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　　[摘要]　目的:建立多种基于集成学习的经皮冠状动脉介入(PCI)预测模型,从而筛选出最佳的预测模型组

合及变量。方法:本研究纳入2018年1月—2022年6月所有符合PCI手术标准并行PCI术的心肌梗死患者,采
用Cox回归对变量进行筛选,根据不同的单一模型组合通过五折交叉验证建立 SuperLearner(SL)模型,并用

ROC曲线和PR曲线对各个模型进行评价。结果:本次研究共收集到3880例 PCI患者,平均年龄为64.46岁,
其中大部分是男性(73.8%)和高血压(57.2%)。Cox回归共筛选出24个相关变量,最终共建立4个SL模型,预
测能力在测试集上表现均较好,AUC值均在0.84以上,而 PRC值均在0.72以上,其中混合模型1表现最佳

(AUC:0.846,PRC:0.729)。预测变量中住院次数、是否肾功能不全、病变冠脉支数等是各个混合模型中的重要

变量,且与主要不良心血管事件(MACE)发生呈正相关。结论:这项研究为PCI预后影响因素研究及SL模型在

PCI领域的应用增加了证据。住院次数、肾功能不全、病变冠脉支数、Cre等对 MACE的发生有一定影响,术前有

效改善其肾功能降低 MACE的发生。而SuperLearner模型作为集成学习的实际应用之一,有效提高了整体预

测模型的稳定性及适用性,同时证明了在PCI术预后上的应用价值。
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Abstract　Objective:ToestablishavarietyofPCIpredictionmodelsbasedonensemblelearningtoscreenthe
bestcombinationofpredictionmodelsandvariables.Methods:Inthisstudy,allpatientswhometthecriteriafor
PCIandunderwentPCIfromJanuary2018toJune2022wereincluded.ThevariableswerescreenedbyCoxre-
gression,andtheSuperLearnermodelwasestablishedby5-foldcross-validationaccordingtodifferentsinglemod-
elcombinations.ROCcurveandPRcurvewereusedtoevaluateeachmodel.Results:Atotalof3880patients
withPCIwereincludedinthestudy,withtheaverageageof64.46yearsold.Mostofthem weremale(73.8%)

andhadhypertension(57.2%).Twenty-fourrelatedvariableswerescreenedoutbyCoxregressionandfourSL
modelswerefinallyestablished.ThepredictionabilitiesofthefourSLmodelswereallgoodonthetestset,with
theAUCvaluesabove0.84andthePRCvaluesabove0.72,amongwhichthehybridmodel1performedthebest
(AUC:0.846andPRC:0.729).Thenumberofhospitalizations,renalinsufficiencyornot,andthenumberof
diseasedcoronaryarterybrancheswereimportantvariablesineachmixedmodelamongthepredictionvariables,

andtheywerepositivelycorrelatedwiththeoccurrenceofMACE.Conclusion:Thisstudyprovidesadditionalevi-
denceforthatstudyofprognosticfactorsofPCIandtheapplicationofSLmodelinPCI.Thetimesofhospitaliza-
tion,renalinsufficiency,thenumberofdiseasedcoronaryarterybranches,andCrehaveacertaininfluenceonthe
occurrenceofMACE.EffectiveimprovementofrenalfunctionbeforesurgerycanreducetheoccurrenceofMACE.
Asoneofthepracticalapplicationsofensemblelearning,SuperLearnermodeleffectivelyimprovesthestability
andapplicabilityoftheoverallpredictionmodel,andprovesitsapplicationvalueintheprognosisofPCI.
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　　根据最新发布的《中国心血管健康与疾病报告

