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面向基层医疗场景的机器学习模型在冠心病二级预防中的
风险分层研究

林琪雄, 张 柳, 李 霞, 史树银
新疆医科大学第五附属医院全科,新疆乌鲁木齐市 830000

[摘　 要] 　 [目的] 　 开发并验证一种基于易获取临床指标的轻量化机器学习模型,以实现冠心病(CHD)的精准

风险预测。 [方法] 　 回顾性纳入 1 376 例经冠状动脉造影检查的患者数据。 通过单因素 Logistic 回归(LR)、Boruta
算法和 LASSO 回归筛选出 13 个核心预测变量。 利用训练集(n = 963) 构建了包括 Logistic 回归、支持向量机

(SVM)、随机森林(RF)等 7 种机器学习模型,并在测试集(n= 413)上通过受试者工作特征曲线下面积(AUC)、召
回率、精确率、F1 值及 Brier 评分等指标评估其性能。 采用 SHAP 方法对最优模型进行可解释性分析。 [结果] 　 单

因素 Logistic 回归显示,男性(OR=2. 445,95% CI:1. 870 ~ 3. 202)、高血压(OR= 1. 697,95% CI:1. 305 ~ 2. 210)和糖

尿病(OR=1. 932,95% CI:1. 413 ~ 2. 665)与 CHD 风险升高相关,高密度脂蛋白与 CHD 风险降低相关(OR= 0. 351,
95% CI:0. 221 ~ 0. 551;均 P<0. 001)。 测试集中,SVM 模型的 AUC 为 0. 775(95% CI:0. 730 ~ 0. 821),召回率为

0. 790,F1 值为 0. 784,Brier 评分为 0. 183 7(95% CI:0. 168 3 ~ 0. 202 0)。 DeLong 检验显示,SVM 与 Logistic 回归、
RF、极端梯度提升(XGBoost)及轻量梯度提升机(LGBM)模型的 AUC 差异无统计学意义(均 P>0. 05)。 决策曲线

分析(DCA)显示,在预设的 10% ~80%阈值概率范围内,依据 SVM 预测结果决定是否实施进一步检查或转诊的决

策策略,其净获益高于“全部实施进一步检查或转诊”和“全部不实施进一步检查或转诊”两种默认参照策略。
SHAP 分析显示,男性、高血压、糖尿病及炎症指标升高对模型预测呈正向影响,而高密度脂蛋白、左心室射血分数、
白蛋白水平升高呈负向影响。 [结论] 　 本研究依托基层易得指标,初步构建适配基层医疗场景、用于 CHD 二级预

