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心力衰竭风险预警模型研究进展
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• 综 述 •

心力衰竭（简称心衰）是一种全球性疾病，全世

界约 2 600 万人被影响 [1]。研究发现，1 年内心衰患

者的病死率男性为 43%，女性为 36%，5 年内心衰

患者病死率男性为 75%，女性为 62%[2]。因此，心

衰已成为世界范围内的主要健康威胁，其预测研究也

成为医学研究的热点。心衰患者需要进行持续监测和

调节，国内外多年实践证明，早预警、早诊断、早干

预、早治疗可以有效地预防心血管疾病的发生，早期

识别高危人群和预防心衰逐渐成为专业指南中强调的

策略 [3-5]。临床预测模型（clinical prediction models，
CPMs）是一种针对患者发病风险的预估工具，通过

相关的临床变量，来提供重要结果概率，这些工具旨

在使临床医生能够为单个患者“个性化”风险提供医

疗决策 [6]。

1 早期的心衰预警模型建立 风险预测模型被

认为是预防性模型，用于识别人群中更易患病的个

体。早期的风险预警是使用传统的逻辑回归（logistic 
regression，LR）建立的，LR 是专门用于开发医学

领域的风险预测模型 [7]。二十世纪五六十年代，美

国 Framingham 心脏研究中心通过长期随访发现，

某些危险因素如年龄、性别、总胆固醇水平、高密

度脂蛋白水平、收缩压、吸烟、糖尿病等可以用来

预测冠心病的发病事件，并建立了最早的 Logistic
回归模型和冠心病 10 年风险预警模型 [8]。随着

Framingham 流行病学不断研究的深入，心衰的独立

预测因子逐渐被发现，如年龄、收缩压、左室肥厚（left 

ventricular hypertrophy，LVH）、肺活量、心率、冠心

病、心脏瓣膜杂音、糖尿病、扩张型心肌病等 [9，10]。 
在此基础上，Framingham 心脏中心以左心室肥厚，

心率等心电特征为基准建立了充血性心衰 4 年危险

预测模型 [11]。模型的建立是基于该中心 38 年随访期

间的 486 例心衰病例，利用心衰的危险因素，构建

了一个多变量的风险函数，有效地从易患人群中识

别出心衰的主要候选因子，再使用混合逻辑回归模型 
f（x） = 1 / （1+e-x） 生成心衰风险计算公式，计算 4 年 
发生心衰的概率 [x 是由一个截距为（a）的方程

估计的，是每个特定危险因素的 β 系数乘以它们

的实际值的总和 ]。Schnabel RB 等 [12] 通过随访

Framingham 心脏研究中心的 725 例房颤患者，在

10 年的随访期内，有 161 例参与者发生心衰，其中

女性占 45%，10 年心衰新事件的发生率为 22%。在

多变量模型中，年龄、体重指数、心电图左心肥大、

糖尿病、心脏杂音和心肌梗死病史与心衰事件呈正

相关（C 统计量为 0.71，95% CI：0.67-0.75）。该研

究者开发了一种风险算法，以良好的模型拟合和校

准来预测房颤患者发生心衰的绝对风险（校正调整

χ2=7.29，P=0.61）。Miao F 等 [13] 随后通过建立两

个多变量 Cox 模型来评估心衰的一年发病风险，一

个模型仅具有常规临床风险因素，另一个模型结合实

验室参数，包括血清肌酐（serum creatinine，SCr）、
血尿素氮（blood urea nitrogen，BUN）、葡萄糖、

凝 血 酶 原 时 间（prothrombin time，PT）、 活 化 部

分凝血活酶时间（arterial pulse propagation time，
APTT）和总胆红素（total bilirubin，TBIL），研究发

现，除了已知的危险因素外，还有一些临床和实验室

指标如肺循环疾病、周围血管疾病、慢性肺部疾病、

甲状腺功能减退、电解质和液体紊乱、BUN 和 APTT
等被认为是心衰发生发展的独立预测因素，经内部验

证的 C 统计量为 0.712，证明了结合临床和实验室因

素的预测模型的有效性。袁斌等 [14] 通过分析 433 例 
患者的数据，采用 Logistics 多因素回归分析的方

法筛选出预测急性心力衰竭（acute heart failure，
AHF）发作的 5 个指标如氧饱和度、尿量、心率、情
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绪状态、呼吸频率，初步建立了 AHF 发作的 Super-
Score 评分模型，能够提前 2~6 h 预警 AHF 发作。

