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第 1 章 研究主題說明 

 

    今年有許多藝人因為心臟相關的疾病相繼離世，令人感到相當惋惜。心臟疾病一

直是蟬聯國人的前十大死因之一，十年來的排名位居第二名且不曾降低過。心臟病常

常是突發性、沒有預警的，它最可怕的是在靜態或休息狀態下毫無症狀的，而是好發

在活動或刺激後才會發作，單靠一般的健康檢查是很難發現病狀的，故我們需要更進

一步的檢查或追蹤才能及早發現及早治療及預防。我們想藉由 Kaggle 上心臟資料庫裡

面所記錄的相關身理特徵，建立預測模型分類導致心臟疾病的相關因子，提供院方判

斷需要特別注意的患病原因。 

 

【5W1H】 

What? 分類罹患心臟病的身理特徵 

Who? 具有相關症狀的患者、心臟科醫生 

When? 心臟科醫生問診時 

Where? 心臟科醫生醫療紀錄系統 

Why? 心臟病需透過詳細的檢查才能被發現，常常一發作就導致死亡 

How? 機器學習、資料分析、決策樹分析 

 

    透過機器學習訓練出來的模型、決策樹分析，我們期望提供此預測系統，除了協

助心臟科醫生更精準、精確的判斷患者罹患心臟病的可能重要原因，也預防醫生誤判

的可能。 

 

第 2 章 資料分析與前處理 

 

資料來源 

    我們採用 Kaggle 網站內蒐集的"Heart Dease UCI"資料庫數據資料，作為本次建

立模型的資料來源。其中共計有 303筆資料，14筆資料欄位中記錄身理的相關病徵。 
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資料欄位 

首先釐清各欄位資料所代表的資訊及其意涵，方便後續資料處理與模型分析得以順利

進行，資料欄位共有下列 14欄: 

 

 

表一、資料欄位說明表 

 

 

資料分析 

 

接著，將檔案以 dataframe 匯入，並 

利用 pandas 的  

1. head()方法來檢查前幾項數據 

 
 

2. shape() 查看整筆數據欄位與行數 

3. groupby(‘target’) 檢查有無心臟病分布數量 
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4. info() 檢查有沒有缺值(Non-Null)與資料類別(Dtype) 

 
 

結果發現 

1. 資料一共有 303 筆資料與 14個欄位。 

2. 資料無缺失。無心臟病(target = 0) 有 138 筆、有心臟病 (traget = 1)有 

165 筆。 

3. 資料類別除了一欄為浮點數外，其他為整數型但有連續與離散之分，所依後續

資料前處裡需要標準化 (Standardization)和資料編碼 (Encoding)。 

 

因為資料無缺失值、異常值或重複值，所以在資料前處理部分不需要進行資料清洗、

資料補值或資料刪除等動作。所以可以進行下一步資料欄位間的關聯性分析。先將資

料中的離散型的資料取出 (col_dis)，再以 seaborn 提供之 sns為離散型資料欄位 

繪製熱力圖，檢查各欄為間的相關性，此筆擷取出的離散型的資料 (col_dis)在後續

資料編碼時也會用到。 
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圖一、以熱力圖顯示離散型欄位間相關性 

 

 

 

發現與目標欄位(target)有正相關的欄位有: 

1. 胸部疼痛類型(cp: 0.43): 有發生過心絞痛的人較易有心臟病 

2. 達到的最大心率(thalach: 0.42): 心率越高較亦有心臟病 

3. 達到的最大心率(slope: 0.35): 心電圖最高 S-T段的斜率越大越亦有心臟病 

亦可發現其他欄位間的關聯性，如運動引起的 S-T下降(oldpeak) 與運動誘發心絞痛

(exang)有正相關(0.39)，為合理的關聯等。 

 

特徵值和與其有高度正

相關欄位間關係 

說明 視覺化 

0: 無心臟病，1: 有心臟

病 
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胸部疼痛類型 

● 非典型心絞痛具有心臟病

的機率為 82.00%。 

● 非心絞痛具有心臟病的機

率為 79.31%。 

● 無症狀具有心絞痛的機率

為 69.57%。 

● 典型心絞痛具有心絞痛的

機率為 27.27%。 

 

