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摘　要: 过去十几年来, 心脏病发病率在全球一直呈上升趋势且居高不下. 所以, 如果可以通过计算机手段提取人体

相关的体检指标, 且通过机器学习的方式来分析不同特征及其权值对于心脏病的影响, 对于预测和预防心脏病将起

到很关键的作用. 因此本文提出一个基于聚类和 XGboost 算法的预测方法. 通过对数据的预处理, 区分特征, 再通

过聚类算法如 K-means对数据集聚类分块. 最后用 XGboost算法进行预测分析. 实验结果表明, 所提出的基于聚类

和 XGboost算法的预测方法的可行性和有效性, 为就医推荐等应用提供了精准有效的帮助.
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Abstract: In the past decade, the incidence of heart disease has been on the rise and remains high in the world. If the
physical examination indicators related to the human body can be extracted by computer measures, and the influence of
different characteristics and their weights on heart disease can be analyzed through machine learning, it will play a key
role in predicting and preventing heart disease. Therefore, a prediction method based on clustering and XGboost algorithm
is proposed in this study. By preprocessing the data and distinguishing the features, the data sets are clustered by
clustering algorithm, such as K-means. Finally, the XGboost algorithm is used to predict and analyze. The experimental
results show that the proposed method based on clustering and XGboost algorithm is feasible and effective, which
provides accurate and effective help for the application of medical recommendation.
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早在上个世纪初, 心脏病就已经成为人们对于健

康隐患关注的焦点. 全世界每年约有 1750万人死于心

脏病及其并发症, 占全部死亡人数的 1/3; 而我国社会

开始进入老年化阶段, 老龄化趋势明显, 患有慢性病的

人群 (如患有心脏病和血压不稳定人群) 也逐渐增长.

对于慢性病患者而言, 他们的生命体征数据应该进行

实时监测, 否则会严重影响医生的准确诊断.

目前, 大部分医疗机构对于心脏病的检测诊断还

是以医生个人经验和体检结果为标准. 不仅在人工上

花费很高, 也会延误患者最佳就诊时间, 但是, 如果可

以以机器学习的方法作为辅助诊断, 为临床诊断提供

有效精准的指导帮助, 将会很大程度的提高诊断的科
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学性. 而且现在大数据时代下的技术融合屡见不鲜, 利
用机器学习来辅助心脏病诊断和预测会是一个值得研

究的问题.
近年来 ,  陈天奇对 GBDT (Gradient Boosting

Decision Tree) 算法进行改进[1], 提出了一种设计高

效、灵活并且可移植性强的最优分布式决策梯度提升

库 XGBoost (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), 其
原理是通过弱分类器的迭代计算实现准确的分类效果,
本文将 XGBoost 引入到心脏病预测中, 分析用户在医

疗平台的检查数据信息建立分类预测模型, 从而个作

为医生的辅助判断. 实验结果表明, 所提出的基于聚类

和 XGboost 算法的预测方法的可行性和有效性, 为就

医推荐等应用提供了精准有效的帮助.

1   方法

1.1   数据预处理

因为数据是从真实场景下获取的, 所以大体上并

不完整, 不能够直接应用于实验训练, 因此正需要数据

预处理来解决这一问题。所谓预处理就是对不标准的

数据进行类型变换, 除去空值等操作[2], 本次实验的数

据包括 14个特征, UCI开源数据集某医院的 300个心

脏病患者体侧数据和一万个经过数据清洗的某健康 App
的用户调查数据. 而本次算法模型的应用场景是根据

这些特征对样本进行预测, 并判断是否患病. 样本是否

患病是一个分类问题, 正好符合本文模型的应用标准,
因为本次算法模型选用的是线性模型逻辑回归, 全部

特征的值对应的都是 double型, 且不能为空.
(1) 二值类的数据

这类数据通常只有两个值, 如性别字段有两种表

现形式 female 和 male, 我们可以将 female 表示成 0,
把 male表示成 1.

(2) 多值类的数据

比如表示胸部的疼痛感的 cp 字段, 我们可以通过

疼痛的由轻到重映射成 1~4的数值以及缺陷种类可以

划分 0~10 个不同的等级, 并以此处理为训练可用的

数据.
(3) 去空的数据

在实际情况下的患者的检查数据中, 会有部分检

查项未填或者未进行 ,  该特征会为空 ,  在数据中会

以?表示, 我们就需要去掉有空值的那行数据, 去噪, 保
持训练模型的精准性.

