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  [摘要] 目的 构建基于K最近邻(KNN)算法和logistic回归的代谢综合征预测模型并比较两种模型对

代谢综合征的预测效能。方法 纳入6
 

793例研究对象进行数据分析,构建基于KNN算法和logistic回归的

预测模型,对模型进行内部验证及外部验证,采用多维度指标对预测性能进行评估,对比两种预测模型的预测

效能。结果 基于KNN算法预测模型的内部验证曲线下面积(AUC)为0.776(95%CI:0.764~0.788)、校准

截距为0.028(95%CI:-0.031~0.089)、校准斜率为1.181(95%CI:1.106~1.257)、布里尔分数为0.157;外

部验证AUC为0.780(95%CI:0.768~0.791)、校准截距为0.262(95%CI:0.207~0.317)、校准斜率为1.053
(95%CI:0.990~1.117)、布里尔分数为0.167。基于logistic回归预测模型内部验证AUC为0.783(95%CI:
0.772~0.795)、校准截距为-0.008(95%CI:-0.088~0.073)、校准斜率为0.995(95%CI:0.934~1.058)、
布里尔分数为0.156;外 部 验 证 AUC为0.782(95%CI:0.771~0.793)、校 准 截 距 为-0.045(95%CI:
-0.113~0.022)、校准斜率为1.006(95%CI:-0.011~1.063)、布里尔分数为0.164。结论 在代谢综合征

的风险预测上,logistic回归预测模型表现优于基于KNN算法预测模型。
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  [Abstract] Objective To

 

construct
 

the
 

metabolic
 

syndrome
 

prediction
 

models
 

based
 

on
 

the
 

K
 

nearest
 

neighbor(KNN)
 

algorithm
 

and
 

logistic
 

regression,and
 

to
 

compare
 

the
 

predictive
 

efficiencies
 

between
 

the
 

two
 

methods.Methods The
 

included
 

6
 

793
 

study
 

subjects
 

conducted
 

the
 

data
 

analysis.The
 

prediction
 

models
 

based
 

on
 

KNN
 

algorithm
 

and
 

logistic
 

regression
 

were
 

constructed.The
 

models
 

conducted
 

the
 

internal
 

valida-
tion

 

and
 

external
 

validation.The
 

multiple
 

dimensions
 

indicators
 

were
 

adopted
 

to
 

evaluate
 

their
 

predictive
 

per-
formances

 

and
 

the
 

predictive
 

efficiencies
 

were
 

compared
 

between
 

the
 

two
 

predictive
 

models.Results The
 

area
 

under
 

internal
 

validation
 

curve
 

(AUC)
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

KNN
 

algorithm
 

was
 

0.776
 

(95%
CI:0.764-0.788),the

 

calibration
 

intercept
 

was
 

0.028
 

(95%CI:-0.031-0.089),the
 

calibration
 

slop
 

was
 

1.181
 

(95%CI:1.106-1.257)
 

and
 

the
 

Brier
 

score
 

was
 

0.157.In
 

the
 

external
 

validation,AUC
 

was
 

0.780
 

(95%CI:0.768-0.791),the
 

calibration
 

intercept
 

was
 

0.262
 

(95%CI:0.207-0.317),the
 

calibration
 

slop
 

was
 

1.053
 

(95%CI:0.990-1.117)
 

and
 

the
 

Brier
 

score
 

was
 

0.167.AUC
 

of
 

internal
 

validation
 

in
 

the
 

predic-
tion

 

model
 

based
 

on
 

the
 

logistic
 

regression
 

was
 

0.783
 

(95%CI:0.772-0.795),the
 

calibration
 

intercept
 

was
 

-0.008
 

(95%CI:-0.088-0.073),the
 

calibration
 

slop
 

was
 

0.995
 

(95%CI:0.934-1.058),the
 

Brier
 

score
 

was
 

0.156,the
 

external
 

validation
 

AUC
 

was
 

0.782
 

(95%CI:0.771-0.793),the
 

calibration
 

intercept
 

was
 

-0.045
 

(95%CI:-0.113-0.022),the
 

calibration
 

slope
 

was
 

1.006
 

(95%CI:-0.011-1.063)
 

and
 

the
 

Brier
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score
 

was
 

0.164.Conclusion The
 

logistic
 

regression
 

prediction
 

model
 

performance
 

is
 

better
 

than
 

the
 

predic-
tion

 

model
 

based
 

on
 

the
 

KNN
 

algorithm.
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  代谢综合征是一种由于多种代谢性疾病聚集出

