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Abstract 

In this paper, four missing value processing schemes are used for missing value processing, and 
the pros and cons of these four missing value processing schemes are compared and analyzed 
based on six machine learning algorithms. For each machine learning algorithm, this article gives 
the measures that should be taken to prevent the algorithm model from overfitting. By comparing 
the F1 values of the prediction results of each algorithm, the appropriate algorithm model is se-
lected as the primary of the Stacking integrated learning algorithm. The learner then selects the 
logistic regression algorithm as the secondary learner of the ensemble learning algorithm. Finally, 
by adjusting the parameters of the logistic regression algorithm, a Stacking ensemble learning al-
gorithm model based on the risk prediction problem of gestational diabetes is obtained with high 
accuracy and generalization ability. 
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摘  要 

本文共采用了四种缺失值处理方案进行缺失值处理，并根据六种机器学习算法分析比较出了这四种缺失

值处理方案的优劣程度。对于每一种机器学习算法，本文都给出了为防止算法模型过拟合所应采取的措

施，并通过比较各算法预测结果的F1值，筛选出合适的算法模型作为Stacking集成学习算法的初级学习

器，然后选取逻辑回归算法为该集成学习算法的次级学习器。最终，通过调节逻辑回归算法的参数得到

精度高、泛化能力强的基于妊娠期糖尿病患病风险预测问题的Stacking集成学习算法模型。 
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1. 引言 

2017 年国家二孩政策全面放开后，随着高龄、前次妊娠糖尿病史的妇女怀孕，妊娠糖尿病的发病率

进一步增加，至此，妊娠糖尿病已经成为孕期最常见的并发症之一，形势极其严峻。所以，通过妊娠糖

尿病的早筛查、早发现、早干预，减缓、阻止妊娠糖尿病的发生和发展具有重要的意义。本文利用天池

精准医疗大赛复赛提供的数据集，对数据集中体检者的各项体检项目指标进行分析，并运用若干种机器

学习算法进行结果的分析与比较，最终得到预测精准度颇高的 Stacking 集成学习算法模型。 

2. 数据处理 

2.1. 数据归一化 

由于不同评价指标具有不同的量纲，这样会影响到数据分析的结果，为了消除指标之间量纲的影响，

需要进行数据归一化处理，使各指标处于同一数量级，方便进行对比评价。本文采用离差标准化，即根

据 

* min
max min

xx −
=

−
                                        (1) 

对原始数据进行归一化处理[1]。 

2.2. 冗余数据清洗 

去掉 id、孕前身高和体重特征。 

2.3. 缺失值处理 

由于样本数量较小，且缺失值占比较大。各特征中缺失值所占比例(见图 1)。若删除全部缺失值则会

导致样本数量过小而无法进行数据分析与建模。故此次需要对缺失值进行填补。为比较不同处理方法对

预测结果的影响，将分别采取以下方案进行预测精度的对比。 
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Figure 1. Curve: system result of standard experiment 
图 1. 标准试验系统结果曲线 
 

方案一：随机森林填补缺失值[2]  
由于样本缺失较多，完整特征比较少，少数完整特征难以估计整体数据分布。因此，采用遍历所有

特征的方式，从缺失值最少的特征开始填补(需填补缺失值较少的特征所需要的准确信息也较少)。填补一

个特征时，其它特征用中位数暂时代替，每完成一次预测，就将预测值放回到原本的特征矩阵中。 
方案二：KNN 填补缺失值 
将样本数据做归一化处理之后，进行 k 近邻填补，用相邻样本的中位数填补缺失值。 
方案三：不做处理(将缺失值替换为−1) 
方案四：分特征处理缺失值 
缺失值比例大于 10%的特征不做处理(将缺失值替换为−1)；缺失值比例小于 10%特征用中位数填

充。 

2.4. 异常值剔除 

根据拉以达准则，剔除所有特征中标准差在 ( )3 ,3δ δ− 之外的所有样本数据[3]。 

2.5. 相关性检验 

相关系数 r 的绝对值大小表示两个指标之间的相关强度，为了定量分析两个指标之间的关系，可以

通过计算相关系数来进行分析。相关系数 r 的计算公式如下：其中 ,x y 为任意两个指标。 

( )( )

