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融合随机森林与 ＳＨＡＰ 的心脏病预测及其特征分析研究

程祉元， 张博良， 蔡雨晨， 马雨生， 邵泽国， 刘巧红

（上海健康医学院 医疗器械学院， 上海 ２０１３１８）

摘　 要： 心脏病是一种常见的心血管疾病，对人类生命健康有极大的威胁，准确预测是否患有心脏病能够帮助心脏病的早发

现、早治疗，提升心脏病患者的生活质量和寿命。 本文以克利夫兰心脏病数据集为研究对象，首先对原始数据集进行数据变

换、标准化处理等工作，将处理后的数据作为随机森林模型的输入进行训练，将预测结果与线性逻辑回归、Ｋ－最近邻、决策树

等多种机器学习模型进行比较，结果表明本文模型在准确率、查准率、查全率、 Ｆ１ 值、ＡＵＣ 值等 ５ 种性能评价指标上均优于对

比的模型。 最后，引入了 ＳＨＡＰ 模型加强预测模型的可解释性，并进行特征分析识别出影响心脏病的主要因素，为临床决策提

供可参考的依据。
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０　 引　 言

人的循环系统包括心脏、血管以及调节血液循

环的神经体液组织，而循环系统疾病（心血管病）包
括了上述所有组织器官的疾病，而心脏病在其中最

为多见，也常见于内科疾病，会导致患者的劳动力严

重丧失。 随着生活水平的提高，人们对自己的生活

质量，尤其是身体健康有着更高的要求。 然而，根据

《中国心血管健康与疾病报告 ２０２０》，心血管疾病约

有 ３．３ 亿人，包括 １ ３００ 万脑卒中，１ １３９ 万冠心病，
５００ 万肺源性心脏病，４ ５３０ 万下肢动脉疾病以及

２．４５亿高血压［１］。 心血管病给社会带来的经济负担

日益加重，已成为重大的公共卫生问题。
研究可知，心脏病因其多样复杂的发病类型、极

高的死亡率，成为了医学上多年来想要攻克的难

题［２］。 现阶段心脏疾病的诊断更多依赖于医生对

各类检查生成的医学影像的阅片以及患者的生活环

境、家族病史、生理指标等因素的综合诊断。 最终的



诊断结果易受到医生经验和诊断方式等主观因素影

响，不同医生的诊断结果常常不一致，甚至出现误诊

和漏诊等现象［３］。 近年来，随着人工智能在医疗领

域逐步深入的应用，人们发现利用机器学习算法针

对医疗健康数据建立模型，辅助医生对于疾病的诊

断，增强评估的客观性，可以大大提高诊断准确率。
同时，还可降低医生由于自身临床经验不足及疲劳

工作而导致的误判风险，提高诊断效率，以及解决现

阶段普遍存在的医疗诊断滞后性的问题，做到早发

现、早干预。 例如，林志远［２］ 采用了决策树算法构

建了心脏病预测模型，分析了 ＩＤ３ 和 ＣＡＲＴ 的区别。
李岭海［４］ 对比 ＳＩＦＴ、 ＳＵＲＦ、 ＫＡＺＥ，发现深度学习

可以提高分类超声心电图的准确率，对心脏病的分

类效果更好。 石胜源等学者［５］ 的实验结果表明，随
机森林算法在心血管疾病预测中准确率为 ７３．５５％，
具有较大的优势，并且性能优于其他算法，对心血管

疾病的预测研究和早期病人的及时有效治疗具有重

要意义。 陈洞天等学者［６］ 利用 Ｘｇｂｏｏｓｔ 模型预测心

脏病，准确率为 ７６．５％，且利用了指标分析法对预测

模型的进行特征分析。 Ｋｒｉｔｈｉｇａ 等学者［７］ 利用贝叶

斯分类器应用于冠心病的早期预测，取得了不错的

效果。 王健等学者［８］ 提出了一种基于特征组合和

卷积神经网络的方法预测心脏病，准确率为 ８９．９％，
但缺少该预测方法的可解释性，即不能说明该算法

的内部预测过程及其是否与临床诊断方法吻合。
本文基于集成学习随机森林算法，以克利夫兰

心脏病数据集作为研究对象，在对其进行数据预处

理、模型训练、超参数优化、模型性能分析、可解释性

等工作的基础上，建立了性能优越的预测模型。 本

文的主要工作体现在以下 ２ 个方面：
（１）提出使用随机森林模型预测心脏病，并通

过网格搜索技术进行参数优化提高模型性能，采用

准确率、查准率、查全率、 Ｆ１ 值、ＡＵＣ 值等 ５ 种指标

