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【摘 要】：破伤风类毒素（TT）疫苗是为预防新生儿破伤风和破伤风引起的孕产妇死亡而接种的育龄妇女疫苗。在全球范

围内，破伤风每年造成 5%的产妇死亡和 14%的新生儿死亡。数据挖掘是从大量数据中发现有趣的模式和知识的过程。因此，

本研究的目的是识别最佳分类器，并使用数据挖掘算法技术从 TT数据集中预测模式。本研究的数据来自 2011年埃塞俄比亚

人口与健康调查（EDHS）的破伤风类毒素数据集，并使用选择、处理、转换、挖掘和解释的知识发现过程进行分析。使用

WEKA 3.6.1工具进行分类、聚类、关联和属性选择。分类器在训练数据上的准确率相对高于测试数据，多层感知器是我们的

破伤风类毒素数据集中最好的分类器。在 10倍交叉验证中，正确分类最好的是 naïve贝叶斯法 63.30%，最近邻法 60.52%准

确率最低。使用 Naïve Bayesian进行单个数据实例测试，创建测试 1、测试 2、测试 3和测试 4数据测试实例，其中三个数据

被正确预测，但其中一个被错误分类。在一般联想中获得的最大置信度为 0.98。但是，在 class属性中，它是 0.72。母亲识字

率的信息增益较高，为 0.046。综上所示，基于 TT 疫苗接种数据的最佳算法为多层感知器分类器，准确率为 67.28%，构建模

型总时间为 0.01秒。多层感知器分类器的平均误差最小，为 32.72%。这些结果表明，在测试的机器学习算法中，多层感知器

分类器有潜力显著改进用于破伤风类毒素 EDHS数据的传统分类方法。
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Abstract: Tetanus toxoid (TT) vaccine is given to women of childbearing age to prevent neonatal tetanus and maternal mortality
attributed to tetanus. Globally, tetanus is responsible for 5% of maternal deaths and 14% of neonatal deaths annually. Data mining is
the process of discovering interesting patterns and knowledge from large amounts of data. Thus, the aim of this study was to identify
the best classifier, and to predict the pattern from the TT data set using the data mining algorithms technique. The data for this study
were the Tetanus Toxoid data set from the Ethiopian Demographic and Health Survey (EDHS) 2011, and analyzed using the
Knowledge discovery process of Selection, Processing, Transforming, mining, and interpretation. The WEKA 3.6.1 tool was used for
classification, clustering, association and attribute selection. The accuracy rate of the classifiers on training data is relatively higher
than on test data and the multilayer perceptron is the best classifier in our data set on Tetanus toxoid. In the cross-validation with 10
folds, correctly classified best are by naïve Bayesian 63.30% and the least accurate were by k-nearest neighbor 60.52%. Single data
instance test using Naïve Bayesian was done by creating test 1, test 2, test 3, and test 4 data test instance, three of them are correctly
predicted but one of them incorrectly classified. The maximum confidence attained in the general association is 0.98. But, in the class
attribute, it is 0.72. The literacy status of the mother has high information gain with the value 0.046. As a conclusion, the best
algorithm based on the TT vaccination data is multilayer perceptron classifier with an accuracy of 67.28% and the total time taken to
build the model is at 0.01 seconds. Multilayer perceptron classifier has the lowest average error at 32.72% compared to others. These
results suggest that among the machine learning algorithm tested, multilayer perceptron classifier has the potential to significantly
improve the conventional classification methods for use in EDHS data of Tetanus toxoid.
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1 简介

为 育龄妇女接种破伤风类毒素（TT）疫苗，以 预防新生

儿破伤风和因破伤风导致的产 妇死亡 。 在许多发展中 国家，

婴儿早期死亡 的主 要原因往往是分娩时没有遵守卫生程序。
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因此，妇女接受破伤风类毒素剂量，以 保护她们 的出生免受

