
越大RMSE值越高．随着k 越大,模型计算成本越

高,所以,选择基于 SVD＋＋的思想来构建 SkillＧ
LFM 模型．

实验表明,取λ１＝０．００２、隐因子k＝３、迭代次

数steps＝１００时,如图２所示,技能水平对知识点

偏置si,k的正则化参数λ２ 在０．００５时表现最好．

图２　SkillＧLFM模型λ２ 对RMSE的影响

Fig．２　Impactofλ２onRMSEofSkillＧLFM

４　结论

本文提出融合用户技能水平的隐语义模型用于

知识库系统中知识点的推荐,和传统ItemCF、NMF
以及基础隐语义模型相比,在测试集上 RMSE 值

最低．
应用上,基于技能的隐语义模型可在知识推荐

领域推广应用,如呼叫中心融合CSR技能的知识点

推荐、在线课堂融合学生技能的习题推荐等．
方法上,在知识领域除融合用户技能水平这一

属性,还可加入更多用户信息和知识点信息来解决

冷启动,并提升推荐多样性和准确性．上下文感知技

术是知识点推荐方法研究的重点,也是解决新知识

点冷启动问题的一个方向．
性能上,SGD 单纯内存训练比较耗时,考虑并

行SGD技术来支持大规模数据集的计算．
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基于封装式偏差回归的心脏生理和病理年龄估计算法
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摘要:研究表明,年龄与心脏病具有紧密联系,心脏年龄对于心脏健康状态检测和监测都有着极为

重要的作用,为此提出了心脏生理年龄和病理年龄估计算法．前者仅基于正常人样本建立回归模

型;后者基于所有类别样本,通过最小均方误差建立回归模型,其引入年龄偏差表征病理年龄和实

际年龄差异,通过最大化分类准确率来搜索最优年龄偏差,从而实现病理年龄估计．文中采用了公

共数据集进行验证．实验结果表明,两种估计年龄的分类能力和信息表征能力均优于实际年龄,显

著性差异远小于０．０１．本文首次提出了心脏病理年龄这一新概念,有助于为心脏健康状态检测和监

测提供有效的标记物．
关键词:心脏病;诊断;心脏生理年龄;心脏病理年龄;机器学习
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onwrapperdeviationregression
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Abstract:Researchesshowthatapersonageishighlyrelatedtohisheart．Heartageisveryimportantfor
examiningand monitoringoftheheart’sstate．Twoalgorithmsforestimatingthephysiologicaland
pathologicalageoftheheartwereproposedbasedondataminingtechnique．Thefirstalgorithmisbasedon
aregressionmodelforhealthypeoplebyusingthemeanabsoluteerror(MAE),whilethelatterisbased
onaregressionmodelforalltypesofpeoplebyconsideringtheagedeviation．Theoptimalagedeviationis
searchedwithintherangeofdeviationcandidatesandisobtainedbymaximizingtheclassificationaccuracy．
Basedontheoptimalagedeviationandrealage,theheartpathologicalageisobtained．Thepublicheart
datasetisusedforverificationoftheproposedalgorithm．Experimentalresultsshowthattwoestimated
heartagesarebetterthantherealage,withtheapparentsignificancelevelthelowerthan０．０１．Compared
withthecurrentheartageestimationalgorithm,theheartpathologicalageestimationalgorithmcanlead



tothebetterclassificationcapabilityandismorehelpfulwithimprovingtheclassificationaccuracyofheart
diseaseasamarkerorfeature．Besides,anewconcept———heartpathologicalageisproposedforthefirst
time,andwhichmayhelpprovideaneffectivemarkerformonitoringandsupervisinghearthealth．
Keywords:heartdisease;diagnosis;heartphysiologicalage;heartpathologicalage;machinelearning

０　引言

心脏病是一种重要病种,危害严重[１]．许多学者

已经发现年龄与心脏病之间存在较紧密的关系[２Ｇ６]．
Davis发现非洲裔美国老年妇女更有可能患有心血

管疾病(cardiovasculardisease,CVD)[２]．Finegold
等发 现 年 龄 与 缺 血 性 心 脏 病 (ischemicheart
disease,IHD)有关,人口老龄化使IHD成为主要