2021》[1],农村、城市中心血管疾病分别占死因的

46.74%和44.26%,即每5例死亡中就有2例死于

心血管疾病,而冠心病以现患人数1139万居心血

管疾病患病第2位。经皮冠状动脉介入术(PCI)作
为治疗冠心病的有效治疗手段之一[2-4],其技术手

段已发展地日益成熟。根据第25届全国介入心脏

病学论坛发布的中国大陆冠心病介入治疗数据,
2021年 PCI 术 治 疗 数 相 较 于 2020 年 增 长 约

20.18%。然而 PCI术后却依旧伴随着多种并发

症,如出血、回流、夹层流量减少、血栓等[5-7]。这不

仅会引起PCI术对原有疾病治疗的失败,还有可能

导致再发心肌梗死、死亡等严重后果。因此,为改

善其手术预后情况,多项研究将主要心血管不良事

件(MACE)作为PCI术预后的评价指标之一,并进

行糖尿病、血管造影、植入支架类型等影响因素的

研究[8-9]。
而机器学习中的集成学习作为近年来各类疾

病生存数据建立预测模型的优先项[10-12],其中由

vanderLaan等[13]提出的SuperLearner(SL)模型

借助堆叠泛化原理将最小二乘、随机森林、人工神

经网络和支持向量机等多个经典模型进行集成学

习,并通过交叉验证保证预测模型的稳定性。研究

显示,在产后感染、疾病发作、情感障碍等领域最终

形成的 SL 模 型 预 测 能 力 均 显 著 优 于 单 一 模

型[14-16]。而PCI目前建立的 MACE模型预测曲线

下面积大多在0.7左右[17],且运用 Cox、人工神经

网络等单一模型而较少应用 SL的集成学习。因

此,本研究通过建立基于集成学习的SL模型预测

PCI术预后情况,并根据模型原理特征设立不同组

合的SL模型进行评价,借助权重系数、均方误差

对SL模型中的单一模型、变量贡献进行分析,从
而筛选出适合PCI预后的预测模型组合及变量,为
临床PCI术后患者个性化治疗方案提供参考。
1　对象与方法

1.1　对象

纳入2018年1月—2022年6月江西省南昌大

学第二附属医院所有符合 PCI手术标准并行 PCI
术的心肌梗死患者,疾病诊断分类标准依据ICD-
10的分类。手术指征包括慢性稳定型冠心病有较

大范围心肌缺血证据、不稳定型心绞痛、非ST 段

抬高性心肌梗死及急性 ST 段抬高性心肌梗死。
排除有PCI治疗史或因其他心脏病引起的并发症

的患者。
1.2　数据收集

从医院管理信息系统(HIS)中获取患者的相

关信息(人口学特征、病史、血液检查、手术相关信

息等),收集到的临床数据及流行病学数据见表1。
同时对患者的手术预后情况进行随访,随访起点时

间为2018年1月1日—2021年6月30日,末次随

访时间为2022年6月30日。失访定义为截至

2022年6月30日进行3次电话随访无回应则纳入

失访数据。考虑到失访数据<5%,属于完全随机

缺失,故 直 接 进 行 删 除 处 理。结 局 指 标 采 用

MACE和首次出现 MACE的时间,MACE定义为

心源性死亡、心肌梗死、心绞痛发作、心力衰竭、血
运重建、恶性心律失常、支架内血栓形成等[18]。
1.3　SL

SL是一种基于损失函数的估计器[13],并通过

多折交叉验证组合多个的参数、半参数模型或其他

合适的模型,SL首先根据提供的数据自动选择初

始候选预测模型的函数形式,并使用损失函数均方

误差对候选模型及组合模型进行评价,同时通过系

数对各个模型赋予不同的权重,从而得出一个最佳

的组合模型。目前SL中包括多个模型[19],如人工

神经网络、递归分割树、支持向量机、随机森林、极
端随机树、xgboost、广义加性模型及 GBM 等。此

外,训练后得到的SL模型可以通过逐一剔除自变

量的方式计算 MSE的变化,从而得出各个自变量

在模型中的变量重要性。
我们在SL模型中纳入了以下几种算法:clas-

sificationandregressiontraining(caret)、random-
Forest、cforest、earth(MultivariateAdaptiveRe-
gressionSplines)、广义线性模型(glm)、广义相加

