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摘  要 

急性冠脉综合征(Acute Coronary Syndrome, ACS)是威胁人类健康的重要疾病，其中急性心肌梗死的快

速鉴别诊断技术仍需进一步研究。本研究包含了山西医科大学附属心血管病医院的813名患者的临床数

据，由24个与人口统计学/合并症特征和住院并发症相关的预测变量描述。以“急性心肌梗死(Acute 
Myocardial Infarction, AMI)、不稳定心绞痛(Unstable Angina, UA)”二分类变量为目标变量，建立一

个可解释性的机器学习(Machine Learning, ML)模型，确定显著相关指标来辅助临床医师对ACS患者进

行快速有效的鉴别。训练并评估了这7种ML模型的性能，将在测试集中表现较好的Xgboost, Adaboost, 
Randomforest融合成表现最佳的可解释的Stacking融合模型(命名为：ACS-Stacking预测模型)。ACS融
合预测模型实现了在测试集的AUC值为0.96562，在10-fold Cross-Validation下的准确率为89%。该模

型有助于医生在临床诊断中结合模型预测结果、模型可视化和临床经验快速甄别出ACS患者。 
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Abstract 
Acute Coronary Syndrome (ACS) is a significant disease that threatens human health, and the rap-
id differential diagnosis technology for acute myocardial infarction still requires further research. 
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This study involved clinical data from 813 patients at the Cardiovascular Hospital of Shanxi Medi-
cal University, described by 24 predictive variables related to demographic/comorbidity charac-
teristics and in-hospital complications. Using “Acute Myocardial Infarction (AMI) and Unstable 
Angina (UA)” as binary classification variables as the target variables, an interpretable machine 
learning (ML) model was established to identify significant related indicators to assist clinicians in 
making rapid and effective identification of ACS patients. The performance of these seven ML models 
was trained and evaluated, and the Xgboost, Adaboost, and Randomforest models that performed 
better in the test set were fused into the best-performing interpretable Stacking ensemble model 
(named: ACS-Stacking prediction model). The ACS ensemble prediction model achieved an AUC 
value of 0.96562 in the test set and an accuracy rate of 89% under 10-fold Cross-Validation. This 
model helps doctors quickly identify ACS patients in clinical diagnosis by combining model pre-
diction results, model visualization, and clinical experience. 
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1. 引言 

ACS 是威胁人类健康的重要疾病之一[1]，《中国心血管健康与疾病报告 2022》显示，中国心血管疾

病患病人数已达到 3.3 亿人口。在居民疾病死亡构成比中，心血管疾病的死亡率居首位，高达 53.20% [2]。
冠心病是心血管疾病的重要组成，依据是否存在心肌损伤，可将冠心病分为心绞痛和心肌梗死两部分，

其中心肌梗死的死亡率更高、预后更差[3]。依据最新的全球心梗定义[4]，并非所有的 AMI 均由冠状动

脉狭窄或堵塞后造成的心肌细胞死亡，而此类 AMI 需尽快开通血管以降低患者风险，因而如何快速、准

确的识别此类患者即成为亟待解决的临床问题。 
为解决该临床问题并减轻急诊工作负荷，多个临床诊疗指南均推荐使用高敏肌钙蛋白检测来快速进

行 AMI 患者和 UA 患者的鉴别。但其在临床实际使用中受到诸多影响，如：患者发病时胸痛症状不典型、

心电图未显示 ST 段异常等，可能导致相关生物标记物的检测率不足；此外，不同的年龄、性别对高敏肌

钙蛋白的正常范围也存在影响；且生物标志物的升高受多种疾病的影响，如何进行相关疾病的鉴别仍需

要临床医生的观察、解释。有文献报道，约 24%~35%的患者存在心肌梗死，但心电图未显示应有的缺血

改变，从而导致治疗的延误，并最终导致 ACS 患者死亡率增加 14%~22% [5]。 
近年来，人们对机器学习和深度学习算法在医学领域进行了广泛的研究[6]-[8]，其中在心肌梗死、心

