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【摘要】 　 维持性血液透析患者由于肾功能严重受损,常伴随诸如营养不良、心血管疾病、炎症等多种并发症,这些因素共

同作用导致血透患者易发生衰弱。 衰弱不仅影响患者的生活质量,还增加了不良事件发生率。 因此,维持性血液透析患者的

早期衰弱筛查具有重要的临床意义。 机器学习作为一种强大的数据分析新形式,为这一问题的解决提供了新的途径。 本文

综述了维持性血液透析患者衰弱的研究现况及国内外相关风险预测模型的最新进展,并展望了未来的研究方向和挑战。
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　 　 衰弱是一种在社会支持、炎症、营养及抑郁等多维

因素共同影响下,个体出现身体机能及生理储备能力

下降的快速衰老的过程,分为衰弱前期及衰弱期,衰弱

期患者具有很高的不良后果风险[1] 。 衰弱的发展具有

渐进性及一定的可逆性,若针对早期衰弱个体采取积

极干预,可减缓或阻止诸如失能、生活质量下降及死亡

之类的不良结局出现[2] 。 由于尿毒症患者存在共病、
氧化应激、贫血、血管钙化、骨量减少及晚期糖基化终

末产物的堆积等异常因素,机体处于加速衰老的长期

炎症状态,因此尿毒症患者合并衰弱的风险明显增

加[3] 。 尿毒症群体最常见的治疗方式是通过规律的维

持性血液透析(maintenance
 

hemodialysis,MHD)稳定机

体的内环境。 根据研究可知[4,5] ,慢性肾脏病(chronic
 

kidney
 

disease,CKD)人群中约 7
 

%的 1 ~ 4 期 CKD 患

者、约 53. 8%的血液透析前 CKD 患者以及约 73%的血

透患者合并衰弱。 由此可见,相对于非透析 CKD 人

群,合并衰弱的情况在长期血透的患者中更为常见。
目前,人工智能(artificial

 

intelligence,AI)[6] 得到了多

个维度的飞速发展,被广泛应用于医学成像、早期筛

查、辅助诊断和医疗保健管理等领域,目前,利用临床

大数据基于机器学习建立风险预测模型已成为研究热

点,本文将阐述 MHD 患者衰弱的研究现况及关于建立

维持性血液透析患者衰弱风险预测模型的最新进展,
以期为未来相关研究提供参考。
1　 MHD 患者衰弱的研究现状

1. 1　 MHD 患者衰弱的患病率及不良结局 　 衰弱

作为一种动态的、可逆的综合征,在全球范围内被

认为是一个重要的公共卫生问题。 衰弱在人的各

生命阶段都有可能发生,其总体患病率在 4% ~

59. 1%
 [7] 。 但相比健康人群,同年龄段的 CKD 患

者更容易出现衰弱症状,根据 Li 等的 Meta 研究显

示[8] ,CKD 患者处于衰弱期的患病率为 38. 1%
(95%

 

