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基于可解释多任务学习模型揭示糖尿病联合并发症的

关键特征及预测建模

王志轩,罗冬梅*

（安徽工业大学微电子与数据科学学院，马鞍山，243002）

摘 要：糖尿病并发症是引起糖尿病患者死亡的重要因素，揭示并发症的关键特征能有效地帮助医生制定针对性干预策

略，从而降低糖尿病患者并发症状况下的死亡风险 . 然而，既往研究大多集中在识别糖尿病单一并发症的风险因素上，忽

略了并发症之间的潜在关联，因此，基于国家人口健康科学数据中心提供的糖尿病并发症预警数据集，采用皮尔逊相关

系数和卡方检验筛选出显著相关的糖尿病并发症，并将其纳入多任务学习模型中进行联合建模 . 接着使用 SHAP 
（SHapley Additive exPlanations）评估各特征的重要性，筛选出 SHAP 的值高于 75% 分位数的 11 个特征作为糖尿病联合

并发症的重要风险因素 . 基于随机森林、逻辑回归、梯度提升模型、极限梯度提升模型、自适应增强算法以及类别特征梯

度提升模型构建糖尿病联合并发症预测模型，输入变量为 SHAP 的值高于 25% 分位数的特征，结合网格搜索选择最优参

数组合，并通过准确率、精确率、F1‐score、AUC等指标评估模型的预测性能 . 结果表明，采用可解释的多任务学习模型筛

选出来的特征是关键特征，六种预测模型的 AUC均接近 0. 90. 最后引入 LIME （Local Interpretable Model‐Agnostic 
Explanations）对模型进行解释，进一步验证所构建的可解释多任务学习模型筛选关键特征的有效性与可靠性 . 可解释多

任务学习模型充分考虑了并发症之间的潜在关系，能够准确地识别糖尿病联合并发症的关键风险因素，辅助医生制定针

对性干预策略，有助于减少患者因并发症导致的死亡 .
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Interpretable multitask learning⁃based model reveals key features and 
predictive modelling of joint complications in diabetes mellitus
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Abstract： Complications of diabetes mellitus are important factors in patient mortality，and revealing their key features can 
effectively help physicians develop targeted intervention strategies to reduce the risk of death in comorbid conditions. 
However，most previous studies have focused on identifying risk factors for a single complication of diabetes，ignoring 
potential associations between complications. Therefore，based on the Diabetes Complications Early Warning Dataset 
provided by the National Population Health Sciences Data Centre，we used Pearson's correlation coefficient and the chi ‐
square test to screen out significantly associated diabetic complications and incorporated them into a multi‐task learning model 
for joint modeling. Then the importance of each feature was assessed using SHAP (SHapley Additive exPlanations)，and 11 
features with SHAP values higher than the 75% quartile were screened as significant risk factors for diabetes co‐morbidities. 
A predictive model for diabetes ‐ related complications was constructed using random forest，logistic regression，gradient 
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boosting，extreme gradient boosting，adaptive boosting，and categorical feature gradient boosting. Input variables comprised 
features with SHAP values exceeding the 25th percentile. Optimal parameter combinations were selected via grid search，with 
model predictive performance evaluated using metrics including accuracy，precision，F1 ‐ score，and AUC. Results indicated 
that features selected through the interpretable multi ‐ task learning model constituted key predictors，with all six predictive 
models achieving AUC values approaching 0.90. Finally，LIME (Local Interpretable Model ‐ Agnostic Explanations) was 
introduced to interpret the model outcomes，thereby further validating the effectiveness and reliability of the constructed 
interpretable multi ‐ task learning model for screening key features. The interpretable multi ‐ task learning model 
comprehensively accounts for the underlying relationships between complications，enabling the precise identification of key 
risk factors for concurrent diabetic complications. This assists clinicians in formulating targeted intervention strategies，
thereby helping to reduce patient mortality attributable to complications.
Keywords：diabetes mellitus,interpretable technique,multi‐task learning,joint complications

