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Abstract 

The remarkable progress of biotechnology and medical science has led to the significant produc-
tion of biomedical data. For diabetes mellitus (DM), a common chronic disease, a large number of 
medical data has also been generated in the process of diagnosis and treatment. So the exploration 
of medical data has become a hotspot. The purpose of this study was to explore the short-term 
admission probability of discharged patients. According to the probability of re-admission within 
30 days, we can judge the effect of this treatment, thus assisting doctors to provide more efficient 
treatment for patients, so as to improve the quality of life of patients. In this study, the data has 
been processed, and the improved convolutional neural network algorithm (CNN-EI) was used to 
perform data mining on the dataset of diabetic case data. The experimental results show that the 
improved algorithm can well perform high-dimensional and large-sample medical data. Accuracy 
is 83.7%. The result is compared to the result of other state-of-art methods.  
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摘  要 

生物技术和医学的显著进步导致了生物医学数据的大量产生。糖尿病(Diabetes mellitus, DM)作为一种

常见的慢性病，在诊断和治疗过程中也产生了大量的医学数据。因此，医学数据的探索成为了一个热点。

本研究旨在探讨出院病人的短期入院率。根据30天内再次入院的概率，我们可以判断这种治疗的效果。

从而协助医生为患者提供更有效的治疗，以便提高患者的生活质量。在本研究中，对数据进行了处理，

利用改进的卷积神经网络算法(Convolutional neural network algorithm, CNN-EI)对糖尿病病例数据集

进行数据挖掘。实验结果表明，改进后的算法能够很好地处理高维、大样本的医学数据。将该方法的结

果与其他先进方法的结果进行比较，其准确率为83.7%。 
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1. 引言 

糖尿病是一种常见的慢性非传染性疾病。患者的代谢紊乱会导致患者长期高血糖水平。由于该病不易

治愈，患者长期高血糖水平给患者的肾脏、心血管和神经系统带来了严重危害，造成了许多并发症，给患

者的身心健康带来极大危害。不过，根据世界卫生组织 2017 年发布的《世界卫生统计报告》，2015 年约

有 4000 万人死于慢性非传染性疾病。其中，糖尿病是人类第四大死因[1]。报告指出，约 80%的糖尿病患

者在中低收入国家[2]，如图 1 所示，这些国家为所有糖尿病患者提供有效治疗的医疗资源有限。因此，开

展糖尿病防治工作，帮助患者提高治疗效率，对糖尿病患者尤其是中低收入国家的糖尿病患者是有益的。 
随着医疗信息化的发展，各医疗机构在患者诊疗过程中积累了大量的患者医疗电子数据[3]。充分利

用大量的医疗数据，探索有价值的治疗规律，帮助医生进行诊断和治疗，从而缓解部分地区医疗资源的

不足。 
 

 
Figure 1. Global distribution map of diabetic patients 
图 1. 糖尿病患者全球分布图 
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机器学习作为多领域交叉学科，近年来已经得到了很大的发展。深度学习作为机器学习的一个分支，

由于其强大的特征提取能力，可以用来挖掘数据的深层特征。目前，许多学者利用机器学习算法对糖尿

病患者的数据进行研究，以提高糖尿病患者的治疗效果和病情。一般来说，这些研究方法可以分为数理

统计方法和机器学习方法[4]。 
统计技术可以用来找出数据背后的可能性，在医学领域，统计方法被用来在相对较短的时间内估计

复杂疾病的危险因素。加州大学医学院的亚伯拉罕使用统计方法通过监测 16 名糖尿病患者来监测糖尿病

的危险因素。研究发现，糖化血红蛋白的糖尿病患者从 9.6%降至 7.2%，可以改善患者的病情，生理状态

[5]。根据中医学的特点，李金星等研究人员利用无创设备采集患者的舌、面、舌下、脉搏、气味等信息，

并分析各种信息之间的相关性。提出糖尿病的无创诊断策略[6]。 
机器学习是处理机器从经验中学习的方法的科学领域[7]。在使用机器学习算法的研究中，研究员 T. 

