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摘  要 

目的：基于常规检验标志物联合机器学习，构建并在独立验证集中评价一个可解释、可部署的青光眼个

体化风险预测模型，综合考察其判别力、校准度与决策净获益，旨在为基层医疗提供低成本、易推广的

早筛分诊工具。方法：纳入自贡市第一人民医院2022年3月~2025年3月就诊人群共1200例，按7:3分为

训练集(n = 840)与验证集(n = 360)，两集青光眼/对照比例近1:1。以单因素分析与LASSO正则化联合筛

选特征，确定6个关键变量；构建多种模型并以Logistic作为主模型。主要评价指标包括AUC/ROC、Brier
分数与校准曲线、决策曲线分析；同时报告阈值相关指标(准确率、敏感度、特异度、F1、Kappa、Youden
指数、PPV、NPV)。结果：验证集中，主模型(Logistic)取得较优的综合性能(AUC约0.78~0.86；Brier约
0.17)，校准曲线贴近理想线；在DCA的0.1~0.6阈值区间获得稳定且高于Treat-all/none的净获益。SVM
与XGBoost的区分度接近，但校准与净获益整体略逊。结论：仅依托常规检验数据即可获得具有良好区

分度、可靠概率刻度与实用净获益的青光眼风险模型。该方案可及、低成本、标准化，适合在基层与体

检场景作为“先分层、后影像/专科”的补充路径，值得在多中心前瞻性研究中进一步验证与再校准。 
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Abstract 
Objective: To develop an interpretable and deployable individualized glaucoma risk prediction 
model based on routine laboratory biomarkers combined with machine learning, and to evaluate 
its discrimination, calibration, and clinical net benefit in an independent validation cohort, aiming 
to provide a low-cost and scalable early triage tool for primary care. Methods: A total of 1200 indi-
viduals presenting to Zigong First People’s Hospital from March 2022 to March 2025 were included 
and randomly split 7:3 into a training set (n = 840) and a validation set (n = 360), with an approxi-
mately 1:1 glaucoma/control ratio in both sets. Features were selected by combining univariable 
analysis with LASSO regularization to determine six key variables. Multiple algorithms were trained 
and evaluated, with logistic regression prespecified as the primary model. Primary endpoints were 
AUC/ROC, Brier score with calibration curves, and decision curve analysis (DCA); threshold-based 
metrics (accuracy, sensitivity, specificity, F1 score, Cohen’s κ, Youden’s index, PPV, NPV) were also 
reported. Results: In the validation set, the primary model (logistic regression) showed favorable 
overall performance (AUC ~0.78~0.86; Brier ~0.17) with calibration close to the ideal line; across 
the 0.1~0.6 threshold range, DCA indicated consistent net benefit exceeding treat-all and treat-none 
strategies. SVM and XGBoost achieved comparable discrimination but exhibited slightly inferior cal-
ibration and net benefit. Conclusions: A glaucoma risk model can be derived solely from routine 
laboratory data, achieving good discrimination, reliable probability scaling, and practical clinical 
net benefit. This standardized, low-cost approach is well suited for primary-care and health-check 
settings as a “pre-stratification before imaging/specialist referral” pathway and merits further mul-
ticenter prospective validation and recalibration. 
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1. 前言 

