
前 言

心脏病，包括冠心病、心肌梗塞、心力衰竭和心

律失常等多种疾病，一直是我国居民的重大健康挑

战。根据《中国心血管健康与疾病报告》报道，心脏

病一直是我国居民的主要死亡原因之一，每年导致

数百万人的死亡［1］。心脏病给社会医疗资源带来了

巨大的压力［2］。

心脏病具有突发性和隐匿性。许多患者在发病

前没有明显症状，因此往往错过了早期干预的机

会［3］。此外，心脏病的发病风险受到多种因素的影

响，包括年龄、性别、遗传、生活方式和健康状况等，

使得心脏病的预测和诊断变得复杂且具有挑战性［4］。

近年来，机器学习技术的快速发展为改进心脏病的

早期诊断和风险评估提供了新的机会。机器学习能

够处理大规模、多源、高维度的医疗数据，从中挖掘

潜在的模式和关联［5］。通过建立精确的预测模型，机

器学习方法有望提高心脏病的早期诊断准确性，并

帮助医生们提供个性化的治疗方案。
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【摘要】目的：探索基于机器学习的方法，包括判定树（DT）、随机森林（RF）、支持向量机（SVM）、K最近邻（KNN）和朴素贝

叶斯（NB），构建心脏病预测模型，以实现心脏病的准确预测。方法：使用克利夫兰心脏病数据集作为数据源，通过皮尔逊

相关系数选择显著特征，使用DT、RF、SVM、KNN和NB算法构建心脏病预测模型，通过准确度、精确度、召回率、F1分数

和受试者工作特征曲线下面积（AUC）值等多项指标评估模型性能。结果：研究纳入303个样本，样本13个临床特征中有

11个显著特征，RF预测模型获得最高的准确度（0.869）、召回率（0.906）、F1分数（0.879）和AUC值（0.93），NB预测模型获

得最高的精确度（0.900）。结论：基于机器学习的方法能够有效进行心脏病预测，特别是RF预测模型具有显著优势，NB

预测模型也表现出令人满意的效果。
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Abstract: Objective To explore the prediction of heart diseases using machine learning-based methods, including decision

trees (DT), random forest (RF), support vector machine (SVM), K-nearest neighbors (KNN), and naive Bayes (NB).

Methods The Cleveland heart disease dataset was utilized as the data source. Significant features were selected using Pearson

correlation coefficients. Heart disease prediction models were constructed using DT, RF, SVM, KNN, and NB algorithms,

separately, and the model performance was evaluated with multiple metrics, including accuracy, precision, recall rate, F1

score, and AUC value. Results The study included 303 samples, and among the 13 clinical features, 11 were found to be

significant. RF prediction model achieved the highest accuracy (0.869), recall rate (0.906), F1 score (0.879), and AUC value

(0.93), while NB prediction model obtained the highest precision (0.900). Conclusion Machine learning-based methods are

promising in heart disease prediction, with the RF prediction model demonstrating significant advantages and NB prediction

model exhibiting satisfactory performance.
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本文使用具备广泛临床特征的克利夫兰心脏病

数据集建立了多种机器学习预测模型，包括判定树

（DT）、随机森林（RF）、支持向量机（SVM）、K最近邻

（KNN）和朴素贝叶斯（NB），采用准确度、精确度、召

回率和F1分数等多项指标评估模型预测性能。结果

表明，机器学习方法在心脏病预测方面有着出色的

表现。其中，RF 模型在准确度、召回率和 F1 分数方

面表现最佳，为患者提供可靠的心脏病风险评估，NB

模型也表现出令人满意的性能。

1 数据与方法

1.1 数据集介绍

克利夫兰心脏病数据集由美国克利夫兰心脏病

诊所的心脏病学家收集，并在UCI机器学习存储库中

公开提供。该数据集包含 303个样本，每个样本具备

14 个属性，分别为 age、sex、cp、trestbps、chol、fbs、

restecg、thalach、exang、oldpeak、slope、ca、thal 以 及

target。样本各属性的具体描述如表 1 所示，数据集

中各属性的密度分布如图1所示。
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图1 数据集中各属性的密度分布

Figure 1 Density distribution of each variable in the dataset
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表1 样本各属性的描述

Table 1 Description of each variable of the samples
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1.2 方法