Araki 等人提出了一种基于支持向量机(support vector machine, SVM)和主成分分析(principal component 
analysis, PCA)相结合的冠状动脉形态特征提取系统。该系统用于评估患者的疾病风险[8]。 

研究人员 Sneha N.等人采用诸如随机森林、支持向量机(SVM)、K 均值和朴素贝叶斯之类的机器学

习方法来选择可用于预测早期糖尿病的属性。结果表明，决策树算法和随机森林算法的准确率分别为

98.20%和 98.00% [9]。叶凌龙等研究员采用混合集成学习方法来分析容易诱发糖尿病患者乳腺癌的危险

因素[10]。 
作为机器学习的重要技术和研究领域，深度学习可以实现输入信息的逐层提取和筛选。因此，深度

学习具有表征学习的能力，可以实现端到端的监督学习和无监督学习[11] [12]。机器学习技术本身可以用

来产生良好的特征，这使得机器学习向“自动数据分析”迈进了一步[13]。在糖尿病预防研究领域，研究

人员 Zakhriya Alhassan 使用 14,000 名 2 型糖尿病患者的连续数据集，对 LSTM (长–短期记忆，Long 
Short-Term Memory)和 GRU (门控循环单元，Gated-Recurrent Unit)进行了培训。该模型对 2 型糖尿病具有

良好的诊断作用[14]。K. Kogias 提出了利用卷积神经网络(Convolutional Neural Networks 简称 CNNs)创建

的两级图像分类方案，目的是将图像中的营养素含量相似的八大食品类别之一分类，然后将其分配给该

类别中的特定食品。该算法预测餐后血糖水平的准确率分别为 84.18%和 85.94% [15]。 
但是从以上研究结果可以看出，研究人员对糖尿病患者的治疗效果和病情监测主要集中在血糖水平

的变化上。很少有研究关注预测住院病人的治疗结果。然而，有重要影响[16] [17]。 
因此，本研究将探讨住院患者的病历资料，以追踪住院治疗后出院后短期内再次住院的风险。 
本文在对糖尿病患者住院信息进行分析和处理的基础上，使用改进的卷积神经网络预测出院后短期

内再次住院的风险。本文的其余部分按以下方式组织。在第二节中，我们将介绍有关数据集的信息；第

三节专门阐述拟议方案的框架。第四节讨论了实验和性能比较。第六节总结了论文的结论。 

2. 数据集 

本节致力于介绍我们工作中使用的数据集。本研究使用的数据集来自 UCI 机器学习库[18]，该库记

载了美国 130 家医院 10 年来收治的糖尿病患者的临床护理记录。 
根据 UCI 机器学习库的描述，该数据集中的数据满足以下信息[18]： 
1) 住院病人的经历。 
2) “糖尿病”的遭遇，即在此期间将任何类型的糖尿病输入到系统作为诊断。 
3) 住院时间至少 1 天，最多 14 天。 
4) 在住院期间进行了实验测试。 
5) 在住院期间进行了药物治疗。 
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根据上述信息，共有 10,766 个数据、54 个属性列和一个满足上述条件的标签变量。标签变量为：出

院后 30 天内未再次入院的患者为 0，30 天内再次入院的患者为 1。患者入院记录标签用于判断患者是否

有可能在短时间内再次入院，从而判断本次治疗的效果。每个样本包含 54 个属性，包括患者编号、种族、

性别、年龄、入院类型、住院时间、检查次数、糖化血红蛋白测试结果、胰岛素释放测试结果、药物数

量、糖尿病药物、门诊诊断记录、急诊次数等属性。表 1 显示了一些关键属性和说明。 
 
Table 1. Some key attributes in dataset 
表 1. 数据集中的一些关键属性 

变量名称 说明 

PATIENT_NBR 住院的唯一标识符 

RACE 值：白种人，亚洲人，非裔美国人，西班牙裔、其他 

GENDER 值：男性、女性、未知/无效 

AGE 按 10 年间隔分组：[0, 10), [10, 20), …, [90, 100) 