( ) ( )

850

1

850 8502 2

1 1

i i
i

i i
i i

x x y y
r

x x y y

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                                  (2) 

相关系数 r 的绝对值大小表示两个指标之间的相关强度，具体关系如下表 1： 
 
Table 1. Correlation intensity table 
表 1. 相关强度表 

0.7 | | 1r< <  0.4 | | 0.7r< <  0.2 | | 0.4r< <  | | 0.2r <  

高度相关 中等相关 低度相关 极低相关 

 

根据上述相关系数公式，得到相关性最高的 10 个指标间的相关性强度(见图 2)。从图 2 中可以看出，

除对角线是自相关外，大部分指标之间都极低相关，个别低度相关。 
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Figure 2. Correlation coefficient graph between some indicators 
图 2. 部分指标间相关系数图 

3. 特征选择 

3.1. 去掉方差较小的特征 

方差阈值是特征选择的一个简单方法，即去掉那些方差没有达到阈值的特征[4]。 

3.2. 单变量特征选择 

单变量特征提取的原理是分别计算每个特征的某个统计指标，根据该指标来选取特征。本文选择根

据卡方统计量排名前 K 个的特征。通过卡方检验得到的特征之间是最可能独立的随机变量，因此这些特

征的区分度很高。 

4. 建模调参 

4.1. KNN 算法 

KNN 算法的核心思想为若一个样本在特征空间中的 K 个最相邻的样本中的大多数属于某一个类别，

则该样本也属于这个类别，并具有这个类别上样本的特性。在训练集中数据和标签已知的情况下，输入

测试数据，将测试数据的特征与训练集中对应的特征进行比较，找到训练集中与之最为相似的前 K 个数

据，则该测试数据对应的类别就是 K 个数据中出现次数最多的那个分类。 

4.1.1. KNN 算法流程[5] 
① 计算测试数据与各个训练数据之间的距离； 
② 按照距离的递增关系进行排序； 
③ 选取距离最小的 K 个点； 
④ 确定前 K 个点所在类别的出现频率； 
⑤ 返回前 K 个点中出现频率最高的类别作为测试数据的预测分类。 
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4.1.2. KNN 具体参数设定 
① K 值的选择 
K 值的选择会对算法的结果产生重大影响。K 值较小意味着只有与输入实例较近的训练实例才会对

预测结果起作用，但容易发生过拟合；如果 K 值较大，优点是可以减少学习的估计误差，但缺点是学习

的近似误差增大，这时与输入实例较远的训练实例也会对预测起作用，使预测发生错误。本文采用网络

搜索和 4 折交叉验证的方式，按从小到大的方式选择出较合适的 K 值。 
② 距离度量的方式 
有很多距离度量的方式，本问采用最常归的欧式距离，即对于两个 n 维向量 x 和 y ，两者的欧式距

离定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )22 2
1 1 2 2, n nD x y x y x y x y= − + − + + −                           (3) 

③ 分类决策规则 
该算法中的分类决策规则往往是多数表决，即由输入实例的 K 个最临近的训练实例中的多数类别决

定输入实例的类别。 

4.1.3. 防止过拟合措施 
由于 K 值较小容易发生过拟合，因此，我们尽量控制 K 值的大小，使 K 值尽量偏大一些。通过网络

搜索与 4 折交叉验证，我们最终选择 K 为 9。 

4.1.4. 结果分析 
针对缺失值的不同处理方案，分别得到结果见表 2： 

 
Table 2. F1 value table 
表 2. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.641 0.663 0.675 0.686 

4.2. 多层感知器分类器[6] 

多层感知器分类器(MLPC)是基于前馈人工神经网络(ANN)的分类器，由多个节点层组成。每个层完

全连接到网络中的下一层。输入层中的节点表示输入数据。所有其他节点，通过输入与节点的权重 w 和

偏置 b 的线性组合，并应用激活函数，将输入映射到输出。对于具有 K + 1 层的 MLPC，这可以用矩阵

形式写成如下： 

( ) ( )( )( )2 2 1 1 1 2
T T

k ky x f f w f w x b b b= + + +                              (4) 

