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【摘 要】目的：以临床类指标建立基于极限梯度增强（extreme gradient boosting，XGBoost）、基于梯度提升树的分类器（light gra⁃
dient boosting machine，LightGBM）、自适应增强（adaptive boosting，AdaBoost）、多层感知器（multilayer perceptron，MLP）等 4种分
类器的糖尿病预测模型，并评价其筛查效果。方法：根据病例对照研究设计采集研究组、对照组的 99项临床类数据，使用 py⁃
thon3.8进行了分析，接着采用线性插补、固有非负隐特征（inherent non negative implicit features，INLF）模型等方法对特征缺失
值进行了预测，然后使用 4种分类器构建分类模型来检测糖尿病。结果：3 241例高血压合并糖尿病患者作为研究组，4 181
例高血压患者作为对照组被纳入模型进行分析，包含 99个特征，通过基于XGBoost、LightGBM、AdaBoost和MLP等 4种分类器
的糖尿病鉴别分类准确率分别为0.894 9、0.887 5、0.862 0、0.856 6。结论：本研究提出基于 INLF预测的分类器模型框架的筛查
效果较好，初步解决了通过机器学习来进行糖尿病早期筛查的问题，对临床诊断具有一定的实际意义，可作为一种简单、有效
的糖尿病及其并发症筛查的方法。
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【Abstract】Objective：To establish a diabetes prediction model based on four classifiers of extreme gradient boosting（XGBoost），light 
gradient boosting machine（LightGBM），adaptive boosting（AdaBoost），and multilayer perceptron（MLP） according to clinical indica⁃
tors，and to evaluate the screening effect. Methods：According to the case-control study design，99 attributes of clinical data from the 
study group and the control group were collected，and analyzed by python 3.8. Then the linear interpolation method and an inherent 
non-negative latent feature（INLF） model were used to predict the feature missing value，and the classification model was constructed 
using four classifiers to detect diabetes. Results：Through analyses of 3 241 patients with hypertension combined with diabetes（study 
group） and 4 181 patients with hypertension（control group） in the model，99 features were included. The accuracy rates of the diabetes 
classification model based on XGBoost，LightGBM，AdaBoost，and MLP classifiers were 0.894 9，0.887 5，0.862 0，and 0.856 6，respec⁃
tively. Conclusion：Our proposed classifier model framework based on INLF prediction has a good screening effect，and preliminarily 
solves the problem of early diabetes screening through machine learning，which has certain practical significance for clinical diagnosis 
and can be used as a simple and effective screening method for diabetes and its complications.
【Key words】incomplete data；diabetes complication；inherent non-negative latent feature；classifier

国际糖尿病联合会发布第 10版的《全球糖尿病 地图》显示，中国是糖尿病人数最多的国家，超过
1.4亿人。中国在糖尿病上的医疗支出位居世界第
二，医疗和经济负担非常沉重，Chen C等[1]的研究发
现，糖尿病患者的直接经济负担约为 8 000元，间接
经济负担约为 2 000元。糖尿病可能会引起心血管
和微血管病变，并对多个系统造成危害。Zhong VW
等[2]的调查研究发现糖尿病患者的血压、血脂达标
率不足三成，Zhou K 等[3]发现三酰基甘油酯升高和
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高密度脂蛋白降低与糖尿病进展率的增加独立相
关。糖尿病经常与高血压共存，《柳叶刀》的 1项研
究揭示了降低血压是预防新发 2型糖尿病的有效策
略[4]。因此，早期发现糖尿病发展轨迹的影响因素，
有利于早期筛查和规范化管理，对糖尿病合并症进
行规范化管理和治疗是非常有必要的。但是原发
性高血压合并糖尿病的早期症状不明显，要诊断清
楚需要进行多项其他检查，往往延误诊断和治疗。
同时由于在临床实践中不可能完成每项检查，因而
临床检验的项目通常是不完备的，这对通过检查指
标进行早期筛查构成了重大挑战。

