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〔摘要〕　利用人工智能技术，基于患者既往就诊数据进行机器学习相关算法分析，建立心肌梗死疾病特征
自动识别模型，通过特征挖掘找出关键和主要致病因素，为医生提供定性或定量辅助诊断意见。
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１　引言

１１　研究背景

目前我国约有２９亿心血管病患者，其中心肌

梗死患者数量约在２５０万人左右。心肌梗死作为一

种临床常见的危急重症，近年来死亡率不断攀

升［１－２］，加强心血管病防控刻不容缓。心肌梗死疾

病发生发展过程缓慢、影响因素较复杂，疾病早期

预防及干预需要对发病危险因素进行定位评估，进

而针对不同个体风险等级制定相应综合治疗或管理

方案，以实现早期预防心肌梗死事件的目标。目前

国内有少数研究关注急性心肌梗死 （ＡｃｕｔｅＭｙｏｃａｒ
ｄｉａｌＩｎｆａｒｃｔｉｏｎ，ＡＭＩ）患者的危险因素分布情况，但
缺乏大规模、前瞻性的临床研究以提供详实数

据［２］。随着人工智能、机器学习、数据挖掘等信息

技术发展，医学数据挖掘和临床科研工作加速开

展。临床大量结构化及半结构化数据为人工智能机

器学习相关算法研究提供支撑。机器学习是人工智

能领域的重要分支，通过将不同领域数据进行特征

提取并自动学习，使模型不断适应数据特征从而提

高性能［３］。机器学习逐渐与医学领域相结合，例如

医学图像处理的诊断识别技术。利用医疗大数据及
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机器学习技术进行疾病研究，深入医疗决策各环节

从而为临床医护人员提供协助将是现代医学探索的

方向之一［４］。

１２　研究目的

利用机器学习建立心肌梗死疾病特征自动识别

模型，使用真实临床数据对多种算法模型进行准确

性和性能验证，为心肌梗死疾病危险因素挖掘提供

有效机器学习方法，通过特征挖掘找出关键和主要

致病因素，为医生提供定性或定量辅助诊断意见。

２　数据和方法

２１　概述

利用心内科患者数据建立机器学习模型，判别

和比较各种常见机器学习模型性能并得出性能最佳

模型用于特征对应，进而筛选出与心肌梗死相关的

变量因素。

２２　研究对象和数据源

搜集２０１５年１２月１日 －２０２０年１２月３１日期

间上海仁济医院心内科患者数据作为研究对象，从

病案出院诊断中筛选出诊断为心肌梗死的患者，将

患者分为心肌梗死组和对照组，利用患者历史诊疗

数据进行回顾性研究。预测变量包括患者基本信

息、生命体征、肝功能、肾功能、血常规、尿常规

以及凝血功能等生化检查检验诊疗数据。初步清洗

剔除缺失比例较高的指标后筛选得到１２３个可纳入

模型的特征变量。

２３　纳入和排除标准

本研究从病案出院诊断中筛选诊断为心肌梗死

的患者作为实验组，随机抽取其余数据作为对照

组。首先对数据进行均衡性处理，从对照组样本中

采用下采样方式抽取样本，得到２：３比例的心肌

梗死组和对照组数据集。将数据集划分为训练集和

测试集分别训练模型和评估模型性能。训练集和测

试集以７：３比例从数据集中随机划分。最终得到

训练集数据量为５５７，包括２２３位心肌梗死患者和

３３４位对照组患者，得到测试集数据量为２４０，包括

９６位心肌梗死患者和１４４位对照组患者。

２４　数据处理

标准化处理是数据挖掘的基础工作，不同特征

具有不同量纲和量纲单位，这一情况会影响数据分

析结果。为了消除特征之间的量纲影响，需要进行

数据标准化处理以解决数据特征之间的可比性问

题。原始数据经过标准化处理后，各指标处于同一

数量级从而适合进行综合评价。采用离差标准化方

式将连续性特征变量归一化到０～１之间，对训练

集和测试集同时进行以下处理：借助正则表达式抽

取某一指标信息，转化为数值变量。对部分数值变

量进行分层处理，转化为分类变量。例如将患者检

查结果转化为正常检查结果与不正常检查结果。将

字符类型变量转换为数值变量，方便后续处理。统

计建模所需特征和样本缺失情况，剔除缺失比例达

到６０％及以上的特征，以及缺失比例超过４０％的样

本。类别性和连续型特征分别采用众数和均值填充

方法进行填补。利用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数判断多重共

线性。计算两两特征之间的相关系数，相关系数绝

对值大于０７５的变量之间存在较强共线性，剔除

其中１个特征。最后进行数据归一化处理。

３　模型训练

３１　概述

采用逻辑回归 （ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ），决

策树 （ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ），随机森林 （Ｒａｎｄｏｍ

Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ），自适应增强 （ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ，Ａｄａ