防风险分层的轻量化 SVM 风险预测模型,但后续仍需多中心外部数据验证方可推广应用。
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Research on risk stratification of machine learning models in secondary prevention of
coronary heart disease for primary care settings
Lin Qixiong, Zhang Liu, Li Xia, Shi Shuyin
Department of General Practice, the Fifth Affiliated Hospital of Xinjiang Medical University, Urumqi, Xinjiang 830000, China
[ABSTRACT] 　 　 Aim 　 To develop and validate a lightweight machine learning model based on readily available
clinical indicators to achieve accurate coronary heart disease (CHD) risk prediction. 　 　 Methods　 A total of 1 376 pa-
tients who underwent coronary angiography were retrospectively enrolled. 　 Thirteen core predictive variables were identified
through univariate Logistic regression, Boruta algorithm, and LASSO regression. 　 Using the training set (n=963), seven
machine-learning models, including Logistic regression, support vector machine (SVM), and random forest (RF), were
constructed. 　 Their performance was evaluated on the test set (n = 413) using metrics such as the area under the curve
(AUC), recall, precision, F1-score, and Brier score. 　 The SHAP method was employed to analyze the interpretability of
the optimal model. 　 　 Results　 Univariate Logistic regression analysis identified male sex (OR=2. 445, 95%CI: 1. 870 ~
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3. 202), hypertension (OR=1. 697, 95% CI: 1. 305 ~ 2. 210), and diabetes mellitus (OR = 1. 932, 95% CI: 1. 413 ~
2. 665) as significant correlates of elevated CHD risk, whereas high density lipoprotein (HDL) was associated with a re-
duced likelihood of CHD (OR=0. 351, 95% CI: 0. 221 ~ 0. 551; all P<0. 001). 　 In the independent test cohort, the
SVM model achieved an AUC of 0. 775 (95% CI: 0. 730 ~ 0. 821), with a recall of 0. 790, an F1-score of 0. 784, and a
Brier score of 0. 183 7 (95% CI: 0. 168 3 ~ 0. 202 0). 　 DeLong􀆳s test revealed no statistically significant differences in
AUC between the SVM model and the comparative models, including Logistic regression, RF, extreme gradient boosting
(XGBoost), and light gradient boosting machine (LGBM) (all P>0. 05). 　 Decision curve analysis (DCA) further dem-
onstrated that across the predefined threshold probability range of 10% to 80% , the decision strategy of guiding further di-
agnostic workup or referral based on SVM-derived predictions yielded superior net clinical benefit compared with the two de-
fault reference strategies: “performing universal further examinations or referrals for all participants” and “withholding fur-
ther examinations or referrals from all participants” . 　 Shapley additive explanations (SHAP) analysis revealed that male
sex, hypertension, diabetes mellitus, and elevated inflammatory biomarkers exerted positive contributions to the model􀆳s
CHD risk prediction, while higher levels of HDL, left ventricular ejection fraction (LVEF), and albumin were associated
with negative predictive effects. 　 　 Conclusion　 Based on routine indicators accessible at primary medical institutions,
this study preliminarily constructed a lightweight SVM risk prediction model suitable for primary care settings to conduct risk
stratification in the secondary prevention of CHD. 　 The model exhibited acceptable discrimination performance and inter-
pretability within this single-center cohort, which can provide a reference framework for early identification and risk stratifi-
cation of CHD in primary care. 　 Further multicenter external data validation is required prior to its clinical promotion and
application.
[KEY WORDS]　 coronary heart disease;　 primary care;　 machine learning;　 secondary prevention

　 　 冠心病( coronary heart disease,CHD)是一种严

重危害人类健康的常见病[1]。 随着国民生活水平

提高,不健康生活方式较为普遍,CHD 的危险因素

不断加剧,其发病率和死亡率持续攀升[2]。 据《〈中
国心血管健康与疾病报告 2024〉要点解读》推算,我
国 CHD 现患人数已高达 1 700 万,且仍在增长[3],
其疾病负担远超大多数其他疾病。 当前,我国推行

的国家三级诊疗制度旨在通过分级诊疗优化医疗

资源配置、提升基层服务能力。 然而,CHD 的传统

诊疗模式与该制度的推进需求存在显著矛盾:临床

诊疗高度依赖传统影像学检查与有创介入治疗。
前者对亚临床病变的检出敏感性有限,易导致早期

筛查漏诊;后者虽能改善血流动力学,却伴随血管

损伤、造影剂肾病等侵入性并发症风险。 更关键的

是,这两类技术存在明显的实施壁垒———高端影像

设备,如计算机断层扫描 ( computed tomography,
CT)、磁共振成像(magnetic resonance imaging,MRI)
及介入器械购置成本高昂,基层医疗机构难以配