第一步和第二步的处理通过 sql脚本来实现, 最后

一步去空则是在 Python 里遍历每一行进行操作. 处理

过后的数据特征包括年龄, 性别, 胸部疼痛, 血压,胆固

醇,心电图,最大心跳等 14个变量. 变量列表如表 1所示.
 

表 1     变量名列表
 

变量类型 变量名 变量范围

年龄 30~80
性别 0/1

胸部疼痛 1~4
血压 100~200
胆固醇 100~450
空腹血糖 0/1

医疗特征 心电图 0~2
最大心跳 100~200
心绞痛 0/1

运动比较心压 0~5
心电图倾斜度 1~3

血管数 0~3
缺陷种类 0~10
是否患病 0/1

 
 

1.2   聚类算法

T = {t1, t2, · · · , tn} ti = (xi,yi)

本文引用的聚类算法是 K-means 算法, K-means
算法中的 K 代表类簇个数, means 代表类簇内数据对

象的均值 (这种均值表示的是类簇中心)[3]. K-means算
法是一种经典的聚类算法, 此算法以数据对象之间的

距离作为聚类标准, 即数据对象之间距离越小则表示

这类数据拥有较高的相似度, 就会朝着一个中心点聚

集, 距离越大则作用相反. 而数据对象的间距通常用欧

氏距离来计算. 算法流程就是一直重复这一计算过程

到标准测度函数收敛为止. 给出聚类 K 和数据子集

,  .
K-means算法的基本思想[4]如下:
步骤 1. 随机选择 K 作为初始质心点;
步骤 2. 对于所剩下的对象, 则根据它们与这些聚

类中心距离, 分别将它们分配给与其最相似的聚类;
步骤 3. 计算每个所获新聚类的聚类中心;
步骤 4. 如果满足了标准, 就停止步骤, 否则转回步

骤 2, 直到条件满足.
停止条件如下: 没有需要分配的任务到不同的簇,

质心不再发生变化, 或者均方误差值下降幅度很小, 其
计算式:

E =
k∑

k=1

∑
x∈ck

d(d (x,mk))2 (1)
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d (x,mk)其中, ck 是第 k 个簇, mk 是簇 ck 的质心,  是 x 和

质心 mk 之间的距离[5], 在本文提出的方法中, 欧氏距离

是每个目标点到簇中心的距离:

d (x,mk) = ∥x,mk∥ =√
(x1−mk)2+ (x2−mk)2+ · · ·+ (xn−mkn)2

(2)

本文使用 K-means 算法是为了分割数据集, 因为

海量数据会对模型精准度产生影响, 根据某个特征做

聚类分成若干的小数据集, 可以使模型更加准确.
1.3   XGboost 算法

XGBoost 是一种改进的 GBDT 算法, GBDT 是
2001 年 Friedman 等人提出的一种 Boosting算法. 它是

一种迭代的决策树算法, 该算法由多棵决策树组成, 所
有树的结论加起来作为最终答案[6]. 而 XGBoost 算法

与 GBDT 有很大的区别. GBDT 在优化时只用到一阶

导数, XGBoost 则同时用到了一阶导数和二阶导数, 同
时算法在目标函数里将树模型复杂度作为正则项,用以

避免过拟合[7].
XGBoost 算法目标函数:

J ( ft) =
n∑

i=1

L
(
yi, ŷt−1

i + ft (xi)
)
+Ω ( ft)+C (3)

根据泰勒公式[8]展开:

f (x+∆x) ≈ f (x)+ f ′ (x)∆x+
1
2

f ′′ (x)∆x2 (4)

同时令:

gi =
∂L
(
yi, ŷt−1

i

)
∂ŷt−1

i

,hi =
∂2L
(
yi, ŷt−1

i

)
∂ŷt−1

i

(5)

决策树复杂度[9]计算公式:

Ω ( ft) = γ ·Tt +λ
1
2

T∑
j=1

w2
j (6)

将式 (4)、(5)、(6)代入式 (3), 求得目标函数:

J ( ft) ≈
T∑

j=1


∑

i∈I j

gi

w j+
1
2

∑
i∈I j

hi+λ

w2
j

+γ ·T +C (7)

ω∗j对式 (7)求解, 求得最佳的 以及其对应的目标函

数最优值[10]. 两个结果对应如下:

ω∗j = −

∑
i∈I j

gi∑
i∈I j

hi+λ
(8)

J ( ft) = −
1
2

T∑
j=1

∑
i∈I j

gi


2

∑
i∈I j

hi+λ
+γ ·T (9)

不过通过解得的目标函数来寻找出一个最优结构

的树, 加入到模型中, 通常情况下枚举出所有可能的树

结构是不可能的, 因此最后会使用贪心算法来寻找最

优的分割方案, 也就是一种分割寻找算法, 这个算法称

为精确贪心算法[11].

