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摘要：目的    构建可解释性机器学习模型，预测高血压合并射血分数保留的心力衰竭（HFpEF）患者的全因死亡风

险。方法    2014年 4月至 2019年 3月期间在山西省三所三级甲等医院选取 847例高血压合并 HFpEF患者，前瞻

性随访至 2022年 4月 1日。以全因死亡为结局事件。将患者按 7:3的比例随机分为训练集和测试集，训练集用

于构建预测模型，测试集用于模型性能评价。通过最小绝对收缩选择算子（LASSO）-Cox回归筛选预测因子，分

别构建极端梯度提升（XGBoost）、logistic回归、随机森林（RF）、决策树（DT）、支持向量机（SVM）和多层感知器

（MLP）6种机器学习模型预测患者 3年全因死亡风险。采用受试者操作特征（ROC）曲线、校准曲线和临床决策

曲线评估模型性能。采用 Shapley加法解释（SHAP）对简化后的最佳模型进行可解释性分析，并运用限制性立方

样条探究关键影响因素与全因死亡之间的非线性关系。结果     中位随访 4.25年（P25，P75 为 2.86，6.17年），共有

224例患者（26.4%）发生全因死亡。基于 LASSO-Cox回归算法，从患者入院时的生命体征、实验室检查结果、影

像学指标等临床特征中筛选出 17个预测因子。ROC曲线显示，RF模型预测患者 3年全因死亡曲线下面积

（AUC）为 0.823（95%CI：0.693～0.950），准确度为 84.0%，灵敏度为 82.3%，特异度为 83.0%，F1评分为 0.810，预测

性能优于其他 5种模型。校准曲线和临床决策曲线显示，RF模型具有较好的校准度和临床适用性。SHAP特征

重要性排序显示：年龄、估算的肾小球滤过率（eGFR）、收缩压、体重指数（BMI）为高血压合并 HFpEF患者全因死

亡的前 4位影响因素。限制性立方样条进一步分析显示：年龄＞72岁、eGFR＜72.9 mL/（min·1.73 m2）、收缩压＞

136 mmHg、BMI＞26.6 kg/m2 时，将增加患者的全因死亡风险。为提高风险预警阈值的临床适用性，选择临床容

易使用的阈值进行 Cox回归分析 ，结果显示 ，收缩压＞ 135 mmHg（HR=1.362,  95%CI： 1.020~1.819）和 eGFR＜

70 mL/（min·1.73 m2）（HR=1.519, 95%CI：1.135~2.034）均显著增加患者的全因死亡风险。结论    基于 RF算法构建

的高血压合并 HFpEF死亡预测模型能有效地预测患者出院后 3年全因死亡风险，SHAP提供的可解释性分析可

为临床决策提供明确的依据。
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Abstract:    Objective      To develop an interpretable machine learning model to predict all-cause mortality risk in patients
with  hypertension  and  heart  failure  with  preserved  ejection  fraction  (HFpEF). Methods      A  prospective  cohort  of  847

patients diagnosed with hypertension and HFpEF from 3 tertiary hospitals in Shanxi Province between April 2014 and March 
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2019 was followed until April 1, 2022. All-cause mortality was used as the outcome event. The cohort was randomly divided
into training (70%) and testing (30%) sets. The training set was used to construct prediction models, and the testing set was
used  for  performance  evaluation.  Predictors  were  selected  using  the  least  absolute  shrinkage  and  selection  operator
(LASSO)-Cox regression. Six machine learning models, including extreme gradient boosting (XGBoost), logistic regression,
random forest (RF), decision tree (DT), support vector machine (SVM), and multilayer perceptron (MLP), were developed to
predict the 3-year all-cause mortality risk. Model performance was evaluated using receiver operating characteristic (ROC)
curves, calibration curves, and clinical decision curves. The Shapley additive explanations (SHAP) framework was applied to
the simplified optimal  model  interpret,  and restricted cubic spline models  were used to explore the nonlinear  relationships
between key predictors and all-cause mortality. Results      After a median follow-up of 4.25 (P25, P75 2.86, 6.17) years, 224
patients  (26.4%)  experienced  all-cause  mortality.  Using  the  LASSO-Cox  regression,  17  predictors  were  identified  from
patients’ clinical characteristics, including vital signs, laboratory tests, and imaging results. The RF model achieved the best
performance, with an area under the ROC curve (AUC) of 0.823 (95% CI: 0.693–0.950), accuracy of 84.0%, sensitivity of
82.3%, specificity  of  83.0%, and an F1 score of  0.810.  Calibration and clinical  decision curves  confirmed the RF model's
good  calibration  and  clinical  applicability.  SHAP  feature  importance  analysis  revealed  that  age,  estimated  glomerular
filtration  rate  (eGFR),  systolic  blood  pressure,  and  body  mass  index  (BMI)  were  the  top  4  factors  influencing  all-cause
mortality  in  patients  with  hypertension and HFpEF.  Further  restricted  cubic  spline  analysis  indicated that  age ＞ 72 years,
eGFR ＜ 72.9  mL/(min·1.73  m2),  systolic  blood  pressure ＞ 136  mmHg,  and  BMI ＞ 26.6  kg/m2  were  associated  with
increased  all-cause  mortality  risk.  To  enhance  the  clinical  applicability  of  risk  warning  thresholds,  clinically  practical
thresholds  were  selected  for  Cox  regression  analysis.  The  results  showed  that  systolic  blood  pressure ＞ 135  mmHg
(HR=1.362,  95%  CI:  1.020–1.819)  and  eGFR ＜ 70  mL/(min·1.73  m²)  (HR=1.519,  95%  CI:  1.135–2.034)  were  both
significantly  associated  with  an  increased  risk  of  all-cause  mortality. Conclusions      The  RF-based  prediction  model  can
effectively  estimate  3-year  all-cause  mortality  risk  in  patients  with  hypertension  and  HFpEF after  discharge.  SHAP-based
interpretability analysis can provide clear insights for clinical decision-making.
Keywords:     hypertension;      heart  failure  with  preserved  ejection  fraction;      machine  learning;      Shapley  additive
explanations (SHAP) algorithm;    prognosis 

