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早期糖尿病风险预测模型的比较研究

王成武，晏峻峰

（湖南中医药大学 信息科学与工程学院，长沙 ４１０２０８）

摘　要：糖尿病是一种比较常见的慢性疾病，并且存在较长的无症状阶段。本文主要介绍了机器学习中的５种分类算法，
分别是朴素贝叶斯、支持向量机、逻辑回归、决策树和集成分类器ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，并在 Ｗｅｋａ数据挖掘平台上，对糖尿病
数据进行挖掘分析，根据混淆矩阵、Ｋａｐｐａ系数、ＲＯＣ曲线、均方根误差以及相对绝对误差这几个性能指标对分类器效果
进行分析，找到最适合糖尿病疾病预测的算法，为当今医疗行业其他疾病数据的挖掘分析提供思路。
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０　引　言

糖尿病是一种终身疾病，可引发心脏病、血管疾

病等并发症［１］，不仅影响了患者的生活质量，也会

带来相应的经济负担，所以进行早期糖尿病风险预

测具有十分重要的意义。

作为重要的数据挖掘技术，机器学习等人工智

能技术，在糖尿病预测与治疗上应用得很多。例如，

Ｐｕｒｕｓｈｏｔｔａｍ等人［２］分别用 Ｃ４．５算法和 ＰａｒｔｉａｌＴｒｅｅ
算法自动提取糖尿病预测规则来预测患者的糖尿病

风险。Ｓａｎｔｈａｎａｍ等人 ［３］用遗传算法对糖尿病数据

集进行维数约简并利用支持向量机进行了糖尿病的

预测。胡玮［４］基于改进邻域粗糙集和随机森林算

法进行了糖尿病的预测研究。黄艳群等人［５］利用

患者相似性建立了个性化糖尿病预测模型。

本文将机器学习技术应用在早期糖尿病风险预

测数据集上，构建多种分类模型，通过各种性能评价

指标对模型进行分析，选择最优分类模型，该模型可

通过评估症状来检查用户患糖尿病的风险。

１　基本原理及方法

１．１　实验数据
本文选取的是 ＵＣＩ机器学习库中的早期糖尿

病风险预测数据集，共包含５２０个样本，其中阳性样
本为３２０个，阴性样本为２００个，每条样本数据包含
１６个特征属性和一个类属性，分别是：Ａｇｅ（年龄）、
Ｇｅｎｄｅｒ（性别）、Ｐｏｌｙｕｒｉａ（多尿症）、Ｐｏｌｙｄｉｐｓｉａ（烦
渴）、ｓｕｄｄｅｎｗｅｉｇｈｔｌｏｓｓ（体重减轻）、ｗｅａｋｎｅｓｓ（虚
弱）、Ｐｏｌｙｐｈａｇｉａ（多食症）、Ｇｅｎｉｔａｌｔｈｒｕｓｈ（生殖器鹅
口疮）、ｖｉｓｕａｌｂｌｕｒｒｉｎｇ（视觉模糊）、Ｉｔｃｈｉｎｇ（瘙痒）、
Ｉｒｒｉｔａｂｉｌｉｔｙ（烦躁）、ｄｅｌａｙｅｄｈｅａｌｉｎｇ（延迟康复）、
ｐａｒｔｉａｌｐａｒｅｓｉｓ（部分偏瘫）、ｍｕｓｃｌｅｓｔｉｆｆｎｅｓｓ（肌肉紧
张）、Ａｌｏｐｅｃｉａ（脱发）、Ｏｂｅｓｉｔｙ（肥胖）、ｃｌａｓｓ（类别）。
１．２　算法原理
１．２．１　朴素贝叶斯

朴素贝叶斯算法（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ算法）是常
用的概率分类算法［６］，朴素贝叶斯具有一些明显的