2   模型流程

2.1   流程实施

本文提出的基于聚类和 XGboost算法的心脏病预

测模型, 数据集是取自 UCI开源数据集某医院的 300个
心脏病患者体侧数据和一万个经过数据清洗的某健康

App的用户调查数据. 模型流程是将输入值通过K-means
算法进行聚类, 找到对应某特征不同分段的类, 并将数

据离散化分开成单独的簇, 每个簇经过 XGboost 算法

训练和测试得到预测的输出值 .  算法包括数据预处

理、任务构造、数据离散、模型训练和结果分析 5个
部分, 如图 1所示.
 

初始数据

数据预处理

数据集1 数据集2 数据集N...

任务二 任务N任务一

测试集 XGboost 预测值
输入 输入

数据离散化

 
图 1    基于聚类和 XGboost算法的心脏病预测模型

 

步骤一. 拿到初始数据后, 对初始数据做预处理,即
对数据进行去噪、填充缺失值、类型变换等操作. 获
得一个相对完整可用于训练模型的数据集.

t+1, t+2, · · · , t+n,n ⩽ h

步骤二. 选定一个与心脏病判断相关的特征, 如本

文选取了胆固醇 (chol)来作为 K-means 算法的聚类特

征, 因为胆固醇特征与本文的心脏病预测模型并无直

接联系, 且数据跨越度大, 聚类区分效果明显, 很适合

作为实验特征对象. 根据目标估计值构造 k 个学习任

务 ,针对每个任务对应的输出值,
分别从数据集通过 K-means 算法聚类. 本文选取 k 值
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为 3, 并找到 3个聚类的中心点. 根据数据离散化, 即统

计学习中最大熵的原理, 将数据分成指标程度为高中

低的 3个数据集. 因为训练模型时, 在所有可能的概率

模型中, 熵最大的模型是最好的模型, 通常用约束条件

来确定概率模型的集合, 所以最大熵原理也可以表述

为在满足约束条件的模型集合中选取熵最大的模型[12].
如本文所确定胆固醇指标的聚类中心在 212和 291两
处, 所以我们的数据集应该是小于 212, 212 至 291, 大
于 291, 分别对应低中高三类数据集.

步骤三. 将 N 个任务的训练集同时训练 XGboost
模型, 得到最终的预测模型.

y∗t+h

步骤四. 将离散化过后的数据集以测试集和训练

集比例 1:4分割, 将 n 个任务相应的测试样本输入训练

好的 XGboost模型, 可同时得到 n 个估计值, 最后从中选

择需要的估计值 . 选取需要的估计值之后, 即可以与

实测数据进行对比 ,  从而得出本文算法预测的精确

情况.

3   实验结果与分析

3.1   评价标准

评价分类器性能的优劣通常是用分类准确率

(Accuracy), 精确率 (Precision)与召回率 (Recall), 准确

率 (Accuracy)表示的是对于给定的测试数据集,分类器

正确分类的样本数与总样本数之比[13], 精确率 (Precision)
通常表示的是预测是正例的结果中, 实际为正例的比

例. 召回率 (Recall) 表示的是实际为正例样本中, 预测

也为正例的比例. 通常以关注的类为正类, 其他类为负类,
分类器在测试数据集上的预测是否准确, 如表 2 所示.
 