心力衰竭是各种心脏疾病的终末阶段，患者预后

差[1]。随着人口老龄化的加剧及各种心血管疾病患者

生存期的延长，心力衰竭的发病率逐年攀升，给社会带

来沉重的经济和医疗负担[2]。射血分数保留的心力衰

竭 （heart  failure  with  preserved  ejection  fraction，HFpEF）
是心力衰竭的重要亚型，约占心力衰竭住院患者的

50%，庞大的群体数量使之成为心力衰竭治疗的重要

靶点[3]。作为一种高度异质的临床综合征，HFpEF的

病因复杂且发病机制尚不清晰，导致临床上缺乏有效

的循证治疗方案，患者 5年死亡率甚至超过某些恶性

肿瘤 [3-4]。高血压是 HFpEF的重要病因，流行病学数

据显示，超过 50%的 HFpEF患者伴有高血压[5]，这类

患者面临更高的死亡风险[6]。因此，优化风险管理，及

早发现高危患者以降低患者死亡风险至关重要。目

前，少有高血压合并 HFpEF患者死亡风险预测的相关

研究。

随着计算机科学领域的发展，机器学习（machine
learning）等人工智能技术已在心血管疾病预防、治疗

及结局预测等方面展现出独特的优势[7]。相较于传统

模型，机器学习在患者死亡率预测方面具有更高的精

准度[8-10]。然而，机器学习模型的临床应用与推广仍

面临着可解释性不足的挑战。为此，本研究基于一项

真实世界的前瞻性队列，在提取高血压合并 HFpEF
患者死亡关键影响因素的基础上，利用长期随访数据

构建了 6种机器学习模型预测患者的远期死亡风险并

进行了验证。为提升模型的临床应用价值 ，采用

Shapley加法解释（Shapley additive explanations，SHAP）
算法对最优模型进行可解释性分析，以期助力临床早

期识别高危患者，为制定个体化防治策略提供科学

依据。 

1　对象与方法

 

1.1　对象　顺序选取 2014年 4月至 2019年 3月期间

在中国山西省三所三级甲等医院接受住院诊治的高血

压合并 HFpEF患者作为研究对象。纳入标准：①年

龄≥18岁；②高血压诊断符合《中国高血压防治指南

（2024年修订版）》[11]，即在未服用抗高血压药的情况

下，三次非同日收缩压≥140 mmHg（1 mmHg=0.133 kPa）
和 /或舒张压≥90 mmHg，或既往有高血压病史，正在

使用降压药；③HFpEF诊断根据《中国心力衰竭诊断

和治疗指南 2018》[12]，具有典型的心力衰竭症状和/或
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体征，入院时超声心动图显示左室射血分数≥50%，脑

利尿钠肽升高并符合以下至少 1条：左心室肥厚和 /
或左心房扩大；心脏舒张功能异常；纽约心脏协会

（New York Heart Association，NYHA）心功能分级为Ⅱ～

Ⅳ级。排除标准：①近 2月内发生急性心血管事件；

②合并精神疾病；③合并恶性肿瘤或其他严重疾病，预

计生存期＜6月；④拒绝参加研究。

本研究遵照赫尔辛基宣言，并经山西医科大学伦

理委员会批准（审批号：2018LL128）。所有患者均同意

参与本研究并签署知情同意书。技术路线图见网络版

附图 S1。 

1.2　方法 

1.2.1　数据收集　使用本研究小组自行设计的调查表

收集患者住院期间的信息，包括年龄、性别、体重指数

（body mass index, BMI）、入院时血压、心率、NYHA分级、

个人史等一般资料；血常规、血糖、血脂、估算的肾小

球滤过率 （estimated  glomerular  filtration  rate， eGFR） 、

尿素氮、肌酐、氨基末端脑利尿钠肽前体（N-terminal
pro-brain natriuretic peptide，NT-proBNP）、肝功能及游

离三碘甲状腺原氨酸（free triiodothyronine, FT3）、游离

甲状腺素 （free  thyroxine,  FT4）等实验室检查指标 ；

HFpEF常见合并症如冠心病、糖尿病、高脂血症

等[1]；心电图及超声心动图等影像学资料；药物与非药

物[经皮冠脉介入术（percutaneous coronary intervention，
PCI）或冠状动脉旁路移植术 （coronary  artery  bypass
grafting，CABG）] 治疗情况等。eGFR根据肌酐通过慢

