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運用粗糙集合理論於二階段方法中 
探勘糖尿病臨床用藥知識 

 
 

摘要 
資料探勘在醫學領域的應用，近十年來已

經有許多良好成果，尤其在糖尿病與心血管疾

病等慢性病，醫師若能以慢性病的臨床用藥經

驗來對於患者作健康照護，則對慢性病患極有

幫助。 
由於醫學疾病的診斷，各項檢查值與疾病

特徵的判斷與人類的思考模式相似，具有不精

確的特性，有時是屬性介於二種不同疾病之間

而難以區別，具有近似性、邊界之特性。有鑑

於此，本研究利用應用粗糙集合理論來得到較

佳之規則庫和正確率。 
藉由醫師平日之看診習慣及客觀的生化

檢查數據，運用二階段方法來探勘醫師平常之

診斷模式及用藥的知識，得到有97.5%涵蓋率

之8條決策規則。以粗集簡化方法、分解樹、

神經網路做分類比較，結果傳統之粗集方法具

有最高之89.1%正確率及96%涵蓋率。 

關鍵詞：糖尿病、粗集理論、分類回歸樹、資

料探勘 

 

1. 前言 
 

資料探勘能夠分析儲存在資料庫中的資

料，經由對資料的分類或是分群加以模擬與建

構預測模式便可發現其屬性間相關性，本研究

以人工智慧之方法及技術應用在臨床用藥探

勘上，其中包含模糊分群、決策樹、粗集理論、

貪婪演算法等，得以改進診斷速度、正確性、

穩定性。 
過去已有文獻提供其應用之成功經驗，例

如︰藉由人工智慧模擬演算法如基因演算

法、遺傳規劃、模擬策略、模擬規劃、分類系

統、混合系統等六種演算法來解決醫學上包括

診斷、預判、圖像、信號處理、規劃、排程等

問題[25]。也有學習分類系統與規則庫系統整

合運用對流行病監控，然而論效能，C4.5 決策

樹則優於此項流行病監控系統[13]。以貝氏分

類、類神經網路、決策樹等人工智慧技術，應

用於心臟疾病的診斷上，結果發現貝氏分類與

決策樹較優且較容易說明預測的結果[15]。 
在乳癌動態磁性推論影像之應用，類神經

網路則比放射線系統得到更好結果。類神經網

路、定理元素分析與信號雜訊比對乳癌與糖尿

病的診斷屬性監控，結果類神經網路僅次於信

號雜訊比。類神經運用在早期乳癌、肝癌、肺

癌等癌症的偵測與診斷。運用機器學習方式對

攝護腺癌做預測、肝癌方面有使用類神經網路

預測慢性 C 型肝炎帶原的病源與臨床因子其

預測正確率高達 95%，比多變量對數迴歸的 
86.7%正確率更高[2]。 

就上述發現目前應用於醫學上大都使用

類神經網路與案例庫推理，在糖尿病文獻部分

則較少，因此本研究希望透過決策分析科學粗

集理論從專家之臨床用藥資料加以訓練學

習，進而能產生決策知識規則庫，以輔助專家

診斷。 
 

2. 文獻探討 
 
決策支援與知識探勘在醫學上的應用已有

許多文章被提出[1, 27, 30]，甚至粗集理論在醫

學應用上也逐漸被發展為一可行的模式，

Pesonen 等人也以類神網路演算法應用在急性

闌尾炎的診斷[8, 9]，Davide Dazzi 等人則利用

模糊類神經(Neuro-fuzzy)方法在血糖控制的標

準[3]，這些文章中使用了包含自適應共振網

路、自組織映射，以及倒傳遞等，而這些方法

皆屬於人工智慧的計算方法[8]。尤以粗集理論

由 Pawlak[20]在八 0 年代所提出，被應用在特

徵分類與辨識上。Carlin[7]等人以粗集工具

Rosetta 應用於醫藥知識庫的分類上，皆已獲得

許多成就，林林總總的人工智慧應用已使得機

器學習、資料探勘[18]知識的獲取、專家系統

與決策系統[28]的模式建立皆漸漸趨於成熟。 
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2.1 糖尿病之鑑別 
 
