
前 言

在全球范围内，死于心血管疾病的人数约为癌

症死亡人数的两倍［1］，而在心血管疾病中，心脏病被

认为是世界上最复杂与最致命的疾病之一［2］。随着

科技的进步，国内外的研究者们开始将数据挖掘以

及机器学习的相关知识进行结合，并且应用到了心

脏病预测领域，而目前的心脏病预测算法在预测精
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【摘要】提出基于不完整数据的 IHB-LightGBM（Improved Hyperband-Light Gradient Boosting Machine）心脏病预测模型。

首先，在Hyperband算法超参数采样的基础上引入了权重值，并通过蓄水池法按特征权重对其进行排序，从而筛选出最优

参数以提高算法的参数寻优能力；其次，针对心脏病数据样本小且属性缺失的问题，使用K近邻算法对不完整数据进行缺

失值插补，再将处理得到的完整数据进行归一化，使数据映射至0~1范围内；最后，对LightGBM采用改进后的 IHB优化算

法进行全局参数寻优，建立 IHB-LightGBM心脏病预测模型。使用UCI心脏病数据集进行实验，结果表明 IHB算法的参

数寻优效果优于贝叶斯、随机搜索等优化算法，IHB-LightGBM模型在各项评价指标也上明显高于随机森林、极端随机树

等算法，可以获得更快的预测速度和更高的预测精度。
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Abstract: An improved Hyperband-light gradient boosting machine (IHB-LightGBM) model for heart disease prediction

based on incomplete data is presented in the study. Based on the sampling of Hyperband algorithm for hyperparameter

estimation, the weight values are introduced, and the reservoir method is used to sort the parameters according to the feature

weights, so as to screen out the optimal parameters to improve the parameter optimization ability of the algorithm.

Subsequently, to overcome the problems of small sample size and missing attributes of heart disease data, K-nearest neighbor

algorithm is used to perform the interpolation of missing values for incomplete data, and the obtained complete data are

normalized and mapped to the range from 0 to 1. The IHB optimization algorithm is adopted for global parameter

optimization, and the IHB-LightGBM model for heart disease prediction is established. Experiments are carried out using the

UCI heart disease data sets, and the results show that IHB algorithm is superior to Bayesian, random search and other

optimization algorithms in parameter optimization, and that the various evaluation indicators of IHB-LightGBM model are

significantly higher than those of random forest, extreme random tree and other algorithms. The proposed model improves

both efficiency and accuracy of prediction.
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度上仍然难以满足科研要求。因此，心脏病预测模

