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[摘　 要] 　 [目的] 　 探讨利用机器学习算法结合冠状动脉计算机断层扫描(CT)衍生的血管周围脂肪衰减指数

(FAI)与斑块信息评估稳定型冠心病患者心肌缺血的可行性。 [方法] 　 回顾性分析 2019 年 4 月─2021 年 10 月

于复旦大学附属中山医院行术前冠状动脉 CT 血管成像(CCTA)、有创冠状动脉造影( ICA)及血流储备分数(FFR)
测量患者的临床及影像学资料,筛选出 206 例稳定型冠心病患者。 使用半自动斑块分析软件测量斑块及管腔的定

量指标和斑块周围 FAI,手动勾画距冠状动脉开口处 10 mm 起始长为 40 mm 的冠状动脉并测量冠状动脉周围 FAI。
比较心肌缺血(FFR≤0. 8)和非心肌缺血(FFR>0. 8)稳定型冠心病患者的斑块特征、斑块周围 FAI 和冠状动脉周

围 FAI 的差异,通过 ROC 曲线评估利用机器学习算法结合斑块周围 FAI、冠状动脉周围 FAI 和斑块特征对稳定型

冠心病患者心肌缺血的诊断效能。 [结果] 　 206 例稳定型冠心病患者分为 FFR≤0. 8 组(50 例)和 FFR>0. 8 组

(156 例)。 FFR≤0. 8 组患者的斑块周围 FAI 均值为-69. 28±5. 65 HU,显著高于 FFR>0. 8 组的-80. 10±7. 75 HU
(P<0. 001)。 使用机器学习模型进行进一步分析,包括 XGBoost、随机森林和逻辑回归模型,这些模型诊断心肌缺

血的准确率均超过 0. 8。 其中,XGBoost 模型表现最佳,准确率达到 0. 903,F1 值为 0. 774,AUC 为 0. 931,表明其在

诊断心肌缺血中具有高度的有效性。 [结论] 　 FAI 结合机器学习算法 XGBoost 模型是诊断心肌缺血的新方法,在
评估稳定型冠心病患者的心肌缺血中具有更良好的诊断价值。
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CT coronary perivascular fat attenuation combined with machine learning algorithms
for diagnosis of myocardial ischemia in coronary heart disease
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[ABSTRACT] 　 　 Aim 　 To explore the feasibility of using machine learning algorithms combined with coronary
computed tomography (CT) derived perivascular fat attenuation index (FAI) and plaque information to evaluate myocardial
ischemia in stable coronary heart disease patients. 　 　 Methods　 A retrospective analysis was conducted on the clinical
and imaging data of patients who underwent preoperative coronary CT angiography (CCTA), invasive coronary angiography
(ICA), and flow reserve fraction (FFR) measurements at Zhongshan Hospital Affiliated to Fudan University from April
2019 to October 2021. 　 206 patients with stable coronary heart disease were selected. 　 The semi-automatic plaque
analysis software was used for quantification of plaque and lumen parameters and perivascular FAI measurement, with man-
ual delineation of a 40 mm segment of the coronary artery starting 10 mm from the ostium for perivascular FAI measure-
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ment. 　 Differences in plaque characteristics, perivascular FAI, and coronary perivascular FAI between stable coronary
heart disease patients with FFR≤0. 8 and FFR>0. 8 were compared. 　 The diagnostic performance of combining perivascu-
lar FAI, coronary perivascular FAI, and plaque features using machine learning algorithms for myocardial ischemia in
stable coronary heart disease patients was evaluated through ROC curves. 　 　 Results　 206 stable coronary heart disease
patients were divided into FFR≤0. 8 group (50 cases) and FFR>0. 8 group (156 cases). 　 The mean periplaque FAI of
patients with FFR≤0. 8 was -69. 28±5. 65 HU, significantly higher than that of patients with FFR>0. 8 at -80. 10±7. 75
HU (P<0. 001). 　 Further analysis was conducted using machine learning models, including XGBoost, random forest,
and Logistic regression models, all of which had an accuracy rate of over 0. 8 in diagnosing myocardial ischemia. 　 Among
them, the XGBoost model performed the best with an accuracy of 0. 903, an F1 value of 0. 774, and an AUC of 0. 931, in-
dicating its high effectiveness in diagnosing myocardial ischemia. 　 　 Conclusion　 The combination of FAI and machine
learning algorithm XGBoost model is a new method for diagnosing myocardial ischemia, which has better diagnostic value in
evaluating myocardial ischemia in stable coronary heart disease patients.
[KEY WORDS]　 coronary heart disease;　 myocardial ischemia;　 fat attenuation index;　 fractional flow reserve

