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一、 背景介紹 

1. 情境描述 

現今醫療體系面臨的挑戰，是如何在成本控制的考量下提供有品質的醫療服務，而有品質的醫

療服務意味者病患能正確地被確診，以及接受最洽當的治療方案。而隨著近年精準醫學（Precision 
Medicine）興起，許多醫療機構及研究都投入於如何將個人的資料庫透過預測來輔佐決策，以提升

臨床醫療的正確性。而本研究將從心臟病的預測模型出發，結合課程中學習的分類統計與深度學習

神經網路方法進行模型的比較，衡量其成效。 

2. 問題定義 

上網搜尋心臟病確診預測資料集進行探討，發現 Kaggle 有關心臟病預測資料庫，決定以此作為

本次報告之主題。而此資料及提供 14 項特徵來描述心臟病相關變數，從中挑出重要的特徵訓練模型

並預測是否確診心臟病，以下將透過 5W1H 手法進行問題定義分析： 

What? 心臟病確診預測 
When? 欲了解自身是否罹患心臟病時 
Who? 心臟不適之民眾與心臟病科醫生 
Where? 醫院及診所 

Why? 
在成本控制下提供快速及精準之確診判斷，讓病患得以安心接

受相關治療 
How? 資料視覺化、機器學習、深度學習 

表 1、臟病確診預測 5W1H 問題定義 

3. 預測模型研究流程 

下圖 1 為此預測模型之研究架構圖，首先將資料進行預處理，包含將類別型轉換為 Dummy 
Variable 與標準化，並依照資料相關性分析與視覺化之結果進行特徵篩選，以得到各特徵變數和目標

變數，接著進行資料分割等處理作業。透過深度學習神經網路 NN 模型框架完成心臟病預測模型，然

後為了使用模型有更好的成效，進行神經網路相關超參數調整，最後建立其他機器學習模型(羅吉斯

回歸與隨機森林分類器)以驗證神網路模型之效度。 
 

 
圖 1、心臟病預測模型研究架構 



二、 資料探索 

1. 資料集說明 

此研究將使用 UCI Machine Learning Repository 所供心臟病預測資料庫，其數據共有 303 筆，14
項變數，其中目標應變數為：Target（1 為有心臟病、0 為無心臟病），其中 age、sex 為個人資料、cp
（胸痛程度）為受測者自填項目，其餘皆為受測者透過檢查後而得的醫學相關數據。下表為其資料表

類別與屬性表。其中經過 Python 讀取資料後，發現並無任何遺失值，透過 Summary( ) 函式以及檢

視各變數分佈圖後，並無特定變數具有離群值（Outliers），故僅調整資料型態至其正確的類別，並將

數值變數做標準化（Normalization）供模型使用。 

 

表 2、資料欄位特徵敘述表 

2. 資料視覺化 

此部分主要在於理解變數間關係，提供實務上的理解以及建立模型的特徵選取。其中資料共有 
303 筆，其圖 2 顯示確診心臟病 165 人、無心臟病有 138 人，資料中心臟病確診者比例為 54.46%。

此外，建立各特徵變數與目標變數 Target 之相關矩陣熱力圖，如下圖 3 所示，可以發現相關矩陣中，

目標變數與其他自變數並無超過 |r| = 0.5 ，表示無觀察到特定變數有決定性的影響因素，但仍可從中

挑選相關性較大的變數依序為：exang、cp、thalach，其中亦可發現變數：chol、fbs 與目標變數之相

關性較大，因此後續將針對此兩變數進行深入之視覺化分析，以決定是否將此兩遍變數納入預測模型

中。 
 



 
圖 2、心臟病確診分布 

 

圖 3、資料集熱力圖 
      

進一步探索資料，從特徵變數中挑選幾個與目標變數間相關之變數進行視覺化，首先將性別與

目標函數進行比對，於下圖 4 中可得發現女性確診的人數雖然較少，但比例卻明顯高於男性。而於

圖 5 中可得年齡也確實會影響心臟病確診的機率，但意外的是年齡越輕，其確診的比例越高，此外

亦可從圖中發現最高心跳數與年齡略為負相關，但其最高心跳數的變數（thalach）將心臟病是否確

診的資料拆成上下兩部分，故猜測其可能具有較強的分類能力。 
 



       
  圖 4、性別與心臟病確診之分佈        圖 5、年齡和最高心跳與心臟病確診之分佈 
 
而其中與目標變數相關性最高的 cp、exang，兩者皆可觀察到會成為影響確診的關鍵變數，其在 

cp（胸痛）中，例如： Typical Angina （典型心絞痛）的手冊者有較高比例並非心臟病。而在 exang 
中，則是 exang = 1 （具 Exercise Induced Angina）時，會有較高比例並非心臟病。 

 

         