型及其优化问题也逐渐成为研究热点。

2017年Yekkala等［3］分析了各种集成学习方法以

及特征子集选择方法如粒子群优化算法，用来预测

特定患者的心脏病发生率，实验结果表明，套袋法和

粒子群优化算法达到了更高的精度。Salem 等［4］于

2018 年提出一种基于遗传算法的优化预测模型，该

研究构建出心脏病的多种预测模型，并使用遗传算

法选择重要的心脏病特征，最终结论得出遗传算法

与预测模型的结合提高了心脏病预测的准确率。

Dulhare等［5］于 2018年提出了基于朴素贝叶斯和粒子

群优化的心脏病预测系统，实验结果表明，以粒子群

算法为特征选择的模型提高了朴素贝叶斯对心脏病

分类的预测精度，准确率达到了 87.91%。Gokulnath

等［6］于 2019年提出一种基于支持向量机（SVM）的优

化函数，将其用于遗传算法中，提取出心脏病数据集

中更重要的特征来提升心脏病预测的效果，表明所

提算法的预测效果更佳。Khourdifi等［7］于 2019年提

出基于粒子群优化和蚁群优化机器学习算法的心脏

病预测和分类研究，通过过滤冗余特征，利用粒子群

优化算法和蚁群优化算法对人工神经网络进行优

化，并且与其他分类算法进行对比，结果证明了所提

出的混合方法在处理心脏病分类数据中的有效性和

鲁棒性。Gultepe 等［8］于 2019 年使用朴素贝叶斯与

J48 分类算法分别对加利福尼亚大学（University of

California, Irvine，UCI）数据库中的心脏病数据进行

测试，之后又采用集成学习中的Bagging算法对以上

两种算法进行袋装优化，结果表明，J48 分类算法的

预测准确率由初始时的 76.92% 提升到了 81.31%。

Sarkar等［9］于 2020年将预测模型优化分为两个阶段，

第一阶段主要确定并行机上每个数据集的训练集和

测试集的并行最佳比例（Popt），之后通过Popt的最佳训

练集（Tbest）再次并行搜索；第二阶段则采用并行遗传

算法，通过决策规划顺序法对完美规则归纳生成的

规则集进行细化，与基于序贯遗传算法混合模型相

比，所提出的分级模型在预测精度上提高了 6%。

Cherian 等［10］于 2020 年提出基于混合狮子算法和粒

子群算法的心脏病预测权值优化神经网络，该方法

的特异值均优于其它优化算法与神经网络的结合，

能够更快的完成心脏病的预测。赵金超等［11］在 2021

年使用K近邻算法，对随机森林算法进行优化，提出

KNN-RF 模型，建立了心脏病预测模型，实验对比验

证表明所提模型预测准确率较逻辑回归模型提高了

0.3%、较梯度提升树模型提高了 1%、较决策树模型

提高了 10.8%。Valarmathi等［12］于 2021年使用 3种不

同的超参数优化算法对随机森林和极端梯度提升算

法进行参数调整与测试，研究发现随机森林通过随

机搜索方式进行参数调优的心脏病预测结果更好。

然而上述研究中均使用了数据样本小且较为完

整的数据集，而在实际情况下，心脏病数据并非完好

无损，而是存在不完整及缺失情况，并且优化算法在

进行参数寻优时，依旧存在寻优能力较差以及耗时

较长的问题，从而导致预测模型的准确率不令人满

意 。 因 此 ，本 文 提 出 基 于 不 完 整 数 据 的 IHB-

LightGBM （Improved Hyperband-Light Gradient

Boosting Machine）心脏病预测模型，使用加权随机采

样对HB（Hyperband）算法进行改进，计算出采样所得

超参数设置的特征值权重，通过排序并筛选，最终得

到一组最优超参数。采用 K近邻算法对不完整数据

进行缺失值插补，避免因数据样本过少而出现预测

过拟合情况。利用改进后的 IHB 算法对 Light GBM

算法进行超参数优化从而构建出 IHB-Light GBM 心

脏病预测模型。由实验结果可知，IHB-Light GBM模

型的预测效果明显优于未优化以及 HB 算法优化的

Light GBM 模型，在准确率、召回率、精确率、F1值、

Matthews相关系数、ROC曲线图上均优于随机森林、

极端随机树等对比算法。

1 相关算法

1.1 HB超参数优化算法

HB 算法是 Li 等［13］于 2017 年提出的，该算法在

Jamieson 等［14］提出的 Successive Halving 算法的基础

之上做了扩展。Successive Halving 算法假设有 n 组

超参数组合，对这 n组超参数需要给它们均匀地分配

预算，然后进行验证评估，根据验证结果淘汰掉一半

表现差的超参数组，通过不断地迭代上述过程，直至

找到最终一个最优超参数组合。HB 正是基于上述

的“对半淘汰”算法思路，将超参数寻优的过程视为

一个在给定预算（其中的预算主要包括时间、迭代次

数、数据量、特征量等）的情况下，在无限臂老虎机上

进行探索的过程。HB 算法首先是设定好超参数组

合的总数与总预算，并且预设尽可能多的超参数组

合数量，为每组超参数分配尽可能多的预算，目的是

确保尽可能获得最优超参数；其次，将每组超参数组

合最多分配的预算与控制每轮进行“对半淘汰”时被

保留的超参数组合比例作为输入，通过计算及采样

得 到 超 参 数 组 合 用 于 淘 汰 循 环 ；最 后 ，利 用

Successive Halving算法进行多次淘汰循环，直至仅剩

一组超参数作为最优超参数输出。

1.2 LightGBM

LightGBM 是微软在 2017 年开源的梯度提升框

架［15］，与经典的梯度提升决策树（Gradient Boosting
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Decision Tree, GBDT）相比，GBDT 使用的是传统策