青光眼是全球首位不可逆致盲性眼病，随着人口老龄化、寿命延长、近视流行等因素的叠加，其疾

病负担持续攀升。系统综述和流行病学模型估算显示，到 2040 年全球青光眼患者或达 1.12 亿[1]。青光

眼在我国同样高发，且受卫生资源分布不均、居民认知有限等影响，不少患者在中晚期才被确诊，从而

错过结构与功能保护的关键窗口期[2]-[4]。从公共卫生角度，建立一套可及、低成本、标准化且能够广覆

盖使用的早期风险识别与分层策略，具有现实紧迫性。 
临床实践中常用的三类检查(眼压、标准化自动视野、OCT)各有价值但亦存局限：眼压易受角膜因素

与测法差异影响，且“正常眼压性青光眼”提示其难以单独完成筛查[5]-[7]；视野受受检者与操作者影响

较大，可靠性约束其作为“一次性大规模筛查工具”的适用性[8] [9]；OCT 虽能较早捕捉结构改变，但设

备间不可互换、近视影响判读且成本较高，基层普及受限[10]-[12]。因此，单纯依赖专科设备开展大规模

筛查在可及性与可负担性上仍面临挑战，临床与公共卫生层面亟需低门槛、可重复、跨机构可移植的补

充路径[4]。 
在这种需求下，机器学习(machine learning, ML)为风险评估提供了新的技术途径。与传统仅依赖单一

指标或线性假设的做法不同，机器学习能够在多变量、强相关、存在非线性与相互作用的背景下，借助
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正则化、特征筛选与交叉验证等步骤，稳定提炼出与结局有关的组合信号；同时，通过概率校准使输出

的风险更贴近真实发生率，再配合决策曲线分析(DCA)在不同干预阈值下评估净获益，使模型从“统计上

显著”进一步走向“临床上有用”[5] [8] [13]-[16]。然而，模型的成功不仅依赖算法本身，还取决于数据

的可获得性与标准化程度。与影像数据相比，常规检验数据(血常规、生化、凝血等)在医院信息系统中普

遍可得、质控体系成熟、单位与参考区间标准化程度高，且取样条件友好、检查费用低，更符合基层推

广的现实条件。同时，已有研究提示，来源于常规检验的炎症、代谢、氧化应激、血流变/凝血、肾功能

等维度的指标，与青光眼的发生或进展存在一定相关性(如中性粒细胞/淋巴细胞比、纤维蛋白原、肾功能

指标等) [17]-[29]。这些证据并非要替代专科检查，而是说明在常规检验层面可以捕捉到与青光眼相关的

系统性生物学信号，由此为“以检验数据进行早期风险分层”的思路提供了依据。 
基于上述考虑，本研究依托自贡市第一人民医院单中心就诊人群，系统整合常规检验数据，采用单

因素统计学筛选与 LASSO 正则化相结合的策略确定候选特征，构建并比较多种模型，并在独立验证集上

从判别能力(AUC/ROC)、概率校准(Brier 分数与校准曲线)以及临床净获益(DCA)三个维度进行系统评估，

目标是在不增加设备负担的前提下，提出一套可解释、可部署、适合基层推广的青光眼风险评估方案[4]-
[6] [10]-[16]。 

2. 资料与方法 

2.1. 研究设计与数据来源 

本研究连续纳入自贡市第一人民医院 2022 年 3 月~2025 年 3 月期间就诊人群的去标识化电子病历与

检验学数据，包含性别、年龄与常规实验室检查(血常规、生化、凝血四项)。研究遵循《赫尔辛基宣言》，

并按医院伦理管理要求获得伦理批准。 

2.2. 研究对象 

病例组(青光眼组)为眼科专科医师依据当期指南/共识确诊的青光眼患者；对照组为同期体检或眼科

就诊但经评估排除青光眼者。纳入标准：年龄 ≥ 18 岁；入院/就诊 24 小时内完成的实验室检查可获得。

排除标准：活动性严重感染、恶性肿瘤化疗期、终末期肝/肾衰竭、妊娠或产后早期、近 3 个月重大手术、

关键化验缺失>40%或明显不符合临床常识的离群值。 

2.3. 变量与数据处理 

候选变量包括：人口学(Sex、Age)、血常规(WBC、NEU、LYM、MONO、PLT、MPV、Hb、Mchc)、
炎症派生比值(Nlr、Plr、Lmr、SII)、生化(Glu、UA、Cr、Alb、ALT、AST、Ast_Alt、TC、HDL、LDL、
LDL_HDL)及凝血“四项”(PT、APTT、TT、FIB)。对连续变量进行单位核查与温和去极值(1%与 99%分

位截断)，缺失值采用训练集为基准的多重插补(MICE)；计算皮尔逊相关系数，|r| > 0.85 视为强共线并择

其一保留。 

2.4. 建模与验证(扩写) 

(1) 数据划分：按 7:3 分层随机为训练集(n ≈ 840)与验证集(n ≈ 360) 
(2) 变量筛选(单因素和 LASSO)：训练集中先进行单因素方差分析筛选候选指标；随后使用 LASSO