臨床上當空腹血糖大於 130 mg/dL 或是二

小時飯後血糖大於 200 mg/dL 者定義為糖尿病

的危險因子，而非胰島素依賴型也就是糖尿病

第 II 型則佔有 95%以上。糖尿病高危險群依定

義上規則而做的歷年統計[35]中，吸煙者低密

度膽固醇含量高於不吸煙者[11]，而肥胖者容

易過度的在內臟堆積脂肪，其中三酸甘油脂

(Triglyceride; TG)一項，肥胖者比非肥胖者高，

它會囤積在肝臟中，當其囤積超過其輸出之能

力，則容易罹患冠狀動脈疾病、心肌梗塞及冠

心症等相關疾病；或低密度膽固醇 (Low 
Density Lipoprotein; LDL)，它會攜帶血液中

70%的膽固醇，生產過多或代謝太慢會導致膽

固醇的增加，長期血脂過高，由上述判定肥胖

與糖尿病和粥狀動脈硬化有正的相關[10]。 
根據臨床上的解釋，高密度膽固醇(High 

Density Lipoprotein ; HDL)是所謂好的膽固

醇，HDL 與 LDL 血液中含量產生異常則容易

罹患心血管疾病，通常 HDL 的標準值是 35 
mg/dL 以上，而 LDL 之標準值為 130 mg/dL 以

下，因為 HDL 會吸收游離之膽固醇經由膽汁

排出，故又稱好的膽固醇[37]。 
所有糖尿病患者中約有40%上的人患高血

脂，而有 80%以上的患者具有三酸甘油脂過高

[14]，在臨床上，糖尿病合併之高血脂通常區

分為原發性或續發性，而血脂症中則以高膽固

醇血脂症最常見，另家族混合性血脂異常，因

肥胖與酒精刺激而導致三酸甘油脂血脂症也

較常見，而糖尿病之併發其它疾病如，眼、腎

臟、心臟疾病等[36]共分為 10 類依國際疾病碼

(ICD9)為 250.1-250.10。 
 

2.2 粗集理論 
 
它是一種新的數學工具，這個方法以人工

智慧與認知科學為基礎，它改良 G. Frege 於

1904 年所提出之二元邏輯，因現實上資料的分

佈具有不可辨識性，也就是它們並不能被分類

出來，Pawlak[20]將這些不可區別的個體都歸

入邊界區，又叫做粗糙集(Rough set)或粗集，

為簡化方便以下皆簡稱粗集理論。 
粗集理論的概念與Dempster-Shafer的實證

理論有重疊的部份，它們之間的不同在於實證

理論以信賴函數作為主要的工具 [33]，而

Pawlak[21, 24]又將此一集合定義為上近似和

下近似的差，利用上近似與下近似都可由數學

公式計算出結果，故含混的元素數目就可以被

計算出來。 
近來粗集理論使用在很多領域中，尤其在

醫學之應用上極具有潛力，特別是當一個疾病

為多屬性時，利用粗集理論來簡約，頗符合疾

病分類的觀點，而臨床上疾病常大多具有多種

屬性，基於不確定且資訊具有不可辨識的特

性，當疾病屬性過於複雜而不易分辨，利用粗

集理論則具有良好的使用性[29]。 
它的基本概念如表 1： 

表 1：決策表 Pawlak [20] 

 屬性 決策

 頭痛 肌肉痛 體溫 感冒

e1 Y Y Normal No
e2 Y Y High Yes
e3 Y Y Very high Yes
e4 N Y Normal No
e5 N N High No
e6 N Y Very high Yes

 
粗集理論使用不可區別的關係，例如集合

{(e1,e2,e3),(e4,e6)}為二個子集，無法區別彼

此，它們明顯的不可區別關係，也叫做等價關

係，而不可區別的集合，我們叫它元素集合

(elementary set)。 
任意二個基礎集合的聯集，被稱作可定義

集(definable set)。不可區別關係很容易去找到

冗餘的屬性。當元素關係個別存在則任意屬性

屬於這個超集，意謂一個集合的屬性和它的超

集定義了相同的不可區別關係[12]。 
而頭痛和體溫屬性並沒有不可區別關

係，肌肉痛與體溫則存在不可區別關係，對於

超集而言形成了單點(Singleton)，{頭痛,肌肉痛}
與{肌肉痛、體溫}則具有交集關係，因此肌肉

痛是一個多餘的屬性。而{頭痛}和{體溫}構成

的集合，它沒有多餘的屬性關係，因此又叫做

最小集合或獨立 (independent) ，它是簡約

(Reduction)後的屬性集合對於此一資訊表，它

具備含糊和不確定的特色，並且能產生了一決

策表如表 1。 
 

2.3 粗集理論簡化方法 
 
上述粗集理論以決策知識表來表達不可

區別集合，若決策表的近似空間有多個屬性

值，粗糙集合提供了一個特徴選取的方法[1, 
26]，以降低屬性找到一最佳的屬性副集合來表

現分類的資料關係，我們稱它為古典方法，古
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典方法必需計算所有屬性之確定因子，通常使

