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摘要：　 目的　 借助数据挖掘技术，联合流行病学特征和临床症状资料构建肺癌危险度预测模型，评价各模型用于肺癌危

险度预测的性能，并筛选出最优模型。 　 方法　 选取 ４６０ 例肺癌患者和 ５６０ 例肺良性疾病患者为研究对象，收集其流行

病学特征和临床症状共 １６ 个自变量。 将研究对象按照 ３ ∶ １ 的比例随机分为训练集与测试集，应用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、决策树 Ｃ５􀆰 ０ 和人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）分别建立肺癌危险度预测模型，并比较

不同模型的预测性能。 　 结果　 经特征提取，痰中带血、发热出汗和吸烟史等 ９ 个变量被筛选为有效变量，用来构建肺癌

危险度预测模型。 测试集中 ＳＶＭ、决策树 Ｃ５􀆰 ０ 和 ＡＮＮ 模型的灵敏度分别为 ７４􀆰 １％、６２􀆰 ５％和 ９２􀆰 ９％；特异度分别为

７６􀆰 ２％、８０􀆰 ４％和 ６４􀆰 ３％；阳性预测值分别为 ７０􀆰 ９％、７１􀆰 ４％和 ６７􀆰 １％；阴性预测值分别为 ７９􀆰 ０％、７３􀆰 ２％和 ９２􀆰 ０％；准确度

分别为 ７５􀆰 ３％、７２􀆰 ５％和 ７６􀆰 ９％；曲线下面积分别为 ０􀆰 ７５２（９５％ＣＩ：０􀆰 ６９４～ ０􀆰 ８０３）、０􀆰 ７１５（９５％ＣＩ：０􀆰 ６５５～ ０􀆰 ７６９）和 ０􀆰 ７８６
（９５％ＣＩ：０􀆰 ７３０～０􀆰 ８３５）。 　 结论　 ＡＮＮ 预测模型的整体性能优于 ＳＶＭ 模型和决策树 Ｃ５􀆰 ０ 模型，在肺癌高危人群的筛查

中具有潜在的应用价值。
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　 　 当前，全球肺癌的发病人数和病死人数持续增加，
严重威胁着人类的健康［１］。 据报道，肺癌 Ｉ 期患者的

５ 年生存率高达 ９０％，而发展到 ＩＶ 期肺癌患者的 ５ 年

生存率不到 ５％［２］。 因此，采用肺癌危险因素建立肺

癌危险度预测模型对肺癌进行早期诊断与规范化治

疗，在提高肺癌患者生存率上具有重要价值。 数据挖

掘技术在数据处理方面具有独特的优势，已在医学模

式预测与诊断中得到广泛应用［３］。 常见的数据挖掘技

术主要有支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［４］、
决策树［５］ 与人工神经网络 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ） ［６］等。 因此，该研究基于流行病学特征与临床