性肾脏病流行病学协作组 （Chronic  Kidney  Disease-
Epidemiology Collaboration，CKD-EPI）方程计算[13]。 

1.2.2　血压及心率的测量　受试者在测量前保持安静

状态至少 5 min，以坐位姿势测量上臂血压，确保上臂

与心脏在同一水平位置[11]。使用上臂式医用电子血

压计（OMRON，HEM-8 713）测量。首诊时同时测量两

侧上臂血压，选择血压读数较高的一侧作为后续测量

的上臂。测量 2次血压，相隔 1～2 min，并取两次读数

的平均值记录。若收缩压或舒张压的两次读数相差超

过 5 mmHg，则需再次测量，并取 3次读数的平均值记

录，同时记录患者心率。 

1.2.3　NYHA心功能分级　由专业的医师根据 NYHA
心功能分级制定标准，于患者入院时评估。 

1.2.4　实验室检查　被检者空腹 8 h后，于住院第一日

清晨采集肘静脉血样。使用全自动生化分析仪（贝克

曼 ， AU5800） 检 测 丙 氨 酸 转 氨 酶 (alanine  amino-
transferase,  ALT)、天冬氨酸转氨酶 (aspartate  amino-
transferase, AST)、总胆固醇、甘油三酯、高密度脂蛋白

胆固醇（high-density lipoprotein cholesterol，HDL-C）、低

密度脂蛋白胆固醇 (low-density lipoprotein cholesterol,

LDL-C)、尿素氮、肌酐、尿酸等生化指标。使用全

自动化学发光免疫分析仪 （优迈 ，CARIS200）分析

NT-proBNP。 

1.2.5　心电图检查　使用 12导联同步心电图仪（纳

龙，RAGE-12）进行心电图检查。被检者平躺，连接肢

体导联及胸导联电极后，通过心电图仪监测心电活动

至少 1 min，由专业的心内科医师判读心电图结果。在

基线平稳且干扰最小的心电图上，选择 QRS波最宽的

导联，测量从 QRS波起点至终点的时限，记录 QRS波

时限；选择 QRS波清晰的导联，测量 QRS波起点至

T波终点的间距，记录 QT间期[14]。 

1.2.6　心脏超声检查　使用超声仪（Philips, EPIQ7C）
进行检查。被检者取左侧卧位，在静息状态下检测心

房及心室前后径、室间隔厚度、左心室舒张末期内

径、左心室后壁厚度等指标，记录左室射血分数。 

1.2.7　随访与结局　患者均于出院后第 1、3、6、12月，

之后每隔 6月通过电话随访，随访截止日期为 2022年

4月 1日。终点事件定义为全因死亡，包括心血管疾

病死亡，如致命性心肌梗死、心力衰竭死亡，意外猝死

及非心血管因素导致的死亡，并记录其发生时间。 

1.3　统计学方法　利用 SPSS 25.0软件进行组间比较

的统计分析；R 4.3.1软件进行缺失变量的处理；Python
3.7软件用于构建模型及 SHAP分析。对于计量资料，

本文数据均呈偏态分布 ，以中位数 （P25，P75） [M（P25，

P75）] 表示，两组间比较采用独立样本秩和检验；计数

资料以频数（%）表示，组间比较采用卡方（χ2）检验或

Fisher确切概率法。

随机将 70%的患者划分为一个训练集，余下的

30%的患者作为独立的测试集。在训练集上采用

10折交叉验证法进行特征筛选和模型训练，具体方法

为将训练集数据随机划分为 10个小组，其中 9个小组

用于模型的训练，1个小组用于模型的性能评估。将

训练集中所有可能的训练小组和测试小组进行折叠组

合，重复该过程 10次，用于确定最优的模型和参数配

置。最后，在独立的测试集上对模型进行评估并计算

评价指标。在训练集中，利用最小绝对收缩选择算子

（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）-
Cox回归算法，提取全因死亡的预测因子纳入模型。

分 别 采 用 极 端 梯 度 提 升 （extreme  gradient  boosting，
XGBoost）、logistic回归、随机森林（random forest，RF）、
决策树（decision tree，DT）、支持向量机（support vector
machine， SVM） 和 多 层 感 知 器 （multilayer  perceptron，
MLP）6种机器学习算法构建高血压合并 HFpEF患者

死亡风险模型，并在独立测试集上利用受试者操作特

征（receiver operator characteristic，ROC）曲线的曲线下

面积（area under the curve，AUC）、准确度、灵敏度、特
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异度和 F1评分对模型的预测性能进行评价，采用校准

