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［摘要］ 目的 本研究旨在利用临床数据和基因变异数据，探究冠心病（coronary heart disease， 
CHD）的危险因素及其因果关联，并构建可解释的风险预测模型。方法 本研究为回顾性研究，从

Kaggle 平台和 IEU OpenGWAS Project 数据库分别收集临床数据和基因变异数据队列。利用 SMOTEENN
混合采样技术平衡数据，结合 Logistic 回归模型和两样本 MR 方法筛选危险因素并分析其因果效应。进

一步基于随机森林（random forest， RF）、极限梯度提升算法（eXtreme gradient boosting， XGBoost）和神经

网络（artificial neural network，ANN）构建风险预测模型，并通过SHAP算法评估特征重要性。结果 Logistic
回归分析显示，性别、年龄、教育程度、吸烟、高血压、总胆固醇、收缩压和血糖与 CHD 显著相关（P<0. 05），

而 BMI、舒张压、中风和糖尿病等无显著关联。两样本 MR 分析表明，BMI（OR=1. 014，95%CI：1. 011~
1. 017，P=1. 720×10-22）、年龄（OR=1. 015，95%CI：1. 012~1. 019，P=3. 455×10-18）、日吸烟量（OR=1. 007，

95%CI：1. 002~1. 011，P=0. 005）、高血压（OR=1. 057，95%CI：1. 046~1. 067，P=5. 870×10-28）等 11 个因素

与 CHD 呈正向因果关系；教育程度（OR=0. 970，95%CI：0. 960~0. 979，P=1. 231×10-9）和高密度脂蛋白

（OR=0. 990，95%CI：0. 986~0. 993，P=0. 002）呈负向因果关系。机器学习模型中，SMOTEENN-RF 模型

表现最优，准确率达 0. 887，AUC 为 0. 962。SHAP 分析显示，年龄、性别、高血压、收缩压和日吸烟量对

模型贡献最大。结论 年龄、高血压、血脂等关键因素与冠心病显著相关，并成功构建了性能优异的

SMOTEENN-RF 预测模型，为冠心病的风险预警与精准防治提供了可靠的方法学支持和实用工具。
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prediction model for the disease.  Methods　A retrospective cohort analysis was conducted on the clinical 
data and genetic variation data collected from the Kaggle platform and the IEU OpenGWAS Project database, 
respectively.  SMOTEENN mixed sampling was used to balance the data.  Logistic regression models and two-

sample Mendelian randomization (MR) were combined to screen risk factors and analyze their causal effects.  
Then risk prediction models were further constructed using random forest (RF), eXtreme gradient boosting 
(XGBoost), and artificial neural networks (ANN), and feature importance was assessed with the SHAP 
algorithm.  Results　Logistic regression analysis showed that gender, age, education level, smoking, 
hypertension, total cholesterol (TC), systolic blood pressure (SBP), and blood glucose were significantly 
associated with CHD (P<0. 05), while body mass index (BMI), diastolic blood pressure (DBP), history of stroke, 
and diabetes had no such association.  Two-sample MR analysis indicated that BMI (OR=1. 014, 95%CI: 
1. 011 to 1. 017, P=1. 720×10-22), age (OR=1. 015, 95%CI: 1. 012 to 1. 019, P=3. 455×10-18), number of 
cigarettes smoked per smoker per day (OR=1. 007, 95%CI: 1. 002 to 1. 011, P=0. 005), hypertension (OR=
1. 057, 95%CI: 1. 046 to 1. 067, P=5. 870×10-28) were positively associated with CHD; Education level (OR=
0. 970, 95%CI: 0. 960 to 0. 979, P=1. 231×10-9) and high-density lipoprotein (OR=0. 990, 95%CI: 0. 986 to 
0. 993, P=0. 002) were negatively associated with CHD.  In the machine learning models, the SMOTEENN-RF 
performed best, with an accuracy rate of 0. 887 and an AUC value of 0. 962.  SHAP analysis indicated that 
age, gender, hypertension, SBP, and cigarettes smoked per day contributed most to the model.  
Conclusion　Key risk factors such as age, hypertension, and blood lipid levels are significantly correlated 
with CHD.  A high-performing SMOTEENN-RF prediction model is successfully constructed, providing 
reliable methodological support and practical tool for CHD risk early warning and precision prevention and 
treatment.  

