
􀅰论著􀅰

∗基金项目:国家自然科学基金资助项目(８１９７３１５５)
△通信作者:仇丽霞ꎬＥ￣ｍａｉｌ:ｑｌｘ＿１１２６＠ １６３.ｃｏｍ

血尿酸与慢性代谢性疾病的连续型和

离散型贝叶斯网络效果比较∗

山西医科大学卫生统计教研室(０３０００１)

崔　 宇　 宋伟梅　 任　 浩　 王旭春　 乔宇超　 赵执扬　 任家辉　 仇丽霞△

　 　 【提　 要】 　 目的　 建立血尿酸与相关代谢性指标的连续型和离散型贝叶斯网络模型ꎬ探寻血尿酸的影响因素ꎬ并比

较两种网络结果的特点和优劣ꎮ 方法　 利用山西省 ２０１５ 年慢性病监测的血尿酸及其代谢性疾病的特征指标共 ４６４６ 例ꎬ
采用( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉａｌ－ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄꎬＩＰＣＢ)算法建立血尿酸的连续型贝叶斯网络ꎬ同时将上述指标离散化ꎬ采用

(ｍａｘ－ｍｉｎ ｈｉｌｌ－ｃｌｉｍｂｉｎｇꎬＭＭＨＣ)建立高尿酸的离散贝叶斯网络ꎮ 结果　 离散贝叶斯网络发现 １４ 条边ꎬ其中甘油三酯和

舒张压异常与高尿酸直接关系ꎬ导致高尿酸的发生ꎻ年龄为间接因素ꎻ而连续贝叶斯网络共包含 ２４ 条有向边ꎬ年龄、ＴＧ、
ＬＤＬ、ＨＤＬ、ＳＰ、ＤＰ 与尿酸水平直接相关ꎬ随着年龄、ＴＧ、ＬＤＬ 的增大和 ＨＤＬ 的降低ꎬ尿酸水平升高ꎬ而尿酸水平升高又导

致 ＳＰ、ＤＰ 升高ꎻＴＣ 与尿酸间接相关ꎮ 结论　 两种网络模型适应的资料类型不同ꎬ但连续型贝叶斯网络发现的直接相关

因素更多ꎬ整体解释度更好ꎮ
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　 　 高尿酸血症(ｈｙｐｅｒｕｒｉｃｍｉａꎬＨＵＡ)是人体氨基酸、
核酸分解及嘌呤代谢异常导致尿酸生成增加或排泄减

少ꎬ从而造成尿酸在体内潴留的一种代谢性疾病[１]ꎮ
随着经济的发展和人们饮食生活习惯的改变ꎬ我国居

民高尿酸血症患病率呈逐年升高趋势ꎬ并呈年轻化发

展[２]ꎮ 研究表明心血管疾病、高血压、高血脂、糖尿病

等慢性病与高尿酸血症密切相关[３]ꎬ从医学生物效应

的角度来看ꎬ这些疾病 /现象与因素、或因素与因素间

可能存在复杂的网络结构关系ꎬ这种关系可能是一种

整体联动效应ꎬ主效应和交互效应都涵盖在网络中ꎬ一
个可控环节的改变ꎬ将会导致整体效应的变化ꎮ 前期

课题组研究的离散型贝叶斯网络 ( ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤＢＮｓ)通过构建有向无环图反映各变量间

的潜在的关系ꎬ利用条件概率分布表反映关联强度ꎬ直

观地描述疾病 /现象与因素间复杂的网络风险机

制[４]ꎬ可以给出与疾病 /现象直接相关和间接相关的

因素ꎬ通过网络很好地反映了疾病与因素之间的整体

联动效应ꎬ而且对统计假设没有严格要求ꎮ 血尿酸是

一个连续性变量ꎬ采用该网络时需要根据医学参考值

范围对其离散化ꎬ而离散化可能导致信息的丢失[５]ꎮ
当研究者希望重点了解血尿酸水平与其他慢性代谢性

疾病的整体联动效应ꎬ进一步描述与血尿酸水平直接

相关和间接相关的因素时ꎬ以结构方程模型为数学基

础的连续型贝叶斯网络 ( ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬＣＢＮｓ)是比较理想的一个方法ꎮ 因此ꎬ本文采

