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基于集成学习的肺癌存活性预测分析
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摘  要：在我国，恶性肿瘤死亡率最高的就是肺癌。为了提高肺癌存活性预测的准确性，本研究以随机森林

(Random Forest)、LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)和CatBoost(Categorical Boosting)三种算法为基模

型，通过线性回归集成融合构建RF-LGC肺癌存活性预测模型，运用分层十折交叉验证方法进行仿真实验。实验结

果显示，RF-LGC组合模型的预测精度达到了98.0242%，比单一的基模型提高了0.2%；敏感性达到了89.3957%，比

单一的基模型提高了3%；特异性达到了78.4848%，比单一的基模型提高了1%。因此，该集成融合模型是一种精确、

方便的肺癌存活性预测模型。
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Abstract: In China, lung cancer has the highest mortality rates among all of the malignant tumors. In order to improve 
the accuracy of lung cancer survival prediction, this paper proposes to use linear regression integration and fusion to build 
a lung cancer survival prediction model RF-LGC, which is based on three algorithms — Random Forest, LightGBM 
(Light Gradient Boosting Machine) and CatBoost (Categorical Boosting). Simulation experiments are carried out by using 
the hierarchical ten-fold cross-validation method. Experimental results show that the prediction accuracy of the RF-LGC 
combined model reaches 98.0242%, which is 0.2% higher than that of a single-based model; the sensitivity has reached 
89.3957%, which is 3% higher than the single-based model; the specificity has reached 78.4848%, which is 1% higher than 
the single-based model. Therefore, the integrated fusion model is an accurate and convenient lung cancer survival prediction 
model.
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1   引言(Introduction)
2021年最新的癌症死亡率调查显示，男性和女性前十大

癌症死亡率中肺癌均占第一位，约为22%。另外，在确诊五年

后，肺癌的生存率只有15%，因此生存分析在医学研究中是最

常见的课题之一。为了预测癌症的存活性，一些相关变量被

用来表明考虑因素，如死亡或疾病的复发是否已经在特定的

时间内发生[1]。预测模型必须估计病人在诊断后是否能存活一

段特定的时间[2]。癌症存活性预测是一项非常重要的工作，疾

病预后准确性越高，医疗方面的决策就会越精准，进而也会

提高治疗效果和效率。所以，提高癌症存活性预测的准确性

非常重要。

医院大部分使用统计学方法对数据进行回顾性分析，但

对癌症预后的研究很少。现今机器学习技术的快速发展使得

前瞻性的疾病预测成为可能，一些大数据算法在医疗领域有
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了很好的应用，如随机森林[3-4]、人工神经网络[5-6]和支持向量

机[7-8]等。王月等人利用最大最小爬山算法预测了五年后肺癌

患者的生存情况[9]；王宇燕等人运用遗传算法改进随机森林，

构建GA-RF模型预测直肠癌的存活性[1]；谭钰洁等人利用

LASSO回归分析来建立Ⅳ期乳腺癌的生存预测模型[10]；殷子

博基于决策树算法构建癌症合成基因组的预后相关模型[11]。

机器学习在医疗大数据研究方向上通常都是基于单一预

测模型算法进行优化改进的，运行时间较长，泛化性差，很

难达到理想的预测精度。本文运用集成融合思想，将好而不

同的集成算法进行组合，融合单一基模型的优点，通过混合

模型来弥补单一预测模型的驱动性不足。基于此，本研究以

随机森林、LightGBM和CatBoost三种算法为基模型，提出构

建集成学习融合RF-LGC模型来预测肺癌患者的存活性。

2  肺癌预测模型RF-LGC的构建(Construction of 
lung cancer prediction model RF-LGC)