［Key words］ coronary heart disease； Mendelian randomization； interpretable machine learning； 
prediction model； SMOTEENN
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冠心病（coronary heart disease， CHD）是由于冠状

动脉粥样硬化导致管腔狭窄或闭塞，引发心肌缺血、

缺氧甚至坏死的心脏疾病，是全球主要的健康负担之

一［1］。据世界卫生组织统计，心血管疾病是全球死亡

的首要原因，其中 CHD 占比尤为突出［2-3］。2021 年中

国心血管病报告显示，我国 CHD 死亡率持续上升，年

住院费用高达 1169. 59 亿元，给社会经济和公共卫生

带来沉重压力。为落实《“健康中国 2030”规划纲要》

战略目标，深入探究 CHD 的危险因素及防治策略具有

重要意义。

近年来，机器学习在医学领域的应用为 CHD 的风

险预测和诊断提供了新思路。多项研究利用 Logistic
回归、随机森林（random forest， RF）、支持向量机等方

法构建预测模型，并识别血糖、胆固醇等关键影响因

素［4-9］。然而，现有研究仍存在样本量不足、混杂因素

控制不充分、危险因素影响机制不明确，以及模型可

解 释 性 不 足 等 问 题 。 孟 德 尔 随 机 化（mendelian 
randomization，MR）方法基于孟德尔第二定律，利用单

核 苷 酸 多 态 性（single nucleotide polymorphism， SNP）

作为工具变量，推断暴露因素与疾病之间的因果关

联 。 全 基 因 组 关 联 研 究（genome-wide association 
studies，GWAS）为 MR 提供了遗传学数据支撑，用于检

验非实验数据中的因果假设［10］。相较于随机对照试

验，MR 研究在效率、成本及伦理方面具有明显优势，

尤其适用于评估潜在有害暴露对疾病发生的影响。

鉴于此，本研究基于冠心病患者的临床和基因数

据，采用 SMOTEENN 混合采样技术解决数据不平衡问

题，联合 Logistic 回归与两样本 MR 方法筛选危险因素

及其因果关联。进一步利用 RF、极限梯度提升算法

（eXtreme gradient boosting， XGBoost）和 神 经 网 络

（artificial neural network，ANN）构建预测模型，并通过

SHAP 算法增强模型可解释性，旨在为 CHD 的早期风
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险评估和精准干预提供科学依据。