用改进的偏相关算法 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉａｌ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄꎬＩＰＣＢ)构建血尿酸水平及相关因素的连续型贝

叶斯网络ꎬ并根据血尿酸的医学参考值范围ꎬ将其分为

正常和升高两类ꎬ采用最大最小爬山算法(ｍａｘ￣ｍｉｎ
ｈｉｌｌ￣ｃｌｉｍｂｉｎｇꎬＭＭＨＣ)构建离散型贝叶斯网络ꎬ探讨两
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种模型研究血尿酸与其他慢性代谢性疾病关系的合理

性ꎬ为贝叶斯网络用于因素间关联性研究的模型选择

提供思路ꎮ

资料与方法

１.资料来源

(１)数据收集

研究样本来自山西省 ２０１５ 年慢性病监测数据ꎬ共
４８４６ 名研究对象ꎬ其中 ４６４６ 例数据完整ꎬ其中 １０ 个

代谢性疾病的特征指标ꎬ分别为:尿酸 ( ｕｒｉｃ ａｃｉｄꎬ
ＵＡ)、年龄、总胆固醇( ｔｏｔａｌ ｃｈｏｌｅｓｔｅｒｏｌꎬＴＣ)、甘油三酯

( ｔｒｉｇｌｙｃｅｒｉｄｅꎬＴＧ)、低密度脂蛋白胆固醇( ｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｌｉｐｏｐｒｏｔｅｉｎꎬＬＤＬ)、高密度脂蛋白胆固醇(ｈｉｇｈ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｌｉｐｏｐｒｏｔｅｉｎꎬＨＤＬ)、收缩压( ｓｙｓｔｏｌｉｃ ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬＳＰ)、舒张

压( ｄｉａｓｔｏｌｉｃ ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬＤＰ)、空腹血糖 ( ｆａｓｔｉｎｇ ｂｌｏｏｄ
ｇｌｕｃｏｓｅꎬ ＦＢＧ )、 糖 化 血 红 蛋 白 ( ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ Ａｌｃꎬ
ＨｂＡ１ｃ)ꎬ均为非高斯分布的连续性变量ꎮ

(２)数据离散化

为了满足离散型贝叶斯网络的要求ꎬ对 １０ 个连续

性代谢指标进行离散化处理ꎮ 离散化分组界值采用国

际上对高尿酸血症、高胆固醇血症、高低密度脂蛋白血

症、高甘油三酯血症、高血压、糖尿病的诊断或判断标

准[６－８]ꎬ年龄以联合国世界卫生组织对年龄段划分的

标准为界值ꎬ４４ 岁及以下为青年人ꎬ４５ 岁至 ５９ 岁为中

年人ꎬ６０ 岁及以上为老年人ꎮ 变量赋值见表 １ꎮ
表 １　 变量赋值

因素 赋值

年龄(岁) <４５＝ １ꎻ ４５~５９＝ ２ꎻ ６０~ ＝ ３

ＳＰ(ｍｍＨｇ) <１４０＝ １ꎬ ≥１４０＝ ２

ＤＰ(ｍｍＨｇ) <９０＝ １ꎬ≥９０＝ ２

ＴＣ(ｍｍｏｌ / Ｌ) <６.２＝ １ꎬ ≥６.２＝ ２

ＴＧ(ｍｍｏｌ / Ｌ) <２.３＝ １ꎬ ≥２.３＝ ２

ＬＤＬ(ｍｍｏｌ / Ｌ) <４.１＝ １ꎬ≥４.１＝ ２

ＨＤＬ(ｍｍｏｌ / Ｌ) <１.０＝ １ꎬ ≥１.０＝ ２

ＵＡ(μｍｏｌ / Ｌ) 男:≤４２０＝ １ꎬ>４２０＝ ２
女:≤３６０＝ １ꎬ>３６０＝ ２

ＦＢＧ(ｍｍｏｌ / Ｌ) <７.０＝ １ꎬ≥７.０＝ ２

Ｈｂａ１ｃ(％) <６.３＝ １ꎬ ≥６.３＝ ２

　 　 ２.研究方法

(１)离散型贝叶斯网络

贝叶斯网络由 Ｐｅａｒｌ Ｊｕｄｅａ 在 １９８７ 年首次提出ꎬ之
后逐渐发展至今[９]ꎮ 当给定一个随机分类变量集 Ｘ ＝
{Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸｎ}ꎬ这些变量的联合概率 Ｐ(Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸｎ)就可