力衰竭等的发生发展阶段及预后的预测方面均取得了 highlight。目前指南中使用高敏肌钙蛋白的 0/1 h 方

案在心肌梗死的排除方面表现亮眼，但在快速阳性诊断方面仍存在欠缺。故在本研究中，我们拟开发一

种基于机器学习的 ACS-Stacking 预测模型，在已有数据分析的基础上，进一步提高 ACS-Stacking 预测模

型的准确率，以实现 AMI 患者更早、更准确的预测。 

2. 方法 

2.1. 研究设计与人群 

本研究数据来自山西省医科大学附属心血管病医院，其中 813 名患者被纳入研究，504 例患者数据
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被分配到训练集，309 例患者数据被分配到测试集，训练了七种机器学习模型，将表现较好的 Adaboost，
Xgboost，Randomforest 融合成可解释的 Stacking 模型。 

2.2. 数据预处理 

KNN 填充算法属于基于局部的单次填充算法，使用 K 个近邻样本对应的属性值判断缺失样本缺失的

属性值，能简单快速地解决数据缺失问题[9]。本研究对 813 个原数据进行检测后发现存在缺失值，随后

使用 KNN 填充(选取 K = 7)。 

2.3. 特征工程 

2.3.1. 多重共线性 
在相关性分析中可能出现多个自变量之间存在高度相关性，这种现象会使得模型的解释变得困难，

并降低了模型识别具有统计显著性的自变量的能力。因此，本研究通过多重共线性分析，来识别和减轻

这种问题所带来的影响[10]，使用 Pearson 相关性热图(见图 1)来可视化分析。 
 

 
Figure 1. Pearson correlation heat map 
图 1. Pearson 相关性热图 
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图1显示各个特征变量与目标变量之间的Pearson相关性。研究中设定阈值Pearson相关系数R = 0.7，
剔除相关系数 R > 0.7 的两个变量中的一个。故做如下操作：删除体重，嗜中性粒细胞百分比，收缩压三

个特征。考虑到收缩压是比较重要的医学指标，因此保留收缩压，只删除体重和嗜中性粒细胞百分比。 

2.3.2. 特征选择 
 

 
Figure 2. A line chart showing the ranking of the absolute weight coefficients of each feature variable under the Relief 
algorithm 
图 2. 各个特征变量在 Relief 算法下的权重系数按绝对值大小进行排序的折线图 
 

 
Figure 3. Histogram showing the number of times each feature is selected in the genetic algorithm 
图 3. 遗传算法特征选择次数柱状图 
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本研究利用 Relief 算法，结合上述特征训练 Relief 模型，选择并消除最弱的特征，对剩余的特征重

复这个过程，直到达到指定数量的特征[11]。对上述 22 个特征变量赋权重(见图 2)。随后对 Relief 算法筛

选后的 16 个特征进行循环 20 次遗传算法之后，得到每一次选出的最佳特征，并列出循环中每个特征被

选择的次数(见图 3)。 
从图 3 中可以很明显地看出，嗜中性粒细胞、收缩压(mmHg)、BMI 和入院心率这四个特征变量是最

为重要性的显著相关指标。 
结合 RELIEF 和遗传算法，本研究选择特征权重绝对值在前 70% (16 个特征)以及在遗传算法中被选

择次数在 10 次以上的特征，最终选择 10 个特征如下：嗜中性粒细胞、收缩压(mmHg)、BMI、入院心率、

LVEF、性别、吸烟史、年龄、舒张压(mmHg)和高血压病史。 

2.4. 模型训练与模型评估 

2.4.1. 训练测试集划分 
本研究采用独立测试集和交叉验证[12]两种评价方法，使用 sklearn 中的 train_test_split 进行划分，按

照 9:1 划分训练集和测试集。 

2.4.2. 模型训练与调参 
本研究拟训练 Xgboost，Adaboost，Randomforest，KNN，SVM，Naive_Bayes，Logistic 七种机器学

