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摘要:针对传统机器学习算法在数据集Cleveland和 Hungary上预测准确率低的问题,提出

一种基于Bayes超参数优化梯度提升树的心脏病预测方法.首先,采用K-最近邻算法对数据

集中的缺失值进行填补,用 Min-Max标准化、One-Hot编码处理数据,并基于梯度提升树

算法进行心脏病预测;其次,采用Bayes优化和十倍交叉验证的方式搜寻算法的最佳超参数

组合.实验结果表明,优化后的梯度提升树算法在心脏病数据集Cleveland上预测准确率可

达90.2%,在心脏病数据集Hungary上预测准确率可达81.4%,优于决策树、支持向量机、

K-最近邻等传统机器学习方法,可辅助医生进行心脏病诊断.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowpredictionaccuracyoftraditionalmachinelearningalgorithms
onClevelandandHungarydataset,weproposedaheartdiseasepredictionmethodbasedonBayesian
hyperparameteroptimizationgradientboostingtrees.Firstly,theK-nearestneighboralgorithmwas
usedtofillinthemissingvaluesinthedataset,Min-MaxstandardizationandOne-Hotencodingwere
usedtoprocessthedata,andthegradientboostingtreealgorithm wasusedtopredicttheheart
disease.Secondly,Bayesianoptimizationandten-foldcrossvalidationwereusedtosearchforthebest
combinationofhyperparametersofthealgorithm.Theexperimentalresultsshowthattheprediction
accuracyoftheoptimizedgradientboostingtreealgorithmcanreach90.2%ontheClevelandheart
diseasedataset,andthepredictionaccuracycanreach81.4%ontheHungarianheartdiseasedataset,

outperformingtraditionalmachinelearningmethodssuchasdecisiontree,supportvectormachineand
theK-nearestneighbor,itcanassistdoctorsinthediagnosisofheartdisease.
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optimization

近年来,心血管病(CVD)已成为危害我国居民健康的重大公共卫生问题[1].随着人工智能的高速

发展,关于心脏病分类预测的研究也取得了一些进展.Comak等[2]使用最小二乘支持向量机(SVM)
分类器代替人工神经网络设计了一个对心脏病分类的决策支持系统.Parthiban等[3]对朴素Bayes方

法诊断糖尿病患者的心脏病工作进行延伸,提出了在SVM分类器中使用径向基函数(RBF)核的方法.
Weng等[4]将数据集分为训练队列和验证队列,在训练队列中推导出CVD风险算法,在验证队列中应

用和测试算法证明,结果表明机器学习显著提高了心血管风险预测的准确率.王巡等[5]提出了基于

Hadoop的分布式C4.5决策树算法,使用 MapReduce并行编程模式、HDFS分布式文件存储系统加

快了C4.5算法的效率,并应用于心脏病诊断中.王健等[6]将一维的心脏病数据升维成类似图像格式

的三维数据,使数据能适应卷积神经网络,通过对比卷积层数量对准确率和训练时间的影响,得到最

优心脏病预测模型.赵金超等[7]使用K-最近邻方法(KNN)对数据进行预处理,通过网格搜索的方法

对随机森林进行优化,提出了KNN-RF模型,该模型对心脏病进行预测的准确率达83.2%.王成武

等[8]利用网格搜索与交叉验证相结合的方法对模型进行初步的优化,在此基础上使用粒子群优化算法

对模型进行进一步优化,优化后模型分类预测的结果得到明显提升.受上述工作的启发,本文提出

一种Bayes优化梯度提升树的方法,并对数据集进行归一化、独热编码处理,实验结果表明,模型准确

率得到进一步提升.

1 算法描述

1.1 梯度提升树

梯度提升树(GBDT)是Boosting策略的一种实现方式,它通过一组分类器的串行迭代得到一个强

学习器,以进行更高精度的分类[9].无论是处理回归问题还是二分类以及多分类问题,梯度提升树使

用的决策树(DT)都是分类回归树(CART),计算流程如下.
1)初始化学习器:

f(x)=argmin
c ∑

N

i=1
L(yi,c), (1)

其中f(x)为初始化过程的目标函数,∑
N

i=1
L(yi,c)为损失函数,c为最小损失常数.

