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摘　 要:
 

糖尿病是一种常见的代谢性疾病,其并发症会显著增加患者的死亡风险。 因此,及早诊断和有效的预防对于降低患

病风险至关重要。 本文基于国家健康和营养调查平台的受试者记录,采用多种数据处理方法,以探究个人基本信息对糖尿病

的预测效果。 进一步研究了环境化学物质因素是否对糖尿病产生潜在的影响,并分析了特征的重要性。 逻辑回归、随机森林

和 XGBoost 三种模型的预测结果表明,引入环境特征有效地提高了模型的预测性能。 与其它机器学习模型相比,XGBoost 的
准确率、召回率和 AUC 值均提高了约 2%左右。 特征的重要性分析显示年龄、身体健康指数等因素在糖尿病预测中具有重要

的意义,为糖尿病的预防提供了参考依据。
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Abstract:
 

Diabetes
 

is
 

a
 

common
 

metabolic
 

disorder,
 

and
 

its
 

complications
 

significantly
 

increase
 

the
 

risk
 

of
 

mortality
 

among
 

patients.
 

Therefore,
 

early
 

diagnosis
 

and
 

effective
 

prevention
 

are
 

of
 

paramount
 

importance
 

in
 

reducing
 

the
 

risk
 

of
 

developing
 

the
 

disease.
 

This
 

study
 

is
 

based
 

on
 

subject
 

records
 

from
 

the
 

National
 

Health
 

and
 

Nutrition
 

Examination
 

Survey
 

platform
 

and
 

employs
 

various
 

data
 

processing
 

methods
 

to
 

explore
 

the
 

predictive
 

power
 

of
 

individual
 

demographic
 

information
 

in
 

relation
 

to
 

diabetes.
 

Furthermore,
 

the
 

paper
 

investigates
 

whether
 

environmental
 

chemical
 

factors
 

may
 

have
 

a
 

potential
 

impact
 

on
 

diabetes
 

and
 

analyze
 

the
 

importance
 

of
 

various
 

features.
 

The
 

predictive
 

results
 

from
 

three
 

models,
 

namely
 

Logistic
 

Regression,
 

Random
 

Forest,
 

and
 

XGBoost,
 

demonstrate
 

that
 

the
 

incorporating
 

environmental
 

features
 

effectively
 

enhances
 

the
 

predictive
 

performance
 

of
 

the
 

models.
 

Compared
 

to
 

other
 

machine
 

learning
 

models,
 

XGBoost
 

exhibits
 

approximately
 

2%
 

increase
 

in
 

accuracy,
 

recall,
 

and
 

AUC
 

values.
 