备;其操作亦需专业资质认证,进一步限制了在医

疗资源匮乏地区的普及。 这与三级诊疗制度中“基
层首诊、双向转诊”的核心要求相悖[4],也导致了适

用于基层场景、标准化且易于推广的 CHD 诊断标准

的长期缺失。
在此背景下,现有国外风险评分工具应用于国

内基层人群时区分效能有限,难以兼顾精准评估与

基层普及需求。 为了应对这一挑战,人工智能(arti-
ficial intelligence,AI)技术所引领的医学领域变革提

供了新的可能[5]。 机器学习作为 AI 的重要分支,
能够通过利用大量医疗数据进行训练与优化,在临

床疾病预测领域展现出巨大潜力[6]。 其独特优势

在于处理高维复杂数据,并能自动分析包括自由文

本、图像、波形等在内的多模态医疗信息[7]。 特别

是其强大的预测与趋势识别能力,使得从海量个体

患者数据中挖掘深层价值成为可能[8]。
本研究旨在采用 7 种机器学习方法,构建 CHD

识别模型,确定最佳模型并分析影响 CHD 的主要因

素,从而为临床早期干预提供科学依据。 通过打破

计算机科学与临床医学的学科壁垒,使患者能够从

数字化工具中获益,实现更精确、规范、便捷的疾病

诊断,有望推动疾病的早发现、早诊断和早治疗。

1　 资料和方法

1. 1　 研究对象

本研究为回顾性临床研究分析。 连续纳入

2021 年 4 月—2024 年 6 月期间因胸痛症状就诊于

新疆医科大学第五附属医院,均完善冠状动脉造影

检查,且年龄≥18 岁的患者。 排除存在患有心理疾

病及精神分裂症等不能配合的患者、信息不全者及资

料不全者。 纳入研究的患者,经新疆医科大学第五附
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属医院伦理委员会批准(No. XYDWFYLSk-2025-280)。
1. 2　 资料收集

严格按照课题组成员自行设计的冠心病电子

病例报告表(coronary heart disease electronic case re-
ported form,CHD-eCRF)收集患者住院期间的电子

病例信息。 内容包括以下 6 项。 (1)一般资料:年
龄、性别、血压、心率、呼吸频率、体重指数 ( body
mass index,BMI)、吸烟史、饮酒史。 (2)既往史:高
血压病、糖尿病。 (3)CHD 家族史。 (4)实验室指

标:血常规(白细胞计数、中性粒细胞计数等),血清

电解质(血钠、血钾等),肾脏功能(估算的肾小球滤

过率、血尿素氮、血肌酐、血尿酸等),血胆红素三项

(总胆红素、直接胆红素、间接胆红素),血脂(甘油

三酯、总胆固醇等),血清白蛋白。 (5)影像学检查:
超声心动图中的射血分数。 (6)冠状动脉造影结

果:冠状动脉病变部位、狭窄程度。 参照《稳定性冠

心病基层诊疗指南(2020 年)》 [9],CHD 确诊需要冠

状动脉造影证实心外膜下左主干、三大分支至少有

一支或其主要分支直径狭窄范围≥50% ,由 2 名以

上心血管内科冠状动脉介入专科医师共同判断。
本研究相关变量统一标准化定义:BMI = 体重

(kg) / 身高(m)2;吸烟史定义为既往 / 目前每日吸烟≥
1 支且持续≥1 年;饮酒史定义为每周摄入酒精≥
25 g 且持续≥1 年;CHD 家族史指一级亲属男性<
55 岁、女性<65 岁确诊 CHD。 所有实验室指标均由

本院检验科全自动生物化学分析仪、血细胞分析仪

统一检测,执行室内质控与室间质评标准。
1. 3　 变量选择

本课题组 CHD-eCRF 收集患者住院电子病历

信息,共收集 50 个变量。 变量筛选遵循三步流程:
首先,对所有潜在预测变量进行单因素 Logistic 回归

分析,筛选出具有统计学意义的变量(P<0. 05)进入

后续分析;其次,采用 LASSO 回归对上述变量进行

特征降维,通过十折交叉验证确定最优惩罚系数

(λ1se:在最小误差一个标准误差范围内的最大 λ),
保留系数非零的变量构成最终预测变量集合;最
后,应用 Boruta 算法对 LASSO 筛选出的变量进行重

要性验证,确保所有纳入最终模型的变量均被确认

为“确认”特征。
1. 4　 基线资料分析

分类变量以例数(百分比)表示,组间比较采用

χ2 检验;符合正态分布的连续变量以 x±s 表示,组
间比较采用独立样本 t 检验;不符合正态分布的连

续变量以中位数(四分位数)表示,组间比较采用

Mann-Whitney U 检验。 对于 2×2 列联表采用 Yates
连续性校正。 P<0. 05 认为差异具有统计学意义。
1. 5　 机器学习算法与建模

符合纳排标准的 1 376 名患者,按照 7 ∶ 3 随机

划分为模型训练集( n = 963)和测试集( n = 413)。
LASSO 回归借助十折交叉验证确定最优惩罚系数,
Boruta 算法完成变量重要性显著性校验,单因素

