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基于 ＢＰ＿Ｋ－Ｃ４．５ 算法的高血脂辅助诊断系统

方克邦， 张云华
（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 随着社会发展，人们生活方式的变化，疾病也伴随而来。 针对这一情况优质的医疗服务已必不可少了。 因此基于 ＢＰ
＿Ｋ－Ｃ４．５ 算法设计了一款高血脂辅助诊断系统。 本系统理论基础是：首先用 ＢＰ 神经网络算法对数据集进行特征选择，然后

构建 Ｋ－Ｃ４．５ 分类预测模型。 由于 ＢＰ 神经网络算法具有强自适应、容错性和自组织性等优点，综合改进后的分类预测模型降

低了算法的复杂度，增强了算法的稳定性。 实验结果表明改进后的算法具有较高的分类精度和效率。 基于改进的算法设计

的高血脂辅助诊断系统，能很好地辅助医疗进行诊断，给医护人员带来便利。
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０　 引　 言

随着社会的发展和人们生活方式的转变，高血

脂症的发病率在逐渐升高，给人们的健康带来极大

困扰。 因此必须对高血脂症做到早发现、早治疗、早
预防［１］。 而在进行疾病诊断时医生却由于受到专

业限制或主观因素影响，容易造成疾病的误诊或更

严重的后果。 结合现代计算机技术的快速发展，若
能将计算机数据分析技术应用到疾病诊断，将大大

提高诊断准确率和效率。
海量的医疗数据中蕴藏的知识，是现代计算机

和医学分析的巨大资源宝库。 针对这些数据分析前

通常都要进行数据的特征处理，找出最优的特征子

集以便数据的分析处理，这也是数据分析的重要前

提。 因此本文以高血脂为研究对象，首先改进 ＢＰ
神经网络算法，考虑到其具有的对数据自适应、容错

性和自组织性强等优点，在此基础上进行数据特征

选择。 然后把这些数据使用 Ｋ－Ｃ４．５ 分类算法模型

进行预测分析。 最后根据特征选择和分类预测算法

模型设计了一套高血脂辅助诊断系统，此系统能帮

助医生进行更加全面和准确的诊断。
１　 ＢＰ 神经网络算法对数据进行特征选择

ＢＰ 神经网络中可以借助信息的正向传播和反

向传播，来提高接受信息的准确程度。 输入层各神

经元接收来自外界的输入信息，并传递给中间层各

神经元［２］。 中间层是内部信息处理层，用于信息变

换，根据信息变化能力的需求，中间层可以设计为单

隐层或多隐层结构［３］。 最后一个隐层传递到输出

层各神经元的信息，经过进一步处理后，完成一次正

向的传播过程，由输出层向外界输出信息处理的结

果［４］。 当实际输出与期望输出不同时，进入误差的

反向传播阶段。 误差通过输出层，按误差梯度下降

的方式修正各层权值，向隐层、输入层、逐层反

传［５］。 周而复始的信息正向传播和误差反向传播

过程，是各层权值不断调整的过程，也是神经网络学



习训练的过程［６］，此过程一直进行到网络输出的误

差减少到可以接受的程度或者预先设定的学习次数

为止。 综上论述可知，ＢＰ 网络由 ３ 部分组成：输入

层、隐藏层和输出层［７］。 ＢＰ 算法的定义公式如下：

ｆ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ ． （１）

　 　 分析可知，其输出是输入的非线性函数，范围是

０－１。 ＢＰ 网络的示意图如图 １ 所示。
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图 １　 ＢＰ 神经网络模型图

Ｆｉｇ． １　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１．１　 前向传播

数据进行前向传播的过程根据如下公式计算得

出：

􀭸ａ ＝ （ｘ１，ｘ２）， （２）
　 　 第一层网络参数为：

Ｗ（１） ＝

ｗ（ｘ１，１），ｗ（ｘ２，１）
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， ｂ（１） ＝ ［ｂ１，ｂ２，ｂ３］，