曲 线 和 临 床 决 策 曲 线 分 析 （decision  curve  analysis，
DCA）对模型的校准度和临床适用性进行评估。

SHAP图是基于 SHAP值生成的图形，用于直观地展

示模型预测结果中各个变量的重要性排序及其影响，

提升模型的可解释性和透明度。本文利用 SHAP
工具包对最优模型进行可解释性分析。对于缺失变

量，删除缺失率超过 30%的变量，其余使用缺失森林

填补和多重插补填补两种策略填补。对绝大多数变量

而言，两种填补方法差异无统计学意义，见网络版附

表 S1。进一步，对两种方法填补后的数据与填补前的

基线资料进行比较，发现缺失森林方法填补后的数据

较多重插补与原始数据更接近，组间平衡性更优，因此

最终选择 R 4.3.1中的 MissForest包 [15] 对缺失变量进

行填补。采用限制性立方样条分析影响因素与全因死

亡之间的非线性关系，节点数选择 3个。采用 Cox比

例风险回归模型分析收缩压、eGFR与全因死亡的关

联。以 P＜0.05为差异有统计学意义。 

2　结　果

 

2.1　患者基线特征　本研究纳入 902例患者，排除

55例（6.10%）失访后，最终纳入 847例患者。患者年龄

中 位 数 为 70（P25， P75 为 59， 79） 岁 ， 女 性 399例

（47.1%）。在中位随访 4.25（P25，P75 为 2.86，6.17）年期

间，224例患者（26.4%）发生全因死亡。存活组和死亡

组患者在年龄、BMI、入院时血压、NYHA分级、合并

症（糖尿病、高脂血症、冠心病等）、红细胞分布宽度、

血红蛋白、ALT、白蛋白、糖化血红蛋白、血脂（除了

HDL-C）、eGFR、尿酸、尿素氮、钾、钠、氯、肌钙蛋白 I、
FT3、FT4、lgNT-proBNP、QT间期、左心房前后径、右

心房前后径、室间隔厚度、左室射血分数、抗血小板

药物、他汀类药物治疗以及 PCI或 CABG等方面差异

具有统计学意义（均 P＜0.05），见表 1。
 
 

表 1    两组患者基线主要临床资料比较 

组别 例数
年龄

（岁）

女性

[例（%）]

吸烟史

[例（%）]

饮酒史

[例（%）]

收缩压

(mmHg)
舒张压

（mmHg）
心率

（次/min）

存活 623 66 (55, 76) 284 (45.6) 252 (40.4) 　　153 (24.6) 134 (124, 150) 80 (70, 88) 70 (63, 78)

死亡 224 80 (71, 85) 115 (51.3)   86 (38.4) 36 (16.1) 140 (130, 156) 82 (70, 92) 71 (63, 80)

Z/χ2值 　　　−12.777 2.189 0.707 6.846 　　−3.675 　　　−2.350 　　　−1.895

P值 ＜0.001 0.139 0.702 0.009 ＜0.001 0.018 0.058
  

组别
NYHA分级[例（%）] BMI

（kg/m2）

糖尿病

[例（%）]

高脂血症

[例（%）]

瓣膜病

[例（%）]Ⅱ级 Ⅲ级 Ⅳ级

存活 304 (48.8) 257 (41.3) 62 (10.0) 25.5 (23.4, 27.6) 205 (32.9) 165 (26.5) 49 (7.9)
死亡   62 (27.7) 104 (46.4) 58 (25.9) 23.6 (21.2, 26.4)   92 (41.1)   31 (13.8)   23 (10.3)
Z/χ2值   47.592   −5.972 4.825   14.813 1.223
P值 ＜0.001 ＜0.001 0.028 ＜0.001 0.269
  

组别
冠心病

[例（%）]

心房颤动

[例（%）]

脑卒中

[例（%）]

陈旧性心肌梗死

[例（%）]

慢性阻塞性肺疾病

[例（%）]

慢性肾脏病

[例（%）]

贫血

[例（%）]

存活 603 (96.8) 123 (19.7) 155 (24.9) 165 (26.5) 68 (10.9) 61 (9.8) 14 (2.2)

死亡 206 (92.0) 89 (39.7) 73 (32.6) 74 (33.0) 54 (24.1) 59 (26.3) 21 (9.4)

Z/χ2值 8.953   35.082 4.978 　3.491   23.257   37.102   21.130

P值 0.003 ＜0.001 0.026 　0.062 ＜0.001 ＜0.001 ＜0.001
  

组别
红细胞分布宽度

（%）

血红蛋白

（g/L）
血小板

（109/L）
ALT
(U/L)

AST
(U/L)

白蛋白

(g/L)
血清总胆红素

（μmol/L）

存活 13.6 (13.1, 14.3) 135 (125, 148) 183 (153, 222) 19.0 (14.0, 29.0) 23.0 (19.2, 30.0) 42 (40, 45) 13.5 (10.2, 16.9)

死亡 14.2 (13.6, 15.3) 126 (111, 140) 176 (138, 227) 15.9 (11.0, 23.0) 24.3 (19.0, 32.0) 41 (38, 44) 12.9 (10.3, 17.2)

Z/χ2值   −7.373   −6.092 −1.071     −4.390 −0.913     −4.079 −0.330  

P值 ＜0.001 ＜0.001 0.284 ＜0.001 0.361 ＜0.001 0.741
  

组别
血糖

（mmol/L）
糖化血红蛋白

（%）

HDL-C
（mmol/L）

LDL-C
（mmol/L）

总胆固醇

（mmol/L）
甘油三酯

（mmol/L）
eGFR

[mL/(min·1.73 m2)]

