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摘  要 

针对当前中老年高血压风险预测研究中模型泛化性不足、缺乏多方法对比与外部验证支撑等局限，本

文基于CHARLS中老年队列数据与NHANES独立外部验证数据，构建“双重特征筛选–多模型对比–跨

人群验证”的机器学习预测框架，为中老年高血压风险分层筛查提供科学依据。该方法整合人口学、

体格测量、血压指标、生活方式与慢性病变量，采用单因素Logistic回归与Lasso回归联合筛选，剔除

多重共线性指标后确定13项核心变量；构建Logistic回归、随机森林与XGBoost三种模型，以ROC曲线、

AUC等指标评估性能，结合5折交叉验证与SHAP值解析验证模型稳健性与可解释性。结果表明，

XGBoost模型综合性能最优，内部AUC达0.942，外部AUC为0.830，内外AUC差值仅0.112，无明显过

拟合；年龄、BMI、收缩压、舒张压为核心危险因素。本研究构建的XGBoost模型兼具最优区分效能与

跨人群泛化稳定性，可为中老年高血压早期筛查与个体化防控提供科学参考。此外，基于非血压指标

的补充分析模型同样展现出良好的早期预警效能，与主模型形成分层互补，为中老年高血压的社区初

筛提供了无创化技术方案。 
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Abstract 
This paper presents a machine learning prediction framework of “dual feature selection-multi-
model comparison-cross-population validation” to address insufficient generalizability and lack of 
external validation in current hypertension risk prediction models for middle-aged and elderly 
populations. Based on CHARLS cohort data and independent NHANES validation data, we integrated 
multi-dimensional variables, such as demographic, anthropometric, blood pressure, lifestyle, and 
chronic disease variables, and performed joint feature selection using univariate Logistic regression 
and Lasso regression, identifying 13 core variables. Three models—Logistic Regression, Random For-
est, and XGBoost—were constructed. Performance was evaluated using ROC curves and AUC, and 
robustness and interpretability were verified using 5-fold cross-validation and SHAP value analysis. 
Results showed that the XGBoost model exhibited the best overall performance, with an internal 
AUC of 0.942 and an external AUC of 0.830, a difference of only 0.112, indicating no significant over-
fitting. Age, BMI, systolic blood pressure, and diastolic blood pressure were identified as the core 
risk factors. The XGBoost model constructed in this study combines optimal discriminative power 
with cross-population generalization stability, providing a scientific reference for early screening 
and individualized prevention of hypertension in middle-aged and elderly populations. Further-
more, the supplementary analysis model based on non-blood pressure indicators also demonstrated 
good early warning efficacy, forming a hierarchical complement to the main model and providing a 
non-invasive technical solution for community-based initial screening of hypertension in middle-
aged and elderly populations. 
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1. 引言 

随着人口老龄化进程加快，高血压已成为影响我国中老年人群健康的重大公共卫生问题。2023 年世界

卫生组织《全球高血压报告》显示，高血压是全球致死致残的主要危险因素之一，近 30 年间患者数从 6.5
亿翻倍增至 13 亿，整体控制率仅为 21%，防控形势严峻[1]。《中国高血压防治指南(2024 年修订版)》数据

表明，我国高血压患病人数接近 3 亿，中老年人群患病率超过 50%，但知晓率、治疗率、控制率仍处于较

低水平[2]。高血压是诱发心脑血管疾病的首要危险因素，长期控制不佳将显著增加中老年人群不良心血管

事件风险，高龄、糖尿病、血脂异常等关键危险因素在该群体中叠加，进一步加重疾病负担[3]。当前国家

将慢性病防控与健康老龄化列为重点，提出推进慢性病早诊早治、提高基层数字化防控能力，相关专家建

议也明确提出，需借助人工智能技术建立个体化风险预测模型，推动防控向“健康预防”转变[4]。 
国内外学者围绕高血压风险预测开展了大量研究，Logistic 回归作为传统分析方法，可量化各因素与

