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摘　要　如何对以“工业４．０”为背景的物联网智慧医疗系统所产生的医疗数据进行高效且准确的挖掘仍然是一个十

分严峻的问题.而医疗数据往往是高维的、不平衡的和有噪声的,因此提出一种新的数据处理方法———将SMOTE方

法与FilterＧWrapper特征选择算法融合,并将其应用于支持临床医疗决策.特别地,所提方法不仅克服了朴素贝叶斯

在属性实际应用中因属性独立假设而造成的预测不佳的情况,而且避免了 C４．５决策树在构建模型时的过拟合问题.
将所提算法应用于 ECG临床医疗决策中,取得了很好的效果.
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Abstract　HowtoefficientlyandaccuratelydigoutthemedicaldatageneratedbytheInternetＧbasedwisdom medical
systemwith“Industrial４．０”isstillaveryseriousproblem．However,themedicaldataisoftenhighＧdimensional,unbaＧ
lancedandnoisy,sothispaperproposedanewdataprocessingmethodcombiningSMOTEmethodwithFilterＧWrapper
featureselectionalgorithmtosupportclinicaldecisionＧmaking．Inparticular,theproposedmethodnotonlyovercomes
thesituationofbadpredictionresultoftheindependentassumptionsinthepracticalattributeapplicationofNaive
Bayesian,butalsoavoidsoverＧfittingproblemcausedbyconstructingthemodelofC４．５decisiontree．What’smore,

whentheproposedalgorithmisappliedtoECGclinicaldecisionＧmaking,goodresultscanbeobtained．
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１　引言

２０１３年,德国政府率先提出“工业４．０”,其将信息技术与

制造业融合并用于人工智能、智慧医疗、智慧交通等领域[１Ｇ２].
随着医疗信息化建设的发展,医疗信息系统中积累了大量的

医疗数据,这些数据蕴含着十分重要的信息,如何提取出这些

信息成为了现阶段医疗数据挖掘的热点.然而医疗数据往往

是不完整、不平衡且含有噪声的[３Ｇ４],因此要进行准确的医疗

决策,不仅需要选择合适的分类算法,而且必须对所获取的数

据进行相关处理.基于此,本文提出一种新的数据处理方

法———SMOTEＧFilterＧWrapper.首先,通过 SMOTE方法来

降低原始医疗数据的不平衡性;然后,将 Filter特征选择算法

和 Wrapper特征选择算法相融合,解决了 Wrapper特征选择

时效率低的问题,而且弥补了 Filter特征选择算法选择的特

征与后续算法偏差较大的不足.与此同时,选择合适的分类

算法也是本文的研究方向之一.通过数据挖掘算法提取医疗

数据中潜在的信息,主要通过数据挖掘算法训练数据集,给出

高效且准确的临床诊断.
分类算法是数据挖掘领域的一个研究热点,常用的分类

算法主要有神经网络、决策树、朴素贝叶斯等[５Ｇ７].朴素贝叶

斯是一种高效且容易理解的分类算法[８],但其属性之间同等

重要性的假设在实际应用中并不适用,从而影响了分类器的

性能.同样地,在构造决策树算法时,由于数据中往往含有噪

声,从而造成过度拟合,导致分类精度下降.因此,本文将朴

素贝叶斯与决策树融合,使用朴素贝叶斯的概率优化方法去

除数据中的噪声实例,不仅削弱了属性之间的独立性,而且避

免了决策树的过度拟合.虽然将朴素贝叶斯与决策树进行融

合可以避免各自算法的缺点,但是该算法的模型构建仍然在

内存中,因此能否高效地构建分类模型是本文研究的主要方

向之一.



经实验得出,将本文提出的方法应用于朴素贝叶斯决策

树分类器中进行模型训练与预测,可以取得很好的效果;将其

应用于心电图数据集中,可以得到高效且准确的病人病症分

类结果,在心电图治疗中起到了辅助作用.