用耗費搜尋增加了計算複雜度。Ziarko[34]證明

了屬性簡約為一 NP-Hard 問題，因此本研究提

出利用模糊分群與決策樹的方法來適應粗集

理論簡約。 
古典粗糙集簡約以上近似、下近似及邊界

來針對不可辨識集做簡約，逼近的結果可以消

去多餘屬性。Pawlak 認為所有的知識都建立在

論域上，而我們建立一資訊系統有個實體

S=(U,A, aV , af )，這裡： 
1、 U 是論域含有非空集合的有限物件， 
2、 A= { }maaa ...21 是屬性 DC ∪ 的一個非空          

集合的有限集合。這裡 C 是條件屬性的集

合，D 是決策屬性的集合。 
3、 aV  是 a 屬 性 的 領 域 ， 每 一 屬 性

aa VAUf →×:  針對任意 Aa∈ 。 
4、 aa VAUf →×: 是所有決策函數稱作資訊

函式如 aVaxf ∈),(  對 UxAa ∈∀∈∀ , 。 
不可區別關係：設 (U,A, aV , af )是一個資訊系

統，B A⊆ 且 x U⊆ 而有任意屬性子集合

B A⊆ ，一個二元的不可區別關係，又叫做

B-indiscernibility 關係它的定義如下： 
IND(B)= }),()(:),{( BayaxaUUyx ∈∀=×∈ (1)
決策規則：讓 C 表示在 U 中所有物件的集合，

而 U 含有 C 在資訊系統中的意義，這裡|*|指示

一個集合中的基數。若決策規則中是 DC →
意謂 IF C THEN D，這裡 C={ }mccc ...21 是條件

屬性，D={ }mddd ...21 為決策屬性，則在資訊系

統中由 DC → 的支持度將會是： 
supp(C,D)=card( DC ∩ ) (2)

對任意條件屬性的集合在資訊系統中它

的機率被定義為 ⎣ ⎦)()( CpC =σ ，而有決策規

則 DC → 的條件機率是 
⎣ ⎦)/|(|)/( CDpCD =σ  (3)

確 定 因 子 : 決 策 規 則 DC → 的 強 度 由

)(
),(supp),(

Ucard
DCDC =σ ，決策規則之確定因子 

(certainty factor) 可由 Cer(C,D)表示如:  

)(
),(

)(
D)supp(C,)/(),(

C
DC

Ccard
CDDCCer

σ
σσ ===

 
(4)

確定因子被解釋為一條件機率中 y 屬於 D，所

給予的 y 屬於 C，它很容易以 Cer(C,D) 
∈[0,1]，若 cer(C,D)=1 則所給的決策規則是可

決定的或確定決策規則，否則 0<cer(C,D)<1，

所給予的決策規則是不可決定的或不確定的

決策規則。 
涵蓋因子(coverage factor)：由 DC → 之決策

規則可由 Cov(C,D)表達如下：                         

)(
),(

)(
D)supp(C,)/(),(

D
DC

Dcard
DCDCCov

σ
σσ ===  (5)

 
2.4 決策樹 
 

決策樹是經由常見的程序 -遞迴劃分

(recursive partitioning)而建立的。即所有訓練集

中的紀錄，都被放入一個大箱子裡，再將每個

資料持續進行反覆劃分的過程。該演算法嘗試

把這些資料分離，對每一個欄位使用某一種可

能的二元分岔(binary split)。該演算法選擇這種

可以把資料分成兩部分的分岔法，分完的資料

會比原始資料較為純化。再來將這樣的分岔或

分割，應用到每一個新箱子上。這樣的程序會

持續到沒有可用的分岔為止。如此，該演算法

的核心就是決定初始分岔的規則。 
CART(分類迴歸樹)演算法為Brieman et 

al.(1984)年所發表出來。CART藉由一個單一輸

入變數函數，在每一個節點分隔資料，以建構

一個二分式決策樹。因此，第一個任務是決定

哪一個自變數可成為最好的分隔變數。此處所

謂最好分隔的定義是能夠將資料最完善的分

配到一個單一類別支配的群體。 
Breiman 1984[6] 年 提 出 CART 

(Classification And Regression Tree) 以 Gini 
impurity 做為特徴選取之標準如式 6，這裡 ip
是類別 i 於 t 之機率，所有次分割的差異被加

總，並且讓差異中有最大簡化被選取。 

( ) ∑
=

−=
m

i
iG ptI

1

21  (6)

CART 的最大優點之一，就是演算法會自

動檢驗模型，找出最佳的一般模型。其作法是

先建立一個非常複雜的樹，再根據交互檢驗或

測試集檢驗的結果，將該複雜樹修剪成最佳的

一般決策樹。根據各種修剪版本對測試集資料

的效能，來決定修剪的結果，最複雜的樹通常

不會是最好的決策樹，因為它有過度學習

(over-fitting)的傾向，為了解決因過度學習而使

得樣本外效果不佳的情況，有修剪法(pruning)
及盆栽法(bonsai technique)之解決方式。 

 
2.5 模楜分群 

 
Fuzzy C-means (FCM)是資料演算法裡，由
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隸屬函數的程度決定，每一資料點屬於一個群