（３）
第二层网络参数为：

Ｗ（２） ＝
ｗ（１，４），ｗ（２，４），ｗ（３，４）

ｗ（１，５），ｗ（２，５），ｗ（３，５）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， ｂ（２） ＝ ［ｂ４，ｂ５］，

（４）
第三层网络参数为：

Ｗ（３） ＝ ｗ（４，６），ｗ（５，６）[ ] ， ｂ（３） ＝ ［ｂ６］， （５）
　 　 第一层隐藏层有 ３ 个神经元： ｎｅｕ１、ｎｅｕ２、ｎｅｕ３，
该层的输入为：

ｚ（１） ＝ Ｗ（１）∗ （ａ
→
） Ｔ ＋ （ｂ（１）） Ｔ， （６）

　 　 以神经元 ｎｅｕ１ 为例，则其输入为：
ｚ１ ＝ ｗ（ｘ１，１）∗ｘ１ ＋ ｗ（ｘ２，１）∗ｘ２ ＋ ｂ１， （７）

　 　 同理有：
ｚ２ ＝ ｗ（ｘ１，２）∗ｘ１ ＋ ｗ（ｘ２，２）∗ｘ２ ＋ ｂ２，
ｚ３ ＝ ｗ（ｘ１，３）∗ｘ１ ＋ ｗ（ｘ２，３）∗ｘ２ ＋ ｂ３ ． （８）

　 　 假设研究选择函数 ｆ（ｘ） 作为该层的激活函数，
那么该层的输出为： ｆ１（ ｚ１）、 ｆ２（ ｚ２）、 ｆ３（ ｚ３）。
１．２　 反向传播

假设研究使用随机梯度下降的方式来学习神经

网络的参数，损失函数定义为 Ｌ（ｙ，ｙ^），其中 ｙ 是该

样本的真实类标。 使用梯度下降进行参数的学习，
就必须计算函数关于神经网络中各层参数（权值 ｗ
和偏置 ｂ） 的偏导数［８－９］。

假设要对第 ｋ 层的参数 Ｗ（ｋ） 和 ｂ（ｋ） 求偏导数，
设 ｚ（ｋ） 表 示 第 ｋ 层 神 经 元 的 输 入， 即：ｚ（ｋ） ＝
Ｗ（ｋ）∗ｎ（ｋ－１） ＋ ｂ（ｋ），其中 ｎ（ｋ－１） 为前一层神经元的输