现的代谢紊乱症候群,其主要表现包括腹部肥胖、空
腹血糖水平过高、高血压、甘油三酯水平过高、高密度

脂蛋白胆固醇水平过低等[1]。研究发现,代谢综合征

会增加2型糖尿病及心血管不良事件的发生风险,威
胁个体的健康,加重医疗经济负担[1-2]。基于“健康中

国2030”提出的疾病防控“关口前移”思想,代谢综合

征的防控措施应着重于建立精准的临床决策系统,从
而开展风险预警、筛查与诊断,实现早期干预及治疗。

本课题组前期依据个体预后或诊断的多变量预

测模型透明报告(transparent
 

reporting
 

of
 

a
 

multiva-
riable

 

prediction
 

model
 

for
 

individual
 

prognosis
 

or
 

di-
agnosis,TRIPOD),进行了代谢综合征风险预测模型

的系统评价,筛选出一系列代谢综合征潜在风险预测

因子[3-4]。K最近邻(K-nearest
 

neighbors,KNN)属
于机器学习中理论较为成熟的一种数据挖掘分类及

模式识别技术,其特点为懒惰学习(即不进行模型数

据训练),支持特征高维度计算[5]。logistic回归作为

一种广义的线性回归分析模型,常用于数据挖掘,疾
病自动诊断,经济预测等领域,通用性较高。因此,本
研究拟基于体检队列人群数据,采用KNN算法和lo-
gistic回归分别构建代谢综合征预测模型,并比较两

者的预测性能,以期为代谢综合征风险早期预警与干

预体系的深入推进与纵深发展提供重要依据。
1 资料与方法

1.1 一般资料

  选取浙江大学医学院邵逸夫医院2011—2014年

患者资料作为预测模型构建与内验证数据源;选取

2015—2018年患者资料作为预测模型时段外验证数

据源。纳入标准:(1)研究对象年龄≥18岁;(2)随访

初始阶段未被诊断为代谢综合征;(3)连续4年均参

加健康检查。排除标准:孕产妇。本研究已通过医院

伦理委员会批准(批准号:20181220-3)。
1.2 方法

  本研究为回顾性队列研究。分别对构建的代谢

综合征风险预测模型进行内部验证及外部验证,从而

对预测模型的可复制性及可泛化性进行评价。内部

验证方法采用Bootstrap方法(100次重抽样),以期

对预测模型的表现进行高估校正,避免过度拟合。外

部验证采用时段验证法(temporal
 

validation),使用独

立数据集进行模型预测性能评估。
1.2.1 代谢综合征诊断标准

  本研究将代谢综合征定为临床结局。代谢综合

征诊断标准基于国际糖尿病联盟流行病预防工作组

联合过渡声明2009[6],以下情况中满足3项者可诊断

为代谢综合征:(1)男性腰围≥85
 

cm,女性腰围≥80
 

cm;(2)甘油三酯≥1.7
 

mmol/L或者已经接受治疗;
(3)男性高密度脂蛋白<1.0

 

mmol/L、女性高密度脂

蛋白<1.3
 

mmol/L或者已经接受治疗;(4)收缩压≥
130

 

mmHg(1
 

mmHg=0.133
 

kPa)、舒 张 压≥85
 

mmHg或 者 已 经 接 受 治 疗;(5)空 腹 血 糖 ≥5.6
 

mmol/L或者已经接受治疗。当研究对象在随访的4
年内发生代谢综合征,即判断出现临床结局事件。
1.2.2 KNN算法

  KNN算法属于一种基本分类和回归方法。给定

一个训练数据并进行集中,将新的测试实例数据特征

与训练数据集中对应的特征进行比较,找到训练数据

集中与新的测试实例数据最邻近的K个实例数据,则
该测试实例数据对应的类别就是K个数据中出现次

数最多的类别[5]。在KNN中,通过欧式距离函数计

算各个数据之间距离来作为非相似性指标,避免对象

之间的匹配问题。

欧式距离函数:d(x,y)= Σ
n

k=1
(xk-yk)2 (1)