1　资料与方法

1. 1　数据来源

本研究为回顾性研究。通过公共数据 Kaggle 平

台［23］收集 CHD 患者的临床数据资料。数据集来自马

萨诸塞州佛雷明汉镇居民的一项心血管疾病风险调

查，包括 4 240 名调查对象的 15 个人口学特征、行为习

惯和临床检查指标等潜在疾病危险因素，以及未来10年

内是否发生 CHD 的结局事件（表 1）。

通过 IEU OpenGWAS Project 数据库［24］获取暴露

与结局的 GWAS 数据，确保暴露与结局间的 GWAS 数

据不存在人群样本重叠的可能。利用 R 4. 3. 1 软件

TwoSampleMR 包完成工具变量的筛选与整合。具体

要求为：①基因变异与暴露相关（P<5×10-8）；②保证工

具变量间的独立性，排除连锁不平衡对结果的影响

（r2<0. 01）；③ 基 因 变 异 只 通 过 暴 露 因 素 影 响 结 局

（P 暴露<P 结局）；④效应等位基因对齐，采用 harmonise 方

法合并数据集，确保不同基因型或等位基因之间数据

的一致性。

1. 2　研究方法

1. 2. 1　SMOTEENN 算法　　SMOTEENN 算法是一种

结合过采样与欠采样的混合数据平衡方法。本研究

采用两阶段处理策略：首先通过 SMOTE 算法对少数类

样本进行过采样，为每个少数类样本生成插值新样本

［新样本=原样本+n 近邻样本差异，n∈（0，1）］；随后应

用 ENN 算法剔除多数类中的边界噪声样本［11-13］。

1. 2. 2　统计学方法　　应用软件 R 4. 3. 1 和 Python 
3. 11 编程进行统计学分析。符合正态分布的计量资

料以 x̄±s 表示，采用独立样本 t 检验；不符合正态分布

的 计 量 资 料 以 M（P25，P75）表 示 ，采 用 两 独 立 样 本

Mann-Whitney U 检验；计数资料用例（%）表示，组间

比 较 采 用 χ 2 检 验 。 P<0. 05 表 示 差 异 具 有 统 计 学

意义。

1. 2. 3　模型构建与评价　　采用随机森林多重插补

方法对缺失数据进行填补。利用 Logistic 回归进行

表1　GWAS基本信息

Table 1　Overview of basic GWAS information

Variable
BMI/（kg/m2）
Sex
Age/years
Education
Smoke
cigsPerDay
BPMeds
Stroke
Hypertension
Diabetes
Diabetes2
Diabetes1
totChol
LDL-C
HDL-C
SBP
DBP
Pulse pressure
Heart rate
Glucose
Coronary heart disease

Source
UK Biobank
UK Biobank
UK Biobank

EBI GWAS Catalog
GWAS and Sequencing Consortium of Alcohol and Nicotine use

UK Biobank
EBI GWAS Catalog

UK Biobank
UK Biobank
UK Biobank

EBI GWAS Catalog
EBI GWAS Catalog
EBI GWAS Catalog

UK Biobank
UK Biobank

EBI GWAS Catalog
EBI GWAS Catalog
EBI GWAS Catalog

UK Biobank
EBI GWAS Catalog

Finngen

Population
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European
European

Sample size
461 460
462 725
361 194
470 941
41 969

337 334
152 380
361 194
361 194
337 159
655 666
520 580
437 878
440 546
403 943
810 865
810 865
810 865
463 010
400 458
412 181

ID
ukb-b-19953
ukb-b-8446
ukb-d-age
ebi-a-GCST90029012
ieu-a-963
ieu-b-25
ebi-a-GCST90018984
ukb-d-C_STROKE
ukb-d-I9_HYPERTENSION
ukb-a-74
ebi-a-GCST006867
ebi-a-GCST90014023
ebi-a-GCST90025953
ieu-b-110
ieu-b-109
ebi-a-GCST90000062
ebi-a-GCST90000059
ebi-a-GCST90000061
ukb-b-9270
ebi-a-GCST90025986
finn-b-I9_CHD

GWAS： Genome-wide association study； BMI： Body mass index； BPMeds： Taking antihypertensive drugs； LDL-C： Low-density 
lipoprotein-cholesterol； HDL-C： High-density lipoprotein-cholesterol； SBP： Systolic blood pressure； DBP： Diastolic blood pressure
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CHD 相关因素筛选，并通过两样本孟德尔随机化分析