Logistic 回归以 P<0. 05 为阈值筛选候选变量。 将

筛选出的指标纳入多因素 Logistic 回归(Logistic re-
gression,LR)、随机森林( random forest,RF)、轻量梯

度提升机( light gradient boosting machine,LGBM)、
支持向量机(support vector machine,SVM)、极端梯度

提升(extreme gradient boosting,XGBoost)、K 近邻算法

(k-nearest neighbors,KNN)和决策树(decision tree,DT)
7 种机器学习算法进行 CHD 预测模型构建[10-13]。 模

型分类性能采用灵敏度 (召回率, recall)、特异度

(specificity)、阳性预测值(精确率,precision)、阴性

预测值、准确率(accuracy,ACC)和 F1 值进行评价;
模型判别能力采用受试者工作特征曲线下面积

(area under the curve,AUC)及其 95% CI 评价,校准

性能采用校准曲线和 Brier 评分评价,临床应用价值

采用决策曲线分析(decision curve analysis,DCA)评
价。 不同模型间的 AUC 差异采用 DeLong 检验进行

两两比较,P<0. 05 判定模型判别性能存在统计学差

异。 采用特征重要性评估和沙普利可加性特征解

释方法(Shapley additive explanation,SHAP)分析最

优模型,识别 CHD 风险因素。 本研究全部统计分析

与建模操作基于 R4. 2. 1 软件完成。 图 1 为研究整

体框架流程图。

2　 结　 果

2. 1　 基本临床资料

单因素 Logistic 回归初步筛选出 18 个变量

(图 2),Boruta 算法(图 3)、LASSO 回归分析(图 4)
得到最终纳入机器学习模型的 13 个变量:中性粒细

胞计数、白细胞计数、年龄、性别、高血压、糖尿病、
心率、吸烟史、饮酒史、单核细胞计数、高密度脂蛋

白(high density lipoprotein,HDL)、白蛋白和左心室

射血分数(left ventricular ejection fraction,LVEF)。
本研究全面收集 1 376 名住院患者上述 13 个

变量的相关信息。 训练集与测试集的各项基线特

征见表 1。 两组在所有基线特征上均无统计学差异

(P>0. 05),证实了划分的随机性。
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图 1. 研究整体框架流程图

Figure 1. Flowchart of the overall research framework

图 2. 基于单因素 Logistic 回归筛选与结局事件相关的变量

DBP:舒张压(diastolic blood pressure);HR:心率(heart rate);HBP:高
血压(high blood pressure);DM:糖尿病(diabetes mellitus);SMK:吸烟

史(smoking);DRK:饮酒史(drinking);WBC:白细胞计数(white blood
cell count);NC:中性粒细胞计数(neutrophil count);MC:单核细胞计

数(monocyte count);RBC:红细胞计数( red blood cell count);Hb:血
红蛋白(hemoglobin);Na:血钠;BUN:血尿素氮(blood urea nitrogen);
ALB:白蛋白(albumin)。

Figure 2. Screening of variables associated with outcome
events based on univariate Logistic regression

图 3. 通过 Boruta 算法筛选与结局事件相关的变量
蓝色图显示了最小、平均和最大阴影分数。 变量中,显示为绿色的

变量代表与结局事件强相关,显示为黄色的变量的重要性未与随机

基准形成稳定显著的差异,需结合领域知识进一步判断,显示为红

色的变量代表与结局事件不相关。
Figure 3. Screening of variables associated with outcome

events using the Boruta algorithm

图 4. 通过 LASSO 回归筛选与结局事件相关的变量
A 为 LASSO 回归中 L1 范数与不同系数之间的相关性。 L1 范数是

LASSO 回归的正则化项。 B 为 λ 与二项偏差( binomial deviance)之

间的相关性。 图中存在两条虚线。 左侧虚线表示最小均方误差,右
侧虚线表示与最小均方误差相差一个标准误差的位置。
Figure 4. Screening of variables associated with outcome

events through LASSO regression
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表 1. 研究人群的总体现状及训练集与测试集的基线特征比较
Table 1. Overall status of the study population and comparison of baseline characteristics comparison