　 　 冠状动脉疾病是一种严重的心血管疾病,在全

球范围内发病率逐年增加[1-3]。 伴心肌缺血的冠心

病患者的主要不良心血管事件发生率远高于无心

肌缺血的冠心病患者[3]。 针对导致心肌缺血的冠

状动脉狭窄及时行血运重建,可明显改善患者预

后[4-6]。 准确识别心肌缺血的患者对诊疗决策及预

后判断至关重要[7]。 有创冠状动脉造影( invasive
coronary angiography,ICA)是诊断阻塞性冠心病的

金标准,但其作为有创检查,成本昂贵且易发生过

敏反应等问题,限制了其作为冠心病常规筛查手

段。 因此,需要寻找更准确的无创性检测方法以评

估冠心病患者可能存在的心肌缺血。
炎症在冠心病的发展过程中具有核心作用。

在动脉粥样硬化的发生发展阶段,血管损伤会显著

上调血管周围脂肪组织(perivascular adipose tissue,
PVAT)中促炎因子的表达,如 TNF-α、IL-6、MCP-1
和 PAI-1 等,同时下调脂联素等抗炎因子的分

泌[8-9]。 此外,PVAT 的炎症还会引起基质金属蛋白

酶活化,增加转化生长因子 β 的产生,在斑块失稳

发展和内膜重塑中发挥作用[10-14]。
近年 来, 基 于 冠 状 动 脉 计 算 机 断 层 扫 描

(computed tomography,CT)的血管周围脂肪衰减指

数(fat attenuation index,FAI)作为一种表征冠状动

脉炎症的新型无创检测工具引起了研究人员的关

注[15-17]。 FAI 是对冠状动脉炎症导致的 PVAT 变化

的表征,包括脂肪细胞体积减小和细胞内脂质含量

减少[15,18]。 既往研究表明 FAI 的增大可以预测冠

状动脉粥样硬化斑块的未来进展,并预测稳定型冠

心病患者的心血管疾病死亡风险[19-20],但 FAI 作为

诊断心肌缺血的唯一指标仍具有一定局限性。
机器学习技术通过在数据中寻找模式来使计

算机进行学习和预测[21]。 利用大量的数据,可构建

自动化算法来帮助临床医生更好地了解患者可能

的未来临床情况,对治疗决策提供指导。 近期,一
些机器学习技术被应用于判断患者冠心病情况,因
为它们具有较高的准确性[22-24]。 然而,目前尚未有

研究将 FAI 与冠心病影像指标结合用于诊断心肌

缺血。
因此,本研究的目标是使用 FAI 作为评估心肌

缺血的指标,利用机器学习算法结合 FAI 与斑块信

息评估稳定型冠心病患者心肌缺血的可行性,并通

过机器学习进一步判断增加患者潜在心肌缺血的

危险因素。 通过整合不同的影像特征并应用机器

学习算法,期望能够提高冠心病的诊断准确性,为
临床医生提供更可靠的决策依据,为患者的治疗和

管理提供更好的支持。

1　 资料和方法

1. 1　 研究对象

本研究为回顾性研究,所有研究流程均已得到

复旦大学附属中山医院伦理委员会批准(B2020-
008R),患者知情同意被豁免。 连续纳入 2019 年 4
月─2021 年 10 月在复旦大学附属中山医院就诊的

稳定型冠心病患者,纳入标准:(1)因疑似冠心病而

接受 CTA 和 ICA 检查及血流储备分数( fractional
flow reserve,FFR)测量;(2)至少有 1 处冠状动脉狭

窄病变。 稳定型冠心病定义:在 4 周内运动时出现

胸痛,但频率、强度和持续时间没有变化,且负荷试

验阳性。 FFR 测量和 CCTA 间隔的中位时间为 7 天

(范围 2 ~ 14 天)。 排除标准:(1)影像学资料缺失

(n=1);(2)影像断层或质量差(n = 4);(3)患者进

行了冠状动脉旁路搭桥手术或支架植入史(n = 1)。
根据 FFR 测量结果,将患者分为 FFR≤0. 8 组和
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FFR>0. 8 组。
1. 2　 数据收集