表 2     分类结果混淆矩阵
 

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

 
 

样本预测的 Accuracy、Recall 和 F1 值作为评价

指标其公式[14,15]如下:

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(10)

Precision =
T P

T P+FN
(11)

Recall =
T P

T P+FP
(12)

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(13)

其中, P 为阳性样本总数, TP 为正确预测的阳性样本数

量, NP 为错误预测的阳性样本数量. 同时, 对于大量样

本的数据处理, 算法模型的运算速度也是重要的评价

指标. 本实验在个人计算机 (CPU: Intel i7 7700HQ 2.8
GHz; RAM: 16 GB)上运行, 用 Python包的 time.time ()
函数[16]记录时间模型运行前后时间差, 即为运行时间,
方便运行效率比较.
3.2   结果比较分析

通过调参后得到的三种算法的最佳模型, 并且拿

到测试样本对测试集进行预测, 以分类器评价标准对

三种算法的各个方面作比对, 比对结果如表 2所列. 实
验结果表明, 在三种分类算法中, 以 XGBoost算法训练

的模型只是在准确率上稍逊随机森林算法, 而在运行

速度方面显著优于随机森林算法. 而以 SVM算法为基

础的模型在原理上相对简单, 尽管运行速度与 XGBoost
算法训练的模型相近, 但是准确率却大大不如前者优

秀. 因此经过最后的交叉比较以 XGBoost 算法训练的

模型具有准确性较高, 运行速度快等优势. 经过这样

的交叉比较, 突出了 XGBoost 算法在分类预测上的高

效性.
 

表 3     运行结果比较
 

算法 准确率 F1 召回率 运行时间 (s)
XGboost 0.83 0.81 0.75 1.15
随机森林 0.99 0.87 0.71 6.35
SVM 0.81 0.76 0.73 1.18

 
 

但是单纯的使用 XGboost 算法, 在实际应用场景

中可能不能达到最好的预测效果, 因为庞大的数据集

也需要模型的准确性, 因此对数据集做了分割, 以高中

低三种指标分别训练模型提高精确性, 根据表 4 的直

观分析, 分别训练的三种模型在准确率上确实基本比

初始模型要高, 在召回率上 L 模型和 H 模型表现的较

为优秀. 而 F1 值也都差别不大. 因为都是使用的同一

算法, 所以运行时间上不会有太大的差别. 综合三个数

据集所训练的模型数据, 普遍优于初始数据集的模型,
并且有所提升 1%~2%. 尤其表现在中等指标的数据集

训练模型, 其预测效果是最佳的.
 

表 4     模型准确率对比
 

算法 准确率 F1 召回率 运行时间 (s)
初始模型 0.83 0.81 0.75 1.15
L模型 0.83 0.80 0.77 1.15
M模型 0.85 0.82 0.74 1.15
H模型 0.84 0.81 0.78 1.15
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3.3   重要特征分析

通过 XGBoost的建模可以判断每个特征变量对模

型的贡献程度, 从而判断哪些特征变量对于患心脏病

的影响更为显著. 并可以以此对医生的判断其参考辅

助作用, 分析结果如图 1 所示.
如图 2 所示为 XGBoost 模型的变量重要性结果,

其中, f0、f4、f7 和 f9 这 4 个变量在模型中的重要性

排序中在前四位, 这四个变量分别代表着年龄、胆固

醇、最大心跳和运动后比较心压. 而重要性最低的变

量是心电图倾斜度. 从常识上讲, 年龄越大患心脏病概

率越大, 不仅是心脏病, 各种心脑血管疾病患病概率都

很大, 毕竟在数据集中高龄患者也是占很多的, 因此不

作为主要判断参数. 而胆固醇, 最大心跳, 心压这三个

参数是需要经过检测的, 在医生判断的时候根据检测

结果, 这三个参数也可以作为主要参考. 就算患者本人

体检自测三个参数, 也可以根据异常值推荐就医. 因此

不仅仅是预测心脏病, 重要特征的显示也能给医生和

患者带来重要的参考意见.
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图 2    特征变量重要性

4   结论

本文针对医疗行业的心脏病预测问题, 提出了一

种聚类和机器学习相结合的心脏病预测方法, 首先从

患者数据中提取特征, 将医疗特征作为心脏病预测的

输入变量, 然后使用 XGBoost 算法来对心脏病进行预

测, 最后将该方法与其他机器学习算法进行比较.
实验结果证明, XGBoost 算法在各个评价标准中

普遍优于传统算法, 说明了此模型精准性较高, 论证了

使用 XGBoost 算法来对心脏病进行预测的可行性和可

靠性. 且通过对变量重要性进行分析, 我们识别了对模

型贡献较高的变量. 可以此为依据针对就医, 给医生和

患者带来重要的参考意见. 对当前的医疗系统中疾病

预防的完善有着重要的现实意义. 虽然模型准确率得

到了提高, 但是在实验过程中发现, 改进的算法运行时

间要更长, 如何在大数据量的情况下, 降低算法运行时

间是接下来的工作.
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