新生儿破伤风的影响[1]。 破伤风是由破伤风梭菌厌氧生长过

程中 产 生的毒素引起的。 感染是通过在环境中 接触任 何破损

的皮肤或死亡 组织（如伤口）或当脐带被切到细菌孢子时获

得的。 世 界卫生组织估计，即使来自监测系统发达的国家，

新生儿破伤风（NNT）病例报告率也 仅 为 5%[2]。

在全球范围内，每年有 5%的孕产 妇死亡 和 14%的新生

儿死亡 是由破伤风引起的，在一 些 非洲国家，新生儿死亡 率

高达 25%[3-5]。 截至 2012年 12月，在 30 个 国家，主 要是在

非洲和亚 洲，产 妇和新生儿破伤风一 直是一 个 公共卫生问题

[2]。 在撒哈拉以 南非洲，估计每年有多达 70000名新生儿在

出生后的头四周死于 新生儿破伤风[5]。 埃塞俄比亚 是世 界上

新生儿破伤风发病率和死亡 率最高的国家之 一 ，原因是破伤

风类毒素免疫接种覆盖率低，约 90%的分娩是在不 卫生的条

件 下 在家中 进行的。 1999年，世 界卫生组织估计埃塞俄比亚

约有 17875例新生儿破伤风病例和 13406例 NNT死亡 ，使

该国占全球 NNT死亡 人 数的 4.6%[3]。

埃塞俄比亚 的扩大免疫方案始于 1980年，仍 然是卫生

部支持的初级卫生保健的最重要组成部分。 截至 2011年底，

预防母婴破伤风（MNT）的疫苗作 为 常规免疫计划的一 部分

在 100多个 国家推出。 2011年，至少两 剂破伤风类毒素疫苗

的接种覆盖率估计为 70%，估计 82%的新生儿通过免疫接种

获得了 预防新生儿破伤风的保护[3]。 然而，迄今 为 止，产 妇

和新生儿破伤风仍 然是 36 个 国家的公共卫生问题，主 要是

在非洲和亚 洲。

在全球范围内，每年有 5%的孕产 妇死亡 和 14%的新生

儿死亡 是由破伤风引起的，在一 些 非洲国家，新生儿死亡 率

高达 25%[3-5]。 截至 2012年 12月，在 30 个 国家，主 要是在

非洲和亚 洲，产 妇和新生儿破伤风一 直是一 个 公共卫生问题
[2]。 在撒哈拉以 南非洲，估计每年有多达 70000名新生儿在

出生后的头四周死于 新生儿破伤风[5]。 埃塞俄比亚 是世 界上

新生儿破伤风发病率和死亡 率最高的国家之 一 ，原因是破伤

风类毒素免疫接种覆盖率低，约 90%的分娩是在不 卫生的条

件 下 在家中 进行的。 1999年，世 界卫生组织估计埃塞俄比亚

约有 17875例新生儿破伤风病例和 13406例 NNT死亡 ，使

该国占全球 NNT死亡 人 数的 4.6%[3]。

埃塞俄比亚 的扩大免疫方案始于 1980年，仍 然是卫生

部支持的初级卫生保健的最重要组成部分。 截至 2011年底，

预防母婴破伤风（MNT）的疫苗作 为 常规免疫计划的一 部分

在 100多个 国家推出。 2011年，至少两 剂破伤风类毒素疫苗

的接种覆盖率估计为 70%，估计 82%的新生儿通过免疫接种

