃ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）１２－００１８－０４ 中图分类号： ＴＰ３０１．６ 文献标志码： Ａ

基于机器学习的医疗数据分析

龙跃飞， 李泽滔
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摘　 要： 数据分析可以解决数据量大，数据结构复杂等问题，在医疗方面可对大量的医疗数据进行精准分析，本文主要研究监

督学习算法中的决策树算法、随机森林算法、Ｋ－最近邻算法在乳腺癌数据分析中的应用。 通过建立统计分析模型、验证比较

得出 Ｋ－最近邻算法为这 ３ 个算法中最合适于乳腺癌数据分析的算法，准确率高达 ９９．８６％。
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０　 引　 言

２０１４ 年《中国乳腺癌现状报告》发表的数据显

示，乳腺癌在中国各个省份的肿瘤排名中均处于前

４。 预计截至 ２０２３ 年中国的乳腺癌病发女性人数达

到 ２３ 万人，比 ２００８ 年上升 ３１％［１］。 近年来对于乳

腺癌的治疗从个体化治疗慢慢转变成精准治疗，治
疗倾向于个体化、精准治疗化以及大数据分析化

等［２］。 精准治疗的理念已经被逐渐认可，医疗技术

也是日益先进，对病人的治疗也逐渐具有针对性，根
据实际病情制定个体化方案，在最快时间内到达最

好的效果。 同时，数据处理技术的提升可以解决一

些数据量大、数据结构复杂的疾病数据，帮助医生得

到有用的数据从而快速诊断［３］。
此次研究目的是基于部分监督学习算法（决策

树、Ｋ－最近邻、随机森林）在数据分析中的应用，对
这几种算法进行交叉验证比较，找出在对乳腺癌数

据分析中误差率最小的算法。
１　 监督学习算法

１．１　 决策树算法原理

决策树算法原理是从根节点开始，根据不同的

变量的特征属性以及输出值选择进行分类的，直至

得到最终的叶子节点［４］（决策结果）。
决策树是根据不同的划分属性度量对数据集进

行划分，其中划分数据集的常用方法有 ＩＤ３ 以及

Ｃ４．５ 两种算法。
在 ＩＤ３ 算法中每次迭代都会计算每个属性的信

息增益，然后按照信息增益最高的属性划分数据，不
断重复该过程直到结束［５］；Ｃ４．５ 算法的优点是产生

的分类规则简单易懂，准确率高。 但在分类计算过

程中需要多次扫描数据集的顺序，重新排序，效率较

低，无法对大的数据集进行划分计算。
１．２　 Ｋ－最近邻算法（ＫＮＮ）

Ｋ－最近邻算法（ＫＮＮ）作为一种常用分类算法，
其算法思想是某个样本在属性空间中的 Ｋ 个最近

邻的样本的大部分属性属于同一类别，该样本也视

为属于这一类别 （Ｋ 为较小的正整数）。 其原理如

图 １ 所示，有两类已分类的数据（红三角、蓝方块），
而绿圆则为待测定样本，若 Ｋ ＝ ３，与绿圆最近邻的

３ 个样本中的红三角有两个，蓝方块有一个，因此绿

圆为红三角属性；当 Ｋ ＝ ５，蓝方块有 ３ 个，红三角有

两个，因此绿圆为蓝方块属性。 Ｋ－最近邻算法的流

程框架如图 ２ 所示。



图 １　 Ｋ 邻近算法原理图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｋ ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ２　 Ｋ－最邻近算法流程框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｋ－ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．３　 随机森林分类法原理

随机森林分类是由许多决策树组合在一起的一

个分类器，但是随机森林之中的每棵树之间是相互

独立的［６］，所以用随机森林分类器对数据进行分析

判断时，其中的每一棵决策树也在对该数据进行分

析判断，然后分类，决策树所得到的结果中多数的类

别水平便是随机森林的分析结果［７］。
随机森林分类算法的步骤：
（１）计算待测数据与样本数据的距离；
待测样本： Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｎ）；
训练样本；Ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ）；
则样本距离公式（１）为：