死亡原因[３]．Koopman等评估了２０５６４９个慢性冠

心病(coronaryheartdisease,CHD)病人的住院率,
住院年龄被推向老年,早发冠心病住院率随时间推

移呈下降趋势,在老年时住院率增加[４]．Padur等对

１７０例心脏科患者的病历进行回顾性分析,并观察

到５１Ｇ６０ 岁 年 龄 组 的 患 者 更 多[５]．Chang 等 发 现

IHD死亡率的年龄效应呈对数线性增长,其中８０
岁８４岁的IHD死亡率分别为城乡２０岁以上人群

的２７７和１６１倍,其结果表明,人口老龄化是IHD
死亡率迅速上升背后的主要因素[６]．以上这些结果

都表明了年龄与心脏病具有明确的相关关系．
进一步研究发现,实际年龄与心脏病的关系并

不足以用于心脏病诊断[７Ｇ９]．Wu等发现患心脏病的

危险与年龄之间没有显著性关系[７]．Frankel等发现

目前还不足以解释包括年龄在内的传统危险因素与

成年期CHD的关系[８]．Mendes等发现有一些研究

结果支持欧盟成员国青年群体的 CHD死亡率可能

比老年群体更稳定的假设[９]．以上结果说明,实际年

龄不能充分有效地反应心脏老化状态和过程．因此,
有必要从心脏医疗数据中定量估计心脏内在年龄

(心脏年龄)来取代实际年龄,从而更准确的诊断和

监测心脏状态、老化及发病程度．
目前,几乎无公开文献研究心脏年龄的定量估

计算法．现有的评分法、问卷法等具有明显的主观

性,难以客观、量化和推广．迄今为止,在其他一些领

域中,学者们已经展开了年龄估计的定量研究,取得

了显著成效．这包括:面部年龄估计[１０Ｇ１１]、牙齿年龄

估计[１２]、新生儿或胎龄估计[１３]、骨龄估计[１４Ｇ１５]、脑
年龄估计[１６Ｇ１８]和创伤年龄估计[１９]等．这些结果都表

明,年龄定量估计是可行和有效的,其中机器学习是

挖掘年龄信息的有效手段．
上述大多数研究都没有涉及如何将年龄定量估

计用于疾病诊断．近年来,一些学者开始着手相关研

究．Frankel等讨论了如何估计用于阿尔茨海默病分

类的脑年龄[２０Ｇ２１]．Löwe等讨论了如何估计用于２型

糖尿病分类的脑年龄[２２]．Dias等讨论了如何估计用

于牙周病分类的牙齿年龄[２３]．Moyse等讨论了如何

估计用于阿尔茨海默病分类的面部年龄[２４]．上述结

果表明,年龄定量估计有助于疾病分类,定量估计的

年龄能成为有效的诊断标记物．
目前尚未发现利用机器学习方法估计心脏年龄

并用于心脏病分类诊断的工作．基于以上分析,本文

基于回归方法提出了两种用于心脏病分类的心脏年

龄估 计 算 法．第 一 种 是 心 脏 生 理 年 龄 估 计

(HeartAge_Estima)算法,其思路是基于正常人样

本建立回归模型,训练标签为实际年龄,通过最小化

估计年龄和实际年龄差异进行模型训练,其误差函

数为估计年龄与实际年龄之间的差异,即平均绝对

误差(meanabsoluteerror,MAE)．用 HeartAge_

Estima算法估计的心脏年龄称为心脏生理年龄．第
二种 是 心 脏 病 理 年 龄 估 计 (Path_ HeartAge_

Estima)算法,其思路是基于所有类别样本建立回归

模型,引入年龄偏差表征病理年龄和实际年龄差异,
训练标签不是实际年龄,而是实际年龄加偏差,通过

最大化分类准确率来搜索最优年龄偏差．由于偏差

与心脏病不同状态相对应,因此这些偏差可以定量

估计心脏衰老或病变程度,从而有助于心脏病分类

诊断．用Path_HeartAge_Estima算法估计的年龄称

为心脏病理年龄．

１　基于封装式偏差回归的心脏年龄

估计算法

１．１　心脏生理年龄估计算法

回归模型的适应度函数是算法的核心．本文采

用 MAE表示估计年龄与实际年龄的误差,MAE定

义为

MAE＝
１
N∑

N

j＝１
yj －yj

︿ (１)
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式中,N 为样本数目,yj 为实际年龄,yj
︿

为估计年

龄,则 HeartAge_Estima算法的适应度函数表示为

F１＝arg min １
N∑

N

j＝１
yj －yj

︿æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú (２)

