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摘  要 

目的：本研究目的是寻求处理AMI-MC这类高度不平衡数据的方法以及快速准确预测模型的构建。背景：

急性心梗后机械并发症是严重威胁患者生命的疾病，早识别、早处理是改善患者预后的关键。但实际工

作中对于该类患者的识别往往存在滞后性，因此快速预测高危人群是亟待解决的临床问题。方法：基于

山西省心血管病医院的509例急性心肌梗死患者数据，通过多种机器学习分类器，建立了预测模型，并

进行了系统的模型训练和评估。此外，针对数据集中存在的不平衡问题，我们采用了先进的不平衡处理

策略，以优化模型的预测性能。结果：509例AMI-MC患者数据中，仅有45例MC数据，经不平衡处理后，

各算法准确率以及召回率等评价指标得分均得到了明显提升。最高准确率(0.987)、最高敏感性(0.999)、
最高精确率(0.982)、最高F1分数(0.991)、最高敏感性(0.967)。并且各个模型在处理后数据上的AUROC
得分较原数据而言均有明显提升(0.69521→0.96495)。LVEF是最影响机械并发症的特征，结合其他6个
重要特征构建模型，在保持高召回率(1.0)的同时，准确率也达到了0.941、敏感性为0.935、F1分数为

0.966。结论：本研究为提早预测急性心肌梗死的机械并发症提供了新的视角和方法，发现了LVEF在其

中的关键影响，以及不平衡处理在提升模型性能中的显著作用。 
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Abstract 
Objective: The purpose of this study was to seek methods for handling highly unbalanced data such 
as AMI-MC and the construction of a fast and accurate prediction model. Background: Mechanical 
complications after acute cardiac infarction are serious life-threatening diseases, and early recog-
nition and management are the key to improving patients’ prognosis. However, in practice, there is 
often a lag in the identification of such patients, so rapid prediction of high-risk groups is a clinical 
problem that needs to be solved urgently. Methods: Based on the data of 509 patients with acute 
myocardial infarction in Shanxi Provincial Cardiovascular Disease Hospital, a prediction model was 
established by using various machine learning classifiers and systematic model training and evalu-
ation was performed. In addition, for the imbalance problem existing in the dataset, we adopted an 
advanced imbalance processing strategy to optimize the prediction performance of the model. Results: 
In the data of 509 AMI-MC patients, there are only 45 cases of MC data. After imbalance processing, the 
accuracy, recall rate, and other evaluation metrics of each algorithm were significantly improved. The 
highest accuracy (0.987), the highest sensitivity (0.999), the highest precision (0.982), the highest 
F1 score (0.991), and the highest sensitivity (0.967). Moreover, the AUROC scores of various models 
on the processed data have significantly improved compared to the original data (0.69521→0.96495). 
LVEF is the feature that most affects mechanical complications, and the model was constructed by 
combining the other six important features, which achieved an accuracy of 0.941, a sensitivity of 
0.935, and an F1 score of 0.966, while maintaining a high recall (1.0). Conclusion: This study pro-
vides new perspectives and methods for early prediction of mechanical complications in acute my-
ocardial infarction, identifies the key influence of LVEF in this, and the significant role of imbalance 
treatment in enhancing model performance. 
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1. 引言 

急性心肌梗死(acute myocardial infarction, AMI)是心血管疾病的急危重症，随着再灌注治疗以及基层

医疗保健的发展，AMI 的发病率和病死率有了明显下降，且机械并发症(mechanical complications after acute 
myocardial infarction, AMI-MC)仍然是 AMI 死亡的主要原因之一[1]-[3]。研究显示，虽然 AMI-MC 整体

发生率低，约为 1‰~3‰ [4]，但却显著影响患者预后，存活患者整体存活率约 40% [5]。AMI-MC 具有进

展迅速、治疗效果欠佳的困局，且实际工作中对于该类患者的识别往往存在滞后性；此外，还有研究发

现其对医院资源利用也存在重大风险相关[6]。因此如何快速识别高危患者、协助医生高效分配临床资源

即成为亟待解决的临床问题。 
近年来，机器学习在医学领域的应用日益广泛，其在处理复杂数据和识别非线性模式方面的独特优

势使其成为预测疾病进展和并发症的有力工具。但由于 AMI-MC 较低的发病率，使得其临床样本量无法
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满足平衡数据要求。而在机器学习任务中，使用平衡的数据集对于模型的训练和性能评估至关重要，数