相关因素对 CHD 的因果效应［14-18］。将数据集按 7∶3
随机分为训练集和测试集，在构建预测模型时，本研

究 选 择 随 机 森 林（random forest， RF）、神 经 网 络

（artificial neural network，ANN）、极 限 梯 度 提 升 算 法

（eXtreme gradient boosting， XGBoost）3 种机器学习算

法，旨在综合应对临床数据中常见的复杂性非线性关

系 ，同 时 兼 顾 模 型 的 预 测 性 能 、稳 健 性 与 可 解 释

性［19-21］。通过计算准确率、精确率、召回率、F1、AUC
评价指标比较各模型的预测性能，并引入 SHAP 算法

解释各特征变量对 CHD 的重要程度［15-22］。见图 1。

2　结果

2. 1　SMOTEENN处理后基线特征

原始 4 240 例样本中，非 CHD 患者与 CHD 患者比

例为 5. 58∶1。为消除类别失衡带来的结果偏倚，采用

SMOTEENN 混合采样获得 4 138 例样本，其中，CHD 患

者 2 089 例，非 CHD 患者 2 049 例，比例接近 1∶1。数据

以 7∶3 的比例随机划分训练集和测试集，训练集 2 896
例，其中 1 479 例为 CHD 患者；测试集 1 242 例，其中

610 例为 CHD 患者。两组基线特征差异无统计学意

义（表 2）。

2. 2　Logistic回归结果

表 3 显示，性别、年龄、教育程度、吸烟、服用降压

药、高血压、总胆固醇、收缩压及血糖等 9 个变量与

CHD 的关联具有统计学意义（P<0. 05）；舒张压、BMI、
日吸烟量、中风、糖尿病及心率等 6 个变量与 CHD 的

关 联 无 统 计 学 意 义 。 未 发 现 模 型 的 共 线 性 问 题

（VIF<5）。

2. 3　孟德尔随机化分析结果

为避免因变量信息遗漏增加决策风险，本研究将

15 个候选暴露全部纳入初步因果推断。在工具变量

筛选阶段，性别、中风、服用降压药及心率因有效 SNP
数据较少，无法获得稳定的因果效应估计，予以剔除。

最终对 BMI、年龄、教育程度、吸烟、日吸烟量、高血压、

糖尿病、总胆固醇、收缩压、舒张压及血糖共 11 个暴露

与 CHD 的因果关系展开分析。

通过 MR-PRESSO 剔除异常 SNP 后，总体因果效

应 估 计 变 化 不 显 著 ，结 果 稳 健 。 表 4 中 MR-Egger、
WME 和 IVW 结果均显示，BMI、高血压、总胆固醇、收

缩 压 及 舒 张 压 均 与 CHD 风 险 呈 正 向 因 果 关 系（P<
0. 05），基于随机效应的 IVW 结果显示，11 个暴露均与

CHD 的因果关联显著（P<0. 05）。需要注意的是，糖尿

病与吸烟在 3 种方法中的效应方向不一致，提示其因

果关系尚存在不确定性，有待进一步验证。教育程度

表现为负向关系，其余暴露均与 CHD 呈现正向关系，

见图 4。
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图1　技术路线

Figure 1　Technology roadmap
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表2　SMOTEENN处理后的基线特征 [例(%),x̄±s］
Table 2　Baseline features after SMOTE-ENN processing [n(%),(x̄±s)］

Variable
Sex

Female
Male
Age/years

Education
Below high school
High school
Vocational School
University

Smoker
No
Yes
cigsPerDay

BPMeds
No
Yes

Stroke
No
Yes

Train
（n=2 896）

1 285 （44）
1 611 （56）

50. 570±8. 400

999 （34）
964 （33）
569 （20）
364 （13）

1 324 （46）
1 572 （54）

9. 450±11. 987

2 688 （93）
208 （7）

2 849 （98）
47 （2）

Test
（n=1 242）

582 （47）
660 （53）

50. 260±8. 444

414 （33）
441 （36）
237 （19）
150 （12）

578 （47）
664 （53）

9. 150±11. 582

1 161 （93）
81 （7）

1 218 （98）
24 （2）

P

0. 085

0. 303
0. 963

0. 662

0. 770
0. 746

0. 874

Variable
Hypertension

No
Yes

Diabetes
No
Yes

TC
SBP
DBP
BMI/（kg/m2）
Heart rate
Blood glucose level
Coronary heart disease

No
Yes

Train
（n=2 896）

1 707 （59）
1 189 （41）

2 748 （95）
148 （5）

239. 090±45. 651
134. 710±23. 560
83. 960±12. 499
25. 960±3. 802

75. 990±11. 506
84. 730±31. 684

1 417 （49）
1 479 （51）

Test
（n=1 242）

758 （61）
484 （39）

1 197 （96）
45 （4）

237. 270±44. 648
133. 510±22. 107
83. 340±12. 017
25. 890±3. 752

75. 280±11. 336
84. 030±29. 155

632 （51）
610 （49）

P

0. 213

0. 453

0. 276
0. 206
0. 160
0. 717
0. 073
0. 681
0. 318

cigsPerDay： Number of cigarettes smoked per smoker per day； BPMeds： Taking antihypertensive drugs； TC： Total cholesterol； SBP： 

Systolic blood pressure； DBP： Diastolic blood pressure； BMI： Body mass index 

表3　潜在风险变量Logistic回归分析结果

Table 3　Results of logistic regression analysis of potential risk variables

Variable
Sex
Age/years
Education
Smoker
cigsPerDay
BPMeds
Stroke
Hypertension
Diabetes
TC
SBP
DBP
BMI
Heart rate
Blood glucose