集。Bezdek[5]在 1973 年提出這個演算法來改

善較簡易的 hard C-means。FCM 分割一向量資

料 n1,...,i,x i = 到 c 模糊群裡，並且找到每一

群的群集中心如同差異度測量最小值的成本

函數。HCM 與 FCM 的差異在應用模糊分割資

料點屬於某些群集的程度，由隸屬函數決定在

0 和 1 之間。 

∑ =∀= 1,...n1,u jij  (7)

在正規化的條件下加總資料集合的隸屬

程度。 

∑ ∑∑
= = =

==
c

1i

c

1i

n

1j

2
ij

m
ijic1 duJ)c,...,cJ(U,  (8)

這裡 iju 介在 0 與 1 之間; ic 是第 i 群的模糊

分群中心; jij xcd −= 是第 i 點到第 j 點的歐

氏距離 ( Euclidean distance )。m [ )∞∈ ,1 是權重

指數。而目前已知隸屬函數在 Bezdek 之後一

系列的文章發表。[John Sum, Lai-Wan Chan]也
提出不同的隸屬函數。 

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

⎟⎟
⎟

⎠

⎞

⎜⎜
⎜

⎝

⎛

−

−

≠∧=
=

=
−

−

=
∑ otherwise.

vx

vx

k.jvx0,
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(x)u
1

1)(m
1

c

1j
2

j

2
k

i

k

k (10)

 
2.6 評估準則 
 
預測模式可靠度 

利用假說判斷表(Contingency table)與受

測 者 操 作 特 徵 曲 線 (Receiver Operating 
Characteristic Curve，ROC)，進一步分析預測

模式的可靠度。 
1.  假說判斷表以表的每一行表示目標分類，

而每一列表示推論分類，表的第j 行第i 列的

元素值，表示應當屬於第j 種分類，而被網路

推論為第i 種分類的案例數。舉例說明，當建

立某一疾病分類的假說判斷表時，將所有的驗

證分類依其假說分類成「真」與「偽」兩類，

凡其「目標」分類為疾病患者為真，否則為偽；

另外再依其推論分類成「正」與「負」兩類，

凡模式「推論」分類為疾病患者則為正，反之

為負。根據表( 2 ) 可以得到兩個主要的衡量指

標，這兩個衡量指標，其值愈大表示此預測模

式之效果愈佳。 
I.   敏感度(Sensitivity)：衡量此模式能夠正確

分類罹患疾病之病患的有效程度，以

TP/(TP+FN) 計算。 
II.  鑑別度(Specificity)：衡量此模式能夠正確

分類非罹患疾病之病患的有效程度，以

TN/(FP+TN) 計算。 
2. 受測者操作特徵曲線( ROC )分析主要應用

於決策時的參考依據，藉由觀察 ROC 曲線上

的操作點（Operating point），可瞭解決策問題

本身的損益平衡狀況，而應用在預測的問題

時，可作為評估預測模式的局部性能。利用最

佳分類精度來評估分類器的優劣是最常使用

的評估標準，針對完成訓練的分類器，如能完

全正確地將真實分類(True class)與錯誤分類

(False class) 全數分類正確，則此分類器可說

是最佳分類器；而True Positive (TP)與 False 
Positive (FP)是衡量分類器的性能指標。在分類

問題中，TP 是指將目標樣本分類的正確樣本

數目比率，而 FP 是指非目標樣本分類成目標

樣本的錯誤樣本數目比率。TP 又稱為敏感度

(Sensitivity) ， 而 (1-FP) 稱 為 鑑 別 度

(Specificity)。完成訓練的分類器，能夠得到一

組(TP、FP)或稱為操作點，而ROC曲線是一條

由許多不同的操作點(TP、FP)所組成，藉由曲

線的形狀，能夠觀察分類器的損益平衡情形。

評估方式是以曲線下方面積（Area Under the 
ROC Curve；AUC）作為ROC曲線評估的準則，

此數值若是愈大則表示ROC曲線愈佳。 
表 2：假說判斷表(Contingency table) 

假說 
    

目標

推論 
真 偽 

正 True Positive 
( TP ) 

False Positive 
( FP ) 判

斷
負 False Negative 

( FN ) 
True Negative 

( TN ) 
 
3. 研究內容與方法 
 

本篇文章針對糖尿病提出一個二階段方

法的計算模式，根據臨床醫師判斷實驗診斷之

結果集如圖 1，再由其中糖化血紅素與血糖之

生化檢驗資料做為糖尿病的診斷依據如圖 2，
經醫師診斷病症並開立處方之流程，由這個流

程建立一個決策模式如圖 3。 
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一般而言，醫師診斷之生化檢驗資料，常