获得了 预防新生儿破伤风的保护[3]。 然而，迄今 为 止，产 妇

和新生儿破伤风仍 然是 36 个 国家的公共卫生问题，主 要是

在非洲和亚 洲。

埃塞俄比亚 育龄妇女 TT疫苗接种时间表遵循世 界卫生

组织为 发展中 国家推荐的时间表[6]。 母亲 在分娩前接种破伤

风疫苗可保护她和她的新生儿免受破伤风感染，产 前护理是

常规破伤风免疫的主 要方案切入点。 孕妇在怀孕期间应至少

服用两 剂，除非她已经对以 前的 TT疫苗有免疫力。 五 剂 TT
可确保在整个 生殖年甚至更长时间内得到保护。

数据挖掘是从 大量数据中 发现有趣的模式和知识的过

程。 这是一 个 年轻且 快速发展的领域，也 称为 从 数据中 发现

知识（KDD），用于 从 各种应用程序中 的数据中 发现有趣的

模式[7]。

医疗保健行业 是世 界上 规模最大、增长最快的行业 之 一 ，

拥有大量医疗保健数据。 该医疗数据包括有关客户、其治疗

和资源管理数据的相关信息。 信息丰 富而庞大。 应用数据挖

掘技术可以 发现医疗数据中 隐藏的关系和趋势。 数据挖掘技

术在医疗研究中 的应用更加有效。 在本研究中 ，我们 使用了

几种数据挖掘技术；EDHS 11指定破伤风类毒素免疫数据集

的分类、聚类、关联和异常值检测技术。

该项目的主 要目标是确定最佳分类器，并使用破伤风类

毒素疫苗接种的数据挖掘算法和工具从 TT数据集预测模式，

并将技术领域公共卫生和医疗领域连接起来，为 社区服务。

选择这项研究的理由是，在埃塞俄比亚 ，卫生工作 者没有将

累积的医疗数据用于 预测目的。 这个 问题导致医疗系统环境

中 的时间和精力损失，并且 在没有基于 证据的信息进行规划

和干预的情况下 花费了 大量精力和成本。
2 知识发现过程

在本研究中 ，我们 使用了 在 TT数据集上 测试过的不 同

数据挖掘技术。 所使用的标准是所使用的每种分类技术的准

确率和错误率的百分比。 基于 最高的分类准确率和较小的错

误率选择适合特定数据集的技术。

应用数据挖掘，用于 从 EDHS 2011数据集中 发现隐藏但

有用的知识。 此流程必须有一 个 模型来控制其执行步骤。 根

据标准程序，从 埃塞俄比亚 育龄妇女破伤风类毒素免疫预测

数据中 发现知识，指导我们 进行分析，并揭示那些 可能被忽

视的方面。 图 1（改编自[7]）显示了 我们 从 数据中 发现知识

的基本阶段。选择阶段从 EDHS 2011的整个 数据集生成目标

数据集。 预处理解决了 噪音、不 完整和不 一 致数据的问题。

下 一 个 阶段是将预处理的数据转换为 合适的形式，以 执行所

需的数据挖掘任 务。 在数据挖掘阶段，运行一 个 过程来执行

所需的任 务并生成一 组模式。
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图 1 EDHS 11 TT数据的 KDD过程