between the training set and the test set
变量 总体(n=1 376) 测试集(n=413) 训练集(n=963) P
男性 / [例(% )] 824(59. 9) 244(59. 1) 580(60. 2) 0. 735
年龄 /岁 59. 24±10. 76 59. 11±10. 56 59. 29±10. 85 0. 777
吸烟 / [例(% )] 614(44. 6) 191(46. 2) 423(43. 9) 0. 462
饮酒 / [例(% )] 568(41. 3) 179(43. 3) 389(40. 4) 0. 338
高血压 / [例(% )] 759(55. 2) 232(56. 2) 527(54. 7) 0. 663
糖尿病 / [例(% )] 357(25. 9) 106(25. 7) 251(26. 1) 0. 93
心率 / (次 / min) 74(68,80) 73(68,80) 74(68,81) 0. 224
LVEF / % 0. 64(0. 61,0. 67) 0. 65(0. 61,0. 67) 0. 64(0. 61,0. 67) 0. 052
白细胞计数 / (×109 L-1) 6. 39(5. 35,7. 84) 6. 37(5. 29,7. 70) 6. 39(5. 36,7. 87) 0. 408
中性粒细胞计数 / (×109 L-1) 3. 64(2. 84,4. 79) 3. 54(2. 81,4. 59) 3. 69(2. 86,4. 84) 0. 104
单核细胞计数 / (×109 L-1) 0. 49(0. 40,0. 61) 0. 49(0. 39,0. 60) 0. 49(0. 40,0. 62) 0. 219
白蛋白 / (g / L) 41. 25(39. 20,43. 40) 41. 4(39. 20,43. 80) 41. 20(39. 20,43. 25) 0. 272
HDL / (mmol / L) 1. 24(1. 06,1. 44) 1. 26(1. 04,1. 46) 1. 23(1. 07,1. 42) 0. 427

2. 2　 预测模型构建

机器学习模型构建结果见表 2。 模型性能采用

AUC 值评估,结果见图 5。 SVM 模型(AUC = 0. 775)
与 Logistic 回归模型(AUC = 0. 770)均处于较高水

平。 为进一步比较其性能,采用 DeLong 检验对全部

模型进行了两两比较。 结果表明, Logistic 回归、
RF、XGBoost、SVM 和 LGBM 之间模型性能无统计学

差异(P>0. 05,图 6),均属于性能稳健的模型集合,
在实际应用中具有较低风险。

在具体分类指标上,SVM 模型的召回率、阳性

预测值和 F1 值分别为 0. 790、0. 778 和 0. 784,整体

表现相对均衡,但上述指标均非 7 种模型中的最高

值。 SVM 的 AUC 数值最高,且 Brier 评分数值最低;
综合比较各模型的判别能力、校准性能及分类性

能,SVM 整体表现较为均衡,因此选定 SVM 作为后

续解释性分析的模型。

表 2. 冠心病机器学习预测模型评价

Table 2. Evaluation of machine learning prediction
models for coronary heart disease

评价
指标

XGBoost SVM RF Logistic
回归

LGBM KNN DT

F1 值 0. 739 0. 784 0. 785 0. 732 0. 76 0. 705 0. 789
召回率 /
灵敏度

0. 679 0. 790 0. 821 0. 660 0. 756 0. 706 0. 844

阳性
预测值 /
精确率

0. 809 0. 778 0. 752 0. 820 0. 764 0. 703 0. 742

阴性
预测值

0. 565 0. 626 0. 630 0. 560 0. 584 0. 487 0. 643

特异度 0. 722 0. 609 0. 530 0. 748 0. 596 0. 483 0. 490

图 5. 不同机器学习模型预测性能的受试者工作特征曲线下面积比较

A 为 7 种模型的 ROC 曲线;B 为 7 种模型的 AUC 值柱状图。

Figure 5. Comparison of areas under the curve for predictive performance of different machine-learning models
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图 6. 采用 DeLong 检验对 7 种机器学习模型的 AUC
进行两两比较的 P 值矩阵

