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摘要：目的 建立并验证社区原发性高血压病患者肾损伤风险的风险评估模型。方法 回顾性纳入 2025年 1—12月北

京中医药大学深圳医院（龙岗）四家社区卫生服务中心共计 2338例原发性高血压病患者，按 7∶3随机分为训练集

（1637例）和验证集（701例）。收集相关临床资料。采用单因素分析、Lasso及多因素回归分析进行变量筛选后，采用七

种机器学习方法构建风险评估模型。使用验证集数据计算准确率、受试者工作特征曲线下面积 (areaunderthecurve,

AUC)等指标评估模型效能。使用沙普利加性解释（SHapleyadditiveexPlanations,SHAP）值评估单个变量的重要性。结果

单因素分析显示，年龄、性别等 28个变量与肾损伤相关（!＜0.05）。Lasso回归筛选后保留七个特征变量，多因素

logistic回归验证显示，男性 ("#=0.168,95%$%:0.113～0.250)、年龄 ("#=1.155,95%$%:1.133～1.178)、饮酒史("#=

1.604,95%$%:1.415～2.879)、尿隐血("#=1.923,95%$%:1.230～3.010)、红细胞("#=0.702,95%$%:0.508～0.968)、尿酸("#=

1.01,95%$%:1.008～1.012)为肾损伤的独立危险因素（!＜0.05）。所有模型 AUC值均高于 0.80，其中支持向量机(support

vectormachine,SVM）模型效能较好（AUC=0.85），各性能指标均衡。SHAP值分析显示年龄、性别、尿酸是影响模型预测的

关键特征，各变量间存在非线性交互效应。结论 男性、年龄、饮酒史、尿隐血、红细胞、尿酸是社区原发性高血压病患者

肾损伤的独立危险因素，以上变量构建的 SVM模型具有较好的预测效能和临床应用价值。
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原发性高血压（primaryhypertension,PH）是我国