略生长树并且不能以小批次的形式训练模型。而

LightGBM采用的是Leaf-wise的决策树生长策略，在

单个机器不影响速度的情况下，尽可能提高训练效

率，同时在多机并行时，尽可能降低通信代价［16］。此

外，Light GBM 还使用了两种新算法，即梯度的单边

采样（Gradient-based One-Side Sampling, GOSS）和互

斥特征捆绑（Exclusive Feature Bunding, EFB），正因

为这两种算法的引入，使得LightGBM在许多领域的

实际应用中，计算速度超越了大多数算法的同时将

误差保持在较小的范围［17］。基于梯度的 GOSS 算法

流程图与EFB算法具体流程如图1、图2所示。

2 IHB-LightGBM心脏病预测模型

2.1 改进HB算法

HB 优化算法虽然加快了在探索过程中对每种

超参数组合的评价速度，但该算法对于超参数设置

的采样形式简单，使得各超参数设置差异较大，在进

行下一步连续减半过程时会增加循环次数，从而影

响寻优效率。为此，笔者在此算法基础上引入了权

重值，即计算出采样所得各超参数设置的权重特征

值，通过蓄水池法按照权重进行排序［18］，从而选取出

更优质的超参数设置，使得接下来的连续减半过程

更加快速高效。改进HB算法步骤如下：

输入：单个超参数组合能够分配到的最大预算R

以及用来控制每次迭代后淘汰超参数设置的比例η。

输出：最优超参数组合T。

Step 1：初始化。对控制总预算的大小 smax =

[ ]logη ( R ) 与总预算 B = ( )smax + 1 R 进行初始化，并

将 任 意 可 取 的 smax 放 入 集 合 S 中 ，

即S ∈ { }smax, smax - 1,⋯, 0 。

Step 2：分配。通过式（1）和式（2）计算出预分配

的超参数设置个数 n 以及每个超参数设置实际所能

分配的预算 r：

n =
B

R

η

( s + 1)
（1）

r = Rη-s （2）

Step 3：采样超参数。将均匀随机采样得到的超

参数设置集合V的前 n(n ≠ 0 )个元素放入结果集合T

中，即T ∈ { }V1 , V2 ,⋯, Vn 。

Step 4：引入特征权重值。对于集合 T 中的元素

Vi ( i = 0, 1,⋯, n )，选取随机数 ui = rand ( )0, 1 ，并通过

式（3）计算出各元素的特征值：

图1 基于梯度的单边采样算法流程图

Figure 1 Flowchart of gradient-based one-side
sampling algorithm

图2 互斥特征捆绑算法流程图

Figure 2 Flowchart of exclusive feature bunding algorithm
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fi = u( )1 wi

