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[摘  要] 目的：本研究旨在探讨医疗大数据挖掘技术在疾病预测中的应用价值,并实证分析不同机器学

习算法在疾病预测中的性能。方法：选取电子病历、实验室检验数据等医疗数据集,采用逻辑回归、支

持向量机、随机森林和深度神经网络四种典型算法进行对比实验,评估各模型在准确率、召回率、F1值

和AUC四个指标上的表现。结果：深度神经网络在所有评估指标上均表现最佳,AUC值达0.94,显示出

较强的分类能力和泛化性；随机森林次之,其稳健性和预测精度较高。结论：实验结果表明深度学习算

法在疾病预测中的应用潜力较大,提出的算法改进建议包括特征工程、参数调优和集成学习方法,有助于

提升疾病预测的准确性与可靠性,为医疗大数据挖掘技术的优化提供了实证支持。 
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[Abstract] Objective: This study aims to explore the application value of medical big data mining technology in 

disease prediction, and empirically analyze the performance of different machine learning algorithms in disease 

prediction. Method: Selecting medical datasets such as electronic medical records and laboratory test data, four 

typical algorithms including logistic regression, support vector machine, random forest, and deep neural network 

were used for comparative experiments to evaluate the performance of each model in four indicators: accuracy, 

recall, F1 score, and AUC. Result: Deep neural networks performed the best in all evaluation metrics, with an 

AUC value of 0.94, demonstrating strong classification ability and generalization; Random forest comes second, 

with higher robustness and prediction accuracy. Conclusion: The experimental results indicate that deep 

learning algorithms have great potential in disease prediction. The proposed algorithm improvement suggestions 

include feature engineering, parameter tuning, and ensemble learning methods, which can help improve the 

accuracy and reliability of disease prediction and provide empirical support for the optimization of medical big 

data mining technology. 
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借助大数据挖掘技术可以抽取有价值的规律来支持疾病预

测与风险评估,促进医疗服务质量的提高。在疾病预测领域中,

机器学习算法由于具有优秀的模式识别能力而被广泛使用,但

是不同的算法在复杂关系处理中表现出了明显的区别。本项研

究针对逻辑回归、支持向量机、随机森林以及深度神经网络进

行了深入的比较分析,旨在为算法的进一步优化提供有价值的

参考依据。 

1 医疗大数据挖掘技术概述 

医疗大数据是医疗健康领域产生的各种数据形式以及信息

资源的总称,主要包括电子病历,医学影像,实验室检验数据,基

因组信息,可穿戴装备数据以及药物使用记录[1]。医疗大数据的

挖掘主要涉及数据预处理、特征提取、模式识别和结果分析四

个步骤[2]。疾病预测基本过程包括：数据采集,数据预处理,模

型训练及测试,模型评估及优化。 

2 疾病预测的理论与方法 

2.1逻辑回归在疾病预测中的应用。逻辑回归作为一种经典

的二分类问题解决手段,在预测疾病时经常被用来确定患者是

否受到某种疾病的困扰。通过以若干影响因素为自变量进行逻

辑回归,可构造线性模型对二分类结果进行概率的预测。原理是

利用Sigmoid函数把特征变量线性组合映射在0~1区间内,以此
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来计算发病概率。逻辑回归模型具有模型训练快速,解释性好等