出，则根据链式法则有：

∂Ｌ（ｙ，ｙ^）
∂Ｗ（ｋ）

＝ ∂Ｌ（ｙ，ｙ^）
∂ｚ（ｋ）

∗ ∂ｚ（ｋ）

∂Ｗ（ｋ） ，

∂Ｌ（ｙ，ｙ^）
∂ｂ（ｋ）

＝ ∂Ｌ（ｙ，ｙ^）
∂ｚ（ｋ）

∗ ∂ｚ（ｋ）

∂ｂ（ｋ） ． （９）

　 　 因此只需计算偏导数
∂Ｌ（ｙ，ｙ^）
∂ｚ（ｋ）

、 ∂ｚ（ｋ）

∂Ｗ（ｋ） 、
∂ｚ（ｋ）

∂ｂ（ｋ） 。

本次研究中利用了 ＢＰ 算法的前向传播和反向

传播，首先通过前向传播对数据进行降维处理，充分

利用了其传播的特性，使得最后得到的数据能够更

加接近准确值，但是传播过程难免会有一定的误差，
采用 ＢＰ 算法的后向传播来解决这个问题。
２　 改进的 Ｋ－Ｃ４．５ 算法进行数据分类

２．１　 改进的分类算法模型

通过 ＢＰ 算法得到的低维数据，再构建 Ｃ４．５ 决

策得到更加准确的分类数据。 分类技术是数据挖掘

领域中一种常用的基本研究方法［１０］。 决策树技术

是数据挖掘的重要分支，由于其具有简单直观，易于

理解，分类效率高等特点［１１］，被广泛应用。 Ｃ４．５ 算

法构造决策树时选择分支节点属性的依据是信息增

益率［１２］。 Ｃ４．５ 算法以信息增益率为属性节点的选

择依据，克服了 ＩＤ３ 算法的倾向于选择取值较多的

属性的不足［１３］。
经典的 ＩＤ３ 算法由于不具备对连续属性的处理

策略，以及其信息增益度偏向于具有大量的属

性［１４］。 针对这些缺点，改进衍生出 Ｃ４．５ 算法。 在

ＩＤ３ 算法中算法的属性选择计算公式为：

Ｇａｉｎ（Ａ） ＝ Ｉｎｆｏ（Ｔ） － ＩｎｆｏＡ（Ｔ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｂ（ｐｉ） －

∑
ｍ

ｊ ＝ １

ＴＡｊ

Ｔ
Ｉｎｆｏ（ＴＡｊ）， （１０）

其中， Ｐ ｉ 为数据集 Ｔ（类属性值的个数为 ｎ） 中
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任意元组属于类 Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 的不为 ０ 的概

率，并用 ｜ Ｔｃｉ ｜ ／ ｜ Ｔ ｜ 进行估算得到；而 Ｉｎｆｏ（ＴＡｊ） 是

按属性 Ａ（属性值个数为ｍ） 划分 Ｔ的元组分类的信

息熵。
Ｃ４．５ 算法用信息增益率的计算代表 ＩＤ３ 算法

中的信息增益公式，其计算公式如式（１１）所示：

ＧａｉｎＲａｔｉｏ（Ａ） ＝
Ｇａｉｎ（Ａ）

ＳｐｌｉｔＩｎｆｏＡ（Ｔ）
， （１１）

其中， ＳｐｌｉｔＩｎｆｏＡ（Ｔ） 是在数据集 Ｔ 中，属性 Ａ 的

分裂信息，具体计算公式为：

ＳｐｌｉｔＩｎｆｏＡ（Ｔ） ＝ － ∑
ｍ

ｊ ＝ １

ＴＡｊ

Ｔ
ｌｂ

ＴＡｊ

Ｔ
， （１２）

在对 Ｃ４．５ 算法进行使用分析中，采用改进算法

执行过程的计算公式来优化算法，针对信息增益的

计算公式结合泰勒公式和对数换底公式，可以将信

息增益公式简化为式（１１）。 泰勒公式和对数换底

公式分别表示为：

ｌｎ（１ ＋ ｘ） ＝ ∑
¥

ｎ ＝ ０

（ － １） ｎ－１

ｎ
ｘｎ， （１３）

ｌｂ ｘ ＝ ｌｎ ｘ
ｌｎ ２

， （１４）

　 　 这样变换是为了简化数据运算，省去了对数运

算，如此一来就避免了对数运算时的函数调用，大大

缩短了运算时间。 采用泰勒公式进行变换的原因

是，泰勒公式是用一个函数在某点的信息，描述其附

近取值的公式。 如果函数足够平滑，当已知函数在

某一点的不同阶导数值的情况下，泰勒公式可以利

用这些导数值来做系数，构建一个多项式近似函数，
求得在这一点的邻域中的值。 也就是说，用一个多

项式函数从函数图像上的某个点去逼近一个给定的

函数。 变换后的公式如下所示：

ＧａｉｎＲａｔｉｏ（Ａ） ＝
Ｇａｉｎ（Ａ）

ＳｐｌｉｔＩｎｆｏＡ（Ｔ）
＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ Ｔｃｉ ｜ × （ ｜ Ｔ ｜ －｜ Ｔｃｉ ｜ ）
Ｔ

－ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ＴｃｉＡｊ ｜ × （ ｜ Ｔ ｊ ｜ － ｜ ＴｃｉＡｊ ｜ ）
ＴＡｊ