i （3）

其中，wi为ui的权重。

Step 5：选取评判阈值。将集合 T 中最小的特征

值 fmin 作为评判阈值 F，对于结果集合 T 之外的元素

Vj ( j = n, n + 1,⋯, m ) 同样按式（3）计算出各元素特

征值的 fj。

Step 6：蓄水池法排序。将计算出的 fj 与评判阈

值F进行比较，若 fj > F，则用此特征值所对应的元素

Vj替换集合T中拥有最小特征值的元素。

Step 7：获取最终集合。通过排序，直至将元素

全部替换完成，得到最终的集合T，否则返回Step 5继

续循环。

Step 8：连续减半循环。根据超参数所对应的验

证误差，对其连续减半，将仅剩的最后一组超参数设

置作为最优超参数输出。

2.2 K近邻算法插补缺失值

心脏病数据往往存在不完整的情况，这些不完

整数据最常以缺失数据与删失数据的形式出现，对

于此类数据的常用处理方式是删除缺失部分或通过

算法进行插补。而“删除缺失部分”的方式会使数据

集样本缩减，从而影响后续实验。本文则采用K近邻

算法对不完整数据进行缺失值插补，其原理是寻找

出距离缺失值最近的数据记录，将分类型数据采用

众数插补，数值型数据则采用距离加权平均插补，具

体步骤如下所示。

Step 1：初始化数据集并构建数据矩阵，其中需

要将连续型属性进行离散化处理。

Step 1.1：给定训练集T以及连续的属性 s,选取区

间并将其初始化，若属性在训练集中出现了多种取

值，则需要先将它们进行从小到大的排序。

Step 1.2：通过将连续属性离散化，可基于 d划分

点将T分为T -
d 与T +

d 。

Step 1.3：将 [ )si ⋅ si + 1 的中心点作为划分点即

Hs = { }si + si + 1

2
∣1 ≤ i ≤ n - 1 ，对 属 性 s 进 行 划 分

处理。

Step 1.4：通过式（4）计算出二分后的信息熵，并

且取最大值作为最佳划分点，该点则会划分概率属

性值。

Gain (T, s ) = maxh ∈ HsGain (T, s, h ) （4）

Step 2：通过式（5）计算矩阵中数据的欧氏距离

D，从算出的D中选出最小的K个数据。

D = ( )|| x1 - xi1

2

+ || x2 - xi2

2

+ ⋯ + || xn - xin

1

2
（5）

Step 3：根据式（6）分别计算出 K 个数据的权值

wk，从而对缺失数据进行插补。

wk =
1 D

∑
i = 1

k

1 D

（6）

2.3 预测模型的构建

随着模型复杂度的提升，传统的超参数优化算法

在进行参数调优时，会极大地增加计算资源的消耗，从

而导致寻优过程相对耗时。LightGBM模型拥有内存

占用较少、计算复杂度较低、回归准确度较高等优点，

但其众多的参数对预测结果有着重要的影响，因此对

于其参数的优化就显得格外重要，使用改进后的 IHB

算法优化LightGBM模型能够达到更精准的预测效果，

IHB-LightGBM模型具体流程如下所示。

Step 1：数据预处理。将所获取的心脏病数据初

始化，通过K近邻算法将数据缺失值进行插补，得到

实验所需的完整数据集。将完整数据按照 70% 与

30%的比例分为训练集与测试集，并按式（7）对数据

进行归一化处理，使处理后的完整数据映射至 0~1范

围内，其中 xt 为数据实际值，xmin 为数据集中最小值，

xmax为数据集中最大值。

x′t =
xt - xmin

xmax - xmin

（7）

Step 2：使用 IHB算法优化LightGBM模型。

Step 2.1：初始化 LightGBM 模型参数，结合式

（1）、（2）、（3）定义超参数搜索空间并采样得到超参

数设置集合T，调用LightGBM模型，当实际的分配预

算为 rd = rηd 时，将各超参数设置的验证误差放入集

合L = { }( )t, rd , t ∈ T 中，其中，d ∈ { }0, 1,⋯, s 。

Step 2.2：根据所输入集合T与集合L，通过式（8）

与式（9）选取出前 k个超参数设置代替原本的集合T，

判断集合 T中的超参数设置是否淘汰到只剩最后一

组，若否，则返回上一步继续循环减半。

nd = ë ûnη-d （8）

k =
nd

η
（9）

Step 3：建立 IHB-LightGBM 预测模型。基于训

练集，将循环得到的超参数设置作为最优超参数输

出给 LightGBM 模型，得到最终的 IHB-LightGBM 预

测模型。

Step 4：使用测试集测试 IHB-LightGBM 预测模

型的性能，得到心脏病预测结果。

IHB-LightGBM预测模型的流程图如图3所示。

该模型需要调优的参数主要包含：学习率、叶子

数量、叶片最小数据量、迭代次数、每次迭代时的数

据比例、每次迭代时随机使用的参数比例等，6 个参

数的默认值以及参数含义如表1所示。
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图3 IHB-LightGBM预测模型流程示意图

