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【摘要】目的：开发基于神经网络的甲状腺肿瘤患者术后复发预测的深度学习模型，并通过外部验证，为临床医生提供可靠

的决策支持参考工具。方法：基于人工神经网络结构，使用SEER数据库筛选得到的甲状腺肿瘤数据作为训练集，并使用

加利福尼亚大学尔湾分校（UCIrvine）公布的开源数据以及来自湖南省某大型三甲医院的100例患者数据进行外部验证。

模型通过多项性能指标评估其预测复发的准确性与可靠性。结果：实验结果显示，该模型在复发预测中的表现优于

Logistic模型。内部验证的具体结果为：准确率0.915 3，召回率0.981 8，精确率0.921 1，F1值为0.947 4；UCIrvine验证集

上的具体结果为：准确率0.832 9，召回率0.945 5，精确率0.841 4，F1值为0.890 4，ROC_AUC为0.78；本地验证集的具体结

果为：准确率0.870 0，召回率0.880 0，精确率0.862 7，F1值为0.871 3，ROC_AUC为0.80。结论：基于人工神经网络的预测

模型在甲状腺肿瘤复发预测中表现出色，为临床医生提供有效的辅助决策工具，有助于优化术后治疗方案和提高患者预

后管理。
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Abstract: Objective To develop a neural network-based deep learning model for predicting postoperative recurrence in

thyroid tumor patients and validate the model with external datasets for providing clinicians with a reliable decision support

tool. Methods An artificial neural network structure was adopted in the study, with thyroid tumor data from the SEER

database serving as the training set. External validation was conducted with open-source data from the University of

California, Irvine (UCIrvine), and the data from 100 patients at a general tertiary hospital in Hunan province. The model's

accuracy and reliability in predicting recurrence were evaluated through multiple performance metrics. Results Experimental

results showed that the model outperformed Logistic model in recurrence prediction, with accuracy, recall rate, precision and

F1 score reaching 0.915 3, 0.981 8, 0.921 1 and 0.947 4 in internal validation. Moreover, the model achieved accuracies,

recall rates, precisions, F1 scores and ROC_AUC values of 0.832 9, 0.945 5, 0.841 4, 0.890 4 and 0.78 on the UCIrvine

validation set, while 0.870 0, 0.880 0, 0.862 7, 0.871 3 and 0.80 on the local validation set. Conclusion This neural network-

based predictive model exhibits excellent performance in thyroid tumor recurrence prediction, providing clinicians with a

valuable decision support tool that can help optimize postoperative treatment plans and improve patient prognosis