模型(gam)、AIC逐步回归(step)、岭回归(ridge)、
正则化回归(glmnet)、xgboost算法、Bagging算法

(ipredbagg)、梯度提升机(gbm)、非负最小二乘回

归(nnls)、支持向量机(svm)、线性回归模型(lm)。
本研究将年龄、性别、BMI、Kiliip分级、既往疾

病(高血压、高脂血症、糖尿病、肾功能不全、肺部感

染)、脉搏、收缩压、舒张压、吸烟、饮酒、家族病史

(糖尿病、高血压、冠心病)、住院次数、病变冠脉支

数、心电图(窦性心律、心房颤动、起搏心律、高度或

三度房室传导阻滞、ST段变化、完全性左束支传导

阻滞、完全性右束支传导阻滞、异常 Q 波、左心室

高电压、T 波改变)、血液检查 [BNP、AST、CK、
CKMB、血 清 血 肌 酐 (Cre)、eGFR、肌 酐 清 除 率

(Scr)、K]、血管狭窄程度(左主干、左前降支、左回

旋支、右冠)、TIMI血流分级(左主干、左前降支、左
回旋支、右冠)、PCI手术信息(心脏骤停、发病至

PCI术时间、介入途径、手术方法)等作为解释变量

纳入研究。首先对收集到的患者数据进行整理清

洗,剔除信息缺失较多(>5%)的研究对象,对缺失

较少的数据进行数据插补。再通过 Cox回归变量

筛选进一步简化模型结构,并按照75%的比例划

分训练集和测试集。基于5折交叉验证训练不同

组合的SL模型,并绘制ROC曲线及PR曲线进行

模型评价。解释变量的重要性由逐一剔除解释变
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量后模型的均方误差计算而得,剔除前后的 MSE
变化越大说明该变量的重要性更高。
1.4　统计学处理

所有的统计分析均基于 R4.2.1软件进行分

析处理,对连续型变量采取 M (P25,P75)表示,分
类变量采用频数及构成比进行描述。通过 R软件

mean函数计算数据缺失比例为3.78%,<5%可

认为是完全随机缺失,故对缺失数据进行数据插

补。连续型变量缺失值采用 mice包[20]中的预测

均值匹配填补,而分类型变量则采用分类回归树方

法填补。解释变量采用多因素 Cox回归初步筛选

(P<0.05),数据集通过cart包[21]进行训练集和

测试集的划分,借助SL包建立SL预测模型。

表1　患者基本特征

Table1　Generaldata 例(%),M(P25,P75)

项目 总人数(3880例) MACE组(706例) 非 MACE组(3174例)

年龄/岁 65(57,72) 65(58,73) 65(57,72)

男性 2862(73.8) 543(76.9) 2319(73.1)

既往病史

　高血压 2220(57.2) 423(59.9) 1797(56.6)

　高脂血症 1117(28.8) 192(27.2) 925(29.1)

　糖尿病 1151(29.7) 235(33.3) 916(28.9)

　肾功能不全 523(13.5) 105(14.9) 418(13.2)

　肺部感染 353(9.1) 69(9.8) 284(8.9)

　吸烟史 1324(34.1) 247(35.0) 1077(33.9)

　饮酒史 933(24.0) 172(24.4) 761(24.0)

家族史

　糖尿病 83(2.1) 21(3.0) 62(2.0)

　高血压 161(4.1) 30(4.2) 131(4.1)

　冠心病 71(1.8) 16(2.3) 55(1.7)

心电图

　窦性心律 3701(95.4) 673(95.3) 3028(95.4)

　心房颤动 172(4.4) 30(4.2) 142(4.5)

　起搏心律 374(9.6) 67(9.5) 307(9.7)

　三度及高度房室传导阻滞 76(2.0) 15(2.1) 61(1.9)

　ST段改变 1623(41.8) 296(41.9) 1327(41.8)

　完全性左束支传导阻滞 60(1.5) 13(1.8) 47(1.5)

　完全性右束支传导阻滞 225(5.8) 43(6.1) 182(5.7)

　异常 Q波 1058(27.3) 201(28.5) 857(27.0)

　左心室高电压 545(14.0) 100(14.2) 445(14.0)

　T波倒置 1131(29.1) 221(31.3) 910(28.7)

Kiliip分级

　Ⅰ 249(6.4) 43(6.1) 206(6.5)

　Ⅱ 1772(45.7) 309(43.8) 1463(46.1)

　Ⅲ 1508(38.9) 303(42.9) 1205(38.0)

　Ⅳ 154(4.0) 28(4.0) 126(4.0)

住院次数

　1次 2319(59.8) 65(9.2) 2254(71.0)

　2次 857(22.1) 344(48.7) 513(16.2)

　3次 434(11.2) 222(31.4) 212(6.7)