２　相关工作

２．１　SMOTE算法

非平衡数据分类是指分类中的数据集类别分布不均匀,
某类样本数在整个数据集中占主要优势.这一情况多存在于

医疗诊断、故障检测、信用卡诈骗等领域中.本文基于心电图

医疗数据诊断的背景,在预测医疗数据时,先对原始数据集进

行平衡处理,以确保医疗诊断的准确性.
基于数据抽样的方法主要分为欠采样、过采样、欠采样和

过采样相结合的方法.过采样中,最常用的是Chawla等[９]提

出的SMOTE算法,该算法能够合成少数类样本,得到了广泛

的应用;类似的还有BorderlineＧSMOTE算法[１０],它是一种改

进的SMOTE算法,只对数据的少数类的边界样本进行抽样

处理,使得增加的样本具有价值.欠采样中,Yen等[１１]提出

了一种基于聚类的欠抽样方法,该方法通过聚类后的每个

簇内的多数类和少数类样本数目的比例确定抽样比例参

数,使被选择的多数类样本更具有代表性.也有学者提出将

两种方法融合,如 SMOTE＋ENN 和 SMOTE＋Tomeklink
算法.

SMOTE算法[１２]是为克服随机过抽样不足而提出的再抽

样算法.其基本原理是在近邻少数类样本之间插入新值,合
成新的少数类样本.具体做法是:假设过采样倍数为N,首先

从每个少数类样本的 K 个同类最近邻中随机选择 N 个样

本;然后按照式(１)将新合成的样本加入数据中.

Pnew＝x＋rand(０,１)×(yi－x) (１)
其中,i＝１,２,,N,rand(０,１)表示０到１之间的一个随机数.

２．２　Wrapper型特征选择

特征选择是指从数据集的所有特征中挑选出最优的特征

子集的过程[１３].根据其是否独立于后续学习算法,可被分为

过滤式(Filter)和封装式(Wrapper)[１４]两种.其中,过滤式

(Filter)方法一般依据评价准则来增强特征与类的相关性,弱
化特征之间的相关性.目前,使用得最多的是概率距离和相

关测量法[１５]、类之间的距离测量法、信息熵法[１６]等.而封装

式(Wrapper)评价策略的特征选择算法的原理是使用后续学

习算法的分类性能来评价特征子集的优势.目前,此类方法

是该领域的研究热点.Hsu等[１７]提出了使用决策树来进行

特征选择的 Wrapper方法,通过遗传算法来搜索使得决策树

分类错误率最小的特征子集.类似的方法还有将遗传算法与

人工神经网络相结合来选择特征子集[１８],以及将启发式搜索

策略(SBS,SFS,FSFS)和分类器性能评价准则相结合来评价

特征子集[１９].
虽然这两种方法均有各自的优点,但是 Filter特征选择

算法选择的特征子集与后续算法无关,偏差较大;而 Wrapper
效率低,并不适合大数据集.因此,如何构造一个准确率高且

代价低的特征选择方法是本文研究的重点之一.

２．３　贝叶斯网络

贝叶斯分类算法源于贝叶斯定理,使用概率的形式表示

数据样本的不确定性,通过改变事件的先验概率和后验概率,

假设各个属性相互独立来预测分类结果[２０].朴素贝叶斯算

法是一种简单的概率分类器,其将贝叶斯定理应用于数据的

属性独立假设.虽然朴素贝叶斯简单,但是其往往比一些复

杂的分类器拥有更高的效率[２１],因此本文选择朴素贝叶斯算

法与决策树算法相融合的算法.
朴素贝叶斯算法的主要思想如下:
设有n维特征向量,其代表n个属性的值,即 A＝{a１,

a２,,an},给定一个未知数据集,得其目标值为:

Vmap＝argmaxP(Vj|a１,a２,,an) (２)
其中,Vj∈V.

假设有m 个类别,分别用V１,V２,,Vm 表示.给定一

个未知数据集X(没有类别号),由贝叶斯定理可得:

P(VI|X)＝P(X|Vi)P(Vi)
P(X) (３)

由于对于所有类,P(X)均为常数,因此最大后验概率

P(Vi|X)可以转化为最大先验概率P(X|Vi)P(Vi).
朴素贝叶斯假设各个属性之间相互独立,即:

P(X|Vi)＝∏
n

k＝１
p(xk|Vi) (４)

其中,先验概率p(xk|Vi),k∈１,２,,n,可以从训练样本中

求得.
综上所述,对于一个未知数据集 X,计算其属于类别Vi

的概率P(X|Vi)P(Vi),选择其中概率值最大的类别作为分

类类别.

