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壹、 問題定義 

一、 研究背景 

因應新冠肺炎(COVID-19)疫情日益嚴重，隨著確診者不斷增加，醫療

資源的緊繃導致大眾對於醫療資源的分配愈發的重視。現今醫療體系

資訊 e化，醫療資料量急劇增加，其中隱含極高之資訊價值，但相關

研究的數量卻不多。且數據間具較高的相依關係，傳統的統計方法難

以有效地擷取出有用的資訊，因此，我們藉由大數據分析的手法，挖

掘出其中有價值的訊息。 

 

二、 研究動機 

在全球新冠肺炎(COVID-19)疫情不斷蔓延之下，全球各地學者都發揮

各自專業，針對新冠肺炎(COVID-19)的議題進行研究，顯示全球專家

學者對於新冠肺炎(COVID-19)的重視。新冠肺炎病毒的感染症狀多

樣，院方難以憑病人的症狀診斷其死亡機率。因此，在醫療資源不足

的前提下，我們希望能透過所學，利用巨量資料，以有效掌握更多資

訊，並設計方法應對變異速度極快的病毒，提供院方更具有統計依據

的方法，讓其進行呼吸器及病床等醫療資源的分配。 

 

三、 5W1H 

我們利用 5W1H來定義問題： 

 

表 1  5W1H問題定義表 

When 當呼吸器數量不足時 

Where 醫院、科研中心 

Who 醫療人員、科研中心分析人員 

What 解決大量病理數據資料的分析 

Why 使醫療資源能更有效的分配 

How 資料分析、 機器學習(LR、SVM、RF) 

  



四、 分析架構 

 

圖 1  分析架構圖 

  



貳、 資料預處理 

一、 資料集描述 

本次分析預測所使用的資料為某間位於西班牙的醫療機構（HM 

Hospitales）所提供之公開資料，包含 2020年 2月至 6月 COVID-19

患者的相關病理數據資料，描述確診患者各項檢查數據及死亡與否，

共 1834筆數據，48個特徵項目，其中共有 18個類別型欄位以及 32

個連續型欄位。而預測的目標（label）為死亡與否，若是 0則代表在

一個月內此病人仍然存活，若是 1則代表此病人在一個月內死亡。 

 

二、 資料欄位描述 

表 2  資料欄位對照表 

 

 

三、 資料預處理 

在建模前需要先進行資料的預處理，我們依序進行了資料整合、資料

清理、空值處理、資料轉換以及不平衡資料的處理。 

 

i. 資料整合 

因為此份資料的特徵值以及 label值分屬兩個不同的檔案，因此我

們依據患者的 ID將此兩份資料合併，前 48欄為病人的特徵值，

最後一欄為病人的 label值，即死亡與否。  



ii. 資料清理 

因為病人編號及時間非病理數據資料，為模型不需要使用到的資

料，因此將 patient ID，admission_datetime這兩欄無效欄位清除。 

 

iii. 空值處理 

此份資料有少許空值的情形，因此我們將類別型資料以眾數的方

式補空值，連續型資料以中位數的方式來補空值。 

 

iv. 資料轉換 

此資料包含以文字敘述的類別型欄位（性別、症狀表現），需要轉

換為二元資訊。 

我們將性別欄位（兩種類別）轉換為 0或 1，而症狀表現（五種

類別）因為沒有大小順序之分，如果轉換成數字 0~4會有失公

正，因此我們採用 one hot encoding的方式將每種症狀拆成一個獨

立的特徵，以 1或 0的方式表示有或無。 

 

v. 不平衡資料的處理 

由於此份資料患者的存活人數較死亡人數多出許多，存活與死亡

的比例將近 9：1，屬於不平衡資料集，為了避免預測失準，我們

採用 Random Under Sampling的方法隨機刪除 900筆存活狀態為 0

（活著）的數據，使存活與死亡的數據比例接近 4：1。 

 

刪除 900筆數據後剩下 934筆資料，我們以 8：2分割訓練集與測試

集，訓練集共 747筆，測試集共 187筆。 

  