Admission type 对应于 9 个不同值的整数标识符，例如，紧急，突发和不可用 

Time in hospital 从入院到出院的整数天数 

MEDICAL_SPECIALTY 主治医师专科的整数标识符，对应 84 个不同的值 

DIAG_1 初步诊断；848 个不同值 

DIAG_2 二级诊断；923 个不同值 

DIAG_3 附加辅助诊断；954 个不同值 

MAX_GLU_SERUM 指示结果范围或者是否测试。值：“>200”，“>300”，“正常”，若没有测量，则为无 

Number of lab 住院期间进行的实验测试次数 

A1c test result 指示结果范围或未进行测试 

MIGLITOL 稳定/否 

READMITTED 住院患者重新入院的天数。若患者在 30 天内重新入院，则值为“<30”，若患者在 30 天后再次入

院，则值为“>300”，“无”表示没有再入院的记录。 

INSULIN 上升/稳定/下降/否 

 
这项研究对数据集的特征进行了初步分析。在参考医院医生意见的前提下，本研究首先对数据集中

的特征进行了分类。在该数据集中，有关患者的年龄，性别和体重的信息已被充分证明对糖尿病有影响。

观察数据集发现，住院的患者是不同种族的，考虑到种族可能是糖尿病的潜在病因。因此，将其添加到

数据维度。血糖水平可以作为判断糖尿病患者病情变化的重要标准；糖化血红蛋白的量取决于血糖浓度

以及血糖和血红蛋白接触的时间，因此可以用作糖尿病监测的重要指标；胰岛素释放实验可以反映出患

者胰岛中产生胰岛素的 β细胞的功能是否正常。 这些生化指标可为医生诊断本病提供重要参考，也对研

究目的具有重要价值。在属性的选择上，本研究还选取了医生的诊断记录和用药记录作为关键属性。本

研究将这些属性分为四个维度：一是患者的基本生理信息，包括体重，种族，性别等；二是患者的基本

入院登记信息，包括患者的住院编号，入院时间等；三是患者病情诊断记录；四是病人的用药信息记录。

数据模型如表 1 所示。 
根据上述数据集属性的统计结果，该数据集包含了糖尿病诊断和治疗的许多属性。根据糖尿病主治

医师的意见，数据集基本上包含了糖尿病诊断和治疗中常用的检测指标和药物种类等信息。用于基于数

据集构建预测模型的训练数据非常通用。 
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2.1. 数据预处理 

由于本实验使用的数据集是医院记录的原始数据集，因此该数据集存在数据格式不一致，数据不完

整，数据记录错误等问题。由于数据的质量决定了模型分析性能的上限，因此本节重点介绍数据预处理。 
数据清理是数据预处理的重要任务。数据清理的第一步是处理原始数据集中的缺失值。病历中数据

丢失的主要原因是医务人员记录丢失或未获得患者病历。在这项研究中，数据集计算如下。实验结果如

图 2 所示。红色部分代表缺失值的比率。可以看出，该数据集具有良好的完整性，只不过三个属性列的

缺失值百分比很高。这些特征包括体重(丢失 96.9%的值)，付款人代码(39.7%)和医疗专科(44%)。研究人

员综合了糖尿病医师的意见后，直接删除了付款人码，因为付款人代码的属性与研究结果无关。由于“体

重”属性过于稀疏，无法补充，因此本研究将其删除。“医学专科”属性需要进一步分析。 
对于缺少值较少的其他属性列，将使用均值方法来完成研究。对于错误数据，本研究使用手动删除

和均值替换来删除错误数据。 
 

 
Figure 2. Distribution maps of samples before processing 
图 2. 处理前的样本分布图 

2.2. 数据平衡 

通过对数据的统计分析，两个标签的数据存在严重的数据分布平衡问题。30 天内不复诊与 30 天内

复诊的比例为 9:1。 
这符合现实中医学数据的分布特征，并且现实生活中的数据大多都是不平衡的。当每个标签类型数

据分布不均衡时，以总分类准确率为学习目标的传统分类算法会更多地关注多数类别，从而降低了模型

对少数类别样本的分类性能，特别是在疾病诊断和治疗领域，数据不均衡使得实验结果的价值大打折扣，

有的甚至变得毫无意义[19]。为了解决这一问题，本研究采用了一种称为多数加权少数过采样技术

(Majority Weighted Minority Oversampling Technique, MWMOTE)的新方法，用以有效处理不平衡的学习问

题。MWMOTE 首先识别出难以学习的信息丰富的少数类样本，并根据它们与最近的多数类样本的欧氏

距离为它们分配权重。 然后利用聚类方法从加权的信息丰富的少数类样本中生成合成样本。这样做的方

式是使所有生成的样本都位于少数类群集中[20]。经过实验处理，大多数样品和少量样品的数量基本平衡，

如图 3 所示。 
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Figure 3. Distribution maps of samples after processing 
图 3. 处理后的样本分布图 

