
前 言

糖尿病并发视网膜病变（Diabetic Retinopathy,

DR）是糖尿病并发症中最常见的微血管并发症之一，

属于糖尿病的衰弱并发症，患者的糖尿病病史越长，

其发生 DR的概率就越高［1］。DR患者的视网膜微血

管系统易被破坏，会出现毛细血管基底膜增厚导致

肿胀变形、血-视网膜屏障破坏，周皮细胞和内皮细胞

死亡等症状［2］。若病情进一步发展，新生血管可致使

视网膜微血管系统扭曲，导致视网膜脱离，甚至失

明［3］。近些年来，全球的DR患者正逐年增加，预计到

2030年全球将有3亿的DR患者［4］。

目前对于 DR 的临床诊断有眼底照相和荧光素

钠眼底血管造影，荧光素钠眼底血管造影检查通过

对糖尿病患者视网膜循环情况、血-视网膜屏障状态

等进行评价，从而判断患者是否患有视网膜病［5］。除

此之外，机器学习和人工智能相关方法在DR诊断中

的应用也越来越普遍。如Gunasekeran等［6］利用人工

智能建立DR病变个体风险模型，并用其对患者进行

风险分层；Schneck 等［7］建立基于多焦视网膜电流图
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Abstract: Objective To construct combination models for the risk prediction of diabetic retinopathy (DR), thereby providing

a reference for the prevention and diagnosis of DR. Methods Based on the biochemical test data of 3 000 diabetic patients, the

characteristic factors related to DR which were screened out by taking mutual information as the evaluation criterion were

input as the modeling variables to construct 5 common models. According to the evaluation criteria of accuracy rate,

precision rate, recall rate and AUC, 3 models with the superior prediction ability were screened out for model combination by

Stacking method. Results A total of 39 characteristic factors were screened out through mutual information. The prediction

performances of random forest model, SVM model and Logistic regression model were better. Among 3 combination models

constructed, it was found that the combination model with SVM and Logistic as the primary classifier and random forest as

the secondary classifier had the optimal prediction ability, and its AUC was as high as 0.877. Conclusion The combination

model is superior to the single model in predicting DR risk, and is helpful for the clinical diagnosis of DR.
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隐式时间延迟的多变量模型，并用其预测非增殖型