 
地中海貧血 

● 地中海貧血中可逆缺陷有

心臟病機率為 78.31%。 

● 地中海貧血中正常有心臟

病機率為 50.00%。 

● 地中海貧血中固定缺陷有

心臟病的機率為

33.33%。  

 
 

最高 S-T段的斜率 

● 最高 S-T段的斜率中途形

向下有心臟病機率為

75.35%。 

● 最高 S-T段的斜率中途形

向上有心臟病機率為

75.35%。 

● 最高 S-T段的斜率中途形

平坦有心臟病機率為

75.35%。 

 

表二、根據熱力圖結果，繪製與心臟病有高度相關的特徵值所占比率 
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對於連續型資料欄位我們利用 pandas的 groupby()視覺化工具幫助查看各欄位在有

無心臟病時的資料分佈情形。 

 

 

 

圖二、無心臟病(target = 0)與各變數間的資料分佈圖 
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圖三、有心臟病(target = 1)與各變數間的資料分佈圖 

 

Encoding離散型欄位 

 
 

資料分析小結 

以 panda所提供的 profiling 套件總結資料分析結果並以網頁方式呈現。 
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Profiling套件還提供個特徵值間的交互作用與熱力圖。 
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經過一連串資料分析與視覺化後，繼續根據其特性進行標準化與資料編碼等資料前處

理步驟。 

標準化資料集 

以 sklearn的資料前處理提供的 StandartScaler 進行資料標準化。 為了避免後續模

型訓練時特徵值大的資料欄位影響其他特徵值，將所有資料標準化；使其變異數為

0，標準差為 1。 
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資料樣本區分 

以 sklearn為資料選擇所提供的 train_test_split()將資料分為特徵值與目標；特

徵值為模型中的 x值，目標值為模型中的 y值。標準化後，將資料分為訓練集與測試

集，統一後續模型使用之訓練與測試資料。 

 

 

第 3 章 預測模型設定 

決策樹演算法 

 

 
 

圖四、決策樹演算法是意圖 

 

 

首先選用監督式學習的決策樹原因為決策樹模型的訓練，不需要冗長的資料前處

理例如標準化等步驟，所以較易實現與訓練。基於其可解釋性非領域專業人員也能夠

從輸出結果的樹圖解讀模型預測結果，是可解釋性較高的模型。模型預測時在內部節

點用某一特徵值自動進行 if - then - else 判斷，根據判斷結果決定進入哪個分支
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節點，直到到達葉節點處，得到分類結果。我們利用 分枝準則選擇墒(entropy) 、樹

深度(max_depth)為 3 與 random_state 為 101來訓練模型。 

 

 

 
決策樹模型在訓練集準確率為 84.43%，在測試集準確率為 82.42%。經過 5-fold 

cross validation，可以得到決策樹分類模型平均分數為 76.89%。這可以證明模型泛

化能力(Generalization)，也就是對沒有見過的資料集可以有 76.89% 準確率的預測

結果，據混淆矩陣可以看出有 11位沒有心臟病的人被確診有心臟病，知道決策樹對沒

有心臟病的分析能力較低；但對有心臟病的分析僅有 5位有心臟病的被預測出沒有心

臟病。我們發現決策樹在標準化前後的模型訓練與測試效度都相同，符合決策樹的定

義(不要求資料標準化)。 
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圖五、決策樹混淆矩陣 

 
圖六、決策樹模型輸出結果 

 

 
圖七、決策樹圖形文字敘述 

 

高斯貝氏分類器 
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貝氏定理說明在已知條件下，某件事情發生的機率。我們已知資料提供了 13欄特

徵值，所以貝氏定理可以訓練模型如何在這些已知的條件下更準確的預測有無心臟病

(目標值)。貝氏定理還能在較少的資料下訓練模型，且資料的連續與離散型類別與資

料間關聯性對模型訓練影響不大。 

 
 

因分析的資料中有連續與離散型資料，所以我們選擇高斯貝式分類器來做為第二

個訓練模型。高斯貝式分類器藉由假設連續型資料為常態分配的情況下，利用樣本的

資料的標準差及變異數來計算機率。 

 

 

