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  [摘 要] 急性冠状动脉(冠脉)综合征患者并发不良心血管事件会严重影响其预后。近年来,人工智能和

大数据在医学领域的发展为该类人群的风险预测提供了新思路,目前,已有多种机器学习预测模型用于预测急性

冠脉综合征患者的各类不良心血管事件。该文对机器学习预测模型的研究与应用现状进行了综述,并分析了模型

的构建方法、数据来源和特点、模型验证方法和危险因素,为患者风险评估、早期预防与预后评估提供参考依据。
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[Abstract] The

 

adverse
 

cardiovascular
 

events
 

in
 

patients
 

with
 

acute
 

coronary
 

syndrome
 

can
 

seriously
 

af-
fect

 

the
 

prognosis.In
 

recent
 

years,the
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

big
 

data
 

in
 

the
 

medical
 

fields
 

has
 

provided
 

new
 

ideas
 

for
 

the
 

risk
 

prediction
 

of
 

such
 

people.At
 

present,a
 

variety
 

of
 

machine
 

learning
 

predic-
tion

 

models
 

have
 

been
 

used
 

to
 

predict
 

various
 

adverse
 

cardiovascular
 

events
 

in
 

patients
 

with
 

acute
 

coronary
 

syndrome.This
 

article
 

reviewed
 

the
 

research
 

and
 

application
 

status
 

of
 

these
 

machine
 

learning
 

prediction
 

mod-
els,and

 

reviewed
 

the
 

model
 

construction
 

methods,data
 

sources
 

and
 

characteristics,model
 

validation
 

and
 

risk
 

factors,so
 

as
 

to
 

provide
 

references
 

for
 

patient
 

risk
 

assessment,early
 

prevention
 

and
 

prognosis
 

assessment.
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  急性冠状动脉(冠脉)综合征(ACS)是一种临床

常见的心血管急危重症,包括ST段抬高型心肌梗死、
非ST段抬高型心肌梗死和不稳定型心绞痛3种类

型[1]。欧洲每年约有180万人死于冠心病[2];而ACS
是最危险和最致命的冠心病形式[3]。2020年我国经

认证的1
 

672家胸痛中心共收治了1
 

869
 

010例患者,
其中ACS占33.75%,随着我国老龄化程度不断加

深,患病率还在逐年上升[4]。ACS患者的主要不良心

血管事件(MACE)包括全因死亡、心搏骤停、心源性

休克、恶性心律失常、心力衰竭(心衰)、非致死性心肌

梗死、复发心绞痛、非计划性血运重建等[5-6]。ACS患

者医院内 MACE发生率约为12%[7],出院后30~
90

 

d内因
 

MACE
 

再入院率为38%[8]。并发 MACE
易引起病情加重、住院时间延长、死亡等风险增加,因
此,早期进行疾病风险分层和病情评估至关重要[9]。

近年来,机器学习、人工智能和医疗信息化的快速发

展为患者风险评估开拓了新思路,机器学习预测模型

在预测ACS患者 MACE风险方面相比传统评分表

在预测性能方面表现更好,值得研究和进一步推广应

用[10-12]。现将机器学习在 ACS患者 MACE预测中

的研究和应用进展综述如下,旨在为临床医护人员评

估患者风险和制定诊疗护理方案提供参考依据。
1 机器学习在ACS患者MACE预测中的研究与应用

1.1 机器学习在 ACS患者死亡风险预测中的应

用 亚太地区每年约700万人死于ACS,造成了严重

的经济负担[13]。机器学习预测模型可用于预测不同

场景患者的死亡风险,有助于指导临床决策和患者的

个性化管理[14]。KE等[15]收集了6
 

482例急诊 ACS
患者病历资料,医院内死亡率为1.88%,基于逻辑回

归、梯度提升决策树、随机森林和支持向量机4种方
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法,开发了ACS患者院内死亡预测模型,4种模型的