然而，并非所有模式都有用。 解释和评估所有发现的模

式的目的是只保留那些 对用户感兴趣和有用的模式，而放弃

其余的模式。 保留下 来的模式代 表发现的知识。
3 方法

本研究的方法是应用于 埃塞俄比亚 DHS 2011年破伤风

类毒素数据的实用研究方法。

3.1数据理解

2011年 EDHS由中 央统计局（CSA）与 计量 DHS和 ICF
国际合作 ，在埃塞俄比亚 卫生部（EMoH）的支持下 进行。

对于 这项特定的研究，数据集是从 国土安全部网站请求和访

问的 https://dhsprogram.com在正式在线注册并提交 项目名称

和详细项目描述后。

3.2数据预处理

2011 年 EDHS 数据集被用作 本研究的来源，并使用

WEKA 3.6.1机器学习 工具。 在这个 工具中 ，我们 应用了 不

同的分类算法，聚类并预测了 一 个 有用的结果，这将对卫生

保健规划人 员、新用户和新研究人 员非常有用。 本次调查使

用的数据是 TT免疫数据。 它的尺寸为 7033行 12列。 为 了

培训和测试的目的，对这些 数据进行了 处理和安排。 只有

80%的总体数据用于 培训，其余 20%用于 测试所选分类方法

的分类精度。

修改、添加和/或删除数据值和属性、过滤、记录、删除

缺失值、转换和整合属性，以 便机器学习 技术在研究的分析

步骤中 使用。最后，数据以“ .csv”文件 格式保存，并以“ .arff”
文件 格式存储。

3.3分类

分类是数据挖掘技术的一 种，它用于 对属于 同一 个 类的

实例进行分组[8]。 分类还提取描述重要数据类的模型。 这样

的模型称为 分类器，预测类别类标签（名义 的、序数的）。

这种分类有许多应用，包括欺诈检测、目标营销、性能预测、

制造和医疗诊断。 这种分类是如何工作 的?数据分类有两 个

步骤；首先，包含一 个 学习 步骤，即构建一 个 分类模型。 分

类步骤，即模型用于 预测给定数据[7]的类别标签。 本研究采

用的分类方法是根据数据的类别对数据进行分类，将数据放

在一 个 属于 共同类别的单一 组中 。
表 1 属性列表，它们 在 EDHS 2011 中 的命名

（a）决策树（J48）方法。 它是一 个 类似于 树结构的流

程图。 其中 每个 分支表示测试的结果，每个 内部节点表示对

属性的测试，每个 叶节点保存类标签。 树的最上 面的节点是

根节点。 该方法使用分而治之 算法将一 个 根节点拆分为 两 个

分区的子集，直到出现在树中 的叶节点[8，9]。

（b） k -最近邻分类器

k -最近邻是一 种最简单的分类器，它利用已知的数据点

发现未知的数据点，即最近邻[10]。 当给定大量训练集时，它

是劳动密集型的，因此在模式识别领域得到了 广泛的应用。

这种分类器方法基于 类比学习 ，通过将给定的测试元组与 与

其相似的训练元组进行比较。 训练元组由 m 个 属性描述。 每

个 元组表示 m维空间中 的一 个 点。 这样，所有的训练元组都

存储在 m维模式空间中 。 当给定一 个 未知元组时，k-最近邻

分类器在模式空间中 搜索与 该未知元组最近的 k 个 训练元组。

这 k 个 训练元组是未知元组的 k 个 “ 最近邻居” [7，10]。

（c）贝叶斯分类方法

贝叶斯分类器是基于 贝叶斯定理的统计分类器，是一 种

概率学习 方法。 它们 可以 预测类成员的概率，比如一 个 给定

的元组属于 一 个 特定类的概率[10，11]。 贝叶斯分类器在应用于

大型数据库时也 表现出较高的准确性和速度。 Naïve贝叶斯

分类器假设一 个 属性值对给定类的影响独立于 其他 属性的

值。 这种假设称为 类条件 独立性。 这样做是为 了 简化所涉及

的计算，在这个 意义 上 ，它被认为 是“ Naïve” [7]。

（d）多层感知器

多层感知器是一 种简单的无隐含层的双层神经网络分
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类器。

3.4评估分类器的性能

这是为 了 评估您的分类器在预测元组的类标签方面有

多“准确”。 我们 将考虑类元组或多或少均匀分布的情况，以

及类不 平衡的情况。

混淆矩阵；包括准确性、敏感性、特异性和精密度。 我

们 还需要知道另外四个 术语，它们 是计算许多评估度量中 使

用的“构建块”。 理解它们 将使我们 更容易理解各种度量的含

义 。

真阳性（TP）：这些 是指由分类器正确标记的阳性元组。

TP是真阳性数。 真否定（TN）：这些 是由分类器正确标记

的否定元组。 TN是真负号的个 数。 假阳性（FP）：这些 是

被错误地标记为 阳性的阴性元组。 FP是假阳性的数量。 假阴

性（FN）：这些 阳性元组被错误地标记为 阴性。 FN是假阴

性数。
表 2 EDHS 2011年 TT数据的混淆矩阵

3.5 交 叉验证

在 k -fold 交 叉验证中 ，初始数据被随机划分为 k 个 相互

排斥的折叠，D1， D2， DK，每个 折叠的大小大致相等。

培训和测试进行了 k次。 一 般来说，即使计算能力允许使用

更多的次数（由于 其相对较低的偏差和方差），也 要使用分

层的 10倍交 叉验证来估计精度。

3.6聚类

大多数聚类算法都要求用户输入他 们 想要的聚类数量
[12]。 因此，在本研究中 ，我们 使用了 五 个 集群。 使用 Simple
K-Means发现可接受的类，其原则是最大化同一 类对象之 间