心血管疾病的首要危险因素，且患病率随年龄增长逐

年升高，是多种心脑血管及肾脏疾病最主要、可干预

的危险因素[1]。由于高血压肾损伤起病隐匿，早期临

床症状与体征常不典型，一旦进入临床蛋白尿期，肾

功能损害往往已难以逆转，这给患者和社会带来了沉

重的疾病负担[2]。因此，在社区层面早期识别并干预

高血压肾损伤的高危人群，对于延缓疾病进展、改善

患者预后具有重要意义。

近年来，以机器学习等人工智能技术凭借其强大

的数据挖掘和模式识别能力，为构建精准的疾病风险

风险评估模型提供了新的可能[3-4]。已有研究证实，机

器学习算法在心血管事件及慢性肾病进展预测中展

现出良好性能[5]，但目前尚未有研究运用机器学习对

社区 PH患者进行肾损伤风险评估模型的开发与验

证。因此，本研究拟利用社区 PH患者的多维度临床

信息，采用机器学习算法构建并验证有效评估肾损伤

的风险模型。期望能为基层医疗机构提供一种简便、

有效的风险评估工具，从而实现对高危个体的识别和

干预。

1 对象与方法

1.1 对象 收集 2025年 1—12月于北京中医药大

学深圳医院（龙岗）四家社区卫生服务中心诊断为 PH

的患者 2338例，其中男性 1232例，女性 1106例，

年龄（65±9.27）岁，按 7∶3随机分为训练集（1637

例）和验证集（701例）。本研究原始数据收集中均隐

藏患者身份识别信息，并豁免患者知情同意。本研究

获北京中医药大学深圳医院（龙岗）医学伦理委员会

批准（KY-2025-374）。

纳入标准：（1）符合 PH诊断标准[6]；（2）年龄为

18～80岁。排除标准：（1）继发性高血压病患者；（2）

既往存在肾损伤或慢性肾脏病病史；（3）合并严重基

础病，如恶性肿瘤、自身免疫性疾病等影响血液指标

的疾病；（4）病历资料不完整或缺失值＞20%，且无法

通过合理方法补全。

1.2 肾功能不全的诊断标准 依据慢性肾脏病分

期标准[7]进行分组。据患者的估算肾小球滤过率

（estimatedglomerularfiltrationrate,eGFR）水平分为二

组：eGFR＜90ml/(min·1.73m2)为肾损伤组，eGFR≥

90ml/(min·1.73m2)为正常组。

1.3 数据收集 在数据收集过程中，参考相关的医

学研究规范和模型，以确保收集的数据能够全面反映

患者的疾病状态和治疗情况。数据包括：（1）人口学

信息及体格检查：性别、年龄、静息心率、身高、体重、

腰围、身体质量指数（bodymassidex，BMI）、收缩压、

舒张压；（2）既往史：冠心病史、糖尿病史、脑血管病

史、吸烟史、饮酒史、锻炼史；（3）用药情况：血管紧张

素转换酶抑制剂 /血管紧张素 Ⅱ受体拮抗 剂

（angiotensin-convertingenzymeinhibitor/angiotensinII

receptorblocker,ACEI/ARB）、降糖药、抗血小板药

（antiplateletdrugs,ADPs）、他汀类药物（atatins）、钙通

道阻滞剂（calciumchannelblocker,CCB）、β 受体阻滞

剂（beta-blockers,β-blockers）；（4）实验室检查结果：

白细胞总数（whitebloodcellcount,WBC）、血红蛋白、

血小板、红细胞总数（redbloodcellcount,RBC）、中性

粒细胞比例（neutrophilratio,NEUT%）、淋巴细胞比例

（lymphocyteratio,LYMPH%）、单核细胞比例（monocyte

ratio,MONO%）、嗜酸性粒细胞比例（eosinophilratio,

EO%）、 血 糖 、 丙 氨 酸 氨 基 转 氨 酶（alanine

aminotransferase,ALT）、血尿酸、总胆固醇、甘油三酯、

低 密 度 脂 蛋 白 胆 固 醇 （low-densitylipoprotein

cholesterol,LDL-C）、 高 密 度 脂 蛋 白 胆 固 醇

（high-densitylipoproteincholesterol,HDL-C）；尿液学

指标包括蛋白尿、尿糖、尿酮、尿隐血、尿白细胞、尿微

量白蛋白肌酐比 （urinarymicroalbumintocreatinine

ratio，UACR）。对于数据中的缺失值，采用 R语言中

的多重插补方法，确保数据集的完整性和准确性。

1.4 机器学习模型开发 采用 Lasso回归进行变量

选择，分别采用逻辑回归、决策树、随机森林、极端梯

度提升树（extremegradientboosting,XGBoost）、轻量级

梯 度 提 升 机 （lightgradientboostingmachine,

LightGBM）、支持向量机 （supportvectormachine,

SVM）、人工神经网络（artificialneuralnetwork,ANN）七

种机器学习算法构建 PH患者肾损伤的风险评估模

型。在数据预处理阶段对原始数据进行清洗确保数

据的质量。训练集数据进行了十折交叉验证获得最

优训练模型，减少过拟合风险提高模型的准确性及可

靠性。考虑到数据的不平衡问题采用了合成少数类

过 采 样 技 术 （syntheticminorityover-sampling

technique，SMOTE）过采样技术帮助平衡样本分布并

增强模型性能。

为评估模型的预测效能，使用验证集数据集计算

各 模 型 的 受 试 者 工 作 特 征 （receiveroperating

characteristic,ROC）曲线下面积（Areaunderthecurve，

AUC）、准确度、精确度、灵敏度、特异度、F1值、决策

曲线、校准曲线。使用沙普利加性解释（SHapley

additiveexPlanations,SHAP）值分析模型中每个变量的
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重要性及影响。

1.5 统计学分析 采用 SPSS26.0、R4.5.2、Python

3.13.5软件进行数据统计分析与模型构建。不符合正

态分布的计量资料以［!（"25，"75）］表示，多组间比较

采用 Kruskal-Wallis# 检验。计数资料以频数（百分

比）表示，组间比较采用 !

