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摘　 要： 近些年，慢性病发展迅速，且危害越来越大。 其中糖尿病是一种具有遗传特性的慢性疾病，危害极大。 因此，针对糖

尿病预测具有非常重要的研究意义。 随着人工智能技术不断发展，已经越来越多的机器学习和深度学习方法被用于对疾病

发生进行预测。 据此，本文提出一种基于集成学习的糖尿病预测方法。 该方法采用了 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的集成学习方法，利用支持向

量机、随机森林、人工神经网络等 ３ 种机器学习方法作为初级学习器，使用逻辑回归作为次级学习器建立糖尿病预测模型。 本

文以 ＵＣＩ 中的皮马印第安人糖尿病数据集作为实验数据，通过实验分析，本文提出模型融合方法能取得更好的预测效果。
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０　 引　 言

研究可知，糖尿病是一种危害性非常大的慢性

疾病，也是一种具有的遗传特性的代谢性疾病，典型

特征为多尿、多饮、多食和体重减轻。 近些年来，全
球糖尿病的患病人数增加较快，根据国际糖尿病联

盟调查，截至到 ２０１７ 年，全球糖尿病患者已超过 ４
亿，并且在报告中指出预计到 ２０４５ 年，糖尿病的患病

总人数达到 ６ 亿多［１］。 实际上糖尿病不仅是世界性问

题，中国糖尿病患者的规模是全球最大的，占全球患病

总人数的四分之一还多，患病人数已到 １．１４ 亿［２］。
由于慢性病难于治愈特点，在慢性病的治疗上

需要大量的医疗投入。 目前，中国每年花费超三千

亿的医疗支出在糖尿病中［３］。 糖尿病还具有不容

易被发现的特点，据资料了解，糖尿病患者，仅仅有

一半知道自己得病，剩下的一半还以为自己是正常

人，因此多数患者均在不知道自己患病情况下，未能

及时接受治疗，导致病情发展更加迅速［４］。
综前论述可知，目前糖尿病预测已然成为迫切

需要解决的研究课题。 因此，建立有效的糖尿病预

测模型在糖尿病防治当中非常重要。 近些年，机器

学习方法在糖尿病预测领域得到广泛应用，但是大

多方法基于单一学习方法建模，泛化能力较差。 本

文即针对单一方法准确性不高，泛化能力不强的问

题，提出一种基于集成学习思想的糖尿病预测方法。
该方法采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的设计思路，使用支持向量机、
随机森林、人工神经网络等分类方法作为初级分类