 
圖八、貝氏定理分類示意圖 
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高斯貝氏分類模型在訓練集的準確率為 82.55%，在測試集的準確率為 86.81%

決。經過 5-fold cross validation，可以得到高斯貝氏分類模型平均分數為

79.84%，稍微高於決策樹平均結果。同樣可以證明模型泛化能力(Generalization)，

對沒有見過的資料集可以有 79.84% 準確率的預測結果，據混淆矩陣可以看出有 7位

沒有心臟病的人被確診有心臟病，知道決策樹對沒有心臟病的分析能力較低；但對有

心臟病的分析僅有 5 位有心臟病的被預測出沒有心臟病，結果與決策樹相同。 

 
圖九、高斯貝氏混淆矩陣 

 

高斯貝氏 ROC 視覺化 
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高斯貝氏模型的測試集具有較好的準確率所以進一步查看其預測能力。從 ROC圖

可以看出因兩張圖型 AUC > 0.8，所以訓練與測試集都具有優良的鑑別力(excellent 

discrimination)。 

 

羅吉斯回歸模型 

 羅吉斯回歸是用線性回歸的輸出來判斷這個資料屬不屬於 target(二分類問題: 

target和 non-target)，或是多分類問題。羅吉斯回歸的做法是將點帶進去回歸線，

回歸線輸出值若是>=0，是一類(target)，值<0是另一類(non-target)。 

 
但越靠近 0 的位置，理論上越容易分類錯誤，所以加上一個對數函數，使輸出更有彈

性，羅吉斯回歸所用到的對數函數是 Sigmoid 函數。 
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圖十、羅吉斯回歸理論示意圖 

 

 
Sigmoid 函數 

羅吉斯回歸建模 

 使用 sklearn.linear_model 中的 Logistic Regression，超參數使用 C、

class_weight、max_iter、solver、tol。 

 

● C：C參數與懲罰系數成反比，C值越小，則正規化效果越強 

● class_weight 權重參數 ：調節樣本比例 

● solver 優化算法 :  liblinear ,sag , lbfgs , newton-cg 

● max_iter : 迭代次數 

● tol：残差收斂條件，即迭代的連續兩次之間残差小于 tol就停止 
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參數值 優化方式 

liblinear 坐標軸下降來迭代，優化損失函數 

lbfgs 利用損失函數二階導數矩陣來迭代，優化損失函數 

newton-cg lbfgs的另一種方法，也是利用損失函數二階導數矩陣來

迭代 

sag 隨機平均梯度下降，每次迭代僅用一部份樣本計算梯度 

適合大樣本 

表三、solver 優化算法 

 

羅吉斯回歸超參數調整 

調整參數有 c、max_ iter、solver、 tol 



19 

 

 
 

 最終選擇 c =50、max_iter =100、solver =liblinear、tol =0.0001 準確率

0.791。然後這樣調整參數有一個問題，就是會忽略參數組合性，所以新增一種

GridSearchCV的方法，此方法可以把想要調整的參數做組合，透過各種組合搭配找出

好的參數組合，最後找出準確率為 0.791。而 GridSearchCV和手動調整參數雖然準確

率都是 0.791，但 GridSearchCV 的 FN比較少，不會讓原本有心臟病的人誤以為沒

有，而錯過急救黃金時間，所以這方面我們覺得 GridSearchCV的 model 比較好。 
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混淆矩陣模型評估 

 評估訓練出來的模型成效好不好，我們使用混淆矩陣，分辨模型在分類上的準

確率，有四個分類指標。 

● True Positive (TP)「真陽性」:真實情況是「有」，模型說「有」的個數。 

● True Negative(TN)「真陰性」:真實情況是「沒有」，模型說「沒有」的個

數。 

● False Positive (FP)「偽陽性」:真實情況是「沒有」，模型說「有」的個

數。 

● False Negative(FN)「偽陰性」:真實情況是「有」，模型說「沒有」的個數。 

 

 

而羅吉斯模型的混淆矩陣 TP =41  TN =33  FP =11  FN = 6，有 11 個人沒有心臟病

卻被分類為有心臟病，這點是我們必須做調整的，但如果調整 FP時要注意會不會讓原

本有心臟病的人反而沒有被預測出來。 

 