如图2所示，首先对数据集进行预处理，将样本target

属性作为预测标签，其余属性作为样本特征，对样本特

征进行Z-score标准化［6］；然后，计算各样本特征与预测

标签间的皮尔逊相关系数，去除相关性低的特征；最后，

按照8：2的比例划分训练集和测试集，训练集样本分别

通过DT、RF、SVM、KNN和NB算法构建心脏病预测模

型，使用测试集样本对所构建的预测模型进行评估，计

算混淆矩阵、准确度、精确度、召回率、F1分数和受试者

工作特征（ROC）曲线下面积（AUC）。

克利夫兰心脏
病数据集

特征标准化
预处理

相关性特征
选择

训练集

测试集

模型训练

模型测试 评估指标

图2 方法流程图

Figure 2 Method flowchart

1.2.1 特征标准化 原始数据集中不同特征取值范围

相差过大，可能导致预测模型更加偏向于取值更大

的特征，需要对样本特征进行标准化预处理［7］。首

先，对于每个临床特征Xi计算其均值μ和标准偏差 σ：

μ =
1

n∑i = 1

n Xi （1）

σ =
1

n∑i = 1

n ( Xi - μ )2 （2）

其中，n表示样本数量，Xi表示第 i个样本的特征值。然

后，运用Z-score标准化公式计算得到标准化特征Hi：

Hi =
Xi - μ

σ
（3）

完成标准化后的每个特征都服从于均值为 0，标

准偏差为 1的正态分布，这保证不同特征之间的数值

范围相似，避免原始数据中数值较小但重要的特征

被预测模型忽略。

1.2.2 相关性特征选择 样本 13 个特征中包含部分

冗余特征，需要去除冗余特征避免其对预测结果的

干扰。这里采用基于皮尔逊相关系数的特征选择方

法［8］。计算各标准化特征与预测标签间的皮尔逊相

关系数，去除与预测标签相关性小的特征，保留显著

特征。皮尔逊相关系数可以衡量两个变量 P和 Q 之

间的线性相关性，其计算流程如下：

Step1：计算 P 和 Q 的均值 P̄ =
1

n∑i = 1

n pi，
-
Q =

1

n∑i = 1

n qi；

Step2：根 据 均 值 计 算 两 个 变 量 的 协 方 差

Cov ( P,Q ) =
1

n∑i = 1

n ( )( )pi - P̄ ⋅ ( )qi - Q̄ ；

Step3：根 据 均 值 计 算 P 和 Q 的 标 准 差

SP =
1

n∑i = 1

n ( )pi - P̄
2

，SQ =
1

n∑i = 1

n ( )qi - Q̄
2

；

Step4：计算皮尔逊相关系数 r =
Cov ( P,Q )

SP ⋅ SQ

。

1.2.3 预测模型构建 DT模型：构建一颗树，树的每个

节点代表一个特征属性，每个分支代表一个属性值的

判断，叶节点则代表最终的预测结果［9］。RF模型：构建

多个DT模型，每个DT模型独立对样本进行预测，采用

投票机制，选择获得最多投票的类别作为最终预测结

果［10］。KNN模型：计算需要预测的样本与训练集中每

个样本点的距离，选择距离最近的K个训练样本点，根

据这K个最近邻居的类别使用多数投票原则来预测该

样本的标签［11］。SVM模型：寻找一个超平面，能将不同

类别的样本点分开，并且使最靠近这个超平面的样本

点到该平面的距离最大化［12］。NB模型：基于贝叶斯定

理，假设所有特征都是独立且对预测结果有相同的影

响（朴素性假设），计算每个类别的后验概率，选择概率

最高类别作为预测结果［13］。

2 结 果

2.1 显著特征

计算数据集中各属性间的皮尔逊相关系数，画

出变量相关性热力图，如图 3所示。皮尔逊相关系数

绝对值 || r 越大，图中颜色越深，表示变量间相关性越

强。与 target 属性相关性最强的是 exang 属性，即是

否患有心脏病与是否运动引发心绞痛密切相关。与

target属性相关性最弱的是 fbs属性，即是否患有心脏

病与空腹血糖值相关性最弱。定义 |r| ≤ 0.1 的两个

变量为弱相关，那么 target属性与 chol属性、fbs属性

弱相关。显著特征为去除弱相关特征后所余特征，

显著特征为：age、sex、cp、trestbps、restecg、thalach、

exang、oldpeak、slope、ca和 thal。
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2.2 混淆矩阵