逻辑回归(10 折交叉验证)进行惩罚化筛选，于 λ_min 与 λ_1se 两点比较后采用更稀疏且稳健的方案，并

与单因素显著变量取交集，最终确定 6 个关键入模变量：Nlr、Plr、Glu、UA、FIB、Cr。 
(3) 主模型与对照模型：以六变量构建Logistic主模型(含常数项)，并训练决策树、随机森林、XGBoost、
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LightGBM、SVM 与 ANN 作为对照；树与集成模型以网格搜索 + 5 折交叉验证选择超参数；SVM 采用

RBF 核，C 与 γ在对数网格中搜索；ANN 采用 1~2 隐层 ReLU 并使用早停与权重衰减。 
(4) 判别与校准评估：在验证集中计算 AUC (及 95%CI)、Brier 分数(及 95%CI)、Accuracy、Precision、

Sensitivity、Specificity、F1、Kappa、Youden’s J、PPV、NPV；绘制合并图展示 ROC 曲线与校准曲线(10
分箱)，Brier 分数反映总体校准。 

(5) 决策曲线分析(DCA)：在阈值 0.01~0.99 范围评估净获益，对比 Treat-all/Treat-none，重点关注

0.1~0.6 区间。 
(6) 阈值与可解释性：以 Youden’s J 确定最优阈值并报告 Accuracy、F1、Kappa、PPV、NPV；主模

型选择 Logistic 以获得可解释 OR 及 95%CI。 
(7) 稳健性：以 SVM 作为敏感性分析模型，对比其与主模型在 AUC、Brier、DCA 上的一致性；比

较训练/验证两集事件率与性能的接近程度以评估过拟合风险。 

3. 结果 

3.1. 研究对象与基线特征 

共纳入 1200 例受试者，按 7:3 分层随机为训练集 840 例与验证集 360 例，青光眼/对照比例近似 1:1，
两集中事件率相近。研究对象均提供性别(Sex)与年龄(Age)信息，并在就诊/入院 24 h 内完成常规检验。

训练集的基线特征与两组比较见表 1。在检验组学指标中，6 个关键变量(Nlr、Plr、Glu、UA、FIB、Cr)
在青光眼组与对照组之间差异均有统计学意义(单因素方差分析，P < 0.01)。其中 Nlr、Plr、Glu、FIB、Cr
在青光眼组更高，而 UA 在青光眼组更低，与既往文献提示的炎症负荷增高、凝血活性偏高及代谢/肾功

能相关性保持一致[17]-[29]。其他候选指标(血常规、生化、凝血四项及若干派生比值)在两组间亦呈现一

定差异趋势。 
 

Table 1. Baseline characteristics of the training set 
表 1. 训练集的基线特征 

变量 对照组 
(均值 ± SD)/中位数(IQR) 

青光眼组 
(均值 ± SD)/中位数(IQR) 单因素方差分析 P 值 

性别(男)，例(%) 214 (50.6) 179 (42.9) 0.031 

Age 54.29 ± 11.91 55.34 ± 12.35 0.212 

WBC 6.60 ± 1.94 6.42 ± 1.75 0.156 

NEU 3.60 (2.53, 4.67) 3.93 (3.04, 4.82) 0.020 

LYM 2.06 ± 0.65 1.86 ± 0.69 <0.001 

MONO 0.51 ± 0.19 0.51 ± 0.18 0.975 

PLT 228.16 ± 56.35 230.60 ± 57.12 0.533 

MPV 10.50 ± 0.98 10.49 ± 1.00 0.860 

Hb 142.66 ± 14.96 141.74 ± 15.15 0.377 

Mchc 33.56 (32.50, 34.51) 33.51 (32.55, 34.62) 0.213 

Nlr 1.71 (1.18, 2.32) 2.13 (1.62, 3.00) <0.001 

Plr 105.37 (81.99, 147.73) 130.45 (98.56, 171.40) <0.001 
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续表 