management.
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前 言

甲状腺肿瘤作为内分泌系统中常见的疾病之

一，其发病率在近年来呈现上升趋势。据全球范围

内的统计数据显示，甲状腺肿瘤的发病率显著增长，

已成为内分泌系统恶性肿瘤中较为常见的一种[1-2]。

尽管大多数甲状腺肿瘤属于良性范畴，且手术治疗

后预后通常较好，但仍有部分患者在手术后面临复

发的风险[3]。复发的甲状腺肿瘤不仅增加了治疗的

复杂性，也可能对患者的生活质量造成不利影响。

因此，对于甲状腺肿瘤复发风险的准确预测，对于改

善患者预后和制定个性化治疗方案具有重要的临床

意义。甲状腺肿瘤的术后复发是一个涉及多种因素

的复杂过程，包括肿瘤的生物学特性、手术的彻底

性、患者的免疫状态以及术后的随访和治疗情况

等[4]。传统的统计方法在处理此类问题时，通常基于

数据服从某种特定分布的假设，然而临床数据的复

杂性和多变性往往难以满足这些假设条件[5-6]。

随着人工智能技术的不断进步，机器学习在医

学领域的应用日益广泛，尤其在疾病诊断和预后预

测方面展现出巨大潜力。在甲状腺肿瘤诊疗领域，

机器学习的应用也逐渐受到关注[7]。已有研究利用

机器学习方法对甲状腺肿瘤患者进行相关预测，结

果显示其模型的准确率和召回率均优于传统方

法[8-10]。然而，这些研究所使用的数据来源较为单一，

缺乏足够可信的外部验证，且采用的模型方法较为

落后，效果并不尽如人意。因此，本研究旨在基于已

被证实在多个癌症复发预测任务中表现出色的人工

神经网络结构模型（Artificial Neural Network, ANN），

构建甲状腺肿瘤术后复发风险预测模型[11-13]。该模

型使用 SEER 数据库[14]中公开的甲状腺肿瘤记录数

据集进行训练，为了进一步证明模型的泛化能力，本

研 究 使 用 来 自 加 利 福 尼 亚 大 学 尔 湾 分 校

（UCIrvine）[15]公开的甲状腺肿瘤数据集作为外部验

证。最后，为了验证模型在本地的应用价值，本研究

还收集了来自湖南省某大型三甲医院的 100 例符合

要求的甲状腺患者数据进行外部验证。

1 资料与方法

1.1 研究对象

本研究的训练数据集来源于SEER数据库，涵盖

了 2011年~2021年间甲状腺肿瘤患者的临床及病理

资料。在进行数据筛选时，依据既定的纳入与排除

标准，从 87 191 例甲状腺肿瘤患者中筛选出符合条

件的患者共计 9 670 例。纳入标准：（1）患者的临床

及病理资料完整无缺；（2）患者的随访资料齐全；（3）

经病理确诊为甲状腺肿瘤。排除标准：（1）未接受甲

状腺相关手术治疗或相关信息缺失的患者；（2）术后

死亡且死因非甲状腺肿瘤的患者；（3）术后生存状态

不明确的患者。

1.2 数据预处理

通过广泛查阅相关文献并咨询医师专家的意

见，最终确定了以下 9个特征作为模型的输入变量：

患者年龄、性别、放射史、组织学类型（包括乳头状、

滤泡变异型、髓质型和 Hurthle细胞型）、肿瘤病灶特

征（单灶性与多灶性）、肿瘤分期，以及TNM分期系统

中的T（肿瘤大小）、N（淋巴结转移情况）和M（远处转

移 情 况）参 数 。 输 出 变 量 则 为 患 者 术 后 是 否

复发[16-19]。

在本研究的数据预处理阶段，针对SEER数据库

提供的年龄段信息，研究团队采取将对应年龄段的

中位数作为患者具体年龄值的策略。这一方法有助

于减少年龄数据的离散性，同时保持数据的代表性。

对于存在缺失值的特征数据，研究团队选择剔除处

理，以确保后续分析的完整性和准确性。这种处理

方式虽然可能导致部分数据的损失，但有助于避免

因缺失值导致的分析偏差，确保分析结果的可靠性。

为实现特征的标准化处理，本研究依据国际疾病分

类第十版（ICD-10）编码对肿瘤的病理学特征进行分

类与归纳，从而规范化各类病理学特征的表达，确保

数据在分析过程中具备一致性和可比性。此外，本

研究还对患者的临床治疗信息进行详细审查，排除

那些未接受甲状腺相关手术治疗或缺失相关信息的

患者，以及那些术后死亡原因与甲状腺肿瘤无关的

病例，以保证研究结果的针对性和可靠性。通过这

些严格的数据预处理步骤，本研究旨在为后续的统

计分析和结果解释提供一个坚实、准确的数据基础。

各变量名称、具体定义如表1所示。

在确保数据质量和分析准确性的前提下，本研

究通过严格的筛选流程，最终纳入 295例甲状腺肿瘤

名称

年龄

性别

放射史

病理学

局灶性

T

N

M

分期

复发

定义

诊断或治疗时患者的年龄

患者的性别（男性或女性）

任何病症的放射史

通过活检样本的病理学检查确定的特定类型的甲状腺癌

癌症是单灶性（仅限于一个位置）还是多灶性
（存在于多个位置）

根据肿瘤大小和侵入附近结构的程度进行肿瘤分类

淋巴结分类表明淋巴结受累
转移分类，表明是否存在远处转移

癌症的总体分期，通常通过结合 T、N 和 M 分类来确定

表明癌症在初始治疗后是否复发

表1 特征名称及含义

Table 1 Feature names and their meanings
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复发患者的完整数据。为了维持训练数据集的平衡

