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基于机器学习的外周动脉疾病不良事件研究进展
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[摘　 要] 　 外周动脉疾病(PAD)是一类由动脉粥样硬化引起的、影响全身外周动脉的高负担疾病,其不良事件

(截肢、再干预、死亡等)的精准风险分层对临床决策至关重要。 机器学习模型为 PAD 患者的个性化风险预测提供

了新手段,可弥补传统统计方法难以捕捉复杂非线性关系的不足。 文章系统梳理了逻辑回归、XGBoost、随机森林、
神经网络等机器学习方法在 PAD 不良事件风险预测中的应用,对比了不同模型的预测性能与适用场景。 并进一

步探讨了模型解释性、数据隐私与伦理等关键挑战,旨在为 PAD 不良事件的精准风险预测提供方法学参考,并为

未来研究指明方向。
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Research progress on adverse events of peripheral arterial disease based on machine
learning
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[ABSTRACT]　 Peripheral arterial disease (PAD) is a kind of high burden disease caused by atherosclerosis and affect-
ing the peripheral arteries of the whole body. 　 The precise risk stratification of adverse events (amputation, reintervention,
death, etc. ) is crucial to clinical decision-making. 　 Machine learning models provide a new means for personalized risk
prediction of PAD patients, which can compensate for the shortcomings of traditional statistical methods in capturing com-
plex nonlinear relationships. 　 This article systematically reviews the application of machine learning methods including Lo-
gistic regression, XGBoost, random forest and neural networks in the risk prediction of adverse events of PAD, and the pre-
dictive performance and applicable scenarios of different models were compared. 　 And further explored key challenges such
as model interpretability, data privacy, and ethics, aiming to provide methodological references for accurate risk prediction
of adverse events in PAD and indicate directions for future research.
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　 　 外周动脉疾病(peripheral arterial disease,PAD)
具有高发病率、高截肢率与高死亡率的特点,不仅

严重威胁患者生命健康,也给社会医疗体系带来沉

重负担。 目前,临床对 PAD 患者不良事件(截肢、再
干预、死亡等)的发生概率仍缺乏精准、个体化的评

估手段,传统风险分层工具难以捕捉变量间复杂的

非线性关联与交互作用,导致风险预测的准确性与

稳定性受限,无法为患者提供针对性的防治策略。
随着大数据与人工智能技术的快速发展,机器

学习方法为解决这一临床痛点提供了新思路。 与

传统统计模型相比,机器学习模型能够从多维度临

床数据中挖掘隐藏的风险模式,为每一位患者构建

个性化的不良事件风险预测模型,助力实现 PAD 的

精准风险分层与个体化管理。 近年来,逻辑回归、
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XGBoost、随机森林、神经网络、轻量梯度提升机、支
持向量机等多种机器学习算法,已被逐步应用于