2检验；当理论频数＜5时，

采用 Fisher确切概率法。所有统计检验均为双侧检

验，检验水准 !=0.05，多重比较采用 Bonferroni校正。

采用 R4.5.2及 Python3.13.5进行模型构建绘图及效

能、临床应用价值评价。

2 结 果

2.1 研究对象基本资料 本研究共纳入 2338人，

训练集及验证集两组人群基本特征可比，差异无统计

学意义("＞0.05)。肾功能正常组患者 500名，肾功能

不全组患者 1838名，两组间年龄、性别、脑血管病

史、冠心病史、糖尿病史、降糖药、锻炼史、吸烟史、饮

酒史、收缩压、身高、体重、腰围、BMI、血红蛋白、

RBC、LYMPH%、尿糖、ALT、血尿酸、总胆固醇、

LDL-C、HDL-C、尿糖、尿酮、尿隐血、尿白细胞、

UACR差异有统计学意义("＜0.05)。见表 1。

表1 研究对象基本特征［!（"25，"75），$（%）］

!"#$% & Basiccharacteristicsofstudyparticipants［!（"25，"75），$（%）］
变量

年龄（岁）

性别

女

男

脑血管病史

冠心病史

糖尿病史

肾功能正常患者($=500)

60.00(50.00,66.00)

86(17.20)

414(82.80)

5(1.03)

7(1.40)

61(12.20)

肾功能不全患者($=1838)

68.00(65.00,72.00)

1020(55.50)

818(44.50)

59(3.29)

55(2.99)

503(27.37)

%/!2值 " 值

用药情况

ACEI/ARB

ADD

ADPs

Statins

CCB

β-blockers

锻炼史

112(22.40)

81(16.20)

31(6.20)

45(9.00)

128(25.60)

43(8.60)

349(71.81)

341(18.55)

219(11.92)

132(7.18)

195(10.61)

468(25.46)

125(6.80)

1416(78.84)

吸烟史

饮酒史

静息心率（次 /分）

收缩压（mmHg）

舒张压（mmHg）

身高（cm）

体重（kg）

腰围（cm）

152(31.28)

113(23.25)

70.00(64.00,76.00)

132.00(122.00,143.00)

87.00(80.00,92.00)

166.50(161.50,171.00)

70.00(62.50,77.25)

90.00(84.00,96.00)

319(17.77)

260(14.48)

69.00(63.00,77.00)

139.50(128.00,152.00)

86.00(78.00,92.00)

160.00(154.00,167.00)

63.90(57.00,71.70)

87.50(82.00,93.00)

BMI（kg/m2）

HB（g/L）

WBC（×109/L）

PLT（×109/L）

RBC（×1012/L）

NEUT%

LYMPH%

MONO%

25.30(23.32,27.68)

151.00(141.00,159.00)

6.36(5.30,7.44)

235.00(201.00,279.00)

5.04(4.75,5.33)

3.68(2.93,4.60)

1.98(1.65,2.34)

0.38(0.30,0.47)

24.90(22.92,26.77)

141.00(132.00,151.00)

6.33(5.44,7.52)

231.00(196.00,272.25)

4.77(4.47,5.08)

3.67(2.96,4.45)

2.06(1.67,2.50)

0.38(0.30,0.46)

EO%

尿糖（mmol/L）

ALT（U/L）

UA（"mol/L）

TC（mmol/L）

TG（mmol/L）

LDL-C（mmol/L）

HDL-C（mmol/L）

0.14(0.08,0.20)

6.20(5.50,7.50)

23.00(17.00,32.00)

314.00(264.00,363.00)

4.70(3.96,5.37)

1.33(0.95,2.08)

3.17(2.48,3.71)

1.18(1.01,1.38)

0.14(0.08,0.21)

5.90(5.40,7.00)

19.00(15.00,26.00)

325.00(276.00,392.00)

4.92(4.14,5.65)

1.42(1.02,1.95)

3.24(2.52,3.89)

1.26(1.08,1.48)

UACR（mg/g）

PRO

尿糖

尿酮

尿隐血

尿白细胞

10.45(5.81,21.83)

51(10.22)

104(20.84)

23(4.61)

54(10.82)

59(11.82)

14.82(8.08,31.73)

235(12.82)

198(10.80)

38(2.07)

447(24.39)

505(27.55)

