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基于机器学习的急性穿支动脉闭塞性脑梗死
预后预测模型研究

刘妍  贾龙斌  许丽娜  刘伟

【摘要】  目的  基于机器学习算法评估急性穿支动脉闭塞性脑梗死预测模型并筛选优势模型，为临床管理急性

穿支动脉梗死患者提供依据。 方法  选取 441 例急性穿支动脉闭塞性脑梗死患者为研究对象，排除临床信息不完整 10
例，多次脑梗死患者 28 例，共纳入 403 例。将结果变量分为预后良好 组［改良 Rankin 量表（mRS）评分 0~2 分］和

预后不良组（mRS 评分 >2 分）。采用单、多因素 Logistic 回归（LR）以逐步回归法分析筛选预测变量。使用 LR、随

机森林（RF）、支持向量机（SVM）3 种机器学习算法构建功能预后预测模型，在测试集中通过受试者操作特征（ROC）

曲线的曲线下面积（AUC）、准确度、灵敏度、特异度等指标比较预测模型对患者发病 90 d 功能预后的预测价值。结

果  403 例患者中男性占 68.73%，年龄（60.4±11.4）岁。 从 44 个变量中选出 7 个变量作为预测变量，分别为白细胞

计数、血小板计数、就诊时血糖、胆固醇、既往糖尿病病史、既往服用降糖药物史、既往吸烟史（P 均 < 0.05）。LR、

RF、SVM 预测预后的 AUC 分别为 0.610、0.690、0.780。结论  机器学习算法在预测急性穿支动脉闭塞性脑梗死中有

一定的预判能力。RF、SVM（非线性模型）在预测模型中的表现优于传统 LR 模型（线性模型）。
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【Abstract】   Objective To evaluate the performance of prediction models for  acute penetrating artery territory occlusive 
cerebral infarction based on machine learning algorithms and select the optimal model， aiming to provide evidence for clinical 
management of acute penetrating artery territory infarction. Methods A total of 441 patients diagnosed with acute perforator artery 
territory infarction were enrolled in this study. Patients with incomplete clinical information （n = 10） and multiple cerebral infarctions 

（n = 28） were excluded， resulting in a final sample size of 403 patients. The outcome variables were divided into two groups： good 
prognosis （mRS scores of 0-2） and poor prognosis （mRS scores>2）. Univariate and multi-variate Logistic regression （LR） using 
the stepwise regression method were employed to identify prediction variables. LR， random forest （RF）  and support vector machine 

（SVM） models were utilized to develop a prognostic prediction model. The dataset was further divided randomly into a training set and 
a test set in a 7：3 ratio. In the test set， the predictive performance of the model for 90-day functional prognosis in patients with BAD 

（with poor prognosis defined as mRS scores > 2） was evaluated using metric such as the area under the receiver operating characteristic 
（ROC） curve （AUC）， accuracy， sensitivity and specificity， etc. Results Among 403 patients with BAD， 68.73% of them were 

male， with an average age of （60.4±11.4） years. Using the stepwise regression method， 7 prediction variables were selected from a 
pool of 44 variables： white blood cell count， platelet count， blood glucose， cholesterol， history of diabetes mellitus， history of taking 
hypoglycemic drugs， and history of smoking （all P < 0.05）. The AUC of LR， RF and SVN for predicting clinical prognosis was 0.610， 
0.690， and 0.780， respectively. Conclusions Machine learning algorithms have demonstrated certain predictive ability for acute 
penetrating artery territory infarction. The performance of RF and SVM models （nonlinear models） is superior to traditional logistic 
regression model （linear model）.
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脑卒中已经成为全球致残和致死的第二大原