CI:29. 7 ~ 46. 5),处于衰弱期的患者与非衰

弱人群相比,有着更高的不良结局风险。 与此相

似,Lee 等[9] 的 Meta 分析表明,MHD 患者的衰弱总

患病率为 46%(95
 

%
 

CI:34. 2 ~ 58. 3),且处于衰弱

期的 MHD 患者的死亡风险高于非衰弱的 MHD 患

者。 此外,研究显示 MHD 患者衰弱前期及衰弱期

的患病率有所不同,Ye 等[10] 的一项横断面研究示

MHD 患者衰弱前期及衰弱期的患病率分别为

35. 3%和 43. 3%,处于衰弱前期的 MHD 患者基本上

是中青年人群,而衰弱期的 MHD 患者则大多数为

老年人。 CKD 患者随着慢性肾功能不全的进展更

容易发生衰弱,MHD 患者衰弱前期或衰弱期的患病

率均较高。 MHD 患者出现衰弱会导致反复住院、跌
倒等不良事件发生率明显增加,严重影响其生活

质量[4,5] 。
1. 2　 衰弱的筛查及评估工具　 由于衰弱在肾病患

者中较为常见,专家共识[7] 建议衰弱的筛查及评估

应作为慢性肾病患者的常规检查之一,以帮助医护

完善个体管理决策,并且准确的评估个体衰弱情况

有助于及时进行干预从而改善患者预后。 查阅现

有的资料可知,人们已提出了超过 40 种筛查及评估

衰弱程度的方法[11] ,而在肾脏疾病领域中[10~ 12] ,最
常用的衰弱筛查及评估方法包括,Fried 衰弱表型

(fried
 

frailty
 

phenotype,FFP) [1] 、简易衰弱量表( the
 

frail
 

scale, TFS) [13] 、临床衰弱量表 ( clinical
 

frailty
 

scale,CFS) [14] 等。 但是,采用不同工具评估,结果

可能出现差异,不同的量表在其开发环境中具有自

身独特的优势[11,12] 。 因此,目前尚缺乏一致认定的

MHD 患者衰弱的最佳筛查及评估工具。 已有的研

究表明[15,16] ,衰弱表型是目前最常用的衰弱筛查及
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评估工具,其作为一种具有高度特异性的主客观混

合性衰弱评估方法,有助于判断 MHD 患者的衰弱

程度[11] ,而 CFS 和 SPPS 则更适用于评估 MHD 衰

弱患者的预后[17] 。 综合来看,目前虽已存在许多工

具,但衰弱暂无诊断的“金标准”。 由于缺乏国际共

识,不同的国家及群体在识别和管理衰弱时采用了

不同的衰弱判定标准和工具,这可能使实质上处于

衰弱前期或衰弱状态的患者无法被及时识别,从而

获得必需的医疗支持和及时的干预,导致可能影响

干预措施的有效性[16~ 18] 。 因此,开发出评估效能优

异的衰弱筛查及评估方法是该领域的研究热点。
1. 3　 MHD 患者衰弱的影响因素　 MHD 患者的衰

弱与多种因素相关[10,19] ,常规性风险因素主要为年

龄、性别、多药口服、身体运动能力(如步速、握力)、
体重指数、骨骼肌质量指数、收入与教育水平、家庭

与社会支持水平及个人健康素养等[19~ 21] 。 另外,尚
有研究表明,透析与衰弱的发生发展密切相关,譬
如透析年龄、透析时长、血透充分性及血管通路使

用时间等要素为 MHD 衰弱的影响因素[10] ,而充分

透析则为衰弱的保护性因素[22] 。 需要注意的是,
MHD 患者有很高的共病风险[10] ,心血管疾病、糖尿

病、肌少症、骨质疏松症、外周血管疾病、抑郁症、睡
眠障碍等合并症是 MHD 患者出现衰弱的重要的危

险因素[17,19] 。 此外,研究显示[23~ 25] ,诸多生化指标

可能成为 MHD 患者衰弱的候选标志物,如血肌酐、
血红蛋白、血清白蛋白、血清铁、铁蛋白、转铁蛋白、
血钙、25 羟维生素 D、血甲状旁腺激素、血全段甲状

旁腺激素、C 反应蛋白、中性粒细胞淋巴细胞比和血

小板淋巴细胞比、白介素-6 以及Ⅲ型前胶原氨基端

原肽与脑源性神经营养因子等可反映肌肉力量和

身体机能的特殊标志物[26,27] 。
2　 基于机器学习(mashing

 