∑
ｍ

ｊ ＝ １

｜ ＴＡｊ ｜ × （ ｜ Ｔ ｜ －｜ ＴＡｊ ｜ ）
Ｔ

， （１５）

　 　 在数据集中有些条件的属性值是相对稳定的，
这类条件属性的信息增益率就会比较大；但有些信

息增益率比较小的条件属性在理论情况下是不稳定

的属性值，但如果这些属性是比较重要的属性，一旦

被舍弃将会造成分类不准确，为了避免这一问题，采
用描述属性值变化率的平均值的平均波动率［１５］ 来

解决，同时还引入一个描述属性重要程度的属性

“应用权重［１５］”来平衡数据集在具体应用中对于某

些属性关注程度。
引入这两个参数之后， Ｃ４．５ 的信息增益率计算

公式则变成：

ＧａｉｎＲａｔｉｏ（Ａ） ＝
Ｇａｉｎ（Ａ）

ＳｐｌｉｔＩｎｆｏＡ（Ｔ）
× ＡｖｇＶｏｌ ×

ＡｐｌｉＷｅｉｇｈｔ， （１６）
公式（１６） 即为最终的属性选择的度量公式，这

样改进后的度量公式，不仅消除了由于属性值的影

响，而且不存在对属性的倚重程度而带来的不合理

的划分问题。
此后，就对数据进行 ＫＮＮ 算法的数据表预测，

分别对分类出来的每类样本进行预测，每类的 ７０％
的样本用于训练，而剩下的 ３０％样本则作为预测，
样本预测的步骤可分为下面几步：

Ｓｔｅｐ １　 随机挑选出 ７０％的样本作为训练集 Ｓ，
输入训练集 Ｓ。

Ｓｔｅｐ ２　 确定 Ｋ值，在训练集 Ｓ中随机挑选出 ｎ
个样本 ｘｔ 进行预测，ｔ ＝ １，２，…ｎ，在训练集 Ｓ 中找到

与样本 ｘｔ 距离最近的 ｋ 个样本 ｙｉ 组成集合 Ｓｔｋ，其中

ｉ ＝ １，２，…，ｋ。
Ｓｔｅｐ ３　 利用高斯函数计算权值，权值计算公

式为：

ｗ ｔｉ ＝ ａｅｘｐ（ －
Ｌｉ

２Ｃ２）， （１７）

　 　 其中， ｗ ｔｉ 为集合 Ｓｔｋ 中第 ｉ 个样本的权值； Ｌｉ 为

集合 Ｓｔｋ 中第 ｉ 个样本到样本 Ｘ ｔ 的距离；ｃ为标准差；
ａ 取值为 １。

Ｓｔｅｐ ４　 若集合 Ｓｔｋ 中共有 ｍ 类，定义 Ｓｔｉｒ 为集

合 Ｓｔｋ 中第 ｒ类样本集合，ｒ ＝ １，２，…，ｍ，定义Ｐ ｔｒ 为样

本 Ｘ ｔ 是第 ｒ 类的概率。 则 Ｐ ｔｒ ＝ ∑ ｋ

ｉ ＝ １
Ｂ ｔｉｒ， Ｂ ｔｉｒ ＝

ｗ ｔｉ， ｙｉ ∈ Ｓｔｉｒ

０， ｙｉ ∉ Ｓｔｉｒ
{ 则Ｘｔ 与概率Ｐｔｒ 最大的类别同属一类。

Ｓｔｅｐ ５　 计算准确度。 计算时将用到如下数学

公式：

Ｒ ＝
∑ ｎ

ｔ ＝ １
Ｃ ｔ

ｎ
，Ｃ ｔ ＝

１，预测正确

０，预测错误{ ． （１８）

　 　 Ｓｔｅｐ ６　 若准确度 Ｒ 达到要求，则训练完成，并
对剩余的 ３０％的样本进行预测，得出预测结果，计
算准确度；若准确度达不到 Ｒ 要求，则返回 Ｓｔｅｐ ２ 重
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新确定 ｋ 值。
２．２　 实验分析