受试者工作特征曲线下面积(AUC)分别为0.884
[95%可 信 区 间(95%CI)0.869~0.899]、0.918
(95%CI

 

0.906~0.930)、0.913(95%CI
 

0.901~
0.925)和0.896(95%CI

 

0.884~0.908),最重要的3
个预测因素是N端B型利钠肽原、D-二聚体和Killip
分级。该研究样本量大,使用的预测因子临床容易获

得,实用性较好,但未纳入患者心电图和超声心动图

等 重 要 信 息,可 能 会 降 低 实 际 预 测 效 能。
HERNESNIEMI等[16]基于9

 

066例ACS患者数据,
使用逻辑回归和XGBoost

 

2种方法分别建立了ACS
患者6个月死亡风险预测模型,结果显示,患者6个

月死亡率为7.3%,逻辑回归的AUC为0.867(95%
CI

 

0.837~0.897),传统 GRACE评分的 AUC为

0.822(95%CI
 

0.785~0.859),XGBoost模 型 的

AUC为0.890(95%CI
 

0.864~0.916),获得最佳性

能,差异有统计学意义(P<0.05)。该研究使用的

XGBoost算法是一种集成学习方法,可将多个较弱模

型集成构建为更强的预测模型,从而提高性能并使预

测结果更加稳定。但该研究与 KE等[15]研究均是回

顾性的,因此,仍需通过前瞻性的临床试验进一步验

证模型的泛化能力。LI等[17]开发了中国ACS患者3
年死亡率预测模型,3年死亡率为8.88%,并通过年

龄、肌酐、血红蛋白、血小板、谷草转氨酶和左心室射

血分数6个重要预测因子构建了预测公式,并进行了

决策曲线分析以评价临床效用,该研究使用基于随机

森林的缺失数据插补和模型推导能填补一定范围内

的原始数据缺失和提高预测能力,但最终呈现的公式

较为复杂,若能制作成可视化的计算器或小程序将具

有更好的实用性。SHERAZI等[18]和 HADANNY
等[19]建立的预测模型也保持了较好的预测性能,优于

指南推荐的GRACE评分和TIMI风险评分。此外,
使用递归特征消除法进行特征选择的模型在识别医

院内有高危死亡风险的ACS患者方面均比专家进行

特征选择的模型具有更高的准确性[20]。但在实际预

测因子筛选时还是要充分考虑临床经验和实际情况,
综合多种方法纳入危险因素。
1.2 机器学习在 ACS患者心搏骤停预测中的应

用 心搏骤停指心脏机械活动停止,循环征象消失,
若未能及时心肺复苏将可能很快发展为生物学死亡,
且心搏骤停后几乎不能自发逆转,因此,患者预后较

差[21]。ACS患者发生心搏骤停后的医院内死亡风险

比未发生者高7倍[22]。因此,若能准确预测患者心搏

骤停发生风险,并基于此采取预见性的防控措施将对

ACS患者的生命安全和预后具有重要的临床意义。
WU等[23]收集了ACS患者心搏骤停前24

 

h获得的

多变量临床特征,包括人口学资料、实验室检查、影像

学和心电图等,开发了8个模型预测 ACS患者的心

搏骤停事件,并将其与GRACE评分、国家早期预警

评分和改良早期预警评分3种常用传统模型进行了

比较,结果显示,XGBoost模型准确性和鉴别能力最

好,AUC为0.958(95%CI
 

0.938~0.978),特异度为

95.8%,灵敏度为73.0%,优于 GRACE评分[AUC
为0.729(95%CI

 

0.659~0.780),特异度为50.7%,
灵敏 度 为 81.4%]、国 家 早 期 预 警 评 分[AUC

 

为

0.687(95%CI
 

0.622~0.753),特异度为43.1%,灵
敏度为84.1%]和改良早期预警评分[AUC

 

为0.673
(95%CI

 