只針對其中某些項目做檢驗，如針對高血壓患

者測量其血液中脂肪含量；針對疑似糖尿病患

者，測量其血液中血糖濃度。 
因此在檢驗資料不完全的情形下，有必要

初期先建立一模式，利用無監督學習的方法，

針對檢驗結果建立一初步的規則庫，做為開立

處方治療的決策。 

用藥 

顯著 治癒

顯著 不顯著 

不顯著

檢查 / 檢驗 

改藥 

專家知識 

效果 

檢查 / 檢驗 

 
圖 1 醫學專家(醫師)之用藥知識 

 
生化檢驗單 

TG HbA1C GLU AC HDL-C LDL-C 

實驗診斷科結果報告 

220 8.2 140 40 160 

Diabetes I CVD Diabetes II Others

降血糖藥物 胰島素 降血脂藥物 降血壓藥物  
圖 2 醫師臨床鑑別診斷與用藥之流程 

 

訓練集 800
筆檢驗資料 

前置處理作業程序 

收集資料 

以 TG/HDL，
GLUxHb1C 

指定群數 N=6(Default) 

建立分類
樹 

評估分類
樹 

模糊分群 

決策分類 

節點分類
正確率

85% 

降低分群樹
N

以 978 筆確定糖尿病患者檢驗值進行決策樹評估 

6 次的用藥歷史與決策樹之規則
及FCM代表之分群作為一資料集 

依 7：3 分為訓練集及測試集 

以測試集進行分類 
比較正確率 

利用敏感性與特異姓
分析產生受測者操作

特性曲線 

與其他方法比較 

驗證與比較

Data Collection 

測試集
268 筆 

檢驗資料

進行粗級簡化計算涵蓋
率得到六個屬性 

以 Exhaustive 計算規則 
得到 278 條初步規則 

刪除重複多餘規則留下 54
條涵蓋率為 0.96 

將四大類藥物編
號由患者之處方
中索引歷次用藥

圖 3 研究模式 

3.1 適應的決策規則 
 

Zadeh 提出運算方式包括神經網路、模糊

邏輯、等人工智慧方法， Yeh 等人提出階層式

運算方法針對資料的屬性，去區別小血球性貧

血已獲得一些成果[31]，而醫學資料常需要專

家知識，針對不同的屬性提供有效的建議，而

糖尿病之醫學知識常需藉助於臨床醫師之經

驗。基於此種運算應用，本研究提出一適應的

探勘方法如圖 3，利用一般生化檢查之資料

集，透過分類探索可能的檢驗規則庫，臨床醫

師以檢查做為前期的疾病推論，接著以患者健

康狀態反應藥物動力學的效果，反應在患者另
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次的檢驗結果上。 
區別函數(Discriminant function)應用於血