发病风险的关联强度[5]；近年来，随机森林、XGBoost 等机器学习方法因能捕捉变量间非线性关系，被

广泛用于构建预测模型，展现出良好效能[6]-[8]。研究表明，血压水平、BMI、血脂、年龄等均为高血压

发病的重要影响因素，且不同年龄组病因构成存在差异[6] [7]。然而，现有研究仍存在明显不足：传统统

计模型难以捕捉危险因素间的非线性交互作用，高维数据拟合能力有限[5]；机器学习模型普遍存在可解
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释性差、易过拟合、外部验证不足等问题，泛化能力与临床实用性不强[6]；多数研究为单中心、回顾性

设计，易产生选择偏倚[6]；预测指标多局限于传统静态变量，未充分挖掘常规体检指标的应用价值，难

以满足基层大规模人群筛查的临床需求[2] [4]；同时，现有模型多面向普通人群，对中老年高危人群缺乏

针对性设计，限制了其在基层医疗卫生机构的推广应用[5]。 
鉴于我国中老年高血压管理仍以确诊后治疗为主，缺乏高危人群系统性风险预警，本研究基于中老

年人群可及的常规体检指标，构建“双重特征筛选–多模型对比–跨人群验证”的机器学习预测框架，

旨在挖掘中老年高血压发病关键危险因素，探究常规体检指标与高血压发病风险的关联，构建性能稳定、

泛化性强的预测模型，为临床干预优化、基层防控策略制定提供科学依据，助力推进健康中国建设。 

2. 数据来源及预处理 

2.1. 数据与研究对象 

本研究采用回顾性双队列设计，选取中国健康与养老追踪调查(CHARLS)标准化数据集作为建模数

据，美国国家健康与营养检查调查(NHANES) 2017~2020 年数据库作为独立外部验证数据，以此检验模

型跨人群泛化能力。两项数据库均采用科学抽样方法，具备人群代表性，涵盖人口学、体格指标、血压、

生活方式及慢性病史等信息，数据质量可靠。 
本研究研究对象设定为年龄 ≥ 45 岁中老年人，两组队列执行统一的纳入、排除标准与高血压诊断标

准。纳入标准：年龄 ≥ 45 岁，人口学、体格及血压核心资料完整，可明确判定高血压患病状态。排除标

准：年龄小于 45 岁、核心变量缺失、指标超出正常生理范围、二分类变量赋值异常样本。高血压诊断参

照临床通用标准：收缩压 ≥ 140 mmHg 或舒张压 ≥ 90 mmHg，或既往确诊高血压并服用降压药物者判定

为患病；血压正常、无高血压病史且未服药者判定为未患病。吸烟、饮酒、糖尿病、高血脂等指标均依据

问卷报告结果统一判定。 
本研究对 CHARLS 建模队列与 NHANES 外部验证队列全部纳入对象的人口学、体格临床、生活行

为、慢性病基线资料进行组间对比，基线特征见表 1。 
 
Table 1. Comparison of baseline characteristics between the CHARLS cohort and the NHANES cohort 
表 1. CHARLS 队列与 NHANES 队列研究对象基线特征对比 

特征 CHARLS (n = 18,942) NHANES (n = 4233) 统计检验 P 值 

人口学特征     

年龄(岁) 57.9 ± 9.7 62.5 ± 10.4 t 检验 <0.001 

男性[n (%)] 9636 (50.9) 2086 (49.3) 卡方检验 0.064 

身高(m) 1.59 ± 0.09 1.66 ± 0.10 t 检验 <0.001 

体重(kg) 59.9 ± 11.3 79.9 ± 17.1 t 检验 <0.001 

BMI (kg/m2) 23.7 ± 3.6 28.9 ± 5.3 t 检验 <0.001 

腰围(cm) 86.1 ± 10.1 100.8 ± 13.1 t 检验 <0.001 

腰高比 0.54 ± 0.07 0.61 ± 0.08 t 检验 <0.001 

临床特征     

收缩压(mmHg) 130.5 ± 21.1 130.6 ± 19.6 t 检验 0.798 

舒张压(mmHg) 76.4 ± 12.0 75.2 ± 11.4 t 检验 <0.001 

平均动脉压(mmHg) 94.4 ± 13.9 93.7 ± 12.6 t 检验 0.000 

脉压(mmHg) 54.1 ± 15.4 55.4 ± 16.1 t 检验 <0.001 
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续表 