0.605~0.736),特异度为92.4%,灵敏度

为36.5%],可对心搏骤停高危患者有效分层,在心搏

骤停发生前不久实施监测警报系统和救生策略,帮助

临床医护人员采取恰当的诊疗决策。因此,可将模型

作为医疗决策的补充工具,用于 ACS患者心搏骤停

的早期预防。但在该研究中不是全部的机器学习模

型均优于传统评分,因此,在临床工作中仍应根据实

际情况选择工具。还有决策树模型可将患者分为心

搏骤停高、中、低风险3组,其灵敏度为
 

76.2%,特异

度为
 

88.2%,校 正 后 的 AUC 为 0.823(95%CI
 

0.786~0.860),该模型的预测变量包括7个临床常

见且获取方便的客观指标,即 VitalPAC早期预警评

分、致命性心律失常史、Killip分级、肌钙蛋白Ⅰ、血尿

素氮、年龄和糖尿病,可用于医护人员在床旁评估患

者风险,并根据所得出的风险等级制定个性化的诊疗

计划[24]。但该研究舍去了一些原始资料缺失超过

60%但又对判断患者病情有意义的临床指标,如心电

图特征、左心室射血分数等,因此,需再深入探究这些

因素的预测价值。
1.3 机器学习在 ACS患者心衰预测中的应用 心

衰是ACS的常见且可预防的并发症,然而在一项研

究中发现,25
 

324例住院ACS患者中20%的患者合

并心衰,通常具有年龄较大、女性更多、合并的疾病种

类更多、住院时间更长等特点,ACS患者发生心衰后

的医院内病死率和1年病死率分别比未发生者高5
倍和4倍[25]。因此,ACS患者心衰的早期预测和预

防有利于及时提供有效的医护措施和改善患者预后。
相较于传统统计模型,机器学习算法能有效处理不平

衡数据集、解决非线性问题,纳入和分析更多的预测

因子,并通过不断调参来优化预测性能[11,26]。REN
等[27]开发了一种可解释的机器学习模型预测ACS患

者的医院内急性心衰,通过Shapley附加解释值对

128个临床特征进行重要性排序,选择前20.0%构建

平衡随机森林模型,结果显示,ACS患者医院内急性

心衰发病率为17.0%,有持续性胸痛的患者急性心衰

发病率更高,达到了48.4%,该模型的AUC、灵敏度、
阴性预测值均分别比线性回归模型高15.6%、3.0%、
60.8%,可自动识别患者发生急性心衰的风险,并对

干预措施进行优先排序,有利于 ACS患者的精准管

理。在实用性方面,该模型可集成到医院的胸痛中心

数据录入系统中,直接进行相应的预测分析,无须额

外花费时间录入数据。此外,尽管该模型的大部分预

测因子是目前临床已研究和证实的危险因素或相关
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因素,但仍分析出了一些尚未关注到的预测因子,如
体温和甘油三酯。因此,在评估 ACS患者心衰风险