糖尿病是一种由于胰岛素分泌不足或胰岛素

无法成功作用，或二者兼有而导致高血糖的代谢

性疾病，它会潜移默化地影响患者的眼、肾等器

官，常常引起视网膜病变、肾病和神经病变［1］，大

大增加了糖尿病患者的死亡率［2］.
识别潜在风险因素是预防和控制糖尿病及其

并发症的关键环节 . 以往研究中，多数研究人员

采用机器学习算法探索糖尿病及其并发症的风险

因素，并构建预测模型［3-4］. 例如，Xie et al［5］利用

多种机器学习算法建立了Ⅱ型糖尿病患者的预测

模型，发现睡眠不足（每日少于 6 h）和睡眠过多

（每日多于 9 h）均会增加患Ⅱ型糖尿病的风险 .
Schallmoser et al［6］基于逻辑回归（Logistic Regres‐
sion，LR）与梯度提升树（Gradient Boosting，GB）
两种机器学习方法，分析了糖尿病患者微血管及

大血管并发症的风险因素，结果显示血糖水平、糖

化血红蛋白和血清肌酐水平的升高是微血管并发

症的重要致病因素，而年龄和高血压则是大血管

并发症的主要影响因素 . Cui et al［7］使用支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）和随机森林

（Random Forest，RF），通过分类与回归分析对肌

肉减少并发症进行风险评估，发现年龄、性别和

BMI 等指标对模型有显著影响 . Li et al［8］通过极

限梯度提升模型（eXtreme Gradient Boosting，XG‐
Boost），SVM 和 RF 等算法构建糖尿病视网膜病

变（Diabetic Retinopathy，DR）的预测模型，发现

肾病史、血肌酐值大于 100 μmol·L-1等因素与 DR
风险上升相关，而年龄超过 65 岁则与 DR 风险下

降有关 . Lian et al［9］运用朴素贝叶斯和决策树等

机器学习方法识别糖尿病神经病变（Diabetic Pe‐
ripheral Neuropathy，DPN）的风险因素，得出糖化

血红蛋白、胰岛素抵抗指数、尿蛋白浓度等均为

DPN 的显著正相关因素，而总胆固醇、肌酐水平

与 DPN 风险呈负相关 . 尽管上述研究在识别糖

尿病并发症风险因素方面取得了重要进展，但它

们普遍忽略了不同并发症之间的潜在关联，可能

导致新疗法在临床试验中效果不佳 .
为了考虑糖尿病并发症之间的潜在关联性，

本研究首先采用皮尔逊相关系数（Pearson Corre‐
lation Coefficient，PCC）和卡方检验方法，筛选出

具有显著相关性的联合并发症，将它们纳入多任

务学习模型进行预测建模 . 随后，利用沙普利加

和 解 释（SHapley Additive exPlanations，SHAP）
可解释性技术评估模型中各特征的重要性，并选

取 SHAP 值高于 75% 分位数的特征作为糖尿病

联合并发症的重要风险因素 . 为了进一步验证所

筛选特征的有效性，将数据集按 7∶3 的比例划分

为训练集和测试集，并将 SHAP 值高于 25% 分位

数的特征（为了保留特征更多的信息）输入六种常

见的机器学习模型——LR、RF、XGBoost、GB、自

适应增强算法（Adaptive Boosting，AdaBoost）、类

别 特 征 梯 度 提 升（Categorical Boosting，Cat‐
Boost），进行预测建模 . 通过在训练集上应用网

格搜索（GridSearch）算法，以五折交叉验证下的

AUC最大化为优化目标，确定最优模型参数 . 最

终，在测试集上评估模型性能，并利用 LIME 方法

增强模型决策的可解释性 .
研究结果表明，SHAP 技术能有效识别糖尿
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病联合并发症的关键风险因素 . 本研究构建的方

法体系不仅为识别糖尿病重要风险因素提供了高

效路径，也为糖尿病患者的早期筛查与辅助治疗

提供了可行的技术支持 .