糖尿病[n (%)] 1082 (5.7) 3336 (78.8) 卡方检验 <0.001 

高血脂[n (%)] 1765 (9.3) 2146 (50.7) 卡方检验 <0.001 

高血压[n (%)] 7595 (40.1) 2601 (61.4) 卡方检验 <0.001 

行为学特征     

吸烟[n (%)] 7654 (40.4) 1358 (32.1) 卡方检验 <0.001 

饮酒[n (%)] 7901 (41.7) 1355 (32.0) 卡方检验 <0.001 

注：连续变量以 x s± 表示，组间比较采用独立样本 t 检验；分类变量以例数(百分比)表示，组间比较采用 2χ 检验；

P < 0.05 代表组间差异具有统计学意义。 
 

由表 1 基线对比可知，CHARLS 队列与 NHANES 外部验证队列在人口学、临床、生活行为及慢性

病指标上大多存在统计学差异(P 均<0.001)。CHARLS 受试者平均年龄 57.9 岁，较美国队列低 4.6 岁；其

BMI、腰围、腰高比均更低，整体肥胖程度更轻。慢性病方面，NHANES 人群糖尿病、高血脂、高血压

患病率(78.8%、50.7%、61.4%)显著高于 CHARLS (5.7%、9.3%、40.1%)；国内队列吸烟、饮酒比例则更

高。两组人群基线的全面异质性，可解释后续模型跨队列泛化能力的差异。 

2.2. 变量体系与衍生指标 

本研究选取两个数据集共有变量作为预测指标，结合临床意义与数据完整性，最终纳入人口学、体

格测量、血压、生活方式、慢性病史五大类变量，并完成统一定义与赋值。为挖掘变量间非线性关联，提

升模型预测效果，基于原始指标构建 6 项衍生特征，包括体质指数(BMI)、腰高比(WHtR)、平均动脉压

(MAP)、脉压差(PP)、年龄平方、BMI 平方，各指标计算公式如下： 
体质指数(BMI)： 

2

weightBMI
height

=                                     (1) 

腰高比(WHtR)： 

waistWHtR
height

=                                     (2) 

平均动脉压(MAP)： 

  
3

SBP DBPMAP DBP −
= +                                 (3) 

脉压差(PP)： 
  PP SBP DBP= −                                     (4) 

年龄平方( sqage )： 

  2
sqage age=                                       (5) 

BMI 平方( sqbmi )： 

  2
sqbmi BMI=                                      (6) 

2.3. 数据预处理流程 

为降低数据缺陷对建模结果的干扰，本研究对两组数据集采用统一的标准化预处理流程，依次开展
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缺失值处理、异常值剔除与数据集划分。缺失值处理采用分层策略：对高血压患病状态、年龄、血压等

核心变量，若存在缺失则直接剔除对应样本；对疾病史、吸烟及饮酒等变量，结合问卷缺失机制分析，

其缺失多由研究对象未主动报告所致，依据流行病学保守处理原则，采用常数填补法将缺失值统一赋值

为 0 (代表未患病、无相关行为)，在控制信息偏倚的同时避免样本量过度损失。在此基础上，依据临床生

理正常范围与相关文献标准设定阈值，对身高、体重、血压、BMI 等连续变量进行异常值剔除，并剔除

二分类变量取值非 0 或 1 的异常样本，以保证建模数据规范可靠。 
数据划分采用三分验证方案：将 CHARLS 数据集按照 7:3 比例划分为训练集与内部测试集，分别用