对角线为模型自身比较(P=1)。 矩阵数值反映了模型性能的

差异程度,P<0. 05 表明两模型性能存在统计学差异。

Figure 6. P-value matrix for pairwise comparisons of
AUC among seven machine-learning models

using the DeLong test

2. 3　 特征重要性

鉴于本研究最优模型为 SVM,其具备非线性特

征,传统列线图可能无法准确反映变量间的复杂交

互作用,故采用 SHAP 可解释性分析替代列线图进

行模型展示。 结果表明,在 13 个特征的重要性排序

中,中性粒细胞计数对模型影响最大。 男性、白细

胞计数及中性粒细胞计数升高、高血压、糖尿病、长
期饮酒史属于危险因素,LVEF、血清 HDL 和白蛋白

升高是保护因素,心率与 CHD 患病风险无简单线性

关系,年龄与 CHD 患病风险关系复杂,受其他因素

交互影响(图 7)。
2. 4　 模型校准性能的评估与比较

7 种模型的测试集校准曲线结果见图 8,采用

Brier 评分(表 3)衡量概率预测准确性,其取值范围

在 0 ~ 1 之间,分值越低表示模型的预测概率与实际

结果越接近,校准性能越好。 其中, SVM 模型的

Brier 评分最低(0. 183 7,95%CI:0. 168 3 ~0. 202 0),表
明其校准性能最佳,预测结果与实际概率更为接

近,能够更准确地识别 CHD 患者。 相比之下,KNN
模型的 Brier 评分最高(0. 278 6),说明其校准性能

较差。 此外,采用 DCA 曲线对各模型在不同风险阈

值下的临床净获益进行评估,结果显示在 10% ~
80%的临床决策阈值区间内,SVM 模型的净获益曲

线均高于“全部实施进一步检查或转诊”和“全部不

实施进一步检查或转诊”两条极端策略线,表明该模

型在基层 CHD 筛查中具有实际临床应用价值(图 9)。

图 7. SVM 模型的预测因子解析

A 为变量重要性排序;B 为特征影响方向分析。
颜色(黄色 / 蓝色)和 SHAP 值的绝对值共同指明了

各变量作为危险因素或保护因素的性质。

Figure 7. Analysis of predictors in the SVM model

图 8. 7 种机器学习模型的测试集校准曲线对比

Figure 8. Comparison of calibration curves from the
test set of seven machine-learning models
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图 9. 7 种机器学习模型的 DCA 曲线

Figure 9. DCA cures of seven machine-learning models

表 3. 各测试集模型 Brier 评分

Table 3. Brier scores of models for each test set

模型 Brier 评分(95% CI)

XGBoost 0. 188 4(0. 170 7 ~ 0. 207 6)

SVM 0. 183 7(0. 168 3 ~ 0. 202 0)

RF 0. 189 7(0. 174 1 ~ 0. 206 0)

Logistic 回归 0. 185 7(0. 168 3 ~ 0. 203 6)

LGBM 0. 195 5(0. 178 7 ~ 0. 215 6)

KNN 0. 278 6(0. 243 2 ~ 0. 312 1)

DT 0. 198 6(0. 180 0 ~ 0. 218 3)

3　 讨　 论

本研究基于单中心回顾性数据,建立了 7 种机

器学习模型用于预测经冠状动脉造影证实的 CHD。
研究结果显示,在本组测试集内,SVM、Logistic 回

归、RF、XGBoost 和 LGBM 模型性能稳健,其中 SVM
模型预测精度高(AUC=0. 775),召回率、精确率、F1
值以及校准性能等关键指标上均表现更优。 这表

