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摘　要: 随着发病率的逐年上升, 糖尿病正日益成为严峻的世界健康难题, 尤其是在发展中国家, 其中大部分的糖尿

病患者是 2型糖尿病. 经过科学验证: 通过及时有效的诊断, 大约 80%的 2型糖尿病并发症能被阻止或者延缓. 基
于大规模不平衡数据集, 提出一种集成模型用于精准地诊断糖尿病患者. 数据集包含了中国某省从 2009 年到

2015 年数百万人的医疗记录. 实验结果证明该方法具有良好的性能, 并取得了 91.00% 的敏感度, 58.24% 的 F3 值
以及 86.69%的 G-mean值.

关键词: 糖尿病诊断; 大规模数据集; 不平衡数据集; 集成模型

引用格式:  魏勋,蒋凡.基于大规模不平衡数据集的糖尿病诊断研究.计算机系统应用,2018,27(1):219–224. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/6150.html

Diabetes Diagnosis Research Based on Large-Scale Imbalanced Dataset
WEI Xun, JIANG Fan
(School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230022, China)

Abstract: Diabetes is becoming a more and more serious health challenge worldwide with the yearly rising prevalence,
especially in developing countries, where the vast majority of diabetes are type 2 diabetes. Scientific research has proved
that about 80% of type 2 diabetes complications can be prevented or delayed by timely detection. In this study, we
propose an ensemble model to precisely diagnose the diabetes in a large-scale and imbalance dataset. The dataset used in
our work covers millions of people from one province in China ranging from 2009 to 2015, which is highly skew. Results
on the real-world dataset prove that our method is promising for diabetes diagnosis with a high sensitivity, F3 and G-
mean, i.e., 91.00%, 58.24%, 86.69%, respectively.
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糖尿病是一种慢性非传染性疾病, 主要包括 1 型

糖尿病, 2型糖尿病和妊娠型糖尿病. 其中超过 90%的

患者为 2型糖尿病. 如果缺乏良好的干预和治疗, 糖尿

病患者有一定风险患上一系列并发症, 进而影响健康

甚至危及生命. 并发症主要有致盲, 肾衰竭, 心脑血管

疾病, 中风以及截肢等. 正是由于这些严重的并发症,
糖尿病已经成为全球第四大致死疾病.

在过去几十年中, 糖尿病发病率逐渐上升[1]. 根据

WHO 估计, 2014 年全球约有 4.22 亿糖尿病患者, 而
在 1980 年这个数字仅为 1.08 亿. 在过去十年中, 相比

高收入国家, 糖尿病在低收入和中等收入国家的发病

率上升更加迅速. 例如, 在 2015 年中国拥有全世界最

庞大的糖尿病患者群体, 高达 1.1 亿人之多. 绝大多数

患者是 2 型糖尿病, 主要是由肥胖 (特别是腹部肥胖),
缺乏锻炼以及不健康饮食导致[2]. 在某些国家, 大约

50% 到 80% 的糖尿病患者从不关心他们的身体状况,
除非出现严重的并发症. 考虑到这种情况, 早期的诊断

显得十分必要且有意义[3].
最近研究指出, 通过及时的筛查诊断, 大约 80%

的 2 型糖尿病并发症能够避免或者延缓[2,3]. 然而单一
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的临床指标, 如空腹血糖检查, 不具备较高的敏感度,
接近 30%的糖尿病患者不会被查出[4]. 因此, 智能的数