參、 模型建構 

一、 模型介紹與比較 

i. 羅吉斯迴歸（Logistic Regression，LR） 

羅吉斯迴歸的概念類似於線性迴歸（Linear Regression）分析，主

要在探討依變數（Y）與自變數（X）之間的關係。線性迴歸中的

依變數通常為連續型變數，但羅吉斯迴歸所探討的依變數主要為

類別變數，特別是分成兩類的變數，例如：是或否、存在或不存

在、死亡或存活……等，而自變數則沒有特別規定，可以是類別

變數，也可以是連續變數。透過羅吉斯迴歸，我們預期可以找出

類別型態的依變數和自變數之間的關係。 

 

羅吉斯迴歸在運用上也需符合傳統迴歸分析的一般假設，也就是

避免自變數之間共線性的問題，以及符合常態分配等的基本假

設。因迴歸分析方法中，限制了依變數為連續型變數，若欲分析

的變數非為連續型時則無法使用，此時可選擇羅吉斯迴歸來處

理，並同時針對類別型變項計算勝算比（Odds Ratio）指標來判斷

其對於依變數的影響強度。 

勝算比公式如下： 

ln
p

1 − p
= f(x) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋 + 𝛽2𝑋2 + 𝛽3𝑋3 +⋯+ 𝛽𝑖𝑋𝑖 

 

對勝算比取對數後做線性迴歸，再經由 Sigmoid函數的轉換將機

率固定在 0與 1之間，因為函數嚴格遞增且中間斜率特別大之特

性，有效將樣本事件的對應機率區分在趨近 0或趨近 1的位置，

以達到二元分類的目的。 

  



ii. 支援向量機（Support Vector Machine，SVM） 

支援向量機是由 Vapnik及其團隊所發展，近年來廣泛地被應用在

二元分類的問題，例如疾病診斷、影像辨識等；其主要概念為，

在一個高維度空間中，利用最小化統計風險尋找超平面（Hyper 

Plane），做為該二元資料的分類依據。超平面距離兩個類別的邊

界（Margin）是最大值，而最靠近邊界的這些樣本點提供 SVM 

最多的分類資訊，就叫做支持向量（Support Vector）。 

能完全透過 SVM分類數據的邊界稱為硬邊界（Hard-margin）；若

無法完全分類數據的分類稱為軟邊界（Soft-margin），現實情況的

資料通常都是以軟邊界為主。 

 

超平面（Hyper Plane） 

假設二元類別的資料可以找到一平面將資料一分為二，該平面就

稱為「超平面」，在操作支援向量機的過程就是希望可以找出這個

超平面，如圖所示，以二元資料分類問題為例，研究人員欲找出

分割線將不同的資料分開，且該分割線距離此兩類之邊界越大越

好，如此方可更清楚的判別資料屬於哪一個類別。 

 

          圖 2  超平面（Hyper Plane）示意圖 

 

核心函數（Kernel Function） 

當資料為線性時，可直接分割；若需要先將非線性資料進行分

類，則可以利用核心函數改變其分布型態，作法是將輸入的資料

由低維度經由核心函數轉換後投射到高維度中，原本無法分割的

資料便可在高維度空間中進行分割。 

  



iii. 隨機森林（Random Forest，RF） 

 
        圖 3  隨機森林（Random Forest）示意圖 

隨機森林的原理為結合多顆 CART（Classification and Regression 

tree）樹，並加入隨機分配的訓練資料，以大幅增進最終運算結

果，並可以透過形成多棵具差異性的樹以進行 Ensemble Method，

透過 Ensemble Method，結合多個「弱學習器」來建構一個「強學

習器」，以產生不同的數據集，才可有多棵具差異性的 CART樹。 

Ensemble Method可使用方法如下： 

1. Bagging（Bootstrap Aggregation）： 

「重新取樣原有數據用以產生新的數據，取樣的過程是均勻且

可重複取樣」。使用 Bootstrap即可從一組數據中生出多組數據

集。此法會從訓練集中取出 K個樣本，再從這 K個樣本訓練

出 K個分類器（tree）。每次取出的 K個樣本皆會再放回母

體，因此這 K個樣本之間會有部份資料重複，但因每顆樹的

樣本還是不同，因此訓練出的分類器（tree）之間是還具有差

異性，每個分類器的權重一致所以最後以投票方式（Majority 

vote）得到最終結果。 

2. Boosting： 

與 Bagging類似，但更強調對錯誤部份加強學習以提升整體的

效率。是透過將舊分類器的錯誤資料權重提高，加重對錯誤部

分的練習，訓練出新的分類器，這樣新的分類器就會學習到錯

誤分類資料（misclassified data）的特性，進而提升分類結

果。 

 

