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〔摘要〕　采用随机森林算法建立糖尿病预测模型，介绍数据建模与评估步骤和方法、选择标准。以受试者
工作特征曲线的曲线下面积、灵敏度、特异性、正确率等指标评价模型的预测效果，结果表明随机森林预

测模型对糖尿病具有较强的预测能力。
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１　引言

糖尿病是由于机体不正确产生或使用胰岛素而

引起蛋白质、脂肪、糖等物质在血液、肝脏等器官

中代谢紊乱的疾病［１］。据国际糖尿病联盟统计，

２０１７年大约４２５亿成年人 （２０～７９岁）患有糖尿
病，到２０４５年糖尿病成年人患者将增加到６２９亿。
作为３大健康杀手之首的糖尿病，全球的发病率在
逐年上升。目前国内未有系统的糖尿病风险预测模

型及统一的致病因素，其发病机制和发病机理尚不

清楚［２］。近年来国内的学者根据糖尿病的致病因素

开始构建疾病风险预测模型。陈松景等利用反向传

播神经网络的患病因素对血糖影响的量化进行分

析，筛选出性别、体重等 １０个因素，该方法可推
广到其他疾病危险因素的量化分析［３］。郭奕瑞等利

用神经网络和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归算法建立２型糖尿病的
预测模型，使用ＲＯＣ曲线来评估模型，得出神经网
络模型较Ｌｏｇｉｓｔｉ回归模型具有更好的预测效果的结
论［４］。王勋等采用不同核函数的支持向量机对２型
糖尿病的患病风险进行预测，认为径向基核函数支

持向量机模型的预测效果最佳［５］。余丽玲等根据最

小方差将支持向量机和自回归积分滑动平均组合得

到新的预测模型，采用多组临床实验数据对比 ＡＲＩ
ＭＡ模型、ＳＶＭ模型、神经网络模型的结果［６］。

ＭａｎｉＳ等利用支持向量机、Ｋ近邻、决策树、随机
森林、贝叶斯等方法对电子病历中的２型糖尿病的
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风险进行预测［７］。

目前机器学习广泛地应用在图像处理、语言识

别、智能控制、文本挖掘、医药等领域。随机森林

是机器学习非常重要的一种算法。本研究利用 ＵＣＩ
数据集之中的 Ｐｉｍａ印第安人糖尿病数据集进行分
析研究，对数据集进行特征选择和特征工程确定分

析的自变量，再利用随机森林方法建立糖尿病的预

测模型，最后获取模型的正确率、灵敏度、特异

性、ＡＵＣ等指标，得出影响糖尿病的重要因素。

２　糖尿病数据的建模与评估

２１　概述

本研究采用 ＵＣＩ数据集的 Ｐｉｍａ印第安人糖尿
病数据集 ２０００例。自变量属性为：怀孕次数、２
小时口服葡萄糖耐量测试的血糖浓度、舒张期血

压、肱三头肌皮肤皱壁厚度、２小时血清胰岛素、
ＢＭＩ、糖尿病家族史、年龄等。因变量属性为：５
年内是否患过或感染过糖尿病。数据显示１３１６人
患有糖尿病，６８４人未患病。患有糖尿病与未患有
糖尿病的比例为１９２４∶１，数据类别较平衡。

２２　特征工程和特征选择

删除数据集中的缺失值和异常值后共有１１５３
条数据，其中患有糖尿病的数据４５５条，未患糖尿
病的数据６９８条。利用Ｓｈａｐｉｒｏ－Ｗｉｌｋ检验显示自变
量均不服从正态分布后，通过Ｓｐｅａｒｍａｎ检验得出自
变量间的相关性，结果发现年龄 －怀孕次数的相关
系数为 ０６３、血清胰岛素 －血糖的相关系数为
０４５、皮脂厚度指数－ＢＭＩ的相关系数为０６６。其
ｐ值分别为２８ｅ－１９４、７５ｅ－２５、１ｅ－１０９，均小
于００５，变量间可能存在一定的相关关系。其他相
关系数均小于０４，不存在共线性。因此需要对年
龄、怀孕次数、血清胰岛素、血糖、皮脂厚度指

数、ＢＭＩ等进行共线性分析，结果显示其方差膨胀
因子 （ＶａｒｉａｎｃｅＩｎｆｌａｔｉｏｎＦａｃｔｏｒ，ＶＩＦ）均小于４。通
常情况下当ＶＩＦ≥ ５或ＶＩＦ≥ １０时，可认为自变量
间存在严重共线性［８］。因此自变量间不存在共线性

和相关性，全部纳入模型进行分析。

２３　糖尿病预测模型建立

随机森林是以决策树作为基分类器的集成算

法，通过组合多颗决策树投票得出最佳结果，由

ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ于２００１年提出［９］。随机森林算法具有

较高的正确率、不易过拟合、处理高维特征、对噪

声和异常数据具有较高的容忍度等优点［１０］。本研究

将数据集分为８０％的训练集和２０％的测试集，采用
５折交叉验证获取模型的最优参数。

２４　糖尿病预测模型评估

本研究采用正确率、灵敏度、特异性、ＡＵＣ
（ＲＯＣ曲线下面积）对预测模型进行指标评估。通
过分析得出随机森林预测糖尿病的相关指标：正确

率为０９，灵敏度为０８２７，特异性为０９３６，ＲＯＣ
曲线下的面积ＡＵＣ为０９６２。各项指标均较高，具
有较强的预测能力。ＲＯＣ曲线图，见图１。

图１　随机森林的ＲＯＣ曲线

利用随机森林对影响糖尿病患病因素的重要性

进行分析，见图２。可以看出特征的重要程度从高
到低依次为血糖值、血清胰岛素、年龄、ＢＭＩ、糖
尿病家族史、肱三头肌皮肤皱壁厚度、怀孕次数、

血压。因此，糖尿病患者应多关注血糖值、血清胰

岛素，将他们控制在稳定的范围内才会降低发病

率；由于患病风险随着年龄的增长而增加，建议年

长者日常生活中应控制ＢＭＩ在正常范围内。
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图２　特征重要程度排序

３　结语

本研究利用随机森林算法对ＵＣＩ数据集中Ｐｉｍａ
印第安人是否患有糖尿病进行预测。首先对２０００
例数据进行空值和异常值的删除后剩余１１５３条数
据，对怀孕次数、２小时口服葡萄糖耐量测试的血
糖浓度、舒张期血压、肱三头肌皮肤皱壁厚度、２
小时血清胰岛素、ＢＭＩ、糖尿病家族史、年龄等 ８
个自变量进行相关性分析和共线性分析，纳入随机

森林模型进行预测研究。将数据集分为８０％训练和
２０％预测后利用五折交叉验证获取模型的最优参数，
采用正确率、灵敏度、特异性、ＡＵＣ等指标对预测
模型进行评估，结果显示随机森林对此数据集具有较

强的预测能力。最后对此数据集的糖尿病患病的重要

影响因素进行分析，旨在对临床决策提供支持。
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