１．２　心脏病理年龄估计算法

HeartAge_Estima算法只考虑了正常人,即在

训练模型时没有考虑正常人与心脏病人的差异．为
此,本文进一步提出了 Path_HeartAge_Estima算

法,其训练模型的适应度函数基于反映估计年龄分

类能力的分类评价准则设计．本文同时介绍了两种

流行的分类评价准则———可分度距离准则和相关性

准则,其值与分类能力或回归能力成正比[２５Ｇ２７]．Path
_HeartAge_Estima算法的适应度函数表示为

F２＝arg[max(evalACC)|min(‖yj
︿－(yj＋deq)‖α)](３)

式中,evalACC是基于分类评价准则的间接分类准确

率,de为实际年龄与病理年龄之间的偏差,q 表示

第q类样本．deq 与心脏病不同状态对应,因此基于

式(３)估计的心脏年龄更有利于提高心脏病的分类

准确率．对于可分度距离准则,训练模型的适应度函

数表示为

F２１＝arg max
Sb

Sw

æ

è
ç

ö

ø
÷ min(‖y︿j－(yj＋deq )‖α)

é

ë
êê

ù

û
úú (４)

式中,Sb 为类间距离,Sw 为内类距离,α表示范数类

型,一般取值为１或者２,本文取值为１表示１范数．
Sb 和Sw 是估计年龄yj

︿
的函数,假设数据类别数目

为c,第q类的偏差是deq ,则式(４)可以表示为

F２１ de１,de２,,dec＝arg max
∑
c

i＝１
Pi yi de１,de２,,dec( ) －yde１,de２,,dec( )( ) ２

∑
c

i＝１
Pi

１
Ni

∑
Ni

k＝１

(yik de１,de２,,dec( ) －yi de１,de２,,dec( ) )２

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

min(‖y︿j－(yj＋deq )‖α)〗

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(５)

式中,Pi 表示第i类样本占总样本的比例,Ni 表示

第i类样本的数量,yik de１,de２,,dec( ) 表示第i

类第k个样本的年龄估计值,yi de１,de２,,dec( )

表 示 第 i 类 样 本 年 龄 估 计 值 的 均 值,

y de１,de２,,dec( ) 表示所有样本年龄估计值的

均值．
对于相关性准则,训练模型的适应度函数表

示为

F２２＝arg[max(corr(y
︿
j,yl

j))|min(‖y︿j－(yj＋deq)‖α)]

(６)
式中,y

︿
j 为回归模型估计年龄,yl

j 为样本类别标

签,α 表示范数类型,一般取值为１或者２,本文取

值为１表示１范数．本文采用皮尔逊相关系数表示

相关性准则,则式(６)可表示为

F２２ de１,de２,,dec ＝

　arg max
cel

ceecll

æ

è
ç

ö

ø
÷ min(‖y︿j－(yj＋deq )‖α)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(７)

式中,cel ＝
１

N －１∑
N

j＝１

(ye
j －ye)(yl

j －yl),N 为样

本总数,yl
j 表示第j个样本类别标签,yl 表示类别

标签均值,ye
j 表示第j个样本年龄估计值,ye 表示

年龄估计值的均值．
Path_HeartAge_Estima算法流程如图１所示．

本文以二类分类为例讨论,de１ 表示类别１的偏差,
范围为 [de１

min,de１
max],de２ 表示类别２的偏差,范围

为 [de２
min,de２

max]．假设Age_class１ 表示类别为１的样本

的实际年龄,Age_class２ 表示类别为２的样本的实际年

龄,则回归模型的训练标签分别为Age_class１ ＋de１ 与

Age_class２ ＋de２ 而不是Age_class１ 与Age_class２ ．
Path_HeartAge_Estima算法伪代码如下:
输入:训练样本特征矩阵 Tr、验证样本特征矩阵 V、测

试样本特征矩阵 Te;

初始化:当前偏差组合(de１,de２);

过程:

(１)针对当前偏差组合(de１,de２),修改 Tr 的年龄标签,

得到新的训练样本特征矩阵 Tr１;

(２)将 Tr１送入 SVR 进行训练,获得训练后的 SVR 模

型,保存SVR模型参数;

(３)基于训练后的SVR模型和验证样本特征矩阵 V,

输出验证样本的年龄估计值,从而计算适应度值 F２ de１,de２,

保存该适应度值及对应的偏差组合(de１,de２);

(４) 比 较 偏 差 组 合 (de１,de２ )和 de１
min,de１

max[ ] 及

de２
min,de２

max[ ] ,判断遍历是否结束;若是,则进入第(５)步;否

则,则返回第(１)步;
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图１　Path_HeartAge_Estima算法流程图

Fig．１　TheflowchartofPath_HeartAge_Estimaalgorithm

(５)比较保存的F２ de１,de２,选出最大值F２_max,及其对应

的最优偏差组合(de１
opt,de２

opt)和最优SVR模型SVRopt;