β

1. 174
0. 122
0. 237
0. 964

-0. 001
0. 910
0. 885
0. 613
0. 209
0. 004
0. 012
0. 004

-0. 004
0. 003
0. 008

SE

0. 105
0. 007
0. 048
0. 149
0. 006
0. 249
0. 532
0. 135
0. 351
0. 001
0. 004
0. 007
0. 014
0. 004
0. 003

P

<0. 010
<0. 010
<0. 010
<0. 010

0. 877
<0. 010

0. 096
<0. 010

0. 552
<0. 010

0. 004
0. 538
0. 770
0. 501
0. 005

OR (95%CI )
3. 236（2. 636~3. 972）
1. 130（1. 114~1. 146）
1. 267（1. 153~1. 393）
2. 622（1. 960~3. 508）
0. 999（0. 987~1. 011）
2. 485（1. 524~4. 052）
2. 423（0. 854~6. 872）
1. 846（1. 418~2. 404）
1. 233（0. 619~2. 455）
1. 004（1. 002~1. 007）
1. 013（1. 004~1. 021）
1. 004（0. 990~1. 019）
0. 996（0. 969~1. 023）
1. 003（0. 994~1. 012）
1. 008（1. 002~1. 014）

VIF

1. 207
1. 374
1. 077
2. 479
2. 522
1. 084
1. 013
1. 918
1. 536
1. 078
3. 488
2. 947
1. 234
1. 100
1. 561

cigsPerDay： Number of cigarettes smoked per smoker per day； BPMeds： Taking antihypertensive drugs； TC： Total cholesterol； 
SBP： Systolic blood pressure； DBP： Diastolic blood pressure； BMI： Body mass index
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表 5 的 Cochran’s Q 检验显示，除年龄和日吸烟量

外，其余 9 个暴露因素的工具变量 SNP 间均存在异质

性（P<0. 05）。MR-Egger 回归截距项在 11 个暴露中均

不显著，提示不存在明显的水平多效性。漏斗图与

LOOA 图也未发现异质性及水平多效性（图 3）。

进一步对糖尿病和总胆固醇进行了细分，分别使

用 1 型糖尿病、2 型糖尿病以及 LDL、HDL 的 GWAS 数

据进行 MR 分析，结果显示 2 型糖尿病、LDL 和 HDL 均

与 CHD 存在因果关联。此外，尝试将收缩压和舒张压

合并，采用脉压的 GWAS 数据进行 MR 分析，结果同样

支持脉压与冠心病之间存在因果关联，结果见表 6。

敏感性分析表明，上述各变量与 CHD 之间均不存在水

平多效性（表 7）。

表4　11个暴露因素的因果效应估计

Table 4　Estimated causal effects of 11 exposure factors

Exposure

BMI/（kg/m2）

Age/years

Education

Smoker

cigsPerDay

Hypertension

Diabetes

TC

SBP

DBP

Blood glucose

Method
MR-Egger

WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

β

0. 014
0. 013
0. 014
0. 019
0. 013
0. 015

-0. 038
-0. 032
-0. 031
-0. 016

0. 018
0. 027
0. 013
0. 007
0. 007
0. 056
0. 053
0. 055

-0. 006
0. 069
0. 077
0. 013
0. 010
0. 007
0. 018
0. 018
0. 016
0. 018
0. 019
0. 018
0. 002
0. 007
0. 009

SE

0. 004
0. 002
0. 001
0. 010
0. 002
0. 002
0. 021
0. 007
0. 005
0. 045
0. 011
0. 010
0. 007
0. 003
0. 002
0. 013
0. 006
0. 005
0. 053
0. 021
0. 026
0. 005
0. 002
0. 003
0. 007
0. 003
0. 003
0. 007
0. 003
0. 003
0. 007
0. 003
0. 003