器，使用逻辑回归作为次级分类器建立糖尿病预测

模型。
１　 研究现状

在早期的糖尿病预测模型研究中，研究人员主



要使用回归模型来建立预测模型，近期以来，随着机

器学习方法和深度学习方法的快速发展，机器学习

和深度学习中的模型和方法逐渐被应用于糖尿病预

测模型的研究和设计。
通常在糖尿病的预测中，以多元回归模型或

Ｃｏｘ 回归这两种方法为主。 基于多元回归的预测模

型研究中，Ｍｅｈｌｓｅｎ 等人［５］ 利用该方法建立模型用

于对糖尿病中的视网膜病变进行预测。 基于 Ｃｏｘ 回

归预测模型的研究中，如张红艳等人［６］ 采用 Ｃｏｘ 回

归模型建立基于中国农村人群的非侵袭性 ２ 型糖尿

病风险预测模型，该模型的灵敏度为 ６５．９６％，特异

度为６６．４７％。周先锋等人［７］ 则用 Ｃｏｘ 回归模型研究

不同程度的 Ｃ 反应蛋白与患有糖尿病之间的联系。
但是，多元回归模型有着准确度较差、精度不高的缺

点，而 Ｃｏｘ 回归模型对数据要求高且成本大。
Ａｎｕｊａ 等人［８］ 提出了一种基于 ＳＶＭ 的糖尿病

预测模型，该模型是使用皮马印第安人糖尿病数据

集作为模型的验证码数据集，模型的准确性达到了

７８％；Ａｉｓｗａｒｙａ 等人［９］ 使用 Ｊ４８ 决策树和朴素贝叶

斯作为分类器，对糖尿病的诊断进行分类。 该系统

使用了皮马印第安人糖尿病数据集，Ｊ４８ 决策树和

朴素贝叶斯的分类结果分别为 ７４． ８％， ７９． ５％；
Ａｈｍａｄ 等人［１０］在研究工作中，通过实验发现怀孕次

数这一属性与是否患糖尿病的可能性之间关联性较

弱，故在去掉这一属性之后，剪枝 Ｊ４８ 树进一步提高

了准确性，达到了 ８９．７％。 江燕等人［１１］ 将主成分分

析和最小乘向量机结合，采用径向基核函数，对于血

糖水平预测可以达到 ９４．８２％准确率。
李飞等人［１２］ 考虑到高血糖患者具有皮肤组织

荧光特性，在此基础上利用神经网络建立糖尿病无

创评估模型，整体准确率达到 ７４． ９％；Ｒａｍｅｓｈ 等

人［１３］使用递归神经网络（ＲＮＮ）预测 ２ 种糖尿病。
Ａｓｈｉｑｕｚｚａｍａｎ 等人［１４］使用深度神经网络（ＤＮＮ），该
神经网络由多层感知器（ＭＬＰ）、广义回归神经网络

（ＧＲＮＮ）和径向基函数（ＲＢＦ）组成。 该方法的评估

基于 Ｐｉｍａ 印度数据集，正确率为 ８８．４１％。 深度学

习方法对非线性数据友好，具备很强的记忆功能、自
学本领等，但是解释性很差，并且模型建立需要的数

据量较大，这样限制其在糖尿病的一些小的数据集

上应用。
２　 模型及方法

２．１　 数据分析

本文所用的数据来自 ＵＣＩ 数据集里的皮马印

第安人糖尿病数据集，该数据集最初来自美国国家

糖尿病 ／消化 ／肾脏疾病研究所。 数据集的目标是基

于数据集中包含的某些预测变量来预测患者是否患

有糖尿病。
该数据集具有一些明显的约束条件，数据集中

的患者都是 Ｐｉｍａ 印第安至少 ２１ 岁的女性。 数据集

由多个医学预测变量和一个目标变量 Ｏｕｔｃｏｍｅ 组

成，当 Ｏｕｔｃｏｍｅ 的值为 １ 时代表患有糖尿病， 当

Ｏｕｔｃｏｍｅ 的值为 ０ 时表示未患糖尿病。 预测变量包

括患者的怀孕次数、ＢＭＩ、胰岛素水平、年龄等，具体

见表 １。
表 １　 Ｐｉｍａ 印第安数据集中预测变量

Ｔａｂ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ Ｐｉｍａ Ｉｎｄｉａｎ ｄａｔａｓｅｔ

特征名 特征描述

Ｐｒｅｇｎａｎｃｉｅｓ 怀孕次数

Ｇｌｕｃｏｓｅ 血糖值

ＢｌｏｏｄＰｒｅｓｓｕｒｅ 舒张压

ＳｋｉｎＴｈｉｃｋｎｅｓｓ 三头肌皮褶厚薄程度

Ｉｎｓｕｌｉｎ 胰岛素含量

ＢＭＩ 体重指数

ＤｉａｂｅｔｅｓＰｅｄｉｇｒｅｅＦｕｎｃｔｉｏｎ 糖尿病谱系功能，简称为遗传指数

Ａｇｅ 年龄

２．２　 基于 ＳＶＭ 的预测模型

ＳＶＭ 是一种基于统计学习理论的机器学习方

法，并不是采用经验风险最小的方式，而是采用结构

化风险最小，因此有着较好的泛化能力，并在解决小

样本、非线性及高维模式识别中表现出较大优势。
本文使用的数据集样本量较小，因此在研究中采用

ＳＶＭ 作为初级学习器符合数据分析的结论。
支持向量机的主要思想是找到一个合适的分类

函数对未知样本进行预测。 这个分类函数通过核函

数以及惩罚因子来确定，而相关参数的确定对模型

的准确度有着很大的影响。 经典的支持向量机方法

是一种二分类的算法，其最基本的思想是基于训练

集在样本空间中找到一个划分超平面，将不同类别

的样本分开，如图 １ 所示。 对于非线性问题，使用直

线已经不能很好地将样本进行分类，模型使用核函

数把样本数据从低维度不可分的空间映射到高维度

可分空间，并以此找出分类平面。
　 　 ＳＶＭ 方法关键就是选择一个合适的核函数，通
过对不同核函数进行分析，在本文 ＳＶＭ 模型的构建

中，选择的核函数是 ｌｉｎｅａｒ 核函数。
２．３　 基于随机森林的预测模型

本文在初级学习器中选择随机森林回归模型，
该模型能够处理高维度数据，并且不用做特征选择，
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另外，在训练完成后，还能给出比较重要的那些特