症状资料，采用 ＳＶＭ、决策树 Ｃ５．０ 与 ＡＮＮ 构建肺癌危

险度预测模型，并比较不同模型的性能，筛选出优势模

型，为肺癌早期筛查与临床辅助诊断提供依据。

１　 资料与方法

１􀆰 １　 研究对象　 选择 ２０１６ 年 ９ 月—２０２１ 年 ９ 月在新

乡市中心医院就诊的肺良性疾病患者和原发性肺癌患

者作为研究对象。 所有被调查者均知情同意并自愿参

加。 纳入标准：①肺良性疾病组：由新乡市中心医院诊

断为肺良性疾病患者；②肺癌组：由病理学或细胞学诊

断为肺癌；入组前未接受免疫治疗、放化疗、分子靶向

治疗与手术治疗；具有完善的临床资料。 排除标准：
①合并其他器官的肿瘤；②存在器官功能衰竭的症状。
１􀆰 ２　 观察指标　 经过培训并考核合格的调查员，采用

问卷访谈的形式收集研究对象的年龄、肺癌家族史和

咯血等流行病学和临床症状资料。 根据《中华医学会

肺癌临床诊疗指南（２０１９ 版）》 ［７］ 将年龄以 ４５ 岁为界

限进行分组。 预测变量包括 ６ 个流行病学变量和

１０ 个临床症状变量，各变量赋值见表 １。

表 １　 肺癌危险度研究的变量赋值

变量名称 赋值说明

诊断 肺良性疾病＝０；肺癌＝１

年龄（岁） ０～４４＝ ０；４５ 及以上＝１

吸烟史 否＝０；是＝１

饮酒史 否＝０；是＝１

肺基础性疾病 否＝０；是＝１

粉尘接触史 否＝０；是＝１

肺癌家族史 否＝０；是＝１

心慌 否＝０；是＝１

乏力 否＝０；是＝１

畏寒 否＝０；是＝１

发热出汗 否＝０；是＝１

胸闷 否＝０；是＝１

胸痛 否＝０；是＝１

咳嗽 否＝０；是＝１

咳痰 否＝０；是＝１

痰中带血 否＝０；是＝１

咯血 否＝０；是＝１

１􀆰 ３　 统计学分析 　 使用 ＳＰＳＳ ２１．０ 软件对两组样本

进行统计分析，采用 χ２ 检验比较肺良性疾病组与肺癌

患者组各风险因素组间分布的差异，检验水准 α ＝
０．０５。 使用变量平均事件发生数（ ｅｖｅｎｔｓ ｐｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ，
ＥＰＶ）进行样本量估计，ＥＰＶ＝ １０。 使用 ＳＰＳＳ Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ
１２．０ 软件中的随机抽样功能，将样本按照 ３ ∶ １ 的比例

随机分为训练集和测试集，其中训练集用来拟合模型，
测试集用来评估模型的预测性能，并使用该软件建立

三种数据挖掘预测模型。 采用 ＭｅｄＣａｌｃ Ｖ１１􀆰 ６􀆰 ０􀆰 ０ 软

件绘制受试者工作特征（ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）曲线。 三种模型的性能比较使用灵敏度、
特异度、预测值、准确度和 ＲＯＣ 曲线下面积 （ ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）进行评估。
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２　 结　 果