据分析方法, 比如数据挖掘和机器学习技术, 对于精准

地诊断糖尿病患者无疑具有很高的价值. 近些年, 已有

研究人员应用了一些数据挖掘和机器学习的方法用于

糖尿病诊断并取得较好的效果[5-13].
在过去, 收集真实的医疗数据是比较困难的而且

相当耗时. 因此, 之前的很多研究中用的数据集主要是

来源于规模较小的公开数据集和调查问卷. 随着信息

技术的发展和大数据时代的来临, 目前医疗数据的规模

变得十分庞大, 能够更好地反映真实情况. 然而, 真实

的医疗数据往往存在类别不平衡的问题. 在糖尿病诊

断过程中, 由于较低的发病率, 数据集通常是不平衡的,
即健康人群占据大多数, 而糖尿病患者通常只占据很小

的比例. 在这种不平衡数据集中, 传统的分类算法往往倾

向于忽略少数类样本, 难以有效地诊断出糖尿病患者.
本文提出一种集成模型: xEnsemble, 能够解决类

别不平衡问题并精准地诊断糖尿病患者. 该方法基于

EasyEnsemble[14]和 XGBoost[15], 相比其他类似技术, 能
够取得更高的敏感度 (Sensitivity), F 值和 G-mean 值.
本文后续内容如下: 首先, 简单介绍类别不平衡问题和

常用的解决方法; 然后, 介绍 xEnsemble方法的基本原

理; 接着详细阐述实验过程, 包括数据集介绍、数据预

处理过程、性能评估标准、实验设置、实验结果与讨

论; 最后, 总结本文并指出进一步的研究方向.

1   类别不平衡问题

类别不平衡, 也就是某些类的样本数量大于其他

类别. 在实际生活中, 尤其是在医疗领域, 类别不平衡

问题十分常见. 这种情形通常是由较低的发病率导致

的. 在某些情况下, 不平衡比例 (多数类样本数量与少

数类样本数量之比)甚至高达 106. 在诊断过程中, 如果

不平衡数据没有经过适当的处理, 分类器的性能将会

受到严重的影响. 例如: 在一个不平衡比例为 99 的数

据集中, 即使分类器将所有样本都分类成多数类, 分类

器的准确率也能高达 99%, 然而所有少数类样本都被

错分. 特别地, 在糖尿病诊断过程中, 类别不平衡会使

传统分类算法将大多数的糖尿病患者错误分类成健康

人群, 很可能会贻误良好的治疗机会.
目前存在许多方法解决类别不平衡问题. 本文主

要集中于两类方法: 代价敏感学习方法与采样方法. 代
价敏感学习的一种常用实现方法是权重缩放法

(rescaling), 即通过提高少数类样本的权重来增加少数

类被错分的代价. 采样方法是一系列重构样本空间的

方法. 采样法有两种基本的实现方法: 欠采样 (under-
sampling) 和过采样 (over-sampling). 欠采样通过减少

多数类样本来创造一个规模更小的训练集; 过采样则

是增加少数类样本, 形成一个规模更大的训练集. 很明

显, 这两种方法都能降低不平衡比例, 构建一个更加平

衡的训练集. 这两种方式都被证明能够有效地解决类

别不平衡问题[16,17]. 欠采样能够缩短训练时间, 然而会

忽略潜在有用的信息; 过采样通常需要更长的训练时

间, 并且有过拟合的风险[18,19]. 基于欠采样和过采样, 研
究者还提出了混合采样[20]和集成采样[14]的方法. 混合

采样即同时应用欠采样和过采样的方法; 集成采样则

是通过重复的欠采样, 构建若干个平衡训练子集.
本文使用的数据集包含了数百万条记录, 相对于

常用的 Pima 公开数据集 (768 条记录), 规模可以算是

十分庞大. 考虑到庞大的规模和有限的计算资源, 本文

主要关注基于代价敏感学习和欠采样的方法.

2   xEnsemble方法

为了构建一个高效的糖尿病诊断系统, 首先需要

采取适当的措施来解决类别不平衡问题. 欠采样是一

种有效的方法, 然而这种方法会丢失大量潜在的有用

数据. 而且一次随机选取小规模的多数类样本将会增

加样本方差. 众所周知, 一个优秀的分类模型需要同时

具备较低的方差和较低的偏差. 所以采样之后, 我们需

要一个强力的分类器去尽量拟合新样本来减少偏差.
为了同时满足这两个要求, 我们提出了一种集成模型:
xEnsemble. 此方法基于 EasyEnsemble[14]和 XGBoost[15],
伪代码如算法 1所示. 为方便表示, 本文将少数类样本

视为正例, 多数类样本视为负例.
 