   隨機森林也可以看做將決策樹透過 Bagging增強後的結果。 

  



二、 模型建構與參數調整 

接著，我們將針對三個模型分別進行模型建構以及參數調整。 

 

i. 羅吉斯迴歸（Logistic Regression，LR） 

 

模型建構： 

我們首先使用他預設的參數建立了一個羅吉斯迴歸模型，並計算出

precision、recall、F1-score、accuracy，並且透過程式找出此模型的重

要特徵。 

 

 
圖 4  LR程式碼截圖、以及各項效度之計算 

 

圖 5  LR程式碼截圖、以及模型之重要特徵  



參數調整： 

我們調整了三種參數，分別是 C、max_iter和 penalty。C越小則損失

函數會越小，模型對損失函數的懲罰越重，正則化的效力越強；

max_iter為最大迭代次數；penalty 為正規化方法。我們先嘗試一次調

整一個參數，再與原本的預設值做比較，發現 C小一點準確率較高，

penalty選擇 l1時準確率較高，迭代次數原本就已經收斂了因此更大也

不會有差別。接著我們做了三種參數組合的比較，如下圖，可以發現

第二種參數組合(Model 2)的表現最好。 

 

表 3  個別參數調整比較表 

C precision accuracy 

1 0.7347 0.8342 

100 0.7143 0.8235 

0.1 0.7826 0.803 

 

max_iter precision accuracy 

100 0.7347 0.8342 

500 0.7347 0.8342 

 

max_iter precision accuracy 

12 0.7347 0.8342 

11 0.75 0.8396 

 

表 4  三種參數組合比較表 

LR Model C max_iter penalty result 

Model 1 

(預設) 

1.0 100 l2 

 

Model 2 0.1 100 l2 

 

Model 3 0.1 100 l1 

 

 

  



ii. 支援向量機（Support Vector Machine，SVM） 

 

模型建構： 

我們首先使用他預設的參數建立了一個 SVM模型，並計算出

precision、recall、F1-score 、accuracy，並且透過程式找出此模型的重

要特徵。 

 

 
          圖 6  SVM程式碼截圖、以及各項效度之計算 

 

 

     圖 7  SVM程式碼截圖、以及模型之重要特徵 

  



參數調整： 

我們調整了兩種參數，分別是 C和 kernel。C越大對誤分類的懲罰增

大，訓練集測試時準確率高，但泛化能力弱；kernel為核函數。我們

先嘗試一次調整一個參數，再與原本的預設值做比較，發現 C越大準

確率越高，kernel選擇 rbf時準確率較高。接著我們做了三種參數組合

的比較，如下圖，可以發現第二種參數組合（Model 2）的表現最好。 

 

表 5  個別參數調整比較表 

C precision accuracy 

1 0.9111 0.9091 

100 0.9412 0.9519 

0.1 0.9048 0.893 

 

kernel precision accuracy 

rbf 0.9111 0.9091 

linear 0.7818 0.877 

 

 

表 6  三種參數組合比較表 

LR Model C kernel result 

Model 1 

(預設) 

1.0 rbf 

 

Model 2 100 rbf 

 

Model 3 100 linear 

 

 

  



iii. 隨機森林（Random Forest，RF） 

 

模型建構： 

我們首先使用他預設的參數建立了一個 Random Forest模型，並計算

出 precision、recall、F1-score、accuracy，並透過程式找出此模型的重

要特徵。 

 

 
          圖 8  RF程式碼截圖、以及各項效度之計算 

 

 
           圖 9  RF程式碼截圖、以及模型之重要特徵 

  