Feature
 

importance
 

analysis
 

reveals
 

that
 

factors
 

such
 

as
 

age
 

and
 

body
 

mass
 

index
 

play
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

diabetes
 

prediction,
 

providing
 

valuable
 

insights
 

for
 

diabetes
 

prevention.
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0　 引　 言

糖尿病是一种以血糖升高为特征的慢性系统性

代谢疾病,具有病程长、致残率高、难以治愈的特点。
根据国际糖尿病联盟统计的调查结果,在 2019 年全

球共有 4. 63 亿位糖尿病患者,预计到 2045 年,全世

界将有 7 亿糖尿病患者,患病率的急剧攀升使得糖

尿病成为威胁人们身体健康的重大问题[1-2] 。 现阶

段,糖尿病的主要治疗方法是药物治疗和控制饮食,
这也给患者造成了一定的经济压力和生活上的不

便[3-5] 。 早预防早发现可以有效减少糖尿病引发的

致病率和死亡率。 因此,分析糖尿病患者的特征和

影响因素具有重要的意义。
随着医疗数据规模的快速增长和机器学习技术

的迅猛发展,机器学习方法应用于疾病的分析和诊

断、为医生提供辅助诊断、提升人们对疾病的认识已



是智能医疗的一个重要研究方向。 从单一预测模型

到集成模型,机器学习应用于糖尿病的早期预测已

取得可观的进步与成果。 车前子等学者[6] 对参与

北京市房山区的 3
 

153 名居民进行分析,根据特征

重要度排名筛选输入变量,构建了基于人工神经网

络算法的 2 型糖尿病发病风险预测模型,准确率达

到 94. 0%。 惠亚楠等学者[7] 提出一种基于改进狮

群算法优化神经网络的糖尿病风险预测模型,在狮

群算法中引入非线性扰动因子,使得模型具有更好

的预测性能。 张春富等学者[8] 提出基于遗传算法

寻找最优模型参数的 GA-XGBoost 模型。 该模型在

天池竞赛平台提供的糖尿病临床数据中的预测性能

优于其他模型。 孙彤等学者[9] 对多种基分类器组

合利用加权求和的方法进行评估,提出了一种基于

层次分析法的 Stacking 模型,提升了分类性能。
虽然机器学习算法已经在智能医疗上取得了不

少的成果,但是仍然存在很多亟待解决的难点。 比

如,大多数机器学习算法的可解释性不强,同一模型

在不同的数据集上的预测能力可能会有较大差异。
数据规模大、高维度、特征繁杂等因素也直接影响模

型的预测能力。 本文针对国家健康与营养调查

( National
 

Health
 

and
 

Nutrition
 

Examination
 

Survey,
NHANES) [10] 的数据,采用逻辑回归、随机森林和

XGBoost 建立模型,分别研究了基于受试者基本信

息的糖尿病的分类模型,以及添加环境化学物质暴

露因素的预测模型。 最后,通过分析特征重要性得

出糖尿病的重要影响因素。

1　 数据来源和预处理

国家健康和营养调查(NHANES)提供了受试者

的基本信息和环境化学物质等 16 个数据文件[11] 。
每位受试者都拥有唯一的 ID,依据 ID 值聚合受试

者的基本信息和环境信息,形成数据集。 数据集去

除信息缺失率大于 50%的记录,剩余 878 名受试者

记录,其中包括 328 名糖尿病患者和 550 名未患糖

尿病者。 表 1 是特征集的描述。 患者个人信息包括

6 个临床特征、6 个生活方式特征;环境化学物质类

包括 多 环 芳 烃 ( PAHs ) [12] 、 全 氟 烷 基 物 质

(PFAS) [13] 、邻苯二甲酸酯( PAEs) [14] 及金属与非

金属元素[15] ,共计 15 个特征。
1. 1　 数据预处理

数据预处理主要完成特征值替换、异常值处理、
缺失值处理以及数据归一化,为模型训练提供较高

质量的数据。

表 1　 数据集的特征描述

Table
 

1　 The
 

feature
 

description
 

of
 

the
 

data
 

set

特征类别 特征 特征个数

基本信息

(12 个特征)
临床特征

生活方式

6
6

环境化学物质

(15 个特征)
多环芳烃(PAHs)

全氟烷基物(PFAS)
邻苯二甲酸酯(PAEs)
金属与非金属元素

4
4
4
3

1. 1. 1　 特征值替换

美国疾病控制与预防中心发布的关于人类接触

环境化学品的国家报告提出,如果环境化学物质的

特征值低于 该 特 征 的 检 测 最 小 阈 值 ( Limit
 

of
 

Detection, LOD), 那么这些特征值需替换为 LOD /
　 2

[16]
。 数据集中非金属元素砷存在低于其 LOD 的

值。 表 2 展示了砷的 LOD以及特征值替换前后的结

果。
表 2　 砷的部分特征值替换前后的结果

Table
 

2　 Results
 

before
 

and
 

after
 

replacement
 

of
 

partial
 

values
 

of
 

AS

检测最小阈值 记录 ID 替换前 替换后

0. 74 47 0. 29 0. 52
0. 74 103 0. 44 0. 52
0. 74 281 0. 35 0. 52

1. 1. 2　 异常值处理

本文结合文献和箱线图,对特征进行了异常值

检查。 具体地,计算每个特征的第一分位数 Q1、第

三分位数 Q3 以及四分位数极差 IQR,即小于Q1 -
1. 5IQR 或大于Q3 + 1. 5IQR 的值为异常值。 检测结

果表明年龄特征中 85 岁是异常值,但是联系资料和

实际情况,该特征值仍然作为合法值处理。
1. 1. 3　 缺失值的处理

部分特征存在数据缺失,但缺失比例均小于

30%。 表 3 展示了这些特征的缺失率。
表 3　 部分特征的缺失率

Table
 

3　 The
 

missing
 

rate
 

of
 

partial
 

features %

收入水平 身体质量指数 摄入糖分 铅

1. 21 0. 48 2. 29 15. 41

　 　 为了避免数据缺失导致的模型性能下降,采用

决策树模型预测的方法填充缺失值。 具体地,将缺

失值作为预测的目标变量,在不含缺失值的数据上

训练决策树模型,利用训练好的模型对缺失值进行

预测和填充。
1. 1. 4　 数据的归一化

特征之间的量纲差异大可能导致回归模型出现
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较大的偏差,从而降低模型的训练效果。 因此,为了