性，研究团队采取随机抽样的方法，从未复发的甲状

腺肿瘤患者群体中同样选取295例数据作为对照组。

1.3 模型构建

在本研究中，所构建的甲状腺肿瘤复发预测模

型（Thy-ANN）包含一个输入层，输入的维度与数据

集中收集到的特征数量一致。模型的隐藏层设计为

两层，每层包含 100个神经元，并使用ReLU激活函数

以引入非线性特征。隐藏层中引入 Dropout 层进行

正则化，旨在减少过拟合风险。同时隐藏层的神经

元通过L2正则化技术进一步增强泛化性能。输入数

据在进入隐藏层之前，首先经过批量归一化处理，以

确保数据分布的稳定性，提高模型训练的效果。最

后，输出层由一个神经元组成，采用 Sigmoid 激活函

数，生成0~1的概率值，输出值≥0.5即为正类预测。

在优化策略上，模型最初设置的学习率为 0.001。

若在 5个训练周期内模型性能没有明显提升，学习率

将自动降低 10倍。若在 10个周期后仍无显著改进，

将启动提前停止机制，终止训练以防止过拟合。模

型使用Adam优化器，确保高效的梯度更新和整体稳

定的训练过程。具体模型的结构见图1。

本阶段研究在 Python 3.9.12 环境中执行，使用

pyreadstat 1.1.7、pandas 1.3.5 和 numpy 1.22.4 等工具

进行数据清理。模型的开发和测试阶段使用

scikit-learn 1.0.2 和 autogluon 0.4.2 完成。此外，还部

署了 matplotlib 3.5.2 和 seaborn 0.12.2 用于数据可

视化。

2 结 果

2.1 样本统计分析

本研究共纳入 1 073 例研究对象，其中 590 例患

者的数据来源于 SEER 数据库，383 例患者的数据则

来自UCIrvine，还有 100例患者数据来源于湖南省某

大型三甲医院。研究团队对 SEER 数据库中的甲状

腺疾病数据进行深入挖掘，并对患者术后复发与未

复发情况进行系统的统计分析。针对每个分类变

量，本研究进行详尽的统计汇总，尤其重点分析甲状

腺肿瘤患者术后复发的情况。首先，依据复发与否

对所有分类变量进行汇总，旨在揭示两组人群在不

同特征上的分布差异。具体分析内容涵盖患者的性

别、放射治疗史、病理类型、肿瘤的局限性、肿瘤分期

（T）、淋巴结受累情况（N）、远处转移情况（M）以及整

体分期等关键特征，具体分析结果见表 2。对于外部

验证集，本研究也参考来自SEER的数据集进行相关

变量统计与分类，分析结果详见表3和表4。

本研究的训练数据集特征如表 2所示，患者中女

性比例明显较高，占总数的 66.61%。在病理亚型方

面，甲状腺乳头状癌为最主要的类型，包括微乳头型

甲状腺癌和乳头状甲状腺癌，共覆盖了病例的

63.90%；第二高的是滤泡变异型乳头状甲状腺癌，占

比 18.47%；此外，甲状腺滤泡癌、髓样甲状腺癌、

Hurthle 细胞癌分别占 6.95%、5.93% 和 4.75%。肿瘤

灶性方面，单灶性病变患者占比为 85.76%。进一步

分析表明，患者中处于疾病 I 期的比例最高，达到

41.53%；而处于 II 期、III 期和 IV 期的患者分别占

6.78%、15.08%和36.61%。

本研究的两个外部验证数据集分布如表 3、表 4

所示，在来自UCIrvine数据集的患者中，女性占比高

达 81.46%。病理亚型分析显示，甲状腺乳头状癌仍

为最常见的类型，乳头状甲状腺癌和微乳头状甲状

腺癌占总病例的 87.47%，而甲状腺滤泡癌和 Hurthle

细胞癌，分别占 7.31% 和 5.22%。此外，64.49% 的患

者呈现单灶性病变。特别值得关注的是，大多数患

者（86.95%）处于疾病的 I期，而 II期、III期和 IV期的

患者分别占 8.36%、1.04% 和 3.66%。在来自湖南省

