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贝叶斯Logistic回归模型在中老年人心脏病影响因素
分析中的应用
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【摘 要】目的 探讨贝叶斯Logistic回归模型在心脏病影响因素分析研究中的应用价值。方法 数据资料来自2015年中国健康与养老追

踪调查中的525例调查对象。利用OpenBUGS软件分别拟合了贝叶斯随机效应和固定效应的Logistic回归模型，并在两种模型中估计各影响因

素与因变量关系的优势比（OR）及95%可信区间（95%CI）。结果 贝叶斯随机效应和固定效应的Logistic回归模型分析结果均显示，性别、高血

压和糖尿病是心脏病患病率的影响因素。两个模型的收敛效果均较好，参数估计结果也相差较小，但随机效应模型的拟合效果略差于固定效

应模型（随机效应模型：DIC=156.6，pD=11.96；固定效应模型：DIC=155.8，pD=7.79）。结论 在贝叶斯Logistic回归模型中引入随机效应参数需根

据具体情况而定，否则反而可能会降低模型的拟合效果。
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Application of Bayesian logistic regression model in the analysis of influencing
factors of heart disease in middle-aged and older adults
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【Abstract】 Objective To explore the application of Bayesian random-effects logistic regression model in the study of factors in⁃
fluencing heart disease.Methods The data came from 525 survey subjects in the China Health and Retirement Longitudinal Study con⁃
ducted in 2015. Bayesian logistic regression models with random and fixed effects were fitted using OpenBUGS software to estimate the
odds ratio（OR）and 95% confidence interval（95% CI）of the relationship between each influential factor and the dependent variable.
Results The results of both Bayesian logistic regression models with random and fixed effects showed statistically significant effects of
gender，hypertension，and diabetes on heart disease in the respondents. The convergence of both models was good，and the difference in
parameter estimates was small，but the goodness of fit of the random effects model was slightly worse than that of the fixed effects model
（random effects model: DIC = 156.6，pD = 11.96；fixed effects model: DIC = 155.8，pD = 7.79）. Conclusion In the Bayesian Logistic
regression model，the introduction of random effect parameters should be determined based on specific circumstances；otherwise，it may
reduce the model’s fit effect.
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《中国心脑血管报告》显示，截止到2018年我国共

有心脑血管疾病患者人数近 3亿，其中大部分为心脏

病患者[1]。全国死因监测数据显示，2019年我国居民

的心脏病死亡率为160.26/10万人，在死亡顺位中排第

二位[2]。心脏病的患病率和死亡率居高不下，为患者、

家庭以及社会均造成了严重的经济负担。因此，对心

脏病的研究和防治显得尤为重要。目前众多心脏病风

险评估和影响因素分析的研究中，Logistic回归模型因

其灵活、简便和易于理解的特点而被广泛使用，并且模

型中的系数可通过数理转化得到优势比（odds ratio，
OR），这使得变量与结局间关系的解释更具有流行病

学意义[3]。此外，随机效应Logistic回归模型在固定效

应模型基础上增加了随机效应参数，可以将组群间异

质性对结果的影响考虑在内，也越来越受到研究者的

重视。尽管Logistic回归模型已十分成熟，但是仍存在

估计精度不足和使用范围受限等缺点。贝叶斯Logistic
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回归模型则是基于贝叶斯原理，将待估计参数看作具