(６)将测试样本特征矩阵 Te 输入到SVRopt得到测试样

本心脏病理年龄;

输出:最优偏差组合(de１
opt,de２

opt)和测试样本心脏病理

年龄．

２　实验结果与分析

２．１　实验条件

为了验证两种心脏年龄估计算法的有效性,本
文选择了心脏病公共数据集(http://archive．ics．
uci．edu/ml/index．php)进行实验．样本大致分为两

类,分别为正常对照组(normalcontrol,NC)与心

脏病人(heartdisease,HD)．通过holdout交叉验

证法获得３０组数据,每组数据由训练集、验证集与

测试集３部分组成．本文实验基于 Win１０６４位操作

系统平台,通过 Matlab２０１６b完成数据处理．回归

模 型 采 用 支 持 向 量 回 归 机 (support vector
regression,SVR),其核函数采用线性核函数,参数

设置为默认值[２８]．HeartAge_Estima算法与 Path_

HeartAge_Estima算法是一种框架算法而非具体算

法,通过采用不同的评价准则或回归模型,可以产生

一系列年龄估计算法．本文中,这两种算法在同一条

件下进行比较．基于每种算法,实验进行３０次,后面

讨论的所有结果都是３０次实验结果的统计平均

结果．
２．２　心脏生理年龄估计结果

这部分实验实现了基于线性核的SVR回归模

型．表１比较了无特征压缩(nofeatureselection,

NoFS),P_value(pearsoncorrelationcoefficient)
特征选择,PCA(principlecomponentanalysis)特
征压缩三种情况下估计年龄的 MAE．

表１　基于HeartAge_Estima算法估计年龄的 MAE

Tab．１　MAEofestimatedheartage

byHeartAge_Estimaalgorithm

MAE NoFS P_value PCA

Mean ６．１７３５ ６．７４５７ ５．９４１２

Std ０．４８８２ ０．５８３５ ０．４８６５

　　 表 １ 结果表明,估计年龄在最好的情况下,

MAE可达５．９４．在采用特征压缩算法的情况下,年
龄检测更接近于实际年龄,且PCA比P_value效果

更好．
２．３　心脏病理年龄估计结果

根据初步经验,年龄偏差 (de１,de２)应该不会

太大,两 类 样 本 年 龄 偏 差 范 围 de１
min,de１

max[ ] 与

de２
min,de２

max[ ] 设置为[－１０,１０]比较合适．为了系

统 地 比 较 Path _ HeartAge_ Estima 算 法 与

HeartAge_Estima算法的差异,本文通过不同评价

准则(可分度距离准则,相关性准则)、不同特征压缩

算法 (NoFS,P_value,PCA)进 行 了 实 验．对 于

HeartAge_Estima算法,在无特征压缩情况下进行

实验并计算 MAE．年龄偏差 de１,de２( ) 估计实验结

果如表２所示．为方便描述,P_value与PCA统称为

特征选择(featureselection,FS)．
对于 NC,心脏病理年龄与实际年龄之间的差

异为de１;对于 HD,心脏病理年龄与实际年龄之间

的差异为de２．表２结果表明,年龄偏差de１ 总是小

于de２,并且在所有情况下de１ 与de２ 之间的差异都

很大．例如,在无特征压缩和可分度距离准则情况

下,de１ 为－７．７,de２ 为７．６６７．除此之外,de１ 总是

比０小,de２ 总是比０大．通过p 值可以看出估计的

病理年龄与实际年龄之间具有统计学上的显著性差
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异 (p ＜０．０１),因此本文提出的Path_HeartAge_

Estima算法在统计学意义上来讲是可靠的．以上结

论表明,正常人的病理年龄总是低于其实际年龄,而
心脏病人的病理年龄总是高于实际年龄,表明病理

年龄具有较好的分类能力．由表 ２ 可知,在基于

P_value与 PCA特征压缩的情况下,依然具有以上

相似结论,从de１ 与de２ 的差异看,P_value略高于

PCA．从表２还可以看出,基于 HeartAge_Estima算

法估计 生 理 年 龄,NC 的 MAE 为 ０．３７５,HD 的

MAE为４．０３８,且与实际年龄均具有统计学上的显

著性差异．此外,通过差异来区分不同类别的样本,
病理年龄优于生理年龄．在无特征压缩的情况下,前
者是３．６６３(４．０３８－０．３７５),后者是１５．３６７(７．６６７－
(－７．７))或者 １５．３６６(７．７３３－ (－７．６３３)),基于

