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摘  要 

目的：采用Transformer等7种机器学习算法构建缺血性脑卒中风险预测模型，筛选最优模型并进行可解释

性分析，助力早期识别高风险人群。方法：采用Kaggle公开脑卒中数据集，纳入5110例患者，其中病发组

249例、非病发组4860例。经填补缺失值、SMOTE平衡样本后，分别采用BP、RF、XGBoost、SVM、DNN、
MLP、Transformer算法构建预测模型。通过五折交叉验证进行内部验证，以AUC、准确率、召回率、特

异度、Brier分数评价模型性能，并采用SHAP算法对最优模型进行可视化解释。结果：Transformer模型

的AUC为0.912、准确率0.771、召回率0.847、特异度0.766、Brier分数0.091，综合性能优于其他6种模

型。SHAP分析显示，年龄、工作类型、BMI、心脏病是影响模型预测贡献度最高的特征。结论：基于

Transformer算法构建的缺血性脑卒中早期预测模型具有较好的预测效能，结合SHAP可解释性分析可辅

助临床识别高危因素，为Transformer算法在卒中流行病学分析中的适用性提供了初步依据。 
 
关键词 

缺血性脑卒中，机器学习，深度学习，预测模型 
 

 

An Early Prediction Model for Ischemic 
Stroke Based on the Transformer Algorithm 
Zixin Zhang, Xiaoguang Yang, Ruoran Li, Haojie Xie, Guiling Li* 
School of Nursing, Qiqihar Medical University, Qiqihar Heilongjiang 
 
Received: July 1, 2026; accepted: July 23, 2026; published: August 4, 2026 

 
 

 
Abstract 
Objective: This study aimed to develop and compare seven machine learning algorithms, including 
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Transformer, to build risk prediction models for ischemic stroke, identify the best-performing 
model, and perform interpretability analysis to support early detection of high-risk individuals. 
Methods: A publicly available Kaggle stroke dataset was used, comprising 5110 patients (249 with 
stroke, 4860 without). Missing values were imputed using random forests, and the dataset was bal-
anced with SMOTE. Prediction models were built using BP, RF, XGBoost, SVM, DNN, MLP, and Trans-
former algorithms. Internal validation was conducted via five-fold cross-validation. Model perfor-
mance was evaluated using AUC, accuracy, recall, specificity, and Brier score. SHAP was applied to 
interpret the best model visually. Results: The Transformer model achieved an AUC of 0.912, accu-
racy of 0.771, recall of 0.847, specificity of 0.766, and Brier score of 0.091, outperforming the other 
six models. SHAP analysis revealed that age, work type, BMI, and heart disease were the most influ-
ential features. Conclusion: The Transformer-based early prediction model for ischemic stroke shows 
strong predictive performance. Combined with SHAP for interpretability, it can help clinicians iden-
tify key risk factors and support early prevention strategies. 
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1. 引言 

缺血性脑卒中(IS)是一种具有高病发率、高致残率和高死亡率的疾病，已经成为国民健康的主要威胁

之一[1]。2019 年我国有 219 万人死于卒中，其中缺血性卒中 103 万人，且发病 30 天内死亡风险最高，

此后年平均死亡率仍达 10% [2] [3]。因此，利用临床数据构建精准的早期预测模型是早期识别高危人群、

延缓卒中发生的关键策略[4]。 
近年来，机器学习构建预测模型在医学预测领域兴起，相较于传统量表统计分析，该方法更适应大

数据时代的医疗健康信息，处理非线性数据和自动筛选特征优势明显。目前，国内外人员在研究缺血性

脑卒中早期风险预测时往往存在以下问题，聚焦于传统回归模型或单一机器学习算法，缺乏多算法在同

一样本下的性能比较，以及多数模型未能充分考虑临床指标的非线性关系。同时，预测模型的可解释性

不足，临床工作人员及家属难以信任其决策逻辑[5]。 
因此，本研究探索 Transformer 算法在脑卒中预测中的应用价值并与其他模型性能对比，其自注意力

机制可自动捕捉临床特征非线性交互与长程依赖，突破传统模型依赖人工筛选特征、忽视复杂关联的局

限。此外，针对预测模型因“黑箱”特性而导致结果难以解释，进而影响临床信任与推广的问题[6]，本

研究引入 SHAP 可解释性分析方法。该方法不仅能展示整体特征对预测结果的贡献程度，还能呈现单个

样本的决策路径，实现了双重可视化解释。这显著提升了模型的透明度，也增强了预测结果在临床应用

中的说服力，为脑卒中的病发预测和早期临床干预提供了新的依据。 

2. 材料方法 

2.1. 数据预处理 

本研究采用 Kaggle 公开数据集[7] (https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/stroke-prediction-dataset，
于 2025 年 6 月 17 日访问)，该数据集由 fedesoriano 于 2021 年 1 月 26 日上传，其中包括 5110 例数据，
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每例样本均记录以下信息：编号(id)、性别(gender)、年龄(age)、高血压史(hyper tension)、心脏病史(heart 
disease)、婚姻史(ever married)、工作类型(work type)、居住类型(Residence type)、平均血糖水平(avg glu-
cose_level)、体重指数(bmi)、吸烟状况(smoking status)和卒中发生(stroke)，其中，卒中发生情况为本研究