2.1   数据来源及变量选择

本 实 验 所 使 用 的 数 据 是 来 自 美 国 S E E R ( T h e 

Surveillance，Epidemiology，and End Results)数据库中的

肺癌数据，它收录了美国各个州几十年来的癌症病例相关信

息，并且被认为是全世界相关癌症机构的质量标准[12]。每个文

件有149 个属性，每个属性记录都与特定的癌症发病率有关。

本实验在了解肺癌的相关资料，进行SEER数据库的初始预处

理和数据清洗后，在数据集中选取了23 个属性，如表1所示。

表1 肺癌数据集选取的属性

Tab.1 Attributes of lung cancer dataset selection

序号                                    变量名

1 Age recode with <1 year olds 

2 Sex

3 Patient ID

4 Race/ethnicity

5 Primary site

6 Behavior code ICD-O-3

7 Histologic type ICD-O-3

8 Grade

9 Laterality

10 EOD 10-nodes (1988-2003)

11 RX Summ-Surg Prim Site (1998+)

12 Regional nodes examined (1988+)

13 Regional nodes positive (1988+)

序号                                    变量名

14 Origin recode NHIA (Hispanic, Non-Hisp)

15 Reason no cancer-directed surgery

16 Diagnostic confirmation

17 Sequence number

18 EOD 10-extent (1988-2003)

19 AJCC stage 3rd edition (1988-2003)

20 Survival months 

21 Survival months flag 

22 EOD 10-size (1988-2003)

23 Vital status recode (study cutoff used) 

对于肺癌存活性预测，以五年后生存情况作为评价指

标，选择患者术后生存情况为结果变量，即若患者生存状况

为“survive”则记录为1，生存状况为“dead”记录为0。             

2.2    随机森林模型分析

随机森林属于Bagging算法，它通过Bootstrap(自助法)进

行重采样，具有模型随机性强、不易过拟合、抗噪性强等优

点。此外，它呈树形结构，模型可解释度高，能够执行回归

和分类任务[13]，同时它也是一种数据降维手段。该算法可定义

如下：

(1)预设模型的超参数，设置决策树的个数、树的节点

层数。

(2)对训练集随机采样生成决策树，然后进行训练，在决

策树选择特征时，应选择基尼指数增益值最大的特征，作为

该节点分裂条件，如式(1)所示：
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1

( ) log i
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i
i
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=
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(3)输入测试样本到每个树中，再将每个树的结构进行

整合。对于分类问题，按多棵树分类器投票决定最终分类

结果；对于回归问题，由多棵树预测值的均值决定最终预

测结果。

2.3   LightGBM模型分析

LightGBM属于Boosting算法，是一种提升算法模型，它

是一个实现GBDT(Gradient Boosting Decision Tree)算法的

框架。GBDT属于决策树的加法模型，如式(2)所示： 
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(2)

其中，θ 表示决策树的参数， ( ; )L x θ 表示决策树； N 是决策

42                                                    软件工程                                               2022年1月

       (续表)

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



树的个数，依据算法地向前分布，第 n步可以表示为式(3)：

               1( ) ( ) ( ; )n nf x f x L x θ−= +             (3)

设 ih 是第 i  个样本的真实值， ( )n if x 是其预测值，则损失

函数可以表示为式(4)：

             
21( , ( )) ( ( ))

2i n i i n iJ h f x h f x= −           (4)

利用式(5)损失函数极小化得到参数θ̂：

                 (5)

通过多次迭代，回归树更新得到最终模型。LightGBM

通过部分样本计算信息增益，降低了每次拆分增益的成本；

并且内置特征降维技术，降低内存使用，处理困难样本能力

强；使用叶子节点直方图进一步加速计算；LightGBM支持高

效并行，降低并行学习的通信成本。

2.4   CatBoost模型分析

CatBoost是一种基于对称决策树为基学习器，实现参数

较少、支持类别型变量和高准确性的机器学习框架，使用了

组合类别特征，丰富了特征维度；采用排序提升的方法对抗

训练集中的噪声点，从而避免梯度估计的偏差，它将样本的

二进制特征存储在向量C 中，叶子节点中的值存储在 2d 的向

量中[14]。对于样本 y ，建立二进制向量C ，如式(6)所示：

                 

1
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其中， ( , )B y f 是样本 y 上的特征 f 的值, ( , )f t j 是二进制特征