 

算法1. xEnsemble
1. 输入:
2. P: 正例样本集

3. N: 负例样本集

4. n: 采样子集数量

5. si: 每次训练XGBoost模型Hi的迭代次数

6. 步骤:
7. for i=1 to n do
8. 　随机从N中采样一个子集Ni, 且|Ni|=|P|
9. 　使用Ni和P训练Hi, 迭代si次
10. end for
11. 输出:

H (x) = sgn(
∑

Hi − θ)12. 

xEnsemble的主要思想为: 通过重复有放回地对负

例样本集采样, 然后与正例样本集合并, 生成 n 个平衡
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θ

θ

的训练子集; 在每个训练子集上使用 XGBoost 算法拟

合得到一个基分类器 Hi, 这样能够尽量学习负例样本

集 N的各个方面; 最后将所有的基分类器集成起来, 使
用投票平均法构成最终的集成分类器 H(x). 明显可以

看出, xEnsemble 在上层使用了 Bagging 策略, 此策略

被证明能够有效地降低模型方差[21]; 在下层, xEnsemble
使用了基于 Boosting 的方法来尽量拟合训练集, 能够

有效地减少偏差. 与 EasyEnsemble不同的是, xEnsemble
使用投票法来决定类别, 算法 1 中的 表示集成模型的

阈值, 即需要多少票数可以判定某样本为正例. 一般地,
本文将 设置为 n/2. 还有一点明显不同, xEnsemble 采
用 XGBoost代替 EasyEnsemble中的 AdaBoost作为集

成模型的基分类器 .  XGBoos t 可以并行操作 ,  而
AdaBoost只能串行处理, 时间开销相对较大, 不适合用

来训练本文规模较庞大的数据集.
XGBoost是最近非常流行的一种基于树提升 (tree

boosting) 的高效机器学习模型. 它的算法实现是基于

梯度提升框架 (Gradient Boosting Framework). 它提供

了一种在特征粒度上的并行方法, 能够迅速准确地解

决许多数据科学问题[1]. 正是由于 XGBoost 的种种优

点, 我们将它作为 xEnsemble 的基分类器. xEnsemble
的流程图如图 1所示.

3   实验

3.1   数据集

本文使用的数据集来源于中国某省的卫生部门,
包含了数百万人从 2009 年到 2015 的医疗信息. 原始

数据包含三张表: 个人基本信息表, 体检信息表和糖尿

病管理信息表. 个人信息表包含了个体的一些基本信

息, 比如性别, 出生年月, 家族病史等; 体检信息表包含

了个体的一系列医学临床指标, 如身高体重, 血常规,
尿常规, 肾功能检查, 肝功能检查等; 糖尿病管理信息

表包含了糖尿病患者每次的随访记录. 其中体检信息

表是本文主要使用的数据. 根据医学知识, 我们初步从

体检信息表中摘选了 24 项与糖尿病有关的属性. 这
24 项属性的详细信息参见表 1. 而糖尿病管理信息表

此处只用来标记某个个体是否患有糖尿病.
3.2   数据预处理

如表 1 所示, 体检信息表中存在很多“脏数据”, 而
且有些属性有较高的缺失率. 在训练模型之前, 我们必

须对这些数据进行预处理.
首先, 清洗异常值. 通过查阅相关资料, 确定某个

属性的参考范围, 比如收缩压的参考范围为: 90~180,
此后通过两种途径来确定最后的合理范围:

XGBoost

 
图 1    xEnsemble示意图

 

表 1     体检信息表中 24个属性的详细信息
 

属性
缺失率

(%)
最小值 最大值 平均值 方差

心率 0.25 0 995 74.8 13.5
舒张压 17.41 0 998 80.9 18.4
收缩压 17.38 0 995 127.5 21.4
呼吸频率 0.18 0 858 18.8 5.0
体重 0.70 –1 960 58.4 13.5
腰围 4.17 –1 9955 79.3 34.9
BMI 2.37 –30.1 991.7 22.9 4.9