19.701 ＜0.001

231.249 ＜0.001

7.115 0.008

3.861 0.049

49.398 ＜0.001

3.724 0.054

6.452 0.011

0.584 0.445

1.105 0.293

0.004 0.950

1.908 0.167

10.791 0.001

42.566 ＜0.001

21.487 ＜0.001

0.799 0.424

7.864 ＜0.001

1.702 0.089

13.006 ＜0.001

10.452 ＜0.001

5.834 ＜0.001

3.360 ＜0.001

11.968 ＜0.001

0.426 0.670

1.616 0.106

10.422 ＜0.001

0.271 0.787

2.192 0.028

0.704 0.482

1.158 0.247

3.084 0.002

7.269 ＜0.001

3.405 ＜0.001

4.227 ＜0.001

0.776 0.438

2.563 0.010

5.409 ＜0.001

5.492 ＜0.001

2.464 0.116

35.070 ＜0.001

9.903 0.002

42.784 ＜0.001

52.907 ＜0.001

!"##
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2.2 社区 PH患者肾功能不全风险评估模型变量选

择 将上述单因素分析中 !＜0.05的 28个变量纳入

Lasso回归分析，选择正则化参数 !，选择与结局相关

的变量七个，包括性别为男性、年龄、饮酒史、尿糖、尿

隐血、RBC、血尿酸，当 !=0.0113时，所对应的非 0系

数分别为 -1.2905、6.6798、-0.0532、-0.0461、0.1009、

-0.2552、3.2072。见图 1、2。将 Lasso回归筛选出的七

个变量进行多因素回归分析，结果表明，男性、年龄、

饮酒史、尿隐血、RBC、血尿酸是社区 PH发生肾功能

不全的独立危险因素，!＜0.05。见表 2。

图1 基于 Lasso回归分析的社区 PH患者肾功能不全发生

风险变量选择路径图

!"#$%& ' Pathdiagramofvariableselectionfortheriskofrenal

insufficiencyincommunitypatientswithPHbasedonLasso

regressionanalysis

注：左侧虚线对应最小偏差的 ! 值（!.min）；右侧虚线代表一个标准

误差范围内的最大 ! 值（!.1se）；本研究选择左侧虚线的 ! 值（!=0.0113）。

图2 Lasso回归分析筛选影响肾功能不全发生的关键特征的交

叉验证结果

!"($%& ) Cross-validationresultsofLassoregressionforidentifying

keyfeaturesassociatedwithrenalinsufficiency

表2 社区 PH患者合并肾功能不全的多因素 logistic回归分析

*+,-. / MultivariablelogisticregressionanalysisofrenalinsufficiencyincommunitypatientswithPH

尿糖 0.206 0.799(0.543,1.197)

尿隐血 0.228 1.923(1.230,3.010)

RBC 0.164 0.702(0.508,0.968)

血尿酸 0.001 1.010(1.008,1.012)

变量

男性

!

"

0.202

Wald #$(95%%&)

0.168(0.113～0.250)

! 值

年龄

饮酒史

0.010

0.191

1.155(1.133～1.178)

1.604(1.415,2.879)

-0.224

0.654

-0.354

0.010

-1.784

0.144

0.504

-1.087

2.868

-2.155

9.103

-8.818

14.514

2.636

0.277

0.004

0.031

＜0.001

＜0.001

＜0.001

0.008

2.3 不同机器学习模型的预测效能评估 基于训练

集构建的所有模型在验证集上评估预测效能，七种机

器学习模型在验证集上均表现出良好的预测能力，整

体区分度良好，见图 3A。SVM模型在各项指标中表

现均衡，且 F1值处于较高水平。校准曲线分析显示

各模型预测概率与实际发生概率具有良好的一致性，

见图 3C；校准曲线显示模型在较宽的阈值概率范围

内具有正向的临床净获益，见图 3B，具备临床应用价

值。各模型的性能指标见表 3。

表3 不同机器学习模型对社区 PH患者发生肾功能不全的预测效能

0+,-. 1 PredictiveperformanceofdifferentmachinelearningmodelsforrenalinsufficiencyincommunitypatientswithPH