Figure 3 Flowchart of IHB-LightGBM prediction model

参数名称

学习率（learning_rate）

叶子数量（num_leaves）

叶片最小数据量（min_data_in_leaf）

迭代次数（n_estimators）

每次迭代时的数据比例（bagging_fraction）

每次迭代时随机用的参数比例（feature_fraction）

默认值

0.1

31

20

100

1.0

1.0

参数含义

梯度下降的步长参数，目的是提高准确率

用来控制树结构从而防止过拟合

用于指定叶子节点向下分裂的最小样本数，避免出现过拟合

用来控制决策树的数量，通常与学习率构成最佳组合以提高准确率

指训练每棵树时要采样的特征百分比，目的是避免过拟合

用于训练每棵树的训练样本百分比，与bagging _ fraction作用相似

表1 LightGBM的默认参数

Table 1 Default parameters for LightGBM

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

本文选取 5个独立可用的数据集，它们均来源于

UCI机器学习存储库［19］，分别为：克利夫兰心脏病数

据集（303例）、匈牙利心脏病研究所数据集（294例）、

瑞士苏黎世大学数据集（123例）、瑞士巴塞尔大学数

据集（270例）和弗吉尼亚长滩数据集（200例）。尽管

每个数据集都广泛用于测试实验，但也存在缺点。

例如，瑞士苏黎世大学数据集样本量较小；匈牙利数

据集中的 3个属性存在大量删失数据；瑞士巴塞尔大

学数据集中存在较多缺失数据，这些问题均会降低

研究水平与预测难度。因此，笔者将以上数据集进

行合并，共计 1 190 例数据，其中，有 272 例数据出现

重复，因此需要将它们删减，最终保留918例数据。

3.2 数据预处理

笔者利用上述K近邻算法结合式（4）、（5）、（6）对

918例不完整数据进行缺失数据插补，得到一组包含

12个共同属性的完整数据集，其中 11条用于预测心

脏病的特征属性，剩余 1条用作标记样本，具体属性

描述如表2所示。

3.2.1 特征转换 处理得到的完整数据中，有性别、胸

痛类型、静息心电图、运动诱发心绞痛以及运动高峰

心电图 5个属性为离散特征，笔者需要将它们转换为

数值型特征，便于进行后续分类预测，笔者利用时间

成本低的 One-hot 编码将数据集中的文本型特征转

化为数值型特征，经过处理后，数据集由原来的 11个

特征属性变为16个特征属性。

3.2.2 特征分析 通过对数据集中各特征之间进行分

析，可以更深层次地了解每个特征之间的关系，此种

关系可以称为“相关”，通过图 4可以清晰地看出各个

特征之间的相关性，横纵坐标形成的色块代表着特

征的相关程度，颜色越浅表明相关系数越小、关联度
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越低，说明它们之间互不干涉，相互独立。当两种特

征之间相互独立时，相关系数趋近为 0，否则相关系

数趋近为 1，会出现特征冗余，影响预测结果。由图 4

可看出，本文数据集的特征之间相关度较低，不存在

特征冗余，因此不必进行特征选择。

3.3 评价指标

为评估模型的性能，笔者挑选了 5种常用的评价

指标：准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、精确率

（Precision）、F1值、Matthews 相关系数（MCC）以及接

受 者 操 作 特 性（Receiver Operating Characteristic,

ROC）曲线对模型进行评价。各项评价指标计算公

式如下：

Accuracy =
(TP + TN )