吸烟量 88.20 0 720 15.9 8.3
饮酒量 87.62 0 650 2.4 3.5
空腹血糖 64.21 –5.5 906 5.6 9.3
随机血糖 99.93 0 502 6.0 8.9

糖化血红蛋白 92.58 –1 990 126.3 30.1
尿微量蛋白 99.93 –1 150 2.1 16.7
谷丙转氨酶 77.19 –1 966 23.4 17.4
谷草转氨酶 80.19 –1 917 26.0 16.9
白蛋白 90.09 0 99 43.8 7.6
总胆红素 78.85 –1.3 9091 14.3 62.3
结合胆红素 93.22 –1 6051 6.5 52.6
血清肌酐 78.67 –14 9808 77.4 89.8
血尿素氮 79.23 –1 902 6.9 18.6
总胆固醇 76.17 –1 836 5.3 12.0
甘油三酯 76.29 –1 5051 1.3 22.9

低密度脂蛋白 88.96 –1 953 2.6 7.5
高密度脂蛋白 88.36 -2.4 444 1.7 5.2
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(1) 某些临床指标理论上符合正态分布, 因此在统

计意义上, [–3σ, 3σ]区间能覆盖超过 99.7%的值, 即此

区间外的值均视为异常值;
(2) 将初始合理范围外的数据进行分箱操作, 根据

每个区域的占比情况确定合理范围.
然后, 对缺失值进行处理. 如表 1 所示, 24 个属性

均有不同程度的缺失 .  针对这种情况 ,  缺失率超过

90% 的属性直接忽略, 小于 20% 的属性直接用均值填

充, 20%~90%之间的属性用 SPSS分析其缺失类型, 发
现其缺失相关性很小, 可以认为是完全随机缺失. 一般

地, 我们用所有非缺失样本的均值进行填充.
经过预处理之后, 我们最后保留了 24 个特征, 其

中 6个特征来自个人信息表, 分别为: 性别, 年龄, 家族

病史 (父亲, 母亲, 兄弟姐妹, 子女); 另外 18 个特征来

自体检信息表, 分别为: 心率, 舒张压, 收缩压, 呼吸频

率, 腰围, BMI, 吸烟量, 饮酒量, 空腹血糖, 谷丙转氨酶,
谷草转氨酶, 总胆红素, 血清肌酐, 血尿素氮, 总胆固醇,
甘油三酯, 低密度脂蛋白, 高密度脂蛋白. 考虑到疾病

之间复杂的联系, 对于家族病史这方面, 我们从简处理:
比如只有当父亲曾经患过糖尿病, 父亲病史才被标记为 1.

我们最初从体检信息表中检索某个个体时间最近

的体检记录, 再加上个人基本信息表的 6个特征, 总共

24 个特征构成样本. 考虑到某些个体在 2009~2015 年

之间具有多条体检记录, 如果只是提取其最近的一条

体检记录, 无疑会损失大量的信息. 尤其是某些临床指

标通常具有较大的波动性, 比如空腹血糖. 因此, 我们

针对某个特征额外提取了 3 个相应的新特征: 最大值,
最小值和平均值. 最终我们对 12个临床指标采用这个

操作: 舒张压, 收缩压, 空腹血糖, 谷丙转氨酶, 谷草转

氨酶, 总胆红素, 血清肌酐, 血尿素氮, 总胆固醇, 甘油

三酯 ,  低密度脂蛋白 ,  高密度脂蛋白 .  这新增的

3×12=36 个特征, 缺失值也用所有非缺失样本的均值

填充. 最后特征数量为: 6+18+36=60.
我们使用 70%的样本作为训练集, 剩下的 30%作

为测试集. 在所有样本中, 正例只有 56 444 个, 占比

2.9%, 其余为负例. 明显可以看出, 样本存在严重的类

别不平衡问题, 不平衡比例为 34.5. 详细情况参见表 2.
 