液檢查可得知檢驗值之趨勢，Yeh 等人利用

CBC 項目之檢驗值，以 Fuzzy C-means 驗證出

良好的分群效果[31]，其中 TG 與 HDL 的比值

反應出 LDL 隨 TG 上升而上升，針對 1068 筆

檢驗資料中正常值比較其比值，p=0.001，而

GluAC 與 HbA1C 之比值常能反應糖尿病的特

性。 
本研究收集三個資料集，第一個資料集收

集一般生化檢驗值 1068 筆，這個資料集含有

五 種 檢 驗 值 結 果

(TG/HDL/LDL/Gluac/HbA1c)，並且都屬於心血

管疾病、糖尿病、高血壓之檢驗值，但不包含

診斷結果值。第二個資料集為 978 個糖尿病患

者之檢驗結果值，但只含有上述五項檢驗之部

份結果。第三個結果集為 978 個糖尿病患者之

六次用藥記錄，原始資料對應到藥物編號，其

中共有五種疾病治療藥物，包含高血脂、高血

壓、心血管疾病、糖尿病、心臟病等。 
 

3.2 生化檢驗資料集之初步分群 
 
將檢驗資料做為初步分群的概念，在於模

擬臨床醫師將檢驗值做為疾病之初步鑑別，提

供一簡單的判斷，但與實驗診斷科提供之正常

值或危險值不同，在於文章中使用無監督學習

做為與臨床用藥資料集之間的映射關係。 
初步分群中，本研究定義了適應的決策判

斷規則，針對第二個資料集之涵蓋率為 95%以

上，針對第一個資料集之測試集之正確率至少

85%以上，本章節初步使用 Fuzzy C-means 做

為分群，此分群演算法與其他分群演算法比較

有底下優點： 
1. 降低導數最佳化過程造成之時間成本，如神

經網路[31]。 
2. 降 低 迭 代 演 算 法 中 如

SOM(Self-Organization Map)學習率參數主觀

性。 
3. 提供一個可修正分群數之觀察結果。 

此一初步結果，N=5 時未剪除樹達 94%之

正確率。輸入第二個資料集進行決策樹評估，

在剪除了 5 層子樹 (Prune Tree)後，仍然可達

到 86%的分群正確率。 
此法在分群後，還能保有原始資料的訊

息，可供後續之研究。不像一般集群分析法在

分群後就喪失了原始資料的訊息，藉以做為本

篇研究中粗集理論之決策屬性。 
 

3.3 研究設計 
 
此一研究模式含有六次的醫師處方資

料，其中我們搜集該院中醫師可能開立之藥

物，分為四大類，含有糖尿病治療藥物如胰島

素及降血糖藥物，高血壓治療藥物，心血管治

療藥物及高血脂治療藥物，並統計其使用次

數，同類藥中屬於相同學名而有不同商品名之

藥物也一併列入，加以編號，1-10 為治療高血

脂藥物，11-30 為治療高血壓藥物，31-39 為治

療糖尿病藥物，40-55 為治療心血管疾病藥物。 
而每一屬性都先以 Fuzzy C-Mean 做為分

群，使得資料離散為 4 種型式，這時分群之結

果，沒有特定之解釋意義，只能做為輸入變 

表 3 粗集資料集 

用

藥

一

用

藥

二

用

藥

三

用

藥

四

用

藥 
五 

用

藥 
六 

屬

於

群 
七 

規

則

編

號

八

1 1 3 1 3 4 1 5

2 1 1 1 4 4 3 2
 
數，用藥資料屬性 1 到屬性 6 為藥物分群如表

3，屬性 7 為 978 個患者之檢驗值所對映到初

步分群的編號，屬性 8 為適應的決策樹之決策

規則做為決策屬性，978 個患者之檢驗資料針

對決策樹評估所對映之規則編號。組合成有 7
個屬性與一個決策屬性的資料集如表 3： 

每次用藥之原始資料，本章以初步分群中

之檢驗資料分群數 N=4 做為分群目標。 
用藥的過程中，臨床醫師可能因為針對藥

物作調整，原因是患者對藥物過敏或者不適

用，如孕婦對其它降血糖藥物可能導致對懷孕

過程的傷害，而替代以 AMARYL 等藥物，故

每一 fold 之藥物都有可能隨之改變。由六次的

藥物治療的分群結果做為屬性，可反應患者用

藥過程改變的狀況。 
 

3.4 建立糖尿病患者之初步分群 
 
檢驗值中，臨床醫師對第二型患者，也就

是膽固醇與糖尿病患者判斷指標項目為血糖

與糖化血紅素。 
本研究係針對全部樣本皆為糖尿病患

者，通常第二型依比例為 90%，以 TG/HDL 可

反應出 LDL 皆為異常故於本研究可忽略，而
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Glu AC 與 HbA1c 之乘積越大者表現出血糖異