(TP + TN + FP + FN )
（10）

Recall =
TP

TP + FN
（11）

Precision =
TP

TP + FP
（12）

F1 = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
（13）

MCC =
TP × TN - FP × FN

( )TP + FP ( )TP + FN ( )TN + FP ( )TN + FN
（14）

其中，TP 为真正类（True Positive），TF 为假负类

（False Negative），TN 为真负类（Ture Negative），FN

为假正类（False Positive），TP与 TN 表示分类结果正

确，FP与FN表示分类结果错误。

准确率、召回率、精确率、F1值、MCC 5种指标的

数值大小与预测效果成正比关系。ROC曲线图是一

种反应敏感度（真阳性率）与特异度（假阳性率）连续

变量的综合指标，用曲线图的方式表现出两度之间

的关系，横坐标越接近 0，准确度越高；纵坐标越接近

1，精度越好，即各条曲线越靠近左上角表明预测效

果越好。而 ROC 曲线下面积（AUC）就是 ROC 曲线

与横坐标轴所覆盖的区域面积，它所代表的是分类

器的平均性能值，AUC值越大则表明预测性能越好。

3.4 结果分析

3.4.1 改进后的 IHB算法性能对比分析 为进一步验

证 IHB算法参数寻优的效果，笔者将其与贝叶斯优化

（Bayesian Optimization, Bayes）算法［20］以及树状结构

帕仁估计（Tree-structured Parzen Estimator, TPE）算

法［21］以及随机搜索优化（Random Search Optimiza‐

tion, RS）算法［22］使用相同的数据集对 LightGBM 模

型进行参数寻优。

从表 3、表 4、图 5可以看出，IHB-LightGBM预测

模型准确率高于 Bayes-LightGBM 模型 11.21%、高于

TPE-LightGBM 模型 10.89%、高于 RS-LightGBM 模

型 14.07%，在召回率、精确率、F1值、MCC 值与 AUC

值上也最优，并且用时最短。这表明，IHB算法在参

数寻优过程中表现更佳，能够更快速地找到适合

LightGBM模型的参数。

3.4.2 基于 IHB算法优化模型的预测结果对比 笔者分

别将未优化的LightGBM模型、HB算法优化的LightGBM

模型以及改进后的 IHB算法优化的LightGBM模型进

行实验对比验证，由图 6 可以看出，IHB 算法优化的

LightGBM模型在准确率、AUC、召回率、F1值上都超过

了95%，并且精确率与MCC值也都在90%以上，这说

属性名称

年龄（Age）

性别（Sex）

胸痛类型（Chest Pain）

静息血压（Resting BP）

血清胆固醇（Cholesterol）

空腹血糖（Fasting BS）

静息心电图（Resting ECG）

最大心率（Max HR）

运动诱发心绞痛（Exercise Angina）

运动诱导ST段（Oldpeak）

运动高峰心电图（ST_Slope）

患心脏病风险（Heart Disease）

描述

只能是整数

M为男，F为女

TA为典型心绞痛，ATA为非典型心绞痛，

NAP为非心绞痛，ASY为无症状

单位为mm/Hg

单位为mg/dL

0为小于120 mm/dL，1为大于120 mg/dL

N为正常，ST为ST-T波异常，

LVH为Estes标准下可能或明确的左室肥厚大

单位为 beat/min

N为否，Y为是

相较于静息时，运动诱导的ST段下移值

UP为向上倾斜，Flat为平坦，Down为向下倾斜

0为否，1为是

类型

数值型

分类型

分类型

数值型

数值型

数值型

分类型

数值型

分类型

数值型

分类型

数值型

表2 数据集属性描述

Table 2 Data set attribute description
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明 IHB算法对预测模型有着更好的优化能力。