參數調整： 

我們調整了三種參數，分別是 n_estimators、bootstrap和 criterion。

n_estimators是弱學習器的最大迭代次數；bootstrap代表是否有放回的

採樣；criterion為 CART樹做劃分時對特徵的評價標準。我們先嘗試

一次調整一個參數，再與原本的預設值做比較，發現。n_estimators大

一點準確率會稍微高一點點，bootstrap選擇 True時準確率較高；

criterion選擇使用 gini係數時準確率會稍微高一點。接著我們做了三

種參數組合的比較。如下表，可以發現第二種參數組合（Model 2）的

表現較好，但三者差異不大。 

 

表 7  個別參數調整比較表 

n_estimators precision accuracy 

10 0.7692 0.8235 

100 0.7805 0.8342 

500 0.7857 0.8396 

 

bootstrap precision accuracy 

True 0.7692 0.8235 

False 0.7111 0.8128 

 

citerion precision accuracy 

Gini 0.7692 0.8235 

Entropy 0.7561 0.8235 

 

表 8   三種參數組合比較表 

LR Model n_estimators booststrap citerion result 

Model 1 

(預設) 

10 True Gini 

 

Model 2 500 True Gini 

 

Model 3 100 True Entropy 

 

 

                         

                                         



iv. 各模型重要特徵之比較 

表格為各模型中第一至第五重要的特徵，其中在三個模型都較為

重要特徵的有年齡（Age）、嗜中性白血球

（lab_neutrophil_percentage）。 

 

         表 9  各模型重要特徵表 

 
Models 

LR SVM RF 

Important 

Feature 

1 
Age 

(年齡) 

lab_ leukocyte 

(白血球) 

Age 

(年齡) 

2 

lab_neutrophil_ 

percentage 

(嗜中性白血球) 

Age 

(年齡) 

lab_urea 

(尿素氮) 

3 
lab_ leukocyte 

(白血球) 

lab_neutrophil_ 

percentage 

(嗜中性白血球) 

Vitals_spo2_ed_first 

(血氧飽和度) 

4 
lab_crp 

(C反應蛋白) 

lab_ast 

血清麩胺酸苯醋酸 

(轉氨基酵素) 

lab_lymphocyte_ 

percentage 

(淋巴球) 

5 
lab_urea 

(尿素氮) 

lab_rbc 

(紅血球計數) 

lab_neutrophil_ 

percentage 

(嗜中性白血球) 

 

  



肆、 結果驗證 

一、 混淆矩陣 

我們用混淆矩陣的四個指標—precision、recall、F1- score、accuracy來

驗證這三個模型的效度，混淆矩陣的介紹如下： 

 

 

下表為這三個模型在較佳參數配置下之各項效度比較（交叉驗證後之

平均）。結果顯示這 3個模型的準確率都超過 80%，而 RF的準確率稍

微比其他兩者高一點，但其 recall較低；而 LR和 SVM各項指標的結

果都較均衡。 

 

             表 10  三模型在較佳參數配置下之各項效度比較表 

 

 

二、 交叉驗證 

我們也使用 k折交叉驗證的方法來驗證我們模型的穩定性。我們將

934筆資料分成五份，每次輪流取其中的四分當訓練集，一份當測試

集，共會進行五次，這樣能讓我們更客觀的去檢視這三個模型的準確

率和穩定性。結果以折線圖顯示，圖中紅色的是 Random Forest

（RF），綠色是 Logistic Regression（LR），藍色是 SVM。在右上方的

Recall圖中，可以看到 LR的 Recall一直都是最好的，而三個模型的

準確率一直都很穩定，都在 0.8左右。值得注意的是，三個模型在

Precision的表現變異都比較大。 

  



伍、 研究結論 

因 COVID-19之病患存活者仍為多數，因此本研究有針對不平衡資料進行

處理，對於 LR、SVM、RF三個模型而言，Recall和 F1 score皆有效提

升。而針對研究中嘗試的三個模型中，由結果可見 RF之準確率稍微優於

SVM和 LR。而我們也於研究中提供各模型之顯著特徵，以協助人為對患

者進行診斷時可做為判斷之參考。而模型交叉驗證的結果顯示出三種模型

之穩定性及其準確率都有不錯的表現，可見利用分類模型對患者的存活率

進行判斷是可行的，我們可利用本研究之模型協助院內醫生對呼吸器的分

配進行決策，以提高生存機會高之患者獲得呼吸器的機會，使醫療資源不

足的情況下也不會錯過搶救易存活患者的機會。 
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