2)计算残差:

rmi=- ∂L(yi,f(xi))
∂f(xi

é

ë
êê

ù

û
úú) f(x)=fm-1(x), (2)

将rmi作为预测值,当i=1,2,…,i时拟合得到第m 棵回归树.
3)遍历节点,计算回归树每个叶子节点Rmj的输出值cmj:

cmj =argmin
c ∑

x∈Rmj

L(yi,fm-1(xi)+c). (3)

  4)更新学习器:

fm(x)=fm-1(x)+∑
J

j=1
cmjI(x), (4)

其中I表示学习率,J表示叶子节点个数.
5)得到强分类器:

fM(x)=∑
M

m=1
∑
J

j=1
cmjI(x). (5)

1.2 Bayes优化

Bayes优化常应用于机器学习的超参数寻优中,其原理是:先通过Bayes定理估计目标函数的后

验分布,再根据分布选择下一个需要采样的超参数组合,然后利用之前的采样结果完善目标函数,最
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终找到全局最优超参数[10].
使用梯度提升树进行心脏病预测时,超参数的选择会影响预测的准确性.用Bayes优化方法优化

梯度提升树,对训练过程中梯度提升树的迭代次数(n_estimators)、学习率参数(learning_rate)、弱分

类器被允许的最大深度(max_depth)等超参数进行调参,从而获得最佳的超参数组合.
设X=X1,X2,…,Xn 为一组超参数组合,用f(x)表示关于超参数x的目标函数,Bayes优化通

过找到x∈X,使得

x* =argmax
x∈X

f(x), (6)

其中x*为最优的参数集.

2 数据处理

本文选取UCI上公开的心脏病数据集Cleveland和Hungary,这两个数据集均由心脏病检查患者

的体质数据组成.数据集Cleveland共有303个样本,其中阳性样本164个,阴性样本139个,每个

样本都有14个特征,特征属性有连续型和离散型两种,在所有样本中,ca列有4个缺失值,thal列有

2个缺失值.数据集Hungary中slope,ca,thal列的缺失值过多,因此采用删除法将3列数据删除,处

理后的数据集共有294个样本,其中阳性样本106个,阴性样本188个,每个样本有11个特征.心脏

病数据集的特征信息列于表1.
表1 心脏病数据集特征信息

Table1 Featureinformationofheartdiseasedataset

特征名称 特征描述 特征类型

age 年龄 连续型

sex 性别(1=男性,0=女性) 离散值

cp 胸痛类型(1=典型心绞痛,2=非典型性心绞痛,3=非心绞痛,4=无症状) 离散值

trestbps 静息血压 连续型

chol 胆固醇测量值 连续型

fbs 空腹血糖(1=真,0=假) 离散值

restecg 静息心电图(0=正常,1=患有ST-T波异常,2=左心室肥大) 离散值

thalach 最大心率 连续型

exang 运动性心绞痛(1=有过,0=没有) 离散值

oldpeak 运动导致的相对于休息的ST抑制 连续型

target 是否患心脏病(0=否,1=是) 离散值

slope 最高运动ST段的斜率(1=上坡,2=平坦,3=下坡) 离散值

ca 萤光显色的主要血管数目(0~3) 连续型

thal 地中海贫血血液疾病(1=固定缺陷,2=正常,3=可逆缺陷) 离散值

2.1 KNN缺失值处理

由于得到的数据集含有缺失值,因此需对数据集进行KNN缺失值处理.先将数据初始化,再对

缺失值的数据点做K-最近邻填充,计算含缺失值的数据点与其他不含缺失值数据点的距离矩阵,选出

欧氏距离最近的K 个数据点,欧氏距离公式为

D= (x2-x1)2+(y2-y1)2, (7)
其中D 为邻近点的距离.用选中的K 个近邻数据点对应的字段均值填充数据中的空缺值[11].
2.2 Min-Max标准化

数据标准化处理是数据挖掘的一项基础工作,不同数据通常有不同的量纲和量纲单位,这种情况

会影响数据分析的结果,为消除数据之间的量纲影响,需进行数据标准化处理,以解决数据之间的可

比性.
通过对UCI心脏病数据集分析,数据集中各特征属性的尺度不同,因此本文采用 Min-Max标准

化,将数据压缩为0~1内,以提高模型分类的准确度.标准化公式为
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x′= x-xmin

xmax-xmin
, (8)

其中xmin为该维度数据最小值,xmax为该维度数据最大值.
2.3 One-Hot编码

One-Hot编码又称为独热编码,是一种将离散分类标签转换为二进制向量的方法.其基本思想是

使用N 位状态寄存器对N 个状态进行编码,每个状态都由其独立的寄存器位表示,并且在任意时刻,
其中只有一位有效.在UCI心脏病数据集中,cp,restecg,slope,thal等都属于离散值,为适应模型训

练,将这些特征进行One-Hot编码处理.通过对各离散特征进行One-Hot编码处理,数据集由原来的

14个特征变为27个特征,处理后的数据集在预测准确度上得到提高.例如,对胸痛类型(cp)
(0:典型心绞痛,1:非典型心绞痛,2:非心绞痛,3:无症状)进行 One-Hot编码处理,处理过程如

图1所示.