据集的不平衡性可能导致模型对多数类别预测准确度较高，而对少数类别的预测能力不足。这在医学数

据中则表现为将病人误判为正常人，这会导致致命性失误。一些经典方法已经被用于处理不平衡数据处

理，这些方法背后的主要动机不仅仅是为了平衡训练数据，还要去除位于决策边界错误一侧的噪声样例

[7] [8]。但目前这些处理方法在低发病率数据中(也即高度不平衡数据集中)存在平衡度不够高、处理后数

据在模型训练时不够理想的缺点[9]-[11]。有研究证明在心律失常领域的高度不平衡数据上，应用

SmoteENN 算法[12] [13]处理数据，再经过多种机器学习算法训练后呈现出更好的效能[14]。但在 AMI-
MC 数据处理中，SmoteENN 算法是否仍有效不得而知。故，本研究拟采用采样 + 机器学习的方式进行

数据平衡处理，这可能有助于不平衡数据更好的分类。 
基于此，我们希望通过机器学习探索并建立一种高效的预测急性心肌梗死后机械并发症(AMI-MC)模

型；同时基于此类小样本疾病的高度不平衡数据集，采用 Smote 算法对 AMI-MC 数据进行不平衡处理，

以便提高机器学习精度。我们希望通过不同采样策略与机器学习算法的组合，能找到最佳的解决方案，

从而为医生提供更简洁、迅速的辅助诊断手段。 

2. 方法 

2.1. 数据分布和处理 

本研究使用的数据由山西省心血管病医院收集，患者的一般临床资料包括生理生化等指标 56 项，纳

入 509 例 AMI 患者，其中 45 例发生机械并发症(标记为正样本、阳性)；454 例患者不发生机械并发症(标
记为负样本、阴性)。收集的数据中不存在缺失值。异常值检测如图 1。 
 

 
Figure 1. Box plot of ALT, CK, CKMB. The blue box represents the majority distribution interval of the data, and the black 
dots represent outliers 
图 1. ALT、CK、CKMB 箱形图。蓝色箱形代表数据的多数分布区间，黑色点代表离群点 

 
图 1 表明，ALT、CK、CKMB 各存在一例数值过高的数据，考虑到数据量较少，我们使用均值填充。 
经过异常值处理、去除共线性(相关系数 > 0.75 的两个变量被视作具有多重共线性)、归一化处理，

最终数据集包括 509 个样本(45:454)，特征数减少为 50 个，其中连续指标 35 个、离散指标 15 个。 

2.2. 不平衡处理 

考虑到数据集分布，我们在实验中特别关注了数据集的平衡性，并采取了相应的措施来处理。对于

训练集，我们使用多种不平衡数据处理方法进行不平衡处理。 

2.3. 模型构建 

利用多种机器学习分类器，包括逻辑回归、朴素贝叶斯估计、支持向量机、树模型和 K 近邻，进行

模型训练。树模型包括自适应提升算法(Adaboost) [15]，随机森林(RF)和极端梯度增强(xgboost) [16]。 
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实验中所使用的所有分类器均来自 Python 的 sklearn 工具箱，确保了实验的一致性和可重复性。 
为了客观评估模型的预测性能，我们采用了交叉验证方法。为了更全面地评估模型的整体性能，我

们通过计算准确率、召回率(TPR)、敏感性(TNR)、精确率(PPV)，F1 分数、ROC 曲线下面积(AUROC)这
些关键指标，从而更准确地判断不同采样策略在不同分类器下的性能表现。 

3. 结果 

3.1. 不平衡处理结果 

我们通过十折交叉验证来检验不平衡数据处理后的数据在各个模型上的性能，评分结果如表 1 及图

2 所示。 
表 1 表明，原始数据训练的模型在面临两类样本比率极度不平衡(40:418)的问题时，普遍展现出不佳

的性能。具体来说，各个模型的准确率最高才达到了 0.917，AUC 值最高为 0.76315，与此同时，这些模

型的召回率极低，甚至达到了 0，而敏感性却异常高，有时接近或达到 1。KNN 分类器中精确率由于召

回率为 0，敏感性为 1，导致计算精确率的分母为 0 从而无法计算(NAN)。这种表现显然不符合实际需求，

因此，需要我们进一步解决不平衡数据的处理问题。 
 

Table 1. Cross-validation results of different processing methods in different models 
表 1. 不同处理方法在不同模型中的交叉验证结果 