3.4.3 与常用分类模型的预测结果对比 明确 IHB优

化算法的能力后，再验证 IHB-LightGBM模型的预测

效果。将 9 种常用算法使用插补后的完整数据集进

行模型搭建，得到相应预测结果用于对比。由表 5可

看出，IHB-LightGBM模型的预测结果在各项指标上

都远超于其他对比模型，值得注意的是，仅本文模型

的 F1值达到 97% 以上，这表明本文模型对于心脏病

预测的能力更加准确且可靠。

图4 特征相关性热力图

Figure 4 Characteristic correlation thermal map

参数名称

学习率

叶子数量

最小数据量

迭代次数

每次迭代时的数据比例

每次迭代时随机用的参数比例

IHB

0.016 0

57

14

289

0.861 2

0.763 2

Bayes

0.019 9

199

20

123

0.834 5

0.454 7

TPE

0.349 9

173

22

32

0.794 2

0.575 3

RS

0.400 0

10

26

80

0.915 6

0.437 8

表3 不同优化算法寻优的最优参数

Table 3 The optimal parameters of different optimization algorithms

模型

RS-LightGBM

TPE-LightGBM

Bayes-LightGBM

IHB-LightGBM

准确率/%

82.81

85.99

85.67

96.88

AUC/%

90.39

91.21

92.72

98.91

召回率/%

88.24

88.66

91.52

99.98

81.08

86.98

83.41

94.74

精确率/% F1值/%

84.51

87.70

87.23

97.29

MCC/%

65.58

71.71

71.49

93.79

时间/s

624.16

504.66

400.68

268.82

表4 不同优化算法的预测结果对比

Table 4 Comparison of prediction results among different optimization algorithms

4 结 论

由于检测设备故障、临床医护人员忘记记录、部

分数据只在特定情况下进行收集等原因，会导致心

脏病数据集不完整。此外，针对Hyperband超参数优
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化算法寻优能力不足以及效率较低导致心脏病预测

模型效果欠佳的问题，本文提出了基于不完整数据

的 IHB-LightGBM 心脏病预测模型。首先，针对 HB

算法采样得到的超参数寻优效率较低的问题，使用

加权随机采样将其改进，对采样所得的超参数设置

加入权重值，并通过蓄水池法按权重排序，实现更高

效寻优；其次，采用K近邻算法对不完整数据进行缺

失值插补，并采用 one-hot编码等方式对得到的完整

数 据 进 行 特 征 工 程 ；最 后 ，基 于 强 鲁 棒 性 的

LightGBM，使用 IHB算法对其进行参数调优，从而构

建 IHB-LightGBM心脏病预测模型。结果表明，改进

后的 IHB算法对于参数调优有更好的效果，构建出的

假阳性率

真
阳

性
率

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图5 不同优化算法的ROC曲线图

Figure 5 ROC curves of different optimization algorithms

图6 未优化、HB算法优化与 IHB算法优化模型的评估指标对比

Figure 6 Comparison of evaluation indexes among unoptimized, HB algorithm optimization and IHB algorithm optimization models

模型

IHB-LightGBM

Random Forest Classifier

Extra Tress Classifier

Logistic Regression

Linear Discriminant Analysis

Naive Bayes

Gradient Boosting Classifier

AdaBoost Classifier

Decision Tree Classifier

K Neighbors Classifier

准确率

96.88

87.53

86.91

86.59

86.44

86.43

86.43

84.09

77.71

71.18

AUC

98.91

93.58

92.71

92.93

93.35

92.46

92.66

88.91

77.72

76.30

召回率

99.98

90.92

88.87

87.97

87.69

89.16

88.27

85.34

77.76

75.12

精确率

94.74

86.66

86.94

86.97

87.08

86.16

86.59

84.95

80.32

72.19

F1值

97.29

88.67

87.84

87.39

87.29

87.54

87.39

85.09

78.96

73.37

MCC

93.79

75.07

73.78

73.22

72.91

72.91

72.76

68.14

55.40

42.39

表5 不同算法预测性能对比（%）

Table 5 Comparison of prediction performance among different algorithms (%)

IHB-LightGBM 预测模型不仅在各项评价指标上最

好，并且预测速度更快，能够更高效地预测心脏病患

病风险。
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