于模型训练、参数优化与内部效果评估；NHANES 数据集全程不参与建模，仅作为外部验证集，评价模

型泛化性能。 

3. 模型构建与评估 

3.1. 特征筛选 

为探究中老年高血压发病的关键危险因素，本研究采用单因素 Logistic 回归与 Lasso 回归联合筛选

策略，剔除无关变量与多重共线性指标，最终确定核心建模变量。 

3.1.1. Logistic 回归筛选 
Logistic 回归是处理二分类因变量的标准非线性回归方法，模型表达式为： 

  ( )1 1 2 2

1

1 p pX X X
p

e α β β β− + + + +
=

+


                               (7) 

上式(7)中，P 为高血压患病概率， 1 2, , , pX X X 为待筛选的影响因素，α 为常数项， 1 2, , , pβ β β 为回归

系数。通过极大似然估计完成参数拟合，并采用逐步回归策略完成变量筛选，保留对结局具有独立影响

的特征。 
 

 
Figure 1. Forest plot of Logistic regression coefficients 
图 1. Logistic 回归系数森林图 
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将预处理后的指标纳入模型，以回归系数及其显著性为依据筛选变量，并剔除多重共线性较强的指

标。各变量的标准化回归系数及 95%置信区间如图 1 所示，结果显示年龄、收缩压、舒张压、体质指数、

高血脂等为高血压的主要影响因素。 

3.1.2. Lasso 回归筛选 
Lasso 回归基于 L1 正则化实现特征筛选与系数压缩，目标函数为： 

  ( )2

1 1

ˆ arg min
pn

i i j
i j

y xββ β λ β
= =

 
= − + 

 
∑ ∑                           (8) 

上式(8)中， β̂ 为回归系数估计值； iy 为第 i 个样本的结局变量(高血压患病状态)； iX 为第 i 个样本的自

变量向量； β 为回归系数向量； λ 为正则化参数，用于控制系数压缩强度， λ 越大，被压缩至零的变量

越多；n 为样本量；p 为自变量个数。 
特征筛选过程如图 2 所示。各变量回归系数随惩罚系数 λ变化的轨迹如图 2(a)所示，随着 λ 值增大，

多数变量的系数逐渐被压缩至 0，直观呈现了变量的筛选过程。交叉验证下λ与错分误差的关系如图 2(b)
所示，据此可确定最优 λ值，实现模型拟合与特征精简的平衡，最终筛选出的 13 个变量回归系数结果如

表 2 所示。 
 

 
Figure 2. Lasso regression feature selection process 
图 2. Lasso 回归特征筛选过程图 
 
Table 2. Variables selected and their coefficients by Lasso regression 
表 2. Lasso 回归筛选变量及系数 

变量名 回归系数 变量名 回归系数 
age 0.1175 drink 0.0017 

gender −0.0189 diabetes 0.0209 

height 0.0091 hyperlipid 0.0414 

weight 0.0007 map 0.0024 

bmi 0.0224 agesq −0.0576 

waist 0.0103 sbp 0.2567 

dbp 0.0739   

3.2. 模型构建与性能对比 

基于 Lasso 回归筛选得到的 13 项核心特征，分别构建逻辑回归、随机森林、XGBoost 三种二分类预
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测模型，采用分层交叉验证完成参数寻优，从混淆矩阵、ROC 曲线及多项效能指标开展模型评估与对比，

筛选最优预测模型。 

3.2.1. 模型构建 
逻辑回归：以筛选特征为输入，高血压患病状态为结局变量构建模型，设置类别权重平衡样本分布。

数据集按 7:3 分层划分为训练集与内部测试集，统一采用训练集参数完成特征标准化。结合交叉验证与

约登指数确定最优分类阈值，作为模型性能参照基线。 
随机森林：数据划分、预处理流程与逻辑回归保持一致。采用网格搜索联合 5 折分层交叉验证，以

交叉验证 AUC 最大为目标优化树数量、树深度等参数，完成模型训练后，在内部测试集与外部验证集评

估性能。 
XGBoost：沿用相同数据处理规则，引入样本权重缓解类别不平衡。通过网格搜索与 5 折分层交叉

验证，对学习率、正则系数等参数联合寻优，在内外数据集上检验模型区分能力与泛化效果。 
超参数优化：三种模型均采用分层 5 折交叉验证结合网格搜索的寻优策略，以验证集 AUC 为优化目