算法 模型 ACC TPR TNR PPV F1 AUC 

None 

adaboost 0.891 0.225 0.954 0.258 0.239 0.67999 

randomtree 0.917 0.050 1.000 0.200 0.080 0.67911 

xgboost 0.915 0.150 0.988 0.350 0.207 0.70968 

SVM 0.900 0.100 0.976 0.150 0.119 0.68600 

gaussianNB 0.798 0.475 0.829 0.242 0.313 0.76315 

KNN 0.913 0.000 1.000 NAN 0.000 0.66641 

Logistic 0.897 0.125 0.971 0.233 0.154 0.68213 

SMOTE 

adaboost 0.946 0.966 0.926 0.930 0.947 0.98433 

randomtree 0.977 0.988 0.967 0.967 0.978 0.99869 

xgboost 0.970 0.983 0.957 0.959 0.971 0.99486 

SVM 0.839 0.928 0.749 0.790 0.852 0.87604 

gaussianNB 0.810 0.926 0.693 0.757 0.831 0.91994 

KNN 0.709 0.993 0.426 0.635 0.774 0.94479 

Logistic 0.833 0.876 0.790 0.810 0.840 0.88412 

SMOTEENN 

adaboost 0.932 0.967 0.937 0.855 0.938 0.952 0.95128 

randomtree 0.987 0.999 0.957 0.982 0.991 0.99961 

xgboost 0.969 0.993 0.914 0.963 0.978 0.99388 

SVM 0.944 0.983 0.856 0.939 0.960 0.94031 

gaussianNB 0.913 0.974 0.777 0.908 0.939 0.93416 

KNN 0.813 0.998 0.401 0.789 0.881 0.99002 

Logistic 0.937 0.986 0.829 0.928 0.956 0.94540 

不同处理方法和不同模型组合达到的最优性能加粗表示。 
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Figure 2. AUROC scores of different processing methods on different models. The blue line rep-
resents the raw unprocessed data across model scores; the orange line represents Smote-processed; 
the green line represents SmoteENN-processed 
图 2. 不同处理方式在不同模型上 AUROC 得分。蓝色线代表未处理原始数据在各个模型得

分；橘色线代表经 Smote 处理；绿色线代表经 SmoteENN 处理 
 

此外，从表 1 中可以看出，在经不平衡处理后，各算法准确率以及召回率等评价指标得分均得到了

明显提升。其中 SmoteENN 和 RF 联合使用的准确率最高(0.987)。同时具有最高的敏感性(0.999)、精确率

(0.982)以及最高 F1 分数(0.991)。经 Smote 处理后数据在 RF 分类器上取得了最高的敏感性(0.967)。从表

1 可以看出，SMOTE + RF 和 SmoteENN + RF 的组合是所有模型中综合性能最好的。 
图 2 给出了 AUC 得分比较，各个模型在处理后数据上的 AUROC 得分较原数据而言均有明显提升，

其中 SmoteENN 和 RF 算法的组合达到了最高的 AUC 值(0.99961)这表明经不平衡处理后的数据在各个模

型上的性能都得到了提升，证明了不平衡处理方法的有效性，为之后的机器学习算法构建了数据基础。 

3.2. 模型构建结果 

基于相关系数以及 SHAP 算法[17]，我们对上述最优模型进行特征重要性排序。特征排序结果如图

3、图 4。 
 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 3. Top twenty highest features of SHAP algorithm. The plot (a) and plot (c) represent density scatter plots of all samples. 
The vertical view displays the feature importance in order of decreasing value, from top to bottom. The horizontal view presents 
the color bar, with the color indicating the magnitude of the value of the feature. Red indicates a high value of the feature, 
while blue indicates a low value of the feature. Wide areas indicate a large number of samples clustered in that region. The 
LVEF samples exhibit a pronounced concentration in the region exhibiting a positive shape value. As illustrated in plot (b) 
and plot (d), according to the importance of features, it decreases from top to bottom, and the more important features belong 
to the longer color bar  
图 3. SHAP 算法最高前二个特征。(a)和(c)为密度散点图，代表了所有样本。纵向来看，按照特征重要性从上往下依

次减弱。横向来看，每个颜色条中，颜色表示特征的值的大小，红色表示特征值高，蓝色表示特征值低。宽的地方表

示有大量的样本聚集。图中 LVEF 的样本大量在 shap value 为正的区域聚集。(b)、(d)图表示按照特征重要性从上往

下依次减弱，越重要的特征所属颜色条越长 
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Figure 4. Top twenty features with the highest correlation coefficients. The presence of a feature is indicated 
by a red dot if it is negatively correlated with the endpoint event, and by a blue dot if it is positively correlated 
图 4. 相关系数最高前二个特征。与终点事件负相关的特征标记为红点、正相关为蓝点 