习分类模型，并将测试集上性能比较好的 Xgboost，Adaboost，Randomforest 融合成表现最佳的 Stacking
模型(其命名为ACS-Stacking预测模型)，利用 10-fold的网格搜索方法对机器学习的超参数进行优化[13]。 

7 种 ML 分类模型以及 ACS-Stacking 预测模型的最佳超参数见表 1。 
 

Table 1. Model hyperparameters 
表 1. 模型超参数表 

模型 超参数 

Xgboost n_estimators = 22, max_depth = 6, alpha = 0.15, colsample_bytree = 0.9, subsample = 0.7,  
gamma = 0.6, eta = 0.17 

Adaboost DecisionTreeClassifier (max_depth = 9), n_estimators = 80, learning_rate = 0.83 

Randomforest n_estimators = 80, bootstrap = “true”, max_depth = 7, max_features = 0.1,  
min_samples_leaf = 1, min_samples_split = 2, random_state = 0 

KNN algorithm = “brute”, n_neighbors = 19, p = 1, weights = “distance” 

SVM C = 100, kernel = “rbf”, gamma = “scale”, degree = 1, probability = True 

Naive_Bayes 无 

Logistic “C”:0.1, “penalty”: “l2”, “solver”: “newton-cg” 

ACS-Stacking 

(Randomtree: n_estimators = 80, bootstrap = “true”, max_depth = 7, max_features = 0.1, 
min_samples_leaf = 1, min_samples_split = 2, random_state = 0)  

(AdaBoost: DecisionTreeClassifier (max_depth = 7), n_estimators = 80, learning_rate = 0.1) 
(Xgboost: n_estimators = 80, max_depth = 6, alpha = 0.15, colsample_bytree = 0.9,  

subsample = 0.7, gamma = 0.6, eta = 0.17) 
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2.4.3. 模型评估 
本研究采用 10-fold 验证计算曲线下面积(AUC)、f1 分数、独立测试集准确率和召回率(Recall)、敏感

度来评估 8 个模型的性能。 
曲线下面积(AUC)因其独立于类分布而被用作性能的预测因子。其他性能指标，包括 F1 分数、召回

率，敏感度用于进一步评估模型的校准。本研究从 F1 分数、召回率、敏感度以及 10-fold-cv 下的平均准

确率四个评价指标方面，评估了 7 种 ML 分类模型以及 ACS-Stacking 预测模型的预测结果。每个模型在

各个评价指标下的结果见表 2，ROC 曲线见图 4。 
图 4(a)是本研究中训练的 7 种机器学习分类模型的 ROC 曲线图，图 4(b)是 ACS-Stacking 预测模型的

ROC 曲线图。可以看出，不论是图 4(a)中的 7 种机器学习分类模型还是 ACS-Stacking 预测模型，对应的

ROC 值所展示的效果都是较好的。对比后发现 ACS-Stacking 预测模型的效果相较其他分类模型更加优秀。 
 

Table 2. Model evaluation results 
表 2. 模型评价结果表 

算法 F1 分数 召回率 敏感度 交叉验证 

Xgboost 0.887 90.0% 87.5% 0.87 

Adaboost 0.903 90.0% 90.625% 0.86 

Randomforest 0.889 94.0% 84.375% 0.88 

KNN 0.816 82.0% 81.25% 0.82 

SVM 0.832 82.0% 84.375% 0.87 

Naive_Bayes 0.838 78.0% 90.625% 0.84 

Logistic 0.825 78.0% 87.5% 0.87 

ACS-Stacking 0.923 94.0% 90.625% 0.89 

 

 
(a) 
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(b) 

Figure 4. ROC curve of fusion model 
图 4. 融合模型 ROC 曲线图 

2.4.4. 模型可解释性分析 
本研究通过 SHAP 汇总图(见图 5)，将基于特征选择识别后的显著相关指标所得到的 SHAP 值按照图

示进行排序。 
 

 
Figure 5. SHAP analysis results 
图 5. SHAP 分析结果图 
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图 5 是按特征变量对模型预测的影响降序显示特征变量。横轴对应于单个样本的预测结果下，各个