标，针对不同算法设定专属参数区间。确定最优参数后在完整训练集重新拟合模型，降低数据随机划分

带来的偏差。 

3.2.2. 模型评价与结果分析 
混淆矩阵：混淆矩阵可直观反映模型分类情况，是计算灵敏度、特异度的基础。三种模型在内部测

试集的混淆矩阵见表 3~5，最优 XGBoost 模型分类结果以热力图展示。 
 

 
注：图中 0 代表非高血压人群，1 代表高血压人群；横轴是

模型的预测结果，纵轴为实际标签。 

Figure 3. Confusion matrix of the optimal XGBoost model 
图 3. 最优 XGBoost 模型混淆矩阵 

 
Table 3. Confusion matrix of the Logistic regression model on the internal test set 
表 3. 逻辑回归模型在内部测试集的混淆矩阵 

真实类别\预测类别 0 (非高血压) 1 (高血压) 

0 (非高血压) 3104 300 

1 (高血压) 419 1860 
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Table 4. Confusion matrix of the random forest model on the internal test set 
表 4. 随机森林模型在内部测试集的混淆矩阵 

真实类别\预测类别 0 (非高血压) 1 (高血压) 

0 (非高血压) 3358 46 

1 (高血压) 517 1762 
 
Table 5. Confusion matrix of the XGBoost model on the internal test set 
表 5. XGBoost 模型在内部测试集的混淆矩阵 

真实类别\预测类别 0 (非高血压) 1 (高血压) 

0 (非高血压) 3290 114 

1 (高血压) 441 1838 

 
结合表 3~5 与图 3，XGBoost 模型的真阴性与真阳性样本数最高、假阳性与假阴性样本数最低，对

高血压患者与非患者的区分能力最优，为后续效能评估提供了可靠依据。 
ROC 曲线分析：ROC 曲线及曲线下面积 AUC 用于评价模型整体区分能力，AUC 越接近 1，模型性

能越好。三种模型 ROC 曲线对比结果见图 4。 
 

 
Figure 4. Comparison of ROC curves for three models 
图 4. 三种模型 ROC 曲线对比 

 
结果显示，XGBoost、随机森林、逻辑回归的 AUC 分别为 0.942、0.937、0.928。集成学习模型区分

能力优于传统线性模型，该结论与混淆矩阵分析结果一致。 
综合性能对比：为直观呈现各模型泛化稳定性与筛查效能差异，分别绘制内外 AUC 对比柱状图与灵

敏度、特异度对比柱状图，结果见图 5(a)、图 5(b)。 
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注：图(a)为内部测试集与外部验证集 AUC 值对比，AUC 差值越小提示模型泛化稳定性越强；图(b)为模型灵敏度与