在本院病历管理系统收集患者的一般资料,包
括年龄、性别、高血压、糖尿病、高脂血症史及吸

烟史。
1. 3　 CT 数据采集

使用型号为 Aquilion One 的 320 排 CT 扫描仪

(日本佳能医疗)按照国际心血管 CT 学会指南进行

扫描。 扫描前 5 min 给予受检者舌下含服 0. 1 mg
硝酸甘油(中国京卫制药有限公司)用于扩张冠状

动脉,若心率高于 60 次 / 分,则予以服用倍他乐克,
以达到低于 60 次 / 分的目标心率。 在 CTA 采集过

程中,通过肘前静脉注射对比剂以 4. 2 mL / s 流率注

入 70 mL 非 离 子 对 比 剂 碘 普 胺 (每 毫 升 含 碘

370 mg,上海博莱科信谊药业有限公司)。 CCTA 扫

描参数:管电压 120 kV,管电流 500 mA,准直器宽度

320 mm×0. 5 mm,机架转速 0. 275 s / r。 所有图像数

据以 DICOM 格式存储。
1. 4　 CT 数据处理

1. 4. 1　 斑块分析　 　 将所有 CCTA 数据传输至后

处理工作站 SyngoVia(德国西门子医疗),由资深放

射科医生选择图像质量最佳的期相并进行分析。
使用专门的斑块分析软件(Coronary Plaque Analysis
5. 0,德国西门子医疗)在曲面重组图像上进行斑块

定位和分析。 分析节段选择冠状动脉狭窄最严重

处的斑块。 CCTA 图像导入后,斑块后处理软件自

动提取冠状动脉树的中心线,操作者可对中心线进

行手动调整,手动定位斑块的近端和远端,软件自

动勾画出斑块,操作者可适度编辑,自动计算斑块

指标:(1)最小管腔面积;(2)狭窄程度:(参考部位

的管腔面积-病变处最小管腔面积) / 参考部位的管

腔面积;(3)斑块长度:从病变近侧到远侧的长度;
(4)斑块总体积;(5)斑块负荷:病变处体积与血管

的比值;(6)斑块成分:根据 HU 值将斑块内成分分

为脂质(-100 ~ 30 HU)、纤维(30 ~ 190 HU)和钙化

(190 ~ 950 HU),并计算相应体积和负荷;(7)斑块

偏心指数(eccentricity index,EI):EI = (最大斑块之

中膜厚度-最小斑块之中膜厚度) / 最大斑块之中膜

厚度。
1. 4. 2 　 斑块周围 FAI 分析 　 　 FAI 定义为 PVAT
的平均 CT 值。 以斑块起始处至斑块远端为纵向测

量距离的 PVAT 作为测量的范围。 为降低附近非脂

肪组织的影响,手动编辑排除周围小分支或冠状静脉

所在的区域。 调整纳入计算的组织密度范围为-190 ~
-30 HU,随后软件自动计算斑块周围的 FAI。
1. 4. 3　 血管周围 FAI 分析　 　 由有经验的放射科

医师在 CCTA 图像上勾画导致患者心血管事件的责

任血管。 左前降支( left anterior descending branch,
LAD)和左回旋支( left circumflex,LCx)从左主干分

支处起连续勾画 40 mm;右冠状动脉( right coronary
artery,RCA)因主动脉壁影响,从距开口处 10 mm 起

连续勾画 40 mm(图 1)。

图 1. FAI 的测量

Figure 1. Measurement of FAI
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1. 5　 ICA 检查和 FFR 测量

由资深心脏介入医生独立进行 ICA 检查和评

估,并使用标准化软件 Syngo fastView(德国西门子

医疗)分割冠状动脉。 在怀疑稳定型冠心病的患者

中,对直径超过 2 mm 且狭窄程度超过 50%的冠状动

脉在静脉注射三磷酸腺苷二钠[140 μg / (kg·min)]
诱导的充分充血状态下,将型号为 Pressure Wire
Certus 的 FFR 压力导丝(美国圣犹达医疗公司)放

入血管进行 FFR 测量,得到有创 FFR 的结果。 《冠
状动脉血流储备分数临床应用专家共识》认为 FFR
>0. 80 的病变为药物治疗的指征,FFR<0. 75 的病变