OR (95%CI )
1. 014（1. 005~1. 022）
1. 013（1. 009~1. 018）
1. 014（1. 011~1. 017）
1. 019（0. 100~1. 039）
1. 013（1. 009~1. 018）
1. 015（1. 012~1. 019）
0. 963（0. 924~1. 005）
0. 968（0. 955~0. 982）
0. 970（0. 960~0. 979）
0. 984（0. 900~1. 075）
1. 018（0. 996~1. 041）
1. 027（1. 008~1. 046）
1. 013（0. 998~1. 027）
1. 007（1. 001~1. 014）
1. 007（1. 002~1. 011）
1. 058（1. 031~1. 085）
1. 054（1. 041~1. 068）
1. 057（1. 046~1. 067）
0. 994（0. 896~1. 102）
1. 071（1. 029~1. 116）
1. 080（1. 027~1. 136）
1. 013（1. 003~1. 024）
1. 010（1. 005~1. 015）
1. 007（1. 002~1. 013）
1. 018（1. 004~1. 033）
1. 018（1. 011~1. 025）
1. 017（1. 011~1. 023）
1. 017（1. 005~1. 031）
1. 019（1. 013~1. 026）
1. 018（1. 013~1. 024）
1. 002（0. 988~1. 015）
1. 007（1. 001~1. 013）
1. 009（1. 002~1. 015）

P

1. 605×10-3

6. 500×10-11

1. 720×10-22

6. 015×10-2

2. 259×10-8

3. 455×10-18

8. 203×10-2

3. 614×10-6

1. 231×10-9

0. 724
0. 117
0. 005
0. 099
0. 030
0. 005

2. 249×10-5

1. 101×10-16

5. 870×10-28

0. 911
0. 001
0. 003

9. 725×10-3

4. 000×10-5

6. 461×10-3

1. 203×10-2

1. 575×10-7

5. 323×10-8

7. 246×10-3

7. 198×10-9

9. 769×10-11

0. 827
0. 032
0. 006

cigsPerDay ： Number of cigarettes smoked per smoker per day ； TC ： Total cholesterol ； SBP ： Systolic blood pressure ； 
DBP： Diastolic blood pressure
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2. 4　模型预测性能

表 8 显示，训练集与测试集的表现高度一致，提示

模型未出现过拟合。测试集中，未做类别平衡的 RF、

XGBoost 模型的各项指标均明显低于经 SMOTEENN
处理后的对应模型。平衡后，3 种机器学习算法的预

测性能全面提升，其中 RF 表现最优，准确率、精确率

与 AUC 值分别达到 0. 887、0. 885 和 0. 962。图 5 ROC
曲线表明，3 种模型对 CHD 正负样本均有出色的区分

能力，RF 模型整体性能最佳。

2. 5　模型可解释性

图 6 显示，3 种模型一致认为年龄是 CHD 的首要

风险因子，而糖尿病、中风及 BMI 的贡献相对有限。

研究以性能最优的 RF 模型为代表进行特征重要性可

视化，SHAP 值排序前 5 位的危险因素依次为：年龄、性

别、高血压、收缩压、日吸烟量。除教育程度呈负向关

联外，其余变量均与 CHD 呈正向关联。
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图2　BMI与教育程度的散点图及森林图

Figure 2　Scatter plot and forest plot of BMI and education level

表5　11个暴露因素的敏感性分析

Table 5　Sensitivity analysis for 11 exposure factors

Exposure
BMI/（kg/m2）
Age/years
Education
Smoker
cigsPerDay
Hypertension
Diabetes
TC
SBP
DBP
Blood glucose

Q-test. P

1. 997 × 10-5

0. 110
0. 012

1. 782 × 10-4

0. 536
4. 318 × 10-15

1. 157 × 10-30

2. 555 × 10-56

7. 232 × 10-24

7. 012 × 10-16

1. 091 × 10-19

MR-Egger intercept
1. 175 × 10-5

-1. 204 × 10-4

4. 640 × 10-5

3. 032 × 10-4

-2. 748 × 10-4

-1. 036 × 10-5

4. 347 × 10-4

-1. 919 × 10-4

-3. 292 × 10-5

7. 005 × 10-6

2. 021 × 10-4

intercept P
0. 879
0. 709
0. 757
0. 339
0. 399
0. 920
0. 080
0. 167
0. 784
0. 950
0. 248

BMI： Body mass index； cigsPerDay： Number of cigarettes smoked 
per smoker per day； TC： Total cholesterol； SBP： Systolic blood 
pressure； DBP： Diastolic blood pressure
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表6　4个细分因素的因果效应估计