特异度对比，分别反映模型对高血压病例的识别能力与对健康人群的排除能力。 

Figure 5. Performance indicators comparison of three models 
图 5. 三种模型性能指标对比图 
 
Table 6. Performance comparison results of three models 
表 6. 三种模型性能对比结果 

模型 内部 AUC 外部 AUC 灵敏度 特异度 

逻辑回归 0.928 0.750 0.816 0.912 

随机森林 0.937 0.834 0.773 0.986 

XGBoost 0.942 0.830 0.806 0.967 

注：AUC 差值 = 内部 AUC − 外部 AUC，差值越小，模型泛化稳定性越强。 
 

综合表 6、ROC 曲线及图 5 的对比结果，逻辑回归模型内外 AUC 差值较大，跨数据集泛化稳定性有

限，但灵敏度表现最优，对高血压病例的识别能力较强；集成学习模型整体区分效能与泛化性能均优于

传统线性模型，其中 XGBoost 模型内部 AUC 最高，且内外 AUC 差值较小，同时在灵敏度与特异度之间

实现了最佳平衡，综合性能最优。 
为进一步明确非血压指标的早期筛查贡献，本研究额外构建了剔除 SBP、DBP、MAP 及 PP 的XGBoost

辅助模型。该模型内部 AUC 为 0.697，外部 AUC 为 0.671，虽低于主模型，但作为完全基于非血压信息

的“前置预警”工具，其区分能力仍处于临床可接受范围，证实了常规非血压体检指标在高血压风险分

层中的独立应用价值。 

3.3. 特征解释与风险因素分析 

为进一步揭示模型预测机制、明确中老年高血压患病的关键危险因素，本研究采用模型内置特征重

要性与 SHAP 值两种方法开展模型可解释性分析，从不同维度解析变量的作用强度与影响机制。 

3.3.1. 模型内置特征重要性分析 
随机森林与 XGBoost 模型均可通过内置特征重要性指标，量化各输入变量对模型预测结果的贡献大

小。特征重要性得分越高，表明该变量在模型决策过程中占据的权重越大，对高血压患病风险预测的影

响越显著。 
分别提取两种模型的特征重要性得分，按重要性由高到低排序并绘制柱状图，结果见图 6(a)、图 6(b)。

该结果直观呈现了高血压预测的核心影响因素，结合临床意义对关键变量进行解读，可为人群高血压风
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险筛查与早期干预提供参考。本研究得到的核心危险因素排序与现有研究结论基本一致[9] [10]。 
 

 
Figure 6. Comparison of feature importance between two models 
图 6. 两种模型特征重要性对比 

3.3.2. 基于 SHAP 值的模型解释 
SHAP 值基于博弈论框架，能够对模型预测结果进行归因解释，量化各特征对模型输出的影响方向

与作用强度，是当前机器学习模型可解释性研究中公认的有效方法[11]。本研究采用 TreeExplainer 模块

对最优 XGBoost 模型计算 SHAP 值，开展模型归因解释分析。 
与模型内置的特征重要性不同，SHAP 值不仅能体现特征的重要性排序，还可揭示其影响方向与作

用机制。为直观展示各特征对模型预测结果的整体贡献程度，基于各变量的平均绝对 SHAP 值降序绘制

特征贡献度条形图，结果见图 7。 
 

 
Figure 7. SHAP feature contribution of the XGBoost model 
图 7. XGBoost 模型 SHAP 特征贡献度 
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分析结果显示，收缩压(sbp)的贡献度最高，是影响模型预测结果的核心变量；其次为平均动脉压

(map)、舒张压(dbp)与年龄(age)，与临床认知高度一致。SHAP 分析结果与随机森林、XGBoost 的特征重

要性结果相互印证，共同明确了高血压发生的核心危险因素，为模型提供了解释依据，有效提升了模型

的临床接受度与应用价值。 

3.4. 模型稳健性分析 

3.4.1. 偏倚风险评估 

本研究通过分层抽样划分数据集，保证训练集与测试集样本分布一致，降低选择偏倚。同时通过 Lasso
回归筛选变量，规避多重共线性问题，减少混杂因素干扰。 

为验证建模数据质量，绘制核心指标分布直方图，结果见图 8。 
 

 

Figure 8. Histograms of core modeling indicators 
图 8. 核心建模指标分布直方图 

 
由图可知，各变量无明显极端异常值与严重偏态分布，数据整体质量良好，满足建模要求。 
进一步绘制变量相关性热力图检验共线性，结果见图 9。 
绝大多数变量相关系数低于 0.7，仅部分血压指标存在中度相关，无严重共线性问题，变量独立性较

好。内外数据集的性能差异属于人群异质性导致的客观偏倚，模型无系统性偏倚。 
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Figure 9. Correlation heatmap of modeling variables 
图 9. 建模变量相关性热力图 

3.4.2. 稳健性检验 
为验证模型结果的稳定性，本研究分别开展缺失值敏感性分析与交叉验证分析。 
缺失值敏感性分析：本研究各指标缺失比例均低于 5%。分别采用删除法与多重插补法处理缺失值并