表 2     样本情况
 

样本 数量 比例 (%)
全部 1 908 383 100
训练集 1 335 868 70
测试集 572 515 30
正例 56 444 2.9
负例 1 851 939 97.1

3.3   评价标准

如前所述, 当数据存在类别不平衡问题或者错分

代价不一致的时候, 对分类器而言, 错误率并非一个合

适的评价标准. 因此, 本文使用 F 值和 G-mean 值作为

分类器性能的评价标准. F 值和 G-mean 值的计算均基

于表 3所示的混淆矩阵.
 

表 3     混淆矩阵
 

预测正例 预测反例

真实正例 TP FN
真实反例 FP TN

 
 

考虑到本文中召回率 (recall)相对精确率 (precision)
更加重要, 我们进一步使用 Fβ 来评估性能. 其中 β 值

用来衡量召回率相对精确率的重要度. 当 β=1时, Fβ 退

化成标准的 F1 值 ;  当 β>1 时 ,  召回率影响更大 ;  当
β<1 时, 精确率影响更大. 为了尽可能的降低 FN 的值,
本文将 β 设置为 3. Fβ 和 G-mean 的定义如下所示:

S ensitivity =
T P

T P+FN
= recall+

S peci f icity =
T N

T N +FP
= recall−

precision+ =
T P

T P+FP

precision− =
T N

T N +FN

Fβ =

(
1+β2

)
× recall+× precision+

β2× precision++ recall+
G−mean =

√
S ensitivity×S peci f icity

3.4   实验设置

我们在训练集上使用 5-折交叉验证和网格寻优方

法来获得最佳参数. 然后在测试集上运行, 得到最终的

Sensitivity, Fβ 和 G-mean 值. 实验主要分成两个步骤,
第一步解决类别不平衡问题, 第二步为分类. 第一步使

用 5 种策略, 第二步使用 6 种分类器, 总共 30 种模型.
5种用于解决类别不平衡问题的策略如下所述.

1) Original: 原始情况, 不对负例样本进行任何操

作, 直接用来训练. 此策略用来作为实验对比.
2) Cost-Sensitive(简称 Cost): 假设不平衡比例为

|N|/|P|, 那么负例与正例的权重比值为|P|/|N|. 通过此设

置, 能够显著地提高正例错分代价.
3) Random Under-Sampling(简称 Random): 随机无

放回地从负例样本集中采样一个子集, 子集大小和正

例样本集大小相同.
4) Edited Nearest Neighbours(简称 ENN): 如果一
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个样本的标记同它的 K 个邻居相异, 则将这个样本删除.
5) Ensemble Sampling(简称 Ensemble): 类似

Random Under-Sampling, 此方法随机有放回地从负例

样本集中采样 M 次, 生成 M 个和正例样本集大小相同

的子集. 考虑到本文所用数据集的不平衡比例为 34.5,
特将 M 设置为 30.

对于第二个步骤, 我们使用 3 个单分类器和 3 个

集成分类器. 3 个单分类器分别为: LR, CART, Linear
SVC(简称 LSVC); 3 个集成分类器分别为: Adaboost
(简称 Ada), Random Forest(简称 RF), XGBoost(简称

XGB). Ada, RF 和 XGB 都是基于 CART 并且弱分类

器的数量都设置成 500个. 在这 6个分类器中, LR, RF,
XGB能够并行操作而另外 3个只能串行操作. 除了 XGB
之外, 我们使用 scikit-learn API[22]实现这些分类器. 另
外, Ada 和 XGB 不支持设置类别权重, 因此这两个分

类器无法在 Cost 策略下运行, 后面用-表示缺失的结

果. 在 Ensemble 策略下, EasyEnsemble 使用 Ada 作为

基 分 类 器 并 采 用 线 性 加 权 求 和 的 方 法 ,   而
xEnsemble使用 XGB作为基分类器并使用简单的投票

法, 另外 4个分类器也同样使用投票.
我们的实验运行在一台有 24 核 CPU, 主频为

3.0GHz, 内存为 64GB的服务器上. 整个实验的流程图

如图 2所示.
 

xEnsemble

Sensitivity

F value G mean

 
图 2    实验示意图

 

3.5   实验结果与讨论

表 4、表 5、表 6分别表示这 30个模型在测试集

上的 Sensitivity, F3 和 G-mean 值. 如表 4所示, 在 Original
策略下, 所有分类器的 Sensitivity 指标都有大幅退化.