learning,ML)的 MHD
患者衰弱风险预测模型的研究进展

2. 1　 ML 的概念简述 　 AI 是一门对能接受感知、
模仿智人思维并执行人类水平复杂任务的智能体

的研究,包括经典编程和 ML[27,28] 。 概率论与 ML 可

以使智能体基于过去经验从输入的原始数据中完

成学习并做出期望决策,常见方式为监督学习、无
监督学习、半监督学习[29] 。 ML 对大量数据进行剖

析有助于医护发现疾病的早期痕迹,将其与临床诊

疗结合后可辅助医生提升诊疗的准确性和效率。
深度学习则是指使用了多层的、可调整的计算单元

的 ML,它是研究人员受人脑结构和功能启发创造

出的,可使用多层次的非线性信息构建具有隐藏层

的深层神经网络架构,它能从巨量数据中获得高度

复杂的函数,常用于有监督或无监督的特征分析、

分类和识别[30,31] 。
  

在医学研究中,经常使用多种传统的统计学方

法对数据进行分析以得出结论,例如线性回归、方
差分析等计算方法[28] 。 但是,传统方式相较于预

测,更侧重于进行推断性分析,并且其往往在处理

大规模的、具有复杂关联性的数据时会表现欠佳,
最终影响到结论的准确性,难以满足复杂的大数据

研究对于兼并推断和预测的需求[28] 。 相较于常规

方式,ML 可灵活高效地分析具有复杂关系的大规

模高维数据,并且其可在不完全理解潜在推论逻辑

的情况下进行精准的结局预测,为临床研究提供了

更强效的数据处理方式[28,29] 。
2. 2　 基于逻辑回归建立的 MHD 患者衰弱风险预

测模型

2. 2. 1　 未进行验证的基于逻辑回归的维持性血液

透析衰弱风险预测模型 　 李克佳等[30] 对 145 例

MHD 患者进行衰弱评估,通过单到多因素的逐步回

归筛选出女性、独居、营养不佳、低血红蛋白水平、
多病及自理能力差这 6 个因素进入逻辑回归( logis-
tic

 

regression,LR) 算法建模,模型的受试者工作特

征曲线(receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,ROC)
的曲线下面积(area

 

under
 

curve,AUC)为
 

0. 940(P<
0. 001,95%CI:0. 886 ~ 0. 973),Hosmer-Lemeshow 拟

合程度则为( χ2 = 6. 889,P = 0. 549),结果提示模型

性能良好,但实验缺少内部验证环节,难以评估模

型的可重复性[31] 。 而张园等[31] 则考虑到人体成分

可能对衰弱具有预测作用,经过逐步回归分析认为

骨骼肌质量指数(skeletal
 

muscle
 

mass
 

Index,SMI)是
保护因素,基于 LR 建模后采用 ROC 曲线综合比较

发现,SMI 联合白蛋白、营养不良-炎症及年龄因素

对 MHD 人群合并衰弱的预测价值最高,但此模型

也没有进行内部或者外部验证,其应用价值需要未

来进一步的研究。
2. 2. 2　 完成内部验证的基于逻辑回归的 MHD 衰

弱风险预测模型 　 应金萍[32] 团队选择单中心的

876 例 MHD 患者以不同时段区分为建模组 ( n =
491)及验证组( n = 385),通过逐步回归选择了年

龄、脑卒中病史、行动能力、C 反应蛋白、血清白蛋白

及血肌酐作为影响因素来构建模型,并利用 Boot-
strap 重采样 1000 次完成了内部验证。 该实验两组

得出的 AUC 分别为 0. 955(95%CI:0. 936 ~ 0. 974)
和 0. 914(95%CI:0. 882 ~ 0. 946),提示该模型区分

能力强,而 H-L 拟合优度分别为 ( χ2 = 5. 667,P =
0. 772)和(χ2

 

= 44. 085,P = 1. 362),表明模型具有良

好的一致性[32] 。 此实验的样本量较为充足,还选择

了同一中心但不同时段的队列作为验证组,模型效
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能较佳。 但一些研究[33,34] 认为模型开发过程中利

用不同时段数据进行内部验证可能会出现时间效

应影响模型性能,因此,开发者可能需要对模型中

时空的影响进行数据分析及评估。
2. 2. 3　 完成外部验证的基于逻辑回归的 MHD 衰

弱风险预测模型 　 江山秀[35] 利用了多中心数据来

完成模型的开发及外部验证,首先其确定了某中心

的 320 例 MHD 患者作为数据集,并通过逐步回归

筛选出年龄、共病、活动能力及社会支持作为因子

来构建预测模型并评价其表观性能。 其次,其选择

了同省其他中心的 100 例 MHD 患者进行外部验

证,两组的 AUC 分别为 0. 893 ( 95% CI: 0. 856 ~
0. 931)和 0. 865(95% CI:0. 791 ~ 0. 940),H-L 拟合