1.2.3 logistic回归

  采用多因素logistic回归构建代谢综合征风险预

测模型,根据既往数据构建的logistic回归方程如

下[4]:
 

P=1/{1+exp-[-12.486+0.048×年龄+
0.354×总 胆 固 醇(TC)+0.003×尿 酸(UA)+
0.937×(log)谷丙转氨酶(ALT)+0.243×体重指数

(BMI)]
 

}
   

(2)
1.2.4 样本量

  根据TRIPOD,每个自变量的事件数(events
 

per
 

variable,EPV)是衡量样本量的重要指标,采用机器

学习算法构建风险预测模型,EPV应该大于200[7]。
本研究中,KNN算法纳入5个预测因子构建预测模

型,因 此 发 生 代 谢 综 合 征 的 研 究 对 象 应 不 低 于

1
 

000例。
1.2.5 潜在预测因子

  根据TRIPOD,预测模型的潜在预测因子的选择

应该基于相关预测模型系统评价的筛选结果[7]。本

课题组前期开展的代谢综合征风险预测模型系统评

价共整理出25个潜在风险预测因子[3],最终通过惩

罚回归系数法筛选出5个预测因子(年龄、TC、UA、
ALT、BMI)构建代谢综合征风险预测模型[4]。本研

究将基于上述5个预测因子构建与验证两种代谢综

合征风险预测模型。
1.3 统计学处理

  针对模型的预测性能表现,采用多维度指标进行

评估,主要分为区分度、校准度、综合表现[8-9]。区分
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度采用受试者工作特征(receiver
 

operation
 

character-
istic,ROC)曲线下面积(area

 

under
 

the
 

curve,AUC)
进行预测模型的评估。AUC为0.7~<0.8,提示模

型区分度可接受;AUC为0.8~<0.9,提示模型区分

度好;AUC≥0.9,提示模型区分度理想。校准度采用

校准图、校准截距、校准斜率进行评估,该类指标可以

评估模型预测的绝对风险值是否正确。校准截距越

接近0、校准斜率越接近1,提示模型预测效能越高。
采用布里尔分数对风险预测模型的区分度和校准度

的整体表现进行评价。布里尔分数评分临界值为

0.25,该数值越小表示模型表现越好。针对数据集中

出现的缺失值,采用了多重插补的方法进行处理[7]。
当变量缺失超过50%时,该变量会被舍弃且不进行插

补,避免该类数据经多重插补后出现偏误。采用RV3.
6.2语言软件进行构建和计算。在对不同预测模型进

行对比时,基于既往研究者在不同预测模型对比的

meta分析和实证分析中所采用的策略,对不同预测模

型的不同表现指标进行直接比较。
2 结  果

2.1 研究对象基线特征

  本研究构建预测模型及内验证数据集中,共纳入

研究对象230
 

170例,排除了孕产妇及未成年人260
例、没有连续参加4年体检的研究对象220

 

606例、随
访初始阶段已被诊断为代谢综合征的研究对象2

 

511
例,最终有6

 

793例研究对象符合标准,纳入数据分

析。预测模型开发及内验证数据集中,共有1
 

750例

研究对象发生代谢综合征,发病率为25.76%。在模

型外验证数据集中,共纳入研究对象290
 

463例,排除

孕产妇及未成年人342例、没有连续参加4年体检的

研究对象278
 

770例、随访初始阶段已被诊断为代谢

综合征的研究对象3
 

670例,最终有7
 

681例研究对

象符合标准,纳入数据分析。模型外验证数据集中,
共有2

 