其中, XGB 取得最高的分数, 证明了其卓越的性能. 由
于减少了一些边界上的负例样本 ,  ENN 策略相比

Original 有了一些提高. 更进一步, Cost、Random 和

Ensemble 策略都有大幅度的提高. Random 比 Cost 表
现稍强, 尤其是在 LSVC 分类器上. 如前所述, Ada 和
XGB 在 Cost 策略上结果是缺失的因为它们不支持

Cost策略. 另外, 相比 Random策略, Ada、RF和 XGB
在 Ensemble下表现稍好, 而 LR和 LSVC则反之. 从分

类器层面来看, RF和 XGB的性能几乎是并驾齐驱, 均
取得优异的表现.
 

表 4     所有模型的 Sensitivity 值
 

Original Cost Random ENN Ensemble
LR .2230 .8516 .8547 .3535 .8526

CART .3037 .8513 .8677 .4062 .8970
LSVC .1896 .6779 .8566 .3161 .8556
Ada .2991 - .8664 .4056 .8688
RF .3048 .8663 .9141 .3755 .9135
XGB .3383 - .8992 .4435 .9100

 
 

表 5     所有模型的 F3 值 

Original Cost Random ENN Ensemble
LR .2389 .5693 .5657 .3671 .5687

CART .3193 .5628 .5546 .4146 .5616
LSVC .2079 .5623 .5678 .3226 .5681
Ada .3124 - .5673 .4160 .5750
RF .3223 .5765 .5554 .3903 .5752
XGB .3506 - .5795 .4451 .5824

 
 
 

表 6     所有模型的 G-mean值
 

Original Cost Random ENN Ensemble
LR .4714 8480 .8472 .5920 .8480

CART .5495 8453 .8455 .6339 .8556
LSVC .4350 .7930 .8486 .5606 .8485
Ada .5454 - .8507 .6335 .8544
RF .5511 .8544 .8555 .6105 .8645
XGB .5787 - .8633 .6607 .8669

 
 

在表 5 中, Ensemble 在 F3 上的表现优于 Random
除了 CART分类器. 另外 Cost的性能也比 Random要

强, 和 Ensemble 不相上下. 在分类器层面, 尽管 RF 对

于 Sensitivity 在 Random 和 Ensemble 策略上比 XGB
表现要好, 此处 XGB对于 F3 却比 RF表现更佳.

表 6的情况更加简洁明了. 很明显, Ensemble相比

其他策略表现更加优秀, XGB 在所有分类器中取得最

高的分数. 值得一提的是, xEnsemble 对于 Sensitivity,
F3 和 G-mean 均比 EasyEnsemble效果要好.

总之, 集成分类器, 特别是 XGB, 相比单分类器,
性能表现更好. 同时, Ensemble 策略相比其他策略, 取
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得更优秀的结果. 因此, 本文提出的方法: xEnsemble,
相比其他方法表现出更良好的性能.

4   结语

本文主要将研究重点放在应用不平衡学习方法来

解决数据集中的类别不平衡问题, 然后对糖尿病进行

分类诊断. 由于数据集的高度不平衡性, 相比之前的研

究 ,  我们面临一个更加严峻的挑战 .  本文提出的

xEnsemble方法类似于“bagging of boosting”, 能够同时

降低模型的方差和偏差. 通过采用该方法, 我们获得了

一个较优的结果, 这将协助医务工作人员更高效便捷

地对糖尿病诊断做出决策.
提取影响糖尿病发病的关键因素将是本文进一步

的研究方向. 明确这些关键发病因素能够起到很好的

预警作用, 做到“未雨绸缪”, 帮助那些潜在风险的糖尿

病人群更好地管理健康和预防糖尿病的发生.
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