因，具有高患病率、高复发率、高病死率的特点，

而且患病率逐年上升，给低收入和中等收入国家

带来了巨大负担［1-2］。研究显示，90 d 脑梗死复发

率为 2.81%，病死率也处于较高水平［3］。脑卒中

除了会导致常见的感觉、运动、自主功能障碍及

认知功能障碍以外，还会引发脑心综合征［4-5］。随

之而来的康复需求及残疾适应周期等经济负担是

沉重的［6-7］。超过 80% 的脑卒中患者为缺血性脑卒

中，14.9% 为脑出血卒中，3.1% 为蛛网膜下隙出

血卒中［1， 9］。穿支动脉粥样硬化性疾病（BAD）以

动脉闭塞为特征，微动脉粥样硬化使得血栓堵

塞在母动脉孔附近相对较大的穿支（直径 700~ 
800 µm），是引起急性孤立性皮层下梗死最常见且

重要的病因，尤以亚洲人群多见，在发病急性期

内，BAD 引发的脑卒中更易出现症状波动或神经

功能恶化［10-11］。在急性缺血性脑血管病住院患者中，

约 10.3%~10.8% 为 BAD 患者，其中 17%~75% 运

动系统受累患者的症状呈进行性加重［12］。到目前为

止，还没有针对 BAD 的最佳治疗方法，因此预测

BAD 相关脑卒中的预后尤为重要［10-11， 13］。

机器学习是人工智能（AI）的一个重要分支，

监督学习、无监督学习和深度学习是目前机器学

习的重点类型。精准医疗是未来医疗的发展趋势，

而 AI 是实现精准医疗的重要手段［14］。目前已有将

机器学习应用于脑卒中的相关研究，包括影像学、

生物信息学、基因研究等方面［15-17］。准确的预后预

测一直是脑卒中研究的中心目标，有助于制定最

适合的短期和长期治疗目标。

预测模型的建立可以帮助临床医师根据预测

结果选择更有针对性的治疗方案。目前基于机器

学习的预测研究虽然很多，但针对 BAD 相关脑卒

中的预测研究甚少。本研究旨在采用机器学习对

急性穿支动脉闭塞性脑梗死构建神经功能预测模

型，并通过相关指标对其进行评估，选择优势模

型，为 BAD 相关脑卒中的治疗提供参考依据。

对象与方法

一、研究对象

研究对象来源于山西省医学重点学科、首批

省级临床重点专科、国家卫健委脑卒中筛查与防

治基地——长治医学院附属晋城市人民医院神经

内 科。 收 集 2020 年 1 月 至 2021 年 12 月 连 续 入

院的急性穿支动脉闭塞性脑梗死患者 441 例的临

床资料，按以下纳入与排除标准进行筛选，纳入

标 准： ① 年 龄 >18 岁； ② 根 据 BAD 的 定 义， 经

头颅 CT 或 MRI 确诊脑梗死；头部 MRI 扩散加权

成像（DWI）显示存在穿支动脉供血区（基底节

区、内囊、丘脑、脑桥等）孤立梗死病灶（直径

< 30 mm），梗死病灶在水平位至少累及不少于 2
个 DWI 影像层面，或 DWI 显示梗死病灶最大层面

直径≥ 15 mm，或 DWI 显示梗死病灶与脑桥腹侧

的脑表面相连，梗死病灶靠近中线、位于一侧且

不超过中线；③发病在 3 d 内；④住院接受治疗。

排除标准：①临床信息不完整；②发病 90 d 内死

亡；③多发性、皮质性梗死。最终纳入研究对象

403 例。本研究属于回顾性研究，由晋城市人民

医院医学伦理委员会审核通过（批件号：JCPH.
NO20221201006）。

二、基线数据

1. 纳入变量 
通过住院系统收集患者的人口学信息（年

龄、身高 、体质量、BMI）、入院时实验室检查结

果［血红蛋白、红细胞、白细胞、血小板、中性粒

细胞、淋巴细胞、中性粒细胞 /淋巴细胞、血小板 / 
淋巴细胞、胆红素、尿素、肌酐、尿素 / 肌酐、C
反 应 蛋 白（CRP）、LDL-C、 甘 油 三 酯、 胆 固 醇、