２􀆰 １　 研究对象基线特征分析　 用 ＥＰＶ 估计预测模型

的样本量，至少需要 １６０ 例肺癌患者和 １６０ 例肺良性

疾病患者。 本研究共收集 １ ０２０ 例患者的资料，其中

肺良性疾病患者 ５６０ 例，肺癌患者 ４６０ 例。 两组患者

在年龄、吸烟史、饮酒史、肺基础性疾病、粉尘接触史、
肺癌家族史、乏力、发热出汗、胸痛、咳嗽、痰中带血和

咯血的构成差异均有统计学意义（Ｐ＜０􀆰 ０５），而两组患

者在心慌、畏寒、胸闷和咳痰的构成差异均无统计学意

义（Ｐ＞０􀆰 ０５），见表 ２。
表 ２　 肺良性疾病组和肺癌组的基线特征比较（ｎ，％）

基线特征 肺良性疾病组（ｎ＝５６０） 肺癌组（ｎ＝４６０） χ２ 值 Ｐ 值

年龄（岁） ２５􀆰 ０６０ ＜０􀆰 ００１

　 ＜４５ ３３４（６２􀆰 ３） ２０２（３７􀆰 ７）

　 ≥４５ ２２６（４６􀆰 ７） ２５８（５３􀆰 ３）

吸烟史 ３７􀆰 ７２５ ＜０􀆰 ００１

　 否 ４２５（６１􀆰 ５） ２６６（３８􀆰 ５）

　 是 １３５（４１􀆰 ０） １９４（５９􀆰 ０）

饮酒史 １２􀆰 ４３５ ＜０􀆰 ００１

　 否 ４９７（５７􀆰 ２） ３７２（４２􀆰 ８）

　 是 ６３（４１􀆰 ７） ８８（５８􀆰 ３）

肺基础性疾病 ９􀆰 ３２９ ０􀆰 ００２

　 否 ４５（７３􀆰 ８） １６（２６􀆰 ２）

　 是 ５１５（５３􀆰 ７） ４４４（４６􀆰 ３）

粉尘接触史 ９􀆰 ８１６ ０􀆰 ００２

　 否 ５６０（５５􀆰 ３） ４５２（４４􀆰 ７）

　 是 ０（０􀆰 ０） ８（１００􀆰 ０）

肺癌家族史 １８􀆰 ５３３ ＜０􀆰 ００１

　 否 ５６０（５５􀆰 ７） ４４５（４４􀆰 ３）

　 是 ０（０􀆰 ０） １５（１００􀆰 ０）

心慌 ０􀆰 ７７０ ０􀆰 ３８０

　 否 ５４０（５４􀆰 ７） ４４８（４５􀆰 ３）

　 是 ２０（６２􀆰 ５） １２（３７􀆰 ５）

乏力 １３􀆰 ４５４ ＜０􀆰 ００１

　 否 ５１４（５３􀆰 ５） ４４７（４６􀆰 ５）

　 是 ４６（７８􀆰 ０） １３（２２􀆰 ０）

畏寒 ３􀆰 ４９５ ０􀆰 ０６２

　 否 ５３６（５４􀆰 ４） ４５０（４５􀆰 ６）

　 是 ２４（７０􀆰 ６） １０（２９􀆰 ４）

发热出汗 ５７􀆰 ５６７ ＜０􀆰 ００１

　 否 ３４７（４７􀆰 ５） ３８４（５２􀆰 ５）

　 是 ２１３（７３􀆰 ７） ７６（２６􀆰 ３）

胸闷 １􀆰 １０５ ０􀆰 ２９３

　 否 ３０７（５６􀆰 ４） ２３７（４３􀆰 ６）

　 是 ２５３（５３􀆰 ２） ２２３（４６􀆰 ８）

胸痛 １８􀆰 ７７８ ＜０􀆰 ００１

　 否 ４６２（５８􀆰 ６） ３２７（４１􀆰 ４）

　 　 续表 ２

基线特征 肺良性疾病组（ｎ＝５６０） 肺癌组（ｎ＝４６０） χ２ 值 Ｐ 值

　 是 ９８（４２􀆰 ４） １３３（５７􀆰 ６）

咳嗽 １７􀆰 ５６５ ＜０􀆰 ００１

　 否 １９１（６５􀆰 ２） １０２（３４􀆰 ８）

　 是 ３６９（５０􀆰 ８） ３５８（４９􀆰 ２）

咳痰 ０􀆰 ０４２ ０􀆰 ８３８

　 否 ２０８（５５􀆰 ３） １６８（４４􀆰 ７）

　 是 ３５２（５４􀆰 ７） ２９２（４５􀆰 ３）

痰中带血 ５９􀆰 ４１３ ＜０􀆰 ００１

　 否 ５３８（５９􀆰 １） ３７３（４０􀆰 ９）

　 是 ２２（２０􀆰 ２） ８７（７９􀆰 ８）

咯血 ３９􀆰 ７０４ ＜０􀆰 ００１

　 否 ５４３（５７􀆰 ８） ３９７（４２􀆰 ２）

　 是 １７（２１􀆰 ３） ６３（７８􀆰 ７）

２􀆰 ２　 肺 癌 危 险 度 预 测 模 型 的 构 建 　 使 用 ＳＰＳＳ
Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ １２．０ 软件中的随机抽样功能，将肺良性疾

病组和肺癌组患者按照 ３：１ 的比例随机分为两部分，
其中训练集包括 ７６５ 例样本，测试集包括 ２５５ 例样本。
分别建立 ＳＶＭ 模型、决策树 Ｃ５．０ 模型和 ＡＮＮ 模型。
操作界面如图 １ 所示。 经过多次训练和优化，ＳＶＭ 模