P_value与 PCA的特征压缩的情况下的结果与上述

结论基本一致．
表２　年龄偏差(de１,de２)估计结果

Tab．２　Estimationresultsofagedeviations

experimentmethods
NC_HD

distance correlation

NoFS

withoutagedetection (０,０) (０,０)

HeartAge_Estima (０．３７５,４．０３８) (０．３７５,４．０３８)

significantdifference(pvalue) (＜０．００１,＜０．００１) (＜０．００１,＜０．００１)

Path_HeartAge_Estima (－７．７,７．６６７) (－７．６３３,７．７３３)

significantdifference(pvalue) (＜０．００１,＜０．００１) (＜０．００１,＜０．００１)

FS

P_value

PCA

withoutagedetection (０,０) (０,０)

Path_HeartAge_Estima (－７．６６７,８．０３３) (－７．８３３,７．８６７)

significantdifference(pvalue) (＜０．００１,＜０．００１) (＜０．００１,＜０．００１)

withoutagedetection (０,０) (０,０)

Path_HeartAge_Estima (－７．１３３,７) (－７．０３３,７．１)

significantdifference(pvalue) (＜０．００１,＜０．００１) (＜０．００１,＜０．００１)



２．４　心脏年龄可分度分析

该部分比较了仅考虑实际年龄,HeartAge_

Estima算法与Path_HeartAge_Estima算法３种情

况下的年龄可分度．３种特征压缩算法(NoFS、P_

value特征选择、PCA 特征压缩)与两种评价准则

(可分度距离准则,相关准则)在不同组合情况下进

行了分组实验．基于每种特征压缩算法,根据估计年

龄计算可分度距离值和相关性值．在不同组合情况

下得到的可分度距离值和相关性值的结果如表３
所示．

从表３可以看出,在不同组合情况下,相比于仅

考虑实际年龄,HeartAge_Estima算法与 Path_

HeartAge_Estima算法具有更好的可分度距离值和

相关性值．因此仅考虑实际年龄是不够的,心脏年龄

估计非常有必要．此外,Path_HeartAge_Estima算

法具有比 HeartAge_Estima算法更好的可分度距

离值和相关性值(见粗体),特别是在基于 P_value
特征选择和可分度距离准则情况下尤为明显．Path_

HeartAge_Estima算法与 HeartAge_Estima算法

之间,在基于P_value特征选择和可分度距离准则

的情况下,均值差距最大,分别为０．７３８６和０．４０７２;
在基于PCA特征压缩和可分度距离准则的情况下,
均值分别为０．６４８４和０．３８１９．由于可分度距离值

或相关性值可以间接表征分类能力,因此心脏生理

年龄和病理年龄相比于实际年龄,HD的分类能力

得到了显著提高．表２和表３均表明基于P_value的

特征选择和可分度距离准则组合的Path_HeartAge
_Estima算法对 HD的分类最有帮助．
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表３　不同组合情况下适应度函数值

Tab．３　Fitnessvaluesunderdifferentconditions

experimentmethods

NC_HD

withoutagedetection HeartAge_Estima Path_HeartAge_Estima

Mean Std Mean Std Mean Std

NoFS
distance ０．０８０４ ０．０２９０ ０．３６７６ ０．１３４４ ０．６６０４ ０．１９６１

correlation ０．２６７５ ０．０４８３ ０．５０７５ ０．０６９７ ０．６２１２ ０．０６０９

FS

P_value

PCA

distance ０．０８０４ ０．０２９０ ０．４０７２ ０．２１２０ ０．７３８６ ０．２２３２

correlation ０．２６７５ ０．０４８３ ０．５１６４ ０．０９４５ ０．６４２６ ０．０５６８

distance ０．０８０４ ０．０２９０ ０．３８１９ ０．１６０５ ０．６４８４ ０．１６８３

correlation ０．２６７５ ０．０４８３ ０．５１０９ ０．０８１２ ０．６２００ ０．０５３０



　　图２为不同组合情况下估计年龄的箱型图．不
同行表示不同特征压缩算法下的年龄估计结果;不
同列表示不同年龄估计算法,分别为不考虑年龄检

测、HeartAge_Estima 算 法 与 Path_ HeartAge_

Estima算法．由于可分度距离准则与相关性准则具

有一致的结论,因此只画出了可分度距离准则情况

下的估计年龄的箱型图．

图２　估计年龄分类能力图形比较

Fig．２　Comparisonsofestimatedheartages
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