血糖、D- 二聚体、同型半胱氨酸（HCY）］、既往

病史［高血压、糖尿病、冠状动脉粥样硬化性心脏

病（冠心病）、心房颤动、脑出血、脑梗死］、个

人史（吸烟史、饮酒史）、既往服药史（降压药、

调脂药、降糖药、抗凝药、抗血小板药等）、评

分［入院时美国国立卫生研究院卒中量表（NIHSS）

评分、加重后 NIHSS 评分、出院时 NIHSS 评分、

入 院 时 改 良 Rankin 量 表（mRS） 评 分、 出 院 时

mRS 评分］、神经功能恶化情况。由数据监察员独

立审核数据的完整性、准确性。

2. 结局变量 
采用电话随访的形式，使用 mRS 评估发病 90 

d 时患者的预后。将患者按照预后良好（mRS 评分

0~2 分）和预后不良（mRS 评分 >2 分）分为 2 组。

三、统计学处理

采 用 SPSS 25.0 和 Python 3.7 进 行 数 据 分 析。

二分类变量采用例（%）表示，比较采用χ  2 检验。

符合正态分布的计量资料用 表示，比较采用 t
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检验；不符合正态分布的计量资料用 M（P25，P75）

表示，比较采用秩和检验。双侧 P < 0.05 为差异有

统计学意义。

四、预测模型建立方法

将单因素 Logistic 回归（LR）中 P < 0.25 的预

测因素纳入多因素分析，多因素 LR 以逐步回归法

进行特征筛选，最终将 P < 0.05 的变量纳入预测

模型中。使用 EM 插补法对缺失值进行填充。将纳

入的研究对象按 7 ∶ 3 随机分为训练集和测试集，

采用 LR、随机森林（RF）、支持向量机（SVM）3
种机器学习的方法分别建立预测模型。在测试集

内对各个预测模型的预测性能进行内部验证。模

型 评 价 指 标 包 括 受 试 者 操 作 特 征（ROC） 曲 线

的曲线下面积（AUC）、准确度、灵敏度、特异

度。AUC 为 0.5~0.7 时表示预测模型的准确度较

低，为 0.7~0.9 时表示预测模型具有一定准确度，

AUC>0.9 时则表示预测模型具有较高的准确度。

根据 AUC 评估模型价值，并选出优势模型。 

结    果

一、2 组急性穿支动脉闭塞性脑梗死患者基线

资料比较

本研究纳入符合条件的急性穿支动脉闭塞性

脑梗死患者共 403 例，其中预后良好组 353 例、

预后不良组 50 例。2 组患者的白细胞、血小板、D-
二聚体、入院时 NHISS 评分、加重后 NHISS 评分、

出院时 NHISS 评分、出院时 mRS 评分、既往糖尿

病病史、个人吸烟史比较差异有统计学意义（P 均

<0.05）。见表 1。

表 1 2 组急性穿支动脉闭塞性脑梗死患者基线资料比较

项 目 预后良好组（353 例） 预后不良组（50 例） t/χ  2/Z 值 P 值
单因素 LR

OR 95%CI
人口学信息

年龄 / 岁 60.74±11.41 58.36±11.47   1.379 0.169 0.982 0.957~1.008
身高 /cm 166.34±7.26 166.56±6.92 -0.202 0.840 1.004 0.964~1.047
体质量 /kg 67.38±10.72 69.06±12.04 -0.851 0.395 1.014 0.982~1.048
BMI/（kg/m2） 24.34±2.96 24.65±3.45 -0.569 0.570 1.035 0.919~1.165