以表示成一个贝叶斯网络 Ｂ＝(Ｇꎬ Ｐ)的形式ꎮ 其中 Ｇ
是一个有向无环图ꎬ由节点和有向边构成ꎬ也被称为贝

叶斯网络的基本骨架ꎮ 网络图中的节点是研究的变

量ꎬ通常由研究者确定ꎬ而有向边则反映任意两个变量

之间的概率依赖关系[１０]ꎮ 对于图中一条从Ｘ ｉ 指向Ｘ ｊ

的有向边ꎬＸ ｉ 被称为父节点ꎬＸ ｊ被称为子节点ꎬ后者发

生的概率受前者状态的影响ꎬ并且ꎬ当父节点Ｘ ｉ 的值

被确定时ꎬ子节点Ｘ ｊ与其他同父子节点条件独立ꎮ Ｐ
代表的是这些变量的条件概率分布表 ( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔａｂｌｅꎬＣＰＴ)ꎬ条件概率是一个

局部概率ꎬ每个子节点的条件概率只与它的父节点有

关[１１]ꎮ 贝叶斯网络用一个联合概率分布表示了变量

之间的概率依赖关系ꎬ既体现了条件概率的局部性ꎬ又
体现了概率在变量之间的可传播性ꎬ见图 １ꎮ

图 １　 贝叶斯网络结构示例

离散型贝叶斯网络的构建包括结构学习和参数学

习[１２]ꎬ本研究采用数据驱动的建模方式构建离散型贝

叶斯网络ꎬ首先由研究者确定网络节点ꎬ再采用混合算

法 ＭＭＨＣ 进行结构学习[１３]ꎬ该法首先使用启发式搜

索算法 ＭＭＰＣ(ｍａｘ￣ｍｉｎ ｐａｒｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｈｉｌｄｒｅｎ)确定每

个变量的候选父子节点集ꎬ构建出网络的基础框架ꎮ
然后以 ＢＤｅｕ 评分为准则通过评分搜索的方法在约束

空间执行贪婪搜索ꎬ从只有节点存在的无边图开始

执行边的增加、删除和转向等操作ꎬ最终找到评分

最大的网络模型ꎬ确定边的方向ꎮ ＭＭＨＣ 算法是

一种结合了条件独立性测试和评分搜索两种不同

理念的混合型结构学习算法ꎬ课题组前期已证实其

性能优于常用的禁忌搜索算法 [１４] ꎬ第二阶段的搜

索被限制在第一阶段 ＭＭＰＣ 算法发现的潜在无向

边中ꎬ大大降低搜索空间的复杂度ꎮ
参数学习是在结构学习获得网络结构的基础上ꎬ

进一步估计网络中的参数[１５]ꎬ本研究采用极大似然估

计法ꎮ
(２)连续贝叶斯网络

当给定一个随机变量集 Ｘ＝{Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸｎ}为连续性

定量变量时ꎬ传统的结构学习算法如 ＭＭＨＣ 算法等ꎬ
通常会进行离散化处理ꎬ不可避免地造成了信息丢

失ꎬ影响结果的准确性ꎮ 由于本研究中尿酸等代谢

指标不符合高斯分布的连续性定量变量ꎬ因此选择

适合于非高斯分布数据的 ＩＰＣＢ 混合算法进行结构

学习[１６] ꎬ建立连续性贝叶斯网络ꎮ 该算法是传统偏

􀅰３６１􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



相关算法的改进ꎬ并在判断偏相关时加入了假设检

验的原理ꎮ ＩＰＣＢ 混合算法由约束阶段和搜索阶段

组成ꎬ整体更加合理ꎮ
约束阶段的输入值为给定数据和预设的阈值

参数ꎬ该阈值参数就是假设检验中的检验水准ꎮ
ＩＰＣＢ 算法基于偏相关系数进行条件独立性测试ꎬ
获得每个节点的候选邻居节点集 ( ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒｓꎬＰＮ) 及候选邻居矩阵 ( ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｍａ￣
ｔｒｉｘꎬＰＮＭ) ꎬ并将其作为输出值ꎮ 首先将 ＰＮ 初始