某三甲医院的数据集中，女性患者占比达到78%。病

理亚型分析显示，乳头状甲状腺癌和微乳头型甲状

腺癌为共占总病例的92%，剩下为滤泡型甲状腺癌和

Hurthle细胞癌，分别占 7%和 1%。此外，63%的患者

为单灶性病变。从疾病阶段来看，大多数患者（69%）

处于疾病的 I期，而 II期、III期和 IV期的患者分别占

10%、5%和16%。

值得一提的是，训练数据集中的变量类别多于

两种外部验证集，这说明训练集中的特征类别更为

丰富。

2.2 模型结果

为全面评估模型的性能，选用准确率、精确率、

召回率以及 F1分数作为评价指标。此外，还引入传

统回归模型作为对照组，分别在内部验证集与外部

验证集上进行严格的验证分析，以确保结果的可靠

图1 模型结构图

Figure 1 Model structure diagram
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性与普适性。图 2~图 4的结果显示，本模型在内部验

证集和外部验证集上的整体性能均优于传统回归模

型。图 5 和图 6 进一步展示了两种模型在两个验证

集上的表现性能对比，通过 ROC 曲线清晰呈现了性

能差异。

3 讨 论

本研究基于神经网络构建了甲状腺癌患者复发

风险的预测模型，结果表明无论在内部验证集还是

两个外部验证集上，模型的表现均优于传统回归模

型，展现出出色的泛化能力。有许多研究已经证明

神经网络结构在肿瘤预测任务之中的优势[20-21]。基

于神经网络的模型具有强大的特征学习能力和非线

性建模能力，可以自动从复杂的医学数据中提取有

效特征，而不依赖人工设定特征集，能够捕捉到传统

模型难以处理的高阶特征交互与潜在的非线性

关系[22]。

本模型通过多层结构逐步提炼信息，更好地适

应肿瘤病理特征和患者个体差异等复杂生物学机

制。Dropout正则化技术（如Dropout和L2正则化）避

免模型过拟合，进一步提高其在不同数据集上的稳

健性[23]。因此，该神经网络模型在癌症复发和预后预

测任务中展现出比传统回归模型更优越的性能，尤

其在多特征、非线性和高维数据处理上表现尤为突

出。模型的结果显示，其在内部验证集上表现优于

外部验证集。参考了其他使用 SEER 数据库的研究

表2 训练数据集分类频数

Table 2 Classification frequency of the training dataset

原始参数名称

Gender_F

Gender_M

Radiotherapy History_No

Radiotherapy History_Yes

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Follicular

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Hurthel cell

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Papillary with Follicular Variant

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Micropapillary

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Papillary

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Medullary

Focality_Multi-Focal

Focality_Uni-Focal

T1

T1a

T1b

T2

T3

T4

T4 NOS(s)