PAD 不良事件的预测研究中,但不同模型的性能表

现、适用场景与临床转化价值仍缺乏系统性梳理与

对比。
本文拟系统阐述机器学习技术在 PAD 不良事

件风险预测中的研究进展,对比不同机器学习模型

的预测能力与应用特点,探讨其在临床实践中的优

势、局限性与未来发展方向,旨在为 PAD 患者的风

险分层与精准防治提供方法学参考,推动机器学习

技术在心血管疾病临床管理中的规范应用与转化

落地。

1　 外周动脉疾病概述

PAD 是累及全身外周动脉的血管疾病,其主要

致病原因为动脉粥样硬化。 作为一种慢性血管损

伤性病变,动脉粥样硬化以脂质、纤维结缔组织及

钙盐异常沉积于动脉内膜为典型表现,会逐步引发

动脉管壁增厚、纤维化及硬化,最终形成粥样斑块。
斑块可导致血管管腔狭窄乃至闭塞,并继发一系列

病理改变。
外周动脉是指除心、脑供血动脉以外的全身动

脉,主要分布于四肢、腹部及盆腔等部位,承担着向

全身各组织器官输送氧气与营养物质的重要生理

功能。 本文所讲的 PAD,特指冠状动脉与主动脉之

外的所有动脉病变,需与临床常用的下肢动脉疾病

(lower extremity artery disease,LEAD)明确区分。 从

解剖范围来看,外周动脉涵盖下肢动脉、颅外段的

颈动脉、锁骨下动脉、颅外段的椎动脉、上肢动脉、
肠系膜动脉及肾动脉等多支血管,上述血管因动脉

粥样硬化发生管腔狭窄或闭塞,均归属于 PAD
范畴[1-2]。
1. 1　 流行病学

PAD 全球高发,患病人数达 1. 13 亿,患病群体

以 40 岁及以上人群为主,其中 42. 6% 的患者居住

于中低社会人口指数国家[3-4]。 其全球患病率为

1. 52% ,随年龄增长而增加(80 ~ 84 岁人群患病率

为 14. 91% ),同一年龄段女性患病率高于男性

(18. 03% 比 10. 56% ) [5]。 PAD 具有高发病率、高
致残率和高死亡率的特点,其发病率随着年龄增长

而增加。 进入 21 世纪以来,人口老龄化不断加剧,
PAD 对人类身体健康的危害愈发不容忽视[2]。

PAD 包括下肢动脉疾病、锁骨下动脉狭窄、肾

动脉狭窄、上肢动脉疾病、肠系膜动脉疾病[1-2]。 传

统上,晚期 PAD 主要通过开放性手术进行治疗。 近

几十年来,血管内介入作为微创替代方案,临床应

用愈发普遍。 然而,血管内血运重建具有较高的并

发症风险,超过一半的血管内治疗组患者会发生严

重不良肢体事件或死亡[6]。 因此,对 PAD 患者进行

治疗时应进行风险评估。
1. 2　 临床治疗

PAD 的治疗原则包括:①延缓疾病进展,减少

心脑血管不良事件发生风险;②缓解间歇性跛行临

床症状;③改善下肢灌注、促进侧支血管生成,降低

截肢风险。 临床干预手段主要包含危险因素管控、
规律步行锻炼、抗栓药物治疗以及外科开放手术与

介入腔内治疗。 在 PAD 常规药物管理中,阿司匹林

等抗血小板药物为一线基础用药,临床应用已形成

统一共识,抗凝药物并非常规首选方案。 但患者病

变进展或经球囊扩张联合支架植入术后,除出现血

小板聚集外,机体凝血系统可同步活化,诱发动脉

腔内血栓形成。 球囊扩张术中易损伤血管内膜,诱
发内膜撕裂与动脉夹层,损伤靶血管远期通畅率;
此外,支架植入后局部血流动力学发生改变,进一

步升高术后再狭窄发生风险[5]。
1. 3　 不良事件及影响因素

PAD 起因于动脉粥样硬化,而动脉粥样硬化通

常是全身性的。 因此 PAD 可作为反映其他部位血

管病变、其他类型动脉粥样硬化性心血管疾病及程

度的窗口。 患者发生 PAD 后,发生致命性与非致命

性心脑血管不良事件的整体风险升高[7]。 主要不

良心血管事件 (major adverse cardiovascular event,
MACE)指包括心肌梗死、脑卒中和心血管死亡的复

合终点。 心血管死亡根据已建立的标准[8-9] 进行定

义,包括致命的心肌梗死、致命的心力衰竭、致命的

脑卒中、致命的腹主动脉瘤破裂和心脏性猝死。 研

究显示,PAD 患者发生心肌梗死、脑卒中、心血管死

亡的风险是无 PAD 人群的 2 ~ 4 倍。 在有 PAD 并接

受血运重建的患者中,死亡率是冠心病患者的近 3 倍

(风险比为 2. 91,调整后仍高达 1. 17 ~1. 48) [10]。
在一项包括 11 391 例[11] 无症状颈动脉狭窄患

者的 17 项研究的系统综述中,63%的无症状颈动脉

狭窄晚期死亡与心脏事件有关,平均心脏相关死亡

率为 2. 9% /年。 许多研究表明,即使在常规危险因

素调整后,有症状或无症状的 PAD 患者的死亡率、
心血管疾病死亡率和发病率(心肌梗死、脑卒中)的
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风险也会增加[12]。 踝臂指数( ankle-brachial index,
ABI)<0. 90 与 10 年冠状动脉事件发生率、心血管疾