优度分别为 P= 0. 155 和 P= 0. 502[35] 。 该实验完成

了外部验证,并且结果显示模型的区分和泛化能力

均良好。 但该研究的不足之处除了缺少内部验证

环节外,尚存在外部验证组的人数较少的问题。 因

为经验算法[36] 建议模型的外部验证集至少应拥有

100 例结局患者和 100 例非结局患者。 由于最佳样

本量的估算往往还受包括预测值分布情况等多种

因素的影响,以及经验法在特殊场景中可能会表现

不佳,因此,建议验证集尽量纳入多于经验法所估

算出的样本量以避免对模型实际效能的高估[34~ 36] 。
2. 3　 基于 ML 建立的最佳 MHD 患者衰弱风险预

测模型　 2023 年汪丹丹等[37] 按 7 ∶ 3 的比例将 485
例 MHD 患者随机分配至建模集与测试集,并将符

合 FFP 量表中 3 ~ 5 个标准的患者判定为衰弱患者,
余均归类为非衰弱期患者,应用 LR、决策树( deci-
sion

 

tree,DT)和随机森林(random
 

forest,RF)这 3 种

ML 算法进行综合筛选变量并建立模型,通过测试

集重复开发及评估过程完成内部验证,结果提示 RF
模型表现最佳。 同年 Lv 等[38]按 8 ∶ 2 的比例将 141
例 MHD 患者随机分至训练集和测试集,并将符合

衰弱表型的衰弱前期和衰弱期标准的患者统一分

类为衰弱结局。 随后通过套索回归结合随机森林

特征重要性( variable
 

importance,VIM) 增加了重要

变量在筛选中的权重以助模型精简变量,且降低了

过拟合风险,加强了变量与结局的相关性[39,40] 。 最

终选出年龄、血清镁、乳酸脱氢酶、共病及空腹血糖

作为 MHD 患者衰弱的独立危险因素,并采用了诸

如 LR、RF、朴素贝叶斯(naive
 

bayes,NB)、支持向量

机( support
 

vector
 

machine, SVM)、自适应提升 ( a-
daptive

 

boosting,Adaboost)、梯度提升决策树等多种

算法建立预测模型,使用测试集数据完成内部验

证[40] 。 研究结论是基于 SVM、Adaboost 和 NB 的机

器学习算法建立的模型具有较好的预测性能,但由

于 Lv 等纳入的队列规模较小,可能会影响模型的性

能及稳定程度[34~ 38] 。 上述两项研究均使用了多种

ML 算法进行同类型建模,但得到的最佳算法却不

同,分析原因可能为:①选择的评估工具、特征筛选

方式及处理数据的方法有所不同;②模型对结局的

定义不同。
3　 总结与展望

  

综上,仅仅使用少量的危险因素或生物标志物

难以精准评估 MHD 患者的衰弱程度,目前衰弱领

域缺乏公认的筛查及评估“金标准” [11] ,也缺乏具

备效能佳、可重复性高和泛化能力强等优点且适用

于我国复杂临床实际情况的维持性血液透析患者

衰弱风险预测模型。 而且,越来越多的团队开始使

用更适合大样本的 ML 或深度学习算法来构建模

型,因此,数据质量及模型的开发和验证都需要被

更好地规范。 未来的研究人员可基于现有研究收

集更大的、多中心的临床数据,并以更规范的流程

来创建出更适合我国血液透析人群的早期衰弱预

测模型。 使用人工智能综合分析临床(如影像、病
历等)及非临床数据(如运动学器械采集的信息)来

评估个体衰弱程度是未来智能化医疗发展的方

向[41,42] 。 人工智能在辅助诊断、治疗和预后预测等

领域的潜力巨大,开发出更值得信赖的算法和模型

具有促进医疗智能化发展的重要意义,值得研究者

们进一步挖掘其“冰山”下的价值。
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