1 数据和方法  
1. 1　数据收集和来源　采用的数据源自国家人

口健康科学数据中心提供的糖尿病并发症预警数

据集（http：//www. ncmi. cn）. 此数据集涵盖了解

放军人民医院 3000 例Ⅱ型糖尿病患者的 87 项指

标信息，如纤维蛋白、血肌酐、白球比等，还记录了

患者是否患有肾病、神经系统疾病、高血压等其他

糖尿病相关并发症，并通过标签列区分是否为糖

尿病视网膜病变（DR）患者 .
1. 2　方法　首先进行数据清洗，利用均匀加权 K
近邻（KNN）方法填充数据缺失值，然后通过 PCC
和卡方检验筛选出显著相关的糖尿病并发症，并

将其纳入多任务学习模型 . 接着，使用可解释性

技 术 SHAP 对 特 征 重 要 性 进 行 评 估 ，筛 选 出

SHAP 值高于 75% 分位数的特征作为联合并发

症的重要风险因素 .
为了保留数据的更多信息，选择 SHAP 值高

于 25% 分位数的特征作为输入变量，用于构建六

种 机 器 学 习 模 型（RF，XGBoost，LR，GB，Ada‐
Boost 和 CatBoost）. 以五折交叉验证下的最大

AUC为目标函数，结合网格搜索（GridSearch）进

行参数调优，最终得到糖尿病联合并发症的最优

预测模型 . 然后，通过准确率、精确率、F1‐score、
AUC等指标来评估模型的预测性能 . 同时，引入

局部可解释性技术 LIME 对模型进行解释，进一

步验证基于可解释性方法筛选关键特征的有效性

与可靠性 .
1. 2. 1　数据预处理　首先对原始数据集进行缺

失值分析，发现有 15 个指标出现大量缺失（缺失

率大于 45%），有 34 个指标出现部分缺失（缺失率

小于 35%），其余指标无缺失 .
选择剔除缺失值较多（缺失率大于 45%）的

指标，对于部分缺失（缺失率小于 35%）的指标，

采用 KNN 方法进行填补 . 该方法考虑了数据的

整体分布特征，充分利用多个特征的信息，并具有

较强的抗异常值能力［10］，其计算式如下：
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d ( )Xi,Xj = ∑
k∈ S

( )Xi,k - Xj,k
2

Xmissing = 1
K ∑

j= 1

K

Xj                           
 (1)