特征，例如计算的速度非常快、准确率高、方法简单



等特点，在一般贝叶斯理论的基础上，朴素贝叶斯中

的‘朴素’一词就是假定样本中的属性彼此独立地

对其产生影响，并不考虑属性之间的依赖关系，在实

际应用中对于大部分比较复杂的问题都是很有成效

的。

基于属性条件独立性假设，在样本分类任务中，

计算样本ｗ所属类别的概率Ｐ（ｃ｜ｗ），计算方式为：

Ｐ（ｃ｜ｗ）＝Ｐ（ｃ）Ｐ（ｗ｜ｃ）Ｐ（ｗ） ＝Ｐ（ｃ）Ｐ（ｗ）∏
ｎ
ｉ＝１Ｐ（ｗｉ｜ｃ），

（１）
其中，ｎ表示属性个数，Ｗｉ表示样本 ｗ在第 ｉ个

属性上的取值。Ｐ（ｗ）在所有类别中都是相同的，因
此在公式（１）的基础上知朴素贝叶斯分类器的基本
表达式：

Ｒ（ｗ）＝ｍａｘＰ（ｃ）∏ｎ
ｉＰ（ｗｉ｜ｃ）． （２）

１．２．２　支持向量机
支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

一种常用的二分类模型［７］，通过使用给定的样本数

据集进行建模，在样本空间中找到一个最优的划分

超平面，该平面产生的分类结果是最具有鲁棒性的，

并且对未见示例有最好的泛化能力。ＳＶＭ是针对
线性可分情况进行分析的，对于非线性分类问题，可

以通过核函数将低维样本空间映射到高维特征空

间，这样高维特征空间即可采用线性算法对样本的

非线性特征进行线性分析。常用的核函数有以下几

种：

（１）线性核函数，对应公式为：
ｋｅｒ（ｘ，ｙ）＝ｘｙ， （３）

（２）多项式核函数，对应公式为：
ｋｅｒ（ｘ，ｙ）＝（ｘｙ＋１）ｄ， （４）

（３）径向基核函数，对应公式为：

ｋｅｒ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ－‖ｘ－ｙ‖
２

２δ( )２ ， （５）

（４）拉普拉斯核函数，对应公式为：

ｋｅｒ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ－‖ｘ－ｙ‖( )δ ， （６）

（５）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数，对应公式为：
ｋｅｒ（ｘ，ｙ）＝ｔａｎｈ［β（ｘｙ－θ）］． （７）

１．２．３　逻辑回归
逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）属于监督学习方

法，是一种广义的线性回归分析模型，主要用于概率

预测或分类。逻辑回归最基本的学习算法是极大似

然，即假设数据是伯努利分布，通过极大似然函数来

推导损失函数，使用梯度下降来求解参数，以此来对

数据进行二分类。逻辑回归中常用建模函数的数学

表达式如下：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

， （８）

ｈ（ｘ）＝ｆ（θ０＋θ１ｘ１＋θ２ｘ２＋…＋θ１６ｘ１６）． （９）
其中，ｆ（ｘ）指观测个体患上糖尿病的概率，是

一个Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；ｘ１，ｘ２，…，ｘ１６是糖尿病数据集的
１６个特征属性；θ是权重参数。将 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数与
线性回归两者结合，使最终预测概率的值处于０～１
之间：若大于０．５，将其归为Ｐｏｓｉｔｉｖｅ类；若小于０．５，
则归为Ｎｅｇａｔｉｖｅ类。
１．２．４　决策树Ｊ４８

ＩＤ３算法中根据信息增益评估和选择特征，每
次选择信息增益最大的特征作为判断模块建立子结

点，使用信息增益的缺点是偏向于具有大量值的属

性，而且该算法不能够处理连续分布的数据特征，于

是就有了Ｃ４．５算法，在 ＷＥＫＡ中称为 Ｊ４８算法，该
算法是在ＩＤ３算法的基础上进行改进而产生的［８］，

算法中包含ＩＤ３算法的所有功能，除此之外，还可
以利用信息增益率来选择属性，合并具有连续属性

值、处理含有未知属性值的训练样本等。

１．２．５　随机森林
随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）是由 Ｂｒｅｉｍａｎ提出

的［９］，是一种组合分类器，其基本单元就是决策树。

将决策树作为个体学习器，加入了随机样本选择和

随机特征选择策略。对于本文而言，即随机地从１６
个属性特征中选择 ｍ个属性（ｍ＜１６），并且使用有
放回的抽样策略从数据集中选取样本。在新数据集

上训练决策树，通过每棵决策树的预测结果来决定

测试样本最终的预测结果。算法的整体流程如图１
所示。
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图１　随机森林算法流程图