常，故由 TG/HDL 之比值與 GluAC 與 HbA1c
之乘積，做為 Fuzzy C-means 之輸入。根據圖

4，我們由流程中得到在 N=4 時得出之決策樹

規則經由測試集輸入後評估正確率，比較分群

數，6,5,4,3 之正確率其步驟如下： 
步驟一、 預先計算出資料集中之 TG/HDL 比

值與 Glu AC 與 HbA1c 之乘積，做為輸入。 
步驟二、 指定分群數 N 為由 6,5,4….遞減。 
步驟三、 3.5 節之分類評估步驟，評估分類之

結果集之正確率。 
由分群結果如圖 4，四個子集合之項目

中，第二群之 TG 值最高平均高達 1821 
mg/dL，正常值通常為 160mg/dL，HbA1c 之平

均值為 9.0667 mg/dL，而第四群則血糖平均值

270 mg/dL 為正常值 120 mg/dL，第三群為

HbA1c 高或者 Glu AC 高。這裡第二群和第四

群是兩群差異呈兩極化。 

 
圖 4 Fuzzy C-means 分群結果 

3.5 評估決策分群效度 
 
由上述分群之結果，做為決策樹之訓練目

標，將分群所得之結果逐一將每一個患者所屬

之群的編號，做為決策樹之監督者，分類樹的

優點在於分類的結果為一符號或類別，而不需

要屬性為數值的分類[6]。在識別每個節點所得

之結果，很容易被人的概念所接受。當分類節

點太多時，CART 分類出一個最大可能的”
樹”，而後再藉由修剪所產生的小樹，我們利用

分類誤差的正確率來確認最佳的模型。本研究

由足夠的 1068 筆樣本中，利用較多測試樣本

800 筆做為訓練集，而 268 筆做為測試集，我

們利用底下的程序來剪除樹，N 由 1 開始剪

除，並重覆測試步驟如下： 
步驟一、 隨機挑選 800 筆資料建立分類樹，設

定剪除樹的層 N=0。 

步驟二、 剪除子樹，由 N=1 開始減除。 
步驟三、 將 268 筆剩餘資料測試，進行正確率

分析。 
步驟四、 以第二個資料集 978 位糖尿病患者

之不完整生化檢驗結果，測試其規則涵蓋率為

95%以上，若未達則遞增 N 並重覆步驟二，否

則停止。 
其中原始分類樹共有 10 個 level，Prune 5

個 level 後得到此一結果，如圖 5，共有 8 條規

則。 
其中 LDL、HDL 都在樹的 Prune 程序中被

剪除，根據 NCEP 及 ADA 兩個機構已證明，

糖尿病症其皆有患高血脂與心血管疾病之危

險因子[17]，故本研究把 HDL 與 LDL 視為已 

 
圖 5 分類樹結果 

存在之因子，而用藥之結果與 HDL 和 LDL 之

間的關係可以忽略。 
在研究模式中，由於臨床醫師對於檢驗值

之結果常基於長期患者之檢驗經驗，有時只驗

TG 或 HbA1C，或者 HDL 一項，故無法如第

一個 1068 筆成人健檢資料集，提供一完整的

項目檢驗值，因此有必要透過此一初步的分群

模式，來得到 978 筆檢驗值中的所對應的規則。 
經過 5 次的修剪子樹，本研究初步獲得 8

條規則如圖 6，當 N=2 時有最高的正確率；但

根據圖 1，臨床醫師診斷患者，不全然相信檢

驗值之結果，依照臨床醫師之經驗判斷者約為

80%~85%。 
因此欲更加確定糖尿病之確認，必需配合

藥物之試驗，及藥物之服法、頻次所收到之效

果，這些都必需加以考量，因此下一階段將利

用 978 名糖尿病患者之某次檢驗資料值，經過

此 8 條規則評估結果，涵蓋率達 99.5%，只有

1 個患者對應不到規則，因此最後之決策屬性

將有 9 個也就是規則 1-8 及 0，而此 0 規則代

表無法區分。 
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圖 6 分類樹修剪子樹後之結果 

 
4. 實驗結果與驗證 

 
本章節將驗證二階段方法模式在糖尿病

患者藥物知識的探勘，利用四種方法加以比

較，每一種方法都利用二階段方法模式之前處

理決策規則為相同之資料集，這四種方法包含

粗集典型方法、LTF-C、分解樹(Decomposition 
Tree)、前向倒傳遞神經網路，而以涵蓋率及分

類正確率加以評估比較。 
 
4.1 以粗集理論分類用藥 
 

本實驗使用 RSES 2 軟體做為分析工具，

RSES 是由粗集理論創立者 Pawlak[19, 22, 23]
所屬的波蘭 Warsaw 大學所開發。 

本研究之第二階段模式之資料集初步分

為二個子集，依 7:3 比例劃分。傳統粗集方法

必需先針對屬性加以簡化，若為連續資料，則

必需加以離散化後再簡化，本實驗研究收集每

位患者之六次用藥，做為條件屬性，加以分群

做為粗集方法之輸入，以取代透過人工離散資

料之主觀性。其步驟如下： 

步驟一、 分割 978 個患者之前處理資料集，依

7:3 比產生訓練集與測試集，決策模

式產生之規則集，做為決策屬性。 
步驟二、 利用 Exhaustive 演算法簡化屬性。 
步驟三、 產生決策規則並計算確定因子，屬性

支持度(Support)及涵蓋因子，以刪除

多餘的規則數。 
步驟四、 以測試集測試步驟三產生之簡化規

則集，計算正確率與涵蓋率。 
本實驗經過 RSES 以耗費演算法共得到

278 條規則，並簡約了一個屬性，其正域為

0.595，該屬性為 978 個患者不完整之生化檢驗

值的分群編號，與決策樹之 8 條規則成對，屬

於該資料集的邊界，因此計算涵蓋因子與確認

因子後，得到一有 54 條決策規則之規則集，

以隨機投票方式選取之訓練集進行分類，結果

正確率達 93.9%，涵蓋率為 96.3%，使用測試

集分類結果針對實際規則進行預測，其涵蓋率

與正確率如表 4： 
以測試集進行分類結果之正確率為 89.1%

涵蓋率則達 96.6%，錯誤分類數為 41。達到設

定之效果，並且與其他的方法比較。 
 

4.2 受測者操作特性曲線(Receiver Operation 
characteristic Curves) 

 
醫學相關之研究常以敏感度與特異度做為衡

量研究效果之工具[16, 31]本研究分類用藥映

射到生化結果的規則，以敏感度和特異度做為

受測者操作特性曲線來表示分類結果之正確

率，橫軸為特異度，縱軸為敏感度，而分類結

果常常有太多的假正(false positive)與假負

(false negative)之錯誤分類，其中敏感度與特異 

表 4  54 條決策規則之分類結果(試測集) 