存活 5.2 (4.6, 6.2) 5.00 (4.80, 6.78) 1.0 (0.9, 1.2) 2.4 (1.9, 3.0) 4.0 (3.4, 4.8) 1.5 (1.1, 2.0) 80.7 (65.9, 95.3)

死亡 5.3 (4.6, 6.6) 5.98 (5.00, 6.21) 1.0 (0.9, 1.2) 2.3 (1.8, 2.8) 3.8 (3.2, 4.6) 1.2 (0.9, 1.7) 59.1 (40.9, 80.0)

Z/χ2值 −1.021     −9.931 −1.131   −2.025   −2.682     −5.047   −9.282

P值 0.307 ＜0.001 0.258 0.043 0.007 ＜0.001 ＜0.001
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续表 1

组别
尿酸

（μmol/L）
尿素氮

（mmol/L）
钾

（mmol/L）
钠

（mmol/L）
氯

（mmol/L）
肌钙蛋白I
（μg/L）

FT3
（pmol/L）

存活 347 (285, 415) 　5.6 (4.5, 6.9) 4.0 (3.8, 4.2) 141.0 (139.0, 142.3) 104.0 (102.0, 106.3) 0 (0, 0.2) 4.36 (4.29, 4.43)

死亡 378 (291, 473) 7.0 (5.4, 10.4) 4.1 (3.8, 4.5) 139.3 (137.0, 141.0) 103.8 (100.0, 106.0) 0 (0, 0.4) 4.36 (3.98, 4.75)

Z/χ2值 −2.973     −7.577   −3.777   −5.533 −2.996   −2.112   −2.954  

P值 0.003 ＜0.001 ＜0.001 ＜0.001 0.003 0.031 0.003
  

组别
　

　

FT4
（pmol/L）

TSH
（mU/L）

lg[NT-proBNP
（ng/L）]

QRS波时限

（ms）
QT间期

（ms）
左心房前后径

（mm）

右心房前后径

（mm）

存活 13.04 (12.11, 13.92) 3.01 (2.14, 3.76) 2.5 (2.3, 2.9) 93 (85, 102) 422 (404, 446) 38 (35, 41) 34 (31, 39)

死亡 13.24 (12.76, 14.52) 3.01 (2.31, 3.89) 3.1 (2.7, 3.5) 94 (86, 106) 436 (412, 470) 39 (37, 43) 36 (32, 45)

Z/χ2值 −2.343   −0.313   −10.136 −1.716     −4.739   −4.895   −3.221

P值 0.019 0.754 ＜0.001 0.086 ＜0.001 ＜0.001 ＜0.001
  

组别
室间隔厚度

（mm）

左心室舒张末期

内径（mm）

左心室后壁厚度

（mm）

右心室前后径

（mm）

左室射血分数

（%）

抗血小板类药物

[例（%）]

他汀类药物

[例（%）]

存活 10 (9, 11) 49 (46, 52) 10.0 (9.0, 10.1) 21 (20, 24) 60.0 (55.0, 66.0) 581 (93.3) 566 (90.9)

死亡 11 (9, 12) 48 (45, 52) 10.0 (9.0, 10.6) 21 (19, 24) 58.0 (54.0, 65.0) 190 (84.8) 189 (84.4)

Z/χ2值 −2.163   −1.212   −0.056   −0.053   −2.032     14.359 7.136

P值 0.028 0.225 0.955 0.958 0.042 ＜0.001 0.008
  

组别
舒张冠状动脉类药物

[例（%）]

ACEI/ARB
[例（%）]

β受体阻滞剂

[例（%）]

利尿剂

[例（%）]

钙通道阻滞药

[例（%）]

强心类药物

[例（%）]

PCI/CABG
[例（%）]

存活 505 (81.1) 349 (56.0) 160 (25.7) 319 (51.2) 159 (25.5) 34 (5.5) 189 (30.3)

死亡 174 (77.7) 113 (50.4)   37 (16.5) 154 (68.8) 109 (48.7) 21 (9.4)   39 (17.4)

Z/χ2值 1.184 2.064 7.752   20.571   40.785 4.164 −12.777

P值 0.276 0.151 0.005 ＜0.001 ＜0.001 0.041 ＜0.001

　　  注：非正态分布的计量资料用中位数（P25 , P75）表示。NYHA为纽约心脏协会；BMI为体重指数；ALT为丙氨酸转氨酶；AST为天冬氨酸转

氨酶；HDL-C为高密度脂蛋白胆固醇；LDL-C为低密度脂蛋白胆固醇；eGFR为估算的肾小球滤过率；FT3为游离三碘甲状腺原氨酸；FT4为游离

甲状腺素；TSH为促甲状腺激素； lgNT-proBNP为氨基末端脑利尿钠肽前体的对数值；ACEI为血管紧张素转换酶抑制药；ARB为血管紧张素受

体阻滞药；PCI为经皮冠脉介入术；CABG为冠状动脉旁路移植术。

 
 