Ｆｉｇ．１　ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１．３　性能指标
１．３．１　混淆矩阵

混淆矩阵可用来判断分类器的优劣，详见表１。
所有评价指标具体定义如下。
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表１　混淆矩阵

Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

预测为正例 预测为假例

真实为正例 真正例ＴＰ 伪反例ＦＮ

真实为假例 伪正例ＦＰ 真反例ＴＮ

　　（１）精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）：预测结果为正例样本中
真实为正例的比例，公式如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ， （１０）

（２）召回率（Ｒｅｃａｌｌ）：真实为正例的样本中预测
结果为正例的比例，公式如下：

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ， （１１）

（３）Ｆ：为精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
两者的调和平均值，公式如下：

Ｆ＝２ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ ． （１２）

１．３．２　Ｋａｐｐａ系数
Ｋａｐｐａ系数是一种计算分类精度的方法，用于

衡量模型预测结果和实际分类结果是否一致，其计

算公式为：

Ｋａｐｐａ＝
Ｐａ－Ｐｅ
１－Ｐｅ

． （１３）

其中，Ｐａ为实际一致率，Ｐｅ为理论一致率。
Ｋａｐｐａ系数的取值在０～１之间，若Ｋａｐｐａ≥０．７５，则
表明分类器的一致性很好。

１．３．３　ＲＯＣ曲线
受试 者 工 作 特 征 曲 线 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线），用来比较２个分类
模型有效性的可视化工具，ＡＵＣ表示ＲＯＣ曲线下的
面积，取值在０．５～１之间。ＡＵＣ可以直观地评价分
类器的好坏，值越大越好。

１．３．４　均方根误差
均方根误差（ＲＭＳＥ）是对样本数据集抽样误差

的度量，其数值越小表示模型越稳定。

１．３．５　相对绝对误差
相对绝对误差（ＲＡＥ）是预测数值与实际数值两

者差的绝对值，数值越小则表明模型越优。

２　实验结果与分析

使用ＷＥＫＡ数据挖掘平台对６个分类器进行
分析。在Ｔｅｓｔｏｐｔｉｏｎｓ栏目下选择十折交叉验证法，
依此选择分类算法进行实验，其中ＳＶＭ算法的核函
数选用径向基核函数。实验产生的各性能指标的结

果见表２和表３。
表２　精度指标

Ｔａｂ．２　Ａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｅｘ

算法 ＴＰＲａｔｅＦＰＲａｔｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ ０．８７１ ０．１２０ ０．８７８ ０．８７１ ０．８７２

ＳＶＭ ０．９４２ ０．０５５ ０．９４４ ０．９４２ ０．９４３

Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ０．９２３ ０．０８４ ０．９２３ ０．９２３ ０．９２３

Ｊ４８ ０．９６０ ０．０３５ ０．９６１ ０．９６０ ０．９６０

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ０．９６２ ０．０３７ ０．９６２ ０．９６２ ０．９６２

　　由表２分析可知，精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为预测出
的真阳性病例在预测为阳性病例中的比例，召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）为预测出的真阳性病例在实际真阳性病例
中的比例，精确率和召回率是相互影响的，理想情况

下是两者都高，但一般情况下是精确率高，召回率就

低；反之，召回率高，精确率就低。在各种疾病的监

测研究中，一般采用的方法是在保证精确率的条件

下，提升召回率。精度指标中的 Ｆ值综合了精确率
和召回率，可以用来综合评价实验结果的质量。可

以看出ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ的精确率、召回率和Ｆ值远远
高于ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ等分类器。

表３　分类结果
Ｔａｂ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

算法 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｋａｐｐａ ＲＭＳＥ ＲＡＥ ＲＯＣＡｒｅａ

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ ０．８７１ ０．７３４ ０．３１８ ０．３１５ ０．９４６

ＳＶＭ ０．９４２ ０．８７９ ０．２４０ ０．１２２ ０．９４４

Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ０．９２３ ０．８３８ ０．２５２ ０．２３５ ０．９６９

Ｊ４８ ０．９６０ ０．９１６ ０．１９８ ０．１１６ ０．９６６

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ０．９７５ ０．９１９ ０．１９６ ０．０８１ ０．９９８