4.2.1. MLPC 算法流程 
① 网络初始化：根据系统的输入确定网络的输入层节点的个数，隐含层节点的个数，输出层节点的

个数，输入层、隐含层和输出层神经元之间的连接权值 ijw ， jkw 。初始化隐含层阈值、输出层阈值，给

定学习速率和激励函数； 
② 隐含层输出计算：根据权值和阈值，计算隐含层输出 H； 
③ 输出层输出计算：根据隐含层输出 H，连接权值和阈值，计算 MLPC 神经网络预测输出 O； 
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④ 误差计算：根据网络预测输出和期望输出，计算网络预测误差； 
⑤ 权值更新：根据网络预测误差更新连接权重； 
⑥ 阈值更新：根据误差更新节点阈值； 
⑦ 判断算法迭代是否结束，若没有结束则返回步骤②。 

4.2.2. 防止过拟合措施 
控制神经网络的复杂度的方法有很多种，如：隐层的个数、每个隐层中的单元个数与正则化(alpha)。

神经网络的调参首先应创建一个大到足以过拟合的网络，确保这个网络可以对任务进行学习，然后通过

缩小网络或者增大 alpha 来增强正则化，从而提高泛化性能。 

4.2.3. 结果分析 
针对缺失值的不同处理方案，分别得到结果见表 3 (此时 F1 为多次输出取平均值)： 

 
Table 3. F1 value table 
表 3. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.760 0.781 0.797 0.803 

4.3. 随机森林 

随机森林指的是利用多棵树对样本进行训练并预测的一种分类器，是一种重要的基于 Bagging 的集

成学习方法[7]。 

4.3.1. RF 算法流程 
① 给定训练集 S，测试集 T，特征维数 F。确定参数：使用到的 CART 的数量 t，每棵树的深度 d，

每个节点使用到的特征数量 f，终止条件：节点上最少样本数 s，节点上最少的信息增益 m。 
对于第1 t− 棵树， 1i t= − ： 
② 从 S 中有放回的抽取大小和 S 一样的训练集 S (i)，作为根节点的样本，从根节点开始训练。 
③ 如果当前节点上达到终止条件，则设置当前节点为叶子节点，由于是分类问题，该叶子节点的预

测输出为当前节点样本集合中数量最多的那一类 c (j)，概率 p 为 c (j)占当前样本集的比例。然后继续训

练其他节点。如果当前节点没有达到终止条件，则从 F 维特征中无放回的随机选取 f 维特征。利用这 f
维特征，寻找分类效果最好的一维特征 k 及其阈值 th，当前节点上样本第 k 维特征小于 th 的样本被划分

到左节点，其余的被划分到右节点。继续训练其他节点。 
④ 重复②③直到所有节点都训练过了或者被标记为叶子节点。 
⑤ 重复②③④直到所有 CART 都被训练过。 

4.3.2. 防止过拟合措施 
由于随机性的引入，使得随机森林不容易过拟合，同时，也使得随机森林有很好的抗噪声能力。

max_features 决定每棵树的随机性大小，调为较小值时可以再降低过拟合风险。除此之外，还可调整

max_depth 参数进行预剪枝[7]。 

4.3.3. 结果分析 
针对缺失值的不同处理方案，分别得到结果见表 4 (此时 F1 为多次输出取平均值)： 
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Table 4. F1 value table 
表 4. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.748 0.772 0.799 0.810 

4.4. 梯度提升树 

梯度提升采用连续的方式构造树，每棵树都试图纠正前一棵树的错误。背后的主要思想是合并许多

简单的模型。 

4.4.1. GBDT 算法流程 
① 在训练数据集所在的输入空间中，递归的将每个区域划分为两个子区域并决定每个子区域上的输

出值，构建二叉决策树，选择最优切分变量与切分点 s ，求解 j  

( )
( )

( )
( )1 21 2

2 2
1 2, , ,

min min min
i i

i ij s c cx R j s x R j s
y c y c

∈ ∈

 
− + − 

  
∑ ∑  

遍历变量 j ，对固定的切分变量 j 扫描切分点 s ，选择使得上式达到最小值的对 ( ),j s 。 
② 用选定的对 ( ),j s 划分区域并决定相应的输出值： 