2.3. 数据特征筛选 

本研究将采用深度学习算法进行研究，虽然深度学习算法可以对特征进行深度过滤。但是，鉴于

本研究直接使用医院患者的病历资料，有些信息与研究目的无关，并且有些毫无价值的信息甚至可能

影响实验目的的实现，因此有必要对特征进行筛选和选择。这项研究主要使用 Xgboost 算法对特征的

重要性进行排名[21]。使用 Xgboost 算法计算各特征与预测结果的相关性，即数据特征对预测结果的影

响权重。 
Xgboost 算法具有精度高、效率高、并发性强等特点，并支持自定义丢失功能。可以用于分类和回归。

它可以将特征的重要性输出为随机森林。由于其运算速度快，因此适合作为高维特征选择的重要方法。

实验数据通过 10 倍交叉验证法进行划分，采用 Xgboost 算法进行训练，并根据每个特征对实验分类结果

的贡献程度进行排序。实验结果如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Characteristic weight sorting 
图 4. 特征权重排序 
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实验结果表明，权重超过 500 的特征有 20 个。 同时，权重为 0 的属性共有 12 个，权重为 1 的属性

基本上独立，如表 2 所示。 
同时，在衡量这些属性的重要性时，本研究还咨询了医院的糖尿病主治医生。这些属性对糖尿病患

者的发展影响不大，可以删除。另外考虑到糖尿病专家的意见，将特征值的权值阈值设置为 700，在此

步骤的特征之后，将筛选剩余的 36 个重要特征。 
 
Table 2. Characteristics of smaller weight values 
表 2. 较小重量值的特征 

属性名称 权重 属性名称 权重 

LYBURIDE-METFORMIN 3 GLIMEPIRIDE-PIOGLITAZONE 0 

METFORMIN-ROSIGLITAZONE 0 GLIMEPIRIDE-PIOGLITAZONE 0 

MIGLITOL 0 CHLORPROPAMIDE 0 

EXMAID 0 METFORMIN-PIOGLITAZONE 0 

ACETOHEXAMIDE 0 TOLAZAMIDE 0 

TROGLITAZONE 0 NATEGLINIDE 0 

 
此时，其余特征主要如表 3 所示： 

 
Table 3. Xgboost results of feature filtering 
表 3. Xgboost 特征筛选结果 

特征类型 特征筛选结果 

患者信息 RACE, GENDER 

检查报告 A1 CRESULT, INSULIN, MAX_GLU_SERUM. etc 

处方 MEDICAL_SPECIALTY, ADMISSION_SOURCE, EMERGENCY. ect 

诊断 DIAG_1, DIAG_2, DIAG_3 

3. 方法论 

本节介绍使用改进的卷积神经网络来预测糖尿病患者的再入院概率。我们首先介绍整个框架，然后

详细描述每个过程。 
 

 
Figure 5. Algorithmic framework 
图 5. 算法框架 
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3.1. 缩写语 

图 5 展示了我们使用的方法框架——CNN-EI。主要流程如下：1) 利用滑动窗口机制从数据集中提

取每个患者的诊疗记录，保存包括患者生理特征在内的基本信息，然后训练 CNN 作为特征提取器。2) 本
研究提出的混合集成学习算法用于对 CNN 提取的特征进行分类。框架的算法执行过程如下： 

算法 1 CNN-EI 算法 
输入：样本集合 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,m mS x y x y x y= 

，其中 nx 表示 n 个样本，分类标签 { }0,1ny ∈ ；T 为

CNN 的迭代次数，层数为 l；基学习算法 ς ；集成学习训练轮数 K；混合集成学习者 ( )mH x  
输出：再入院风险预测结果 ( )E x  
1) 正向传播：For iterator to T 
2) For i to n： ( ) ( )1softmax 2 softmaxL L L L La W a b−= = +  
3) 反向传播： 1l L= −  to 2 