ｄ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ ． （１）

　 　 （２）根据距离从小到大排序；
（３）选取前 Ｋ 个训练样本；
（４）算出前 Ｋ 个样本的类别的出现频率；
（５）出现频率最高的样本类别就是待测样本的

类别。
２　 几种算法在数据分析中的应用

２．１　 决策树算法在数据分析中的应用

２．１．１　 决策树建模

ｃｌａｓｓ 作为二输出的因变量（结果为良性 Ｂｅｎｉｇｎ
和恶性肿瘤 Ｍａｌｉｇｎａｎｔ），其它的 ９ 个变量作为自变

量，利用 Ｒ 语言中的决策树程辑包 ｒｐａｒｔ 函数对乳腺

癌数据集里的 ６９９ 组数据进行决策树分类建模，得
到的决策树模型如图 ３ 所示。
　 　 从图 ３ 可以直观的看出决策树算法的分类过

程，先后通过对每个自变量进行分析比较进行决策，
经过层层决策最终得到最终结果［８］。

图 ３　 决策树分类图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

　 　 其中 ｎ ＝ ６９９ 表示的是分析的数据集中有 ６９９
组数据；ｎｏｄｅ 为每个节点所对应的序号；ｓｐｌｉｔ 则是

上一节点决策分裂到目前节点的分类标准，如图 ４
中是节点 ２）所示 ｕｃｓｉ＜２．５ 作为其上一节点进行分

类的标准，小于 ２．５ 分类为 Ｂｅｎｉｇｎ，大于 ２．５ 分类为

ｍａｌｉｇｎａｎｔ；ｎ 表示该节点所包含的数据量，节点 ２）中
有 ４２９ 组数据；ｌｏｓｓ 表示的是当人们在该节点按照

少数服从多数对数据进行分类则分类结果中分类出

错的数据量，节点 ２）有 １２ 组数据在分类时是不对

的；这里的因变量是二分类变量，而 ｙｖａｌ 表示经过

上一节点进行分类后该节点中的多数因变量输出，
节点 ２）表示多数因变量输出值为 Ｂｅｎｉｇｎ；（ ｙｐｒｏｂ）
表示的是在该节点中二分类的因变量值所占比例，
其中 Ｂｅｎｉｇｎ 占比约 ９７．２％，ｍａｌｉｇｎａｎｔ 占比约 ２．８％；
∗ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｎｏｄｅ 表示该节点已经终结。 其它

每个节点的分类细节步骤也都是按照上述进行决策

分类。

图 ４　 决策树分类细节图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ

２．１．２　 决策树误判率

通过 Ｒ 语言建模运行得出了决策树算法的混

淆矩阵以及误判率结果，如图 ５ 所示。 从图 ５ 中的

混淆矩阵可以看出决策树模型在对 ６９９ 组乳腺癌训
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练数据集进行预测，其中有 ２４ 个输出结果出现误

判，误判率为 ３．４３％，误判率是在把原始数据变成训

练数据集后再把训练数据集当作测试对象进行测

试，判断正确率为 ９６．５７％。

图 ５　 决策树混淆矩阵和误判率图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｍｉｓｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ

２．１．３　 决策树预测

建立模型是为了在未知的情况下对检测对象进

行判断，随意编了一组新的数据进行预测，得到的 Ｒ
运行结果如图 ６ 所示。

图 ６　 决策树新数据预测图

Ｆｉｇ． ６　 Ｎｅｗ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

　 　 从结果中可以看出，输入新数据决策树模型很

快就可以判断出结果，图 ６ 中新数据中类别 ｃｌａｓｓ 位

置，判断输出结果为 Ｍａｌｉｇｎａｎｔ，决策树模型只要检

测到了检测对象的重要检测指标就可以快速的对检

测对象做出判断。
２．２　 Ｋ－最近邻算法在数据分析中的应用

２．２．１　 ｋ－最近邻建模

利用 Ｋ－近邻学习算法进行数据分析，所选取的

Ｋ 值一般为较小的奇数，将乳腺癌数据的二分类水

平 ｃｌａｓｓ 定义为因变量，其它 ９ 个检测指标作为自变

量进行建模，同时把对象数据三分之二划分为训练

数据，剩下的划分为测试数据，通过 Ｒ 的运行结果

如图 ７ 所示。

图 ７　 Ｋ－近邻分类结果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｋ－ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．２．２　 ｋ－最近邻误判率

求 Ｋ－近邻算法的混淆矩阵和误判率，运行结果

如图 ８ 所示。 从运行结果中可以发现利用 Ｋ－近邻

对所选的 ６９９ 组乳腺癌数据进行分类时只有一个错

误结果，正确率高达 ９９．８６％，可见 Ｋ－近邻在此次的

乳腺癌数据分析中的分析正确率之高。

图 ８　 Ｋ－近邻混淆矩阵和误判率图

Ｆｉｇ． ８　 Ｋ－ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｍｉｓｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒａｔｅ
ｄｉａｇｒａｍ

２．２．３　 ｋ－最近邻预测

Ｋ－近邻算法的预测与决策树算法的预测类似，
在原有的数据基础之上添加一组未知因变量水平的

数据，通过建立的 Ｋ－近邻模型对其进行预测［９］，得
到的运行结果如图 ９ 所示，预测结果与决策树算法

的预测结果相同。

图 ９　 Ｋ－近邻新数据预测图

Ｆｉｇ． ９　 Ｋ－ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｅｗ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ

２．３　 随机森林分类算法在数据分析中的应用

２．３．１　 计算选择随机森林 ｍｔｒｙ 值

由于随机森林的抽样构建模型是有放回的抽样，
所以没被抽到的数据便成了现成的测试数据，模型内

的平均误差值输出如图 １０ 所示。 则误差值对应最小

的数值作为 ｍｔｒｙ 的值，图 １０ 结果的 ｍｔｒｙ 为 ２。
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图 １０　 随机森林变量数目决定图

Ｆｉｇ． １０　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｎｕｍｂｅｒ

２．３．２　 通过计算选择随机森林 ｎｔｒｅｅ 值

随机森林在构建树的过程中都是由许多树构成

的，而决策树又是如同 ２．３．１ 中一样是由放回抽样

构建成的，ｎｔｒｅｅ 的选择也是和 ２．３．１ 类似在模型中

选取误差最小的，结果如图 １１ 所示。
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