T4a

T4b

N0

N1a

N1b

N1NOS

NX

M0

M1

Stage_First-Stage

Stage_Second-Stage

Stage_Third-Stage

Stage_IVA

Stage_IVB

Stage_IVC

Stage_IVNOS

Recurred_No

Recurred_Yes

中文标注

女性

男性

无放射治疗史

有放射治疗史

滤泡型甲状腺癌

Hurthle细胞型甲状腺癌

滤泡变异型乳头状甲状腺癌

微乳头型甲状腺癌

乳头状甲状腺癌

髓样甲状腺癌

多灶性

单灶性

肿瘤不超过3 cm

肿瘤不超过1 cm

肿瘤大于1 cm但不超过2 cm

肿瘤大于3 cm但不超过5 cm

肿瘤大于5 cm但不超过7 cm

肿瘤大于7 cm

肿瘤大于7 cm且未另作说明

肿瘤大于7 cm且已长出甲状腺
肿瘤大于7 cm且肿瘤侵入邻近结构

无区域淋巴结转移

颈部中央区域淋巴结转移

颈部侧区域淋巴结转移

区域淋巴结有转移，转移情况未知

转移情况无法评估

无远处转移

有远处转移

第一阶段

第二阶段

第三阶段

IVA阶段

IVB阶段

IVC阶段

IV阶段未评估

未复发

复发

未复发

244

51

146

149

15

5

59

55

153

8

14

281

169

90

79

60

59

7

0

7

0

218

38

32

7

0

291

4

217

26

33

17

0

2

0

295

0

复发

149

146

78

217

26

23

50

19

150

27

70

225

44

21

23

29

115

107

1

50

56

120

48

114

10

3

215

80

28

14

56

89

27

78

3

0

295
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表3 UCIrvine外部数据集分类频数

Table 3 Classification frequency of UCIrvine external dataset

表4 本地外部数据集分类频数

Table 4 Classification frequency of local external dataset

原始参数名称
Gender_F
Gender_M
Radiotherapy History_No
Radiotherapy History_Yes
Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Follicular
Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Hurthel cell
Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Micropapillary
Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Papillary
Focality_Multi-Focal
Focality_Uni-Focal
Tumor_tumor that is 1 cm or smaller
Tumor_tumor larger than 1 cm but not larger than 2 cm
Tumor_tumor larger than 3 cm but not larger than 5 cm
Tumor_tumor larger than 5 cm but not larger than 7 cm
The tumor is larger than 7 cm and has extended beyond the thyroid gland.
The tumor is larger than 7 cm and has invaded adjacent structures.
Lymph Nodes_no evidence of regional lymph node metastasis

Lymph Nodes_regional lymph node metastasis in the central of the neck
Lymph Nodes_regional lymph node metastasis in the lateral of the neck
Cancer Metastasis_no evidence of distant metastasis

Cancer Metastasis_the presence of distant metastasis

Stage_First-Stage
Stage_Second-Stage
Stage_Third-Stage
Stage_IVA
Stage_IVB
Recurred_No
Recurred_Yes

中文标注
女性
男性

无放射治疗史
有放射治疗史

滤泡型甲状腺癌
Hurthle细胞型甲状腺癌

微乳头型甲状腺癌
乳头状甲状腺癌

多灶性
单灶性

肿瘤不超过1 cm
肿瘤大于1 cm但不超过2 cm
肿瘤大于3 cm但不超过5 cm
肿瘤大于5 cm但不超过7 cm

肿瘤大于7 cm且已长出甲状腺
肿瘤大于7 cm且肿瘤侵入邻近结构

无区域淋巴结转移
颈部中央区域淋巴结转移
颈部侧区域淋巴结转移

无远处转移
有远处转移
第一阶段
第二阶段
第三阶段
IVA阶段
IVB阶段
未复发
复发

No
246

29
274

1
16
14
48

197
66

209
48
38

131
57

1
0

241

12
22

275

0

268
7
0
0
0

275
0

Yes
66
42

102
6

12
6
0

90
70
38

1
5

20
55
19

8
27

10
71
90

18

65
25

4
3

11
0

108

原始参数名称
Gender_F
Gender_M

Radiotherapy History_No

Radiotherapy History_Yes

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Follicular

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Hurthel cell

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Micropapillary

Types of Thyroid Cancer (Pathology)_Papillary
Focality_Multi-Focal
Focality_Uni-Focal
Tumor_tumor that is 1 cm or smaller
Tumor_tumor larger than 1 cm but not larger than 2 cm
Tumor_tumor larger than 3 cm but not larger than 5 cm

Tumor_tumor larger than 5 cm but not larger than 7 cm
The tumor is larger than 7 cm and has extended beyond the thyroid gland.
The tumor is larger than 7 cm and has invaded adjacent structures.