因此提出了基于检验数据建立科学的分类模
型进行糖尿病早期筛查。Berikol GB等[5]提出了1种
基于心电图（electrocardiogram，ECG）、超声心动图
和实验室测试的支持向量机诊断急性冠脉综合征
的方法，但检验数据局限于肌酸激酶（creatine ki⁃
nase，CK）、肌 酸 激 酶 -MB（creatine kinase isoen⁃
zymes，CK-MB）、肌红蛋白（myoglobin，Mb）、肌钙蛋
白 T（cardiac troponin T，cTnT）和肌钙蛋白 I（cardiac 
troponin I，cTnI）等指标。美国拉格兰德州东俄勒冈
大学的Dinh A等[6]提出了利用机器学习预测糖尿病
和心血管疾病的数据驱动方法，开发了心血管、糖
尿病前期和糖尿病预测模型，但超过 50%的缺失值
都从数据集中删除，导致可用变量数量进一步减
少。Daniels J等[7]研究了迁移学习方法在不同预测
范围内的血糖预测的影响，但局限于葡萄糖浓度等
少量指标，样本量也仅有 12例。张春富等[8]提出基
于GA-Xgboost模型的糖尿病风险预测，但对缺失值
采取的是删除乙肝类特征，其余缺失值采取均值填
充的方法，会造成信息的损失。龚军等[9]提出了基
于机器学习算法的原发性高血压并发冠心病的患
病风险研究，未针对糖尿病进行研究，且只用了一
种基于非参数的随机森林方法进行缺失值填补。
Hossain ME等[10]提出了针对 2型糖尿病患者心血管
疾病预测风险模型，但未基于不完备的检验特征，
未运用预测方法进行填补，且对象为患有2型糖尿病
和心血管疾病的患者和仅患有2型糖尿病的患者。

虽然以上研究为糖尿病并发症的分类提供了
一些可行的方法，同时包括缺失值处理和分类 2个
步骤，但在预处理的第一步也存在一些不足，不完
备数据的处理方法一般是通过预填充统计，这不可
避免地造成准确性的损失。随机森林回归作为一
种重要的集成算法，其缺点是决策树的相似性较
大，掩盖了真实结果；均值填充的缺点是对于数据
分布不平稳或有异常值时，会导致填充后的数据失
真；简单线性回归的缺点是需要判断变量之间的线
性关系，不能很好地拟合非线性数据集。考虑到本
研究中的医疗数据基本是数值型，而且有近 100个

维度，因此采用矩阵分解的方法进行预测后补全，
但基于普通矩阵分解（matrix factorization，MF）的方
法的一个局限性是采用中间全矩阵来近似高维矩
阵，然后对该中间矩阵进行分解，但由于数据的不
完备，不完备高维数据的填充需要占用更多的时间
和空间，具有较高的计算和存储成本。基于单元素
的非负隐特征（non-negative latent factor，NLF）模型
通常用于分析这类不完备数据，模型能够高效、准
确地表示大规模的不完备矩阵，而不是基于整个补
全后的特征矩阵，将原始的高维矩阵分解为 2个低
维矩阵，具有较高的精度和较低的计算复杂度，但
目前的NLF模型局限是依赖于专门的学习策略[11]。

本文提出了一种结合固有非负隐特征分析的
糖尿病检测模型框架。主要工作如下：采用非线性
函数的 INLF模型，从不完备的检查数据中提取非负
隐特征矩阵，以准确预测未知的缺失特征；基于不
同的检验特征通过不同分类器来检测慢性疾病。
本文的主要贡献总结如下：创建了高血压和高血压
合并糖尿病 2个慢性数据集，数据集中有 99个常用
指标；提出了糖尿病早期筛查模型；根据特征重要
性排序，分析了区分糖尿病的关键特征；根据特征
相关性进行了相关性分析。

1　对象与方法

1.1　研究对象

1.1.1　纳入和排除标准　该研究以重庆市黔江中心医院
2017 年至 2019 年匿名电子病历（electronic medical record，
EMR）首页为基础进行的回顾性研究，所有的诊断都由 ICD-
10（国际疾病分类，第 10版）指定，慢性病检验数据来自于重
庆市黔江中心医院 A 医院实验室信息管理系统（laboratory 
information system，LIS）中 2017 年至 2019 年的历史数据，涉
及的检验项目较多，包括血液、体液、生物化学、免疫等项目。
为了证明提出的策略的有效性，根据纳入排除标准制作了 2
个慢性病数据集（高血压病、高血压病合并糖尿病）。研究组
定义为诊断为含有原发性高血压（I10）、糖尿病（E10~E14）
及其合并症的住院患者共 3 241 例，对照组为 4 181例仅患
有原发性高血压（I10）及其合并症（不包括糖尿病）的患者。
1.1.2　数据预处理　数据集成。采用数据关联方法对医院
信息系统（hospital information system，HIS）入院诊断数据和
LIS临床检验数据进行整合和清洗，基于纳入和排除标准进
行了选择。