有某特定分布的随机变量，利用指定的先验分布和数

据信息计算得到各参数的后验分布，进而达到参数估

计的目的[4-5]。较传统统计推断方法而言，贝叶斯推断

更适用于随机问题或不确定问题的分析，对参数的估

计更为客观，结果更精确[6-7]。基于此，本研究主要探

讨贝叶斯 Logistic回归模型在中老年人心脏病影响因

素分析研究中的应用价值，并筛选出相关风险因素为

心脏病防控提供理论依据。

1 对象与方法

1.1 研究对象

数据来源于中国健康与养老追踪调查（China
health and retirement longitudinal study，CHARLS）。该

调查为全国范围的纵向随访调查，为了保证样本代表

性，利用概率比例抽样方法，在全国 28个省（直辖市、

自治区）、150个县、450个村中随机选择年龄 ≥ 45岁的

居民作为调查对象。CHARLS数据库变量丰富，涉及

家庭信息、个体健康情况、医疗保健与保险以及家庭资

产等方面，是一个可以较好反映中国中老年人群健康

和社会功能的高质量数据库[8]。本研究选择2015年首

次进入该调查队列的人群作为研究对象，并剔除心脏

病调查数据缺失者。所有CHARLS的基线及随访调查

均得到了北京大学伦理审查委员会批准（编号：

IRB00001052-11015），所收集的信息和数据可通过网

址（http://charls.pku.edu.cn/）获取。

1.2 调查内容

调查内容主要包括研究对象的基本信息和患病情

况。其中，基本信息包括：性别、年龄、吸烟和饮酒情

况；患病情况包括：糖尿病、高血压、血脂异常和心脏病

的患病情况。所有变量的分类规则为：性别中 0代表

女性，1代表男性；年龄变量中0表示 > 65岁组，1表示

45 ~ 65岁组；高血压、血脂异常和糖尿病中0均代表不

患病，1表示患病；吸烟中0表示不吸烟，1表示吸烟；饮

酒中0表示不饮酒，1表示饮酒。

1.3 统计模型介绍与构建

1.3.1 Logistic回归模型 Logistic回归模型是一种概率

型线性回归预测模型，按因变量的类型可以分为二分

类、有序分类和无序多分类 Logistic回归模型，广泛应

用于探索结局（发病与否和死亡与否等）与其他变量间

关系的观察性研究中。 二分类Logistic回归模型的因

变量Y是一个二分类变量，其模型可表示为：

ln ( )P
1 − P = β0 +∑

k = 1

n

βkXk (1)
其中，β0为常数项，βk (k = 1,2,…,n ) 分别是自变量

Xk (k = 1,2,…,n )的回归系数，P表示在n个自变量作用

下阳性结果发生的概率。

随机效应Logistic回归模型是Logistic回归模型的

扩展，一般用于分析存在群体间异质性而群体内同质

性的多水平层次结构数据。模型表达式为：

ln ( )Pij1 − Pij = β0 +∑k = 1
n

βkXkij + μ0j (2)
其中，i代表共有 i例观察对象，j表示共有 j个组群

水平，μ0j为第 j个组群水平的随机效应参数，该参数服

从均数为0，方差为σ2
μ0的正态分布，值越大说明组群水

平间的异质性越强。Logistic回归模型通常采用最大似

然估计方法进行参数估计。

1.3.2 贝叶斯 Logistic 回归模型 该方法将模型中的各

个待估计参数视为随机变量，通过给定其适当的先验

分布并结合样本信息得到各个参数的后验分布结果来

实现参数估计。根据实际问题，可以在Logistic回归和

随机效应的 Logistic回归模型基础上，引入贝叶斯理

论，可分别建立贝叶斯固定效应和随机效应的Logistic
回归模型。

在贝叶斯随机效应Logistic回归模型中，β0、β1、β2、
…、βn和μ0j均为待估计参数，需要对其分别指定适宜的

先验分布。不合适的先验分布会对模型拟合效果产生

影响，因此，我们按照OpenBUGS使用手册的建议[9]将βn
和μ0j的先验分布均设定为独立的无信息正态先验分布：

βn( )n = 0,1,2,…,n ~N ( )0,τ （3）
μ0j~N (0,τ ) （4）
其中，τ = 1σ2，记为精度，即方差的倒数。考虑到

先验信息对后验分布的影响，设定式（3）中的 τ =
0.000001；式（4）中 τ可设定为服从Ga(0.001,0.001)的
随机分布。当不考虑随机效应参数时，模型将退化为