评价预测效果，混淆矩阵、ＡＵＣ 可视化分析预测效

果，与线性逻辑回归、Ｋ － 最近邻、决策树等模型对

比，验证了本文模型性能的优越性。
（２）在保证随机森林模型预测性能的基础上，

引入 ＳＨＡＰ 可解释性模型来增强随机森林模型的可

解释性，对影响心脏病的关键因素进行了特征分析，
为心脏病的临床诊断和决策提供了可参考的依据。

１　 方法及原理

１．１　 随机森林算法

随机森林算法的本质是利用集成理论将多个弱

分类器（决策树）通过训练之后生成多棵独立分布

的决策树并将决策树集成一体，形成强分类器（随
机森林）。 算法有效地解决了单棵决策树存在的不

稳定性、无法保证全局最优及过度拟合等问题。 这

是 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 与决策树算法的结合，方法是先从原始

数据集 Ｄ 中采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样技术，采用放回式

取样抽取一定数量的训练样本集，生成对应数量的

决策树；决策树训练过程中，每个节点的特征都是从

该决策树数据集特征中按照特定比例地无放回随机

抽取新的特征子集［９］；最后，从新特征子集中选出

能使信息增益率最大化的特征，并以其为分割点。
信息增益公式如下：

　 Ｇａｉｎ（Ｄ，ａ） ＝ Ｅｎｔ（Ｄ） － ∑
ｖ

ｖ ＝ １

｜ Ｄｖ ｜
Ｄ

Ｅｎｔ（Ｄｖ） （１）

其中， Ｇａｉｎ（） 表示信息增益；Ｅｎｔ（） 表示信息

熵；Ｄ 表示原始数据集；ａ 表示新特征子集中某个特

征；ｖ 表示使用特征 ａ 有 ｖ 个可能的分支节点。 最终

分类结果，由所有独立决策树的结果投票决定， 公

式如下：

Ｈ（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｙ
∑

ｋ

ｉ ＝ １
Ｉ （ｈｉ（ｘ） ＝ Ｙ） （２）

　 　 其中， Ｈ（ｘ） 表示对样本 ｘ的包外预测；ｋ表示弱

分类器的迭代次数；ｈ（） 表示基学习器；Ｙ 表示某个

样本特征的标签；Ｉ表示示性函数。 这种方式保证了

输入每棵决策树的训练集的随机性以及每个划分节

点的随机性。 优势在于其能够处理高维度数据集，
实现比较简单，训练速度快，还可以将不平衡数据集

的误差缩小，并对于存在大量缺失值的数据样本也

能较好地处理。
１．２　 ＳＨＡＰ 模型解释

随机森林预测模型虽然可以得到较高的准确

率，但其“黑盒”性质决定了对结果的解释力很弱，
例如很难解释为什么算法可以准确预测患者是否罹

患特定的疾病。
ＳＨＡＰ （ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ）能够观察

到某一个样本的预测中各个特征对预测结果产生的

影响，对随机森林模型的单个预测做出解释。 ＳＨＡＰ
模型的原理是给每个单独的预测样本都生成一个预

测值，而单个样本中对应其特征分配的数值表现为

ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ。 假设第 ｉ 个样本的第 ｊ 个特征为 ｘｉｊ，模
型对该样本的预测值为 ｙｉ， 模型的基线（ 默认所有

样本目标变量的均值为基线） 为 ｙｂａｓｅ， 那么 ＳＨＡＰ
ｖａｌｕｅ 服从以下公式：

ｙｉ ＝ ｙｂａｓｅ ＋ ｆ（ｘｉ１） ＋ ｆ（ｘｉ２） ＋ … ＋ ｆ（ｘｉｍ） （３）

３７１第 １１ 期 程祉元， 等： 融合随机森林与 ＳＨＡＰ 的心脏病预测及其特征分析研究



其中， ｆ（ ｘｉｊ） 表示第 ｉ个样本的第 ｊ个特征对样

本预测值 ｙｉ 的贡献度。 当 ｆ（ ｘｉｊ） ＞ ０，表示该特征

使得预测值升高，有积极的影响；反之，则说明该特

征使得预测值降低，有消极的影响［６］。 ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ
的优势在于 ＳＨＡＰ 能反映出每一个样本中各特征的