２．４　决策树

决策树是通过一系列规则对未知数据分类的过程,因规

则简易、计算量小且具有较高的分类准确率等优点而得到广

泛应用.决策树的构造过程与人的决策行为的原理相似.给

定一个数据集,通过统计方法选择数据集中的属性A 作为根

节点,计算属性A 的信息增益等方法,将数据集S 分为多个

子集.在这些子集的基础上重复上述过程,直到满足一个特

定的停止准则.

Quinlan于１９８６年提出了ID３算法[２２],通过信息熵[２３]来

选择属性.使用贪心算法,自顶向下进行搜索,对单个属性进

行多叉划分,为属性的所有取值都建立一个分支,并采用信息

增益作为评价标准.信息增益的缺点是倾向于选择取值较多

的属性,这时就会面临多值偏向性的问题.为了克服信息增

益选择属性时偏向选择值较多的属性的不足,Quinlan提出了

C４．５算法[２４],根据信息增益率(GainRatio)的值来选择属

性,克服了ID３算法的缺点.CART算法[２５]使用 GINI不纯

度作为度量准则,采用二分递归分割的方法,重复地将样本集

分为两个子集,使得每个非叶子节点都有两个分支,最后产生

一棵二叉决策树.与ID３算法相比,二叉划分的方法更为适

用,可以很好地处理数值型的属性,但是使用这种方法划分离

散值属性时会增加决策树深度,且划分数值型属性时也需要

大量的排序和计算.

３　算法设计与分析

本文提出的方法是基于 NBＧC４．５算法的,在整个结构

中,首先通过SMOTE方法来有效地降低数据集的不平衡性,
然后使用 FilterＧWrapper特征选择算法剔除负作用特征,最
后将上述方法处理后得到的数据集应用于 NBＧC４．５算法中

进行模型训练,最终获得分类预测结果.
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３．１　基于SMOTE采样方法的FilterＧWrapper特征选择算法

Wrapper方法使用后续算法的分类准确性作为评价指

标,虽然 Wrapper方法筛选的特征子集提高了后续分类器的

预测能力,但泛化能力较差,效率较低.为了改善 Wrapper
特征选择方法处理大数据时效率较低的问题,本文提出将

Filter与 Wrapper算法相融合的方法.首先,使用Filter特征

选择算法来降低高维数据的维度,并通过设置不同的阈值来

确定特征筛选的幅度;然后,使用 Wrapper方法筛选出更加

精确的特征子集.SMOTEＧFilterＧWrapper算法的步骤如算

法１所示.
算法１　SMOTEＧFilterＧWrapper算法

输入:数据集 D,评价学习器 NBＧC４．５
输出:新数据集 D′
Step１　对于数据集 D,若抽样率为 m,对于每个负类样本点 xi,找出

其k个负类近邻点.从中任选 m 个近邻点yij(j＝１,２,,

m),根据式(１)合成 N个新的负类样本.

Step２　对于Step１获得的数据集,首先使用Filter特征选择算法降

低数据的维度,并通过设置不同的阈值(根据属性的信息增

益来设置)将筛选后的数据集应用于 Wrapper方法中,其中

分类算法选择 NBＧC４．５.根据分类器的预测性能进行更精

确的筛选.

Step３　根据分类器的预测性能选择分类效果最好的特征子集,并输

出新的数据集 D′.

３．２　朴素贝叶斯决策树算法的构造

根据上文所述朴素贝叶斯算法的思想,提出一种朴素贝

叶斯和C４．５决策树相融合的 NBＧC４．５分类算法,其设计思

路如下.