XGBoost 0.82 0.78 0.89 0.83

LightGBM 0.81 0.76 0.87 0.82

SVM 0.85 0.79 0.90 0.82

ANN 0.84 0.80 0.88 0.87

模型

逻辑回归

AUC

0.86

准确率

0.82

精确度

0.85

灵敏度

0.93

决策树

随机森林

0.81

0.82

0.72

0.78

0.93

0.89

0.70

0.82

0.62 0.86

0.57 0.85

0.67 0.86

0.57 0.87

特异度 F1值

0.39 0.89

0.80 0.80

0.63 0.86

!"#!
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SHAP分析结果显示，在缺少肌酐指标的条件

下，年龄、性别、血尿酸对模型预测的重要性高于尿

糖、尿隐血及 RBC，见图 4。蜂群图与散点图显示，女

性、饮酒史、尿隐血阳性、年龄增大、RBC降低、血尿

酸升高对模型输出具有正向影响，见图 5。

单样本特征贡献解释表明，模型中各特征呈现明

显的非线性交互效应，同一特征在不同个体中的影响

方向与强度存在显著差异。在阴性预测样本中，血尿

酸 =225表现为强正向贡献（SHAP=+0.16），而女性

（male=0，SHAP=-0.14）与高龄（age=70，SHAP=-0.14）

的负向贡献占主导，共同将预测概率由基准值 0.339

降至 0.236，提示年龄与性别是该样本实现阴性预测

的关键因素，见图 6A。在阳性预测样本中，高龄、女

性、血尿（urinary_blood=1）为核心正向驱动特征，见图

6B～D；在强阳性预测样本中，三者协同作用可将预

测概率由 0.6609提升至 0.97，显示该特征组合对阳

性结局具有强判别能力，见图 6D。

注：A为基于机器学习模型的验证集 ROC；B为决策曲线分析；C为校准曲线，虚线为理想校准线。

图3 不同机器学习模型对社区 PH患者发生肾功能不全预测效能的评估曲线

!"#$%& ' Evaluationcurvesofpredictiveperformanceofdifferentmachinelearningmodelsforrenalinsufficiencyincommunitypatients

withPH

注：其值表示每个特征对最终预测结果的影响程度，高 SHAP值

表明该特征对模型的预测影响较大。

图4 SHAP特征重要性条形图

!"($%& ) BarplotofSHAPfeatureimportance

!"#$

! !
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注：A蜂群图显示每个变量的 SHAP值分布，颜色编码为蓝色表示低特征值、红色为高特征值；B散点图显示每个特征如何影响模型在不同值

范围的预测输出。

图5 特征贡献度 SHAP蜂群图与散点图

!"#$%& ' SHAPbeeswarmplotandscatterplotoffeaturecontribution

3 讨 论

高血压肾损伤是 PH最常见的靶器官损害之一，

其起病、进展隐匿，社区层面的早期精准筛查尤为关

键。传统风险评估模型多依赖单一逻辑回归算法，受

限于线性假设，难以处理临床数据中高维度、非线性

及变量间复杂交互关系的特点，预测精准度有限。本

研究回顾性纳入 2338例社区 PH患者，采用七种机

器学习算法建模，所有模型 AUC值均高于 0.80，

SHAP值明确了各变量的预测重要性及交互效应，为

社区基层开展高血压肾损伤早期筛查与干预提供了

可靠的工具与理论依据，提示机器学习算法在社区高

血压肾损伤预测中具有显著优势[8-9]。

本研究筛选出男性、年龄、饮酒史、尿隐血、RBC、

血尿酸为社区 PH患者肾损伤的独立危险因素，这一

结果与现有临床研究规律基本契合[10-11]。年龄在模型

中表现出稳定的预测作用（!"=1.155，#＜0.001），其

与肾损伤的正向关联源于年龄增长导致的肾动脉硬

化加重、肾小球滤过功能自然减退，而高血压进一步

加速此进程。血尿酸（!"=1.01,$＜0.001）是模型中重

要的生化预测变量，其通过尿酸结晶沉积、诱发炎症

反应及氧化应激等机制损伤肾组织，与临床中高尿酸

血症作为高血压肾损伤危险因素的认知一致，证实

了血尿酸作为肾损伤预测指标的可靠性[12]。男性作

为保护性因素（%"=0.168，$＜0.001），其肾损伤风险

!"#"
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显著低于女性，推测与女性绝经后雌激素保护作用减