其中，d (Xi，Xj)表示第 i个样本与第 j个样本的欧

式距离，Xi，k为第 i个样本在第 k个特征上的取值，

Xj，k同理，S为特征集合，K是最近邻数量 .
对于样本量适中、缺失率不高的医学数据集，

设置 K= 5 比较稳健［11-12］，本文也取 K= 5，即对

于缺失特征值 Xmissing，用该特征上的五个最近邻

样本的均值进行填充 . 此外，还对输入特征进行

标准化处理，消除不同特征之间的量纲差异 . 随

后，通过标准随机抽样将数据集划分为训练集

（70%）和测试集（30%），利用训练集寻找模型的

最佳参数，再基于测试集评估最佳模型的性能 .
1. 2. 2　统计学方法　使用 Python 软件进行统计

分析与建模 . 针对分类变量，采用 PCC与卡方检

验进行比较分析 . 模型评估方面，借助 Scikit ‐
learn 库中的 Metrics 模块，选用准确率、精确率、

F1‐score 和 AUC作为主要评估指标 . 所有统计

分析中，p_value < 0.05 被视为具有统计学意义 .
全部建模与分析过程均在 Python 3. 8. 5 中完成，

部分图形绘制使用 R 4. 3. 2 软件实现 .
1. 2. 3　重要风险因素的识别、验证以及解释　

1. 2. 3. 1 显著相关的联合并发症筛选  PCC能

衡量两个变量之间的线性相关程度，已被广泛应

用于医学研究领域［13-14］. 卡方检验常用于评估分

类变量之间关系的统计显著性，其 p值可用于判

断变量是否相关［15］. Jiang et al［16］采用 PCC来分析

预测与实际的 IC50 之间的线性相关性 . DeGroat 
et al［17］结合 PCC与卡方检验方法，评估健康个体

与心血管疾病（Cardiovascular Disease，CVD）患

者在转录组表达和临床特征方面的差异 . 首先，

从数据中筛选出糖尿病相关的各类并发症，如糖

尿病视网膜病变（Diabetic Retinopathy，DR）、高

血压（HYPERTENSION）、动脉粥样硬化（Ath‐
erosclerosis，A_S）等 34 种病类，并定义并发症变

量为二元变量，若患者患有某种并发症，标记为

1，否则标记为 0. 随后，计算各并发症的平衡度，

将平衡度小于 0. 2 或大于 5 的情况视为高度不平

衡类别，予以剔除 . 接着，采用 PCC和卡方检验
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量化各并发症之间的相关性，筛选出与糖尿病显

著相关的联合并发症 . 其中，平衡度为不患病样

本与患病样本的数量比，计算式如下：

IR= Counts [ ]0
Counts [ ]1

 (2)

1. 2. 3. 2 多任务学习模型构建  基于筛选出的

显著相关联合并发症，构建一个基于多层感知机

（Multilayer Perceptron，MLP）框架的多任务学习

模型（Multi‐Task Learning，MTL），采用硬参数共

享策略［18］，即在不同任务中共享同一组隐藏层参

数 . 该模型的核心在于通过共享特征表示并引入

跨任务一致性机制，实现多个任务的联合学习，从

而提升模型在各项任务上的整体性能［19］.
具体地，本研究构建的模型结构如下 .
（1）静态结构 .
输入层：传入矩阵 X ∈ Rn× m，其中，n是所有

样本数，m是除联合并发症以外的特征数 .
共享隐藏层：定义两层共享隐藏层，设置神经

元数量分别为 64，32. 基于 Rule激活函数引入非

线性，提高模型学习复杂关系的能力，并在第一层

与第二层之间设置正则化技术（Dropout），在训练

中随机丢弃部分神经元，抛弃比例设置为 0. 5，增
强模型的泛化能力 .

输出层：最终的分类任务分别通过两个独立

的全连接层输出预测值 .
（2）动态学习 .
损失函数：损失函数是一个数学函数，用于衡

量模型预测结果与真实值之间的差异 . 其基本原

理是模型在训练数据上的表现越优，对应的损失

值就越小［20］. 针对二分类任务，采用二元交叉熵

（Binary Cross‐Entropy）作为损失函数，以衡量模

型预测概率与真实标签之间的偏差 . 该方法旨在

最小化预测值与真实值之间的误差，在多样本情

况下，二元交叉熵可定义为［21-22］：
L=

- 1
N ∑

i= 1

N
é
ë
êêêê ù

û
yi true

lg ( )σ ( )yipred
+ ( )1 - yi true

lg ( )1 - σ ( )yipred

（3）
其中，N为样本总个数，yi true 是第 i个样本的真实标

签，yipred 是第 i个样本的预测值，σ ( )x 为 Sigmoid激

活函数，确保输出值位于 0~1. 基于联合优化的

思想，采用联合加权优化总损失：

LTotle = L 1 + L 2 + ⋯ + Ln (4)
其中，LTotle 是总损失，Ln是第 n个任务的损失 .

（3）优化算法 . 针对神经网络，最常用的训练

方法之一是反向传播算法，该算法基于梯度下降

法并需要采用自适应步长策略［23-24］，其中，Adam‐
Optimizer 是使用最广泛的自适应步长优化方法

之一［25］. 该方法 2015 年由 Kingma and Ba［26］提出，

具有实现简便、计算效率高以及内存需求小等优

点 . 本研究中模型共训练 50 轮，并设置学习率为

0. 001，以进行梯度更新并提升优化过程的稳定

性，后称该模型为 MLP‐MTL.
1. 2. 3. 3 SHAP 值筛选重要风险因素  采 用

SHAP 结合 MLP‐MTL 模型进行特征重要性分

析 ，识 别 对 多 种 并 发 症 均 具 有 影 响 的 关 键 因

素 . 2017 年 Lundberg and Lee［27］提出 SHAP 方法，

其核心在于通过计算某一特征在所有可能特征组

合中存在与缺失时模型输出的平均差异得到该特

征的 SHAP 值，进而量化其对模型预测的整体贡

献 . 该方法已被广泛应用于各类“黑箱”模型的可

解释性分析［27-29］. SHAP 值的计算式如下：

∅ j = ∑
S⊆ f/{ }j

|| S !( )|| F - || S - 1
|| F ! [ f (S∪{ j})- f (S) ]