化为空集ꎬ即 ＰＮＭ 全部为 ０ꎮ 若 ＰＮＭ( ｉꎬ ｊ) ＝ １ꎬ则
将ｘ ｉ 放入ｘ ｊ的候选邻居集ꎻ若 ＰＮＭ( ｉꎬｊ)＝ ０ꎬ则ｘ ｉ 不

能放入ｘ ｊ的候选邻居集ꎮ 根据此原则获得每个变量

的候选邻居节点集和候选邻居矩阵ꎬ建立贝叶斯网

络的基本骨架ꎮ
ＩＰＣＢ 算法的条件独立性测试基于偏相关系数进

行ꎬ相对于既往算法的优势是ｘｉ 和ｘｊ的偏相关系数ρｉｊ

要经过 ｔ 检验判定是否有统计学意义ꎮ

ｔ＝
ρ︿ ｉｊ－ρｉｊ

ＳＥ(ρ︿ ｉｊ)
式中ρ︿ ｉｊ是样本信息提供的偏相关系数估计值ꎬρｉｊ是对

总体特征的假定值ꎬ本研究假定为 ０ꎬ即变量间不存在

相关性ꎬＳＥ 是ρ︿ ｉｊ的标准误ꎮ 对于任意变量ｘｉ 和ｘｊꎬ在给

定 Ｚ 时计算其偏相关系数并进行假设检验ꎬ若 Ｐ 值小

于检验水准ꎬ则ｘｉ 和ｘｊ的相关性有统计学意义ꎬ它们在

贝叶斯网络中互为邻居节点ꎬ反之便不能纳入候选邻

居节点集ꎻ直至所有邻居节点和 ＰＮＭ 被找到ꎬ约束算

法结束ꎮ
搜索阶段采用基于 ＭＤＬ(Ｇ)评分的爬山法确定

节点之间的边及边的方向ꎬ构建最终的网络结构ꎮ
ＭＤＬ(Ｇ)评分的计算如下:

ＭＤＬ(Ｇ)＝ ∑
ｎ

ｊ＝１
{ＮＬＬ[Ｘ ｊꎬＰａ(Ｘ ｊ)ꎬΘ^ｍｌｅ

ｊ]}＋
｜ Θ^ｍｌｅ

ｊ ｜
２

ｌｏｇｍ

式中∑
ｎ

ｊ＝１
{ＮＬＬ[Ｘ ｊꎬＰａ(Ｘ ｊ)ꎬΘ^ｍｌｅ

ｊ]}表示模型拟合优度ꎬ

其中ꎬＰａ(Ｘ ｊ )是节点Ｘ ｊ 的父节点ꎬＮＬＬ[Ｘ ｊꎬＰａ(Ｘ ｊ )ꎬ

Θ^ｍｌｅ
ｊ]是节点及其父节点的 ＭＤＬ(ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｅｓｃｒｉｐ￣

ｔｉｏｎ ｌｅｎｇｔｈ ｓｃｏｒｉｎｇ)评分ꎬ也称家族评分或局部评分ꎻ
Θ^ｍｌｅ

ｊ

２
ｌｏｇｍ 表示网络复杂度ꎬｍ 是样本例数ꎬｎ 是变

量个数ꎻＭＤＬ(Ｇ)是网络的总评分ꎬ反映网络的整体

效应ꎮ
搜索阶段的输入包括给定数据集、约束算法获得

的 ＰＮ 和 ＰＮＭ 和家族评分最大次数ꎮ 搜索从空网开

始ꎬ当家族评分次数小于最大评分次数时ꎬ在候选邻居

节点间随机对有向边做增加、减少、转向处理ꎬ并在此

过程中测试 ＭＤＬ(Ｇ)评分的动态变化ꎬ最后得到一个

具有最优评分的网络结构ꎮ

(３)统计分析软件

离散型贝叶斯网络使用 Ｒ ４.０.５ 软件中的贝叶斯

网络学习程序包进行结构学习ꎬ用 Ｎｅｔｉｃａ 进行参数学

习ꎻ连续贝叶斯网络的结构学习用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ａ 运

行 ＩＰＣＢ 算法加以实现ꎬ并用 ＳＰＳＳ ２２.０ 做变量间的偏

相关分析ꎮ

结　 果

１.高尿酸影响因素的离散型贝叶斯网络

本研究为现况调查ꎬ测量的代谢相关指标均按照

医学参考值范围划分为正常、异常两类ꎬ描述为某代谢

相关指标是否异常ꎬ而不定义受试者患有某病ꎻ年龄以

联合国世界卫生组织年龄段划分标准划分为三个类

别ꎬ变量赋值见表 １ꎮ 采用 ＭＭＨＣ 混合算法ꎬ条件独

立性检验水准设置为 ０.１ꎬ得到的离散型贝叶斯网络共

包含 １０ 个节点、１４ 条有向边(见图 ２)ꎬ主要反映了高

尿酸与其他指标正常与否的关系ꎮ

图 ２　 离散型贝叶斯网络结构

离散型贝叶斯网络提示:与高尿酸直接相关的因

素仅有甘油三酯(ＴＧ)和舒张压(ＤＰ)ꎮ 根据离散型贝

叶斯网络可以给出的尿酸(子节点) 与两个父节点

(ＴＧ、ＤＰ)间的条件概率(见表 ２)可知:ＴＧ 和 ＤＰ 均正

常时高尿酸的风险为 ０.０９１ꎬＴＧ 正常、ＤＰ 升高时高尿

酸的风险为 ０.１３７ꎬＴＧ 升高、ＤＰ 正常时高尿酸的风险

为 ０.１８５ꎬＴＧ、ＤＰ 均升高时高尿酸的风险为 ０.２９７ꎻ即
高尿酸的发生可能与甘油三酯异常、舒张压异常有密

切的关系ꎮ 进一步结合尿酸与其他因素的间接关系分

析可知:①甘油三酯升高与高尿酸的关系体现在年龄

增大导致空腹血糖升高ꎬ从而导致糖化血红蛋白的异

常ꎬ进而影响了 ＴＧꎬ由于 ＴＧ 的升高最终导致了尿酸

的升高ꎬ由表 ３ 甘油三酯的各级父节点与其对应的子

节点的条件概率表可以清晰地看到这一过程ꎻ②舒张

压与尿酸间的关系还体现在舒张压与其父节点年龄、
收缩压的关系ꎬ由表 ４ 可知:收缩压正常时ꎬ随年龄的

增大舒张压异常的概率相近ꎻ收缩压异常时ꎬ舒张压异

常的概率随年龄的增大有减小的趋势ꎬ该现象与现有

理论相违背ꎬ是否由于连续性变量离散化导致的ꎬ需要

进一步研究ꎮ
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表 ２　 高尿酸血症与其父节点关系的条件概率表

ＴＧ
(ｍｍｏｌ / Ｌ)

ＤＰ
(ｍｍＨｇ)

尿酸

正常 高尿酸血症

<２.３ <９０ ０.９０９ ０.０９１

<２.３ ≥９０ ０.８６３ ０.１３７

≥２.３ <９０ ０.８１５ ０.１８５

≥２.３ ≥９０ ０.７０３ ０.２９７

　 　 离散型贝叶斯网络还提示了其他因素间的关系ꎬ
如年龄增大导致胆固醇(ＴＣ)升高ꎬ从而导致低密脂蛋

白升高(见表 ５)ꎬ之后又进入甘油三酯升高而影响高

尿酸的途径ꎻ概括而言ꎬ从与高尿酸相关的间接因素来

看ꎬ年龄是本质ꎬ年龄增大后血压、血脂、血糖异常的风

险增加ꎬ从而间接影响了尿酸的改变ꎬ佐证了年龄是慢

性病的危险因素ꎬ而且代谢性疾病间都存在一定的相

关性ꎻ图 ２ 也可发现ꎬ离散型贝叶斯网络也可以描述其

他各指标之间的互相关系ꎬ如 ＴＣ 与 ＨＤＬ、ＬＤＬ 的关

系ꎬＴＧ 与 ＳＰ、ＨＤＬ 的关系ꎬ反映了各类慢性病之间有

着复杂的整体效应ꎮ
表 ３　 甘油三酯与其各级父节点关系的条件概率表

年龄
(岁)