本实验是在 ２ 个数据库的混合数据上进行的，
共 ２ ０００ 个特征属性，选用单隐含层的 ＢＰ 神经网

络，隐含层激活函数使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，输出层激活

函数为线性函数。 为了得到较好的神经网络结构，
实验中分别对当隐含节点为 １～５０ 时的网络分类情

况来判断哪个隐含节点数较好。 将每个隐层节点数

下的网络训练 １０ 次，由此得到这 １０ 次实验中的测

试集识别率，并求出和的平均值，得到如图 ２ 所示的

结果。
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图 ２　 隐层节点平均识别率图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ

　 　 由图 ２ 可知，当隐层单元节点为 ２５ 时，其测试

集平均识别率为 ９５．１２％，此时的网络结构分类能力

最强。 所以本实验最终选择隐层节点数为 ２５ 的 ＢＰ
神经网络进行实验。

以上步骤是对数据的特征选择，选择出来的最

优特征子集是后续分类预测的重要基础。 在综合测

试中为了减少分类结果的误差，提高分类精度，本分

类模型共进行 １０ 次实验，并且为了突出实验的有效

性，这部分采用 ＵＣＩ 数据集做验证。 最终的相关实

验结果指标参数，都采用多次实验结果取平均值的

做法。 实验分类的结果绘制如图 ３、图 ４ 所示，实验

分类结果数据详见表 １。
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图 ３　 算法的分类准确率比较图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ４　 算法灵敏度实验对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 １　 ＢＰ＿Ｋ－Ｃ４．５ 算法模型分类结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰ＿Ｋ－Ｃ４．５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ

数据集
分类准确率 ／ ％

Ｃ４．５ ＫＮＮ Ｋ－Ｃ４．５

灵敏度 ／ ％

Ｃ４．５ ＫＮＮ Ｋ－Ｃ４．５

运行时间 ／ ｓ

Ｃ４．５ ＫＮＮ Ｋ－Ｃ４．５

ｄｉａｂｅｔｅｓ ７５．４２ ７２．６７ ７９．８６ ７７．２６ ７４．３２ ８０．２６ ４．６ ５．０ ４．７

Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ ７７．６５ ７４．９７ ７８．２０ ７９．３４ ７５．６０ ７９．４０ ５．８ ６．２ ５．６

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ８６．２３ ８６．３１ ８９．８０ ８０．５０ ８０．６４ ８２．２７ ５．２ ５．３ ５．０

Ｌｉｖｅｒ Ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ８７．２１ ８５．６５ ９０．２１ ７８．８６ ７９．３７ ８１．０６ ８．１ ７．６ ６．９

　 　 通过实验数据可以清晰地观测到，改进后的算

法模型相较传统的分类算法，在精度、准确度、效率

上都有所提升。
３　 高血压预诊系统设计

本次研究中，前端部分使用 ｖｕｅ 框架进行开发

设计，并兼容主流的浏览器。 服务端开发使用 Ｊａｖａ
语言，使用 Ｓｐｒｉｎｇ Ｂｏｏｔ 作为后台框架、数据库使用

ＭｙＳＱＬ、缓存使用 Ｒｅｄｉｓ、消息中间件使用 ｋａｆｋａ 等。
３．１　 系统总体设计

３．１．１　 功能模块

高血脂辅助诊疗系统如图 ５ 所示，主要分为系

统设置模块、数据维护模块、辅助诊断模块、患者管

理模块。 系统的核心模块为辅助诊断模块。 该模块

重点是对数据集进行主成分分析，提取出数据集中
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的主要成分，达到降低数据复杂度和维度的效果，再
对主成分数据集进行分类预测，最终根据不同的分

析结果参数，进行信息提示。 数据维护模块主要包

括电子病历管理、历史数据维护、统计报表功能；患
者管理模块主要包括自主诊断分析、预约挂号、病情

跟踪等功能。 基础服务模块主要包括权限设置、日
志管理、帮助服务、数据字典维护等功能。
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高血脂辅助诊断和信息管理系统