Ｂｏｏｓｔ），梯度提升决策树 （ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉ

ｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ），极限梯度提升 （ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉ

ｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）６种机器学习算法训练

模型［５］。

３２　决策树

基本分类方法，由节点和有向边组成。决策树

包含１个根节点、１个内部节点和１个叶节点。其

中内部节点代表要素，叶节点代表类。首先根据特
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征信息增益对特征进行过滤；然后根据特征值将每

个节点划分为子节点。根节点包含样本集。从根节

点到每个叶节点的路径对应１个决策序列。

３３　逻辑回归

分类方法，主要用于两分类问题 （即输出只有

两种，分别代表两个类别）回归模型中。ｙ是一个定
性变量，例如ｙ＝０或１，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方法主要应用于研
究某些事件发生概率。逻辑回归过程如下：面对回归

或者分类问题建立代价函数，通过优化方法迭代求解

出最优模型参数，然后测试验证该求解模型。

３４　随机森林

基于非线性树的集成学习模型。获取随机森林

模型后，当新样本进入时判断随机森林中每个决策

树。对于分类问题使用投票方法，最大投票数是最

终模型输出。

３５　自适应增强

集成学习算法。在迭代过程中该算法在训练集

上生成新的学习器，以预测所有样本并评估每个样

本重要性。区分样本越困难迭代过程中给定的权重

越高。当错误率足够小或达到一定数量迭代时将终

止整个迭代过程。

３６　梯度提升决策树

基于决策树的综合学习模型，采用可加模型方

法。在迭代训练过程中模型基于最后一次迭代的残

差生成弱分类器，通过不断减少训练过程中产生的

残差达到数据分类目的。

３７　极限梯度提升

在ＧＢＤＴ基础上对 ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法进行改进而得
到的学习模型。内部决策树使用回归树。回归树的

分裂结点对于平方损失函数，拟合的就是残差；对

于一般损失函数 （梯度下降），拟合的就是残差近

似值，分裂结点划分时枚举所有特征的值，选取划

分点。最后预测结果是每棵树的预测结果相加。

３８　模型训练方法

对同一组训练和测试数据分别使用６种方法进
行建模和评估，计算模型在训练集和测试集上的精

确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、综合评价指
标 （Ｆ１ｓｃｏｒｅ）、观测者操作特性曲线 （Ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）及曲线下面积 （Ａｒｅ
ａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）等指标。计算公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

Ｆ１ｓｃｏｒｅ＝（２ＰｒｅｃｉｓｏｎＲｅｃａｌｌ）／（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ）
其中ＴＰ为真阳性率 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ），ＦＰ为假阳性率
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ），ＦＮ为假阴性率 （ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）。

３９　特征重要性

不同特征对模型预测的影响不同，影响大小被

称为特征重要性。不同模型计算方法略有不同，均

遵循以下原则：谁对模型预测结果准确度贡献越大

谁的重要性越高。特征重要性主要通过模型返回的

特征系数，或者在建模过程中特征被使用次数、带

来的信息增益计算得到。

４　结果

４１　基线特征

用于反映患者数据在训练集和测试集上各特征

集间的组间水平，比较组间统计学显著性差异。将

训练集和测试集划分为心肌梗死组和对照组，分别

统计心肌梗死组和对照组的均值和标准差，对两组

特征变量进行统计学显著性检验得到Ｐ值，见表１。

表１　基线特征

特征名称 训练集心梗组 训练集对照组 Ｐ值训练集 测试集心梗组 测试集对照组 Ｐ值测试集
年龄 ６６４８±１１３３ ６５３７±１１６９ ０２８ ６６０±９９５ ６１８９±１２０６ ００８
尿素氮 ６２７±２３９ ６４７±３１９ ０４４ ６５５±３２８ ５３９±１３５ ００７
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续表１