 

圖十一、羅吉斯回歸混淆矩陣調參數後比較 
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ROC/AUC模型評估 

 使用得到的混淆矩陣去計算 ROC/AUC，ROC曲線用來評估二元分類問題的一個方

法，會設定閾值(threshold)來控制 FP和 FN，FP和 FN變化基本上靈敏性

(sensitivity)和特異性(specificity)也是跟著變，且 FP和 FN說的是個數，靈敏性

和特異性是百分比的指標。而曲線下的面積(Area Under Curve; AUC)來判別 ROC曲線

的鑑別力。而我們的羅吉斯回歸模型 AUC為 0.82，效果不錯。 

 

  

 
  圖十二、FN、FP、threshold關係圖 

 
 

 
圖十三、各 AUC 比較圖 
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 圖十四、羅吉斯回歸 AUC = 0.82 

 

KNN (K Nearest Neighbor) 

    KNN 是一種用於分類的無母數統計方法。 K 代表參數計算的鄰近單元數量，為一

個沒有類別標籤的向量，會被歸類為最接近該點的 k 個樣本點中最頻繁使用的一類。

藉由改變 KNN 的 neighbor 數(k)來訓練模型，找出在不同 k時，對於模型準確度的

影響並找出最佳值。其優點為: KNN是所有機器學習演算法最簡單的一種，無論是分

類還是回歸，衡量鄰居的權重都非常有用。 

 
由上圖說明，當模型要對測試樣本(綠點)做預測分類時，若 k=3，該樣本就被

分類為紅色類別；當 k=5時，測試樣本就會被分類為藍色類別。所以 k值的選

擇會影響演算法的結果。 
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KNN Model 

 

 
建立 KNN模型必須定義鄰居數 k，我們定義的 k值大小會決定用來進行分類的

範圍，選擇較大的 k值時，進行預測的鄰域較大，可以減少學習的估計誤差，

但是學習的近似誤差會增大;反之，選擇較小的 k，進行預測的鄰域較小，其優

點是學習誤差會減小，但是估計誤差會增大。故我們要選擇一個最佳的 k值，

使其測試單元組到 k個單元的距離為最小。 

 

調整參數 

 
利用 for迴圈找出最佳的 k值，使 error_mean 為最小，也就是說，我們愈分類的樣本

點跟訊聯及樣本點的平均距離為最小。
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圖十五、K值與 error mean 比較 

其中可以看出 k=12 的時候其 Error Mean 為最小，故 k我們設定為 12讓模型進行

預測、分類。 

評估 KNN的準確率 
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混淆矩陣 

 

 
圖十六、KNN混淆矩陣 

KNN模型的混淆矩陣為 TP =41, TN =37, FP =7 FN = 6，其中 7筆資料是沒有心

臟病卻被分類為有心臟病，6筆資料為有心臟病卻預測沒有心臟病，我們必須針對

FP、FN作探討及調整。 

第 4 章 模型效度驗證 

混淆矩陣 

 

Model 混淆矩陣 Confusion Matrix 
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Decision Tree 

 

Gaussian Bayes 

 

Logistic Regression 

 

KNN 

 

表四、個模型混淆矩陣比較 
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模型於訓練及與測試及效度比較 

 
表五、模型效度比較 

 

第 5 章 結論與未來展望 

    本篇研究建立 4 種預測模型，針對心臟病的身理特徵做分類。根據我們預測模型

的準確率來看，4種模型都具有泛化能力，另外也發現決策樹在訓練資料集的表現上

是最好的，若未來能夠將此模型應用在醫院中，輔助醫師判斷罹患心臟病的重要可能

原因，除了減少誤判的可能和提升辨識效率。而未來我們也想透過這類型的模型分

析，應用在其他疾病，透過熱力圖找出良好的特徵值，刪去不必要的因子，提升其他

疾病預測的準確率和提早發現潛在危險因子。 

    未來可在院方的網站或 APP設置心臟病的查詢功能，讓民眾能自行輸入個人的資

料後，透過預測模型判斷是否罹患心臟病，若有再進一步到醫院進行診斷及治療，如

此一來就能減少醫療的浪費，民眾也能初步的掌握自己的健康狀況。 
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