入院时实验室检查结果
血红蛋白 /（g/L） 144.00（133，156） 144.00（134.50，161.00） -0.790 0.429 1.009 0.991~0.999
红细胞 /（×109/L） 4.65（4.24，5.02） 4.70（4.19，5.20） -1.233 0.218 1.437 0.849~2.432
白细胞 /（×109/L） 6.30（5.20，7.70） 7.20（5.95，9.02） -2.960 0.003 1.035 1.035~1.335
血小板 /（×109/L） 221.00（178，266） 202.50（143.25，251.00） -2.010 0.044 0.994 0.990~0.996
中性粒细胞 /（×109/L） 4.14（3.22，5.44） 4.07（3.30，5.98） -0.346 0.729 0.993 0.890~1.108
淋巴细胞 /（×109/L） 1.51（1.17，2.01） 1.42（1.07，1.96） -0.712 0.476 0.879 0.549~1.407
D- 二聚体 /（mg/L） 0.08（0.05，0.12） 0.10（0.06，0.38） -2.577 0.010 1.913 0.976~3.747
中性粒细胞 / 淋巴细胞 2.60（1.93，4.03） 2.79（1.88，4.22） -0.649 0.517 1.007 0.911~1.113
血小板 / 淋巴细胞 141.18（108.85，183.19） 125.80（96.85，171.88） -1.374 0.169 0.997 0.992~1.001
胆红素 /（µmol/L） 12.75（9.62，17.17） 11.85（9.85，15.55） -0.782 0.434 0.979 0.931~1.029
尿素 /（mmol/L） 5.11（4.28，6.05） 4.82（4.14，6.11） -0.912 0.362 0.906 0.747~1.099
肌酐 /（µmol/L） 66.80（57.55，77.80） 72.50（58.58，7.42） -1.190 0.234 1.000 0.993~1.007
尿素 / 肌酐 0.08（0.06，0.09） 0.07（0.06，0.09） -1.430 0.153 0.000 0.000~146.089
就诊时血糖 /（mmol/L） 6.66（5.69，8.36） 6.42（5.57，7.42） -1.452 0.146 0.894 0.786~1.016
CRP/（mg/L） 5.27（2.81，5.94） 5.68（3.97，6.03） -1.156 0.248 0.986 0.941~1.034
胆固醇 /（mmol/L） 3.84（3.20，4.51） 4.21（3.23，4.93） -1.280 0.201 1.208 0.944~1.545
甘油三酯 /（mmol/L） 1.27（1.00，1.67） 1.26（0.84，1.87） -0.527 0.598 1.116 0.790~1.577
LDL-C/（mmol/L） 2.42（1.89，2.91） 2.54（1.87，3.30） -0.901 0.368 1.166 0.851~1.599
HCY/（µmol/L） 19.65（14.60，30.20） 19.75（15.68，27.80） -0.026 0.979 0.992 0.972~1.011

评分 / 分
入院时 NHISS 评分 3（1，4） 5（2，6） -3.288 0.001 1.206 1.095~1.328
加重后 NHISS 评分 0（0，0） 5（0，8） -5.129 0.001 1.379 1.205~1.578
出院时 NHISS 评分 2（1，3） 4（1，6） -3.398 0.001 1.248 1.127~1.382
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项 目 预后良好组（353 例） 预后不良组（50 例） t/χ  2/Z 值 P 值
单因素 LR

OR 95%CI
入院时 mRS 评分 0（0，0） 0（0，0） -1.261 0.207 1.372 0.849~2.216
出院时 mRS 评分 0（0，1） 3（3，3） -10.999 0.001 22.740 10.099~51.201

既往病史 / 例（%）
高血压 248（70.3） 39（78.0） 1.282 0.258 1.501 0.740~3.044
糖尿病   61（17.3） 15（30.0） 4.889 0.027 2.093 1.076~4.072
冠心病 25（7.1） 3（6.0） 0.079 0.778 0.837 0.243~2.882
心房颤动   5（1.4） 1（2.0） 0.102 0.750 1.420 0.163~12.413
脑梗死   73（20.7） 12（24.0） 0.131 0.717 1.211 0.603~2.435
脑出血 19（5.4） 2（4.0） 0.169 0.681 0.732 0.165~3.244

既往服药史 / 例（%）
降压药 178（50.4） 20（40.0） 1.904 0.168 0.655 0.359~1.198
降糖药   52（14.7） 4（8.0） 1.658 0.198 0.503 0.174~1.458
调脂药   81（22.9） 14（28.0） 0.621 0.431 1.306 0.671~2.540
抗血小板药   84（23.8） 14（28.0） 0.421 0.517 1.245 0.641~2.420
抗凝药物   3（0.8） 1（2.0） — 0.431 1.230 0.234~6.460
就诊时双联抗血小板药 204（57.4） 28（56.0） 0.057 0.811 0.900 0.500~1.618
就诊时抗血小板单药 142（40.2） 19（38.0） 0.091 0.764 0.911 0.495~1.675