    圖 6、exang 與心臟病確診之分佈           圖 7、胸痛與心臟病確診之分佈 
 
接著分析與目標變數相關性較低的變數 chol、fbs，其中 chol (膽固醇) 數值高低並沒有將是否確

診資料進行明顯區分，可以顯示其與目標函數間並沒有顯著相關，因此後續預測模型中不將其納入模

型。而在 fbs（空腹血糖數值）中，不論數值是否大於 120，心臟病確診者比例並沒有太大之差異，

因此亦顯示其與目標函數間並沒有顯著相關，亦不將 fbs 放入預測模型，以降低 Overfitting 發生可能

性。 

          

    圖 7、chol 與心臟病確診之分佈           圖 8、fbs 心臟病確診之分佈 
 
 



三、 資料前處理 

1. 類別型變數資料轉換 

為了使類別型變數於資料標準化後具有代表性，將類別型變數如：cp、thal、slope 等轉換為 Dummy 
Variable，例如 cp 中共分為 4 個不同類型，則新增 4 個欄位分別代表不同類型，其數值則為二分類 (0
跟 1)，以表示該筆資料屬於何種胸痛。 

 

2. 資料特徵篩選 

經資料探索中相關性與視覺化觀察後，將 chol 與 fbs 兩項與目標變數相關性較低之變數剃除，

以降低 Overfitting 發生可能性，此外，由於上一步驟以將類別型變數轉換為各不同變數，因此接續

將原始類別型變數欄位刪除，以避免重複將變數納入模型，特徵篩選完之資料長相如下圖 9 所示。 
 

 

 
圖 9、特徵篩選後之資料集 

3. 資料標準化與切割 

經過特徵篩選後，總共納入 19 項特徵變數和 1 項目標變數，其中利用 Python 語法發現各變數資

料皆無任何遺失值，並透過 Summary( ) 函式以及檢視各變數分佈圖後，並無特定變數具有離群值

（Outliers），故僅調整資料型態至其正確的類別，並將數值變數做標準化（Normalization）供模型使

用，如下圖 10 所示。此外，本研究將資料隨機切割為訓練集(Trainging)、測試集(Testing Data)，切割

比例為 7：3，Training Data: 212 筆，用以訓練並建立模型，並進行模型選擇；而 Testing Data: 91 筆，

用以驗證準確度及模型效度。 

圖 10、資料標準化之資料集 



四、 模型建立 

1. 神經網路預測模型 

 

 

 
圖 11、模型架構及參數圖 

 
利用 python keras 初始建構深度學習預測模型，模型之架構及參數如下圖 11，總共架設 3 個

dense 層，其中第一層 dense 為 32 個節點，而第二層 dense 為 16 個節點，前兩層之 Activation 
Function 設定為 relu，以有效克服梯度消失之問題，最後輸出層使用 Activation Function 設定為

softmax，以判斷是否確診心臟病之分類問題，其中未必免 Overfitting，於各層級間加入 Dropout
以拿走部分神經元，使神經元權重變化更不敏感，此外，由於目標函數為 0 與 1 之整數判斷是否

確診，所以選用 sparse_categorical_crossentropy 之 Loss Function，更合理檢視該模型效度，而相

關超參數設定如下：kernel_initializer = normal、optimizer = adam、learning rate=0.01、epoch=50、
batch size = 10。 



              
圖 12、Training & Testing 之 Accuracy & Loss 

 

 
圖 13、預測模型之 ROC & AUC 

 
此神經網路預測模型 testing 準確率為 82.42% 與 AUC 為 0.8246，其中以 AUC (Area under curve)

為評透過 ROC Curve 所建構出的面積，此為普遍進行二元分類(Classification)的成效分析方法，其值

介於[0,1]，數值越接近 1 則表現越好。從圖 12 可以發現當 epoch 越大時，Training Accuracy 有越來越

大的趨勢，但 Testing Accuracy 卻沒有隨之增長，加上 epoch 在大於 10 時，loss 不減反增，此推斷為

出現 Overfitting 過擬合之問題，因此於下一部分進行超參數調整，以針對過擬合進行處理與提升模型

準確度與 AUC。 

2. 超參數調整 

I. 增加 kernel Regularizer 
為了解決上述之問題，於模型前後各加入了 L2 kernel regularizer 防止模型過擬合，其中 L2 kernel 

regularizer 設定為 0.01，得以讓神經元權重正規化，於權重矩陣加入懲罰性函數，以有效防止過擬合

問題，其結果如下圖 14、15 所示，神經網路預測模型 testing 準確率上升為 84.62%，AUC 為 0.8468，
雖然 loss 上升幅度經改善後有逐漸趨緩，不過仍有改善空間，因此持續進行優化。 

 



             
圖 14、Training & Testing 之 Accuracy & Loss 

 

 
圖 15、預測模型之 ROC & AUC 

 
II. Activation Function 更改為 sigmoid 

 

圖 16、sigmoid 數學函式圖 
 

原先 Activation Function 設定為 softmax，但其多運用於多分類問題，然而本研究專注於二分類

問題，因此將輸出層之 Activation Function 更改為 sigmoid，其數學函式如上圖 16 所示，經由此修正

讓模型可以更有效進行分類，模型架構如下圖 17 所示，其結果如下圖 18、19 所示，該預測模型

testing 準確率上升為 85.71%，AUC 為 0.859，loss 上升幅度更為趨緩，接著持續進行過擬合修正。 

 