2.2　特征筛选　为避免模型过度拟合，降低指标间的

共线性，利用 LASSO-Cox回归算法对 62个候选变量

进行特征选择。通过 10折交叉验证方法对正则化参

数进行调优，如图 1所示。当惩罚系统 λ=0.024时，模

型均方误差最小，此时筛选出 17个全因死亡的预测因

子，分别为：年龄、收缩压、NYHA分级、BMI、吸烟

史、红细胞分布宽度、尿素氮、eGFR、 lgNT-proBNP、
QRS波时限、QT间期、糖尿病、慢性肾脏病、慢性阻

塞性肺疾病、贫血、β受体阻滞剂和 PCI/CABG。 

2.3　死亡预测模型的构建与评估　将 LASSO-Cox提

取出的 17个关键影响因子纳入模型，在训练集上分别

基于机器学习方法构建了 6种不同的模型用于预测患

者 3年全因死亡风险。在测试集上进行性能评估，结

果见表 2。ROC曲线（图 2）显示，与其他 5种模型相

比，RF模型的 AUC值（0.823，95%CI：0.693～0.950）最
高。除特异度指标（0.830，95%CI：0.800～0.860）略低

于 XGBoost（0.834，95%CI：0.810～0.864）外，其他指标

均表现最佳。进一步对 6种机器学习模型的校准曲线

和 DCA曲线进行比较，结果如图 3所示。与其他 5种

模型相比，RF模型的校准曲线显示预测结果与实际情

况具有较好的吻合度，校准度（0.135）低于其他模型。

此外，DCA曲线显示，在 0～85%的阈值范围内，RF模

型预测患者全因死亡风险的临床净收益均高于其他

5种模型及“全干预”和“不干预”方案，表明该模型具有

良好的临床适用性。
 

2.4　RF 模型的可解释性 SHAP 分析　基于 SHAP算

法，对 RF模型进行分析，得到各临床变量的重要性排

序依次为：年龄、eGFR、收缩压、BMI、 lgNT-proBNP、
尿素氮、QT间期、QRS波时限、红细胞分布宽度、吸

烟史、NYHA分级、慢性肾脏病、糖尿病、慢性阻塞性

肺疾病、PCI/CABG、β受体阻滞剂和贫血。

为方便模型的临床应用，根据上述 SHAP分析结

果，对纳入 RF模型的变量进行逐步精简，并记录该

过程模型预测性能的变化，如图 4所示。当特征数量

由 17个逐步缩减至 10个时，模型预测性能变化幅度

较小，包含 10个特征的模型与 17个特征的模型性能
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接近（△AUC训练集 = 0.018，△AUC测试集 = 0.006）。然而，

当纳入变量数减至 5～9个时，模型性能较 17个特征

的模型降幅较大。因此，选择 10个特征变量的模型作

为临床预测模型。此时，RF模型在测试集上预测患

者 3年全因死亡风险的 AUC为 0.817，灵敏度为 0.826，
特异度为 0.813，准确度为 0.832，F1分数为 0.792。 
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注：A，全因死亡预测变量的最小绝对收缩选择算子（LASSO）回归模型系数轨迹。B，调优参数 （Lambda，λ）选择交叉验证的误差曲线。在最

小值准则和 1－SE准则给出的最佳值处绘制垂直线。左线以模型偏差最小（λ = 0.024）识别。即当参数  λ = 0.024时，模型拟合效果最好。在

10倍交叉验证选择的值处画垂直线，包括优化的 17个非零系数。

图 1     LASSO回归在训练集筛选变量（n=593）

 
 

表 2    各模型在测试集的性能评价（n=254） 

分类模型 AUC (95%CI) 准确度 (95%CI) 灵敏度 (95%CI) 特异度 (95%CI) F1分数 (95%CI)

XGBoost 0.814 (0.691～0.937) 0.810 (0.790～0.830) 0.780 (0.740～0.820) 0.834 (0.810～0.864) 0.785 (0.750～0.820)

logistic回归 0.793 (0.661～0.925) 0.715 (0.675～0.754) 0.732 (0.664～0.801) 0.708 (0.648～0.768) 0.574 (0.531～0.616)

RF 0.823 (0.693～0.950) 0.840 (0.820～0.860) 0.823 (0.780～0.860) 0.830 (0.800～0.860) 0.810 (0.780～0.840)

DT 0.717 (0.572～0.863) 0.784 (0.751～0.817) 0.620 (0.580～0.660) 0.850 (0.810～0.890) 0.650 (0.610～0.690)

SVM 0.798 (0.671～0.925) 0.740 (0.710～0.770) 0.720 (0.680～0.760) 0.750 (0.720～0.780) 0.710 (0.670～0.750)

MLP 0.649 (0.490～0.809) 0.684 (0.636～0.732) 0.473 (0.310～0.637) 0.758 (0.659～0.857) 0.423 (0.337～0.510)

　　注：AUC为曲线下面积；XGBoost为极端梯度提升；RF为随机森林；DT为决策树；SVM为支持向量机；MLP为多层感知器。
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为支持向量机；MLP为多层感知器；AUC为曲线下面积。