明,在基层医疗场景下,基于易获取的临床变量构

建的 SVM 模型,有望成为一种高效、可靠的 CHD 预

测工具。
本研究最重要的发现是,通过严谨的特征工程

(单因素 Logistic 回归、Boruta 算法和 LASSO 回归)
筛选出的 13 个核心变量,足以支撑机器学习模型获

得良好的预测性能[14]。 这 13 个变量涵盖了人口统

计学(年龄、性别)、生命体征(心率)、生活方式(吸
烟史、饮酒史)、既往史(高血压、糖尿病)、实验室检

查(白细胞计数、中性粒细胞计数、单核细胞计数、

HDL、白蛋白)以及心脏超声指标(LVEF),均为基

层医疗机构在常规诊疗中易于获取的数据[15-18]。
这一特点使得模型具有良好的外推性和基层应用

潜力,有效规避了传统影像学和有创检查在基层普

及的技术与成本壁垒。 甘油三酯和低密度脂蛋白

升高被认定为 CHD 的独立危险因素[19-21]。 然而,
在本研究的数据体系中,这两个指标并未经三步特

征筛选流程进入本研究最终核心变量集,该结果并

非人为主动剔除指标所致,而是多重共线性与算法

正则化筛选共同作用的客观结果。 进一步探究发

现,甘油三酯和低密度脂蛋白水平极有可能不仅与

高密度脂蛋白水平存在关联[22],还可能与其他代谢

及生活方式变量之间存在一定程度的信息重叠。 既

往人群研究显示,血脂异常与吸烟、高血压和糖尿病

等因素相关,且当前饮酒与高甘油三酯患病率升高

相关[23]。
在本研究 7 种机器学习模型中,SVM 各项评价

指标相对均衡。 SVM 的核心优势在于其通过核函

数处理高维非线性数据的能力,能够有效捕捉变量

与结局之间复杂的相互作用,同时对数据中的异常

值不敏感[24]。 本研究所纳入的临床数据正具备高

维、潜在非线性的特点,SVM 的这一特性使其能够更

精细地预测 CHD 的发生。 尽管 SVM 模型(AUC =
0. 775)与 Logistic 回归模型(AUC = 0. 770)预测能力

都很强,但其在召回率和 F1 值上的优势,意味着

SVM 模型在避免漏诊方面更具临床实用性,这对于

实现“早发现、早诊断、早治疗”的二级预防目标至

关重要。
通过 SHAP 方法对最优的 SVM 模型进行解释,

不仅量化了特征的重要性,还揭示了其影响方向,
增强了模型的透明度和临床可解释性。 分析结果

与现有 CHD 病理生理学认知高度吻合:男性、高血

压、糖尿病、吸烟、饮酒、炎症标志物(白细胞计数、
中性粒细胞计数)升高被识别为重要的危险因素;
而 LVEF、HDL 和白蛋白水平升高则被识别为保护

因素[25]。 这一方面验证了模型构建的生物学合理

性,另一方面也提示,该模型并非“黑箱”,其决策逻

辑能够为临床医生提供有价值的风险因素洞察。
值得注意的是,SHAP 分析揭示了年龄与 CHD

风险之间并非简单的线性关系,心率也未显示出明

确的单向影响。 提示在未来的模型优化或临床应

用中,需要考虑这些变量与其他因素(如合并症、用
药情况)的复杂交互作用,或探索其非线性转换形

式,以进一步提升模型精度[26]。
本研究亦存在如下局限。 第一,本研究为单中
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心回顾性研究,数据仅来源于一家医院,可能存在

选择偏倚,其普适性有待通过多中心、前瞻性,尤其

是包含基层医疗机构的外部队列进行进一步验证。
第二,受本研究单中心回顾数据限制,研究结论仅

适用于本中心就诊人群,临床大范围应用仍需外部

队列佐证。 第三,尽管 SVM 模型的性能较为稳健,
但其 AUC 值(0. 775)仍有进一步提升的空间。 未来

可考虑纳入更多具有潜在价值的变量,如临床用药

情况、更详细的血脂亚组分、生活方式细节或心电

图特征等,并探索深度学习等更为复杂的模型架构。
综上所述,本研究基于 SVM 初步构建了一个基

于基层易获取临床变量的 CHD 预测模型。 该模型

在本研究中具有良好的判别性能、临床可解释性,
有望为基层医疗预测 CHD 患病提供有价值的工具。
未来的工作将集中于通过多中心前瞻性研究进行

外部验证,并根据结果研究开发网页版风险评估工

具推动该模型在基层医疗机构的集成与应用(图
10,工具网址:https: / / research-dashboard. shinyapps.
io / CHD-High-Risk-Screening / ),若后续多中心验证

结果理想,该轻量化模型或可为基层 CHD 分级防控

提供辅助评估手段,为基层心血管疾病管理提供微

弱的数据支撑,以期助力“健康中国 2030”战略目标

的推进[27]。

图 10. 网页版风险评估工具示意图

工具网址:https: / / research-dashboard. shinyapps. io / CHD-High-Risk-Screening / 。
Figure 10. Schematic diagram of the web-based risk assessment tool
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