Lymph Nodes_no evidence of regional lymph node metastasis

Lymph Nodes_regional lymph node metastasis in the central of the neck

Lymph Nodes_regional lymph node metastasis in the lateral of the neck
Cancer Metastasis_no evidence of distant metastasis
Cancer Metastasis_the presence of distant metastasis

Stage_First-Stage

Stage_Second-Stage

Stage_Third-Stage
Stage_IVA

Stage_IVB

Recurred_No
Recurred_Yes

中文标注
女性
男性

无放射治疗史
有放射治疗史

滤泡型甲状腺癌

Hurthle细胞型甲状腺癌

微乳头型甲状腺癌

乳头状甲状腺癌
多灶性
单灶性

肿瘤不超过1 cm
肿瘤大于1 cm但不超过2 cm
肿瘤大于3 cm但不超过5 cm

肿瘤大于5 cm但不超过7 cm
肿瘤大于7 cm且已长出甲状腺

肿瘤大于7 cm且肿瘤侵入邻近结构
无区域淋巴结转移

颈部中央区域淋巴结转移
颈部侧区域淋巴结转移

无远处转移
有远处转移
第一阶段

第二阶段
第三阶段
IVA阶段
IVB阶段
未复发
复发

No
62
14

74

2

4

0

2

70
21
55
12

4
50

7
2
1

73

0

3
76

0

69

4

0
0

3

76
0

Yes
16

8

20

4

3

1

3

17
16

8
0
0
8

6
7
3

9

8

7
20

4

0

6

5
2

11

0
24
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之后，本研究认为这一现象与数据库之间存在的样

本差异有关[24-26]。首先，SEER 数据库的患者来源广

泛，涵盖了来自不同地区的多样化人群，病理特征相

对均衡；而 UCIrvine 数据库和本地数据集中的患者

集中于特定医疗机构，晚期甲状腺癌病例或具有特

殊病理特征的患者比例较高。这种特定群体的集中

性使模型在外部验证集上难以达到在内部验证集中

的稳定表现。其次，SEER 数据库、本地数据集和

UCIrvine数据库在数据采集和标注标准上存在显著

差异。SEER数据库具有全国性覆盖，遵循统一的标

准化流程，而UCIrvine数据库在诊断方式、病理报告

记录上有所不同，本地数据集则基于电子病历文本

结构，由研究者手动提取和整理为结构化数据，这一

过程中可能引入误差。这些不一致的标注和记录方

式使模型在外部验证集中难以适应数据分布上的变

化。最后，样本量差异也影响模型的泛化能力。

SEER 数据库样本量较大，涵盖广泛特征模式，使模

型能够更好地进行特征学习；而 UCIrvine 和本地数

据集样本较少且偏向特定病例，尤其是本地数据集

仅包含 100个样本，随机性较大。在分类不平衡或数

据分布差异显著时，这一特性容易导致性能波动和

ROC-AUC曲线的不稳定。

综上所述，本文基于SEER数据库的甲状腺癌患

者数据构建了复发风险预测模型，取得良好的效果，

并通过引入外部验证集验证模型的稳健性和泛化能

力。模型预测结果的透明化有助于临床医生更好地

理解复发风险的关键因素，从而增强对模型的信任。

同时，模型所展示出来的个体化预测能力，在一定程

度上有助于医生制定更精准的复发预防方案，从而

图2 內部验证结果

Figure 2 Internal validation results

图3 UCIrvine数据集验证结果

Figure 3 Validation results on the UCIrvine dataset

图4 本地数据集验证结果

Figure 4 Validation results on the local dataset

图5 UCIrvine验证数据集受试者工作特征曲线图

Figure 5 ROC-AUC curves on UCIrvine validation dataset

图6 本地验证数据集受试者工作特征曲线图

Figure 6 ROC-AUC curves on local validation dataset
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提升治疗效果并降低复发风险。尽管本研究在模型

构建和验证方面取得重要进展，仍存在一些局限性，

特别是训练数据集的规模和质量对模型性能产生较

大影响，限制其泛化能力和预测效果。未来研究中，

增加样本量并丰富患者特征将是改进模型的关键方

向，以进一步提升其在实际应用中的表现。
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