图 2     6种机器学习模型在测试集预测 3年全因死亡的

受试者操作特征（ROC）曲线（n=254）

为了更直观地显示模型和数据间的内在联系，采

用 SHAP算法对模型进行可解释性分析。图 5展示了

各临床变量对 RF模型预测结果的重要性排序以及

SHAP值的分布情况。每个点表示一个变量，位置显

示其 SHAP值，即该变量对模型预测结果的贡献度。

SHAP值为正表示该变量对预测结果产生正面影响，

为负则表明产生负面影响。红色和蓝色分别标记高风

险与低风险，颜色越深表示该特征对目标变量的影响

越强。 

2.5　年龄、eGFR、收缩压及 BMI 与全因死亡的关联　

通过绘制限制性立方样条曲线进一步探索 SHAP图中

全因死亡预测贡献前 4位的临床特征（年龄、eGFR、
收缩压及 BMI）与全因死亡间的非线性关联。结果显

示，年龄（P非线性=0.011）、eGFR（P非线性＜0.001）、收缩压

（P非线性=0.048）及 BMI（P非线性=0.002）均与全因死亡具有

非线性关联。
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图 3     6种机器学习模型在测试集的校准曲线与临床决策曲线分析（DCA）（n=254）

 
在校正其他混杂因素后，研究发现：年龄＞72岁，

eGFR＜ 72.9  mL/（min·1.73  m2） ，收缩压＞ 136  mmHg
时 ，患者全因死亡风险增加。对于 BMI，当 23.4≤
BMI≤26.6 kg/m2 时，BMI可降低患者全因死亡风险，

而当 BMI＞ 26.6  kg/m2 时 ，患者全因死亡风险随着

BMI的升高而增加（图 6）。
为提高风险预警阈值的临床适用性，选择临床容

易使用的阈值，即：“收缩压＞135 mmHg，eGFR＜70 mL/
（min·1.73 m2）”，采用 Cox回归分析其与全因死亡的关

联。结果如表 3所示，收缩压＞135 mmHg（HR=1.362,
95%CI： 1.020～ 1.819）和 eGFR＜ 70  mL/（min·1.73  m2）

（HR=1.519, 95%CI：1.135～2.034）均显著增加了患者全

因死亡风险。
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图 4     纳入不同数量特征 RF模型训练集（n=593）

和测试集（n=254）的预测性能
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图 5     Shapley加法解释（SHAP）汇总图
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图 6     年龄（A）、收缩压（B）、eGFR（C）、BMI（D）与全因死亡关联的限制性立方样条图（n=847）
 
 
 

表 3    高血压合并射血分数保留的心力衰竭患者收缩压、eGFR与全因死亡的 Cox回归分析（n=847） 

            自变量 B SE Waldχ2 P 值 HR 95%CI

收缩压≤135 mmHg 1.000

收缩压＞135 mmHg 0.309 0.148 4.378 0.036 1.362 1.020~1.819

eGFR≥70 mL/(min·1.73 m2) 1.000

eGFR＜70 mL/(min·1.73 m2) 0.418 0.149 7.891 0.005 1.519 1.135~2.034

　　注：校正了年龄、性别、吸烟史、饮酒史、NYHA分级、收缩压（分析收缩压时不校正）、eGFR（分析eGFR时不校正）、BMI、 lgNT-proBNP、
尿素氮、QRS波时限、QT间期、红细胞分布宽度、脑卒中、慢性阻塞性肺疾病、慢性肾脏病、糖尿病、贫血、β受体阻滞剂、ACEI/ARB、利尿

剂、PCI/CABG。NYHA为纽约心脏协会；eGFR为估算的肾小球滤过率；BMI为体重指数； lgNT-proBNP为氨基末端脑利尿钠肽前体的对数值；

ACEI为血管紧张素转换酶抑制药；ARB为血管紧张素受体阻滞药；PCI为经皮冠脉介入术；CABG为冠状动脉旁路移植术。

 
 

3　讨　论

本研究基于一项真实世界的前瞻性队列研究，利

用机器学习算法构建了 6种死亡风险预测模型，评估

并比较了其预测高血压合并 HFpEF患者出院后 3年

全因死亡的价值。进一步对预测性能最好的模型利

用 SHAP算法进行了可解释性分析，以促进模型在临

床的应用。结果显示，与其他模型相比，RF模型预测

性能最好。SHAP分析显示，对全因死亡影响排在前

四的临床特征分别为：年龄、eGFR、收缩压和 BMI。
为简化模型，降低变量的共线性，基于 62个候选

临床特征，采用 LASSO-Cox回归算法进行特征筛选。

基于提取出的 17项关键特征，分别构建了 XGBoost、
logistic回归、RF、DT、SVM和 MLP 6种死亡风险评

估模型，并在测试集上通过 ROC曲线、临床校准曲线

和 DCA等对模型预测患者远期死亡率的性能进行评

估 。 其 中 ， RF模 型 的 预 测 性 能 最 高 （AUC=0.823,
95%CI：0.693～0.950）。校准曲线和 DCA显示，RF模
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型的预测结果与实际具有较好的吻合度 （校准度