(5)
其中，∅ j为特征 j的 SHAP 值，F是所有输入特征

的集合， || F 是特征集合 F中包含的特征数量，S

为不包含 j特征的子集， || S 是特征集合 S中包含

的特征数量，f (S)是分类模型在特征子集上的输

出概率，f ( )S∪{ j} 是向子集 S中添加特征 j后的

输出概率 . 分别计算各特征在不同分类任务中的

SHAP 值，并取其平均值以评估该特征在整体任

务中的贡献程度 . 随后，利用 PCC分析糖尿病联

合并发症之间特征重要性的相关性，相关性较高

表明各任务模型在决策过程中依赖相似的特征集

合 . 此外，将 SHAP 贡献值高于 75% 的特征定义

为影响多种并发症的重要特征 . 图 1 展示了识别

糖尿病联合并发症关键风险因素的整体流程 .
1. 2. 4　重要风险因素的验证　

1. 2. 4. 1 糖尿病联合并发症预测模型构建  机器

学习能从大量复杂的数据集中提取有效信息并提
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升模型性能，已被广泛应用于疾病预测领域，显著

提升了医疗保健的潜力［30-33］. 本研究采用当前主

流的机器学习算法，如 RF［34］，XGBoost［35］，LR［36］，

GB［37］，AdaBoost［38］和 CatBoost［39］，来构建糖尿病

联合并发症预测模型，用于预测糖尿病患者是否

同时患有多种显著相关的并发症 . 数据被处理为

二分类变量，若一名患者同时患有M种显著相关

并发症（等于M），标记为 1，若无并发症或仅患有

一种或部分非显著并发症（小于M），标记为 0. 随

后，通过模型预测结果证明 SHAP 技术可用于识

别联合并发症的重要风险因素 . 为了更充分地挖

掘数据中的信息，将 SHAP 值高于 25% 分位数的

特征纳入模型，并通过 GridSearch 结合五折交叉

验证，以最大化平均 AUC为优化目标，在训练集

中确定每个模型的最佳参数配置 .
1. 2. 4. 2 模型的评估  对于二分类问题，采用准

确率（Accuracy）、精确率（Precision）、F1 ‐ score、
AUC作为模型预测性能的评估指标［1，40］，计算式

如下：

Accuracy= TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN

 (6)

Precision= TP
TP+ FP

 (7)

F1‐score = 2 × Precision× Recall
Precision+ Recall

 (8)

Recall= TP
TP+ FN

 (9)
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AUC=∫
0

1

TPRdFPR

FPR= FP
FP+ TN

        

TPR= TP
TP+ FN

        

  (10)

其中，TP（模型正确预测为正类的样本数）、FP
（模型错误预测为正类的样本数）、TN（模型正确

预测为负类的样本数）和 FN（模型错误预测为负

类的样本数）是评估分类模型的基本指标 . FPR
（假阳性率）表示负类样本中被错误预测为正类的

比例，即在未患糖尿病及其并发症的个体中被误

判为患病的比例；TPR（真正率）表示正类样本中

被正确预测为正类的比例，即在实际患有糖尿病

及其并发症的患者中被准确识别的比例 .
1. 2. 4. 3 模型的局部解释  LIME 是一种局部

可解释技术，广泛用来解释已训练完成的黑箱模

型［41］. 从技术原理上看，LIME 对选定样本生成新

的扰动数据集并基于该数据集训练一个线性可解

释模型，从而在局部范围内实现对原始模型预测

结果的良好近似，并展示每个类别中各个特征对

预测结果的具体贡献［33-43］. 本研究采用 LIME 技

术对基于机器学习算法构建的预测模型进行解

释，以揭示各特征在不同模型中的重要性 . 图 2
展示了重要风险因素验证和解释的流程 .