Table 6　Estimated causal effects of 4 expansion factors

Exposure

Diabetes （II）

LDL

HDL

Pulse pressure

Method
MR-Egger

WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

MR-Egger
WME
IVW

β

0. 011
0. 007
0. 007
0. 038
0. 015
0. 014

-0. 008
-0. 007
-0. 010

0. 005
0. 013
0. 012

se

0. 097
0. 000
0. 000
0. 000
0. 000
0. 000
0. 007
0. 000
0. 000
0. 523
0. 000
0. 000

OR (95%CI )
1. 011（0. 998~1. 024）
1. 007（1. 005~1. 010）
1. 006（1. 004~1. 009）
1. 039（1. 024~1. 053）
1. 015（1. 010~1. 021）
1. 015（1. 007~1. 022）
0. 992（0. 987~0. 998）
0. 993（0. 989~0. 997）
0. 990（0. 986~0. 993）
1. 005（0. 989~1. 021）
1. 013（1. 006~1. 020）
1. 012（1. 005~1. 018）

P

0. 007
0. 001
0. 001
0. 007
0. 003
0. 004
0. 003
0. 002
0. 002
0. 008
0. 004
0. 003

LDL： Low-density lipoprotein； HDL： High-density lipoprotein
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图3　BMI与教育程度的漏斗图与LOOA图

Figure 3　Funnel plot and LOOA plot of MBI and education level
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图4　模型在测试集的预测性能

Figure 4　Prediction performance of the models on the testing set

表7　4个细分因素的敏感性分析

Table 7　Sensitivity analysis for 4 expansion factors

Exposure
Diabetes （Ⅱ）

LDL
HDL
Pulse pressure

Q-test. P

0. 549
0. 219

1. 259×10-24

4. 140×10-26

MR-Egger intercept
-2. 490 × 10-4

-6. 813 × 10-4

-7. 808 × 10-5

1. 138 × 10-4

Intercept P
0. 502
0. 228
0. 265
0. 380

LDL： Low-density lipoprotein； HDL： High-density lipoprotein
表8　模型预测结果评价

Table 8　Evaluation of model prediction

Data

Train

Test

Balance technology

SMOTEENN

SMOTE

Null

SMOTEENN

SMOTE

Null

Model
RF

XGBoost
ANN
RF

XGBoost
ANN
RF

XGBoost
ANN
RF

XGBoost
ANN
RF

XGBoost
ANN
RF

XGBoost
ANN

Accuracy
0. 952
0. 864
0. 818
0. 934
0. 865
0. 782
0. 880
0. 862
0. 860
0. 887
0. 866
0. 791
0. 873
0. 851
0. 772
0. 849
0. 849
0. 849

Precision
0. 956
0. 876
0. 828
0. 967
0. 919
0. 808
1. 000
0. 975
0. 750
0. 885
0. 866
0. 797
0. 904
0. 902
0. 800
0. 647
0. 632
0. 580

Recall
0. 949
0. 853
0. 812
0. 899
0. 800
0. 738
0. 204
0. 087
0. 107
0. 885
0. 859
0. 770
0. 835
0. 790
0. 733
0. 056
0. 060
0. 100

F1
0. 953
0. 865
0. 820
0. 932
0. 855
0. 772
0. 338
0. 160
0. 188
0. 885
0. 863
0. 783
0. 868
0. 842
0. 764
0. 103
0. 110
0. 170

AUC
0. 994
0. 944
0. 896
0. 985
0. 932
0. 866
0. 963
0. 796
0. 757
0. 962
0. 946
0. 871
0. 941
0. 923
0. 853
0. 739
0. 734
0. 731

RF： Random forest； XGBoost： eXtreme gradient boosting； ANN： Artificial neural network
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为直观展示模型在临床决策中的辅助价值，分别