影响力以及影响力的正负性，并且特征本身在模型

内部还有交互作用。 本文利用 ＳＨＡＰ 来解释随机森

林算法内部是如何预测结果的。

２　 分类模型构建

２．１　 模型构建

心脏病分类预测模型的设计思路主要包含数据

探索，对数据集的统计分布进行可视化展示，观察数

据的分布情况；特征工程，完成数据预处理，如数据变

换、数据标准化等，保证数据的质量；模型构建，构建

随机森林的心脏病预测模型；超参数优化，采用网格

搜索技术对随机森林算法的超参数进行优化调参，提
高模型的预测能力；模型训练，利用十折交叉验证将

数据集随机地划分为训练集和测试集进行验证，提高

模型的泛化能力；可解释性分析，采用 ＳＨＡＰ 对模型

中的心脏病的影响因素进行解释分析，增强模型的可

解释性。 整个基于随机森林的心脏病风险预测及特

征分析模型的构建流程如图 １ 所示。

泛化能力分析

随机森林预测模型

风险预测模型

模型训练

参数优化

特征分析模型

模型解释分析

SHAP模型

数据标准化

数据变换数据探索

数据

图 １　 心脏病风险预测及特征分析模型流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

２．２　 数据探索

本研究采用 ｋａｇｇｌｅ 平台提供的数据集，其来源

于 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ， Ｉｒｖｉｎｅ （ ＵＣＩ） 机器学习

数据库中的 ｔｈｅ Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ｄａｔａｂａｓｅ 数据集，此数据

库包含 ７６ 个属性，但所有已发布的实验都引用并使

用其中 １４ 个属性的子集，即克利夫兰心脏病数

据集。
该数据集中一共有 ３０３ 个样本，每个样本有 １４

个特征，其中 １３ 个特征为自变量，描述样本的基本

患病信息，最后 １ 个特征“Ｔａｒｇｅｔ”为因变量，表示患

者是否患有心脏病，所有的特征及其含义见表 １。

表 １　 克利夫兰心脏病数据集的基本特征

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

编号 特征属性 特征属性含义 特征类型

１ ａｇｅ 年龄，１～１００ 数值型

２ ｓｅｘ 性别，１＝ｍａｌｅ，０＝ ｆｅｍａｌｅ 分类型

３ ｃｐ 胸痛类型，０＝典型心绞痛，１ ＝非

典型心绞痛，２＝非心绞痛，３ ＝没

有症状

分类型

４ ｔｒｅｓｔｂｐｓ 静息血压，９０～２００ 数值型

５ ｃｈｏｌ 血清胆固醇，１００～６００ 数值型

６ ｒｅｓｔｅｃｇ 静息心电图，０ ＝ 正常，１ ＝ 患有

ＳＴ－Ｔ 波异常，２ ＝ 根据 Ｅｓｔｅｓ 的

标准显示可能或确定的左心室

大

分类型

７ ｆｂｓ 空腹血糖，＞１２０ｍｇ ／ ｄｌ；１＝ ｔｒｕｅ，
０＝ ｆａｌｓｅ

分类型

８ ｔｈａｌａｃｈ 达到的最大心率，９０～２００ 数值型

９ ｅｘａｎｇ 运动诱发的心绞痛，１＝ｙｅｓ，
０＝ｎｏ

分类型

１０ ｏｌｄｐｅａｋ 相对于休息的运动引起的 ＳＴ
值，０～５

数值型

１１ ｓｌｏｐｅ 运动高峰 ＳＴ 段的坡度，１ ＝ ｕｐ
ｓｌｏｐｉｎｇ、向上倾斜， ２＝ ｆｌａｔ、持平，
３＝ ｄｏｗｎ ｓｌｏｐｉｎｇ、向下倾斜

分类型

１２ ｃａ 大血管数量，０～３ 数值型

１３ ｔｈａｌ 地中海贫血，１＝正常，２ ＝固定缺

陷，３＝可逆转缺陷

分类型

１４ ｔａｒｇｅｔ 生病有无，１＝ｙｅｓ，０＝ｎｏ 分类型

　 　 通过对数据质量的探索和数据特征的分析，观
察数据样本和特征的数量、数据类型及数据概率分

布等信息，用于指导预测模型建立。 根据对心脏病

原始数据的描述性统计分析发现，未患病人群中男

性所占比例远超女性，而患病人群中男性占比仍多

于女性。 将年龄对患病情况的影响绘制出的柱状统

计分布如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，中年患病几率

较大。
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图 ２　 根据年龄分析患病情况