2 结果和分析  

2. 1　识别糖尿病联合并发症重要风险因素　

2. 1. 1　显著相关性分析　共纳入 3000 例样本，

涵盖 33 种疾病类别 . 由于研究重点为糖尿病并发

症之间的关联性，首先筛选出所有与糖尿病相关

的并发症并剔除不符合条件的疾病类别，最终确

定三种主要并发症，即 DR、肾病（NEPHROPA‐
THY）和冠心病（Coronary Heart Disease，CHD）.
随后，计算这三种并发症之间的 PCC（如图 3）及

图 1　识别联合并发症的重要风险因素流程

Fig. 1　 Process for identifying significant risk factors 
for co⁃morbidities

图 2　重要风险因素的验证解释流程

Fig.  2　 Validated interpretation process for important 
risk factors
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卡方检验的 p值，筛选出具有显著相关性的疾病

组合 . 结果显示，DR 和 NEPHROPATHY 是一

组显著相关的病组 ( )PCC> 0.3，p_value < 0.05 .
2. 1. 2　多任务学习模型的训练　将 除 DR 和

NEPHROPATHY 外 的 70 个 指 标 纳 入 MLP ‐
MTL 模型，制定了预测是否患有 DR 以及是否患

有 NEPHROPATHY 的两个不同的分类任务，并

基于训练集数据将模型循环训练 50 次 .
2. 1. 3　重要风险因素识别　采用 SHAP 方法，

结合已经训练好的多任务学习模型，分别计算各

特征对 DR 和 NEPHROPATHY 的贡献程度（如

图 4 所示），同时利用 PCC来评估不同任务间特

征重要性的排序一致性，结果为 PCC= 0.80，说

明两个分类任务在特征重要性排序上具有高度的

一致性 .

图 3　并发症的相关系数图

Fig. 3　Plot of correlation coefficients for complications

图 4　DR (左)和 NEPHROPATHY (右)的特征重要性分析

Fig.4　Analysis of the importance of DR (left) and NEPHROPATHY (right) characteristics
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通过特征重要性分析以及对两种疾病的全局

解释，发现部分特征是糖尿病视网膜病变（DR）和

肾病（NEPHROPATHY）的共同关键因素，如图

5 所示 . 由图可见，高血压（HYPERTENSION）、

白蛋白（Albumin，ALB）、总蛋白（Total Protein，
TP）和收缩压（High Blood Pressure，BP_HIGH）

的重要性均位列前四，也有部分特征对两疾病的

影响较小，如多囊卵巢综合征（Polycystic Ovary 
Syndrome，PCOS）、颅 内 肿 瘤（INTRACRANI‐
AL_TUMOR）和 颈 动 脉 狭 窄（CAROTID_AR‐
TERY_STENOSIS）. 依 据 SHAP 重 要 性 值 的

75% 分位数，筛选出对两种并发症均具有显著影

响 的 特 征 ，如 BP_HIGH、HYPERTENSION、

CHD、糖尿病下肢动脉病变（Lower Extremity Ar‐
terial Disease due to Diabetes，LEADDP）、血色素

沉 着 症（HEMATONOSIS）、内 分 泌 疾 病（EN‐
DOCRINE_DISEASE）、血 清 尿 酸（Serum Uric 
Acid，SUA）、血红蛋白（Hemoglobin，HB）、红细