ＦＢＧ

正常 升高
ＦＢＧ

Ｈｂａ１ｃ

正常 升高
Ｈｂａ１ｃ ＬＤＬ

ＴＧ

正常 升高

<４５ ０.９６１ ０.０３９ 正常 ０.９７９ ０.０２１ 正常 正常 ０.８３８ ０.１６３
４５ ~ ０.９４０ ０.０６０ 升高 ０.４４４ ０.５５６ 正常 升高 ０.５６３ ０.４３７
６０ ~ ０.８８４ ０.１１６ 升高 正常 ０.６７２ ０.３２８

升高 升高 ０.４２９ ０.５７１
表 ４　 舒张压与其父节点关系的条件概率表

年龄
(岁) ＳＰ

ＤＰ

正常 升高

<４５ 正常 ０.９５５ ０.０４５

４５ ~ 正常 ０.９４５ ０.０５５

６０ ~ 正常 ０.９６５ ０.０３５

<４５ 升高 ０.４５７ ０.５４３

４５ ~ 升高 ０.４８３ ０.５１７

６０ ~ 升高 ０.６７６ ０.３２４

表 ５　 低密脂蛋白与各级父节点的条件概率表

年龄
(岁)

ＴＣ

正常 升高
ＴＣ

ＬＤＬ

正常 升高

<４５ ０.９７０ ０.０３０ 正常 ０.９７０ ０.０３０
４５ ~ ０.９５６ ０.０４４ 升高 ０.０８６ ０.９１４
６０ ~ ０.９１８ ０.０８２

　 　 ２.尿酸代谢水平影响因素的连续型贝叶斯网络

以血尿酸(ＵＡ)及其他代谢相关指标的连续性测

量值ꎬ在检验水准为 ０.１ 时ꎬ采用 ＩＰＣＢ 算法建立连续

型贝叶斯网络ꎬ如图 ３ꎮ 网络共包含 １０ 个节点、２４ 条

有向边ꎬ主要反映尿酸的水平与其他各代谢指标间的

数量关系ꎮ

图 ３　 连续贝叶斯网络结构

图 ３ 显示与尿酸代谢水平直接相关的因素有 ６
个ꎬ分别是年龄、甘油三酯(ＴＧ)、低密脂蛋白(ＬＤＬ)、

高密脂蛋白(ＨＤＬ)、收缩压(ＤＰ)和舒张压(ＳＰ)ꎬ其
中ꎬ年龄与血脂指标 ＴＧ、ＬＤＬ、ＨＤＬ 是尿酸的父节点ꎬ
血压指标 ＤＰ、ＳＰ 是尿酸的子节点ꎻ结合表 ６ 的偏相关

系数可知ꎬ年龄的增加、ＴＧ 和 ＬＤＬ 的升高、ＨＤＬ 的下

降均会导致尿酸的水平升高ꎬ而尿酸的升高则会导致

ＳＰ、ＤＰ 的升高ꎮ
表 ６　 尿酸与其直接相关标量的偏相关系数

变量
ＵＡ

偏相关系数 ｒ Ｐ

年龄 ０.０２６ ０.０７９
ＴＧ ０.０８３ <０.００１
ＬＤＬ ０.０２８ ０.０５７
ＨＤＬ －０.０４８ ０.００１
ＳＰ ０.０８４ <０.００１
ＤＰ ０.１４７ <０.００１

　 　 总胆固醇(ＴＣ)包括低密度脂蛋白(ＬＤＬ)、高密

度(ＨＤＬ)和极低密度(ＶＬＤＬ)ꎬ通过连续贝叶斯网

络结构图可知:ＴＣ 是尿酸的间接相关因素ꎬ结合表 ７
可以看出 ＴＣ 对尿酸的作用主要体现在 ＴＣ 与 ＴＧ、
ＬＤＬ、ＨＤＬ 之间有高度正相关ꎬＴＣ 水平的上升往往