的相似度，即类内相似度，最小化不 同类对象之 间的相似度，

即类间相似度[7]。 “ k-means算法是如何工作 的?” k-means
算法将聚类的质心定义 为 聚类内各点的均值。 首先，在 D 中

随机选取 k 个 对象，每个 对象初始表示一 个 聚类均值或简单

中 心。 对于 其余的每个 对象，根据对象与 集群平均值之 间的

欧氏距离，将一 个 对象分配给与 其最相似的群集。 然后，

k-means算法迭代 地提高簇内的变化。

对于 每个 集群，它使用在前一 个 迭代 中 分配给集群的对

象计算新的中 心。 然后使用更新的中 心作 为 新的集群中 心重

新分配所有对象。 迭代 继续进行，直到任 务稳定，也 就是说，

当前一 轮中 形成的集群与 前一 轮中 形成的集群相同。

3.7关联

包含单个 谓词的关联规则称为 单维关联规则。 这是为 了

根据称为 支持的阈值确定所选属性与 破伤风类毒素疫苗接

种一 起发生的频率，从 而确定频繁的属性集。 另一 个 阈值是

Confidence，它是使用 Apriori算法在交 易中 出现属性的条件

概率。

3.8属性选择

在属性选择中 使用了 带有秩 T 的 InfoGainAttributeEval
和类属性，并进行了 可视化。

4 结果与 讨论

在选定的 7037名母亲 中 ，有 3351名母亲 接受了 TT免

疫接种。5680名母亲 来自埃塞俄比亚 农村，其中 更多的（3484
名）年龄在 25-34岁之 间。 （表 1）

从 图 2可以 看出，分类器对训练数据的准确率是比较高

的。 这表明学习 机对破伤风类毒素疫苗接种数据集的准确性

和性能的结果是可靠的，可以 作 为 分类器检测能力的良好指

标。 多层感知器是我们 数据集中 最好的分类器。

图 2 所选学习 算法在训练和测试数据上 的表现

采用交 叉验证（10倍）评价 法，正确分类最好的是 naïve
贝叶斯 63.30%，最近邻 k法 60.52%。 （表 3）简单 K-Means
优先选择本项目的聚类方法，我们 通过单击简单 K-Means
调整了 我们 的聚类算法的属性。 在这里，我们 唯一 感兴趣的

算法属性是“ Num clusters field” ，它告诉我们 根据给出的指

令 ，有多少个 集群分成 5 个 。 简要说明如下 ：

分组 1——这一 群体有 1534例（27%），其中 包括生活

在农村的母亲 ，不 能收听广播，不 能看电视，信仰 正统宗教，

属于 奥罗莫族，识字状况-不 识字的母亲 ，母亲 认为 远离保健

设施是一 个 大问题，丈 夫没有受过教育，妇女年龄 15-24岁，

母亲 婚姻状况已婚，男性，接种过疫苗。

分组 1——这一 组包括 1004 个 （18%）实例，其中 母亲

生活在农村，不 能收听广播，不 能看电视，信仰 正统宗教，

属于 奥罗莫族，识字状况不 识字的母亲 无法阅读，母亲 认为

远离保健设施是一 个 大问题，丈 夫没有受过教育，妇女年龄

15-24岁，母亲 婚姻状况已婚，户主 为 男性，有接种疫苗。

分组 2——这一 组包括 2063 个 （37%）实例，其中 母亲

生活在农村，不 能收听广播，不 能看电视，信仰 新教，其他

族裔，母亲 识字状况不 识字，母亲 认为 距离保健设施太远是

一 个 大问题，丈 夫受教育程度较低，妇女年龄 25-34岁，母
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亲 婚姻状况已婚，户主 为 男性，未接种疫苗。