数据归一化。对 2种慢性病的检验数据进行预处理，使
用最小-最大法对数据进行归一化，映射到0~1范围之内。
1.2　研究方法

1.2.1　基于 INLF的特征提取和预测方法原理　NLF模型可
以有效地处理不完备数据，但不能表示非线性特征[12]。为了
更有效地分析不完备的医疗数据，本文提出一种基于 INLF
的糖尿病筛查模型。INLF模型的主要思想是将一个不完全
矩阵V分解为多个LF矩阵。然后通过单元素相关的非负映
射函数将决策参数与输出LF连接起来进行预测[13]。假设W
和Z表示两个实体集，R|W|×|Z|表示目标矩阵，每个元素 rw，z描述
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实体 w∈W 和 z∈Z 之间的一些关系，并通过非负数据进行量

化。R通常是一个高维不完备矩阵，X是输出的隐特征。引

入（|W| + |Z|）×d维向量 L作为决策参数，以及单元素相关的

映射函数 δ，它将 L中的每个元素映射到X中的对应元素，以

放松非负性约束。X和L之间的关系可以表述为：

∀w∈W，∀z∈Z，g∈{1，2，3，…，e}：
x(w)g=δ（l(w)g）,x(z)g=δ（l(z)g）. （1）
通过使 δ 满足条件∀l∈R: δ（l）≥0，重构后得到如下目标

函数：

arg min
L

ε (X ) = 1
2 ∑

∀rw ,z ∈ Γ( )vw,z - ∑
g = 1

e

δ ( )l( )w g δ ( )l( )z g

2
（2）

采用的参数选择是：F=60，λ=0.001，η=0.01，F 表示维

度，λ表示步长，η表示学习率。

1.2.2　不完备检验数据的预测模型　医学检测数据往往高

维且不完备，为筛查高血压和高血压合并糖尿病的数据集，

需要填补缺失值，并采用一些方法对慢性病进行分类。将

INLF方法与代表性的填充方法进行了比较，具体介绍如下:
F0：基于固有非负隐特征分析的慢性病检测模型。首

先，使用 INLF模型提取不完备矩阵的隐特征；然后，基于隐

特征补全矩阵对缺失值进行预测。F1：模型用多次插值填

充缺失值，主要通过探索变量之间的关系，建立回归模型来

预测缺失值。F2：用平均填充缺失值，往往适用于简单的数

据填充，填充效果也很小。F3：用 k近邻（KNN）填充缺失值，

是一种基于域的学习回归算法。

1.2.3　分类预测模型　选择的代表性的分类器如下：C1：
XGBoost 是一种梯度增强决策树（gradient boosting decision 
tree，GBDT）分类器，该方法采用弱分类器决策树进行迭代训

练得到最优模型，具有训练效果好，不易过拟合的优点。

C2：LightGBM，它在传统GBDT算法的基础上进行了优化，包

括基于直方图的决策树算法、基于梯度的单边采样

（gradient-based one-side sampling，GOSS）算法、互斥特征绑

定算法（exclusive feature bundling，EFB）算法。C3：AdaBoost
方法的自适应含义是使用之前被错误识别的分类器的样本

来训练下一个分类器。以上分类器的参数采取了默认的参

数设置。C4：MLP 分类器是一种通过在数据集上的训练来

学习由输入空间到目标空间的映射函数的分类模型，参数设

置为（30，15，6），最大迭代次数500次。

2　结 果

2.1　基本资料分析

本研究共纳入 4 181例原发性高血压的患者为对照组，

原发性高血压合并糖尿病 3 241 例为研究组，详见表 1。
D1A：原发性高血压数据集，来自实验室信息系统，包含来自

4 181 例患者的 99 个检查项目，数据集 D1A 的密度为

71.33%。D1B：原发性高血压伴糖尿病数据集，由实验室信

息系统采集，包括 3 241 例患者的 99 个检查项目，数据集

D1B 的密度为 70.03%。D1：合并 D1A 和 D1B 数据集，包括

7 422 例患者，具有 99 个属性维度。按检验类别分，采集的

检验特征包括了血糖相关项目（葡萄糖、糖化血红蛋白等），

肾功能项目（胱抑素、尿素氮等），血脂项目（总胆固醇、甘油

三酯等）和肝功能项目（如谷草转氨酶等）等。

2.2　预测及分类效果比较

在D1数据集上，将实验结果与其他常用算法进行比较。
为了说明该方法的有效性，本文从以下 2 部分进行对比实
验。首先比较各种填充缺失值的方法，然后比较几种经典的
分类算法，包括XGBoost、LightGBM、AdaBoost和MLP。

对D1数据集划分为 80%的训练集与 20%的测试集，进
行 5 次实验，从实验结果可以看出，采用准确率（Accuracy，
ACC）进行模型评估，分类器在 INLF预测前后的效果与其他
填充方法相比，使用 INLF预测的填充效果明显优于使用其
他填充方法。