的数目。构建向量是以数据并行方式，使得速度高达三倍。

2.5   RF-LGC肺癌存活性预测模型的构建

本文引入了集成学习法，集成学习不是一个特定的模

型，而是一种思想，它结合了一组简单的基本模型的优点，

从而构建一个相对更强大的模型。Bagging算法和Boosting算

法是集成算法的两大类，两者存在异质性，好而不同的算法

融合集成起来会有更好的预测效果。Bagging算法的代表随机

森林简单稳定，具有高维运行数据的能力，抗噪性强，不易

过拟合，但并不具备处理困难样本的能力。Boosting算法的

代表LightGBM是一种新型提升算法，可以并行计算优化，但

它属于迭代算法，使得模型偏差比较低，对噪点较为敏感。

CatBoost算法具有鲁棒性，可以处理类别型、数值型特征，

但对于类别型特征的处理需要大量的内存和时间。本文综合

三者优缺点，使彼此相辅相成，另外使用stacking的结合策略

构建RF-LGC模型，充分发挥每一个学习器的优点，防止过

拟合，而且不用过多地调参数，能够有效预测肺癌存活性。

本文融合构建的RF-LGC肺癌存活性预测模型如图1所

示，过程采用分层十折交叉验证，进行stacking的结合策略。

数据输入

Random Forest

预测结果

数据输入

LightGBM

预测结果

数据输入

CatBoost

预测结果

线性回归模型

预测输出

图1 肺癌存活性预测模型

Fig.1 Prediction model of lung cancer survival

(1)基于训练集训练模型。将90%的训练集分别输入随

机森林、LightGBM和CatBoost三个基模型中，在训练模型

LightGBM模型构建过程中，目标函数采用的是binary，评

价函数采用的是AUC，目的是可以根据需要对评价函数作调

整，设定一个或者多个评价函数；CatBoost中eval_metrics参

数设定为AUC；随机森林模型采用Random Forest Classifier

类构造函数，并运用Predict_proba(X)预测函数，同样也采用

AUC来计算训练后的模型某一指定指标在每一轮迭代中的表

现，得到训练集学习结果预测矩阵。

(2)将剩余10%的测试集，利用分层十折交叉验证，先

基于三个基模型训练出的模型进行测试，得到测试预测结

果矩阵。

(3)同样采用分层十折交叉验证，将步骤(1)训练集预测结

果作为新的训练集样本输入线性回归模型进行训练，得到最

终的训练集预测结果；将步骤(2)测试集预测结果作为新的测

试集样本输入线性回归模型进行测试，得到最终预测结果。

基于本文的线性回归模型，调用了LinearRegression包，

采用最小二乘法线性回归，通过最小化误差的平方和寻找数

据的最佳函数匹配，我们可以通过残差之和最小化实现最佳

拟合，也就是说模型预测的值与训练集的数据最接近，如式

(7)所示：

                 

2

1
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n

i
i

ss y y
=

= −∑
                

(7)

最终，在实现最佳拟合过程中，利用AUC值来证明模型

的可靠性，实验结果如表2所示，集成融合模型达到AUC最

高，具有可行性。
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表2 算法AUC值

Tab.2 AUC value of algorithm

算法 AUC值

随机森林 0.961

LightGBM 0.970

CatBoost 0.967

RF-LGC 0.981

3  存活性预测实验分析(Experimental analysis of 
survival prediction) 

3.1   分类性能评价标准

评估一个预测模型，需要用合适的衡量手段，对于本文

所研究的医疗诊断预测领域，选用的指标为敏感性[15]、特异

性[16]和准确性[17]，另外使用了分层十折交叉验证[18]进行模型

准确性测试。其中，敏感性评价患者被查出患病的可能性，

如式(8)所示；特异性是对阴性者被正确排除患病可能性的评

价，如式(9)所示；而准确性是由特异性和敏感性一起决定

的，从整体角度来判断预测是否准确。

                                (8)

                               (9)

其中，TP代表真正类[19]，FP代表假正类，TN代表真负类，FN

代表假负类。以上三个评价指标都是越大越好。分层十折交

叉验证是估计分类方法精度的一种方法，目的是测试所采用

分类方法的泛化能力[20]，解决数据不平衡性。分层十折交叉验

证是把全部数据集分成基本一致的十个子集，然后对模型进

行十次训练、测试。每次使用九个不同的子集来训练模型，

剩下的一个作为测试集。之后将十次计算的正确率取均值作

为本方法的估计精度值。分层十折交叉验证的正确率 A 公式

如式(10)所示：

                   

10

1

1
10 n

n
A A

=

= ∑
                                  

(10)