选取典型病例进行解释。图 7A 病例：高龄男性，受教

育程度较高，舒张压正常但收缩压与血糖均偏高，并

伴高血压及吸烟史。模型输出 CHD 风险为 94%，其中

受教育程度起负向调节作用，舒张压几乎无贡献。图

7B 病例：年轻女性，无高血压，收缩压、舒张压及总胆

固醇均正常。模型预测其 CHD 概率仅 7%。

3　讨论

3. 1　Logistic回归关联变量差异

本研究基于 Kaggle 公开的 CHD 临床数据，探讨了

CHD 危险因素及其预测模型构建。在危险因素分析

方面，本研究采用 Logistic 回归和两样本孟德尔随机化

（MR）相结合的方法，发现虽然舒张压、BMI、日吸烟量

A： RF； B： XGBoost； C： ANN.  RF： Random forest； XGBoost： eXtreme gradient boosting； ANN： Artificial neural network
图5　模型ROC曲线

Figure 5　Receiver operating characteristic curves of the models

A： RF； B： XGBoost； C： ANN.  RF： Random forest； XGBoost： eXtreme gradient boosting； ANN： Artificial neural network
图6　模型SHAP解释概要图和条形图

Figure 6　Model SHAP explanation summary plot and bar chart
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等 指 标 在 临 床 指 南 中 被 广 泛 认 可 为 CHD 危 险 因

素［23-28］，但在本研究的 Logistic 回归中未显示显著关

联。这一差异可能与数据分布及混杂因素控制有关。

后续机器学习模型比较表明，保留这些变量仍有助于

提升预测性能，提示变量在预测中的贡献可能不仅依

赖于其在传统回归中的显著性，还应考虑其在不同模

型中的稳健性和互补性。因此，在冠心病预测建模

中，需结合多种分析方法审慎评估变量作用，避免仅

依赖单一统计模型的结果进行变量筛选。

3. 2　MR分析结果差异

在因果关系验证方面，MR 分析揭示了多个因素

与 CHD 的因果关联。值得注意的是，本研究对糖尿病

和血脂指标进行了更细致的分层分析：将糖尿病细分

为 1 型和 2 型，发现 2 型糖尿病与 CHD 存在正向因果

关系；对总胆固醇进行细分后，明确 LDL-C 的正向作

用和 HDL-C 的保护作用。特别值得关注的是脉压指

标，研究证实其作为心血管疾病独立危险因素的价

值，建议在预测模型中可考虑用脉压替代传统的收缩

压和舒张压指标［29-31］。虽然 Cochran's Q 检验显示部

分 SNP 存在异质性，但综合 LOOA、漏斗图和 MR-Egger
等敏感性分析结果，认为这种异质性在可接受范围

内，不影响主要结论的可靠性。

值得说明的是，尽管本研究的 Logistic 回归和 MR
分析中糖尿病整体未显示与 CHD 的显著关联，与部分

临床观察性研究结果存在差异，但本研究认为这恰恰

反映了方法学差异和人群异质性的影响。后续使用

细分变量进行的 MR 分析为糖尿病的因果作用提供了

更深入的见解，2 型糖尿病表现出明确的阳性因果关

联，与临床共识高度一致。这一结果不仅强化了 2 型

糖尿病作为 CHD 独立危险因素的证据，也凸显了在因

果推断中区分糖尿病亚型的重要性。

3. 3　模型创新与不足

在预测模型构建方面，采用 SMOTEENN 混合采样

技术处理数据不平衡问题，并比较了 RF、XGBoost 和

ANN 3 种 机 器 学 习 算 法 的 性 能 。 结 果 显 示 ，

SMOTEENN-RF 模型表现最优，其 SHAP 解释结果与

临床经验高度吻合，证实年龄、性别、高血压等关键因

素的重要预测价值。

尽管本研究取得了一定成果，但仍存在以下不

足。研究数据的代表性可能受到样本来源地域局限

性的影响，主要基于美国特定地区的临床数据可能无

法完全反映其他人群的特征差异。同时，部分具有潜

在临床价值的预测因子由于缺乏相应的遗传标记数

据而未能纳入分析，这对建立更全面的预测体系造成

了一定限制。在数据处理环节，虽然使用了采样技术

来平衡数据集，但这一过程本身可能引入新的复杂

性。未来研究若能整合多中心、多地域的临床数据，

特别是纳入具有不同遗传背景的人群队列，并开发更

精细的数据处理方法，将有望构建更具普适性的预测

模型，为临床决策提供更可靠的依据。
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