( ) ( ) ( ) ( )
1 2, , ,j jR j s x x s R j s x x s= ≤ = >  

( )1 ,

1ˆ , , 1, 2
m

m i m
x R j s

c y x R m
N ∈

= ∈ =∑                                 (5) 

③ 继续对两个子区域调用步骤①和②，直至满足停止条件。 
④ 将输入空间划分为 M 个区域 1 2, , , ,MR R R 生成决策树。 

4.4.2. 防止过拟合措施 
由于增大 learning_rate 或 n_estimators 都会增加模型的复杂度，所以，降低树的最大深度和学习率都

能降低过拟合。 

4.4.3. 结果分析 
针对缺失值的不同处理方案，分别得到结果见表 5： 

 
Table 5. F1 value table 
表 5. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.787 0.809 0.817 0.805 

4.5. 支持向量机 

支持向量机它在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势，支持向量机方法是

根据有限的样本信息在模型的复杂性(即对特定训练样本的学习精度)和学习能力(即无错误地识别任意样

本的能力)之间寻求最佳折中，以期获得最好的推广能力。 

4.5.1. SVM 算法原理 
SVM 方法是通过一个非线性映射 p，把样本空间映射到一个高维乃至无穷维的特征空间中(Hilbert
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空间)，使得在原来的样本空间中非线性可分的问题转化为在特征空间中的线性可分的问题。简单地说，

就是升维和线性化。升维，就是把样本向高维空间做映射，一般情况下这会增加计算的复杂性，甚至会

引起“维数灾难”，因而人们很少问津。但是作为分类等问题来说，很可能在低维样本空间无法线性处

理的样本集，在高维特征空间中却可以通过一个线性超平面实现线性划分。一般的升维都会带来计算的

复杂化，SVM 方法巧妙地解决了这个难题：应用核函数的展开定理，就不需要知道非线性映射的显式表

达式。由于是在高维特征空间中建立线性学习机，所以与线性模型相比，不但几乎不增加计算的复杂性，

而且在某种程度上避免了“维数灾难”[5]。 

4.5.2. 防止过拟合措施 
解决过拟合的办法是为 SVM 引入了松弛变量ξ ，将 SVM 公式的约束条件改为： 

( ) 1 , 1, ,T
i i iy w x b i nξ+ ≥ − = 

                                  (6) 

同时，降低惩罚因子 C 的参数值能有效避免过拟合。 

4.5.3. 结果分析 
针对缺失值的不同处理方案，分别得到结果见表 6 (此时 F1 为多次输出取平均值)： 

 
Table 6. F1 value table 
表 6. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.776 0.805 0.805 0.808 

4.6. 朴素贝叶斯 

4.6.1. 朴素贝叶斯算法原理[6] 
朴素贝叶斯法是基于贝叶斯定理与特征条件独立假设的分类方法，基于一个简单的假定，即给定目

标值时属性之间相互条件独立。对于给定的训练数据集，首先基于特征条件独立假设学习输入/输出的联

合概率分布；然后基于此模型，对给定的输入 x ，利用贝叶斯定理求出后验概率最大的输出 y 。通过求

解后验概率，并依据后验概率的值来进行分类。 

4.6.2. 欠拟合原因分析 
由于需要知道先验概率，且先验概率很多时候取决于假设，假设的模型可以有很多种，因此在某些

时候会由于假设的先验模型的原因导致预测效果不佳。并且，我们是通过先验和数据来决定后验的概率

从而决定分类，所以分类决策存在一定的错误率。除此之外，朴素贝叶斯对输入数据的表达形式很敏感，

因此，本文方案中将用−1 替换缺失值的策略改为用 100 替换。 

4.6.3. 结果分析 
针对缺失值的不同处理方案，分别得到结果见表 7 (此时 F1 为多次输出取平均值)： 

 
Table 7. F1 value table 
表 7. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.432 0.411 0.659 0.511 
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4.7. 缺失值处理方案分析与算法选择 

4.7.1. 缺失值处理方案分析 
针对不同机器学习算法，已求出每种缺失值处理方案相对应的 F1 值。从图 3 中可以定性地观察出每

种处理方案的好坏。 
 

 
Figure 3. F1 value discount graph of algorithm under four processing schemes 
图 3. 四种处理方案下算法 F1 值折现图 