早期的心衰风险预警模型大多是以 Framingham 心脏

病研究提供的常规风险特征为基础，来预测心衰发病

风险。然而，随着心血管疾病患病率和死亡率的持续

增加，需要采取更好的数据挖掘方法来开发反映风险

因素和结果真实关系的风险模型。

2 机器学习（machine learning，ML）下心衰

预警模型的完善 在过去的十几年里，机器学习和

深度学习技术在糖尿病、肝病、传染病和心脏病等

多种疾病的管理中得到了快速发展 [15]。ML 是一项位

于统计学和计算机科学交汇处的科学研究，它利用

人工智能从数据中学习相互关系或模式，为风险预

测模型的建立提供了替代方法 [16，17]。常见的 ML 有

支持向量机（support vector machine，SVM）、决

策 树（decision tree，DT）、k- 最 近 邻（k-nearest 
neighbor，KNN）、随机森林（random forest，RF）、
基 于 模 糊 逻 辑 的 算 法（Fuzzy analytic hierarchy 
process，FAHP）、人工神经网络（artificial neural 
network，ANN）和神经网络集成的各种决策支持系

统等。多年来，研究人员不断开发完善基于机器学习

的预测模型，并应用于心衰的早期预测。

Yang G 等 [18] 提出了 SVM 的评分模型。该模型

是一种基于临床特征的心衰检测系统，包括血液检

测结果、心率变异性、超声心动图、心电图、胸片、 
6 分钟步行距离测试和体格测试。在他们的研究中，

参与的个体根据是否有心功能不全被分为 3 组，即健

康组（无心功能障碍）、心衰倾向组（心功能不全的

无症状阶段）和心衰组（心功能不全的有症状阶段）。

使用 SVM 将其分为 3 类，总体准确率达到 74.44%，

对健康组、心衰倾向组和心衰组的识别准确率分别为

78.79%、87.5% 和 65.85%。与临床实践中报道的结

果比较，该模型有助于提高心衰诊断的准确性。

为 了 预 测 心 衰 风 险，ANN 被 广 泛 提 出。

Gharehchopogh FS 等 [19] 建立的神经网络模型是以

40 例患者的数据集为基础，使用年龄、性别、 血压和

吸烟习惯作为变量，并获得了 0.95 的受试者工作特

征曲线下面积（area under curve，AUC），他们基于

神经网络的模型实现了 95% 的精度。

Ali L 等 [20] 在 SVM 的基础上研发了一个新的心

衰预测模型专家系统，用于心衰的早期预测。该系统

堆叠了两个 SVM 模型以有效预测心衰。第一个 SVM
模型是线性的，并且 L1 正则化，它能够通过将系数

缩小到零来消除不相关的特征。第二个 SVM 模型是

L 2 正则化，它用作预测模型。为了优化这两个模型，

研究者提出了一种能够同时优化这两个模型的混合网

格搜索算法（hybrid grid search algorithm，HGSA），

该算法使用 6 种不同的评估指标：准确性、敏感性、

特异性、马修斯相关系数（matthews correlation 
coefficient，MCC）、接受者操作特性曲线（receiver 
operating characteristic curve，ROC） 和 AUC 来