图1 One-Hot编码处理胸痛(cp)类型特征

Fig.1 One-Hotencodingdealswithchestpain(cp)typefeatures

3 实验及结果分析

3.1 评价标准

在进行心脏病预测时,通常使用分类的准确率(Accuracy)、精准率(Precision)和召回率(Recall)等
指标评价分类器的性能.其中:准确率表示对给定的测试数据集,分类器预测正确的样本数与总样本

数之比;精准率是预测正确的正例样本占预测为正例样本的比例;召回率是预测为正例的样本占实际

为正例样本的比例.
设P 为正样本数量,N 为负样本数量,则准确率、精确率和召回率计算公式分别为

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

, (9)

Precision= TP
TP+FP

, (10)

Recall= TP
TP+FN

. (11)

将上述评价指标综合分析,可评价算法的优劣.这些评价指标都与混淆矩阵相关,混淆矩阵列于表2.
表2 混淆矩阵

Table2 Confusionmatrix

患病状态 预测患病 预测未患病

实际患病 TP FN
实际未患病 FP TN

  为能更直观地表征算法的预测准确率,通常绘制ROC(receiveroperatingcharacteristic)曲线.
ROC曲线基于混淆矩阵得出,用于评价模型的预测能力,其由真阳性率作为纵坐标、假阳性率作为横

坐标绘制一条曲线.ROC曲线下的面积为AUC(areaundercurve),是判断二分类预测模型优劣的标

准,AUC值越大,表明模型越好.
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3.2 实验环境

实验使用的硬件配置:CPU为i5-8300H,内存为16GB,显卡为NVIDIAGeForceGTX1050Ti.
在 Windows10操作系统上,基于 Pycharm 开发平台,使用 Python语言,安装 Sklearn,Pandas,

Numpy等依赖库作为实验的软件环境.
3.3 实验过程

本文采用KNN-GBDT模型作为心脏病预测的方法,实验数据来自心脏病数据集Cleveland和

Hungary,由于两个数据集的特征内容相同,通过数据预处理后,两者对数据的表现形式一致,因此,
为实验能表现更好的泛化能力,分别对两个数据集的数据进行训练预测,并按7∶3分为训练集和测试

集进行建模.为提高模型的预测准确率,本文对数据集进行缺失值处理、One-Hot编码以及 Min-Max
标准化等一系列数据预处理操作,得到无噪声、可用性高的数据.对处理后的数据先采用十倍交叉验

证方法划分训练集和测试集,再分别使用KNN-GBDT模型和4种传统的机器学习算法对训练集进行

训练,对测试集进行测试,以Accuracy,Precision,Recall和AUC作为评价标准对模型进行评估.验证

本文模型在心脏病预测中的性能.模型对比流程如图2所示.

图2 基于优化的梯度提升树预测算法模型对比流程

Fig.2 Flowchartofmodelcomparisonofgradientboostingtreepredictionalgorithmsbasedonoptimization

由于获取公开的心脏病数据集Cleveland和 Hungary中含有缺失值,因此需先对数据集进行

KNN缺失值填补,填补后的数据集存在离散值特征,而这些离散值特征可能会在梯度提升树上形成

稀疏节点,影响整个模型的性能和效率,因此需进一步选用One-Hot编码处理填补后的离散值特征.
数据归一化处理可以将连续型的特征值压缩到0~1内,以提高模型分类的准确率,因此将处理后的数

据集使用 Min-Max标准化处理.数据处理后,不同的参数组合对梯度提升树的预测结果有很大影响,
因此采用Bayes算法对梯度提升树的迭代次数、学习率、决策树的最大深度等参数进行优化,在设置

的参数范围内经过多轮寻优求得一组最佳参数组合,各参数设置范围列于表3.
表3 各参数设置范围

Table3 Rangeofeachparametersetting
参数名称 参数描述 设置范围

n_estimators 迭代次数,即决策树的个数 (50,250)

min_samples_split 一个节点在被分割前所需的最小样本数 (2,25)

max_features 每个节点在进行分割时所考虑的特征数量 (0.1,0.99)

max_depth 每个决策树的最大深度 (5,12)

min_samples_leaf 一个叶子节点所需的最小样本数 (1,10)

learning_rate 学习率 (0.01,0.1)

random_state 随机种子 (0,50)

  获得一组最佳参数后,将最佳参数组合代入梯度提升树算法中,分别在心脏病数据集Cleveland
和Hungary上训练预测,用式(9)计算模型的准确率,将KNN-GBDT模型和传统的梯度提升树算法