病死亡率和总死亡率增加 1 倍以上相关[12]。 5 年

后,20%的间歇性跛行患者出现心肌梗死或脑卒中,
死亡率为 10% ~15% [13-16]。 同时,下肢动脉硬化患

者会有截肢的风险,有研究者[17] 在文献中指出,
51% ~93%的下肢大截肢是由于 PAD。 以上这些

数据都强调了研究 PAD 不良事件的重要性,就当前

技术而言,使用机器学习对 PAD 不良事件预测具有

很大的科学意义。 PAD 的主要危险因素包括年龄、
性别、吸烟、糖尿病、高血压、血脂异常、肾功能衰竭

等[18-19],但健康素养、家庭环境、单位状况及自我约

束等多项因素的影响也不容忽视,有研究发现咖啡

与动脉粥样硬化的发生呈显著正相关[20]。 这些患

者中,糖尿病和其他心血管风险增加。

2　 外周动脉疾病不良事件风险预测研究

2. 1　 方法综述

在预测 PAD 不良事件的研究领域中,常用的方法

包括传统的统计方法如逻辑回归,以及现代的机器学

习模型,如 XGBoost、随机森林(random forest)、神经网

络(neural network)和梯度提升(gradient boosting)、深
度卷积网络(deep convolutional networks)、支持向量机

(support vector machine)等(表 1)。 机器学习模型可

以相当准确地预测 PAD 患者重大不良心血管事件、
重大不良肢体事件以及全因死亡[21]。 机器学习模

型可应用于术前、术中和术后阶段,预测不良事件

发生率,辅助医生建立治疗策略的决策。 同时,机
器学习模型在人口统计学和临床亚群中仍然保持

稳健,并且优于现有的预测工具和逻辑回归。

表 1. 不同机器学习模型的原理、优势和局限性

Table 1. Principles, advantages, limitations of different machine learning models

模型 原理 优势 局限性

逻辑回归
逻辑回归模型是对二分类因变量(即 y= 1 或 y= 0)进行回归分析
时应用最普遍的多元量化分析方法

简单、可解释性强 忽略非线性关系

XGBoost
XGBoost 是一组分类回归树的集成。 通常,单棵树的强度不足以
在实践中使用。 实际使用的是集合模型,它将多棵树的预测结合
在一起。 将每个树的预测分数相加以得到最终分数

高精度、抗过拟合 计算资源需求较高

随机森林
随机森林就是一个由多个决策树{h(XΘk}组成的多分类器或多
回归器,其中{Θk}是服从同一分布且彼此独立的随机向量

特征重要性评估 可能过拟合

神经网络
神经网络是由一系列简单单元相互密集连接构成,其中每一个单
元有一定数量的实值输入(可能是其他单元的输出)并产生单一
的实数值输出(可能成为其他很多单元的输入)