评估所提出方法的有效性。实验结果证明，该方法

将传统 SVM 模型的性能提高了 3.3%，其准确度在

57.85%~91.83% 的范围内。此外，该方法的性能也

优于其他先进的机器学习集成模型。

随后，在χ2 统计模型和高斯朴素贝叶斯（gauss 
naive bayes，GNB）的基础上，研究者们又提出了

一个特征驱动的心衰疾病预测决策支持系统 [21]。该

系统包括两个阶段，其中第一阶段是采用χ2 统计模

型对 13 个常用的高频特征因素进行排序，再通过前

向最佳优先搜索策略来找到这些特征的最优子集。在

第二阶段，使用 GNB 分类器作为预测模型。该研究

通过使用 297 例受试者的在线心脏病数据库来评估新

提出的方法 χ2-GNB 的性能。实验结果表明，改进

后的方法即 χ2-GNB 将 GNB 模型的预测性能提高

了 3.33%，其模型预测准确率达到 93.33%。

Guo CY 等 [22] 通过对杰克逊心脏研究数据库

（Jackson Heart Study，JHS） 中 3 327 例 患 者 进

行研究，采用 LASSO 回归、Logistic 回归、支持向

量机、随机森林和极端梯度提升（extreme gradient 
boosting，XGBoost）来建立心衰风险预测模型。

在 JHS 数据库建立心衰预测模型时，使用缺失率 < 
30% 的变量，并采用随机森林插补。通过对比得出，

XGBoost 在大多数情况下预测心衰的性能最好，最

高预测准确率为 0.8409，建议用 XGBoost 构建心衰

风险预测模型。

3 结合中医证候和“治未病”理论构建心衰预

警模型 有研究报道，Framingham 研究预测模型会

明显高估我国人群心血管疾病的发病风险，若要应用

于我国人群尚需进行适当调整 [23]。因此，寻找一种

适合我国国情的心衰风险预警模型迫在眉睫。中医药

在心衰的防治中应用较广泛，中医学中虽未对“心力

衰竭”这一名词做具体阐述，但心衰可以归属“喘

证” “痰饮” “惊悸” “心水” “水肿”等范畴。现在大多

数医家认为，心衰的病位在心，与肺、脾、肾三脏有

关，为本虚标实之证，本虚为气虚阳微，或兼夹心阴

不足，标实是血瘀、痰浊、水饮，其中心气亏虚是发

病的内在基础，血瘀是中心病理环节，痰浊、水饮是
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重要的病理产物 [24]。国家中医药管理局在“十一五”

期间起草的《慢性心力衰竭中医诊疗专家共识》中指

出，心衰的中医证型总体概括为以下 3 类：气虚血瘀

证、气阴两虚血瘀证、阳气亏虚血瘀证，且 3 种证型

中均可兼见痰饮证 [25]。

研究发现，心衰各证候与心功能受损程度之间有

密切的关系 [26]。张松等 [27]研究发现，慢性心衰患者

病性类证候要素分布前 6 位依次为气虚、血瘀、痰浊、

阴虚、阳虚、水饮。刘镇等 [28] 研究发现，中医证候

积分能够充分反映慢性心衰患者的疾病严重程度，与

红细胞分布宽度、氨基末端脑利钠肽前体（N-terminal 
pro-brain natriuretic peptide，NT-proBNP）、Bosdon
心衰积分呈正相关关系。刘德秀等 [29] 探索心衰患者

BNP 与中医证候之间的关系发现，心肾阳虚证、阳

虚水泛证、痰饮阻肺证的 BNP 明显升高。综上所述，

中医证候与心衰的发病密切相关，是心衰发病的一项

独立危险因素。

中医学“治未病”理论思想在中医学中占据重要

的地位，其起源可追溯到春秋战国时期，主要包括未

病先防、已病防变、瘥后防复三个方面，贯穿在疾病

发生发展的各个环节，其重点是未病先防。《素问 ·四
气调神大论》提出：“是故圣人不治已病治未病，不

治已乱治未乱，此之谓也。夫病已成而后药之，乱已

成而后治之，譬犹渴而穿井，斗而铸锥，不亦晚乎。”

由此可见，未病先防在养生中占据重要地位 [30]。现

代预防医学中，疾病预防被分为 3 个阶段：一级预

防，亦称病因预防， 是在疾病尚未发生时针对致病因

素（或危险因素）采取的措施，相当于中医学“治未

病”思想中的未病先防；二级预防，亦称临床前预防，

即早发现、早诊断、早治疗， 是在发病初期为防止或

延缓疾病进展而采取的措施，相当于中医学“治未病”