Ｆｉｇ． ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｂｙ ａｇｅ

　 　 图 ３ 是心脏病数据集中 １４ 个特征的单变量分

布密度图，从图 ３ 中可以看出每个特征的数据类型

及取 值 分 布， 其 中 ａｇｅ、ｔｒｅｓｔｂｐｓ、ｃｈｏｌ、ｔｈａｌａｃｈ 和

ｏｌｄｐｅａｋ 五个特征为连续型特征，ｓｅｘ、ｃｐ、ｆｂｓ、ｒｅｓｔｅｃｇ、
ｅｘａｎｇ、ｓｌｏｐｅ、ｃａ、ｔｈａｌ 和 ｔａｒｇｅｔ 九个特征为非连续型

特征，需要进行数据预处理操作。
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图 ３　 单变量特征统计分布

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

２．３　 特征工程

２．３．１　 特征相关性

图 ４ 给出了能够反映特征之间关系的热力图，
通过热力图来发掘特征之间的关系。 热力图表示了
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２ 个数据之间的相关性，数值范围是－１ 到 １ 之间，
大于 ０ 表示 ２ 个数据之间是正相关的，小于 ０ 表示 ２
个数据之间是负相关的，等于 ０ 就是不相关。 由图

４ 可知， ｃｐ、ｔｈａｌａｃｈ和 ｓｌｏｐｅ这 ３个特征与 ｔａｒｇｅｔ之间

正相关且系数大，表明其与是否患病的关系较为

密切。
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图 ４　 各项特征之间的相关性热力图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２．３．２　 非连续型数值转换

经过数据探索和特征相关性分析发现， ｃｐ、ｔｈａｌ
和 ｓｌｏｐｅ 为不连续的多分类特征，该类型的数据不适

合 作为分类器输入，因此，首先将ｃｐ、ｔｈａｌ和ｓｌｏｐ三

个特性转换成独热编码的形式参与模型训练。 原始

特征 ｃｐ转换为 ４个代表不同取值的特征 ｃｐ＿０、ｃｐ＿１、
ｃｐ＿２ 和 ｃｐ＿３，原始特征 ｔｈａｌ 转换为 ４ 个代表不同取

值的特征 ｔｈａｌ＿０、ｔｈａｌ＿１、ｔｈａｌ＿２ 和 ｔｈａｌ＿３，原始特征

ｓｌｏｐｅ 转换为 ３ 个代表不同取值的特征 ｓｌｏｐｅ＿０、
ｓｌｏｐｅ＿１ 和 ｓｌｏｐｅ＿２，并将原始特征删除。 经过数据转

换处理后的特征维度由原始数据的 １４ 增加到了

２２。
２．３．３　 数据归一化

为了消除数据之间的量纲影响，减小数据集中

数据的差异性，对数据进行了归一化处理，将数据统

一归一化到［－１，１］之间。 原始数据经过数据标准

化处理后，处于同一数量级，能够有效地提升模型精

度和收敛速度。
２．４　 参数优化

随机森林模型涉及到多个参数选择，参数值的

选择影响到模型的性能。 具体的参数取值见表 ２。
对于表 ２ 中的 ６ 个核心参数，本文采用了网格搜索

技术进行调参。 网格搜索在规定的参数取值范围内

逐步调整参数，用调整后的参数对随机森林模型

进行训练，使得模型性能最优的参数确定为最佳

参数。

表 ２　 随机森林算法参数意义及取值

Ｔａｂ． ２　 Ｍｅａｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

编号 参数 参数意义 参数取值范围 参数取值

１ ｍａｘ＿ ｆｅａｔｕｒｅｓ 构建决策树最优模型的最大特征数 １，３，５ ３

２ ｍａｘ＿ｌｅａｆ＿ｎｏｄｅｓ 最大叶子节点数 ／ １６

３ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
对原始数据集进行有放回抽样生成的子数据集

个数，即决策树的个数
４００，４２０，４４０ ４２０

４ ｎ＿ ｊｏｂｓ
设定工作的 ｃｏｒｅ 数量－１ 表示 ｃｐｕ 里的所有 ｃｏｒｅ
进行工作

／ －１

５ ｏｏｂ＿ｓｃｏｒｅ 是否采用袋外样本来评估模型的好坏 ／ Ｔｒｕｅ

６ ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ 随机模式的设置，指定随机数生成器的种子 ／ ６６６