　4次 92(2.4) 36(5.1) 56(1.8)

病变冠脉支数

　1支 923(23.8) 111(15.7) 812(25.6)

　2支 1175(30.3) 181(25.6) 994(31.3)

　3支 1568(40.4) 354(50..1) 1214(38.2)

　4支 214(5.5) 60(8.5) 154(4.9)
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续表1

项目 总人数(3880例) MACE组(706例) 非 MACE组(3174例)

BMI/(kg/m2) 23.9(22.0,25.7) 23.9(22.0,25.7) 23.9(22.0,25.7)

脉搏/(次/min) 87(80,94) 88(80,94) 87(80,94)

收缩压/mmHg 129(115,145) 129(115,145) 129(115,145)

舒张压/mmHg 70(63,77) 70(63,76) 70(63,78)

血液检查

　BNP/(pg/mL) 150.3(50.0,445.7) 186.4(62.7,527.5) 144.5(48.4,424.3)

　AST/(U/L) 28.3(21.2,54.1) 27.9(20.8,50.5) 28.3(21.2,54.8)

　CK/(U/L) 126.5(82.0,317.9) 124.3(78.2,325.1) 126.9(82.9,317.0)

　CKMB/(U/L) 19.8(13.7,39.9) 18.9(13.2,39.1) 19.9(13.9,40.0)

　Cre/(mmol/L) 81.8(68.6,99.7) 84.5(71.8,104.6) 81.1(67.8,98.6)

　eGFR/[mL·min-1·(1.73m2)-1] 82.4(65.1,99.0) 78.9(61.1,95.9) 83.1(65.8,99.8)

　Scr/(mL/min) 66.9(48.0,87.5) 64.5(46.8,83.3) 67.4(48.2,87.9)

　K/(mmol/L) 3.9(3.6,4.2) 3.9(3.6,4.2) 3.9(3.6,4.2)

PCI手术信息

心脏骤停 　　58(1.5) 　　16(2.3) 　　42(1.3)

从发病到PCI的时间

　<3h 189(4.9) 39(5.5) 150(4.7)

　3~6h 202(5.2) 42(5.9) 160(5.0)

　6~9h 362(9.3) 75(10.6) 287(9.0)

　9~12h 359(9.3) 65(9.2) 294(9.3)

　>12h 2630(67.8) 453(64.2) 2177(68.6)

介入途径

　股动脉 178(4.6) 39(5.5) 139(4.4)

　桡动脉 3676(94.7) 662(93.8) 3014(95.0)

　尺动脉 26(0.7) 5(0.7) 21(0.7)

手术方式

　血栓抽吸 44(1.1) 9(1.3) 35(1.1)

　PTCA 3595(92.7) 657(93.1) 2938(92.6)

　支架植入 241(6.2) 40(5.7) 201(6.3)

2　结果

本次研究共收集到3880例行PCI术患者,中
位随访时间为603d,随访出现 MACE 的患者占

18.2%,中 位 年 龄 为 65 岁,其 中 大 部 分 是 男 性

(73.8%)和高血压(57.2%),少部分患有高脂血症

(28.8%)、糖尿病(29.7%)、肾功能不全(13.5%)。
部分患者存在吸烟(34.1%)和饮酒(24.0%)的习

惯。而存在家族史的患者较少。心电图结果显示

95.4%患者为窦性心律,且多数 Kiliip分级为Ⅱ级

(45.7%)和 Ⅲ 级 (38.9%)。71.0% 的 未 发 生

MACE患者住院次数仅为1次,而仅有9.2%的发

生 MACE患者住院次数为1次。见表1。
以随访时间和 MACE作为结局变量,将变量

纳入Cox回归中,共筛选出24个对结局有影响的

变量,并 将 其 纳 入 SL 模 型 中。由 于 结 局 变 量

MACE占比过小,属于不平衡数据[22],故在模型构

建前对数据进行欠采样处理,最终纳入模型的样本

量为2000例(非 MACE 组1294例,MACE 组

706例)。再随机划分训练集(1501例)和测试集

(499例),根据SL模型中包含的单一模型特征进

行分组建立不同的混合模型(模型1:caret、ran-
domForest、cforest、earth;模型2:glm、gam、step;
模型3:ridge、glmnet;模型4:xgboost、ipredbagg、