做对比,优化后的梯度提升树模型相对于传统的梯度提升树算法在心脏病数据集Cleveland上准确率

提高了9.9%,在心脏病数据集 Hungary上准确率提高了7.1%,分类效果得到有效提高.此外,
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KNN-GBDT模型相对于其他传统机器学习算法在Recall和AUC评价指标上也有提高.
优化过程调用bayes_opt库的bayes_opt.BayesianOptimization函数通过步长调整参数,在设置的

参数范围内进行寻优,采用十倍交叉验证方法评估.通过Bayes算法多次寻优,训练数据集Cleveland
最优超参数组合为[n_estimators:78,min_samples_split:4,max_features:0.14,max_depth:5,

min_samples_leaf:7,learning_rate:0.02,random_state:44]时模型准确率最高,训练数据集

Hungary时,得到最优超参数组合为[n_estimators:63,min_samples_split:3.2,max_features:

0.10,max_depth:6,min_samples_leaf:4.6,learning_rate:0.02,random_state:25]时模型准确率

最高.
DT,KNN,SVM,GBDT几种常见的机器学习算法在分类预测中应用的较多,为验证KNN-GBDT

模型的有效性,在数据集Cleveland上将其与4种算法进行对比,计算各算法的评价指标,对比结果列

于表4.
表4 在数据集Cleveland上不同预测算法的性能比较

Table4 PerformancecomparisonofdifferentpredictionalgorithmsonClevelanddataset

预测算法 准确率 精准率 召回率 AUC
DT 0.711 0.571 0.615 0.69
KNN 0.803 0.778 0.800 0.85
SVM 0.829 0.806 0.829 0.91
GBDT 0.803 0.800 0.821 0.88

KNN-GBDT 0.902 0.933 0.875 0.94

  为进一步验证KNN-GBDT模型的泛化能力,在数据集Hungary上进行训练,训练后的预测准确

率有明显提升,对比结果列于表5.由于心脏病数据集 Hungary含有106个阳性样本,188个阴性样

本,经过处理后每个样本剩余11个特征,数据集中阳性、阴性类别的样本数量差异较大,因此,处理

后的特征未能很好地捕捉样本之间的差异,导致数据集的类别不平衡及特征表示不足,进而导致

KNN-GBDT模型的精准率略低于KNN算法.综合实验结果表明,KNN-GBDT模型能进行心脏病的

预测.
表5 在数据集Hungary上不同预测算法的性能比较

Table5 PerformancecomparisonofdifferentpredictionalgorithmsonHungariandataset

预测算法 准确率 精准率 召回率 AUC
DT 0.689 0.560 0.538 0.65
KNN 0.811 0.850 0.607 0.87
SVM 0.743 0.708 0.586 0.76
GBDT 0.743 0.647 0.458 0.81

KNN-GBDT 0.814 0.750 0.714 0.92

  由表4和表5可见,将KNN-GBDT模型与DT,KNN,SVM,GBDT几种算法对比,优化后的梯度

提升树在两个数据集上都表现出高性能,预测准确率得到提升,在召回率、精准率、AUC各项评价指

标上都优于其他传统的机器学习算法.图3为在数据集Cleveland上各算法的ROC曲线.图4为在数

据集Hungary上各算法的ROC曲线.其中FPR表示假阳性率,TPR表示真阳性率.由图3和图4可

见,KNN-GBDT模型的ROC曲线下的面积最大,AUC值分别为0.94,0.92,证明模型的性能最佳,
充分说明了优化后的梯度提升树算法可有效预测心脏病.

综上所述,本文采用UCI上的心脏病数据集Cleveland和Hungary进行实验,针对原有模型预测

准确率低、不稳定的问题,提出了一种基于Bayes优化梯度提升树的预测方法,先用 K-最近邻算法

进行缺失值填补、Min-Max标准化、One-Hot编码对数据进行处理,再结合Bayes优化和交叉验证方

法对模型的最优超参数组合进行寻优.将本文模型在准确率、召回率、精准率和AUC上与传统机器学

习方法进行对比的实验结果表明,本文提出的 KNN-GBDT模型在数据集Cleveland上准确率可达

90.2%,AUC可达0.94;在数据集Hungary上准确率可达81.4%,AUC可达0.92.实验结果验证了
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图3 在数据集Cleveland上各算法的ROC曲线

Fig.3 ROCcurvesofeachalgorithm
onClevelanddataset

图4 在数据集Hungary上各算法的ROC曲线

Fig.4 ROCcurvesofeachalgorithm
onHungariandataset

优化算法可有效提高模型的分类能力,可辅助医生进行心脏病预测的诊断.但在对数据集Hungary进

行预测评估时,本文模型在精准率上略低于KNN算法,这可能是因为数据类别不平衡以及特征表示

不足所致.在后续的工作中,会收集更多的样本数据,以提高模型的精准率并改善模型的性能.
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