总胆固醇 ３７９±１０５ ４１２±１０３ ０００ ３９０±１２０ ３９３±０８２ ０１９
肌酸激酶 １７２２４±４６８００ ９３６４±４９１５ ０１６ １７８４９±４２４４１ １０４１±７５４５ ０２１
肌酐 ８６３０±２８３２ ９７２３±１１８７８ ０００ ８７６１±３８７３ ７２１６±１８７２ ０００
高密度脂蛋白胆固醇 １０１±０２１ １１２±０３１ ０００ １０４±０２９ １１２±０３０ ００５
低密度脂蛋白胆固醇 ２１５±０８７ ２３４±０８２ ００１ ２２２±１０１ ２１７±０６８ ０３９
甘油三脂 １５７±１０８ １４９±０８６ ０２０ １５５±０７６ １５９±０９５ ０３６
尿酸 ３８５２８±１００６２ ３３９４３±１０４１６ ０００ ３７７６１±１０１６７ ３４３８３±９４１５ ００５
餐后２小时血糖 １０２４±４１３ ９２２±３９８ ００２ １００１±３９１ ８５３±３７８ ００１
空腹血糖 ６２６±２４０ ５７９±１５９ ０１２ ６１４±２２７ ５６４±１８１ ００３
促甲状腺激素 （ＴＳＨ） ２６７±７２２ ２３６±１４５ ００１ ２１４±１３１ ２８６±２２７ ００５
血小板计数 ２０９８４±７３３５ ２０７６０±５９９８ ０４１ ２１１９１±７１５２ ２１４５±５０９９ ０１８
凝血酶原时间 １１５３±２２０ １１３５±１７６ ０４９ １１２５±１７３ １１７２±１８８ ００７
凝血酶时间 １７４２±１８９ １７８７±１８５ ０２４ １７６４±２２８ １８０５±１６９ ０１９
纤维蛋白原 ３２６±１０７ ２９３±０６７ ００２ ３２５±１１０ ３０２±０７６ ０４０
纤维蛋白 （原）降解物 ３３１±５１７ ２０８±２４７ ００１ ３３４±６４３ １８０±１４３ ０３１
Ｄ－Ｄ二聚体 ０４９±０８８ ０２９±０４３ ０００ ０５３±１２２ ０２５±０３４ ００３
部分凝血活酶时间 ３００４±８８５ ２８８１±３２８ ０１２ ２８２１±２９４ ２８８９±２７２ ０１７
国际标准化比率 １０１±０１９ １００±０１６ ０３１ ０９９±０１５ １０３±０１７ ０１５
肌红蛋白 １３１８４±３２２４７ ７１２９±６１８１ ０００ ２２８４４±６３２３９ ５２９６±２５７ ０００
肌酸激酶同工酶 １１４４±３９４５ １７３±３８４ ０００ １９１６±６４３３ １４８±１７７ ０００
Ｂ型钠尿肽 ２８３８６±５３１１８ １０１３７±１５８３１ ０００ ２１８８２±３０３５１ ８３３０±１１９２５ ０００
血清游离脂肪酸 ０５３±０２９ ０４７±０２５ ００５ ０４８±０２２ ０４７±０１９ ０４９
非高密度脂蛋白胆固醇 ２７８±１０５ ２９９±１００ ００２ ２８５±１１６ ２８１±０８０ ０３１
肌钙蛋白Ｉ ２６４±７６１ ００７±０２６ ０００ ２６８±７１０ ００９±０３２ ０００
ｅＧＦＲ－ＭＤＲＤ ８０５９±２３７１ ８６１８±３０１４ ００５ ８２６７±２４４７ ９３６９±１６７３ ００１
ｅＧＦＲ－ＥＰＩＣｒ ７９７３±２１０９ ８３６３±２３９４ ００４ ８１１２±２０８７ ９２３２±１１４６ ００１
游离Ｔ３ ４３１±０８０ ４３９±０５９ ０３６ ４２０±０６６ ４４７７±０５２ ００３
游离Ｔ４ １６２６±３３５ １６２４±２３６ ０３０ １６３４±２１１ １６０３２±２４７ ０１４
ＮＴ－ｐｒｏＢＮＰ １２４６０１±１４９４６６ ９２４５８±１３３６６０ ００１ １３２６７１±１６３０８５ ３１０５７±３１８２８ ０００