固定效应的贝叶斯Logistic回归模型。

利用贝叶斯公式对 Logistic回归模型的参数进行

估计往往需要复杂的运算过程。OpenBUGS等贝叶斯

统计软件可以通过蒙特卡罗模拟和Gibbs抽样快速实

现参数估计，弥补了贝叶斯运算复杂的缺陷。本研究

在2015年CHARLS数据集中首次进入调查队列的人群

心脏病患病数据基础上，以自报告心脏病为结局变量，

以性别、年龄、自报告高血压、血脂异常、糖尿病、饮酒

和吸烟七个自变量，采用OpenBUGS软件利用二项分

布拟合了贝叶斯 Logistic回归模型并进行参数估计。

本文分别建立固定效应和随机效应的贝叶斯 Logistic
回归模型的OpenBUGS程序如下：

程序1：固定效应模型：

#模型中n表示组数，m表示自变量的个数，R[i]表
示第 i组阳性数，T[i]表示第 i组的总例数，p[i]表示第 i
组的阳性概率。

model{
for（i in 1:n）{
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R[i] ~ dbin（p[i]，T[i]）
logit（p[i]）<- alpha + beta[1:m] * X[i，1:m]

}
alpha ~ dnorm（0.0，1.0E-6）

for（j in 1:m）{
beta[j] ~ dnorm（0.0，1.0E-6）
OR[j]<-exp（beta[j]）
}

}
模型中，alpha为常数项；beta[1:m]为m个自变量X

的回归系数。若要构建随机效应模型，在固定效应模

型的基础上增加随机效应参数 b[i]，并给定具有 0均值

且服从伽马分布的随机精度的正态先验分布即可，见

程序2。
程序2：
model{
for（i in 1:n）{
logit（p[i]）<- alpha + beta[1:m] * X[i，1:m] + b[i]
b[i] ~ dnorm（0.0，tau）
tau ~ dgamma（0.001，0.001）

sigma <- 1 / sqrt（tau）
}
alpha ~ dnorm（0.0，1.0E-6）
for（j in 1:m）{

beta[j] ~ dnorm（0.0，1.0E-6）
OR[j]<-exp（beta[j]）
}

}
在OpenBUGS软件中进行模型参数估计时，需要

设定多条马尔科夫链进行迭代运算，以保证模型较好

地拟合且得到可靠的后验估计结果。进行模型迭代时

需要设置退火参数的值，用于消除迭代初期模型的未

收敛状态对参数估计造成的不良影响。模型的拟合效

果可以通过迭代历史图、BGR图和迭代轨迹图观察；自

相关程度通过观察自相关图判断，若存在较高自相关

可以通过增大 thin值来降低，但增大 thin值需要更大的

迭代样本量。为保证参数估计的准确性，一般要求各

参数的蒙特卡洛误差小于标准差的5%，若不符合可通

过增大迭代样本量以达到减小蒙特卡洛误差的目的。

1.4 统计学分析

采用SPSS 26.0统计软件对数据进行统计描述，分

类资料均用构成比或率（%）表示。采用OpenBUGS软
件进行统计推断。以心脏病为因变量，吸烟、饮酒、年

龄、性别、血脂异常、糖尿病和高血压为自变量构建随

机效应和固定效应的贝叶斯Logistic回归模型，探讨45
岁以上中老年人心脏病患病的影响因素。模型拟合效

果通过偏差信息准则（deviance information criterion，

DIC）和pD值来判断，其中pD是DIC计算公式中的一个

组成部分，用于评价模型复杂度，其数值越大表示模型

越复杂，可能存在过度拟合的风险，而DIC用于综合评

价模型拟合优度，值越小表明模型的拟合效果越优。

2 结果

2.1 基本信息

纳入研究的调查对象共 525例，其中男女比为 1∶
0.9；45 ~ 65岁年龄组人数较多（334人），占比 63.6%；

38.7%的调查对象存在吸烟行为，44.2%的调查对象存

在饮酒行为；136人患有高血压，患病率为25.9%；84人
存在血脂异常，患病率为 16.0%；48人患糖尿病，患病

率为 9.1%；心脏病患病率为 11.8%（62人）。为满足利

用二项分布拟合贝叶斯随机效应模型的需要，二分类

的七个自变量将 525例调查对象共分为 78组，分别统

计每组的患病人数和总人数，具体内容详见表1。
2.2 贝叶斯Logistic回归模型的拟合

贝叶斯模型共迭代 20 000次，前 5 000次用于退

火，剩余 15 000次用于参数的后验估计。两个模型的

自相关图均显示各条链间的自相关程度较低；BGR图、

迭代历史图和迭代轨迹图均显示模型的收敛效果较

好，见图 1和图 2。各参数的蒙特卡洛误差均小于 5%
的标准差，随机效应模型的DIC值和 pD值均大于固定

效应模型（随机效应模型：DIC = 156.6，pD = 11.96；固
定效应模型：DIC = 155.8，pD = 7.79），见表2。
2.3 随机效应和固定效应贝叶斯Logistic回归结果