１)如果通过C４．５决策树的信息增益率的值可以选择某

个属性分支,则BN 的值为０.其中C４．５决策树的信息增益

率的计算方法如下.
假设训练样本为S,样本中有n个类,则S的熵(信息增

益)可以表示为:

I(S)＝－∑
m

i＝１
pilog２(pi) (５)

其中,pi 表示属于类i的训练样本概率.设属性A是具有v个

不同子集的数据对象属性{S１,S２,,SV},其中Sj 由S的属性

A中值为aj 的样本组成.假设sij是子集中的类Ci 的样本数.
根据属性A 划分的信息增益可以描述为:

E(A)＝∑
v

j＝１

s１j＋＋snj

s I(s１j,,snj) (６)

其中,s１j＋＋snj

s
是第j个子集的权重.对于给定的子集,有:

I(s１j,,snj)＝－∑
n

i＝１
pijlog２pij (７)

上式表示属于类的样本的概率.此时,属性A 的信息增

益可以描述为:
(Gain(A)):Gain(A)＝I(S)－E(A) (８)
该过程的目的是选择具有最大信息增益的属性作为分支

节点.为了避免通过信息增益选择时面临多值偏向性问题,
使用信息增益率来选择分支属性.

Ratio(S,A)＝Gain(S,A)/Split(S,A) (９)
其中:

Split(S,A)＝－∑
v

i＝１

Sj

Slog２
St

S
(１０)

C４．５决策树分类器是根据上述属性选择方法自上而下

形成的.其内部节点表示分支属性,叶节点表示类.在形成

决策树分类器之后,以从根到叶节点的合并范式提取的方式

形成分类规则.

２)当数据元素的类别无法确定时,BN 的取值为f.其

中,f是朴素贝叶斯的概率公式,即根据实验结果得出,该数

据对象先验概率值由f可以得出,将训练样本分到某一个类

中,然后再计算出后验概率,最后选择后验概率最大的类作为

该训练样本的类别[２６].

３．３　算法分析

本文所使用的算法模型与决策树相同,具有规则简易、分
类性能较高等优点.

实验主要分为３步:１)使用 SMOTE方法平衡数据集;

２)对步骤１)中处理过的数据,应用 FilterＧWrapper特征选择

算法筛选出最优的特征子集;３)使用 NBＧC４．５算法对数据集

进行建模预测.
本文方法具有以下优点:

１)更好的预测能力.传统的 C４．５决策树使用信息增益

率来选择属性,假设在决策树构建过程中出现了属性不同但

是信息增益率相同的情况,则会造成属性二义性,这对数据集

的分类预测产生了不良影响.而 NBＧC４．５算法通过朴素贝

叶斯的先验概率来处理数据二义性,能提高模型的预测能力.

２)更强的分类鲁棒性.数据挖掘一般是从不完整、含有

噪声的数据集中提取出隐藏在数据中的信息,而朴素贝叶斯

可以剔除数据集中的噪声,能提高 NBＧC４．５分类器的鲁棒

性.

３)更高的算法性能.医疗数据往往是不平衡的,通过使

用本文的方法不仅能降低医疗数据的不平衡性,还能提高特

征选择的效率和整体算法的性能.

４　实验结果与分析

４．１　数据集和性能指标

本节主要通过实验来研究基于 Wrapper特征选择的 NBＧ
C４．５算法的性能,为此,从 UCI标准及其学习库[２７]中下载基

准数据集进行算法的训练与测试 .另外,本文选取的 ECG
数据是由玉溪人民医院提供的真实数据,该医院的医生对数

据进行了初步处理.在此基础上,对部分数据结果贴上标签,
将全部心电图结果划分为正常与不正常两类,因此该问题变

成一个二分类问题.数据共有２２２５９４条实例,１３个特征属

性和１个类别标签属性.所有实验数据的特征描述如表１
所列.

表１　UCI标准数据集和ECG数据集的特征描述

Table１　FeaturedescriptionofUCIstandarddatasetand

ECGdataset

数据集 样本数 属性数 类别数

Sick ３７７２ ２９ ２
Splice ３１９０ ６１ ３

Segment ２３１０ １９ ７
Anneal ８９８ ３８ ５
Vehicle ８４６ １８ ４
Soybean ６８３ ３５ １９

Vote ４３５ １６ ２
Sonar ２０８ ６０ ２
ECG ２２２５９４ １３ ２

为了验证本文算法的性能,选取了一些常用的评价指标:
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如准确率(Precision)和 MCC.

Precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

其中,TP 为正确分类的实例,FP 为错误分类的实例.MCC
是另一个有效的不均衡数据分类性能的评价指标,对于一个

给定的两分类问题,MCC的计算方法为:

MCC＝ TP×TN－FP×FN
(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FP)(TN＋FN)

(１２)

４．２　实验设计

本文采用１０层交叉(１０ＧfoldCrossValidation)方法在数

据集上进行实验测试,分别记录其分类准确率和 MCC,最后

求得平均值,即算法的分类准确率.首先,对SMOTEＧFilterＧ
Wrapper算法进行验证,然后将传统特征选择算法与本文算

法进行比较,最后将本文算法应用于临床医疗决策中.

４．３　实验结果

对本文方法进行验证.首先,使用SMOTE方法平衡数

据集,然后使用 FilterＧWrapper特征选择算法降低数据的属

性维度.另外,对原始数据集进行SMOTE合成后,使用Filter
特征选择算法,通过设置不同的阈值选择最佳的降维因子,并
选择效果最好的阈值,不同阈值的算法性能如图１所示.

(a)Sonar (b)Vote

(c)Soybean

图１　设置不同的阈值时所对应的算法性能

Fig．１　Performanceofalgorithmwhensettingdifferentthresholds

图１分别为对数据集Sonar,Vote,Soybean设置不同的

阈值时对应的算法性能.由图１可知,通过设置不同的阈值

(由信息增益的大小来选择特征子集)来选择特征子集,可以

得出最优节点,如对于Sonar数据集,当R＝０时,可以得到最

高的准确率.

不同方法在８个数据集上的 MCC值对比如表２所列.

表２　不同方法在８个数据集上的 MCC值对比

Table２　ComparisonofMCCofdifferentmethodson８datasets

方法

MCC/％

WaveＧ
form

Sick SpliceSegment AnnealSoybean Vote Sonar

原始方法 ６９．１ ８２．７ ９２．５ ９４．７ ９４．８ ９０．３ ９０．８ ５０．９
SMOTE方法 ７４．５ ８８．８ ９３．４ ９５．７ ９５．５ ９２．６ ９２．６ ６５．２

本文方法 ７６．７ ９０．１ ９５．５ ９６．３ ９７．２ ９４．１ ９４．３ ６４．９

　　由表２可知:１)从 NBＧC４．５算法的 MCC可以看出,经过

SMOTE处理后数据的不平衡性得到了很好的改善,且本文

方法的 MCC具有更好的效果;２)本文提出的方法同其他两

种方法相比,具有更好的效果,经过 FilterＧWrapper特征选择

算法筛选后的特征子集具有更高的泛化能力.

３种方法在８个数据集上所得特征子集数量与准确率对

比如表３所列.

表３　３种方法在８个数据集上所得特征子集数量与准确率对比

Table３　Comparisonofattributeandprecisionof３methods

on８datasets

数据集

Filter特征

选择算法

AttriＧ
bute

Precision
/％

Wrapper特征

选择算法

AttriＧ
bute

Precision
/％

本文方法

AttriＧ
bute

Precision
/％

Waveform ４０ ７９．５ １０ ８３．１ １４ ８５．９
Sick ２９ ９８．０ １１ ９８．１ ６ ９８．３
Splice ６１ ９５．３ ２３ ９６．３ ２０ ９７．６

Segment １９ ９５．５ ７ ９６．２ ８ ９７．４
Anneal ３８ ９８．０ ９ ９８．９ １１ ９８．６
Soybean ３５ ９１．６ １８ ９４．４ １９ ９５．３

Vote １６ ９５．６ ５ ９６．８ ９ ９８．１
Sonar ６０ ７５．５ ４ ７５．０ ８ ８９．５

由表３可知,Filter特征选择算法筛选后的特征子集数量

最多,且准确率最低.Wrapper特征选择算法筛选的特征子

集较少,具有较好的效果,但是其工作效率最低.通过与这两

种传统方法进行比较可以得出,本文提出的方法具有较高的

准确率,且工作效率介于 Filter特征选择算法与 Wrapper特

征选择算法之间.