型的参数设置如下：Ｕｓｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｄａｔａ： ｙｅｓ；Ｍｏｄｅ：
Ｅｘｐｅｒｔ；Ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ：１．０Ｅ－３；Ｂｉａｓ：０；Ｇａｍｍａ：０．５。
决策树 Ｃ５．０ 模型的参数设置如下： Ｇｒｏｕｐ ｓｙｍｂｏｌｉｃｓ：
ｎｏ； Ｕｓｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ： ｙｅｓ； Ｐｒｕｎｉｎｇ ｓｅｖｅｒｉｔｙ： ７５； Ｍｉｎｉｍｕｍ
ｒｅｃｏｒｄｓ ｐｅｒ ｃｈｉｌｄ ｂｒａｎｃｈ： ２； Ｕｓｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｒｕｎｉｎｇ： ｙｅｓ。
ＡＮＮ 模型的参数设置如下：Ｍｅｔｈｏｄ：Ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ｐｒｕｎｅ；
Ｓａｍｐｌｅ：５０％； Ｓｔｏｐ ｏｎ： ｔｉｍｅ （ ｍｉｎｓ） １ ｍｉｎ； Ｏｐｔｉｍｉｚｅ：
Ｍｅｍｏｒｙ； Ｕｓｅ ｂｉｎａｒｙ ｓｅｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ： ｙｅｓ； Ｓｈｏｗ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｇｒａｐｈ：ｙｅｓ；Ｍｏｄｅ：Ｅｘｐｅｒｔ。

图 １　 数据挖掘的流程图

２􀆰 ３　 基线特征在模型构建中的意义 　 采用 ＳＰＳＳ
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Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ １２􀆰 ０ 对 １ ０２０ 例样本的基线资料进行特征