确保逻辑回归( Logistic
 

Regression,LR)模型的参数

训练和预测能力,采用 Min-Max 归一化方法对连续

型特征进行处理:

Xnor =
X -Xmin

Xmax -Xmin
(1)

　 　 其中, Xnor 表示归一化后的变量;X 表示原始变

量;Xmin 表示 X 中的最小值;Xmax 表示 X 中的最大

值。
1. 2　 特征选择

特征选择能够去除嘈杂、冗余或不相关的特征,
达到降低训练难度、提高模型的准确度和泛化能力

的目标,这是一种有效的降维策略。 针对基本信息

和环境化学物质两类特征,采用了以下 2 种特征选

择方法。
( 1 ) 最 大 信 息 系 数 ( Maximal

 

Information
 

Coefficient, MIC):MIC 是适用于连续型和离散型数

据、鲁棒性强的相关性度量,用于衡量变量之间线性

或非线性关联的强度,计算公式为:

MIC(X,Y) =maxg∈Γ(X,Y)
I(g(X),g(Y))

log(min( | X | , | Y | ))
(2)

　 　 其中, MIC(X,Y) 表示变量 X 和 Y 之间的最大

信息系数;I(g(X),g(Y)) 表示在给定的离散化函

数 g 下,X 和 Y 之间的互信息;Γ(X,Y) 表示所有可

能的离散化函数集合; | X | 和 | Y | 分别表示变量 X
和 Y 的不同取值的数量。

I(g(X),g(Y)) 的计算公式为:
I(g(X),g(Y)) =

　 ∑
X,Y

P(g(X),g(Y))log P(g(X),g(Y))
P(g(X))P(g(Y))

(3)

其中, P(g(X),g(Y)) 表示在给定的离散化函

数 g 下变量 X 和 Y 之间的联合概率;P(g(X)) 和

P(g(Y)) 分别表示在函数 g下变量X、Y的边际分布

概率。
利用 MIC 对 12 个基本信息的特征进行选择,

剔除MIC 值小于 0. 02 的 3 个特征,保留其余的 9 个

特征。 剔除的特征及其对应的 MIC 值见表 4。
表 4　 剔除的特征及其 MIC 值

Table
 

4　 Eliminated
 

features
 

and
 

their
 

MIC
 

values

特征 MIC

性别 0. 002
 

4

吸烟状况 0. 002
 

1

种族 0. 001
 

9

　 　 (2)基于决策树模型选择特征:决策树的生成

过程是连续选择具有更确定信息的特征,以确定分

类规则的过程。 那些具有更大信息增益(信息增益

比)的特征会被优先选择为决策树的分支点。 因

此,位于树根附近的特征对目标变量的影响更显著。
 

本文对环境化学物质特征建立了决策树模型,
并选择了树结构中前 10 个出现的化学物质特征加

入训练集,包括铅、全氟己烷磺酸、对羟基苯甲酸乙

酯等。

2　 模型构建

在文献[17-18]中,通常将回归模型作为糖尿

病预测模型的对比基准。 因此,本文采用逻辑回归、
随机森林和 XGBoost 这 3 类具有不同工作原理的模

型,对是否患有糖尿病进行预测,并对预测结果进行

了比较。
2. 1　 逻辑回归

逻辑回归的本质是一种基于线性关系和概率的

分类算法,具有简单、解释性强、计算效率高等优点。
LR 通过最大似然估计来学习模型参数,建立一个线

性模型,将输入特征的线性组合映射到概率值,最后

利用阈值来进行分类预测。
LR 引入 Sigmoid 函数来处理二分类问题,计算

公式为:

P(x) = 1
1 +e -θT·x

(4)

　 　 其中, x∈Rd 表示 d维特征向量;P(x) 表示样本

x 属于类别 1 的概率;θ 表示回归系数向量。
2. 2　 随机森林

随机森林( Random
 

Forest,RF) 是基于 Bagging
集成思想,将多棵决策树组合在一起的集成学习算

法。 RF 采用有放回的随机抽样方法,从训练样本集

中抽取多个不同的样本子集,每个子集都可用于训

练一棵独立的决策树。 在训练每棵决策树时,RF 从

特征集中选择最佳分裂特征。 最后根据多数投票原

则,集成每棵树的分类结果,以确定样本的最终类

别。 组合 N 棵决策树的随机森林如图 1 所示。
2. 3　 极端梯度提升

极端 梯 度 提 升 ( eXtreme
 

Gradient
 

Boosting,
XGBoost)是一种基于 Boosting 的高效的梯度提升决

策树算法。 与 RF 类似,XGBoost 也是多棵决策树的

集成模型。 但是,与 RF 的区别则在于训练过程中

的第 t 棵树的预测目标是因变量的实际值与前 t - 1
棵树的预测值之差。 XGBoost 通过不断对残差的拟
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合,以达到提升整个集成模型预测能力的目标。
XGBoost 的目标函数为:

objt = ∑
n

i = 1
l(yi,ŷi) + ∑

t

i = 1
W( fi) (5)