Lmr 4.31 (3.06, 5.99) 3.78 (2.66, 5.01) 0.113 

SII 371.52 (241.34, 541.51) 498.28 (350.55, 700.07) <0.001 

Glu 4.86 (4.24, 5.65) 5.64 (4.91, 6.40) <0.001 

UA 342.88 ± 80.08 314.78 ± 80.08 <0.001 

Cr 75.76 ± 17.28 80.45 ± 18.73 <0.001 

Alb 41.97 ± 3.42 42.11 ± 3.38 0.554 

ALT 18.86 (13.85, 27.81) 20.60 (14.85, 28.85) 0.402 

AST 21.90 (15.41, 30.38) 21.76 (16.16, 31.24) 0.775 

Ast_Alt 1.18 (0.66, 1.91) 1.05 (0.69, 1.67) 0.999 

TC 4.91 ± 0.86 4.95 ± 0.90 0.473 

HDL 1.24 ± 0.30 1.25 ± 0.29 0.457 

LDL 3.01 ± 0.77 3.06 ± 0.79 0.342 

LDL_HDL 2.59 ± 0.98 2.59 ± 0.94 0.993 

PT 12.00 ± 0.94 12.02 ± 0.99 0.687 

APTT 31.08 (28.23, 33.91) 31.57 (29.09, 33.83) 0.454 

TT 17.07 ± 1.51 16.90 ± 1.42 0.079 

FIB 2.82 ± 0.58 3.16 ± 0.61 <0.001 

3.2. 变量筛选 

在训练集中，首先以两组单因素方差分析筛选候选指标；随后用 LASSO 逻辑回归(10 折交叉验证)，
同时绘制了交叉验证误差曲线与系数路径图以观察随惩罚强度变化的模型稀疏化过程：在 λ_min (最小交

叉验证误差)与 λ_1se (误差在 1 个标准误范围内的最稀疏模型)两点进行比较，优先选择更稀疏且稳健的

方案以提升泛化与可解释性；将 LASSO 保留下来的变量与单因素显著变量取交集，最终确定 6 个关键入

模变量：Nlr、Plr、Glu、UA、FIB、Cr。对应图为“LASSO 交叉验证曲线”与“LASSO 系数路径图”(见
图 1)，其中关键变量在较宽的 λ区间内系数稳定不为零，提示对结局具有稳健贡献。 

 

 
Figure 1. (A) LASSO cross-validation curve; (B) Coefficient profile plot 
图 1. (A) LASSO 交叉验证曲线；(B) 系数路径图 

https://doi.org/10.12677/acm.2025.15113305


肖利 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.15113305 1962 临床医学进展 
 

3.3. 模型验证 

在验证集中，区分度(图 2(A))方面，多模型的 ROC 曲线均明显高于对角线；基于 6 个关键变量的

Logistic 回归取得 AUC ≈ 0.82 (95%CI ≈ 0.78~0.86)，SVM 与 XGBoost 的 AUC 分别约 0.82 与 0.81，提示

这三种方法均具备较好的风险分层能力。校准(图 2(B))方面，Logistic 的 Brier 分数 ≈ 0.173 (95%CI 
0.155~0.192)，SVM ≈ 0.175、XGBoost ≈ 0.176；分位分箱的校准曲线显示，这三种模型的预测概率与观

测发生率总体吻合良好，各分箱点围绕 45˚参考线分布、偏离幅度较小；相比之下，随机森林、LightGBM、

ANN 与决策树的 Brier 分数多在 0.184~0.230，校准曲线在概率极端区间出现更明显的起伏。决策净效应

(图 2(C))方面，在更贴近临床实践的阈值带 0.1~0.6 内，Logistic 与 SVM 的净效应曲线持续高于“全部干

预”与“全部不干预”两条基线，且曲线形态较为平稳；XGBoost 多数阈值点亦显示正向净效应。随着

阈值升高，“全部干预”曲线在中高阈值区逐步转为负值，提示在误判成本较高的场景下，该极端策略

难以获得实际收益；而“全部不干预”始终为 0，仅提供比较基准。综合区分度、校准与净效应三类证据，

基于 6 个变量的 Logistic 回归在本验证集表现更为均衡，既能提供稳定的个体化概率刻度，又能在常见

阈值范围内带来实质的临床净效应；在模型落地时，可结合机构患病率与资源约束，将临床决策阈值优

先考虑设定在 0.3~0.5 的区间，并据此在漏诊风险与过度干预之间取得更合宜的平衡。 
 

 
Figure 2. Comprehensive evaluation of the validation set: (A) ROC/AUC; (B) Calibration curve and brier score; (C) Decision 
curve analysis 
图 2. 验证集综合评估：(A) ROC/AUC；(B) 校准曲线与 Brier；(C) 决策曲线分析 
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3.4. 阈值表现与主模型确定 