分组 3——这一 组包括 633 个 （11%）实例，其中 母亲

生活在农村，有收音机，没有电视，信仰 新教，其他 族裔，

母亲 识字状况不 识字，母亲 认为 距离保健设施太远是一 个 大

问题，丈 夫受教育程度较低，妇女年龄 25-34岁，母亲 婚姻

状况已婚，户主 为 男性，有接种疫苗。

分组 4——这一 组包括 633 个 （11%）实例，其中 母亲

生活在农村，可以 收听广播，不 能看电视，信仰 正统宗教，

属于 阿姆哈拉族，母亲 识字状况不 识字，母亲 认为 远离保健

设施是一 个 大问题，丈 夫受教育程度不 高，妇女年龄 35-49
岁，母亲 婚姻状况已婚，户主 为 男性，接种过疫苗。

如表 3所示，决策树 J48预测的分类是正确的，因为 实

际的分类是 1363和 2317被算法实际分类和预测。1320名母

亲 被分类为 接种了 疫苗[是]，预测为 未接种[否]，630名母亲

被分类为 实际上 没有接种，但根据 J48算法预测为 接种了 疫

苗。 关于 naïve和多层感知器见上 面（表 3和 4）。 通过创

建测试 1、测试 2、测试 3和测试 4数据测试实例，使用 naïve
贝叶斯进行单个 数据实例测试，其中 三 个 数据被正确预测，

一 个 数据被错误分类。
表 3使用交 叉验证十倍的分类器算法的正确和错误分类，以

及加载时间，EDHS 2011

在一 般关联性中 获得的最大置信度为 0.98，其中 居住地

=农村妇女婚姻状况=已婚 4132 =>电视=No 4064 conf：（0.98）
"

在类属性中 获得的最大置信度为 0.72，与 居住地=城市

marital_status=已婚 959 ==> tt_免疫率=yes 689 conf：（0.72）
“在置信度为 70.5%时发现的 5 个 最佳规则：

（1）居住地=城市 婚姻状态=已婚 959 ==> tt_vaccine
=yes 689；参看：（0.72）

（2）住宅=城市 1099 ==> tt_vaccine =yes 787 conf：（0.72）
（3）文化状态 =能够阅读 婚姻状态=已婚 1107 ==>

tt_vaccine =yes 787 conf：（0.71）
（4）文化状态 =能够阅读 1244 ==> tt_vaccine =yes 884

conf：（0.71）
（5）radio=yes distance_to_HF=Not big problem 804 ==>

tt_免疫率=yes 569 conf：（0.71）

图 3 基于 “Rank + InfoGainAttributeEval”算法的信息增益，

EDHS 2011
表 4 所选算法的详细精度，EDHS 2011

母亲 文化程度的信息增益最高（0.046），其次是母亲 文

化程度（0.041），获得的信息最少的是户主 （0.00000147）。
（图 3）

5 结论和建议

在本研究中 ，使用数据挖掘工具和算法（J48，k-nearest，
Bayes）选择训练和测试数据进行分类，使用 K-means方法

进行聚类，使用一 维关联规则识别最佳关联。 具体方法有工

具挖掘、学习 的特点，我们 开发的WEKA方法是基于 “选择

文件 和选择属性转换”。 使用WEKA性能描述了 csv文件 和

特性。 我们 的工作 扩展到利用数据集的数据挖掘工具的实现，

在分析大型数据集时实现更好的准确率和提高效率。

综上 所示，基于 TT疫苗接种数据的最佳算法为 多层感

知器分类器，准确率为 67.28%，构建模型总时间为 0.01秒。

多层感知器分类器的平均误差最小，为 32.72%。 这些 结果表

明，在测试的机器学习 算法中 ，多层感知器分类器有潜力显

著改进用于 医疗数据的传统分类方法。
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