222例研究对象发生代谢综合征,发病率为

28.93%。模型开发队列与外验证队列预测因子及临

床结局数据,见表1。
2.2 模型表现

  基于KNN算法构建的代谢综合征预测模型通过

Bootstrap方法的内部验证 AUC为0.776(95%CI:
0.764~0.788),校 准 截 距 为 0.028(95%CI:
-0.031~0.089)、校 准 斜 率 为 1.181(95%CI:
1.106~1.257)、布里尔分数为0.157;外部验证AUC
为0.780(95%CI:0.768~0.791)、校准截距为0.262
(95%CI:0.207~0.317)、校准斜率为1.053(95%
CI:0.990~1.117)、布里尔分数为0.167。基于lo-
gistic回归预测模型内部验证 AUC为0.783(95%
CI:0.772~0.795)、校准截距为-0.008(95%CI:
-0.088~0.073)、校 准 斜 率 为 0.995(95%CI:
0.934~1.058)、布里尔分数为0.156;外部验证AUC
为0.782(95%CI:0.771~0.793)、校 准 截 距 为

-0.045(95%CI:-0.113~0.022)、校 准 斜 率 为

1.006(95%CI:-0.011~1.063)、布 里 尔 分 数 为

0.164。与基于KNN算法构建的预测模型比较,基于

logistic回归的代谢综合征风险预测模型AUC更高,
校准斜率接近1,校准截距接近0,布里尔分数更低。
见表2。通过 KNN算法和logistic回归预测模型的

校准图(图1、2)可见,KNN算法内外部验证校准曲线

欠佳。
表1  研究对象基线表(x±s)

预测因子 模型开发队列(n=6
 

793)外验证队列(n=7
 

681)

年龄(岁) 41.488±10.411 41.988±11.246

TC(mmol/L) 4.419±0.846 4.834±0.893

UA(μmol/L) 303.305±86.971 331.758±83.226

BMI(kg/m2) 22.802±2.726 22.697±2.681

ALT(U/L) 21.453±20.271 20.984±15.619

  A:内部验证校准图;B:外部验证校准图。

图1  KNN预测模型校准曲线
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表2  KNN算法模型与logistic回归预测模型内、外验证预测性能比较

项目
内部验证

logistic回归模型 KNN算法模型

外部验证

logistic回归模型 KNN算法模型

AUC[x(95%CI)] 0.783(0.772~0.795) 0.776(0.764~0.788) 0.782(0.771~0.793) 0.780(0.768~0.791)

校准截距[x(95%CI)] -0.008(-0.088~0.073) 0.028(-0.031~0.089) -0.045(-0.113~0.022) 0.262(0.207~0.317)

校准斜率[x(95%CI)] 0.995(0.934~1.058) 1.181(1.106~1.257) 1.006(-0.011~1.063) 1.053(0.990~1.117)

布里尔分数 0.156 0.157 0.164 0.167

  A:内部验证校准图;B:外部验证校准图。

图2  logistic回归预测模型校准曲线

3 讨  论

  疾病风险预测模型有助于临床医务人员早期识

别、筛选、诊断疾病并协助其做出临床决策,对疾病的

防控及医疗资源的优化具有重要意义。机器学习具

有自学习、高容量和不受限于数据分布的特征,能模

拟或者无限地接近于人类的大脑学习行为,精确地给

出机器学习计算效果,在疾病的早期筛查与诊断等方

面存在独到的优势。随着机器学习的兴起与蓬勃发

展,其已在医学研究与临床照护领域被广泛运用。
 

本研究构建基于KNN算法和logistic回归两种

代谢综合征预测模型并进行了预测效能对比,结果提

示,基于KNN算法构建的代谢综合征预测模型内、外
部验证AUC低于基于logistic回归构建的预测模型。
基于logistic回归构建的预测模型内、外部验证的校