4) 更新 , , 1

1

m
l l i l i l

i
W W aα δ −

−

= − ∗∑ ， ( ),

,1 ,

m
l l i l

i
b b

µ υµ υ
α δ

−

= − ∑∑  

5) 保存模型 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,m mD f y f y f y= 
 

6) For 1to m： ( )mH x  
7) 输出 ( ) ( )1

3sign
mH mm w H xE x

=
= ∑   

3.2. 特征提取器 

深度学习作为近年来的热门研究领域，它能通过层次化的网络结构从大量的训练数据中提取出普通

分类器无法获得的特征信息，因而得到了广泛的应用。根据本研究中数据量大、数据集特征丰富的特点，

我们可以在特征提取中利用深度学习算法的优势。通过比较各种神经网络的特征，发现卷积神经网络可

用于处理各种类型的数据，算法中使用的参数较少，当层数较少时，不会出现梯度爆炸和梯度耗散问题，

并且不易出现过度拟合和局部最优解的问题。因此，为了发现数据集属性之间潜在的特征关系，本研究

使用卷积神经网络提取数据集的特征。 
卷积神经网络主要依靠卷积层和池化层进行特征提取和特征选择，使用全连接层进行特征集成，并

使用输出层进行特征分类。为了进一步提高卷积神经网络的性能，研究人员近年来进行了一系列研究。

一些研究者[22]提出将传统的卷积神经网络用作特征提取的特征提取层。由于本研究使用的特征数量有限

且数据集中的数据量很大，因此选择经典的 LeNet-5 网络作为特征提取器[23]。 
该网络很小，但包含了卷积神经网络的基本模块。LeNet-5 有 7 层，无输入，每层包含训练参数；每

层都有多个特征映射，每个特征映射通过卷积滤波器提取输入的特征，然后每个特征映射有多个神经元。 
根据这项研究的特点，调整了 LeNet-5 网络的参数。输入层大小为 6 × 6 × 1，6 × 6 表示数据集中的

36 个特征。在卷积层中，由于输入数据的矩阵较小，因此选择了较小的卷积核。卷积核的数量为 32，并

且通过卷积对特征进行升级以获得 6 × 6 × 32 的第二卷积层输入。在下一个池层中，输入是一个 5 × 5 × 64
的特征映射，最终输出 128 个特征。由于数据特征有限，但样本量较大，因此本研究将样本随机分为 5
组小批量，并训练其作为输入以获得丰富的特征集。特征提取器最终获得的特征数为 640 维。 

3.3. 混合学习集成算法 

受一些研究人员的启发，他们提出用支持向量机或聚类算法代替传统卷积神经网络输出层的 Softmax
函数，以获得性能改进的模型。在本研究中，我们提出用更好的分类器代替传统的卷积神经网络的输出

层函数，以进一步优化卷积神经网络的分类能力[24]。 
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但是，集成学习算法也有一些缺点：与基础学习者相比，其预测速度大大降低。随着基础学习者数

量的增加，算法所需的内存也急剧增加。 
因此，针对集成学习的不足，考虑到集成算法的有效性，本研究将同态集成算法和异态集成算法相

结合，提高了基础学习者的泛化能力，增加了各学习者之间的差异。结合两种集成算法的优点，提出了

一种混合集成学习算法。本文选取决策树算法、随机森林算法和朴素贝叶斯算法作为基础学习者。算法

的实现过程如下： 
算法 2 混合集成学习算法 
输入：样本集： ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nS x y x y x y= 

，样本： nx ，标签： ny   
基本分类器： { }1 1 1, ,C C DT C RF C NB= = = =  
输出：异构综合分类器 ( ) ( )1

3sign
mH mm w H xE x

=
= ∑  

1) 初始化权值： 1iw N= ， 1,2, ,i N=   
2) For m = 1 to 3：弱分类器 ( )i mw C x  

3) 计算弱分类器的错误率( merr )：
( )( )1

1

N
i i m ii

m N
ii

w I y G x
err

w
=

=

≠
=
∑

∑
 

4) 计算 alpha ( mα )： ( )( )log 1m m merr errα = −  

5) 更新权值 ( )( )expi i m i m iw w I y G xα ≠⋅ =   ， 1,2, ,i N=   

6) 获得一个集成学习者 ( )mH x ， mA  

7) 计算同态分类器权重： m

1 2 3
mH

AA
A A A

=
+ +

 