图 ５　 高血脂辅助诊断和信息管理系统功能模块

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｈｙｐｅｒｌｉｐｉｄｅｍｉａ－ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ

３．１．２　 系统架构

系统设计架构见图 ６，对此拟做研究论述如下。
（１）调用方：系统设计可调用的前端应用平台

包括：响应式 Ｗｅｂ 网页、移动端等。
（２）分布式微服务：该部分采用的是分布式微

服务系统 Ｓｐｒｉｎｇ Ｂｏｏｔ。 具体分为网关层、代理层、服
务层。 网关层主要负责统一请求入口，配合前端完

成权限验证，对外提供 ｒｅｓｔｆｕｌ ＡＰＩ，并对 ＡＰＩ 进行动

态限流。 代理层负责抽象出公共的服务接口，在代

理层将请求路由到具体的服务。
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图 ６　 高血脂分类挖掘系统框架

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａ ｈｙｐｅｒｌｉｐｉｄｅｍｉａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ

３．１．３　 系统流程

系统的详细使用流程如图 ７ 所示，主要包括数

据录入、主成分分析提取模块、模型构建、预测分析

等模块。 对此流程可做阐释分述如下。
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图 ７　 系统使用流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 （１）特征选择：首先将请求发送到网关层进行

权限校验，校验通过则由代理层将请求路由到具体

的服务。 服务层首先需要对数据进行清洗，然后利

用 ＰＣＡ 主成分分析算法提取出数据集中的主要成

分并保存到数据库。
（２）数据录入：在客户端进行电子病历的录入

等操作时，请求在网关层进行安全校验，然后代理层
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将数据中的各项指标请求路由到具体的服务，服务

层会将有效的数据保存至数据库。
（３）模型构建：首先请求会在网关层进行权限

的校验，校验通过后会通过代理层将具体的请求路

由到具体的服务。 然后具体的服务将对数据进行量

化处理，再使用 Ｃ４．５ 分类算法对数据进行分类挖

掘，找出高血脂相关的关联规则，此后将该关联规则

保存在数据库。
　 　 （４）预测分析：点击预测分析按钮后，请求经校

验通过后，由代理层将请求路由到服务层后，对数据

进行关联分析，并返回分析结果及信息提示。
３．２　 系统功能模块展示

在经过模块调试、系统整体功能调试以及兼容

性测试等一系列工作后，系统达到预期目标。 系统

可正常完成页面设计功能。 这里将撷选系统核心功

能部分页面进行展示。 对此可描述为：
辅助诊断模块首先是选择需要分析的数据，进

行特征选择，特征处理结果如 ８ 所示，在此可以选择

需要分析的特征，默认为全选。 执行分析页面可以

编辑要分析的特征以及权重和阈值，如图 ９ 所示。
在执行分析后分析结果如图 １０ 所示，将详细展现患

者基本信息和分析结果的图标展示，以及分析意见

与建议。

图 ８　 特征选择页面

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐａｇｅ

图 ９　 执行分析图

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ

图 １０　 分析结果图

Ｆｉｇ． １０　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

高血脂症是一种常见的发病率极高的慢性病，因
此高血脂的防治显得尤为重要。 本文首先改进特征选

择算法 ＢＰ 神经网络算法的反馈网络的权值、阈值，使
神经网络修正更加精确高效，然后对最优特征子集使

用改进的 Ｋ－Ｃ４．５ 算法进行分类预测，该改进的分类模

型综合 Ｃ４．５ 算法和 Ｋ 阶最近邻算法的优点，并改进

Ｃ４．５ 算法的数据读取方式，最终改进的算法模型相较

传统算法，有着更高的分类精度和效率。 基于改进后

的算法模型设计的高血脂辅助诊断系统，能够有效地

辅助医护人员的工作，具有较强的使用价值。
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