胞压（Packed Cell Volume，PCV）、TP、ALB.
2. 2　重要风险因素验证　

2. 2. 1　预测模型的构建与评估　为了更充分地

提取数据中的信息，选取 SHAP 值高于 25% 分位

数的特征，并将其作为输入变量纳入六种机器学

习模型（RF，XGBoost，LR，GB，AdaBoost 和 Cat‐
Boost）. 以训练集中五折交叉验证的 AUC为优

化目标，采用网格搜索法对各模型参数进行调优，

最终确定各模型的最佳参数组合，如表 1 所示 .
模型参数确定后，在测试集上分别计算六种

模型的准确率、精确率、F1‐score 以及 AUC，评估

模型的性能，验证特征选择方式的合理性，结果如

表 2 和图 6 所示 .
从表 2 可以看出，各模型的 Accuracy基本一

致，但 LR 模型的 Precision仅为 0. 80，低于其他模

型（均在 0. 85 左右），说明 LR 模型在识别正类样

本时存在较多误判 . 相比之下，XGBoost 和 Cat‐
Boost 模型的 F1‐Score 均为 0. 75，高于其余四种

图 5　DR和 NEPHROPATHY 的全局解释

Fig.5　Global explanation of DR and NEPHROPATHY
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模型，表明其综合性能更强，具有更高的鲁棒性 .
此 外 ，CatBoost，XGBoost 和 AdaBoost 模 型 的

AUC达到 0. 92，为所有模型中最高，而 LR 模型

的 AUC最低，仅为 0. 89，进一步说明这三种模型

在分类能力上显著优于 LR 模型 . 综上，所选特征

包 含 了 对 预 测 任 务 的 关 键 信 息 ，验 证 了 基 于

SHAP 结合 MLP‐MTL 模型进行 DR 关键特征筛

选的有效性 . 其中，CatBoost 模型在各项指标综

合评估下表现最优 .
图 6 展示了六个模型的 ROC 曲线及其对应

的 AUC. 由图可见，除了 LR 模型以外，其余五种

模型的 AUC均不低于 0. 90，整体分类性能较强，

进一步证明所选特征是联合并发症的共同重要

因素 .
2. 2. 2　预测模型的局部解释　LIME 局部可解

释技术有助于医生更好地理解基于机器学习构建

的黑盒模型 . 随机选取一名患者，计算其各特征

的权重，并对 Top15 特征的权重进行可视化，

结 果如图 7 所示 . 由图可见，ALB、直接胆红素

（Direct Bilirubin，DBILI）、ENDOCRINE_DIS‐
EASE、HYPERTENSION、LEADDP 和 肾 功 能

衰竭（RENAL_FALIURE）这六个特征均出现在

各模型的 Top15 特征中，表明它们是影响模型预

测的重要变量 . 结合图 5 中的 SHAP 全局解释结

果，二者在特征重要性分析上具有一致性，进一步

验证了特征选择方法的合理性和可靠性 . 此外，

尽管各特征在模型中的权重有所不同，但其对预

测结果的正负影响方向保持一致，说明模型的解

释具有逻辑性和合理性 .