４２　模型比较

分别计算６种方法在验证集上的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅ
ｃａｌｌ、Ｆ１和ＡＵＣ值，见表２。其中 ＸＧＢｏｏｓｔ模型对
应的ＲＯＣ曲线，见图１。ＸＧＢｏｏｓｔ模型对应的箱线
图，见图２。

表２　６种模型指标

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＡＵＣ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０６６ ０６７ ０６６ ０７８５３

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ ０７３ ０７２ ０７２ ０７６１９

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ０８２ ０８ ０７９ ０８５２２

ＡｄａＢｏｏｓｔ ０８２ ０８ ０７９ ０８９２

ＧＢＤＴ ０８１ ０８１ ０８ ０９１３５

ＸＧＢｏｏｓｔ ０８２ ０８２ ０８２ ０９１４８

图１　ＸＧＢｏｏｓｔ模型的ＲＯＣ曲线

４３　模型分析

４３１　ＸＧＢｏｏｓｔ性能最佳　利用训练好的６个模
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型分别对验证集进行特征重要性分析并对结果按降

序排列，如ＸＧＢｏｏｓｔ模型的特征重要性排序，见图
３。在利用机器学习模型进行心肌梗死特征分析实
验中，ＸＧＢｏｏｓｔ的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１、ＡＵＣ值分
别达到０８２、０８２、０８２、０９１，均为各方法中的
最高值，可见ＸＧＢｏｏｓｔ在本研究中性能最佳。

图２　ＸＧＢｏｏｓｔ模型的箱线图

图３　ＸＧＢｏｏｓｔ模型特征重要性排序

４３２　心肌梗死发病影响因素分析　通过对比
观察６种方法的特征重要性可以与心肌梗死关键
和致病因素关联起来。载脂蛋白 Ａ１、激酶同工
酶、空腹血糖、纤维蛋白原、胆固醇等因素均排

在前列且占据重要位置。在性能最佳的 ＸＧＢｏｏｓｔ
方法预测结果中，空腹血糖、总胆固醇、激酶同

工酶、尿酸碱度等因素均排在前列，与临床判断

血糖、血脂、心肌酶谱和心功能指标等相关指标

与心肌梗死具有重要相关性相符合［１－２］。同时研

究结果表明性别、年龄等因素对心肌梗死发病具

有重要影响。

４３３　研究优势与局限　优势在于使用大量真
实心肌梗死患者临床数据，其中包含临床评估和

生化变量数据。模型具有从机器学习算法和常规

回归中得出的易于使用的临床数据。同时研究存

在一定局限性。首先，上述数据均来自同一机构，

缺乏外部验证，在研究中可能会出现潜在偏见，

需要进行进一步的前瞻性研究和其他人群研究。

其次，研究未包括社会经济状况、职业、饮食和

体育活动方面数据，此类数据同样可能是心肌梗

死的危险因素。

５　结语　

通过机器学习模型建立逻辑回归、决策树、随

机森林、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＧＢＤＴ、ＸＧＢｏｏｓｔ６种心肌梗死
疾病特征自动识别模型，挖掘心肌梗死关键和主要

致病因素，为疾病发病可能性提供数据支持。其中

ＸＧＢｏｏｓｔ方法的 ＡＵＣ值最高，达到 ０９１４８。在该
方法预测中，空腹血糖、总胆固醇、激酶同工酶、

尿酸碱度等因素占据前列，与临床经验相符合。可

见利用机器学习算法建立特征自动识别模型对心肌

梗死致病因素重要性进行研究具有可行性。

参考文献

１　高晓津，杨进刚，杨跃进，等中国急性心肌梗死患者

心血管危险因素分析 ［Ｊ］．中国循环杂志，２０１５，３０

（３）：２０６－２１０．

２　中华医学会心血管病学分会，中华心血管病杂志编辑委

员会，中国循环杂志编辑委员会急性心肌梗死诊断和

治疗指南 ［Ｊ］．中华心血管病杂志，２００１，２９（１２）：

７１０－７２５．

３　何清，李宁，罗文娟，等大数据下的机器学习算法综述

［Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１４，２７（４）：３２７－３３６．

４　兰欣，卫荣，蔡宏伟，等机器学习算法在医疗领域中

的应用 ［Ｊ］．医疗卫生装备，２０１９，４０（３）：１０１－１０５．

５　周志华机器学习：ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．北京：清华

大学出版社，２０１６．

·８５·

医学信息学杂志　２０２２年第４３卷第１期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２２，Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．１