宜行血运重建,FFR 在 0. 75 ~ 0. 80 为灰区。 由美国

心脏协会、美国心脏病学会等发布的 《2023AHA /
ACC / ACCP / ASPC / NLA / PCNA 慢性冠状动脉疾病

患者管理指南》将阻塞性冠状动脉疾病的有创检查

指标定义为冠状动脉直径狭窄超过 50% 或 FFR≤
0. 8。 综上,本研究以 FFR 值≤0. 8 作为诊断缺血性

病变的界值,共纳入 50 例患者。
1. 6　 机器学习

所有机器学习分析都是使用 R3. 6. 3 和 python3. 7
完成的。 机器学习模型的选择对试验结果有着决定

性影响。 模型中的变量纳入包括常见斑块特征、
FAI、EI、正性重构指数、最大面积狭窄率、最大体积

狭窄率、最小管腔面积、纤维斑块负担、脂质斑块负

担、钙化斑块负担、总斑块负担、纤维斑块体积、脂
质斑块体积、非钙化斑块体积、钙化斑块体积、总斑

块体积、流量、斑块长度。 本研究曾尝试使用多种

分析模型,最终选取随机森林、XGBoost、逻辑回归这

几个模型进行训练,对模型进行重复训练,其中在

总体样本中随机抽取测试集 n = 30 例,剩余样本作

为训练集进行 5 折交叉验证。 在模型调试时,应用

了风格搜索(Grid Search)方法调整参数,最后得到

每个模型的质量评价参数,如精确率、召回率、准确

率和 F1 值。 其中,随机森林模型参数:学习率为

0. 1,最大树深度为-1,最大树木数为 100,最大叶子

数为 31;XGBoost 模型参数:学习速率为 0. 3,最大

树深度为 6,最小分叉权重和为 2,L2 正则化系数为

1. 5;逻辑回归模型参数:正则化因子为 1. 0,迭代次

数为 100,正则化类型为 l2,收敛度量为 1e-06。 最

终以 ROC 曲线下面积( area under curve,AUC)、准
确率和 F1 值来评价模型预测效果。 其中,F1 值作

为核心评价指标,是通过计算精确率和召回率的调

和平均数得出。 在机器学习模型中,预测因子的重

要性通过 Shapley 加法解释(Shapley additive expla-
nation,SHAP)值体现,通过 SHAP 图展现按重要性

排序的预测因子。
1. 7　 统计学分析

采用 SPSS 27.0 软件进行统计分析,采用 GraphPad
Prism 8. 0 软件作图。 正态分布的计量资料以 x±s 表

示,不符合正态分布的计量资料则用 M(Q1,Q3)表

示,计数资料以例(% )表示。 采用 Shapiro-Wilk test
分析计量资料的正态性。 计量资料若满足正态分

布和方差齐性,两组间比较采用 Student􀆳s T 检验或

配对 T 检验;若满足正态分布但不满足方差齐性,
则采用 Welch􀆳s T 检验;若不满足正态分布,则采用

Mann-Whitney U 检验。 计数资料的组间比较采用

卡方检验。 采用 ROC AUC 评估 FAI 诊断冠状动脉

功能性狭窄的诊断性能。

2　 结　 果

2. 1　 一般临床资料

本研究共纳入 206 例受试者,FFR≤0. 8 组 50
例,男性 36 例(72% ),年龄(62. 2±7. 27)岁;FFR>
0. 8 组 156 例,男性 113 例(72. 4% ),年龄(63. 1 ±
8. 02)。 两组患者的年龄、性别及高血压等危险因

素和病变冠状动脉分布无统计学差异(P>0. 05;表
1 和图 2)。

表 1. 患者基线特征

Table 1. Baseline characteristics of patients

项目
FFR>0. 8 组
(n=156)

FFR≤0. 8 组
(n=50) P

年龄 /岁 63. 1±8. 02 62. 2±7. 27 0. 46

男性 / [例(% )] 113(72. 4) 36(72. 0) 0. 79

高血压 / [例(% )] 88(56. 4) 28(56. 0) 0. 91

糖尿病 / [例(% )] 31(19. 9) 11(22. 0) 0. 90

高脂血症 / [例(% )] 8(5. 1) 3(6. 0) 0. 73

吸烟 / [例(% )] 66(42. 3) 21(42. 0) 0. 96

家族史 / [例(% )] 4(2. 6) 2(4. 0) 0. 63

冠状动脉病变 / [例(% )]

　 左前降支 103(66. 0) 41(82. 0) 0. 10

　 回旋支 38(24. 4) 7(14. 0)

　 右冠状动脉 15(9. 6) 2(4. 0)