提取，并对其重要性进行排序，结果显示痰中带血、发
热出汗、吸烟史、年龄、胸痛、咳嗽、饮酒史、胸闷与咳痰

这 ９ 个变量被筛选出来，用于构建基于数据挖掘技术

的肺癌危险度预测模型。 其中痰中带血、发热出汗、吸
烟史、年龄、胸痛、咳嗽与饮酒史在模型的构建中具有

重要作用。 而心慌、畏寒、咯血、粉尘接触史、肺基础性

疾病、肺癌家族史和乏力这 ７ 个变量因单个类别分类

太大未纳入模型，见表 ３。
表 ３　 基线特征对模型构建的重要性排序

重要性排序 变量 重要性数值

１ 痰中带血 １􀆰 ０００

２ 发热出汗 １􀆰 ０００

３ 吸烟史 １􀆰 ０００

４ 年龄 １􀆰 ０００

５ 胸痛 １􀆰 ０００

６ 咳嗽 １􀆰 ０００

７ 饮酒史 １􀆰 ０００

８ 胸闷 ０􀆰 ７０７

９ 咳痰 ０􀆰 １６２

２􀆰 ４　 肺癌危险度预测模型的性能比较 　 基于 ＳＶＭ、
决策树 Ｃ５􀆰 ０ 和 ＡＮＮ 三种数据挖掘技术构建的肺癌危

险度预测模型，训练集中 ＳＶＭ 模型、Ｃ５􀆰 ０ 模型和 ＡＮＮ
模型的准确率分别是 ８０􀆰 ７％、７７􀆰 ９％和 ７７􀆰 ３％；测试集

中 ＳＶＭ 模型、Ｃ５􀆰 ０ 模型和 ＡＮＮ 模型的准确率分别是

７５􀆰 ３％、７２􀆰 ５％和 ７６􀆰 ９％，见表 ４。
表 ４　 三种数据挖掘模型训练集和测试集的分类结果

模型
训练集（ｎ＝７６５）

肺癌 肺良性

测试集（ｎ＝２５５）

肺癌 肺良性

ＳＶＭ 阳性 ２７１ ７１ ８３ ３４

阴性 ７７ ３４６ ２９ １０９

准确度（％） ８０􀆰 ７ ７５􀆰 ３

Ｃ５􀆰 ０ 阳性 ２２６ ４７ ７０ ２８

阴性 １２２ ３７０ ４２ １１５

准确度（％） ７７􀆰 ９ ７２􀆰 ５

ＡＮＮ 阳性 ３２１ １４７ １０４ ５１

阴性 ２７ ２７０ ８ ９２

准确度（％） ７７􀆰 ３ ７６􀆰 ９

　 　 测试集中 ＳＶＭ、决策树 Ｃ５􀆰 ０ 和 ＡＮＮ 模型的灵敏

度分别为 ７４􀆰 １％、 ６２􀆰 ５％ 和 ９２􀆰 ９％；特异度分别为

７６􀆰 ２％、８０􀆰 ４％和 ６４􀆰 ３％；阳性预测值分别为 ７０􀆰 ９％、
７１􀆰 ４％和 ６７􀆰 １％；阴性预测值分别为 ７９􀆰 ０％、７３􀆰 ２％和

９２􀆰 ０％；准确度分别为 ７５􀆰 ３％、７２􀆰 ５％和 ７６􀆰 ９％；ＡＵＣ

（９５％ＣＩ）分别为 ０．７５２（０．６９４ ～ ０．８０３）、０．７１５（０．６５５ ～
０􀆰 ７６９）和 ０􀆰 ７８６（０􀆰 ７３０ ～ ０􀆰 ８３５），见表 ５。 由此可知，
ＡＮＮ 模型的灵敏度、阴性预测值、准确度和 ＡＵＣ 均高