优点,适合大规模高维数据的处理[3]。 

2.2支持向量机的基本原理及应用。支持向量机是一种监督

学习算法,它通过构建超平面来最大化分类间隔,从而进行数据

分类。核心思想就是利用非线性映射把原始数据向高维特征空

间投影,从而可以在这个高维空间内寻找线性可分超平面。SVM

在疾病预测中的应用主要体现在处理非线性数据和高维数据上,

通过引入核函数(例如,径向基函数,线性核,多项式核等),SVM

可以有效应对复杂的特征关系。 

2.3神经网络与深度学习技术的应用。神经网络采用多层结构

仿真人脑中神经元连接方式,由输入层至输出层经过多次权重更

新逐步拟合出数据复杂规律。深度学习以传统神经网络为基础,进

一步提高隐藏层个数,使模型能捕获到数据中更深的特征以提高

预测精度。常见的深度学习架构,例如卷积神经网络,循环神经网

络等,在医学影像分析,基因数据预测等方面都有着显著优势[4]。 

2.4模型评估指标与算法性能优化。为对疾病预测模型性能

进行综合评价,通常采用的评价指标有准确率,召回率,F1

值,AUC等。准确率度量了模型对全部样本的正确分类率并适用

于样本类别平衡的情景；召回率主要关注于识别正类样本的能

力,并能有效地评价模型在漏诊率方面的性能。F1值是精确度与

召回率之间调和平均的结果,比较适合样本类别失衡的场景。并

且AUC体现了模型总体分类性能,ROC曲线下方区域的计算度量

了其区分能力[5]。 

3 模拟仿真实验设计与实施 

3.1实验数据集的选择与预处理。为了证实医疗大数据挖掘

技术在疾病预测方面的实用性,我们选择了多个公开的医疗数

据集进行研究,包括UCI Machine Learning Repository中关于

糖尿病和心血管疾病的数据集。这些数据集涉及不同的特征变

量,例如年龄,性别,血压,血糖和体重指数。由于原始数据集含

有噪声,缺失值以及异常值等特征,为了改善数据质量,该研究

先对数据预处理。具体步骤包括数据清洗(删去缺失值大于某一

比例的样本及特征)、缺失值填补(使用均值填补或者插值的方

法)、特征归一化(如果把所有的特征都缩放在[0,1]的范围内)

和特征选择(利用卡方检验或者主成分分析,筛选出对预测结果

有显著影响的性状)。 

3.2不同算法的实验方案设计。在实验方案设计中,选择了

逻辑回归、支持向量机、随机森林和深度神经网络四种典型的

机器学习算法进行对比分析。这些算法分别代表了线性模型、核

方法、集成学习方法和深度学习方法,能够较好地涵盖疾病预测

中常见的建模方法。实验过程中,逻辑回归用于建立基线模型,

其损失函数定义为对数似然损失： 

ܬ ߠ =− 1݉
݅=1
݉ ݕ ݅ logℎߠ ݔ ݅ + 1 − ݕ ݅ log 1 − ℎߠ ݔ ݅

 

其中, ℎߠ ݔ = 11 + ݔܶߠ−݁ 是逻辑回归模型的输出概率,

是模型参数,是样本数量。 

对于SVM,其目标是通过最大化分类间隔来提高分类精度,

损失函数定义为： 

ܮ ,ݓ ܾ = 12 ݓ 2 + ܥ ݅=1
݉ max 0,1 − ݅ݕ ݓ ⋅ ݅ݔ + ܾ  

其中,ݓ为权重向量,b为偏置,C为惩罚参数,用于控制分

类间隔与误分类率之间的平衡。 

随机森林则通过集成多棵决策树来增强模型的鲁棒性和泛

化能力,其决策函数为多个树模型输出的加权平均： 

݂ ݔ = 1ܰ
݅=1
ܰ ܶ݅ ݔ

 

其中,Ti ݔ 为第i棵树对样本 ݔ 的预测结果,ܰ为树的

数量。 

深度神经网络通过多层非线性变换来学习数据的复杂模式,

其损失函数采用交叉熵损失函数： 

ܮ =− 1݉
݅=1
݉ ݕ ݅ logݕො ݅ + 1 − ݕ ݅ log 1 − ොݕ ݅

 