類別 4 5 1 7 0 6 2 8 3 物件數 正確率 涵蓋率 
4 12 0 0 0 0 0 0 0 3 21 0.8 0.714
5 0 60 0 0 0 0 0 0 0 60 1 1
1 0 0 174 0 0 0 0 0 0 174 1 1
7 0 4 0 0 0 0 0 0 0 4 0 1
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1
6 8 0 0 0 0 1 0 0 1 13 0.1 0.769
2 0 0 13 0 0 0 0 0 0 13 0 1
8 0 0 0 0 0 0 0 4 0 4 1 1
3 2 0 0 0 0 0 0 0 1 4 0.333 0.75

陽性率 0.55 0.94 0.93 0 1 1 0 1 0.2  
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度如下： 
 

negatives) falsepositives (true
positives true y Sensitivit
+

=  

postives) falsenegatives (true
negatives true y Specificit
+

=  

 
受測者操作特性曲線以 Sensitivity 與 

1-Specificity 做為座標軸，而 Specificity 為正確

率，輸入計算後的值產生如圖 7： 
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圖 7 受測者操作特性曲線 

 
4.3 實驗結果與其他方法比較 
 

許多文章已經發表關於粗集理論做為特

徵選取與分類[6, 26, 32]而神經網路在醫學資

料的分類目前也成為趨勢[11, 16, 31]，這些計

算方法在醫學資料的應用包括藥物動力學、檢

驗資料之疾病診斷都具有相當的效果，目前應

用粗集理論於糖尿病用藥之研究仍然不足，因

此本研究以三種模式比較其正確率與涵蓋

率，其中粗集理論優於 LTF-C(Local Transfer 
Function Classifier)網路與解構樹[4]與前向倒

傳 遞 之 神 經 網 路 (Feed Forward back 
propagation ;FFBP) 方法。 

比較結果發現，解構樹分類正確率為 0.89
而涵蓋率為 0.929，錯誤分類數含假正與假負

(False positives, False Negatives) 共有 39 個分

類錯誤數。LTF-C 之正確率 0.82 但涵蓋率為

100%而其分類錯誤數達 38 個。神經網路使用

RSES 提供之 LTF-C 模式，其中 LTF-C 架構同

於放射狀基礎網路，訓練集有 13 個神經元，

測試 20000 個迭代，正確率為 0.82，涵蓋率為

1，共分類錯誤達 38 筆。本研究以訓練集使用

前向式倒傳遞，訓練標準為平均平方根誤差

(RMSE)為 0.005，訓練 684 個樣本再套以測試

集結果，正確率為 0.77，涵蓋率為 1，共分類

錯誤達 62 筆。 
 

5. 結論 
 

過去疾病之預測在統計上乃運用對數迴

歸(Logistic Regression)的方法來進行，本研究

捨統計方法而就人工智慧的技術與方法，乃因

在人工智慧的資料探勘技術與方法就功能上

更能夠找出可能的組合。 
粗集理論是一個無監督學習的分類器，它

的優點在於藉由資料的特性，產生知識的規則

庫，通常規則越多，正確率也越高，但人類的

思考通常基於不確定或不精確，故有效的知識

簡約方法，可以簡化這些規則成為正確高規則

少之有效知識。 
資料探勘的技術與方法，舉凡運用在醫學

上對醫師的醫療輔助、預防醫學或是疾病養護

創新應用等。神經網路雖然是良好的分類器，

但其缺點主要在於它是一個黑箱，無法提供模

式化結果的規則集，LTF-C 與 FFBP 無法萃取

規則知識庫，而分解樹只能提供部份之分類規

則，而良好的分類，由研究結果發現 LTF-C 神

經網路在分類錯誤數，低於粗集，然而多個分

類項中，LTF-C 有 6 類與解構樹有 5 類無法分

類，正確率為 0，意謂其敏感性高，而特異性

低，粗集只有兩類之正確率為 0，而分解樹之

分類正確率略低於粗集，但涵蓋率低於粗集，

本研究期望有較高的涵蓋率與較高之正確

率，粗集於本研究模式中為一最佳之分類器，

來針對糖尿病用藥知識之探索。 
從研究結果得到糖尿病用藥在臨床上對

患者之健康照護有莫大的影響，其主要的貢獻

有： 
1. 適應的模式能提供臨床醫師在一般生化檢

查危險值判斷提供更進一步的用藥依據。 
2. 資訊系統不再只侷限於處方開立與資料查

詢，也能整合有效的的知識規則，能提供

良好的用藥服務。 
3. 提供日後相關糖尿病合併高血脂、心血管疾

病、高血壓之用藥推論架構。 
本研究在未來的發展，可以朝幾個方向： 

1. 關於其它疾病檢驗項目的區別。 
2. 糖尿病相關併發症之研究。 
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