伴随着 ＴＧ、ＬＤＬ、ＨＤＬ 水平的上升ꎬ而 ＴＧ、ＬＤＬ、
ＨＤＬ 都是尿酸的直接影响因素ꎬ由此可知 ＴＣ 间接

影响尿酸的水平ꎮ
表 ７　 总胆固醇与其直接相关标量的偏相关系数

变量
ＴＣ

偏相关系数 ｒ Ｐ

年龄 ０.０７３ <０.００１
ＴＧ ０.６７７ <０.００１
ＬＤＬ ０.９８３ <０.００１
ＨＤＬ ０.８８１ <０.００１
ＳＰ ０.０４０ <０.００１

　 　 另外ꎬ年龄除了直接对尿酸产生作用这一路径外ꎬ
还可以通过影响 ＬＤＬ、ＴＣ 的水平间接对尿酸的代谢

产生影响ꎮ
连续贝叶斯网络也可以反映更多其他代谢系统间
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的关系ꎮ 血压 ＤＰ、ＳＰ 都受到年龄和尿酸的影响ꎬ而
ＳＰ 除了受年龄和尿酸的影响外ꎬ还受到 ＴＣ、ＬＤＬ 和

ＨＤＬ 的影响ꎬ同时 ＳＰ 影响着 ＤＰꎬ这些关系反映了年

龄、血脂、血尿酸对血压的综合作用ꎻ空腹血糖(ＦＢＧ)
受到年龄和 ＨＤＬ 的影响ꎬ ＦＢＧ 又影响了糖化血红蛋

白(ＨｂＡ１ｃ)ꎬ而 ＨｂＡ１ｃ 除了受到 ＦＢＧ 的影响ꎬ也受到

年龄和 ＴＧ 的影响ꎬ提示血糖代谢受年龄和血脂代谢

的影响ꎬ而与血压、血尿酸之间的关系没有被发现ꎮ
以上结果体现了代谢性相关指标间复杂的整体

效应ꎬ血尿酸的代谢受血脂系统代谢的复杂影响ꎬ二

者都受到年龄的影响ꎬ年龄还影响了血糖、血压的水

平ꎮ 因此ꎬ年龄可能是影响慢性病相关代谢性指标

的本质原因ꎮ 而血脂对血糖、血压、血尿酸都有影

响ꎬ提示我们血脂代谢在慢性代谢性疾病中占据着

非常重要的地位ꎮ
３.高尿酸的离散型贝叶斯网络与尿酸水平的

连续型贝叶斯网络比较

针对血尿酸与及其他代谢相关指标间贝叶斯网络

的整体效应分析结果ꎬ对比离散型与连续型贝叶斯网

络的特点ꎬ见表 ８ꎮ
表 ８　 离散型贝叶斯网络与连续型贝叶斯网络的比较

离散型贝叶斯网络 连续型贝叶斯网络

目的
研究高尿酸血症的影响因素ꎬ探讨高尿酸血症的发病与其他代谢
性疾病的关系

研究尿酸水平的影响因素ꎬ探讨尿酸水平与相关代谢性指标的
关系

建模方法
启发式搜索算法 ＭＭＰＣ 建立网络结构ꎬ以 ＢＤｅｕ 评分为准则确定
边的方向

基于偏相关的结构学习算法ꎬＭＤＬ 评分确定节点之间的边及边
的方向

网络属性
反映高尿酸血症的发生与其他疾病或症候类别的关系ꎬ属于质性
变化关系

反映尿酸水平与相关代谢性指标在数量上的关系ꎬ属于量性变
化关系

网络复杂度 与高尿酸血症发生的质性关系网络共 １４ 条边ꎬ相对简单 与尿酸水平相关的量性关系网络共 ２４ 条边ꎬ相对复杂

直接相关因素
变量的离散化导致信息损失ꎬ仅发现 ＤＰ 型高血压、ＴＧ 型高血脂
症直接与高尿酸血症的发生相关ꎬ从专业理论的角度看ꎬ尚显不
足

连续性变量提供更多的信息ꎬ发现年龄、ＴＧ、ＬＤＬ、ＨＤＬ 直接影
响了尿酸的水平ꎬ而尿酸的水平直接影响了 ＳＰ 和 ＤＰ 的水平ꎬ
从专业理论的角度看ꎬ合理性更强