2. 2　 斑块特征

与 FFR>0. 8 组相比,FFR≤0. 8 组斑块 FAI 增

加 15. 62% ,最大面积狭窄率增加 14. 40% ,最大体

积狭窄率增加 19. 43% ,最小管腔面积下降 36. 76%
(均 P<0. 001)。 在斑块负担方面,与 FFR>0. 8 组相
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图 2. FAI 的组间差异性

Figure 2. Intergroup differences in FAI

比,FFR ≤0. 8 组总斑块负担约增长 64% ( P <
0. 001),纤维斑块负担上升 81. 82% (P = 0. 001),脂
质斑块负担上升 86. 88% (P = 0. 003),钙化斑块负

担上升 42. 60% (P = 0. 037)。 在斑块体积指标方

面,与 FFR>0. 8 组相比,FFR≤0. 8 组总斑块体积增

加 44. 50% (P=0. 011),纤维斑块体积增加 46. 69%
(P=0. 01),脂质斑块体积增加 74. 72% (P=0. 006),
非钙化斑块体积增加 66. 48%(P=0. 003;表 2)。
2. 3　 机器学习法建立的不同诊断模型诊断心肌缺

血的准确性评价

FFR≤0. 8 组斑块 FAI 较 FFR > 0. 8 组增加

15. 62% (P<0. 001)。 通过机器学习模型建立的 3
种算法诊断心肌缺血的准确率均在 0. 8 以上,尤其

是 XGBoost 的准确率高达 0. 903,F1 值为 0. 774,
AUC 为 0. 931;其次是随机森林模型和逻辑回归模型

的准确率分别为 0. 871 和 0. 839,F1 值分别为 0. 800
和 0. 667,AUC 分别为 0. 908 和 0. 869(表 3 和图 3)。

表 2. 斑块特征

表 2. Plaque characteristics

项目 FFR>0. 8 组 FFR≤0. 8 组 P

斑块 FAI / Hu -80. 10±7. 73 -69. 28±5. 59 <0. 001

冠状动脉 FAI / Hu -77. 13±9. 27 -75. 86±7. 95 0. 388

EI / % 91. 47±17. 65 84. 96±25. 32 0. 098

正性重构指数 1. 57±0. 51 1. 67±0. 55 0. 217

最大面积狭窄率 / % 68. 09±22. 02 79. 54±17. 41 <0. 001

最大体积狭窄率 / % 53. 37±22. 77 66. 24±21. 93 <0. 001

最小管腔面积 / mm2 367. 15±246. 00 232. 20±210. 12 <0. 001

纤维斑块负担 0. 55±0. 49 0. 90±0. 66 0. 001

脂质斑块负担 1. 60±2. 34 2. 99±2. 94 0. 003

钙化斑块负担 4. 93±5. 46 7. 03±7. 87 0. 037

总斑块负担 10. 41±9. 23 17. 08±12. 09 <0. 001

纤维斑块体积 / mm3 6. 79±7. 09 9. 96±8. 51 0. 01

脂质斑块体积 / mm3 19. 90±28. 87 34. 77±33. 13 0. 006

非钙化斑块体积 / mm3 69. 13±79. 93 115. 09±95. 34 0. 003

钙化斑块体积 / mm3 59. 59±78. 92 70. 04±76. 30 0. 415

总斑块体积 / mm3 128. 72±131. 27 185. 13±141. 18 0. 011

流量 99. 25±81. 50 87. 43±63. 33 0. 351

斑块长度 / mm2 15. 93±11. 84 19. 69±12. 76 0. 058

2. 4　 机器学习建立的不同诊断模型诊断心肌缺血

的危险因素分布

通过计算 SHAP 值得出判断心肌缺血变量的重

要性排布,XGBoost 模型中斑块 FAI 的 SHAP 值均

位列第一,且>0. 8。 此外,冠状动脉 FAI、最小管腔

面积、斑块长度、纤维斑块体积也被认为是重要的

变量特征(图 4)。

图 3. 机器学习模型的 ROC 曲线及 AUC 比较

Figure 3. ROC curve and AUC comparison of machine learning models
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表 3. 不同机器学习诊断模型评估心肌缺血的准确性评价

Table 3. Accuracy evaluation of different machine learning diagnostic models for evaluating myocardial ischemia

模型 AUC 准确率 灵敏度 特异度 阳性预测值 阴性预测值 F1
逻辑回归模型

　 训练集 0. 983 0. 944 0. 961 0. 948 0. 863 0. 976 0. 909
　 验证集 0. 968 0. 903 0. 933 0. 946 0. 803 0. 947 0. 860
　 测试集 0. 869 0. 839 1. 000 0. 654 0. 5 0. 920 0. 667
XGBoost 模型