　 　 其中, l(yi,ŷi) 表示损失函数;yi 表示第 i 个样

本的真实值;ŷi 表示第 i 个样本的预测值;n 表示样

本总数;t 表示迭代次数;W( fi) 为第 i 棵树fi 的正则

化项,表示模型的复杂程度,W( fi) 的计算公式为:

W( fi) = γT + 1
2
λ∑

T

j = 1
w2

j (6)

　 　 其中, γ表示收缩系数;T表示叶子节点数;λ表

示正则化系数;w j 表示叶子节点 j 的输出。

预测分类

投票法

树分类器1 树分类器2 树分类器N

样本子集1 样本子集2 样本子集N

训练样本集

图 1　 随机森林示意图

Fig.
 

1　 The
 

diagram
 

of
 

Random
 

Forest

　 　 XGBoost 采用二阶泰勒展开来优化损失函数:

　 objt ≈ ∑
n

i = 1
[ l(yi,ŷt -1

i ) +gi
   ft(xi) + 1

2
hi

  f
  2
t (xi)] +

∑
t

i = 1
W( fi) (7)

其中, ft(xi) 表示第 i 个样本在第 t 次迭代中的

预测值;gi、hi 分别表示损失函数 l(yi, ŷt -1
i ) 的一阶

导数和二阶导数。
根据二次矩阵最优化理论可以将式( 6) 化简

为:

obj = ∑
T

j = 1
[G jw j +

1
2

(H j + λ)w2
j ] + γT (8)

其中, G j =∑
i∈I j

gi;H j =∑
i∈I j

hi;I j 表示第 j个节点的

样本集合。
可以求出最优权重为:

w∗ = -
G j

H j + λ
(9)

　 　 最终的目标函数为:

obj = ∑
T

j = 1

G2
j

H j + λ
+ γT (10)

2. 4　 参数优化

为了确定训练模型的最佳参数,本文采用了网

络搜索方法。 网格搜索[19] 确定需要调整的超参数

及每个超参数的可能取值范围,通过穷举搜索所有

可能的超参数组合,寻找具有最佳性能的超参数组

合。
选择 AUC 作为模型最优参数的评价指标。 主

要调整的模型参数和参数的调整范围见表 5。
表 5　 主要调整参数和范围

Table
 

5　 Main
 

adjustment
 

parameters
 

and
 

range

模型 调整参数 调整范围

随机森林 决策树个数 20 ~ 500

决策树深度 1 ~ 10

XGBoost 决策树个数 20 ~ 500

决策树深度 1 ~ 10

学习率 [0. 01,0. 05,0. 1]

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验操作和评价指标

为了研究受试者的个人基本信息和环境化学物

质对糖尿病的影响,实验采用了两阶段的训练方式。
具体地,首先,对仅包含个人基本信息的数据集进行

模型训练;其次,基于个人基本信息和化学物质两类

特征进行建模,并比较预测的结果。 这种方法有助

于深入探索研究不同特征对糖尿病的影响,以更全

面地了解影响因素。
两阶段的模型建立均随机选取 70%的数据作

为训练集,30%的数据作为测试集。 为了提升模型

的泛化能力,采用 5 折交叉验证,确保模型在不同数

据子集上的表现稳定和可靠。 同时,采用准确率、精
确率和 AUC 作为模型性能的评价指标。

(1)准确率 (Accuracy)。 准确率是模型分类正

确的样本数与总样本数之比。 计算公式为:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(11)

　 　 (2)召回率 (Recall)。 召回率是模型正确预测

为正类的样本数与实际为正类的样本数之比。 召回

率衡量了模型对正类样本的覆盖程度。 计算公式

为:

Recall = TP
TP + FN

(12)

　 　 (3) AUC。 AUC 是 ROC 曲线下的面积,用于度

量模型的分类性能。 AUC 越接近 1, 模型性能越

好。 ROC 曲线是以不同阈值下真正率(True
 

Positive
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Rate, TPR) 和假正率(False
 