 
结果表明，LVEF 在两种排序方法中都具有最高的重要性，这意味着它是最影响机械并发症的特征。

此外，两个模型的 SHAP 排序结果的前 10 个特征中有 7 个是相同的，包括相关度排名前 10 个特征中的

5 个。这表明特征排序方法在同一数据集上结果相似。然而，SHAP 排序的前 20 个特征几乎没有离散型

特征，这是由于 SHAP 算法可能会对基数较大的特征(如连续特征)表现出偏好。因此，它不倾向于将离散

特征视为重要特征。对于相关系数排序，我们可以看到心包积液、killip 分级是与机械并发症最相关的两

个离散特征。  
为了构建模型，我们在排名结果基础上，选择每个排名方法的前 K 个特征来训练模型。结果如表 2。 

 
Table 2. Cross-validation results of Top k feature training model 
表 2. Top k 特征训练模型交叉验证结果 

模型 方法 K ACC TPR TNR F1 AUC 

SMOTE + RF 

SHAP 

5 0.909 0.933 0.885 0.911 0.97005 

10 0.938 0.955 0.921 0.939 0.98564 

20 0.964 0.974 0.955 0.964 0.99577 

Correlation 

5 0.853 0.900 0.806 0.859 0.93758 

10 0.908 0.938 0.878 0.911 0.97092 

20 0.959 0.976 0.943 0.960 0.99304 

SMOTEENN + RF 

SHAP 

5 0.949 0.981 0.877 0.964 0.98185 

10 0.962 0.990 0.898 0.973 0.99223 

20 0.982 0.998 0.946 0.987 0.99843 

Correlation 

5 0.924 0.979 0.801 0.947 0.96099 

10 0.940 0.979 0.855 0.958 0.98394 

20 0.967 0.993 0.908 0.977 0.99548 

排名前 5 特征在模型上达到的最优性能加粗表示。 
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表 2 展示了使用两种特征排序方式以及两种模型进行训练所报告的结果。相较于相关系数，SHAP 算

法选择的前 5 个特征在 SHAP 算法下达到了更好的性能(ACC: 0.949, TPR: 0.981, TNR: 0.885, F1: 0.964, 
AUC: 0.98185)。 

将 SHAP 算法和相关系数结合起来，选取在两个模型的 SHAP 排序中都排名前 10 的特征：射血分数

(LVEF)、入院心率、右冠、氯、ALT、单核细胞；以及在相关系数排序中最重要的两个离散特征，即心

包积液和 Killip 分级作为主要特征，利用上述采样策略 + 机器学习框架，以选取的 7 个特征构建模型，

模型的评价结果如表 3 所示。两个模型均表现出较好的精准性和敏感性。 
 

Table 3. Evaluation results of seven feature construction models 
表 3. 7 个特征构建模型评价结果 

模型 ACC TPR TNR PPV F1 AUC 

Smote_RF 0.927 0.952 0.902 0.908 0.929 0.98163 

SmoteENN_RF 0.955 0.988 0.882 0.947 0.968 0.99071 

3.3. 真实世界模拟 

真实世界患者的数据仍然遵循原始数据集的分布，患病率 5.24%。受限于本研究使用的数据集的规

模，为了充分利用数据，我们使用利用分层抽样方法抽取的测试集(51 个样本，5 例患者)，对真实世界进

行模拟。模型结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Evaluation results of the model on simulated data sets 
表 4. 模型在模拟数据集上的评价结果 

模型 ACC TPR TNR PPV F1 

Smote + RF 0.941 1.0 0.935 0.625 0.966 

SmoteENN + RF 0.686 1.0 0.652 0.263 0.789 

最优性能加粗表示。 
 

通过表 4 我们可以看出，两个模型均达到了 1.0 的召回率，说明两个模型都可以对正样本进行正确

的预测，然而 SmoteENN + RF 的准确率仅有 0.686、敏感性也仅有 0.652、F1 分数 0.789；说明该模型存

在过拟合问题，泛化能力不足。相反，Smote + RF 在保持高召回率的同时，准确率也达到了 0.941、敏感

性为 0.935、F1 分数为 0.966；另外，其精确率较低(0.625)，这是因为模型仅将三个负类样本预测为了正

类，正类全部正类预测，故 PPV = 5/8 = 0.625。说明该模型在能够准确预测正样本(这是我们最需要的)的
同时，保证了正确预测负类样本的能力，泛化性能良好。 

经过全面评估，我们决定采用 Smote + RF 模型作为预测机械并发症的首选模型。该模型在处理 AMI-
MC 数据集固有的不平衡问题上表现卓越，其高召回率、准确率、敏感性以及 F1 分数均证明了其有效性。