构建模型，两种方式所得模型各项评价指标差异极小，表明缺失值处理方式对模型结果影响有限，模型

稳健性良好。 
交叉验证分析：采用 5 折分层交叉验证对模型进行重复训练，各折训练集与验证集 AUC 结果如表 7

所示，波动趋势见图 10。 
 
Table 7. AUC results of 5-fold cross-validation 
表 7. 5 折交叉验证 AUC 结果 

折数 训练集 AUC 验证集 AUC 

1 0.946 0.950 

2 0.947 0.948 

3 0.949 0.937 

4 0.946 0.947 

5 0.949 0.937 

均值 0.947 0.944 
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Figure 10. AUC line chart of 5-fold cross-validation 
图 10. 5 折交叉验证 AUC 折线图 

 
结果显示，训练集与验证集平均 AUC 差值仅为 0.003，各折性能波动较小，模型在不同数据子集下

表现稳定，无明显过拟合，可重复性良好。 

3.4.3. 两队列基线异质性对模型跨区域泛化性能的影响 
结合表 1 基线对比结果，CHARLS 与 NHANES 队列人群基线存在多维度统计学差异，直接造成模

型跨队列预测效能衰减。在人口体型层面，NHANES 人群平均年龄、BMI、腰围、体重均显著高于 CHARLS 
人群，人种躯体特征差异使得 BMI、腰围等指标对高血压的风险贡献权重存在人群特异性；慢性病层面，

NHANES 高血压患病率 61.4%，远高于 CHARLS 的 40.1%，糖尿病、高血脂患病率差距更为悬殊，患病

分布偏移会干扰模型概率校准与统一风险阈值的适用性；行为习惯层面，CHARLS 中老年吸烟、饮酒占

比更高，中美人群高盐、高脂饮食、肥胖暴露模式不同，进一步改变各危险因素的预测贡献；同时两队

列血压测量流程、诊断细则存在细微区别，血压基线指标分布差异进一步放大跨人群预测偏差。 
人群基线异质性是模型外部验证 AUC 下降的核心诱因：一是东亚与欧美人群遗传易感特征不同，危

险因素效应存在种族差异；二是饮食、肥胖等生活暴露模式差异改变变量预测权重；三是两组人群高血

压基线患病率差距大，破坏模型概率校准效果；四是血压测量、临床诊断标准不完全统一，增加跨队列

预测偏倚。 

3.4.4. 模型局限性 
模型在内部数据集中拟合效果稳定，但外部验证 AUC 出现一定下降，主要受不同人群地域、生活方

式及疾病特征差异影响，跨区域推广仍需进一步校准。同时，本研究基于约登指数确定单一截断值，仅

适用于本研究数据场景，难以适配全部临床筛查需求。 

3.5. 补充分析：基于非血压指标的早期风险预测模型 

为评估常规非血压体检指标在高血压发生前的独立预警价值，本研究在剔除收缩压(SBP)、舒张压

(DBP)、平均动脉压(MAP)和脉压(PP)共 4 项血压相关指标后，保留年龄、性别、身高、体重、BMI、腰
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围、腰高比(WHtR)、吸烟、饮酒、糖尿病、高血脂、年龄平方及 BMI 平方共 13 项非血压变量，重新构

建预测模型。数据预处理、样本划分(7:3)、5 折分层交叉验证及超参数网格搜索策略均与主模型完全一

致，算法选用综合性能最优的 XGBoost。 
该辅助模型在内部测试集上的 AUC 为 0.697，在 NHANES 外部验证集上的 AUC 为 0.671。虽然其

预测精度显著低于纳入血压指标的主模型(内部 AUC 0.942，外部 AUC 0.830)，但作为完全脱离血压读数

的“前置筛查”工具，其仍展现出良好的风险分层能力。结果表明，年龄增长、超重、肥胖、不良生活方

式及慢性病史等非血压因素已构成高血压发病的重要风险基底，即便在无法获取血压值的场景下，依托

常规体格检查与问卷信息仍可有效甄别高危个体。 
该辅助模型与主模型形成明确的互补应用格局：主模型适用于具备标准化血压测量条件的医院和体

检中心，用于精准辅助诊断；非血压辅助模型则更契合基层社区卫生站大规模流行病学调查、线上自评

小程序以及前瞻性队列研究中的早期风险预警，具备更广的人群覆盖面与推广便捷性。 
即便在无法获取血压值的场景下，依托常规体格检查与问卷信息仍可有效甄别高危个体。为直观对