Positive
 

Rate, FPR) 为

横纵坐标绘制的曲线。 ROC 曲线越接近左上角,模
型性能越好。 TPR 和 FPR 的计算公式为:

TPR = TP
TP + FN

(13)

FPR = FP
FP + TN

(14)

　 　 其中, TP 表示预测为正类实际也为正类的样

本数;TN 表示预测为负类实际也为负类的样本数;
FP 表示预测为正类实际为负类的样本数;FN 表示

预测为负类实际为正类的样本数。
3. 2　 预测结果

表 6 展示了基于基本信息训练的机器学习模型

的预测能力。
表 6　 基于基本信息的模型测试结果

Table
 

6　 Test
 

results
 

of
 

the
 

models
 

based
 

on
 

basic
 

information

模型 Accuracy Recall AUC

LR 0. 727
 

3 0. 670
 

2 0. 739
 

0

RF 0. 723
 

5 0. 691
 

5 0. 739
 

4

XGBoost 0. 731
 

1 0. 712
 

8 0. 770
 

5

　 　 表 6 的数据显示 LR 和 RF 的预测能力相近,
AUC 的值分别达到了 0. 739

 

0、0. 739
 

4,具有不错的

分类预测效果。 XGBoost 的预测性能最佳,拥有最

高的准确率、 召回率和 AUC 值,其中 AUC 值达到了

0. 770
 

5。 对于糖尿病的预测诊断问题,基于传统信

息建立的模型可以得到较高的预测准确率。
在传统基本信息的基础上,纳入环境化学物质

等特征,进一步训练糖尿病预测模型。 表 7 展示了

加入化学物质后,分类指标的结果。 XGBoost 同样

具有最好的预测性能,准确率、召回率和 AUC 值分

别为 0. 738
 

6、0. 776
 

6 和 0. 772
 

1,均高于其它模型,
能够得到更加可信的糖尿病预测结果。

表 7　 加入环境特征的测试对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

tests
 

incorporating
 

environmental
 

features

模型 Accuracy Recall AUC

LR 0. 715
 

9 0. 723
 

4 0. 752
 

6

RF 0. 731
 

1 0. 702
 

1 0. 752
 

3

XGBoost 0. 738
 

6 0. 776
 

6 0. 772
 

1

　 　 对表 6 和表 7 的结果进行综合分析:引入环境

特征后,仅有 LR 的准确率略微下降,而所有模型的

准确率、召回率和 AUC 这 3 个评价指标都表现出改

善。 就主要评价指标 AUC 而言,LR、RF 和 XGBoost
分别提高了 0. 013

 

6、0. 012
 

9 和 0. 001
 

6。 因此,环
境化学特征对糖尿病模型的预测是有意义的。

3. 3　 影响因素的分析

为了评估各特征对判断是否患有糖尿病的重要

程度, 本文利用纳入环境化学物质暴露因素的

XGBoost 模型,计算每个特征的重要性。 图 2 展示

了重要性排序前 8 的特征。

年龄
身体质量指数

教育程度
铅

邻苯二甲酸单丁酯
对羟基苯甲酸乙酯

收入水平
摄入糖分

Featureimportance

Fe
at
ur
es

0 2 4 6 8 10 12 14
F-Score

图 2　 主要特征重要性分析

Fig.
 

2　 Main
 

feature
 

importance
 

analysis

　 　 图 2 显示年龄、身体质量指数、教育程度和铅是

糖尿病的重要影响因素,其中年龄和身体质量指数

的影响较为显著。
这 8 个重要的特征中,有 5 个基本信息特征和

3 个环境特征,这表明环境化学物质暴露因素对糖

尿病具有预测价值,不应忽视环境对糖尿病的影响。

4　 结束语

糖尿病的发生涉及多种因素,目前的主要治疗

方法包括饮食控制、适度运动以及药物治疗。 尽管

已有这些治疗方法可供选用,糖尿病的临床致残率

依然较高,且不少患者因糖尿病及其并发症而死亡。
因此,进行早期糖尿病的风险评估和预防具有重要

意义。 本文采用机器学习方法,通过数据预处理和

特征选择,构建了 2 种预测模型。 一种是基于传统

基本信息;另一种是在基本信息基础上加入环境特

征。 实验结果表明,XGBoost 模型具有较高的预测

能力,而且环境化学物质在糖尿病的预测诊断中则

有潜在的影响。
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