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摘　要: 近几十年来, 人们生活水平显著提高, 但是健康意识依旧薄弱, 不良的生活习惯和饮食习惯导致糖尿病发病

人数急剧增加, 由糖尿病导致的各种并发症严重威胁了人们的健康. 由于糖尿病具有知晓率低的特点, 很多糖尿病

患者未能及时发现病症, 导致出现并发症. 本文通过分析糖尿病的特点, 针对医疗数据样本量小、容易缺失的特点,
选择 IV值分析进行特征选择、使用一种新型的 Boosting算法 CatBoost进行糖尿病患者预测, 取得了显著的预测

效果.
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Abstract: In recent decades, people’s living standards have improved significantly, but health awareness is still weak.
Poor living habits and eating habits have led to a sharp increase in the number of people with diabetes. The complications
caused by diabetes are a serious threat to people’s health. Because awareness rate of diabetes is low, many patients with
diabetes fail to detect the disease in time, leading to complications. In this study, by analyzing the characteristics of
diabetes, according to the characteristics of small sample size and easy to be missing, the IV value analysis is used for
feature selection, and CatBoost, a new type of Boosting algorithm, is used to predict diabetes patients and achieves
significant predictive effects.
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近些年来, 随着我国经济的迅速发展和国民生活

方式以及饮食结构的改变, 我国糖尿病患者人数正在

以惊人的速度增长. 糖尿病呈现发病率高、知晓率、

治疗率和达标率低的现象[1], 严重的威胁了患者的身体

健康, 同时给家人和社会带来了沉重的经济负担[2]. 目
前大部分医疗机构对糖尿病的诊断还是依靠医生的个

人经验和体检数据为准, 这种诊断方式对医生的要求

很高, 具有很强的主观性, 容易出现误诊和漏诊的情况,
错失了预防和治疗的最佳时机, 将严重影响到病人的

身心健康. 如果将糖尿病和机器学习结合, 采用机器学

习算法来辅助医生诊断, 将会很大程度上提高诊断和

科学性, 有效的克服医生凭经验诊断的主观性的问题.
因此, 使用机器学习的方法对糖尿病患者进行预测, 具
有很大的现实意义.
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关于疾病预测, 国内外教育专家已经做过很多尝

试, 研究出了很多算法, 如: logistic回归、BP神经网络

模型、COX比例风险模型、决策树模型[3–5]. 这些方法

在疾病预测方面有较好的效果, 但是也有各种各样的

缺点, 比如要求数据量大、要求一定时间段的的连续

数据、泛化能力太弱、过度拟合、陷入局部最小值、

对随机性和波动性数据不敏感、对不平衡数据预测 效
果不理想等问题等等. 现有的研究大多采用单个全局

优化模型, 单分类器模型性能有限, 存在泛化能力弱和

容错性较差等问题.
本文使用集成学习模型进行预测, 它是使用一系

列的学习器进行学习, 并使用某种规则把各个学习器

的学习结果进行整合, 从而获得比单个学习器更好的

学习效果的一种机器学习方法[6]. 集成学习模型现在主

要分为 Bagging和 Boosting. 基于 Bagging的模型的方

差较小, 但是偏差较大, 故对基分类器的准确性要求较

高. Boosting 可以降低模型偏差, 它通过迭代地训练一

系列的分类器, 每个分类器采用的样本分布都和上一

轮的学习结果有关, 对基分类器的准确性要求较低.
CatBoost 在 2017 年被 Yandex 首次提出, 是 boosting
的一种实现方式, 它采用对称树的方式, 并且用特殊的

方式来处理 categorical features, 从而有效的避免了过

拟合的问题, 提高了泛化能力, 提高了模型的鲁棒性,
特别适合样本量小、数据不平衡的情况. 目前该算法

在糖尿病预测方面还没有应用[7–9].
通过以上分析, 本文决定采用一种基于特征选择

和集成学习算法的模型来进行糖尿病的预测. 通过 IV
值分析进行特征选择, 有效的去除冗余特征, 确定最后

的最优特征子集来训练模型; 使用 CatBoost 有效的避

免过拟合的问题, 提高模型的泛化能力和鲁棒性, 最终

达到良好的预测效果.