时不仅要关注经典的影响因素,更需对患者进行综合

评估,以早期发现患者发生心衰的风险因素,早期干

预,改善预后。
 

但该模型的局限性在于其针对的是医

院内ACS患者急性心衰的风险预测,而忽视了医院

外患者,因此,可能会影响模型对这部分人群的预测

性能,需进一步的研究来预测更多人群和更长时间内

的心衰风险。
1.4 机器学习在 ACS患者恶性室性心律失常预测

中的应用 恶性室性心律失常是指在短时间内引起

血流动力学障碍,导致患者晕厥、意识丧失、呼吸骤

停,甚至猝死的心律失常,是ACS患者的严重致死性

并发症,具有发生迅速、缺乏显著临床特征、难以早期

预防等特点。既往研究表明,大多数恶性室性心律失

常发生在急性心肌梗死症状出现后48
 

h内[28]。发生

恶性室性心律失常后患者的医院内心脏死亡风险可

达31%,且30
 

d存活率显著降低[29]。因此,ACS患

者的恶性室性心律失常风险需得到及时、准确的监

测。陈日超等[30]通过逻辑回归法分析急性心肌梗死

患者发生恶性室性心律失常的临床特征发现,饮酒

史、体重指数、Killip分级、肌酸激酶同工酶、尿酸为急

性心肌梗死患者早期发生恶性室性心律失常的独立

危险因素,并制作了可视化列线图预测模型,该模型

的AUC 为0.893(95%CI
 

0.827~0.943),通 过

Bootstrap自 抽 样 法 进 行 内 部 验 证 后 的 C 指 数 为

0.872,具有较好的区分度和临床适用性,可直观量化

患者风险。提示在临床工作中应用预测模型识别有

潜在风险的患者,通过对高危患者加强监护,早期采

取预防措施,有助于降低患者不良结局发生率,使患

者从科学、高效的病情监测中受益。但该研究样本量

较小,共198例,可能使模型的预测结果不可靠;且影

响因素纳入不全,如未考虑到患者用药情况,因此,实
际预测效果需进一步证实。
1.5 机器学习在 ACS患者其他不良心血管事件预

测中的应用 ACS患者还存在复发或新发心肌梗死

与心绞痛、脑卒中、非计划性血运重建等其他不良心

血管事件。虽然冠脉疾病高发于老年人,但近几十年

来发现,其在年轻人群中的发病率正在增加[31]。因

此,不仅要关注中老年人群,年轻ACS患者的不良心

血管 事 件 风 险 也 应 受 到 重 视。JUAN-SALVA-
DORES等[32]针对40岁以下的ACS患者,比较了随

机森林、支持向量机、朴素贝叶斯等6种监督机器学

习算法与逻辑回归在识别接受冠脉造影的ACS患者

全因死亡、脑卒中、反复心肌梗死和冠脉血运重建风

险方面的准确性,结果显示,即使在小样本中机器学

习模型仍具有良好的判别能力,尤其是随机森林算法

表现最好,AUC为0.800(95%CI
 

0.710~0.890),
灵敏度为75%,特异度和准确度均为72%,该模型产

生的风险评估结果可帮助医护人员根据患者不良心

血管事件发生风险制定随访策略、采用最佳医疗决

策,并有助于合理分配卫生资源。但该模型因其开发

时使用的训练数据量较少且未进行外部验证,因此,
仍需通过更大的队列研究进一步验证其预测准确性。
2 ACS患者 MACE风险预测模型的比较分析

2.1 模型构建的数据比较 各预测模型的数据来源

不同,样本量大小和数据的时间跨度等特点也各有差

异。目前,有较多研究采用电子病历系统[15,20,24,30,32]和

电子健康记录[16,23,27]获取患者的临床资料,并且这一

方式因医院信息化的发展及其自身的便利性,正成为

主要数据来源。其他的方式还包括临床数据存储

库[15,19,33]和电话调查[18,32]。虽然数据来源有所差异,
但多数研究使用的数据是回顾性的[15-16,18,20,22,24,27,30],
仅有 少 数 研 究 的 数 据 是 通 过 前 瞻 性 随 访 获

得[12,18,32-33]。回顾性数据虽然获得方便,但容易存在

混杂偏倚,因此,需采用更高级的统计学方法处理。
涉及的研究样本量最少为198例[30],最多可达21

 

337
例[24],数据收集时间长短不一,时间跨度为1.84~
15.00 年[24,32]。且 多 数 模 型 使 用 的 是 单 中 心 数

据[15-16,18,20,27,32],少数研究使用的是全国性的疾病数

据库[19,33]或大型国际队列[12]。相较于传统方法,机
器学习常需使用大规模数据集,因此,建议后续研究

可使用全国性的多中心疾病数据库,使样本更具有代

表性的同时,也能获得足够多的数据量。此外,大多

数训练数据中阳性事件量占总体的比例较小,可能与

较为严重的 MACE发生率较低有关,但均存在一定

的数据不均衡问题,可能会使预测结果更偏向于样本

量多 的 一 方,不 能 真 实 描 述 临 床 ACS 患 者 发 生

MACE的风险,使预测性能不可靠,因此,一方面,可
采用合成少数过采样技术等经典方法预先处理数据;
另一方面,也可进一步进行外部验证。
2.2 模型构建方法比较 以机器学习算法构建ACS
患者MACE风险预测模型的研究正在不断进行,常用