个人史 / 例（%）
吸烟   93（26.3） 23（46.0） 8.253 0.004 2.382 1.301~4.359
饮酒   49（13.9） 4（8.0） 1.326 0.249 0.539 0.186~1.565

神经功能恶化 / 例（%） 32（9.2）   8（17.8） 2.356 0.125 1.911 0.826~4.421

三、预测模型评价  
LR、RF、SVM 预测模型预测急性穿支动脉

闭塞性脑梗死患者神经功能预后的 AUC 分别为

0.610、0.690、0.780。准确度、特异度、灵敏度见

表 3、图 1。

讨    论

本研究从基线变量中筛选出 7 个变量作为预

测变量。对于预测变量选择的方法很重要，因为

在模型构建的过程中，数据集的数量庞大，但大

多数的预测变量与目标变量无关，可能会降低机

器学习的准确性。因此，本文采用 LR 逐步回归法

进行预测变量的筛选，具有自动化选择、灵活性

强、节约成本及时间、避免模型欠拟合等优势。

本研究基于机器学习的方法建立了急性穿支

动脉闭塞性脑梗死患者 90 d 神经功能预后的预

测模型，结果显示非线性模型 RF（AUC=0.690）、

SVM（AUC=0.780）算法构建的机器学习模型预

测能力比传统的非线性模型 LR（AUC=0.610）的

表现更优秀，表明机器学习对预测急性穿支动

表 3 LR、RF、SVM 预测模型预测结果

模 型 准确度 AUC 值 灵敏度 特异度
LR 0.876 0.610 0.765 0.981
RF 0.860 0.690 0.941 0.990
SVM 0.851 0.780 1.000 0.990

续表 1

表 2 多因素 LR 结果

项 目
多因素分析

OR 95%CI P 值
白细胞 1.319 1.130~1.540 <0.001
血小板 0.989 0.984~0.995 <0.001
就诊时血糖 0.787 0.664~0.932   0.006
胆固醇 1.490 1.099~2.020   0.010
既往糖尿病史 19.973 6.239~63.934 <0.001
既往服用降糖药 0.071 0.015~0.329 <0.001
个人吸烟史 2.640 1.328~5.250   0.006

二、预测变量筛选结果

多因素 LR 逐步回归结果显示，白细胞、血小

板、就诊时血糖、胆固醇、既往糖尿病病史、既

往服用降糖药、个人吸烟史可作为 3 种机器学习

模型的变量（P 均 < 0.05）。见表 2。
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脉闭塞性脑梗死患者的神经功能预后具有可行

性，且非线性模型的效果优于线性模型。有研究

显 示， 包 括 RF、 分 类 和 回 归 树、C5.0 决 策 树、

SVM、自适应提升、最小绝对收缩和选择算子、

LR 在内的模型可以预测发病 90 d 缺血性脑卒中

患者的神经功能预后，具有一定的准确性（AUC 
0.66~0.71）［18-19］。

对于影响 BAD 患者治疗效果的具体因素目前

尚无确切定论，且 BAD 相关脑卒中患者的症状更

易出现波动及进展，导致预后不佳［20］。本研究将急

性穿支动脉闭塞性脑梗死与机器学习相联系，通

过机器学习找到预测患者神经功能预后的可靠方

法，对 BAD 患者早期采取更有针对性的临床干预

提供了依据。

本研究存在一些局限性：①由于 BAD 相关脑

梗死患者的分布广泛，其预后容易受到医疗水平

等特定因素的影响，本文仅选取了单一机构的急

性穿支动脉闭塞性脑梗死患者数据集，存在一定

的局限性。②本研究未进行影像学指标预测，可

能会影响预测模型的特异度。

综上所述，新的科技变革会促使更多的 AI 技

术服务于医学。机器学习被用于医学领域是发展

趋势，对医学的进步将产生巨大的影响。
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