准截距、校准斜率优于基于KNN算法构建的代谢综

合征预测模型。在综合表现方面,基于logistic回归

构建的预测模型内、外验证的布里尔分数优于基于

KNN 算 法 构 建 的 代 谢 综 合 征 预 测 模 型。GRA-
VESTEIJN等[10]的研究结果提示,机器学习构建的

中重度创伤性脑损伤预测模型表现并不优于基于lo-
gistic回归构建的预测模型,这与本研究结果相似。
相较于机器学习算法,logistic回归预测模型更具有优

势。logistic回归与机器学习基于不同的技术原理构

建预测模型,算法上各有千秋。机器学习模型对大量

数据的处理及运算方面有明显优势,且具有较高的自

适应、自学习能力,能对复杂数据进行非线性拟合,从
而提高预测结果的准确性。但是,机器学习具有“黑

匣子”特性,基于机器学习构建的模型无法对其决策

过程和结果进行解释,在临床运用推广时面临可解释

性较差的问题[11];此外,机器学习方法还具有“数据饥

饿”特性,在数据量不够的情况,会对估计结果产生偏

倚[12]。相对而言,logistic回归构建的预测模型通过

最小二乘法的线性回归来拟合最佳曲线,可通过公式

对每一个预测变量的回归系数进行详细展示,协助医

务人员判别不同预测因子对预测结果影响的强度和

方向,从而进行临床决策[13]。有学者推荐,当基于lo-
gistic回归构建的预测模型表现不弱于基于机器学习

构建的预测模型时,考虑到机器学习的低解释性及

“黑匣子”特性,应该选择前者进行推广使用[13-14]。本

研究结果显示,基于KNN算法构建的代谢综合征预

测模型弱于logistic回归,且综合前期课题组构建的

神经网络、决策树、支持向量机预测模型,推荐使用基

于logistic回归的代谢综合征风险预测模型。
本研究依据TRIPOD报告声明,对风险预测模型

研究的样本量进行了计算,研究所用数据集的样本量

达到机器学习的EPV要求。为验证模型的可复制性

和可泛化性,对两种预测模型进行了内部验证(Boot-
strap法)及外部验证(时段验证),其预测性能的评估

指标分别从ROC、校准曲线、校准截距、校准斜率、布
里尔分数等多个维度进行了全面评估。而当前不少

研究都存在缺乏内部验证或者外部验证、模型预测效

能指标报告不全面、样本量不达标等问题,导致有些

预测模型具有整体高偏倚风险[3],其预测值的准确度

较低,无法在临床推广运用辅助临床决策。DHI-
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MAN等[15]开展了一项关于机器学习构建预测模型

的系统评价,发现大量有关运用机器学习构建预测模

型的研究也存在上述缺陷与短板。TRIPOD报告声

明的初衷是为了统一及规范全球有关构建临床预测

模型的方法与报告步骤,从而改进临床预测模型质

量,降低临床预测模型的风险偏倚,而忽视TRIPOD
报告声明会使研究者构建的临床预测模型可能存在

方法学缺陷、预测结果可解释度低、模型过度拟合、可
移植性较差等问题。依据TRIPOD报告声明,研究者

完整、透明、准确地对预测模型进行报告,将会增强模

型的可解释性、可重复性,促进其在临床实践的推广

和运用。
本研究也存在某些不足之处。(1)本研究数据为

单中心数据,外验证方法仅采用时段验证方法,未来

研究应该采用多中心数据,并进行时空验证法,进一

步对模型的可泛化性和效度进行验证。(2)相较于

logistic回归,KNN算法属于机器学习的方法范畴,
建模时能够灵活应对大量高维度数据。而本研究中

仅使用5个预测因子进行建模,可能会限制KNN算

法的计算能力和灵活度。
综上所述,基于KNN算法构建的代谢综合征风

险预测模型表现不如基于logistic回归构建的预测模

型。基于logistic回归构建的预测模型简单,易于理

解及使用,可作为代谢综合征的早期风险预警及监测

的有力工具,也能为制定代谢综合征风险人群的分层

干预措施提供重要的参考依据。研究应基于多中心

研究数据对该模型进行空间验证,以此进一步验证该

模型的效度。此外,后续研究可考虑从新兴的基因组

学、蛋白质组学和影像学技术指标中,筛选出有预测

增量值的预测因子纳入模型中进行更新,从而增加模

型的预测性能。
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