两个模型结果均显示，性别、高血压和糖尿病对中

老年人心脏病患病率有显著的影响，三个影响因素的

点估计值较接近，但随机效应模型估计的 95%CI略宽

于固定效应模型，结果见表3。
表1 525例调查对象心脏病影响因素的数据资料表

Table 1 Data sheet of factors influencing heart disease in 525 respondents
组别

1

2

3

4

5

…

74

75

76

77

78

性别

0

0

0

0

0

…

1

1

1

1

1

年龄

0

0

0

0

0

…

1

1

1

1

1

高血
压

0

0

0

0

0

…

1

1

1

1

1

血脂
异常

0

0

0

0

0

…

1

1

1

1

1

糖尿
病

0

0

0

0

1

…

0

1

1

1

1

吸烟

0

0

1

1

0

…

1

0

0

1

1

饮酒

0

1

0

1

0

…

1

0

1

0

1

心脏病患
病人数（n）

2

2

1

1

1

…

1

0

0

0

1

总人数
（n）
34

8

3

1

1

…

6

1

2

2

1

表2 2个贝叶斯模型的拟合效果
Table 2 Fitting effects of the two Bayesian models

模型

随机效应模型

固定效应模型

DIC

156.6

155.8

pD

11.96

7.79
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A

B
图1 贝叶斯随机效应模型（A）和固定效应模型（B）的迭代历史图
Figure 1 Iteration history plots of Bayesian random effects model（A）

and fixed effects model（B）

A

B

C

A

B

C
图2 贝叶斯随机效应模型（左）和固定效应模型（右）的BGR图（A）、

迭代轨迹图（B）和自相关图（C）
Figure 2 BGR plots（A），iteration trace plots（B）and auto-correlation
plots（C）for Bayesian random effects model（left）and fixed effects