３　 实验分析

３．１　 模型性能度量

为了客观评价该算法的有效性， 采用了 Ｆ１ 值、
准确率、查准率、查全率和 ＡＵＣ值这 ５种评价指标对

模型性能进行度量。
（１）准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）。 表示所有样本中被预

测正确的样本的比率。 可由如下公式计算求值：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（４）

　 　 （２）查准率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。 表示预测样本中预测

为真阳性的概率。 可由如下公式计算求值：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（５）

　 　 （３）查全率 （Ｒｅｃａｌｌ）， 真阳性率（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｒａｔｅ， ＴＰＲ），灵敏度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）。 表示阳性样本被

预测为真阳性的概率。 可由如下公式计算求值：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（６）

　 　 （４） Ｆ１值（Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ）。 用来衡量二分类模型
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精确度的一种指标，可以看作是模型查准率和查全

率的一种加权平均。 该指标同时兼顾了分类模型的

查准率和查全率，最大值是 １，最小值是 ０。 可由如

下公式计算求值：

Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × ＴＰ
２ × ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

＝ ２ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

（７）
其中，真阳性（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ） 表示样本中正

确识别的数量；假阳性（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＦＰ） 表示样

本中错误识别的数量；真阴性（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＴＮ）
表示正确识别为错误的样本数； 假阴性 （ Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＦＮ） 表示错误识别为正确的样本数。 除

了上述指标之外，还使用了 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 值。
３．２　 模型性能评估

３．２．１　 模型对比

为验证本文的随机森林模型的有效性，与逻辑

回归、Ｋ－最近邻、决策树等常用模型进行比较分析。
为了提高模型之间对比的公平性及可靠性，实验中

采用了十折交叉验证方法进行性能评估。 各种模型

在准确率、查准率、查全率、 Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 值这 ５ 项

指标上的对比结果见表 ３，各种模型的 ＲＯＣ 曲线对

比如图 ５ 所示。 从表 ３ 和图 ５ 的实验结果可以看

出，本文的集成学习模型随机森林的预测准确率为

８６％，查准率为 ８５％，查全率为 ８３％， Ｆ１ 值为 ８４％，
ＡＵＣ 值为 ０．８９， 均高于其它对比的方法。 随机森林

模型的 ＲＯＣ 曲线（红色）下方面积比逻辑回归模

型、Ｋ－最近邻模型、决策树模型的面积大，由 ＲＯＣ
曲线的性质可知，曲线下方面积 （ＡＵＣ） 越大、准确

率越高，体现了本文模型的优越性。
表 ３　 不同分类模型对阳性样本的预测能力

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ

模型 准确率 查准率 查全率 Ｆ１ 值 ＡＵＣ 值

逻辑回归 ０．８０ ０．８０ ０．８０ ０．８０ ０．８９

Ｋ－最近邻 ０．８２ ０．８３ ０．８３ ０．８３ ０．８６

决策树 ０．７２ ０．７３ ０．７３ ０．７２ ０．７９

随机森林 ０．８６ ０．８５ ０．８３ ０．８４ ０．８９

　 　 各种模型的训练时间和测试时间的对比见表

４。 随机森林模型作为一种集成学习算法，模型复杂

度本身高于其它几种对比的方法，同时采用网格搜

索技术的参数优化较为耗时，因此在训练时间上相

对较长。 图 ６ 还给出了本文模型的混淆矩阵，可以

看出预测结果中，测试集中非心脏病被预测为非心

脏病有 ２７ 例，心脏病被预测为心脏病有 ３６ 例，非心

脏病被预测为心脏病有 ８ 例，心脏病被预测为非心

脏病有 ５ 例。 显而易见的是，随机森林模型的真阳

性和真阴性数量高，而假阳性和假阴性的值较低，因
此，本文提出的模型有较好的分类性能。
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图 ５　 四种模型的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ５　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ
表 ４　 各模型时间性能比较

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｔｒａｉｎ 平均用时 ／ ｓ Ｔｅｓｔ 平均用时 ／ ｓ

逻辑回归 ３．２６ ０．００

Ｋ－最近邻 ２．９１ ０．０２

决策树 ２．６９ ０．００

随机森林 ９．８９ ０．０３
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图 ６　 随机森林的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ

３．２．２　 相关研究对比

为了进一步验证本文模型的优越性，与文献

［８］、文献［１０］、文献［１１］和文献［１２］等相关工作

进行了对比实验。 所有文献都针对克利夫兰心脏病

数据集进行研究，文献［８］首先采用特征组合增强

样本的属性关联，再利用卷积神经网络模型进行训

练，在准确率上获得了高达 ９０％的预测精度。 文献

［１０］与本文模型相似，但其样本量在克利夫兰心脏

病数据集的基础上增加到 ５７３ 个，且在网络搜索优

化参数上仅优化了 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ、ｍａｘ －
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Ｌｅａｆ＿ｎｏｄｅｓ三个参数。 文献［１１］使用未优化的随机

森林模型训练获得了 ８５％的准确度。 文献［１２］基

于聚类和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行预测分析，准确率达到

８３％。
不同方法的准确率比较见表 ５。 从表 ５ 可以看

出，本文模型的预测结果优于文献［１０］、［１１］和

［１２］，但略低于文献［８］。 然而本文与其它文献的

最大区别之处在于，本文在模型训练后，引入了

ＳＨＡＰ 可解释性模型，对模型进行可解释增强，识别

出临床实际中影响心脏病的主要因素，为临床上的

诊断和决策提供了有利的参考。
表 ５　 不同方法的准确率比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

文献 方法 准确率

［８］ 特征组合＋卷积神经网络 ０．９０

［１０］ 随机森林＋网格搜索 ０．８３

［１１］ 随机森林 ０．８５

［１２］ 聚类＋ＸＧｂｏｏｓｔ ０．８３

本文 随机森林＋网格搜索＋ＳＨＡＰ ０．８６

３．３　 基于 ＳＨＡＰ 的模型可解释性分析

图 ７ 是随机森林模型的特征重要性排序图。 图

７ 中，纵坐标是从上到下按照特征重要性排序的各

个特征， 横坐标是平均 ＳＨＡＰ 值。 图 ７ 中显示特征

重要性排序前六的特征分别是 ｔｈａｌ＿２（固定缺陷型

地中海贫血症）、ｃｐ＿０（典型心绞痛）、ｃａ（大血管数

量）、ｔｈａｌ＿３（ 可 逆 转 缺 陷 型 地 中 海 贫 血 症 ）、
ｏｌｄｐｅａｋ（运动高峰的心电图 ＳＴ 段）、ｔｈａｌａｃｈ（最大心

率），可见这 ６ 个因素是影响是否患有心脏病的最关

键因素。
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图 ７　 基于 ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ 的特征重要性排序

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｏｒｔｓ ｂｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ

　 　 图 ８ 显示了 ＳＨＡＰ 摘要图，该图对影响心脏病

患病的因素重要性进行了排序。 图 ８ 中的一个点表

示一个样本，样本点的颜色从蓝色到红色表示样本

特征值从小到大，纵坐标的各特征标签不仅显示了

特征重要性排序， 还显示了各个特征值与 ＳＨＡＰ 值

的关系与分布。 图８中绘制了重要性排序前１０的特

征对预测结果的影响，其中 ｔｈａｌ＿２（固定缺陷型地中

海贫血症）、ｔｈａｌａｃｈ（最大心率） 对预测结果有正向

贡献，ｃｐ＿０（ 典 型 心 绞 痛 ）、ｃａ（ 大 血 管 数 量 ）、
ｔｈａｌ＿３（可逆转缺陷型地中海贫血症）、ｏｌｄｐｅａｋ（运动

高峰的心电图 ＳＴ 段） 对模型预测为心脏病的输出

结果有负向贡献。
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图 ８　 ＳＨＡＰ 特征分析

Ｆｉｇ． ８　 ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

４　 讨论与分析

临床上，诊断心脏病的常规检查主要有常规心

电图（ＥＣＧ）与动态心电图（ＤＣＧ），心电图异常可提

示心肌梗死、心肌缺血、心肌炎、心室肥厚等病症。
相关研究对于各类心脏疾病的诊断有如下常见的

标准：
（１）心电图 ＳＴ 段趋势的改变可以作为重要参

考依据，指标过高可能是冠心病，指标过低则有可能

是心肌缺血等病症，还用以诊断确定心室是否肥

大［１３－１５］。
（２）心肌缺血在 ＥＣＧ 的诊断标准为在同一导联

上， Ｔ 波小于 Ｒ 波的十分之一，同时，ＳＴ 段水平下移

０．０５ ｍＶ及以上；在 ＤＣＧ 的诊断标准为与等电位线

比较， ＳＴ 段下斜或压低 ０．１ ｍＶ 及以上并持续下移

大于１ ｍｉｎ［１６］。
（３）冠心病、肥厚型心肌病常伴有心绞痛等症

状，分为典型心绞痛和非典型心绞痛，主要的病因为

心肌缺血。
（４）荧光显色主要血管数目越少（数目与血糖、

胆固醇相关）证明血液流动越通畅，血管腔狭窄会

使患冠心病的风险大大增加［１７－１８］。 临床常选择冠

脉造影这种有创性检查，作为判断动脉狭窄程度的

“金标准”。
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（５）地中海贫血症是先天性贫血症影响红细胞

的寿命，易导致红细胞数量不足，使得体内铁超载，
从而加重心脏负担，长期的慢性贫血会诱发心绞痛，
会造成心力衰竭［１９－２０］。

本文通过对原始数据集的预处理，构造了一个

包括 ２２ 个影响心脏病患病可能的特征，并将这些特

征作为随机森林模型的输入，结合网格搜索技术的

调优和十折交叉验证的模型训练，取得了高达 ８６％
的准确率。 进一步利用 ＳＨＡＰ 模型对所有特征进行

了事后解释分析， 通过特征分析发现 ｔｈａｌ（地中海

贫血 类 型 ）、ｃａ（ 主 要 血 管 数 目 ）、ｃｐ（ 心 绞 痛 ）、
ｏｌｄｐｅａｋ（心电图 ＳＴ 段趋势的改变）、ｔｈａｌａｃｈ（最大心

率）、ｅｘａｎｇ（心绞痛型胸痛） 等指标都是影响心脏病

患病的重要因素。 对于地中海贫血， 综合观察

ｔｈａｌ＿２、ｔｈａｌ＿３，可以看出固定缺陷型地中海贫血与

心脏病风险显著正相关，即会明显增加风险；而可逆

转缺陷型对风险的增加不明显。 对于心绞痛，综合

观察 ｃｐ＿０、ｃｐ＿２ 以及 ｅｘａｎｇ，可以看出心绞痛、无论

典型心绞痛还是非典型心绞痛，亦或是运动诱发的

心绞痛对风险的增加不明显；而非心绞痛型的胸痛

与心脏病风险呈正相关，会明显增加风险；究竟哪些

非心绞痛型的胸痛明显增加心脏病风险还需进一步

探讨。 从 ｃａ 指标可以观察到，大血管数量越少，心
脏病风险系数越高；同样，ｏｌｄｐｅａｋ 值（即相对于休息

的运动引起的 ＳＴ 值） 越低，心脏病风险系数越高。
从 ｔｈａｌａｃｈ 指标可以很明显地看到最大心率值越大，
心脏病风险系数越高。 综合观察 ｓｌｏｐｅ＿１、ｓｌｏｐｅ＿２，
可见运动高峰 ＳＴ 段的坡度持平与心脏病风险成正

相关，ＳＴ 段的坡度向上倾斜与心脏病风险成负相

关，这与心电图运动试验阳性诊断标准条件之一

“运动中或运动后 ＳＴ 段程水平或下斜型压低 ≥
０．１０ ｍＶ”相吻合。

５　 结束语

本文基于集成学习的随机森林算法构建了心脏

病预测模型，同时引入了 ＳＨＡＰ 对预测模型做进一

步增强解释。 首先针对 Ｋａｇｇｌｅ 平台提供的心脏病

数据集进行数据变换、标准化等预处理后，采用网格

搜索技术对模型的参数进行优化，并对处理后的数

据集进行十折交叉验证训练模型；然后，采用查准

率、查全率、 Ｆ１值、混淆矩阵、ＡＵＣ 值等指标对模型进

行评估，与逻辑回归、Ｋ－最近邻、决策树等机器学习

模型的结果进行对比，验证了随机森林具有较强的泛

化能力、更好的分类效果；最后，还引入 ＳＨＡＰ 模型对

随机森林模型做进一步解释，识别出影响心脏病患病

的主要因素，并解释这些特征与临床诊断的关系。 模

型增加了可解释说明，从而提高了模型的分类识别效

率，为临床决策服务，具有重要的实用价值。
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