1   算法描述

CatBoost 是 Boosting 策略的一种实现方式, 它和

lightGBM 与 Xgboost 类似, 都属于 GBDT 类的算法.
CatBoost 在 GBDT 的基础上主要做了两点改进: 处理

标称属性和解决预测偏移的问题, 从而减少过拟合的

发生.
1.1   GBDT

GBDT 算法是通过一组分类器的串行迭代, 最终

得到一个强学习器, 以此来进行更高精度的分类[10]. 它

使用了前向分布算法, 弱学习器使用分类回归树 (CART).
Ft−1(x)

L(y,Ft−1(x))

ht

ht

假设前一轮迭代得到的强学习器是 , 损失

函数是 ,  则本轮迭代的目的是找到一个

CART回归树模型的弱学习器 , 让本轮的损失函数最

小. 式 (1)表示的是本轮迭代的目标函数 .

ht = argmin
h∈H

EL
((

y,Ft−1 (x)+h (x)
))

(1)

gt(x,y)

GBDT 使用损失函数的负梯度来拟合每一轮的损

失的近似值, 式 (2)中 表示的是上述梯度.

gt(x,y) =
∂L(y, s)
∂s

|s=Ft−1(x) (2)

ht通常用式 (3)近似拟合 .

ht = argmin
h∈H

E(−gt(x,y)−h(x))2 (3)

最终得到本轮的强学习器, 如式 (4)所示:

Ft(x) = Ft−1(x)+ht (4)

1.2   CatBoost

σ = (σ1, · · · ,σn) σ1 σn

σp,k

标称属性的一般处理方法是 one hot encoding (独
热编码), 但是会出现过拟合的问题, CatBoost在处理标

称属性时使用了更有效的策略, 可以减少过拟合的发

生. 为训练集生成一个随机序列, 假设原来的顺序是

. 从 到 一次遍历随机序列, 用遍历

到的前 p个记录计算标称特征的数值.  用如下数值

替换: ∑p

j=1
[x j,k = xi,k] ·Yi+a ·P∑n

j=1
[x j,k = xi,k]+a

(5)

这里添加了一个先验值 P和参数 a>0. 这是一种

常见做法, 它有助于减少从低频类别中获得的噪音.
预测偏移经常是困扰建模的问题, 在 GDBT 的每

一步迭代中, 损失函数使用相同的数据集求得当前模

型的梯度, 然后训练得到基学习器, 但这会导致梯度估

计偏差, 进而导致模型产生过拟合的问题. CatBoost通
过采用排序提升 (ordered boosting) 的方式替换传统算

法中梯度估计方法, 进而减轻梯度估计的偏差, 提高模

型的泛化能力, Ordered boosting的算法流程如图 1所示.

xi Mi Mi

xi Mi

由图 1可知, 为了得到无偏梯度估计, CatBoost对
每一个样本 都会训练一个单独的模型 , 模型 由

使用不包含样本 的训练集训练得到. 我们使用 来得

到关于样本的梯度估计, 并使用该梯度来训练基学习

器并得到最终的模型.
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Ordered boosting

Input:{(xk, yk)}k=1, I:

σ    randompermutation of [1, n];

Mi    0 for i=1..n;

for t    1 to I do

       for i    1 to n do

             ri    yi−Mσ(i)−1(xi);

       end for

       for i    1 to n do

             ΔM

             LearnModel((xj, rj): σ(j)≤i)

             Mi    Mi+ΔM;

       end for

end for

return Mn 

n

 
图 1    Ordered boosting流程

 

2   实验分析

对于整个糖尿病预测的研究包括以下几部分: 数
据采集、数据预处理、特征选择、模型预测、结果分

析. 如图 2所示.
 

输入 输出测试集

初始数据

结果分析

特征选择
(IV 值分析)

模型预测
(Catboost)

数据预处理

预测值

 
图 2    糖尿病预测模型

 

2.1   数据采集

本研究的数据来源于实 验室项目: 骕派智慧社区.
数据集是沈阳某医院的 2018 年的一次脱敏体检数据,
包含 2377条数据, 数据维度高达 63.
2.2   数据预处理

由于原始数据规模太过庞大 ,  数据不完整、重

复、杂乱等问题显著, 数据预处理对于后期的建模预

测影响显著. 原始数据存储在不同的数据表中, 并且存

在很多缺失项以及数据冗余, 需要对原始数据进行预

处理. 本文在数据预处理方面做了以下工作: 丢弃缺失

项过多的样本、丢弃缺失值过多的特征、采用均值进

行缺失值填充、对标称属性、二元属性进行数据转

换、数据集成以及去除冗余.
2.3   特征选择

特征选择对后期的建模预测起着关键性的作用,
尤其是在样本量小、特征多的情况下, 剔除噪音、正

确的选择特征会对模型整体的准确性和稳定性有着质

的提升.
IV 值分析是常见的处理特征值的方法, 它衡量了

某个特征对目标的影响程度. 其基本思想是根据该特

征所命中黑白样本的比率与总黑白样本的比率, 来对

比和计算其关联程度, 计算公式如下:

IV =
n∑
i

(Pyi−Pni)∗ ln
Pyi

Pni
(6)

Pni

Pyi

其中, n代表样本在该特征上分成的组数,  表示该样

本第 i组数据中白样本占所有白样本的比例,  表示

该样本第 i组数据中黑样本占左右黑样本的比例.
本文采用 IV值分析的方法进行特征选择, 最终选

出 23 个对糖尿病有影响的特征变量作为模型的输入

变量, 其中包括性别、年龄、体重指数、收缩压、舒

张压、胆固醇、甘油三酯、尿素/肌酐等.
2.4   模型预测

经过前面的分析, CatBoost 算法适合用于对糖尿

病的研究, 本文就选择 CatBoost模型来建模. 经过数据

预处理和特征选择, 把 23个特征变量作为输入变量输

入模型进行预测, 将 70% 作为训练样本, 30% 作为测

试样本.
分类阈值对模型的准确性影响重大, 本文利用样

本的区间准确率来确定最后的阈值: 将样本按照预测

值进行排序, 然后没 5% 分为一个区间, 找到最后一个

区间准确率大于 50% 的区间, 将该区间的端点值作为

最后的阈值.
基于准确率、召回率、F1 值等评价指标, 通过与

随机森林、XGBoost 等模型进行对比分析, 能够得出

CatBoost在处理该问题上具有更好的效果.
2.5   评价标准

选取评价指标是整个实验环节的重要一环, 直接

影响到后期的结果分析. 分类器性能的优劣通常使用

准确率 (accuracy)、精确率 (precision)和召回率 (recall)
来评价. 准确率 (accuracy) 指的是被分类正确的样本

数占总样本数的比值, 精确率 (precision) 表示的是预
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测为正的样本中, 实际为正的所占的比例, 召回率 (recall)
表示的是实际为正的样本中, 被预测为正的所占的比

例. 分类结果混淆矩阵如表 1所示.
 

表 1     分类结果混淆矩阵
 

Positive Negative
True TP TN
False FP FN

 
 

本文选取精确率 (precision)、召回率 (recall) 和
F1值作为评价指标.

accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(7)

precision =
T P

T P+FP
(8)

recall =
T P

T P+FN
(9)

F1 =
2∗precision∗ recall
precision+ recall

(10)

其中, P为阳性样本总数, TP为预测正确的阳性样本

数, TN是预测错误的阳性样本数, F1 值是精准率和召

回率的加权调和平均值, 为 1 时最优, 为 0 时最差. 对
于复杂的模型和大量的数据, 计算速度也是衡量模型

优劣的一个指标, 本实验在服务器上运行, 使用 Python
包的 time. time()函数记录模型运行的时间.
2.6   试验结果与分析

经过以上步骤的数据处理、特征选择和模型预测,
得出了使用 CatBoost 模型的预测结果, 并且和使用随

机森林、lightGBM 模型得出的结果进行了对比, 结果

如表 2所示.
 

表 2     运行结果分析
 

模型 精确率 召回率 F1值 运行时间 (s)
随机森林 0. 93 0. 85 0. 79 4. 36
XGBoost 0. 88 0. 86 0. 82 0. 89
CatBoost 0. 89 0. 90 0. 985 0. 91

 
 

从表 2可以看出, 在模型精确率方面, 随机森林略

高于 XGBoost 模型和 CatBoost 模型, 在召回率和 F1
值方面, CatBoost都高于 XGBoost和随机森林, 在运行

时间方面, CatBoost和 XGBoost明显高于随机森林.

3   总结

本文以糖尿病发病人数多、发现率少以及医疗数

据维数高、缺失量大为背景, 依托于实验室骕派智慧

社区项目, 实现了对糖尿病的预测模型.
本文使用一种新型的 Boosting算法 CatBoost进行

糖尿病预测, 并且取得了良好的预测结果. 在文中, 首
先对原始数据进行预处理, 然后采用 IV值分析的方法

进行特征选择, 并采用适用于该问题的集成学习模型

CatBoost进行预测, 最终得出较好的预测结果. 通过实验

分析, CatBoost在各项评价指标上比其他模型都具有明

显的优势, 说明 CatBoost 在糖尿病预测方面具有很好

的应用价值. 通过本文的研究, 可以对糖尿病预测提供

有效的指导, 对保护人们的健康具有非常积极的意义.
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