退相关，该结果虽与部分既往研究存在差异，但可能

与本研究纳入的社区女性患者年龄偏高、合并症较多

的样本特征相关，其具体机制仍需更大样本、多中心

研究进一步验证[13]。尿隐血患者肾损伤发生风险是阴

性患者的 1.923倍，是模型中灵敏度较高的预测变

量，长期微量出血可诱发肾间质炎症，破坏肾组织结

构。RBC（!"=0.702，95%#$:0.508～0.968）是模型中

重要的血液学预测变量，其变化通过影响肾组织氧供

间接调控肾损伤风险，丰富了模型的风险评估维度[14]。

饮酒史（!"=1.604,95%%&:1.415～2.879）是模型中唯

一可干预的行为学预测变量，通过酒精代谢产物的直

接肾毒性及血压、血脂代谢异常等间接作用加速肾损

伤进展，这一发现为社区高血压患者的健康管理提供

了明确的干预方向。

在模型效能方面，逻辑回归模型准确率较高

（0.82）但特异度偏低（0.39），提示其在识别阴性样本

时存在局限；决策树模型精确度最高（0.93）但准确率

最低（0.72），易出现过拟合现象；SVM模型 AUC值达

0.85，准确率、精确度、灵敏度、特异度及 F1值均处于

较高水平且更为均衡，是本研究中最优的风险评估模

型，其中 SVM模型因泛化能力强、抗噪声优，在小样

本高维度的社区场景中表现优异，各项性能指标更均

衡。此外，本研究采用 SMOTE过采样技术解决样本

不平衡问题，通过十折交叉验证优化模型参数，有效

降低了过拟合风险，提高了模型的稳定性与泛化能

力，确保模型在社区基层推广应用的可靠性[15]。

本研究采用 SHAP可解释性分析对机器学习模

型进行解析，旨在突破传统模型黑箱局限，明确各特

征对预测结果的贡献方向、作用强度及临床意义。

SHAP分析显示，年龄、性别、血尿酸为模型最核心预

测特征，其贡献度显著高于其他变量，提示在缺少血

肌酐等传统肾功能指标时，上述三项特征仍可实现稳

定可靠的风险判断，提升了模型在基层社区筛查场景

下的实用性与可及性。同时，SHAP分析揭示各变量

对肾损伤风险的影响并非简单线性关系，而是存在复

杂的非线性交互效应，其中高龄、女性、尿隐血阳性三

者协同作用可显著升高肾损伤发生概率，这一发现提

示基层医务人员在临床工作中，不应仅关注单一指标

异常，而应重视多因素联合评估，这与既往多中心研

究结论一致[16]。该结果为基层医务工作者提供了清晰

可操作的风险识别策略，对具备上述特征的高血压人

群强化监测与早期干预，有助于实现肾损伤的精准预

防与前移管理。

本研究存在一定的局限性，单中心回顾性研究使

得样本代表性有限，可能存在选择偏倚，模型泛化能

注：图 A、B为瀑布图，瀑布图中蓝色表示对本样本预测结果的负贡献、红色表示正贡献；图 C、D为力图，力图说明每个特征对最终预测值 f(x)

做出的贡献，从模型的基值开始，蓝色箭头表示降低预测值的特征，红色箭头表示提高预测值的特征。

图6 SHAP对典型单个样本的解释

!"#$%& ' SHAPexplanationfortypicalindividualsamples

!"#$
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力需多中心前瞻性研究验证，且模型尚未临床转化，

缺乏便捷筛查工具，需进一步推进转化研究。

综上，本研究采用多种机器学习算法构建的社区

PH患者肾损伤风险评估模型，以 SVM模型效能最

优，筛选出的六项常规可及指标，操作便捷、稳定性强

的独立危险因素可有效识别肾损伤高危人群，结合

SHAP值的可解释性分析的明确了各变量的作用机

制与交互效应，解决了传统模型精度不足、可解释性

差的问题。该模型可作为社区基层高血压肾损伤早

期筛查的有效工具，有助于实现高危人群的精准识别

与前瞻性干预，延缓疾病进展，改善患者预后，为社区

高血压肾损伤的防治提供新的思路与方法。
利益冲突声明 本研究不存在任何利益冲突
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