其中， nA 是第 n  折计算得到的正确率。通过分层十折交叉

验证计算得到的正确率，可以知道模型在整体上的性能情

况，另外通过计算其平均值和标准差，比较不同模型的稳

定性。

3.2   实验结果与分析

本实验为了验证提出的集成模型具有更好的存活性预测

性能，将集成融合RF-LGC模型分别与单一的随机森林、

LightGBM和CatBoost模型进行对比。表3是对肺癌数据分类

的实验结果，包括四种模型在肺癌数据集上进行分层十折交

叉验证运算得到的各项指标、标准差和均值。

从表3中可以看到，随机森林、LightGBM、CatBoost

和集成模型RF-LGC这四种模型敏感性的均值分别是

0.863338、0.872936、0.898075、0.893957，特异性的均值

分别是0.774608、0.790723、0.780762、0.784848，准确性

的均值分别是0.978158、0.979854、0.980033、0.980242，

可以看出这三个指标在模型中的均值属集成模型RF-LGC

最高，次之是CatBoost；四种模型的敏感性标准差分别是

0.020570、0.020015、0.025285、0.023157，特异性标准差

分别是0.024972、0.017865、0.024759、0.017315，准确性

标准差分别是0.002559、0.002003、0.002390、0.001904，

可以看出这三个指标在模型中的标准差属集成模型RF-LGC

最低，次之是CatBoost。

表3 肺癌数据分类的实验结果

Tab.3 Experimental results of lung cancer data 

           classification

折数 算法 敏感性 特异性 准确性

1

随机森林 0.881279 0.768924 0.978417

LightGBM 0.863014 0.790795 0.979445

CatBoost 0.899543 0.784861 0.980473

RF-LGC 0.890411 0.792683 0.980730

2

随机森林 0.853881 0.745020 0.975334

LightGBM 0.876712 0.780488 0.979188

CatBoost 0.894977 0.774704 0.979445

RF-LGC 0.894977 0.777778 0.979702

3

随机森林 0.885845 0.822034 0.982785

LightGBM 0.908676 0.808943 0.982785

CatBoost 0.917808 0.800797 0.982528

RF-LGC 0.926941 0.802372 0.983042

4

随机森林 0.872146 0.789256 0.979702

LightGBM 0.890411 0.809129 0.982014

CatBoost 0.904110 0.801619 0.982014

RF-LGC 0.899543 0.800813 0.981757

5

随机森林 0.840183 0.763485 0.976362

LightGBM 0.844749 0.777311 0.977646

CatBoost 0.885845 0.772908 0.978931

RF-LGC 0.867580 0.775510 0.978417

6

随机森林 0.825688 0.765957 0.976099

LightGBM 0.844037 0.786325 0.978412

CatBoost 0.853211 0.759184 0.976613

RF-LGC 0.853211 0.775000 0.977898
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折数 算法 敏感性 特异性 准确性

7

随机森林 0.885321 0.807531 0.981753

LightGBM 0.885321 0.824786 0.983038

CatBoost 0.931193 0.812000 0.984066

RF-LGC 0.912844 0.812245 0.983295

8

随机森林 0.849315 0.756098 0.976099

LightGBM 0.867580 0.769231 0.977898

CatBoost 0.931507 0.733813 0.977127

RF-LGC 0.922374 0.753731 0.978699

9

随机森林 0.876712 0.750000 0.976613

LightGBM 0.881279 0.775100 0.978926

CatBoost 0.894977 0.762646 0.978412

RF-LGC 0.890411 0.773810 0.979183

10

随机森林 0.863014 0.777778 0.978412

LightGBM 0.867580 0.785124 0.979183

CatBoost 0.867580 0.805085 0.980725

RF-LGC 0.881279 0.784533 0.979697

均值

随机森林 0.863338 0.774608 0.978158

LightGBM 0.872936 0.790723 0.979854

CatBoost 0.898075 0.780762 0.980033

RF-LGC 0.893957 0.784848 0.980242

标准差

随机森林 0.020570 0.024972 0.002559

LightGBM 0.020015 0.017865 0.002003

CatBoost 0.025285 0.024759 0.002390

RF-LGC 0.023157 0.017315 0.001904

为了更直观地展示集成模型RF-LGC的优越性，我们以

图形的方式对实验结果进行展示。图2以折线图来展示这四种

模型在分层十折交叉验证中的敏感性值，图3和图4分别是特

异性和准确性折线图。从图2中可以看出，由于正类样本在验

证中分布不均，敏感性的值变化较大，CatBoost和集成模型

RF-LGC优劣难分，二者在整体上都要优于LightGBM，次

之是随机森林。从图3中可以看出，集成RF-LGC模型的波

动与LightGBM、CatBoost大致相似，LightGBM的特异性优

于RF-LGC模型，RF-LGC模型的特异性优于CatBoost。随

机森林波动过大，其稳定性相对于其三个模型较差。从图4中

可以看出，在准确性上可以排序为：集成模型RF-LGC优于

CatBoost，CatBoost优于LightGBM，LightGBM优于随机

森林。从以上分析结果可以看出，本研究所提出的集成模型

得到的三个指标的均值都大于各个基模型，而标准差也都更

小，证明了该模型的泛化能力更强。

图2 十折交叉验证得到的敏感性对比图

Fig.2 Sensitivity comparison diagram obtained by ten-

       fold cross validation

图3 十折交叉验证得到的特异性对比图

Fig.3 Specificity comparison diagram obtained by ten-

    fold cross validation

图4 十折交叉验证得到的准确性对比图

Fig.4 Accuracy comparison chart obtained by ten-fold

      cross validation

本研究所构建的集成融合模型不仅准确性最高，而且表

       (续表)
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现出了更好的稳定性和泛化性，敏感性和特异性均值分别达

到了0.893957和0.784848，这两者也共同为准确性提供了较

高的均值，达到了0.980242，因此本研究提出的模型能够达到

较好的预测结果，能够有效地协助医疗领域做出相应的决策。

4   结论(Conclusion)
本文提出了一种肺癌存活性预测的集成融合模型。该

模型基于集成学习两大类不同的机器学习技术，充分发挥各

个模型的优点，能够捕获数据中的复杂模式，高效而简洁，

再利用线性回归来融合构建模型，增强了各个基模型的稳定

性。本文使用了真实的肺癌数据，且结果表明所提出的集成

模型能够达到理想的预测精度，稳定性和泛化能力都较强，

因此能够推广到医疗领域为癌症病人预后预测提供决策，以

弥补传统经验预测带来的不足，降低医疗成本，对癌症的治

疗和预测都具有很大的现实意义。
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