于 ＳＶＭ 模型和决策树 Ｃ５􀆰 ０ 模型。 测试集中三种模型

的 ＲＯＣ 曲线显示 ＡＮＮ 模型的预测性能最好，见图 ２。
表 ５　 三种数据挖掘模型对测试集的分类效果评估

模型
灵敏度

（％）

特异度

（％）

阳性预测值

（％）

阴性预测值

（％）

准确度

（％）

ＡＵＣ

（９５％ＣＩ）

ＳＶＭ ７４􀆰 １ ７６􀆰 ２ ７０􀆰 ９ ７９􀆰 ０ ７５􀆰 ３ ０􀆰 ７５２（０􀆰 ６９４～０􀆰 ８０３）

Ｃ５􀆰 ０ ６２􀆰 ５ ８０􀆰 ４ ７１􀆰 ４ ７３􀆰 ２ ７２􀆰 ５ ０􀆰 ７１５（０􀆰 ６５５～０􀆰 ７６９）

ＡＮＮ ９２􀆰 ９ ６４􀆰 ３ ６７􀆰 １ ９２􀆰 ０ ７６􀆰 ９ ０􀆰 ７８６（０􀆰 ７３０～０􀆰 ８３５）

图 ２　 测试集中三种数据挖掘模型的 ＲＯＣ 曲线

３　 讨　 论

肺癌是严重威胁人类健康的全球性重大公共卫生

问题［８－９］。 流行病学研究发现，对肺癌高危人群开展

体检筛查，在可医治的阶段早期发现并进行规范化的

治疗，可以有效提高肺癌患者的生存率，并且节约医疗

资源［１０－１２］。 目前临床公认的肺癌高风险人群主要考

虑年龄和吸烟状况两个因素［１３］，随着流行病学的深入

研究发现，肺癌家族史、粉尘接触史等流行病学特

征［１４］以及胸痛、咯血等临床症状［１５］ 与肺癌的发生密

切相关。 因此综合利用多种肺癌相关危险因素，构建

肺癌危险度预测模型，是全球公认经济有效的筛查肺

癌高危人群的方法。 该研究共纳入年龄、吸烟史和饮

酒史等 １６ 项与肺癌相关的基线资料，使用 ＳＰＳＳ
Ｃｌｅｍｅｎｔｉｎｅ１２􀆰 ０ 对 １ ０２０ 例样本的基线资料进行特征

提取，结果显示痰中带血、发热出汗和吸烟史等 ９ 个变

量被筛选出来，用于肺癌危险度评价模型的构建。
数据挖掘是融合人工智能、统计学和高性能计算

等多个范畴的理论和技术发展起来的信息处理方法。
数据挖掘技术能够从海量和复杂的数据中提取有效的

信息，尤其适用于医学预测和诊断［１６］。 ＳＶＭ、决策树

Ｃ５􀆰 ０ 和 ＡＮＮ 是目前常用的数据挖掘模型。 该研究分

别建立了基于这三种数据挖掘技术的肺癌危险度预测

模型，比较发现，ＡＮＮ 模型的灵敏度、准确度和 ＡＵＣ
值最高，该模型可以尽可能多地发现肺癌可疑患者，避

３９３１实用预防医学 ２０２２ 年 １１ 月 第 ２９ 卷 第 １１ 期　 Ｐｒａｃｔ Ｐｒｅｖ Ｍｅｄ， Ｎｏｖ． ２０２２， Ｖｏｌ． ２９， Ｎｏ．１１



免漏诊肺癌患者带来严重后果，是三种模型中最理想

的肺癌危险度预测模型。
已有研究将 ＳＶＭ、决策树 Ｃ５􀆰 ０ 和 ＡＮＮ 用于肺癌

风险预测相关模型的构建。 Ｄｕａｎ 等［１７］ 基于 ３７２ 例肺

癌患者和 ４７０ 例肺良性疾病患者的 １４ 项肺癌危险因

素特征，分别利用 ＳＶＭ、决策树 Ｃ５􀆰 ０ 和 ＡＮＮ 三种数

据挖掘技术建立了肺癌广谱筛查系统，结果表明 ＡＮＮ
模型的性能最好， ＡＵＣ 为 ０􀆰 ７３６ （ ９５％ ＣＩ： ０􀆰 ６７０ ～
０􀆰 ７９５）。 高孜博等［１８］ 利用１８０ 例肺癌患者和 ２４０ 例

肺良性疾病患者的基线特征数据，运用决策树 Ｃ５􀆰 ０
和 ＡＮＮ 构建了肺癌风险预测模型，结果显示 ＡＮＮ 模

型效果最佳，ＡＵＣ 为 ０􀆰 ６７５（９５％ＣＩ：０􀆰 ６２８ ～ ０􀆰 ７２０），
与本研究结果一致，均显示 ＡＮＮ 模型的预测性能最

优，其原因可能是，ＡＮＮ 模型与 ＳＶＭ、决策树 Ｃ５􀆰 ０ 相

比，能更好地模拟人类大脑神经元的学习方式，充分挖

掘医疗大数据中隐藏有用的信息，具有较强的鲁棒性

（ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）和泛化能力［１９］。 与以往研究相比，本研

究建立的肺癌危险度预测模型准确度高、预测效果好，
主要得益于扩大了样本量，且纳入的肺癌危险因素较

为全面。
综上所述，该研究依据肺癌相关的流行病学和临

床症状资料，建立的 ＡＮＮ 模型用于肺癌风险预测的效

果优于 ＳＶＭ 和决策树 Ｃ５􀆰 ０ 模型，在肺癌高危人群筛

查与肺癌早诊早治方面具有较大的临床价值。 本研究

存在的局限性：一方面，纳入研究的样本量相对较少；
另一方面，纳入的临床症状过于常规且变量种类有限。
因此，未来需要扩大研究样本数，纳入环境、遗传、行为

生活方式等因素、并结合肿瘤标志物等客观检测指标，
进一步验证并优化 ＡＮＮ 模型。
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ｍｕｌｔｉｍｏｄｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． Ａｇｉｎｇ （ Ａｌｂａｎｙ
ＮＹ）， ２０２０， １２（１０）：９８４０－９８５４􀆰

［１８］ 　 高孜博， 李迪， 段书音， 等 􀆰 数据挖掘技术在肺癌危险度预测

模型中的应用［Ｊ］􀆰 肿瘤防治研究， ２０２１， ４８（５）：４７９－４８３􀆰
［１９］ 　 Ｙａｎｇ ＧＲ， Ｗａｎｇ ＸＪ􀆰 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ： ａ

ｐｒｉｍｅｒ［Ｊ］􀆰 Ｎｅｕｒｏｎ， ２０２０， １０７（６）：１０４８－１０７０􀆰
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