的 算 法 有 随 机 森 林[12,15,18-20,23,27,32-33]、逻 辑 回

归[15-16,20,23,30]、决策树[15,19-20,24]、支持向量机[15,20,24,32]、
贝叶斯[12,23,27,32]、神经网络[19-20,23]、极限梯度提升(XG-
Boost)[16,23]、Lasso[18,32]和 K最近邻(KNN)[12,23]。多

为监督机器学习算法,使用带有标签的训练数据进行

学习和预测,常用于解决回归和分类问题。虽然目前

机器学习预测模型已逐渐成为研究热点,但机器学习

算法是否在任何情况下预测效能均优于传统建模方

法,仍无科学定论,尚无在任何情况下均是最准确的

算法,因此,一方面,要综合使用传统评分工具和机器

学习预测模型;另一方面,要从实际临床问题出发,充
分考虑研究类型、数据规模和特点来选择最恰当的

算法。
2.3 模型验证方法比较 就模型验证而言,多数研

究划分了训练集和独立测试集[12,15-17,20,23,27,32-33]。训

练集用于特征选择和模型训练,而独立测试集用于评

估训练后的模型。在验证方法方面,为减少过度拟合
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并提高模型精度部分研究,采用了四重分层交叉验

证[19]、五倍交叉验证[16,33]、十倍交叉验证[15,18,20,24,32]

和Bootstrap重抽样法[30],可使用的验证方法比较多

样化。在验证过程方面,多数模型仅进行了内部验

证[15-16,18-20,23-24,27,30,32],少有将模型应用在不同地区和

不同人群的外部验证[12]。因此,所构建的模型大多数

需进一步的外部验证后才能推广使用。就模型评价

而言,使用较为广泛的评价指标是灵敏度、特异度和

AUC,其中AUC取值范围为0.5~1.0,越接近1.0
说明模型准确性越高。
2.4 危险因素比较 在筛选危险因素的方法方面,
采用的有单因素和多因素逻辑回归分析[15-16,30]、递归

特征消除法[20]、递归分配分析法[23]和SHAP值进行特

征排序再选择的方法[27]。而ACS患者发生 MACE的

相关危险因素有年龄[15-16,18-20,24,27]、肌 酐[16,18-20,22,32]、
Killip

 

Ⅲ~Ⅳ级[15,19,24,30]、肌钙蛋白[15,23-24,27]、N端B
型利钠肽原

 [15,23,27],以及血红蛋白[16,18]、白细胞浓

度[16,23]、高密度脂蛋白胆固醇[15,32]、左心室射血分

数[18,27]、血尿素氮[23-24]、体重指数[30,32]、心率[19,23]、糖
尿病史[20,24]、高血压和血脂异常[20]、血细胞比容和血

小板[23]、饮酒史与高尿酸血症[30]、血糖[32]、诊断为非

ST段抬高性心肌梗死、D-二聚体、肌酸激酶[15]、血小

板和谷草转氨酶[18]等,基本都是临床常用且获取方便

的指标。
3 小结与展望

  基于机器学习算法和以电子病历系统为代表性

的大数据建立预测模型具有可行性,但未来 ACS患

者 MACE风险机器学习预测模型还需从以下方面进

行改进:(1)考虑到 ACS疾病分型的不同,对不同疾

病开发更有针对性的预测模型;(2)扩大研究样本例

数,发挥出机器学习相较于传统方法的优势;(3)从临

床实际需求、数据规模和特点出发,选择合适算法;
(4)对模型的科学性和准确性进行进一步的外部验证

和临床前瞻性验证,并进行定期更新和评价;(5)模型

可视化为临床使用提供现实可行性。
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