与直接相关因
素的关联强度

条件概率表描述了高尿酸血症与父节点的关系ꎬＴＧ、ＤＰ 均异常
患高尿酸血症的风险为 ０.２９７

子节点与父节点间的偏相关系数ꎬ描述了与尿酸直接相关的 ６
个因素间相关的程度与方向ꎬ区分出 ４ 个影响因素和 ２ 个结局
因素

间接相关因素
年龄与高尿酸血症的多种间接关系:①年龄直接或间接影响 ＤＰ
导致高尿酸血症发生ꎻ②年龄影响了 ＴＣ、ＬＤＬ、ＴＧ 导致高尿酸血
症发生ꎻ③年龄影响了 ＦＢＧ、ＨｂＡ１ｃ 导致高尿酸血症发生

ＴＣ 与尿酸是间接关系ꎬ主要体现在年龄以不同的方式影响着
ＴＣ、ＴＧ、ＬＤＬ、ＨＤＬꎬ血脂各指标有着复杂的关系ꎬ从而间接影
响了尿酸的水平ꎬ从专业理论的角度看ꎬ合理性更强

讨　 论

通过 ＩＰＣＢ 算法构建的连续贝叶斯网络模型可以

发现ꎬ尿酸(ＵＡ)与其他相关代谢指标间存在复杂的

网络关系ꎮ 年龄、甘油三酯(ＴＧ)、低密度脂蛋白胆固

醇(ＬＤＬ)、高密度脂蛋白胆固醇(ＨＤＬ)、舒张压(ＤＰ)
和收缩压(ＳＰ)是尿酸的直接影响因素ꎬ而总胆固醇

(ＴＣ)是尿酸的间接影响因素ꎬ它以甘油三酯(ＴＧ)、低
密度脂蛋白胆固醇 ( ＬＤＬ)、高密度脂蛋白胆固醇

(ＨＤＬ)为中间变量对尿酸发挥作用ꎬ这是离散型贝叶

斯网络模型所不能发现的ꎮ 以上结果说明了高尿酸血

症与高脂血症、高血压之间可能有密切的关系ꎬ与现有

研究相符[１７－１９]ꎬ提示我们也许可以通过控制血脂水平

和血压水平来预防痛风ꎮ 尽管有研究提出高尿酸血症

与糖尿病存在因果关系ꎬ但本研究中贝叶斯网络均未

发现血糖与尿酸的相关性ꎮ
连续型贝叶斯网络模型的分析结果相对于离散型

贝叶斯网络模型更具合理性ꎮ 首先ꎬ在尿酸的直接影响

因素上ꎬ离散型贝叶斯网络只筛选出了两个ꎬ即 ＴＧ 和

ＤＰꎬ但连续贝叶斯网络又找到了年龄、ＴＣ、ＨＤＬ、ＬＤＬ
和 ＤＰꎬ揭示了高尿酸血症与高血脂、高血压、年龄之间

的关系ꎬ显然在发现影响因素的能力上ꎬ连续贝叶斯网

络相比于离散型贝叶斯网络有明显的优势ꎮ 其次ꎬ连续

贝叶斯网络在各慢性病代谢指标间也比离散贝叶斯网

络发现了更多的关系ꎬ呈现出了更加具体的ꎬ描述多个

慢性病指标彼此间关系的整体模型ꎬ有利于研究者从更

宏观的角度制定高尿酸血症等慢性病的防治策略ꎮ
本研究的连续贝叶斯网络模型也存在一定的不

足ꎮ 由于尿酸等指标为连续性变量ꎬ连续型贝叶斯网

络不能计算类似于离散型贝叶斯网络的条件概率值ꎬ
因此连续贝叶斯网络只能寻找联系ꎬ不能从概率角度

量化关联强度ꎮ 其次ꎬ因为本研究在构建连续贝叶斯

网络时所使用的结构学习算法 ＩＰＣＢ 是基于偏相关系

数的假设检验进行ꎬ没有对偏相关系数的强度加以界

定ꎬ因而发现了一些虽然有统计学意义但相关性较弱

的有向边ꎬ在临床应用时还需要配合偏相关系数大小合

理分析ꎮ 如何综合考虑偏相关的强度和信度ꎬ将是我们

接下来对算法加以改进的方向ꎮ 最后ꎬ本次研究使用的

横断面调查数据ꎬ以数据驱动的方式构建了离散型贝叶

斯网络和连续贝叶斯网络ꎬ边的方向仅提示可能存在因

果关系ꎬ其具体意义是否合理还需进一步确定ꎮ
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