　 训练集 1. 000 0. 993 1. 000 1. 000 1. 000 0. 990 1. 000
　 验证集 0. 938 0. 874 0. 911 0. 900 0. 811 0. 902 0. 848
　 测试集 0. 931 0. 903 0. 800 0. 962 0. 750 0. 926 0. 774
随机森林模型

　 训练集 1. 000 0. 993 1. 000 1. 000 1. 000 0. 990 1. 000
　 验证集 0. 942 0. 851 0. 933 0. 885 0. 910 0. 843 0. 917
　 测试集 0. 908 0. 871 1. 000 0. 731 0. 667 0. 893 0. 800

图 4. 基于 XGBoost 模型得出的判断变量的 SHAP 散点图

Figure 4. SHAP scatter plot of judgment variables
based on XGBoost model

3　 讨　 论

该研究的主要发现是,在冠心病患者中斑块

FAI 与心肌缺血存在关联。 与 FFR>0. 8 的患者相

比,FFR≤0. 8 患者的局部影像学炎症标志物 FAI 显
示出显著差异。 本研究构建机器学习算法,将 FAI
结合定量斑块特征作为特征,在诊断心肌缺血中具

有较高的敏感性和准确性,具有潜在的临床应用价

值,可协助医生制定临床诊疗策略。
对于心肌缺血患者而言,及时的血运重建能够

显著改善其预后[6]。 因此,提升无创诊断对心肌缺

血患者的评估准确性已成为许多研究人员关注的

焦点。 各种技术,包括症状、生物标志物、12 导联心

电图和 CTA 得出的斑块特征等,都被组合用于评估

患者的心肌缺血情况。 尽管取得了这些进展,但这

些方法的准确性仍然有限。
在动脉粥样硬化过程中, 血管损伤会导致

PVAT 促炎因子上调,同时抗炎因子分泌增加。 此

外,PVAT 炎症还可导致基质金属蛋白酶活化,增加

转化生长因子 β 的产生,进一步参与动脉粥样硬化

斑块的不稳定性和血管平滑肌细胞的增殖及内膜

形成。
FAI 作为一种局部可测量的影像学炎症指标,

通过捕获炎症信号驱动的 PVAT 组成的变化,用于

评估炎症状态[15]。 在以往的研究中,Yu 等[19] 发现

血流限制病变的患者具有较高的 FAI 值。 这些发现

与本研究的结论一致,即心肌缺血患者的 FAI 值

更高。
在进一步的分析中,使用 FAI 和斑块特征构建

了传统回归模型和基于机器学习的模型来评估心

肌缺血。 当 FAI 和斑块特征作为逻辑回归和机器学

习算法的输入数据时,模型的诊断效能良好:3 种算

法的准确率均在 0. 8 以上。 为了增加机器学习的可

解释性,研究中还使用 SHAP 值确定了各特征变量

对心肌缺血结局的影响,发现除斑块 FAI 外,冠状动

脉 FAI、最小管腔面积、斑块长度、纤维斑块体积也

被认为是重要的变量特征。 这与 t 检验的结果不完

全一致,也体现出机器学习算法建立的模型对潜在

危险因素有较强的挖掘潜力。
与逻辑回归模型比较,XGBoost、随机森林诊断

心肌缺血效果更佳。 可能原因为逻辑回归假设每

个变量都是独立的,并且模型只有一个线性划分

面。 当危险因素与疾病之间的关联受到各种混杂
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因素的影响时,逻辑回归模型可能有较大的偏差和

低精度。 相比之下,XGBoost 和随机森林是非参数

算法,不需要假设特征和结果之间存在特定的函数

关系,因此在建模复杂关系时更加灵活。
然而,该研究存在一些不足之处。 首先,由于

该研究采用了单中心回顾性研究设计,可能存在选

择偏倚;其他与冠心病相关的协变量,如体质指数

在病历系统中无法获取。 其次,样本量相对较小,
从而限制了可用于机器学习的训练样本数量,可能

影响模型泛化能力。 此外,机器学习算法具有一定

的不可解释性,其预测过程属于黑箱操作,难以解

释各个危险因素的影响,并且无法提供各个危险因

素的风险截断值。 因此,今后还需要开展更大规模

更长时间的多中心研究,尝试更多有精准诊断能力

的算法,建立大样本随访队列,以验证本次开发的

风险模型的诊断效果。
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