DR局部斑块的发展。另外，Somasundaram等［8］设计

了一种 Bagging集成分类器 ML-BEC，较好地实现早

期 DR 病变的筛选；而 Zhang 等［9］则利用机器学习算

法对 60种血浆细胞进行因子分析，不仅得到与DR病

变强相关的 3种因子，还构建了具有很好预测能力的

随机森林模型。

不同于以往学者利用机器学习方法进行特征筛

选［10-14］，本研究采用互信息作为工具衡量各个特征因

素与糖尿病患者是否发生视网膜病变（label变量）之

间的依赖性，并根据依赖性筛选出 DR 的关键因素，

然后将它们作为入模变量，构建 5种常见的集成学习

模型，最后将预测能力较强的 3种模型通过 Stacking

方法构建组合模型。相校单一预测模型，组合模型

的预测能力更强。

1 对象与方法

1.1 数据来源及介绍

本研究所用数据来源于国家人口与健康科学数

据共享临床医学科学数据中心（http://www.ncmi.cn）

（301 医院）提供的 DR 数据集。数据集包含了 3 000

名糖尿病患者的 87项生化检测数据，如血尿素、脂蛋

白、尿肌酐、糖化血红蛋白等，还包含患者的其他患

病情况，例如高血压、高脂血、肾病、肺部肿瘤、冠心

病等。

表 1展示了 3 000例患者的年龄分布，DR患者主

要集中在 40~79 岁。男性患者共有 1 874 人，占比

62.5%，其中约有 49.8%的患者患有视网膜病变；女性

患者共有 1 126人，占比 37.5%，其中约有 50.3% 的患

者患有视网膜病变，说明男女性糖尿病患者患有视

网膜病变的几率相差不大。

1.2 方法

首先对数据进行异常值、缺失值检查，对异常值

进行删除操作，对缺失值采用 K-最近邻算法［15］进行

填补；然后计算每个特征与 label变量之间的互信息，

绘制条形图并筛选出与 label变量具有强依赖性的特

征为关键因素；其次将筛选出的关键因素作为入模

变量，构建 5种集成学习模型，并从中筛选出预测能

力排名前 3 的模型；最后利用 Stacking 方法建立 3 种

较优单一模型的组合模型，并利用准确率、精确度、

召回率、AUC值对组合模型进行综合评价。

1.2.1 数据预处理 通过对数据集的检查，发现数据

集中含有大量缺失数据，不含有异常值。为增加模

型的稳定性，首先删除缺失数据超过 66.6% 的特征，

删除后剩余 71个特征；然后利用 K-最近邻算法［15］对

剩余特征的缺失数据进行插补。K-最近邻算法当 K

的取值选择合适时，在训练时就对异常点不敏感，并

且它不是显式的训练，训练时间很短，适合大量数据

插补。

1.2.2 变量筛选 互信息是信息论中的一个重要的信

息度量，度量的是一个随机变量包含另一个随机变

量的信息，可以表明随机变量之间的相互依赖性，两

变量依赖越强，二者之间的互信息越大［16］。其计算

公式为：

I ( )ξ ; η =∑
ξ,η

P ( )ξ,η × log
P ( )ξ,η

P ( )ξ × P ( )η
（1）

其中，ξ、η为两个随机变量，其联合分布为P ( )ξ, η ，边

缘分布分别为 P ( )ξ 、P ( )η ；I ( )ξ ; η 是信息 η（信宿收

到）出现后提供的有关信息 ξ（信源发出）的信息量，

能够反映η对 ξ的依赖性大小。

已有研究表明互信息可用于各个领域的特征选

择且效果良好，对后续预测模型的建立、分类有重要

帮助。如 Wang 等［17］选择与金属氧化物化学性质的

特性具有最大互信息的特征集来对不同的化学物质

进行分类；Samuel 等［18］利用基于互信息的特征选择

方法筛选出与中期电力负荷预测相关的特征，构建

一个高精度的中期电力负荷预测模型；Rish 等［19］将

基于互信息的转导特征选择方法应用于遗传性状预

测，取得优于其它特征选择方法的结果。

基于互信息的强大特征选择能力，本研究利用

RStudio 软件中的 Fselector 包计算预处理之后，计算

71个因素与 label变量之间的互信息，绘制条形图，最

终得到与DR有关的39个关键因素。

1.2.3 单一模型构建及选择 从整理好的包含 39 个

特征的 3 000 例病患数据中随机抽取 70% 作为训练

集、30% 作为测试集，分别利用随机森林模型［20］、梯

度提升决策树（Gradient Boosting Decision Tree, GB‐

DT）模型［21］、Logistic回归模型［22］、XgBoost模型［23］以

及支持向量机（Support Vector Machine, SVM）模型［24］

年龄区间/岁

10~19

20~29

30~39

40~49

50~59

60~69

70~79

80~89

90~99

总数

1

31

125

494

992

890

337

81

1

DR患者数

1

19

73

273

514

457

134

28

1

DR患者占比/%

100

61

58

55

52

51

40

35

100

表1 3 000例患者年龄分布

Table 1 Age distribution of 3 000 patients
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对数据进行训练验证，并以准确率、精确度、召回率、

AUC值为评价标准选择出预测能力排名前3的模型。

1.2.4 Stacking 方法构建组合模型 Stacking 方法是

通过增加算法的多样性泛化误差以提高模型的预测

能力［25］。Stacking方法的基本思想是：选取若干个模

型作为初级分类器，利用这些分类器对原始数据进

行训练测试，得到一系列新的预测值；然后将这些新

的预测值作为新的特征加入到原始数据中，这样在

训练时，数据集中又增加了与 label 变量具有强依赖

性的信息；最后利用次级分类器对新生成的数据进

行训练，得到最终的模型。在初级分类器训练数据

时采用的是 5 折交叉检验，该方法将数据分成 5 份，

每次取出一份作为测试集，其余作为训练集［15］。这

种交叉训练方法可以避免模型过拟合，增强模型的

稳定性。本研究首先构建 5 种单一机器学习模型并

进行筛选，然后选取其中最优 3种模型通过 Stacking

方法构建组合模型。

2 结 果

2.1 互信息筛选危险因素

本研究首先计算出 71个因素与 label变量之间的

互信息值，其中与 label变量有依赖性关系的有 39个，

称为关键因素，剩余的特征因素由于与 label 变量没

有依赖性，不考虑作为入模变量。为更充分地显示

特征因素与 label变量之间的依赖性关系，绘制了 71

个特征因素和 label 变量的互信息条形图（横坐标为

对应的特征因素，纵坐标为各特征因素与 label 变量

的互信息值），如图1所示。

互
信

息

0.10

0.05

0.00

特征元素

图1 特征因素与 label变量的互信息

Figure 1 Mutual information between characteristic factors and label variables

共找到 39 种与 DR 相关的关键因素。其中

HEIGHT（身高）、NEPHROPATHY（肾病）、SCR（血肌

酐）、BU（血尿素）、ALB（血清白蛋白）、DBILI（直接胆

红素）、TP（总蛋白）、HBA1C（糖化血红蛋白）、PCV

（红细胞积压）、LEADDP（下肢动脉病变）、CRP（C反

应蛋白）、HB（血红蛋白）与 label 变量具有较强的依

赖性，这与曹文哲等［26］建模得到的危险因素相符合，

说明互信息方法能有效筛选危险因素。

2.2 单一模型建模分析

利用R软件训练数据并构建 5种模型，并用测试

集检验模型，得到 5种模型的准确率、精确度、召回率

以及 AUC，具体结果见表 2。其中 AUC 是根据混淆

矩阵计算得到特异度（Specificity）和召回率（Recall）

绘制的 ROC曲线下面积；准确度（Accuracy）、精确度

（Precision）、召回率（Recall）、特异度（Specificity）的

计算公式如下：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（2）

Recall =
TP

TP + FP
（3）

Precision =
TP

TP + FP
（4）
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Specificity =
TN