 

为定量分析出不同处理方案的优劣性，并且，考虑到朴素贝叶斯算法的拟合效果极差，下面我们将

分别求出不同算法的 F1 均值与去掉贝叶斯算法后的 F1 均值。见表 8。 
从表中数据，我们可以得出结论：方案四处理缺失值效果最好，其次是方案三，方案一处理缺失值

的效果最差。即：分特征处理 > 不做处理 > KNN 填充 > 随机森林填充。 
 
Table 8. F1 value table 
表 8. F1 数值表 

方案类别 方案一 方案二 方案三 方案四 

F1 0.690 0.707 0.759 0.738 

去掉 Beyes 后 F1 均值 0.742 0.766 0.779 0.784 

4.7.2. 算法选择 
利用方案四中处理缺失值的方法进行缺失值处理，然后，绘制出每种机器学习算法的 ROC 曲线与

AUC 示意图(图 4) [8]。朴素贝叶斯算法拟合效果极差，在这里我们直接去除该算法，用余下的五种算法

继续做优化。 

4.8. Stacking 集成算法 

当训练数据很多时，一种更强大的策略是使用“学习法”，即通过另一个学习器来进行结合。Stacking
是学习法的典型代表。这里我们把个体学习器称为初级学习器，用于结合的学习器称为次级学习器。 
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Figure4. Curve of ROC-AUC 
图 4. ROC-AUC 曲线图 

4.8.1. Stacking 算法原理[9] 
① 对于 Model1，将训练集 D 分为 k 份，对于每一份，用剩余数据集训练模型，然后预测出这一份

的结果。 
② 重复上面步骤，直到每一份都预测出来。得到次级模型的训练集。 
③ 得到 k 份测试集，平均后得到次级模型的测试集。 
④ 对于 Model2、Model3…重复以上情况，得到 M 维数据。 
⑤ 选定次级模型，进行训练预测。本文最后一层用的是逻辑回归模型。 

4.8.2. 算法集成 
将上述筛选出的五种机器学习算法作为初级学习器，选择逻辑回归算法作为次级处理器进行 stacking

集成学习(见图 5)。 
这里，为避免过拟合，提高模型的泛化能力，我们给 LR 的参数 C 一个较小数值，调整完逻辑回归

模型参数后就最终得到了基于妊娠期糖尿病患病风险预测问题的 Stacking 集成学习算法。多次预测求得

F1 平均值为 0.833，预测精度为 0.858，AUC 值为 0.93。该模型对应的 ROC 曲线如图 6。各种算法对应

的 F1 值见表 9。 
 
Table 9. F1 value table 
表 9. F1 数值表 

算法 KNN MLPC RF GBDT SVM Stacking 

F1 0.686 0.803 0.816 0.805 0.808 0.833 
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Figure 5. Stacking integrated learning diagram 
图 5. Stacking 集成学习示意图 

 

 
Figure 6. ROC-AUC curve of stacking 
图 6. Stacking 的 ROC-AUC 曲线图 

5. 结论 

1) 通过对比分析四种不同的缺失值处理方案，得到了适合于解决该问题数据缺失值的处理方案，即

用分特征的方案处理，将缺失值比例大于 10%的特征缺失值替换为−1，缺失值比例小于 10%特征用中位

数填充，得到的处理效果最好。 
2) 本文以倾向于提高模型的泛化能力为目标，对于每一种机器学习算法，均根据算法本身的特点分

https://doi.org/10.12677/sa.2020.93037


周颂奇，白颖 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2020.93037 356 统计学与应用 

 

别采用了适合于各自算法的避免过拟合的方法。并且通过对图像和数据的分析筛选出了能较好预测出该

问题结果的算法模型，为 Stacking 集成学习算法做准备。 
3) 以 KNN、MLPC、GBDT、随机森林、SVM 等算法作为初级学习器，以逻辑回归算法作为次级处

理器的 Stacking 集成学习算法模型通过适当调整逻辑回归模型的参数，最终使得基于妊娠期糖尿病预测

问题的 Stacking 集成学习算法模型在保证模型具有较强泛化能力的条件下进一步提升了糖尿病患病预测

结果的可靠性。 
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