           
圖 18、Training & Testing 之 Accuracy & Loss 

 

 
圖 19、預測模型之 ROC & AUC 

 
III. Epochs 調整為 10 

經由上述三個預測模型，皆可發現當 epochs 大於 10 時，loss 都會隨之上升，因此為直接防止過

擬合，將 epochs 下修為 10，讓模型得以正常訓練，其結果如下圖 20、21 所示，神經網路預測模型

testing 準確率上升為 86.81%，AUC 為 0.8690，準確率相較於第一個建立之模型，已有顯著的改善，

接續針對其他超參數進行調整。 
 

           
圖 20、Training & Testing 之 Accuracy & Loss 

 



 
圖 21、預測模型之 ROC & AUC 

 
IV. Learning Rate & Batch Size 

針對 Learning Rate 進行調整，本研究比較三種 Learning Rate：0.1、0.01、0.001，下表 3 為分析

比較之結果，其中可以發現 Learning Rate =0.1、0.01 時，除在收斂速度上有差別外，對於學習成效沒

有太大的影響，可能是因為此 model 的參數眾多，使得 local minimum 較不可能出現，而當 Learning 
Rate=0.001 時，Testing Accuracy 與 AUC 成效表現較差，推斷可能為因為學習率過低，導致 Overfitting
之問題產生，因此保留 Learning Rate=0.01。 

表 3、Learning Rate 評估比較表 
 Training Testing AUC 

0.1 0.8820 0.8681 0.8690 
0.01 0.8773 0.8681 0.8690 
0.001 0.8762 0.8461 0.8468 

  
接著針對 Batch Size 進行調整，本研究比較三種 Batch Size：5、10、15，下表 4 為分析比較之

結果，其可以發現當 Batch Size =15 時結果相對較差，而當 Batch Size =5 與 10 時，結果沒有任何差

異，因此持續選用 Batch Size=10，使學習模型可以更加穩定。 
 

表 4、Learning Rate 評估比較表 
 Training Testing AUC 
5 0.8915 0.8681 0.8690 
10 0.8773 0.8681 0.8690 
15 0.8679 0.8571 0.8590 

 
V. kernel regularizer (0.01 vs. 0.001) 

此外，試著調整 kernel regularizer 的參數，嘗試 0.01 和 0.001，比較結果如下表 5 所示，發現當

懲罰參數調降為 0.001 時，結果相對較不好，可能是因為目標函數為 0 與 1 之變數，所以當懲罰參數

越大時，有著越好的成效。 
 

表 5、Learning Rate 評估比較表 
 Training Testing AUC 

0.01 0.8915 0.8681 0.8690 
0.001 0.8773 0.8571 0.8590 

 



3. 模型評估與比較 

經由上述超參數調整之結果，與最初模型相比，增加了 kernel Regularizer、Activation Function
更改為 sigmoid 與 Epochs 調整為 10，而 learning rate、batch size 與 kernel regularizer 分別為 0.01、10
與 0.01，testing 準確率 86.81%，AUC 為 0.8690。 
 接著為了驗證此模行之效度，使用機器學習方法建立羅吉斯歸方法 Logistic regression 及隨機森

林分類器以預測模型，模型架構及程式如圖 22、圖 23，兩者模型經訓練後之 Testing 準確率分別為

83.52% 及 82.42%，而 AUC 為 0.8357 與 0.8246，可見兩者效度與最終模型相差甚遠，由下表 5 可

見，說明本研究建構的深度學習模型在此資料集中有最好的表現。 
 

 

圖 22、Logistic Regression 模型架構 

 

圖 23、Random Forest 模型架構 
 

表 6、各訓練模型評估比較 
訓練模型 Testing Acc AUC 

Logistic Regression 0.8351 0.8357 
Random Forest 0.8241 0.8246 

深度學習預測模型 0.8681 0.8690  

五、 成果與結論 

1. 研究結果 

總結以上，經由資料前處理(包含資料相關分析與資料視覺化)等手法找出特徵值作為訓練模型變

數，並配合資料轉換與標準化，最終挑選出 19 項變數作為訓練模型之因子，而透過 keras 深度學習模

型建立，並透過實驗針對 activation function、epochs、Adam learning rate、kernel regularizer 等超參數

進行優化，最終得出之訓練模型與其他機器學習相比有著最好的表現。 

2. 未來發展 

從本次的 Project 中，可以發現適當的篩選特徵變數及資料前處理手法對於後續的建立Model 及
辨識準確率極為重要，其中初始模型建立時遇到過擬合之問題，而對於深度學習之各項超參數的理解

後，逐漸理解如何適當調整參數，使模型帶來更好的表現，也是報告帶給我的學習重點，所以我認為



後續可以持續建立不同深度學習模型並依資料處理後之特性來調整超參數或是運用於其他精準醫療

預測資料集(例如，皮膚癌、肺癌、糖尿病與急診室住院預測等)來實作驗證，以此延伸本次研究內容

與實際落地。 
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