如表2所示，混淆矩阵是一个表格，用于显示真正

例（TP）、假正例（FP）、真负例（TN）和假负例（FN）的数

量。TN表示预测模型测试过程中正确地将不患病样本

预测为不患病的数量；FP表示预测模型测试过程中错

误地将不患病样本预测为患病的数量；FN表示预测模

型测试过程中错误地将患病样本预测为不患病的数量；

TP表示预测模型测试过程中正确地将患病样本预测为

患病的数量。画出各机器学习算法预测模型混淆矩阵

图（图4），用颜色深浅表示数量多少，TN和TP方格颜

色越深表示预测模型性能越好。可以大致看出RF模型

和NB模型的性能要优于其他模型，但仍需结合具体的

性能指标，给出更准确的评价。
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图3 变量相关性热力图

Figure 3 Variable correlation heat map

标签

实际不患病

实际患病

预测不患病

TN

FN

预测患病

FP

TP

表2 混淆矩阵

Table 2 Confusion matrix

2.3 准确度、精确度、召回率和F1分数

根据各预测模型的混淆矩阵，计算各预测模型的准

确度、精确度、召回率、F1分数，如表3所示。准确度是

分类正确的样本数量与总样本数量的比率，准确度

=（TP+TN）/（TP+TN+FP+FN）。精确度关注将样本分类

为正类别时有多少是真正例，精确度 =TP/（TP+

FP）。召回率关注所有实际为正类别的样本中，有多少

被正确地预测为正类别，召回率=TP/（TP+FN）。F1

分数是精确度和召回率的调和平均值，它综合考虑了精

确度和召回率，在精确度和召回率之间找到一个平衡点。

在准确度方面，RF和NB模型对心脏病预测的准

确度最高，而SVM和KNN模型的准确度较差。通常

来说准确度越高表示分类器性能越好，但数据集不平

衡时，即某个类别的样本数量远远多于另一个类别时，

模型可能倾向于预测为占多数的类别，从而导致其准

确度偏高，但对于少数类别的预测性能可能很差。在

精确度和召回率方面，RF模型的精确度低于NB模型，

但RF模型的召回率在所有模型中表现最佳。在模型

错误地将负类别样本预测为正类别（假正例）的代价

很高时，通常需要更多地关注精确度。例如，在垃圾

邮件检测中，假正例可能导致正常邮件被误标记为

垃圾邮件，而提高精确度可以减少这种类型的错误。

但在心脏病预测任务中，相对于精确率，应当更多地

关注于模型的召回率。因为如果模型错误地将患心

模型

DT
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NB

准确度

0.803

0.869

0.705

0.689

0.869
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0.900

召回率

0.750

0.906

0.875

0.750

0.844

F1分数

0.800

0.879

0.757

0.716

0.871

表3 各算法模型的测试结果

Table 3 Test results of each algorithm model
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图4 各机器学习算法预测模型混淆矩阵图

Figure 4 Confusion matrixes for heart disease prediction by machine learning algorithms
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脏病样本预测为不患心脏病样本，可能导致患者错
失最佳治疗时机；而即使模型错误地将不患心脏病
样本预测为患心脏病样本，那么也可以通过进一步
的医疗检查进行排除。在召回率方面，RF 模型无疑
是心脏病预测的最佳模型。除此之外，RF 模型的 F1

分数在 5类模型中表现最佳。尽管SVM模型的召回
率仅次于 RF 模型，但 SVM 模型的准确度、精确度和
F1分数都偏低，难以达到实际应用的标准。NB模型
的准确度和精确度都较为优秀，并且其召回率和 F1

分数也具有竞争力，可以作为心脏病预测任务中 RF

模型的备用模型。
2.4 ROC曲线及AUC值

为了更加有效地评估各预测模型的综合性能，画
出各模型的ROC曲线对比图并计算各自的AUC值，如
图5所示。ROC曲线是不同阈值下真正率和假正率之
间的关系图，曲线越靠近左上角，模型性能越好；AUC

值用于度量模型对正类别和负类别的分类性能，AUC

越大表示性能越好。可以看到，RF模型的AUC值最大，
达到0.93，其次依次为NB模型、SVM模型、DT模型和
KNN模型。结合之前对各类性能指标的分析，可以得
出结论：RF是预测心脏病的最佳模型，除此之外，NB也
能表现出令人满意的效果。

3 讨 论

心脏病是全球的重大健康威胁之一，早期的心
脏病风险预测和诊断至关重要。本文采用了多种机
器学习算法，包括DT、RF、SVM、KNN和NB，对心脏
病预测进行了深入研究。通过对心脏病数据集的特
征分析和模型训练，本文建立了多个预测模型，并通
过绘制混淆矩阵图，计算准确度、精确度、召回率和
F1分数等性能指标评估了模型性能。进一步绘制了
ROC曲线以展示算法在不同阈值下的性能优势。

结果表明，DT模型尽管易于理解和解释，但其训
练过程容易过拟合，虽然 DT 模型能达到 0.857 的精

确度，但其召回率和 AUC 值却很低。KNN 和 SVM
模型预测过程简单而直观，但却更适用于数据集分
布不规则和不均衡的情况，在克利夫兰心脏病数据
集上表现欠佳。RF模型作为DT模型的改进，能够有
效克服 DT 算法的过拟合问题，准确实现心脏病预
测，其 AUC 值达到了 0.93。除此之外，尽管 NB 算法
的朴素假设可能不符合实际情况［14］，但它简化了计
算，也展现出了不错的性能，其精确度达到了 0.900。
这些结果为进一步研究和临床应用提供了有力的支
持，有助于提高心脏病早期预测的效率和准确性。

但本研究仍然存在不足之处，本研究使用了克
利夫兰心脏病数据集，其中包含 303个样本。尽管数
据集包含了多个临床特征，但样本数量相对较少。
这可能对模型的泛化能力产生限制，因为在小规模
数据上训练的模型可能难以在更广泛的人群中表现
出色。将来的研究可以考虑收集更大规模的数据
集，以进一步验证模型的性能。

总的来说，本研究证明了机器学习在心脏病预
测中的潜在价值，有望为临床医生提供更准确的预
测工具，对全球心脏病健康问题做出积极贡献。
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