　　在此基础上，对表３所得实验结果进行分析，可
得各项指标的阐释分述如下。

（１）分类器准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）：由表３中数据分
析可知，在这５个分类器中，ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ算法对
样本分类的准确率最高，其次是 Ｊ４８算法，Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ算法的准确率较差，于是通过属性约简的方
式来优化ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ算法的预测结果，即找出预测
效果最好的属性集，使用 ＣｆｓＳｕｂｓｅｔＥｖａｌ属性评估器
和ＧｒｅｅｄｙＳｔｅｐｗｉｓｅ搜索方法进行属性选择，根据最
终的属性集进行实验，得出ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ算法的准确
率为０．８８，相比之前的准确率略有提升，但还是远
不及其它分类器的预测结果。总地来说，集成分类

器ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ的识别准确率要高于一般的单一
分类器。

（２）Ｋａｐｐａ系数比较（Ｋａｐｐａ）：若分类器与随机
一个分类器的分类结果全一致，则Ｋａｐｐａ系数为 １，
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反之为０。所以 Ｋａｐｐａ系数越大，表明分类的效果
越好。由表３中数据可以得知 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ算法
的Ｋａｐｐａ系数值最大，故该算法相比其它算法在此
数据集上建立的模型更好。

（３）均方根误差比较（ＲＭＳＥ）：由表３中数据可
知ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ算法和 Ｊ４８算法所建立模型运行
产生的 ＲＭＳＥ值是最低的两个，其次是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ和
ＳＶＭ，两者的结果较为相近，５种分类器中的 Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ的ＲＭＳＥ值最大，效果最差。

（４）相对绝对误差比较（ＲＡＥ）：由表３中数据
可知ＳＶＭ和Ｊ４８的ＲＡＥ值较为相近，预测结果相差
不大，５种分类算法中 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ的 ＲＡＥ值最
小，表明该模型最优，所预测的数据值最为贴近实际

值。

（５）ＲＯＣ曲线面积比较（ＲＯＣＡｒｅａ）：曲线图的
横纵坐标分别表示模型预测数据的假阳性率和真阳

性率，ＲＯＣ曲线越靠近纵轴，表示模型越好。５类预
测模型ＲＯＣ曲线图如图２～图６所示。

图２　ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ预测模型ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．２　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＮａｉｖｅＢａｙｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图３　ＳＶＭ预测模型ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．３　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＳＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图４　Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ预测模型 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．４　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＬｏｇｉｓｔｉｃｓｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌ

图５　Ｊ４８预测模型ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．５　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＪ４８ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图６　ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ预测模型ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．６　ＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

　　由图２～图６可看出，ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ预测模型
的ＲＯＣ曲线最为靠近纵轴，所以该算法的建模效果
最优，其次是Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ预测模型。同样地，该结果表
明集成分类器的建模效果要高于一般的单一分类

器。
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为了验证这几种模型在不同数据量的数据集上

的表现是否具有一致性，分别随机抽取３２０，４２０个
样本，重复以上实验，选取Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ作为此次实验
中模型的性能评价指标，最终的训练结果如图７所
示。

图７　Ｆ值变化曲线

Ｆｉｇ．７　Ｆｖａｌｕｅｃｈａｎｇｅｃｕｒｖｅ

从图７中可以看出，随着数据集的减少，各模型
的分类效果是有所变化的，在样本数据集数量为

３２０的时候，朴素贝叶斯算法的分类效果相比之前
有较大的上升幅度，而支持向量机算法在数据集减

少到３２０的时候分类效果相比之前有较大的下降幅
度。数据集大小为５２０和４２０时，各模型分类效果
的变化趋势基本一致，而数量为 ３２０的时候
Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ的分类效果是胜于 ＳＶＭ算法的，但总地来
说，不论数据集是多少，分类效果最优的还是集成分

类器ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ。

３　结束语

本文基于ＷＥＫＡ数据挖掘平台，使用５种分类

算法对早期糖尿病风险预测数据集进行分析，并利

用多种评价指标来确定分类效果。从实验结果可以

看出，集成分类器ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ在该糖尿病数据集
上的分类效果最佳。故今后医疗行业其它疾病的预

测，可根据实际情况，通过结合策略将多个单一分类

器整合起来形成集成分类器，以此来提升模型的分

类精度。
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