从实验结果来看，INLF是基于元素的非负矩阵分解，只
工作于已知的高维不完备矩阵项，由于 INLF不断满足非负
性要求，它与 SGD（随机梯度下降）等优化器兼容，将输出的
隐特征与决策参数分离，因此能够对高维不完备矩阵中缺失
值进行较好地预测。见表2。

特征的重要性分析，通过重要性排序对关键特征进行筛
选（图 1），有利于通过更加少量和简便易得的指标提前发现
糖尿病患者，在结合 2种疾病的D1数据集上进行实验，得到
的结果也符合医学规律，除了列出的血糖（glucose，GLU）、糖
化血红蛋白（glycated hemoglobin，HbA1c）指标外，还发现了
一些次要特征与糖尿病并发症有关，如 β2-微球蛋白（β2-
microglobulin，β2M/BMG）、平均红细胞血红蛋白浓度（mean 
corpuscular hemoglobin concentration，MCHC）、血清补体（se⁃
rum complement C1q，C1q）等，提示可以结合次要特征作为
早期糖尿病筛查的辅助指标。

图 1　基于 INLF 预测的 XGBoost分类器前 15 个重要特征排序

表 1　慢性病数据集

疾病类型

原发性高血压

原发性高血压合并糖尿病

糖尿病合并组

样本数量

4 181
3 241
7 422

样本属性

99
99
99

数据集

D1A
D1B
D1

类别

0
1
2

表 2　D1 数据集不同分类器的效果比较

填充方法分类模型

C1
C2
C3
C4

F0
0.894 9
0.887 5
0.862 0
0.856 6

F1
0.854 5
0.864 0
0.835 7
0.832 3

F2
0.455 2
0.443 8
0.738 0
0.847 1

F3
0.849 8
0.858 6
0.820 9
0.816 2
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特征相关性分析。对分类器中排名前 20位的检验指标

进行Pearson相关性分析，发现 β2-微球蛋白（BMG）与α1-微
球蛋白（α-Microglobulin，α1-MG）的相关系数达到了较强的

正相关（相关系数 0.79）。HbA1C与GLU呈一定程度的正相

关（0.46），钠（Na）与GLU呈一定程度的负相关（-0.33），提示

需要对这些指标进行监测和预警，及早发现和预防糖尿病及

并发症。

3　讨 论

本文基于固有非负隐特征预测缺失值的方法，

并结合 4种分类器探索了糖尿病分类模型框架，初

步解决了通过机器学习方法进行糖尿病的早期筛

查问题，同时探寻了糖尿病各项实验室指标之间的

关系，对临床实践具有一定的实际意义。

实验结果发现，不同缺失值预测方法会影响不

同的分类结果。表 2显示，将 2组的 99个检验特征

填充后通过分类器进行分类，其中均值填充效果最

差，使用 XGBoost、LightGBM 分类器时精度仅为

0.455 2、0.443 8，可能是受到数据分布的影响，而基

于 INLF 预测的分类准确率优于 KNN 法、插值法和

均值等方法，基于 INLF的XGBoost分类器的准确率

达到 89.49%，原因是它应用了非线性函数，具有较

强的非线性映射能力，不依赖于数据类型或如何分

布，也能处理复杂的检验数据。同时，不同分类器

及其参数的选择也有一定影响作用，XGBoost 由于

需要保存数据的特征值，以及保存了特征排序的结

果，导致空间、时间消耗大[14]；AdaBoost 的缺点是当

数据不平衡导致分类精度下降；LightGBM有一些需

要进行合适的参数调优，同时对噪声数据敏感[15]。
针对分类器存在参数较多、收敛较慢的问题，

基于群体智能算法具有全局优化的优点，将采用先

进的群体智能算法 [如自适应多目标粒子群优化

算法（multiple objective particle swarm optimization，
MOPSO）[16] 算 法 、多 目 标 差 分 进 化 算 法（Multi-
Objective Differential Evolution，MODE）]及其改进算

法对分类器的参数进行优化，再与分类器组合后进

行特征选择，以选择出最有识别性的特征，从而提

高分类精度，减少冗余特征干扰。

今后将对关键指标进行逐步缺失观察检测效

果，同时也进行按比例缺失患者标签的半监督学

习，以减少人为标记的工作量，提高工作效率。为

了提高疾病的早期检测能力，还将把研究范围扩展

到更广泛的领域，通过联合分析慢性病共病网络的

拓扑结构特征，以提早发现糖尿病共病组的共病模

式和发展轨迹，并对这些伴随疾病进行及时预防和

干预，从而减轻糖尿病及并发症的危害。
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