其中, ොݕ ݅ 是模型对第i个样本的预测值。 

3.3模型训练及参数调优过程。在模型训练时,采用参数调优

的方法增强预测性能。在逻辑回归中,调优主要针对正则化项,

而SVM对核函数参数进行调优；随机森林所涉及的树数,最大深度

和节点分裂最小样本数等；深度神经网络对学习率,隐藏层数目,

神经元数目以及激活函数进行了调优。利用网格搜索与随机搜索

相结合的调优方式,通过网格搜索来枚举参数组合并通过随机搜

索对参数空间内的参数进行随机抽样以提高工作效率。为了避免

过拟合的发生,将L2正则化以及Dropout技术引入深度神经网络。 

3.4交叉验证及实验数据的划分方法。为了验证该模型的泛

化能力,本文使用K折交叉验证的方法对数据集进行K次子集划

分,每使用1次子集作为验证集,剩余部分作为训练集,重复K次,

取其均值,通常K值5或者10来权衡计算成本和评估精度。将数据

集按照8:2比例分为训练集与测试集对未知数据进行性能评价。 

4 实验结果与分析 

4.1实验结果的性能比较。在本次实验中,使用逻辑回归、支

持向量机、随机森林和深度神经网络四种算法对医疗数据集进

行了训练和预测。表1展示了各模型在测试集上的四个主要评估

指标(准确率、召回率、F1值、AUC)的实验结果。 

从表格1可以明显观察到,深度神经网络在四个评价标准上

都超越了其他模型,特别是在AUC值(0.94)上,这表明它在处理

复杂的非线性特性时展现出了更为出色的分类性能。随机森林

在准确性(0.90)和F1值(0.89)方面表现出色,这进一步证明了

集成学习方法在增强模型稳定性方面具有明显的优越性。尽管

支持向量机在整体性能上略逊于随机森林和深度神经网络,但
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其表现仍然优于逻辑回归,这证明了它在处理非线性问题时的

高效性。 

表1 不同模型在测试集上的性能比较 

模型 准确率 召回率 F1值 AUC值

逻辑回归 0.85 0.82 0.83 0.87

支持向量机 0.87 0.85 0.86 0.89

随机森林 0.9 0.88 0.89 0.92

深度神经网络 0.92 0.9 0.91 0.94

 

4.2四个评估指标的结果对比。该研究对4种评估指标进行

了比较,并揭示了各种算法的优劣性。深度神经网络与随机森林

预测精度都达到了0.90以上,对疾病预测具有突出的性能。深度

神经网络的召回率高达0.90,有效地减少了漏诊率,其中F1的值

是最高的(0.91),这表明它的综合性能是最好的。支持向量机的

F1值最低(0.86),略逊于其他非线性模型。在AUC值方面,深度神

经网络的表现是最为出色的(0.94),而随机森林和支持向量机

的表现则紧随其后,两者的表现均超过0.89,这表明这三种算法

在样本区分方面具有较高的能力。逻辑回归AUC值达到0.87,说

明线性模型存在局限性。 

4.3结果的可视化展示与讨论。为了更清晰地呈现模型在准

确率、召回率、F1值和AUC这四个评价标准上的性能,图1展示了

这四种算法在这些标准下的性能比较。深度神经网络的各项指

标性能最好,特别是AUC值,为0.94,说明该网络对复杂特征及大

规模数据的分类能力及稳健性较强。其次是随机森林的准确率

及F1值表现突出。 

 

图1 不同机器学习模型在各项评估指标上的性能对比 

4.4模型预测性能的改进建议。根据实验结果可对每个模型

的表现提出改进意见。对逻辑回归而言,可通过引入多项式特征

或者交互特征来提高模型非线性能力进而增强预测效果。对于

SVM,可以通过调节核函数参数(如径向基核的宽度)或采用更高

级的核函数来提升模型的泛化能力。对随机森林及深度神经网

络可通过增大数据集规模或者使用数据增强技术来增强模型鲁

棒性。也可通过采用集成学习方法综合多个模型预测结果来进

一步提高疾病预测性能。表2列出了使用以上改进策略的4种模

型在性能上的变化,以供后续分析对比。 

表2 不同模型改进前后性能比较 

模型
改进前准

确率

改进后准

确率

改进前召

回率

改进后召

回率

改进前

F1值

改进后F1

值

改进前

AUC

改进后

AUC

逻辑回归 0.85 0.88 0.82 0.85 0.83 0.86 0.87 0.89

支持向量机 0.87 0.89 0.85 0.87 0.86 0.88 0.89 0.91

随机森林 0.9 0.92 0.88 0.9 0.89 0.91 0.92 0.94

深度神经网络 0.92 0.93 0.9 0.92 0.91 0.92 0.94 0.95

 

通过上述改进,所有模型的评估指标均有不同程度的提升,

尤其是逻辑回归和支持向量机的改进效果最为显著。这表明在

模型优化过程中,合理的特征工程和参数调优能够有效提升预

测的准确性和稳健性。 

5 结论 

研究实证分析4种机器学习算法用于医疗大数据疾病预测。

结果表明：深度神经网络对非线性特征及大规模数据的处理效

果最好,AUC值达到了0.94,分类能力强,泛化性能好。在准确性

和F1值方面,随机森林表现得比支持向量机和逻辑回归更为出

色,这证明了集成学习方法的稳健性。传统算法(SVM和逻辑回归)

虽不如深度学习,但通过特征工程和参数调优可提升性能。研究

给出了高级特征工程,参数调优和集成学习策略等优化建议,并

对算法的优化进行了定位。 
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