以 Youden’s J 确定的最优分类阈值(见表 2)：Logistic 在验证集的灵敏度/特异度均约 0.76，准确率约

0.77，F1 与 Kappa 居前；PPV/NPV 水平与事件率及阈值选择相匹配，体现出较好的临床可操作性；

SVM/XGBoost 的阈值指标次之，与 ROC、Brier、DCA 的总体排序一致。综合判别(AUC)、校准(Brier + 
曲线)与临床净获益(DCA)，并兼顾变量可解释性、模型简洁性与部署可行性，最终确定以 Logistic 回归

(Nlr、Plr、Glu、UA、FIB、Cr)作为主模型；SVM 作为敏感性验证，其效能与校准接近主模型，进一步

支持结论的稳健性。 
 

Table 2. Validation set discrimination/calibration/threshold metrics 
表 2. 验证集判别/校准/阈值指标 

Model AUC 95% CI 
Lower 

95% CI 
Upper Accuracy Precision Sensitivity Specificity F1 Score Kappa Youden’s J PPV NPV 

Logistic 0.82 0.78 0.86 0.76 0.77 0.76 0.76 0.76 0.52 0.52 0.77 0.75 

Decision  
Tree 0.7 0.64 0.74 0.66 0.7 0.59 0.73 0.64 0.32 0.33 0.7 0.63 

Random  
Forest 0.8 0.75 0.84 0.73 0.75 0.72 0.74 0.73 0.46 0.46 0.75 0.72 

XGBoost 0.81 0.77 0.86 0.75 0.76 0.74 0.76 0.75 0.49 0.49 0.76 0.73 

LightGBM 0.77 0.72 0.82 0.69 0.71 0.66 0.72 0.69 0.38 0.38 0.71 0.67 

SVM 0.82 0.78 0.86 0.75 0.76 0.74 0.75 0.75 0.49 0.49 0.76 0.74 

ANN 0.76 0.71 0.81 0.66 0.72 0.53 0.79 0.61 0.32 0.32 0.72 0.62 

4. 讨论 

本研究基于常规检验数据构建了青光眼风险评估模型，并在独立验证集上从区分度–校准度–临床

净获益三个层面证明了其综合性能与可用性。方法学上，我们将单因素统计学筛选与 LASSO (L1)稀疏选

择联合使用，既保证变量进入模型的统计合理性，又通过惩罚化约束减少多重共线性与过拟合风险；在

模型评估阶段，我们没有仅以 AUC 作为唯一标准，而是同步报告 Brier 分数与校准曲线以检验概率刻度

的可信性，并通过 DCA 在不同干预阈值下量化净获益，使结果更贴近临床场景中的真实权衡，这与

TRIPOD 的方法学建议保持一致[13]-[16] [30]-[32]。与主要依赖影像设备的人工智能路线相比，检验组学 
+ 机器学习的优势在于：一是可及性强(无需额外设备，依托 LIS/HIS 即可调用)；二是标准化与跨机构可

移植性好(单位统一、质控成熟)；三是成本友好(采样简便、费用较低)，更契合基层与体检场景的广覆盖

需求[5] [8] [10]-[12] [16]。 
此外本研究纳入的关键检验维度覆盖了“炎症–代谢–氧化应激–血流变/凝血–全身健康”多通路

网络：炎症相关比值(如 NLR、PLR)可反映低度炎症与血小板活化状态，既往研究在开角型或闭角型青

光眼与健康对照之间观察到明显差异，并提示其与表型或视野进展相关[17]-[19]；代谢维度方面，糖尿病

与开角型青光眼的风险关联已被队列与荟萃分析反复报道，药物流行病学研究亦提示二甲双胍暴露可能

与风险下降相关，为“代谢控制–风险降低”的假说提供了人群层面的线索[20]-[22]；氧化应激方面，部

分研究在原发性开角型青光眼患者中观察到尿酸水平较低，而在其他表型或高眼压人群中，尿酸与风险

呈现性别特异或非线性的复杂关系[23]-[25]；血流变/凝血方面，早期研究显示低/正常眼压性青光眼存在

血液/血浆黏稠度与纤维蛋白原升高，提示微循环灌注与血流动力学参与病程[26]-[28]；全身健康耦合方
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面，肾功能受损与青光眼之间可能存在双向关联或共享通路，在终末期肾病或肾移植相关人群中，青光