gbm;模型5:nnls、svm、lm),通过训练集对5个模

型进行逐一训练,训练结果如图1所示,模型1中

系数不为0的模型为randomForest(coef=0.248)
和cforest(coef=0.7516),模型2中系数不为0的

模型为glm(coef=0.220)和step(coef=0.780),
模型3中系数不为0的模型仅为glmnet,模型4中

系数 不 为 0 的 模 型 为 xgboost(coef=0.023)、
ipredbagg(coef=0.324)及gbm(coef=0.653),模
型5中系数不为0的模型为nnls(coef=0.174)、
svm(coef=0.444)及lm(coef=0.382)。5个模型

的五折交叉验证风险及置信区间见图1。
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图1　各训练模型的五折交叉验证风险图

Figure1　Crossvalidationriskdiagramofeachtrainingmodel

　　再根据训练集在各单一模型上的表现建立4
个集成模型,集成模型1和集成模型3分别是选取

系数最高的和系数不为0的单一模型组合,而集成

模型2和集成模型4则依次是集成模型1和集成

模型3在训练集中再次训练后剔除系数为0后的

模型组合,具体集成模型所包含的单一模型见表

2。在测试集上分别测试4个集成模型的预测能力

并绘制ROC图及 PR 图。结果显示,所有集成模

型在测试集上表现均较好,AUC0.843~0.846,
PRC0.721~0.729,其 中 集 成 模 型 1 表 现 最 佳

(AUC:0.846,PRC:0.729),见图2。混淆矩阵结

果显示,准确度最高的为集成模型3(0.8136,95%
CI0.7766~0.8469),灵敏度最高的为集成模型1
(0.8109),特异度最高的为集成模型3(0.8864)和
集成模型4(0.8864)。

表2　各集成模型的组成

Table2　

集成模型 Em1 Em2 Em3 Em4
randomForest × × √ ×
cforest √ √ √ ×

glm × × √ ×
step √ × √ ×

glmnet √ × √ ×
xgboost × × √ √
ipredbagg × × √ √

gbm √ √ √ √
nnls × × √ √
svm √ × √ ×
lm × × √ ×

图2　各集成模型在测试集中的ROC图和PR图

Figure2　ROCdiagramandPRdiagramofeachintegrationmodelinthetestset
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　　通过逐一剔除变量的方法计算各纳入变量的