我们深信，我们构建的 AMI-MC 不平衡处理模型非常适合临床应用，并能作为 AMI-MC 的可靠预测工

具。 

4. 讨论 

尽管当前的医疗实践已经显著降低了急性心肌梗死机械并发症的发生率，依据近些年研究估测，

STEMI 后，有 0.27%~0.91%的患者出现了机械性并发症，其中乳头肌断裂(PMR)、心室游离壁破裂(FWR)
和室间隔穿孔(VSR)的发生率分别为 0.05%~0.26%、0.01%~0.52%和 0.17%~0.21%。过去的 20 年里，机械
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并发症患者的死亡率并没有明显下降，住院死亡率比没有机械并发症的患者高出 4 倍以上[18]。所以尽管

机械并发症发生率很低，但因其超高的死亡率，故仍然是决定心梗预后的重要因素。这表明，尽管我们

在急性心肌梗死的治疗策略上取得了进步，但在预测和识别心梗后机械并发症方面仍面临挑战。但关于

AMI-MC 事件的研究很少，建立 AMI 患者准确、快速的风险预测模型对预防 AMI-MC 至关重要。 
GRACE 和 TIMI 风险评分等临床预测模型已被广泛应用于心肌梗死临床实践，主要用于预测不良事

件的发生[19] [20]。但这些风险评分均无法预测 AMI-MC，故探索新的预测工具和方法显得尤为迫切。本

研究通过对山西省心血管病医院 509 例急性心肌梗死患者的数据进行深入分析，发现 LVEF (左室射血分

数)与急 AMI-MC 之间存在显著的相关性。我们特别关注了数据高度不平衡问题，采取了相应的处理措

施。通过对比各种组合的性能和效率，我们成功识别出了一套适合处理此类数据集的方法，并基于这一

方法结合 SHAP 可解释性算法，构建了一个快速、准确的 AMI-MC 预测模型(Smote + RF MC Model, 
SRMC)。通过对真实世界的模拟验证了模型的鲁棒性(ACC: 0.941, TPR: 1.0)。预测模型的构建，不仅能辅

助医生进行 MC 的预测、从而高效利用有限的临床资源；还为处理相似数据集提供了思路。 
本研究发现，LVEF 是预测 AMI-MC 发生的重要生理指标，且在临床简单易得，对于低 LVEF 而言，

过去更多地关注其与心力衰竭之间的关系[21] [22]。本研究则提示，在 LVEF 较小，还需要同时关注心梗

后机械并发症。低 LVEF 可能与就诊时间晚、心肌损伤面积大、缺血时间长相关。而这些也均是机械并

发症的危险因素。此外，我们的研究发现，对 LVEF 进行动态监测，也能预测机械并发症的发生。因此，

在临床实践中，监测 LVEF 的变化对于预防和治疗 AMI-MC 具有重要意义。 
在数据不平衡问题上，过去的一些简单采样或使用平衡分类器等不平衡处理方式在一般不平衡数据

集上表现良好，但在类似 AMI-MC 这样低发病率的高度不平衡数据集上却存在着这样那样的问题，要么

训练效果不够良好(ACC: 0.843, TPR: 0.700)，要么泛化能力不足(训练测试结果：ACC：0.999~0.922、TPR：
1.000~0.200)。本研究使用的两种数据处理方法在保持了高效能训练的同时，增强了模型的泛化能力。 

在模型构建方面，我们采用了多种机器学习分类器，并结合了不平衡数据处理方法，以提高模型的

预测性能。实验结果表明，我们构建的模型在预测 AMI-MC 方面具有较高的准确性(0.941)、灵敏度(0.935)
和特异性(1.000)。这一结果不仅验证了 LVEF 作为预测指标的有效性，也展示了 SRMC 模型在处理复杂

医疗数据方面的优势。 
虽然通过对真实世界的模拟证明了所构建模型的性能，但该模型仅在我们的数据上得到了验证，需

要进一步的验证来评估其在大规模研究中的预测性能。另外，我们的数据量较少，未来将会采用更多的

数据来检验并进行模型优化。 
本研究不仅为解决 AMI-MC 数据集的不平衡问题提供了新思路，还为构建高效、准确的预测模型奠

定了坚实基础。且此类不平衡数据的处理思路，也为其他类似的低发病率但高死亡率的疾病预测模型的

构建提供了实践依据，如以本研究为基础，进行主动脉夹层、电风暴等更小众却更凶险的疾病预测模型

的构建。所以，本研究不仅为 AMI-MC 的临床决策提供了简捷而有力的辅助诊断支持，也为未来相关研

究提供了新的思路和方法。 
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