表 2　六种模型的预测性能的评估结果

Table 2　 Evaluation for the predictive performance of  
six models

模型

RF

XGBoost

LR

GB

AdaBoost

CatBoost

准确率

0. 84

0. 86

0. 84

0. 85

0. 85

0. 86

精确率

0. 85

0. 84

0. 80

0. 85

0. 86

0. 86

F1‐score

0. 70

0. 75

0. 71

0. 73

0. 72

0. 75

AUC

0. 90

0. 92

0. 89

0. 91

0. 92

0. 92

表 1　各模型的最佳参数

Table 1　Optimal parameters for each model

模型

RF

LR

AdaBoost

参数

max_depth

max_features

min_samples_split

n_estimators

C

penalty

solver

learning_rate

n_estimators

值

9

log2

5

125

1

L1

liblinear

0. 1

200

模型

XGBoost

GB

CatBoost

参数

colsample_bytree

learning_rate

max_depth

n_estimators

learning_rate

max_depth

n_estimators

depth

learning_rate

n_estimators

值

0. 8

0. 1

3

75

0. 1

3

50

3

0. 1

150

图 6　各模型在测试集上进行评估的 ROC曲线

Fig. 6　ROC curves of each model evaluated on the test 
set

·· 292



第 2 期 王志轩，罗冬梅：基于可解释多任务学习模型揭示糖尿病联合并发症的关键特征及预测建模

3 讨论  

尽管科技进步已催生出多种降血糖药物，糖

尿病及其并发症仍对数百万患者构成沉重的健康

和经济负担 . 糖尿病并发症是导致患者死亡的主

要原因之一，因此糖尿病的管理与预防重点在于

对各类并发症的干预［44］.
以往研究多集中于糖尿病本身或单一并发症

的风险因素分析，往往忽略不同并发症之间可能

存在的潜在关联 . 为了更全面地考虑并发症之间

的相互关系，本研究首先进行糖尿病并发症间的

显著相关性分析 . 具体地，采用 PCC筛选出具有

相关性的并发症组合，并通过卡方检验识别具有

统计学意义的联合并发症组合 .

为了进一步识别这些联合并发症的重要风险

因素，本研究构建了一个基于多层感知机的多任

务学习模型（MLP‐MTL），并在训练完成后应用

SHAP 可解释性技术对关键风险因素进行排序和

筛选 . 结果显示，BP_HIGH，HYPERTENSION，

CHD， LEADDP， HEMATONOSIS， ENDO‐
CRINE_DISEASE，SUA，HB，PCV，TP，ALB 等

特征在 DR 与 NEPHROPATHY 中具有重要影

响，这一发现与既往的研究结果一致［45-46］. 此外，

还发现收缩压（BP_HIGH）、血清尿酸（SUA）及

其他内分泌疾病等因素在联合特征重要性分析中

排名靠前，提示其可能是糖尿病视网膜病变与肾

病共存的重要高风险因素 .
为了验证所识别的关键风险因素的有效性，

图 7　各模型 Top15重要特征 LIME单一样本分析

Fig.7　Single⁃sample analysis of the Top15 important features of each model by LIME
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本研究将 SHAP 值高于 25% 分位数的特征纳

入六种主流机器学习算法（包括随机森林、Lo‐
gistic 回 归 、GBM、CatBoost、AdaBoost、XG‐
Boost）构建的联合并发症预测模型中 . 实验表

明，各模型均表现出良好的预测性能，其中，以

Catboost 模 型 表 现 最 优（Accuracy= 0.86，
Precision= 0.86，F1‐score = 0.75，AUC= 0.92）.
研究表明，CatBoost 在分类预测任务中优于其他

机器学习方法［47］，本研究结果与其一致 . 此外，本

研究还采用局部可解释技术 LIME 结合所采用的

六种机器学习模型实现单一患者的特征分析，发

现结果与识别出的关键风险因素具有一致性，进

一步验证所识别风险因素的可靠性与合理性 .
本研究在考虑糖尿病并发症间潜在关联的基

础上，提出一种将 SHAP 与 MLP‐MTL 模型相结

合的方法，高效识别了联合并发症的重要风险因

素 . 该方法有助于医生针对可能有联合并发症的

糖尿病患者采取有效的管理与预防措施，降低患

者的死亡率 . 此外，基于筛选出的关键特征，结合

机器学习算法构建的联合并发症预测模型，能实

现对糖尿病人群中潜在联合并发症患者的快速识

别 . 但本研究仍存在一定局限性 . 首先，由于数据

样本量相对较少而特征维度较高，模型仅设置了

两层隐藏层，可能无法充分捕捉所有特征的复杂

关系；其次，受限于数据集中并发症类型的数量，

仅聚焦于 DR（糖尿病视网膜病变）和 NEPHRO‐
PATHY（肾病）的共同关键特征分析 .

综上，本研究通过引入 SHAP 与 MLP‐MTL
模型相结合的方法，在识别联合并发症重要风险

因素方面取得了良好效果，为医生提供依据以制

定针对性干预策略，有助于减少患者因并发症导

致的死亡 . 研究成果不仅提高了联合并发症风险

因素的识别效率，还表明结合机器学习的预测方

法在糖尿病联合并发症的早期筛查中具有良好的

应用前景，并具备向其他疾病联合并发症研究推

广的潜力 .
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