复杂模式识别 “黑箱”,不可解释

2. 2　 逻辑回归

逻辑回归模型简单,易于理解和解释,适合初

步分析和提供直观的预测结果。 但它的缺点是对

数据的分布和关系有较强的假设,无法很好地处理

变量间的复杂交互和非线性关系,预测能力可能受

限,无法捕捉变量之间的复杂交互作用和非线性关

系。 为了评估患者特征与 30 天死亡率之间的关联,
有研究者采用单因素和多因素逻辑回归分析模型

进行评估,结果表明截肢水平和美国麻醉医师协会

分类是影响 30 天死亡率的重要因素[22],膝上 /经膝

截肢的优势比( odds ratio,OR)为 3. 84,意味者膝

上 /经膝截肢死亡概率是“膝下截肢”患者的 3. 84
倍,这种差异由偶然造成的概率仅 0. 1% 。 这一发

现对于理解 PAD 患者截肢后短期死亡风险的预测

因素具有重要意义,并可能有助于指导临床决策和

患者管理。 动脉血栓形成事件是血管重建后截肢、

发病率和死亡率的主要原因,因此有研究者[23] 对下

肢血管重建后移植物血栓形成进行预测,在所有三

种已开发的最大似然模型(XGBoost、决策树和逻辑

回归)中,逻辑回归模型在判别指标(AUC)和校准

分析中都显示出最高的预测性能。 在一项使用逻

辑回归对糖尿病患者伴 PAD 的不良事件进行分析

研究中[24],研究者以截肢、再干预和死亡作为终点

事件,采用 McFadden 伪 R 平方来评估模型的拟合

度;截肢预测模型的 McFadden R2 值为 0. 071,提示

模型仅可解释约 7% 的总体变异,该数值低于学界

公认的优秀拟合度(0. 2 ~ 0. 4);对于再干预和死

亡,McFadden R2 值分别为 0. 046 和 0. 124,提示模

型解释的变异更少。 研究结果显示逻辑回归的预

测方向正确,但是错误率达 61% ,对异常值的敏感

性高,在处理存在大量未解释的数据集时易出现过

拟合问题。
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2. 3　 XGBoost
XGBoost 是一种基于梯度提升决策树的集成学