FP + TN
（5）

其中，TP表示真阳性的数量；TN表示真阴性的数量；

FP表示假阳性的数量；FN表示假阴性的数量。

由表 2可知，随机森林模型、Logistic回归模型和

SVM 模型具有较高的 AUC 值，分别为 0.786、0.764、

0.779。由于 AUC 主要用于综合评价模型的预测性

能，鉴于以上 3 种模型的高 AUC 值，且其准确率、精

确度、召回率也都处于较高水平，因此本研究选择随

机森林模型、Logistic回归模型和SVM模型作为基础

来构建组合模型。

2.3 建立组合模型

选取的 3种单一模型（随机森林模型、Logistic回

归模型和 SVM 模型）可以有 3 种组合方式来构建组

合模型（表 3）。Stacking 方法将模型进行融合后，可

以发挥 3种算法的长处，并避免单一模型的短处，能

够实现各种算法的取长补短，提升模型的预测能力。

图 2 展示了构建组合模型 1 的流程图。按照流

程图中的步骤分别构建以上 3种组合模型，利用构建

的模型对测试集进行预测，得到混淆矩阵，然后根据

混淆矩阵计算出 3种组合模型的准确率、精确度、召

回率（表4）。

由表 4 可以看出，组合模型 1 的准确率、召回率

在 3种组合模型的评价指标中是最高的，组合模型 3

次之，组合模型 2最低；而精确度则组合模型 2最高，

组合模型 3次之，组合模型 1最低。采取第三级综合

评价指标 F1 -score对 3种组合模型进行进一步评价，

其计算公式如下：

F1 -score=
2×P×R

P+R
（6）

其中，P为精确度，R为召回率。F1 -score可以进一步

评估模型的准确率。根据表 4结果进行计算，组合模

型 1、2、3 的 F1 -score 分别为 0.807、0.774、0.753，显然

组合模型 1 的 F1 -score 最高，说明了组合模型 1 的预

测性能最优。

根据 3 种组合模型的 ROC 曲线，计算所对应的

AUC值（图3）。组合模型1的AUC值最高，组合模型

3次之，组合模型 2最低，且都达到了 80%以上，均优

于单一模型。

模型

随机森林

GBDT

Logistic回归

XgBoost

SVM

准确率

0.812

0.761

0.769

0.760

0.784

精确度

0.798

0.848

0.784

0.760

0.788

召回率

0.842

0.623

0.758

0.760

0.763

AUC

0.786

0.759

0.764

0.760

0.779

表2 5种模型的各项指标

Table 2 Indicators of 5 models

初级分类器

Logistic回归和SVM

SVM和随机森林

Logistic回归和随机森林

次级分类器

随机森林

Logistic回归

SVM

组合模型

1

2

3

表3 Stacking方法对模型组合结果

Table 3 Model combination by Stacking method

图2 组合模型构建流程图

Figure 2 Flowchart of combination model construction

组合模型

1

2

3

准确率

0.803

0.753

0.757

精确度

0.758

0.820

0.791

召回率

0.864

0.675

0.724

表4 3种模型的相应指标

Table 4 Corresponding indicators of 3 combination models
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综合来看，构建的 3 种组合模型中，组合模型 1
的预测能力最优，即以SVM模型和Logistic回归模型
为初级分类器，随机森林模型为次级分类器构建的
模型预测能力最强。可以利用该模型对糖尿病患者
是否患视网膜病变进行风险揭示。

3 结 论

当前关于DR的研究可以分为两类：（1）根据眼底
相机或多焦视网膜电流图等收集到的图像对DR进行
智能诊断以及对患有DR的患者进行DR发展状况评估；
（2）对DR患者的生化数据进行特征选择，根据选择出
的关键因素建立预测分类模型。但总体而言，基于图
像对DR预测模型的研究（图像处理计算量大，对计算
设备要求高）更多，而且其预测能力也很突出；而基于
关键因素建立预测模型的研究（计算量相对较少，计算
时间较短，对计算设备要求不高）相对较少且预测能力
一般。本研究通过Stacking方法构建多个单一模型的
组合模型，不仅符合基于关键因素构建预测模型的优
点（计算负担小），其预测精度也得到了极大的提升（AUC
达0.8以上）。更值得一提的是，本研究首次采用互信
息对与DR有关的关键因素进行筛选，且效果良好，筛
选出的与 label变量具有较强的依赖性的因素，与其它
研究通过模型筛选出的危险因素相一致［27］，操作简单。
本研究构建的组合模型1科学合理，且能以较高的准确
率预测糖尿病患者是否患有视网膜病变，有助于DR患
者的筛检和预防，具有极大的临床应用价值。
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图3 3种组合模型的ROC曲线

Figure 3 ROC curves of 3 combination models
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