征。 该模型的泛化能力比较强，在训练过程中能够

检测特征间的互相影响。
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图 １　 ＳＶＭ 最优分类图

Ｆｉｇ． １　 ＳＶＭ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 随机森林中最重要参数就是决策树的个数，随
机森林中的棵树太多或者太少都会影响模型的结

果。 因此，本文采用了网格搜索的方法，将森林规模

确定为 ２ ０３０ 棵树时，模型效果最好。
２．４　 基于人工神经网络的预测模型

本文使用的人工神经网络（ＡＮＮ），就是多层感

知机。ＡＮＮ的每层神经元与下一层神经元全互连，

神经元之间不存在同层连接，这种结构通常被称为

多层前馈神经网络模型。 训练时要经过前向传播和

误差反馈传播两个过程。
人工神经网络具有较好的自适应学习能力，现

如今已广泛应用于模式识别、非线性等课题研究中。
因此，本文通过向 ＡＮＮ 输入 Ｐｉｍａ 印第安数据集中

预测变量数据，再加以训练，并由 ＡＮＮ 输出最终结

果。 这些结果用于糖尿病的预测。
２．５　 模型融合

模型融合主要分为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ、Ｂｌｅｎｄｉｎｇ 和 Ｖｏｔｉｎｇ
等方法，是一种通过增加算法的多样性来减少泛化

误差，从而提高模型准确率的有效、且实用的技术。
模型融合有 ２ 个基本要素，分别是：单一模型之间的

相关性要尽可能小，单一模型之间的性能表现相差

不大。 本文拟采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 方法设计预测模型，
Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的基本思想是使用大量基分类器，再使用

另一种顶层分类器来融合基分类器的预测，旨在降

低泛化误差。 本文中模型融合的整体流程如图 ２ 所

示。
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图 ２　 模型融合流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 模型评估

本文的模型均采用 Ｓｃｉｋｉｔ－Ｌｅａｒｎ 机器学习包来

实现，实验环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－８７００Ｋ ＣＰＵ
＠ ３．７０ ＧＨｚ、１６ ＧＢ ＲＡＭ 设备。 同时，采用了 ５ 折交

叉验证方法依次对 ＡＮＮ、随机森林、支持向量机三

种糖尿病预测模型进行训练，经由训练得到数据将

形成新的数据集，并基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的思想对逻辑回

归模型进行训练，对训练后的模型在测试集上进行

预测，不同模型的预测结果和由其它相关工作获得

的模型结果对比见表 ２，而由本次研究得到的不同

预测模型评估分析结果，见表 ３。
　 　 本文采用的评价标准除了准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ）
外，还有精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ ｒｅｃａｌｌ） 和 Ｆ１。
其中，准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ） 是指被分类正确的样本数
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占总样本数的比值；ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示预测为正的样本

中，实际为正的所占的比例；ｒｅｃａｌｌ 表示实际为正的

样本中，被预测为正的所占的比例；Ｆ１值是精准率和

召回率的加权调和平均值。 综上各评价指标的数学

公式可分别表示为：

ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＮ ＋ ＴＰ
ＴＮ ＋ ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

， （１）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＦＰ ＋ ＴＰ

， （２）

ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＦＮ ＋ ＴＰ

， （３）

Ｆ１ ＝ ２∗ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

． （４）

　 　 其中， Ｐ 表示阳性样本总数；ＴＰ 表示预测正确

的阳性样本数；ＴＮ 表示预测错误的阳性样本数。
表 ２　 不同模型及其它预测方法准确率对比表

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 ／ 方法 准确率 ／ ％

ＳＶＭ ８５．７

随机森林 ８８．３

ＡＮＮ ８６．４

文献［１０］ ８９．７

文献［１４］ ８８．４

本文 ９２．２

表 ３　 不同模型及其它预测方法评价指标对比表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

模型 ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＳＶＭ ８５．７ ８３ ８３ ８３

随机森林 ８８．３ ８６ ８９ ８７

ＡＮＮ ８６．４ ８２ ８３ ８１

融合模型 ９２．２ ８８ ８９ ８８

４　 结束语

本文提出了一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 的糖尿病预测模

型，以 ＳＶＭ、人工神经网络和随机森林构建的模型

为基础，采用了逻辑回归分类器对以上三种模型训

练结果构建的新数据集进行了二次训练，得到的预

测模型在验证集上正确率高于单个分类器，取得了

较好的效果，在准确率和召回率上得到了较大提升，
在验证集上的准确率达到了 ９２．２％，而且整个预测

模型也表现出较强的泛化能力。
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