比主模型与非血压辅助模型的区分效能，汇总两类模型内、外部验证的各项评价指标，模型性能对比结

果详见表 8。 
 
Table 8. Performance comparison between the primary model and the supplementary model 
表 8. 主模型与辅助模型性能对比 

模型 内部 AUC 外部 AUC 灵敏度 特异度 

XGBoost 主模型(含血压指标) 0.942 0.830 0.806 0.967 

XGBoost 辅助模型(非血压指标) 0.697 0.671 0.615 0.668 

3.6. 风险分层与临床应用 

本研究以模型输出的高血压患病预测概率为依据，结合临床筛查与分级管理实际需求，确定 P1 = 0.15
及 P2 = 0.42 两级风险阈值，据此将研究对象划分为低、中、高三个风险等级，分层标准参照《中国高血

压防治指南(2024 年修订版)》及 2018 ESC/ESH 指南相关推荐[12] [13]。低风险人群患病概率极低，无明

显危险因素聚集；中风险人群存在一定发病风险，且伴随部分可干预危险因素；高风险人群危险因素暴

露水平较高，高血压发病风险显著升高，可为分层干预提供依据。 
依据国内外高血压防控指南相关要求[12] [13]，针对不同风险等级人群制定差异化分级干预策略，并

构建轻量化风险评估工具。低风险人群以健康维持与一级预防为重点，中风险人群以危险因素管控与风

险逆转为核心，高风险人群采取强化干预与临床转诊相结合的管理模式。同时基于特征重要性及 SHAP
值分析结果构建简易风险评分卡，通过信息录入、风险评分、等级判定与干预推荐的标准化流程，实现

快速风险评估与个性化健康指导，具备良好的基层推广价值。 

4. 总结 

本研究基于 CHARLS 中老年人群队列数据，构建并验证了逻辑回归、随机森林与 XGBoost 三种高

血压患病预测模型，结果显示 XGBoost 模型综合性能最优，其内部测试集 AUC 为 0.942，外部独立验证

AUC 为 0.830，泛化稳定性良好；通过特征重要性与 SHAP 值分析明确了年龄、血压、BMI 等为高血压

发病的核心危险因素，并基于模型预测概率构建了三级风险分层体系，为人群精细化防控提供了依据。

本研究采用双队列研究设计，结合约登指数法确定最优截断值，形成了“预测模型–风险分层–分级干

预–轻量化工具”的完整研究闭环，同时，补充构建的非血压指标辅助模型有效拓展了预测工具的应用
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边界，在缺乏血压测量条件的场景下仍可实现早期风险预警，形成了“精准诊断”与“广泛筛查”双轨

并行的技术格局，提升了研究成果向基层转化的适配性，为基层高血压防控提供了可落地的技术方案[14]-
[17]。然而，受不同人群地域与生活方式差异影响，模型跨队列验证时性能存在一定衰减，且外部验证数

据来源单一、未纳入多维度临床特征，模型普适性与预测效能仍有提升空间[18] [19]。 
针对上述人群基线异质性带来的模型泛化衰减问题，为提高模型的跨区域适用性，建议采取以下校

准策略：① 对 BMI、腰围等体型指标进行人群特异性标准化处理；② 在目标人群数据上进行模型微调，

重新校准截距和系数；③ 采用患病率加权方法调整预测概率；④ 按年龄、性别等分层评估模型性能，

识别性能较差的亚人群并针对性优化；⑤ 考虑加入人群特异性特征或交互项，以捕捉不同人群中危险因

素的效应差异。未来可通过纳入多中心数据、整合血生化及影像学指标、开展前瞻性验证等方式进一步

优化模型，推动其在真实世界高血压防控中的临床转化应用。 
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