8) ( ) ( )1
3sign

mH mm A H xE x
=

= ∑  
为了保证混合集成学习不仅具有良好的分类效果，而且具有良好的分类效率，本研究采用

GridSearch-CV 来调整集成学习者的参数，这些参数对分类精度有很大的影响，如基本学习者的数量和学

习率。分析了不同基础学习者数量和学习率对分类准确率的影响，得出了每个基础学习者的最优数和学

习率。表 4 列出了基础学习者数量和学习率对分类准确率的影响。 
 
Table 4. Effects of number and learning rate of base learners on classification accuracy 
表 4. 基础学习者人数和学习率对分类准确性的影响 

基础学习者名称 权重 属性名称 权重 

Decision Tree Algorithms 20 0.86 0.82 

Random Forest Algorithms 90 0.1 0.86 

Naive Bayes 20 0.23 0.795 

4. 实验和结果 

本节介绍了一系列对比实验以及与其他糖尿病入院风险预测方法的性能比较。 

4.1. 评估指标 

为了比较和评估我们提出的糖尿病风险预测方法的性能，我们使用准确率(Accuracy)，与召回率

(Recall)和精确率(Precision)有关的 F1-Measure [25]和混淆矩阵，如下所示： 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.105094


王莹 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.105094 923 计算机科学与应用 

 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                              (1) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                   (2) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                    (3) 

2 Precision RecallF1-Measure
Precision Recall
× ×

=
+

                            (4) 

这里，TP (true)是被分类为阳性的阳性病例数。TN、FN 和 FP 分别表示真阴性、假阴性和假阳性数

量。召回率代表正确分类的阳性样本的百分比，F1-Measure 是准确率和召回率的加权平均值，代表整体

表现。混淆矩阵是一个特定的列联表，允许对临床相关性能进行可视化。ROC 曲线：接收机工作特性。

ROC 曲线上的每个点都反映了对同一信号刺激的敏感性。 

4.2. 设置和结果 

我们对第 2 节中描述的数据集进行了实验。在特征提取层，批量大小和学习率分别设置为 5 和 0.01。
d Sklearn 库实现了用于混合集成学习的机器学习算法和其他机器学习分类器。 实验是在配备 NVIDIA 
Titan x GPU 的计算机上进行的。 

1) 无数据平衡预测糖尿病短期再入院风险 
为了验证医院实案数据平衡的有效性，本研究通过使用未经数据平衡处理的数据来观察实验结果，

对本研究提出的分类预测方法进行了测试。在这项研究中，使用 CNN-EI 预测了 6 × 6 像素的色块。 总
共使用了 10176 份病历进行实验。实验结果如图 6 所示，具有数据集且没有数据均衡的实验分类模型的

预测准确率为 0.81，召回值为 0.84，特异性为 0.73，精确率为 0.71。 
 

 
Figure 6. Prediction of short-term re-admission risk of diabetes mellitus without data balancing 
图 6. 无数据平衡的糖尿病短期再入院风险的预测 
 

2) 通过数据平衡处理数据集预测糖尿病的短期再入院风险 
为了验证数据均衡的必要性，本研究对数据均衡后的数据进行训练。在这项研究中，使用 CNN-EI

预测了 6 * 6 像素的色块，共 180,818 条数据。图 7 显示 CNN-EI 模型的分类精确率为 0.837。可以看出，

该模型对糖尿病趋势的预测更为准确，且算法的方差值较小，说明该算法具有良好的稳定性。该算法的

召回率为 0.902，模型的准确率为 0.741，模型的特异性为 0.79。综合这些指标可以看出，该模型的性能

良好，召回率较高。结果表明，该模型将患者恢复不良误断为恢复良好的概率较低，预测更为准确。 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.105094


王莹 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.105094 924 计算机科学与应用 

 

 
Figure 7. Prediction of short-term re-admission risk of diabetes mellitus through data balance processing data set 
图 7. 通过数据平衡处理数据集预测糖尿病的短期再入院风险 
 