思想中的既病防变；三级预防，亦称临床期预防，是

在疾病发生后为防止伤残、提高生活质量、降低病死

率而采取的对症治疗和康复治疗措施，相当于中医学

“治未病”思想中的瘥后防复 [31，32]。由此看来，“治

未病”思想与现代医学的三级预防理论是相通的，将

现代预防医学与传统“治未病”思想相融合，将疾病

的发病因素与中医证候相结合，构建具有中医特色的

风险评估预警模型，是当今心脏病领域的重要方向。

以此为基础，我国学者应用多元数据统计和神

经网络挖掘方法构建慢性心衰患者血瘀证基于理化

指标信息的诊断模型，运用 Logistic 回归分析，筛

选出 15 项理化指标如中性粒细胞、中性粒细胞比

率、单核细胞、血小板、血细胞比容， 电解质指标

中钠、氯、镁，肝肾功指标中肌酸、补体 C3、碱性

磷酸酶、腺苷酸氨酶、总蛋白， 甲状腺激素水平指

标中 TT3，心动超声指标中左心室后壁厚度等与心

衰血瘀证相关，其中理化指标信息为自变量，血瘀

证为因变量。再通过整合上述指标，进行神经网络

多层感知器 （multi-layer perceptron，MLP） 建模分

析， 反复验证达到较为稳定的状态。其中训练样本的

准确率为 75.4%，测试样本的准确率为 82.4%，与

血瘀证有相关性的理化指标依次为总蛋白、中性粒

细胞比率、单核细胞等 [33]。朱泽豪 [34] 以心衰急性

发作反复入院风险预测为结局事件，通过单因素分

析鉴别危险因素，再利用 R 软件绘制列线图，建立

了回归方程：Ln[p/（1-p）]=-4.509+0.617× 年龄 + 
0.919× 肺部感染 +1.447× 用药依从性 +0.976× 心

功能 +0.712×LVEF+1.030× 气虚 +0.970× 阳虚 + 
0.952× 痰浊 +0.770× 血瘀。研究者们通过 C 指数、

校正图、bootstrap 内部验证的方式检验模型的可行

度，最终，内部验证结果显示 C 指数为 0.823，模型

稳定性较好。

4 发展与展望 在既往的心衰风险预测模型中，

常用的是传统心血管危险因素，如年龄、性别、收缩

压、舒张血压、体重指数、低密度脂蛋白、高密度脂

蛋白、吸烟、糖尿病病史和心肌梗死等。然而，独立

于传统风险因素之外，有些危险因素与心衰的发生发

展同样密切相关。有研究发现，腰围增大、尿白蛋白 -
肌酐比值升高、血清炎症因子、生物标志物如肾上腺

髓质中段肽、C 反应蛋白、A 型利钠肽原中间部分等

也被确定为新的危险预测因子 [35，36]。

近年来，不断有国内外学者致力于心衰风险预

警模型建模的研究，机器学习下心衰预警模型层出不

穷。然而目前现有的预警模型研究仍有待改善：（1）
国外的传统风险预警模型开发多年，随着时间的变

化，模型存在校准度漂移，模型预测性能可能不准

确。（2）我国的心衰预测模型相对匮乏，具有中医学

特色的心衰预警模型更是寥寥无几，应用机器学习的

建模方法仍有待探究。（3）现有的风险预测模型大多

是使用传统的逻辑回归建立的，逻辑回归遵循概率模

型的某些统计假设，这可能会限制其在复杂问题中的

使用。（4）构建模型时主要是以传统心血管危险因素

进行单因素及多因素分析，但随着新的危险预测因子

的出现，既往模型的预测因素可能不适用于现在的临

床需求。（5）构建模型时，预测因素之间可能相互影

响，缺少对其交互作用的分析。（6）目前的模型大多

是从单中心研究中收集的数据集开发的。虽然数据涉



• •754 • •755 中国中西医结合杂志 2023 年 6 月第 43 卷第 6 期 CJITWM，June 2023，Vol. 43，No. 6中国中西医结合杂志 2023 年 6 月第 43 卷第 6 期 CJITWM，June 2023，Vol. 43，No. 6

中
国
中
西
医
结
合
杂
志

中
国
中
西
医
结
合
杂
志

中
国
中
西
医
结
合
杂
志

中
国
中
西
医
结
合
杂
志

中
国
中
西
医
结
合
杂
志

及到不同社会和经济阶层的人群，但单中心研究的相

关问题仍不容忽视。（7）大多数现有模型缺乏外部验

证，模型的实际性能很难评估。

本文总结了国内外心衰预警的相关模型，发现深

度学习不仅对于复杂问题的处理能力更强，而且预测

的准确率更高，因此致力于找到心衰中医证候和西医

危险因素的联系，以中医学“治未病”思想为理论基础，

应用数据挖掘技术和基于机器学习建立的预警模型进行

心衰早期防治，是当今心脏病领域研究的重要方向。

利益冲突：本研究与其他机构无利益冲突，作者

署名排名无争议。
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