眼发生风险亦有升高[29]。这些以往的发现与本研究“以常规检验数据刻画多通路风险信号”的建模取向

相互印证，在可解释性方面，本研究不引入额外的后验算法(如 SHAP)，主要基于以下考虑：其一，采用

的稀疏逻辑回归(L1)已以系数与 OR 的形式提供方向与相对权重，能够满足临床对于“风险由何种变量驱

动”的直观理解；其二，在存在相关或可替代的检验变量时，后验分解方法对参考基线与样本分布较为

敏感，易带来贡献分再分配的解读歧义；其三，出于可复现与部署简化的原则，优先呈现区分度、校准

(含 Brier 与校准曲线)与 DCA 等稳定且与决策直接相关的指标。 
临床应用方面，依托检验数据的模型极易融入 LIS/HIS 系统：当检验结果回传时即可即时输出个体

化风险与阈值化建议。根据 DCA 的呈现，临床可在 0.3~0.5 的阈值带内进行灵敏度与特异度的权衡：若

用于筛查或体检以降低漏诊，可适度下调阈值；若用于门诊决策以减少过度干预，可适度上调阈值。对

于资源有限的地区或机构，该方案还可与简易眼底照相 + 远程判读等低门槛影像手段组合，形成“先分

层、后影像/专科”的分级路径，提升筛查效率和资源配置的性价比[15] [16] [31]。鉴于研究定位与部署可

行性考虑，本文不新增后验可解释性算法与试点数据；相关实施与评估将置于外部验证与真实世界阶段

推进。 
本研究亦存在局限。其一，单中心回顾性设计与内部验证可能带来选择与谱系偏倚，外推性仍需在

不同地区、不同医疗体系中进行多中心前瞻性外部验证。其二，进一步明确了对照组的定义与纳排标准：

对照来源于同期就诊或体检人群，需(a) 无青光眼及任何影响视神经结构/功能的眼病既往诊断；(b) 基础

眼科检查未见青光眼特征性体征；(c) 无视神经相关手术史。对未完成 OCT/视野检查者，明确其可能带

来的谱系偏倚与误分层风险，并予以强调；同时指出主要合并症(如糖尿病、高血压、肾病等)可能影响参

数理解与阈值应用，后续将在外部验证中按“社区/体检严格对照”与“医院就诊对照”分层开展敏感性

分析以检验稳健性。其三，部分检验指标(如尿酸、纤维蛋白原、肌酐)与青光眼之间的因果方向仍不完全

明确，且可能存在表型与性别层面的异质性；后续可采用分层分析、工具变量或因果推断方法进一步探索。

其四，模型的时间稳定性与平台间一致性需要持续监测与再校准；在此基础上，未来可与眼底影像/OCT/
功能学联合，开展多模态融合与成本–效果评估，推动在基层–专科的真实世界转化[10]-[12] [15] [16] 
[30]-[32]。 

5. 结论 

本研究以常规检验数据为核心，采用单因素筛选和 LASSO 取交集的稳健策略，开发出一套在独立验

证集中表现可靠、可解释且具临床净获益的青光眼风险模型。与主要依赖影像设备的路线相比，该方案

更易获取、成本更友好、跨机构可移植性更强，有望在基层–体检–专科分级诊疗体系中发挥“早筛–

分诊–转诊”的枢纽作用。下一步应开展多中心前瞻性外部验证与时间再校准，并探索与影像/功能学联

合的多模态融合，同时评估成本–效果与实施路径，推动模型在真实世界的可持续应用。对实施层面的

可解释展示与小规模试点，将在外部验证与真实世界阶段开展，以确保在不增加解释噪声与部署复杂度

的情况下实现稳健转化。 
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