习方法,它通过构建多个决策树并进行梯度提升来

提高预测精度。 它的特点是在处理大规模数据集

时表现出色,具有较高的计算效率,在二元分类问

题中通常能够提供较高的准确率,同时建立出的模

型会相对较少地产生过拟合。 Li 等[25-27]通过对比 6
种机器学习模型发现,XGBoost 在预测 PAD 患者术

后 30 天主要不良肢体事件和 1 年主要不良肢体事

件或全因死亡的效能显著优于其他模型 ( AUC:
0. 92,95%CI:0. 91 ~ 0. 93),其优势源于对特征交互

的非线性建模能力及正则化策略对过拟合的抑制。
值得注意的是,该模型在外部验证队列中仍保持

AUC 为 0. 89,提示其潜在的临床普适性,显示出其

在预测 PAD 血管内干预后 1 年结果方面的优越性

能。 而在 Zhang 等[28]预测因 PAD 住院患者的住院

死亡率研究中,XGBoost 的准确率最低只有 72% ,但
是却有着最高的召回率。 此外,Li 等[29]发布的研究

中,根据 3 种生物标志物的浓度训练了 3 个机器学

习模型,XGBoot 模型在其中表现最好。
2. 4　 随机森林

随机森林是一种集成学习方法,它通过构建多

个决策树来提高预测的准确性和稳定性。 由于具

有出色的分类性能和特征重要性评估,近年来,随
机森林被广泛使用。 但随机森林的缺点也很明显,
模型可能会过拟合,需要调整的参数较多,计算成

本相对较高。 Austin 等[24] 在研究中采用随机森林

模型分析合并糖尿病的 PAD 患者的不良事件,该模

型错误率为 31% ,显著低于对照逻辑回归的 61% ,
提示随机森林预测性能更优。 另有研究[30] 使用随

机森林模型,以无假设的方式利用多种临床、人口

统计学、影像学和基因组信息建立模型,用于 PAD
筛查与远期死亡风险预测,相较于传统逐步逻辑回

归模型,随机森林模型在病例识别及死亡预后预测

中效能更突出,可为临床医师提供精准的死亡风险

评估。
2. 5　 神经网络

神经网络是一种模仿生物神经系统(例如人脑

神经元连接)的数学模型和计算框架。 它由大量相

互连接的神经元(或节点)组成,通过这些神经元的

连接传递信号,并进行处理。 神经网络通常用于解

决复杂的模式识别、分类、回归、预测等任务。 神经

网络在医学领域的应用日益广泛,特别是在临床诊

断、医学影像分析、药物研发、个性化治疗等方面,
展现了巨大的潜力和价值。 在 265 例下肢 PAD 患

者队列中,Dai 等[31]训练了一个卷积神经网络,根据

狭窄程度对下肢动脉段进行分类。 该模型对膝上

动脉的分类准确率达 91. 5% ,对膝下动脉的分类准

确率达 90. 9% 。 也有研究者利用径向基函数神经

网络,证明了机器学习算法可以用于增强循证决

策。 在 Li 等[25-27]的研究中,神经网络作为 6 种机器

学习模型之一被用来预测 1 年的重大肢体不良

事件。
2. 6　 其他机器学习模型

部分文献中还提到了其他相关的机器学习方

法。 如 Zhang 等[28]的研究中,使用了轻量梯度提升

机,该模型在预测 PAD 患者住院死亡率方面表现出

了良好的性能,显示出较好的预测能力。 在另一项

研究[32] 中, 梯度增强算法在预测 PAD 患者的

MACE 风险方面优于其他模型,外部验证证实了其

临床适用性。 支持向量机在高维空间中寻找最佳

分割超平面,适用于小样本和非线性问题,也有研

究者将其作为预手术特征的机器学习模型之一用

来预测 1 年的 MACE 或死亡[33]。 Wang 等[34] 在研

究中使用了朴素贝叶斯模型,结果显示模型在预测

难治性糖尿病足溃疡方面表现最佳,具有最高的

AUC 值和召回率。 梯度增强算法在预测 PAD 患者

的 MACE 风险方面优于其他模型,外部验证证实了

其临床适用性。
由此,我们不难看出传统的统计方法如逻辑回

归,虽然易于理解和解释,但在处理变量间复杂交

互和非线性关系时存在局限性。 而多种现代机器

学习技术则在测试中展现出了较高的准确性和稳

定性。 总体而言,机器学习技术在 PAD 不良事件研

究中展现出巨大的潜力,但同时也面临着模型解释

性、数据隐私和伦理等挑战,这些是未来研究需要

关注和解决的问题。

3　 展　 望

PAD 早期不易被发现,使用生物标志物有助于

其诊断,但仍需结合临床表现和影像学检查,而机

器学习可以将围手术期的数据充分使用,提供个性

化风险评估。 当前,机器学习在 PAD 的使用尚处于

起步阶段,但其应用前景广阔。 未来研究可以通过

整合来自电子健康记录、基因组数据、影像学数据

等多种来源的数据,构建多模态数据集,从而使机

器学习模型能够从不同维度捕捉疾病的复杂特征,
进而提高不良事件预测的准确性和可靠性。 深度

学习技术,尤其是深度神经网络,凭借其在处理复
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杂非线性关系方面的突出优势,预计将在 PAD 不良

事件预测领域扮演更重要的角色。 研究者可以探

索循环神经网络和长短期记忆网络等更复杂的网

络结构,以处理时间序列数据,预测疾病的长期发

展。 通过这些技术,可以实现对患者的细致分层,
为个性化医疗和精准化治疗提供支持,模型能够根

据患者的特定特征预测疾病进展和治疗反应,为每

位患者提供定制化的治疗方案。
此外,结合可穿戴设备和移动健康技术,机器

学习模型能够实时监测患者的生物标志物预测疾

病发展阶段,及时发现疾病的早期迹象,实现早期

干预,有助于降低患者的疾病负担和医疗成本。 尽

管机器学习模型在预测准确性上取得了显著进展,
但其“黑箱”特性限制了其在临床实践中的应用。
因此,未来研究可以探索因果推断方法,并开发更

具解释性的模型,使医生和患者能够理解模型的预

测依据,增强模型的可信度和临床应用价值。 随着

机器学习技术在 PAD 不良事件研究中的深入应用,
跨学科合作变得尤为重要,需要计算机科学家、临
床医生、生物统计学家等紧密合作,共同解决技术

难题。 同时,随着医疗数据的广泛使用,数据隐私

和伦理问题也日益突出,需要制定相应的政策和规

范,确保患者数据的安全和隐私。
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