特征变量的 SHAP 值，该值衡量每个特征变量对模型输出的影响。颜色渐变表示要素的原始值，红色表

示较高值，蓝色表示较低值[14]。 
可以从图 5 看出连续变量嗜中性粒细胞、入院心率对模型呈正向影响，LVEF、BMI、收缩压、舒张

压对模型呈负向影响。对于年龄来说，检查数据发现年轻人患心梗只是个例，因此年龄与目标变量之间

并没有很强的关联性。对于分类变量有吸烟史容易患心梗，性别和高血压病史而言，并没有患心梗或心

绞痛的倾向。 

2.4.5. 模型决策 
本研究通过 SHAP 决策图(图 6)，将模型最终预测结果的决策过程进行可视化，以便观察模型决策的

准确性与指标的重要性。 
 

 
Figure 6. Model decision diagram 
图 6. 模型决策图 

 
图 6 红色代表正影响、蓝色代表负影响。从上往下，依次按照特征重要性排序。从最下方开始，通

过每个特征的影响，SHAP 值不断加减，以得到最终的预测值。其中实线代表预测正确，虚线代表预测

错误。可以看出，该模型的最终预测结果优秀。 

3. 讨论 

急性心肌梗死(AMI)是心血管疾病的最严重形式，诊断和治疗必须及时，否则可能引发不可逆的后果

[3]。然而，由于以下三个方面，AMI 很容易被漏诊：不典型的临床症状、临床评估的低估，和生物标志

物血清浓度的不合时宜波动。且目前指南对于急性心肌梗死患者的快速评估多以排除为主，而疾病的阳

性诊断方法仍有提高的空间。本研究利用山西医科大学附属心血管病医院胸痛患者的数据进行分析，所

有患者的疾病诊断都严格遵循医疗标准研究分类，并通过标准化实验室技术测试其病理数据，以确保机

器学习模型中变量的准确性。本研究针对缺失的数据集会使数据中蕴涵的确定性成分较难把握，导致不

可靠的输出，我们使用 KNN 填充来解决这个问题。特征工程采用了 Relief 算法初步选择和遗传算法进一
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步精确选择相关性大的 10 个特征，采用选择出的 10 个特征构建了 7 个经典的机器学习模型，最终建立

了 ACS-Stacking 预测模型。我们确定 ACS-Stacking 预测模型在通过 10-fold 交叉验证比较后是最优的，

模型的高召回率表明它具有良好的性能。 
随着心脏病患者人数的逐年增加，对现有的医疗系统也产生了巨大的压力，如何利用机器学习进行

疾病方面的诊疗优化成为新的临床问题。例如在急性心肌梗死的快速诊断方案，有研究依托高敏肌钙蛋

白[14]及心电图等传统诊断模型，进行机器学习相关模型的构建和验证，并明显提高了现有的诊断率。本

研究构建的可解释的冠状动脉疾病融合预测模型则是依据临床简单易得的常见指标，进行急性心肌梗死

患者的筛选，而并不依赖于患者是否具有心肌缺血症状、体征或心肌缺血导致的异常客观检测值。可解

释的冠状动脉疾病融合预测模型可以结合高敏肌钙蛋白及心电图等常规检测，从而提高急性心肌梗死的

检出率。 
这种可解释的模型是解决临床医生对将 ML 输出纳入临床决策的犹豫不决的关键第一步[15]-[17]。未

来的研究应侧重于在外部人群中前瞻性地应用这些模型，以进一步表征其预测性能。 

4. 研究展望 

未来研究将扩充高血压病史患者数据，以优化预测其患急性心肌梗死(AMI)或不稳定心绞痛(UA)倾
向。同时，计划实现对患者主观描述的采集和分析，以完善特例样本在临床实际中所呈现出的异常情况。

最后，以验证本研究在其他地区的适用性，扩充数据，实现基于多源多中心数据的模型优化。我们的团

队将解决上述存在的问题，并通过未来的研究努力建立更好的 ACS 预测模型，以帮助医生快速准确地判

断相应的预后，以改进冠状动脉疾病患者个性化治疗和管理。 
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