重要性,并进行排序,各集成模型的变量重要性排

序见图3。结果显示,24个纳入变量中住院次数、
左回旋支血管狭窄程度、肾功能不全、病变冠脉支

数、Cre、Kiliip分级、是否心脏骤停、就诊时年龄、发

病到PCI时间、左回旋支血流 TIMI分级和 BNP
是重要的预测变量。4个集成模型均认为住院次

数为最重要的预测变量。住院次数、病变冠脉支

数、左回旋支血管狭窄程度和是否肾功能不全是预

测 MACE发生的危险因素。

黑色标记为与 MACE负相关的变量。
图3　各集成模型的变量重要性排序

Figure3　Importancerankingofvariablesineachintegrationmodel

3　讨论

本研究旨在探讨SL模型在 PCI术预后上的

应用价值及PCI术后患者 MACE发生的相关危险

因素。我们发现住院次数、病变冠脉支数、左回旋

血管狭窄程度和肾功能不全是PCI术后 MACE发

生的危险因素。
目前国内外的PCI预后研究将各类机器学习

模型应用在预测 MACE上。Blum 等[23]运用调整

后的Cox回归模型评估高敏C反应蛋白(hsCRP)
对PCI术后 MACE发生的影响。Liu等[24]分析比

较了6种不同的模型(支持向量机、决策树、随机森

林、梯度提升决策树、神经网络和逻辑回归)对PCI
术长期预后进行预测。Kulkarni等[25]则建立了一

个基于人工神经网络的预测模型,在测试集中的准

确度均达到80%以上。不同类型的模型在预测

PCI预后上表现出不同效果,具有各自的优缺点。
集成学习将单一模型进行混合学习,融合了各个单

一模型的优点,有效提高预测模型的准确度和适用

性。多项研究均表明,集成机器学习模型往往优于

单一预测模型[26-27]。而SL属于集成方法中的堆

叠泛化,即将几个不同的预测模型算法组合成一个

集成模型,再使用 V 折交叉验证从候选算法库中

构建预测的最佳加权组合,从而提高最终模型的预

测准确性[28]。研究显示 SL 在生存预测[29]、疾病

严重程度预测[30]上表现均较佳。
本研究最终得到的4个集成SL模型 AUC值

均大于0.84,且PRC值均在0.72以上,提示建立

的这 4 种 集 成 预 测 模 型 能 有 效 预 测 PCI术 后

MACE的发生。在测试集的预测上,集成模型1
和3表现较好,其中集成模型1在识别发生 MACE
病例上拟合较好,而集成模型 3 在识别不发生

MACE病例上拟合较好。因此,在对不同模型进

行集成学习时,可单独提取出相对更适合的模型,
这样既减少了预测模型的复杂度又提高了模型的

预测能力。而集成模型1和3预测表现均优于集

成模型2和4,说明在针对模型结构进行二次调整

后并未对模型的整体预测能力有所提高,反而是降

低了其预测准确性。
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我们确定住院次数是PCI术后发生 MACE的

一个重要的危险因素。这与 Biswas等[31]在 PCI
前入院次数和 PCI后心脏疾病发生的关系一致。
造成这种关联的原因有很多。大部分研究显示,这
可能是由于不同疾病导致的心脏问题处理前一次

或多次入院,而这些既往疾病史也引起了患者健康

状况的变化,提高了出院后心脏问题的复发率,从
而增加了患者的再入院风险[32-34]。此外,Dibben
等[35]发现随着住院次数的增加,患有心脏疾病的

患者运动时间也在下降,从而引起心肌梗死的风险

增加,并大幅度提高了全因住院及小幅度提高全因

死亡率。
肾功能不全也被发现是PCI预后的一个危险

因素。我 们 的 研 究 结 论 与 多 项 研 究 结 果 相 符

合[36-40]。肾可致心脏病,心脏可致肾病。心脏和肾

脏疾病在急性和慢性环境中以复杂的双向和相互

依赖的方式相互作用。肾功能不全的患者随着肾

功能的下降及肾功能衰竭的发生,常引起蛋白尿、
血尿的症状,导致贫血、高血压等血管疾病的发生,
从而提高了心血管疾病的发生风险[41]。目前对于

心脏和肾之间的相互作用认为存在3种主要机

制[42],一种是血流动力学机制,即人体内水和盐的

储留导致了心脏和肾的静脉充血,而肾静脉的充血

正是肾功能不全的关键;第2种是神经激素机制,
如经典的心力衰竭代偿途径,通过同时激活肾素-
血管紧张素-醛固酮系统(RAAS)和交感神经系统

进行作用;第3种则是与心血管疾病相关的机制,
包括局部炎症的发生、免疫系统的异常、贫血及酸

碱失衡等。此外,PCI术中所使用的造影剂对肾功

能也存在一定的影响,如造影剂肾病的发生。
与之前的研究相比,我们还额外发现了病变冠

脉支数与 MACE的发生之间的关联。一些研究并

没有证实病变的冠脉数量与心血管不良事件之间

的关系。我们认为可能存在以下几种原因。首先

是该项随机试验纳入的研究对象是多血管冠状动

脉疾病患者和ST段抬高型心肌梗死患者,而我们

研究所纳入的患者是心肌梗死患者,通过收集病变

的冠脉数量进行分析比较,患者之间的可比性可能

更高。其次是比较的结局指标存在不同,我们研究

的预后结局是 MACE,而该项随机对照试验收集

的是主要心脑血管不良事件。
此次研究依然存在以下几点不足之处。首先

病例数据的收集是在PCI治疗方面经验丰富的三

甲医院进行的,不具有很好的外部有效性,模型及

变量在其他医疗机构适用程度可能会存在影响。
其次是纳入变量大多为PCI术前检查数据,并未纳

入术 后 数 据,而 PCI 术 后 数 值 的 变 化 是 否 对

MACE的发生存在影响还有待讨论。最后,尽管

对预测模型的预测性能有所提升,但所纳入的算法

多样性导致了其模型的可解释性不高,且不同模型

中的各变量的排序存在变化,影响模型稳定性。
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