４．４　UCI数据集上其他方法与本文方法的对比

将本文所提算法与其他方法进行对比,对比方法包括以

朴素贝叶斯为核心的方法、决策方法、神经网络、支持向量机

等.对比结果如表４所列.

表４　不同方法与本文方法的对比

Table４　Comparisonofdifferentmethodsandproposedmethod
(单位:％)

数据集 模型 Precision

Waveform

PSOＧSWCM[２８] ８６．４０
VＧCELMC１[２９] ８７．８８

EITL[３０] ８５．８０
本文方法 ８５．９０

Sonar

TEC[３１] ８７．４７
IGLBＧNB[３０] ８７．６２
HeＧBagging[３２] ８２．５４

本文方法 ８９．５０

Segment
HSICmkl[３３] ９６．４３
Libsvm[３４] ９７．１０
本文方法 ９７．４０

Anneal
BoostingC４．５[３６] ９５．２７
BaggingC４．５[３６] ９３．７５

本文方法 ９８．６０

Soybean

CN２[３６] ８２．７０

SVMmkl[３３] ９７．００

HAC[３７] ８９．８０
本文方法 ９８．１０

Splice
randomforest[３８] ９６．４０

BoostC４．５[３５] ９５．７０
本文方法 ９７．６０

由表４可知:１)本文方法不仅优于最新提出的朴素贝叶

斯算法,与近期提出的决策树(如IGLBＧNB,BoostC４．５)相

比,本文方法同样具有很好的分类效果;２)与其他不同的方法

８６ 计 算 机 科 学 　２０１８年



相比,本文方法也具有非常好的效果,不仅仅局限于决策树和

贝叶斯之间.
常规方法与本文方法对 ECG数据进行分类的准确率结

果如表５所列.对比方法包括决策树(C４．５)、朴素贝叶斯网

络(NB)、朴素贝叶斯决策树(NBＧC４．５)和基于 Wrapper特征

选择的包装学习(WrapperＧNBＧC４．５).

表５　常规方法与本文方法对ECG数据进行分类的准确率比较

Table５　AccuracycomparisonofclassificationofECGdatabetween

conventionalmethodsandproposedmethod
(单位:％)

模型 Precision
C４．５ ７５．８
NB ７３．４

NBＧC４．５ ７５．１
KNN ７５．６

BaggingC４．５ ７５．９
WrapperＧNBＧC４．５ ７６．２

本文方法 ９０．１

如表５所列,本文所提方法相比其他方法获得了更高的精

度,因此将本文方法应用于 ECG数据集中可以获得更高的准

确率,这意味着所提方法可以有效地应用于ECG医疗诊断中.
结束语　在很多现实领域中,数据集通常是不平衡、高维

且数据量较大的,如本文研究的ECG数据集,因此,如何有效

地处理 ECG 医 疗 数 据 是 近 期 研 究 的 热 点.本 文 提 出 的

SMOTEＧFilterＧWrapper方法可以有效地处理 ECG医疗数据

集,提高了算法的预测能力.此外,本文方法不仅降低了数据

集的不平衡性,而且极大地提高了 Wrapper方法的工作效

率.更重要的是,其提高了 NBＧC４．５分类器的性能,并能应

用于ECG医疗数据集中,在临床医疗诊断中取得了很好的效

果,可以有效地解决临床医疗决策的关键问题.
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不能互相访问;同时也将保证某个核心上的分区发生错误时

不会传播,如Core１上的分区在运行过程中发生错误时不能

传播,受影响的只是 Core１,其他分区仍会正常运转,这正体

现了分区机制的容错和安全特性.
结束语　本文就seL４的多核调度与分区隔离进行了研

究,设计并实现了在单核seL４的基础上分别加入多核和分区

隔离的支持.最后将这两部分工作结合起来,提出了多核平

台的分区机制方案.未来可在qemu模拟器上运行该方案.
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