model（right）
表3 2个贝叶斯模型的参数估计结果

Table 3 Parameter estimation results of the two Bayesian models
变 量

性别

女

男

年龄

≥ 65岁

45 ~ 65岁

高血压

否

是

血脂异常

否

是

糖尿病

否

是

吸烟

否

是

饮酒

否

是

固定效应模型

OR

1.00

0.30

1.00

0.59

1.00

3.76

1.00

1.30

1.00

3.24

1.00

2.30

1.00

0.82

95%CI
0.10 ~ 0.67

0.31 ~ 1.04

1.97 ~ 6.63

0.58 ~ 2.44

1.33 ~ 6.53

0.81 ~ 5.20

0.37 ~ 1.53

随机效应模型

OR

1.00

0.28

1.00

0.58

1.00

3.76

1.00

1.26

1.00

3.36

1.00

2.36

1.00

0.83

95%CI
0.09 ~ 0.65

0.28 ~ 1.04

1.81 ~ 6.88

0.52 ~ 2.46

1.30 ~ 7.19

0.83 ~ 5.41

0.36 ~ 1.61

3 讨论

Logistic回归模型作为广义线性回归模型的一种，

因其回归系数在处理分类变量与多个自变量间关系时

易于理解和解释而被广泛应用。然而，基于最大似然

估计的 Logistic回归模型在面对样本量较少的数据时

其参数估计的精度会低于贝叶斯估计方法[10]。此外，

在面对解释变量较多的实际数据时，Logistic回归模型

易出现欠拟合情况，而贝叶斯估计在处理高维数据方

面具有极佳的效果[11-12]。基于贝叶斯估计的诸多优

势，国内外学者开始热衷于使用贝叶斯方法处理回归

模型的参数估计问题。本研究使用了基于贝叶斯方法

的随机效应和固定效应 Logistic回归模型探索中老年

人心脏病患病率的影响因素，并对比了两个模型的应

用效果。

两个模型的参数估计结果基本一致，均得到了有

统计学意义的心脏病影响因素，分别为性别、高血压和

糖尿病。结果显示，男性调查对象的心脏病患病率比

女性低70%。这可能与中老年女性因停经而失去了雌

激素保护有关。雌激素被广泛认为对心血管系统具有

保护作用，包括降低胆固醇水平、扩宽血管和抑制血小

板聚集等。当女性更年期后停经，卵巢产生雌激素的

功能显著下降，机体内雌激素水平会出现明显降低，从

而增加心血管疾病患病风险。此外，中老年女性在更

年期后体内甘油三酯和胆固醇水平会增高，出现腹型

肥胖的几率增加，这些指标的升高也可能会增加患心

脏病的风险。有较多研究表明，女性在绝经前心脏病

发病率低于男性，但在绝经后心血管类疾病发病率会

迅速增加[13-15]。这说明在医疗卫生服务中应该重点关

注45岁以上女性的心血管健康状况，为这类人群进行

心血管健康教育，提供预防保健方案，定期开展体检，

以有效地预防心脏疾病的发生和发展。然而，韩运佳

等发现 40岁以上的中年男性可能由于事业压力和家

庭责任影响身体健康，其心脏病患病率高于女性[16]。
患有高血压和糖尿病的人群的心脏病患病率分别是未

患病群体的 3.76倍和 3.24倍。众多研究表明，血糖升

高与心血管疾病密切相关，1型糖尿病和2型糖尿病均

是心脏病的危险因素，高血糖会损害血管内皮细胞，从

而促进动脉粥样硬化的形成[17-20]。同样地，高血压也

会导致心脏和血管内壁损伤，形成血栓和动脉硬化；还

可能使心脏发生结构上的适应性改变，导致心肌肥厚，

增加心脏负荷。糖尿病和高血压不仅能够对心脏产生

直接的不良影响，还会通过诱发并发症来间接增加心

脏病患病风险。有研究发现，与糖尿病合并存在的肥

胖、胰岛素抵抗和高TG血症等多个危险因素均会增加

心血管疾病的发生风险，且糖尿病患者可以在无症状

时期利用超声心动图检查发现心脏功能异常[21，22]。而

431



西南医科大学学报 2024年 第47卷 第5期
Journal of Southwest Medical University Vol.47 No.5 2024

高血压可以诱发多种并发症，包括冠心病、脑卒中、慢

性肾病和心力衰竭等疾病，是心血管疾病的最重要危

险因素之一[23-25]。2019年《中国心血管疾病风险评估

和管理指南》指出若长期将收缩压和舒张压保持在理

想范围内（< 120/80 mmHg），能够有效预防中国成年人

44.1%的心血管疾病发生[26]。糖尿病和高血压对心脏

病的影响十分显著且重要，这提示我们应该尤其重视

中老年人中糖尿病和高血压患病人群的心脏健康，定

期开展健康监测、体检和实施健康教育，通过三早预防

降低此类人群出现心脏疾病的风险。

本研究显示两个模型均有较好的收敛效果，但随

机效应模型的DIC值和 pD值均略高于固定效应模型，

说明在本研究中随机效应参数的引入对于提高模型的

拟合优度而言并不有利，且在一定程度上增加了模型

复杂度。在实际研究中，是否引入随机效应参数应视

具体情况而定。

本研究依旧存在一些局限性，CHARLS数据库中

调查对象的患病情况仅是由自我报告的医生诊断结果

确定的，缺乏诊断标准；此外，心脏病等疾病范畴较大，

不同心脏疾病间均存在差异，影响因素也并不完全相

同，这可能会影响分析结果的实际意义；自变量的选择

方面缺乏身高、体重等体检指标和血液指标，所得到的

研究结果尚不够全面。

4 结论

本研究结果显示，随机效应和固定效应贝叶斯Lo⁃
gistic回归模型均能很好地拟合中国中老年人心脏病患

病数据，且影响因素较一致，但随机效应模型较固定效

应模型拟合效果稍差。因此，在利用贝叶斯Logistic回
归模型解决实际问题时，是否引入随机效应，需根据实

际情况而定。
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