0.135），在广泛的阈值范围内（0～85%），其临床净收

益均高于其他几种模型及“全干预”和“不干预”方案，

具有良好的临床适用性。这一研究结果与近期一项预

测 HFpEF门诊患者 3年死亡率的研究相吻合，在这

项研究中，RF同样是表现最佳的模型，其预测死亡率

的 AUC为 0.72（95%CI：0.69～0.75），高于 logistic回归

模型（AUC=0.65）及 SVM模型（AUC=0.66） [10]。RF模

型是一种高度先进的集成学习方法，通过结合多个

决策树的预测结果来显著提升整体的预测性能和稳

定性 ，具有高预测精度及高效处理复杂数据的能

力[16]。目前，RF已在多个心力衰竭患者死亡率的预

测研究中被证实具有稳定出色的预测性能与准确

性[17–20]。因此，本研究基于 RF模型构建的高血压合

并 HFpEF死亡风险模型具有广阔的临床应用前景。

需要注意的是，尽管 RF模型在本研究中表现最佳，

但这并不意味着它是所有临床预测模型的最优选择。

在实际应用中，模型选择仍需紧密结合临床实际需

求，并综合考量数据集特性、预测效能及模型的可解

释性。

然而，由于机器学习模型的高度复杂性，在临床应

用中常导致其缺乏透明度，使用者难以直观理解模型

的决策过程，这一问题通常被称作“黑匣子”问题。在

本研究中，为增强临床可理解性，采用 SHAP算法对构

建的 RF模型进行了可解释分析。通过量化各个特征

对模型输出的贡献，揭示了模型的内部决策机制。

SHAP分析显示，对全因死亡预测贡献排在前 4位的

影响因子分别为：年龄、eGFR、收缩压和 BMI。年龄

是患者全因死亡最重要的独立预测因子，与既往研究

结果一致[21-23]。进一步通过限制性立方样条分析，发

现当年龄＞72岁时，患者的死亡风险升高。该风险阈

值低于 Lopuszynski等 [24] 的研究 ，他们发现年龄＞

80岁是 HFpEF全因死亡的预测因素。这可能与该队

列患者平均年龄[（80.5±10.9）岁 ] 较本研究[70（59，
79）岁 ] 更高有关。肾功能损害可通过水钠潴留、电

解质紊乱、交感神经激活等机制加重心力衰竭，导致

心力衰竭患者死亡风险增加[25]。作为反映肾功能的

重要指标，eGFR水平降低已被证实是心力衰竭患者死

亡的危险因素[26-27]。本研究在绘制限制性立方样条图

的基础上，结合 Cox比例风险回归模型进一步分析了

这种关联，结果显示，eGFR＜70 mL/（min·1.73 m2）时，

患者的全因死亡风险增加。血压管理有助于降低心血

管事件的发生率。本研究结果表明，收缩压控制在

135 mmHg以下可降低患者的全因死亡风险。虽然目

前尚缺乏大型随机对照试验指导高血压合并 HFpEF
患者的血压控制目标，但本研究的结果为《射血分数保

留的心力衰竭伴高血压患者管理中国专家共识》[28] 推

荐的该部分患者收缩压的降压目标（＜140 mmHg）提
供了支持。此外，BMI作为国际通用的评估人体肥胖

程度及体重健康状态的标准，也是心力衰竭预后评估

的常用指标。相关研究表明，高 BMI通常预示着更高

的心血管疾病风险[29]。然而，一些荟萃分析报道了较

高的 BMI（特别是超重到轻度肥胖范围内）与更好的预

后相关，即“肥胖悖论”[30]。本研究同样证实了这一

点，当 BMI在 23.4 ～ 26.6 kg/m2 时，可降低患者的全因

死亡风险，而当 BMI超过 26.6 kg/m2 后，患者的死亡风

险则随着 BMI上升而增加，即 BMI与患者全因死亡风

险存在 U形关联。这也提示在 HFpEF患者的管理中，

需权衡 BMI的影响。对 BMI过低的患者，应关注营养

与体重管理，而 BMI过高者，则需通过生活方式干预、

药物乃至手术等治疗方式避免过度肥胖。

尽管本研究取得了一些成果，但仍存在一些局限

性。首先，本研究的数据集来自山西省三所三级甲等

医院，虽然患者来源于山西各地区，仍缺乏更广泛的代

表性，可能存在选择偏倚。其次，仍有不可避免的临床

混杂因素影响结果，期待更大规模的国内外多中心、

大样本量的前瞻性研究进一步验证模型的外延性。再

次，仍有其他潜在的预测因子未被纳入模型，如血气分

析，主动脉球囊反搏术等，这些变量由于缺失率超过

30%而被排除。最后，模型缺乏外部验证，在未来的研

究中，有必要通过更大规模和更具代表性的外部队列

来验证和优化模型。

 

本主题国内外已有的结论

·高血压是 HFpEF的重要病因，超过 50%的患

者合并高血压且远期预后差，优化这部分患者的风险

管理已成为心力衰竭治疗的重要目标之一。

本文特色与见解

·基于临床电子数据库，以及可解释性机器学习

算法构建的 RF预测模型显示出良好的预测能力，可

以明确地指导高血压合并 HFpEF患者的风险预测。
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