在本实验中，研究人员绘制了具有 CNN-EI 算法训练的平衡数据的糖尿病患者的 ROC 曲线，如图 8
所示。 
 

 
Figure 8. The ROC curves of diabetes mellitus patients with balanced data trained by CNN-EI algorithm 
图 8. CNN-EI 算法测试得到的平衡数据的糖尿病患者的 ROC 曲线 

 

从图 8 可以看出，经过五次交叉验证，得到的 ROC 曲线远离对角线，ROC 曲线下面积较大，说明

该模型具有较高的可靠性。同时，验证了数据均衡处理的有效性。 
3) 对比实验 
在验证了数据处理中数据平衡的有效性之后，为了进一步验证本研究的有效性，将数据平衡后的数

据集应用于其他三种不同的分类器进行训练：卷积神经网络，决策树，随机森林和朴素贝叶斯，并观察

实验结果指标。实验结果如表 5 所示。 
其他分类器的实验结果表明，CNN-EI分类算法具有良好的分类精度和稳定性。根据模型的稳定性分析，

CNN-EI算法的稳定性优于其他算法。在医学研究领域中，模型的预测稳定性与预测精度相比是非常重要的，

关系到患者病情的恢复。因此，该模型的良好准确率和算法性能为该算法在实际中的应用提供了可能性。 
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Table 5. Experimental results on five classifiers of data after balanced treatment of diabetes mellitus cases 
表 5. 糖尿病患者平衡治疗后五种数据分类器的实验结果 

Models Accuracy Recall Precision F1-Measur 

Decision Tree 0.820 ± 0.02 0.855 ± 0.12 0.721 ± 0.21 0.781 

Random Tree 0.823 ± 0.02 0.802 ± 0.12 0.721 ± 0.16 0.771 

Naive Bayes 0.795 ± 0.03 0.815 ± 0.09 0.728 ± 0.21 0.776 

CNN 0.825 ± 0.06 0.899 ± 0.02 0.722 ± 0.12 0.797 

CNN-EI 0.837 ± 0.03 0.902 ± 0.03 0.741 ± 0.16 0.812 

5. 论述 

本研究对糖尿病患者的原始住院记录进行筛选和平衡，以获得特征简洁、标签分布均衡的数据。然

后，根据本研究提出的 CNN-EI 算法，预测患者的短期再入院概率。对比实验表明，所提出的用于实际

医学数据的数据平衡过程是必要的，并且可以提高模型的可靠性。同时，通过与其他经典分类算法的实

验结果比较，验证了该算法能够提高结果预测的准确性。我们将这些结果与 Beata Strack 等研究中提出的

使用患者糖化血红蛋白的值预测短期再入院可能性的可行性和准确性进行了比较[26]。然而，Beata 的结

果仅表明糖化血红蛋白可以用作糖尿病患者再入院率的有用预测指标，无法确定特定的相关度。此外，

并非每个患者入院时都有 HBA1 值统计信息，因此不可能充分利用有价值的信息来研究患者的再入院率。

研究人员 Naveen Kumar Parachur Cotha [27] [28]认为糖尿病和患者人口统计之间的关系是一个多标签问

题。这项研究将相同的数据集划分为不同的样本量，并探索了可以通过多个标签预测糖尿病患者的模型。

对 1000、10,000、20,000 个样本的数据集进行的实验表明，该研究提出的 BR/JRip 模型具有较高的整体

精度，分别为 0.533 (1000 个样本)，0.702 (10,000 个样本)，0.569 (20,000 个样本)。但是，与本研究预测

糖尿病的准确性相比，本研究的准确性比 Naveen 的准确性高得多，我们的研究具有更大的实用价值。 

6. 结论 

针对实际病历数据中存在的数据不平衡问题，本文采用 MWMOTE 算法对数据进行均衡处理，得到

具有均衡分类分布的数据。提出了数据的无关特征，得到了 6 × 6 大小的特征矩阵。结合卷积神经网络的

特征提取能力和集成学习的出色分类能力，对集成学习算法进行了改进，提出了 CNN-EI 方法来预测处

理后数据集中患者的再入院率。实验结果表明，该方法可以预测出 83.7%的再入院率，模型更加可靠。

与其他研究相比，本研究综合考虑了患者的各种常见生理指标，可以更准确地预测患者的再次入院概率。 
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