的预测目标变量。本研究采用随机森林填补法处理数据集中存在的缺失值[8]，该方法能显著降低插补误

差，为后续的特征筛选提供更可靠的依据。鉴于数据集中的卒中发生与非卒中样本存在类别不平衡问题，

为避免数据泄露，本研究仅在训练集上采用 SMOTE 过采样方法[9]，通过在少数类样本及其邻近样本间

线性插值生成新样本，平衡多数类与少数类样本比例，从而提升模型对少数类的识别能力。同时，验证

集保持原始分布不变，以客观评估模型性能。 
需特别说明的是，本研究所用数据来源于国外公开数据集，不涉及患者隐私及伦理审查，样本量满

足预测模型构建的基本要求。并且，该数据集为横断面调查资料，缺乏患者首次卒中发生时间及卒中后

随访病发信息。因此，本研究当前阶段仅旨在探究与卒中病发相关的因素，并为后续针对卒中病发人群

的深入研究提供线索和参考依据。 

2.2. 模型构建 

在本研究中采取了 SVM、RF、XGBoost、BP、MLP、DNN 和 Transformer 七种算法构建相应的预测

模型，并采用五折交叉验证法进行模型评估与内部验证。将全部数据集平均划分为 5 份，每次选取其中

1 份作为验证集，其余 4 份作为训练集。在每一折中，SMOTE 过采样仅应用于当前折的训练集部分。完

成 5 次验证后，将 5 次评估结果取平均值，作为模型的最终性能指标。此外，为进一步提升模型的泛化

能力和稳定性，我们对模型进行了超参数调优。通过系统地调整模型参数，不断优化模型性能，使其在

不同数据分布下都能保持良好的预测效果。 
在模型性能评估方面，本研究采用了多个具有代表性的指标，包括受试者工作特征曲线下面积(AUC)、

特异度、召回率、灵敏度和准确率，并采用 Shapley 算法解释(SHapley Additive exPlanations, SHAP)算法

评估每个特征对最终模型输出的贡献[10]，以实现模型的可解释性。这些指标从不同角度全面评估了模型

的性能，为模型的选择和优化提供了重要依据。 

2.3. 模型架构与相关参数 

本研究对缺失值采用差异化插补策略：深度学习模型使用数值型特征采取均值插补与分类型特征采

取众数插补，基于 SimpleImputer 实现。机器学习模型采用迭代随机森林插补法(RandomForestRegressor, 
n_estimators = 100, random_state = 42)，利用完整特征预测缺失值，以更好地保留特征间非线性关系。 

针对类别不平衡问题，在模型训练阶段应用 SMOTE 过采样，参数设定为(sampling_strategy = 'auto'、
k_neighbors = 5、random_state = 42)。SMOTE 仅作用于训练集，且严格嵌入交叉验证内部循环，确保验

证集不参与合成样本生成，杜绝数据泄露。 
各模型架构简要说明如下，详细超参数搜索空间与最终取值见表 1。Transformer 采用单层编码器结

构，输入经线性嵌入层映射至 128 维，叠加正弦位置编码后，送入 4 头自注意力层与 128 维前馈网络

(GELU 激活)，各子层均辅以残差连接、层归一化及 0.2 的 Dropout，最终经全局平均池化后分类。DNN
为 3 层全连接前馈网络(隐含层维度 128→32)，激活函数为 ReLU，穿插 Dropout 层(0.3)。MLP 与 BP 均

为单隐层全连接网络，隐层维度分别为 64 和 50，激活函数分别采用 ReLU 与 tanh。随机森林集成 200 棵

CART 决策树，最大深度限制为 10。XGBoost 包含 200 棵梯度提升树，最大深度为 3，学习率为 0.01。
SVM 采用径向基核函数(RBF)，gamma 参数设为 0.1。所有神经网络优化器均采用 Adam，具体正则化系

数与早停策略设置见下表 1。 
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Table 1. Model parameters 
表 1. 模型参数 

模型 超参数 搜索空间 最终选定值 

Transformer embed_dim 32, 64, 128 128 

 num_heads 4, 8 4 

 ff_dim 64, 128, 256 128 

 dropout_rate 0.1, 0.2, 0.3 0.2 

 learning_rate 0.001,0.0005, 0.0001 0.0001 

 batch_size 32 32 

 epochs 100 100 

 patience 10 10 

DNN hidden_units1 64, 128, 256 128 

 hidden_units2 32, 64, 128 32 

 dropout_rate 0.2, 0.3, 0.4 0.3 

 learning_rate 0.001,0.0005, 0.0001 0.0001 

 alpha (L2 regularization penalty) 0.01 0.01 

 batch_size 32 32 

 epochs 50 50 

 patience 5 5 

MLP units 16, 32, 64 64 

 dropout_rate 0.3, 0.5, 0.7 0.5 

 learning_rate 0.01, 0.005, 0.001 0.005 

 alpha (L2 regularization penalty) 0.1 0.1 

 batch_size 64 64 

 epochs 30 30 

 patience 5 5 

BP hidden_layer_sizes (50,), (100,), (50, 50), (100, 50) (50,) 

 activation relu, tanh tanh 

 alpha (L2 regularization penalty) 0.0001, 0.001, 0.01 0.0001 

 learning_rate constant, adaptive constant 

RF n_estimators 100, 200, 300 200 

 max_depth None, 10, 20, 30 10 

 min_samples_split 2, 5, 10 10 

 min_samples_leaf 1, 2, 4 4 

 bootstrap True, False True 

XGBoost n_estimators 100, 200, 300 200 

 max_depth 3, 6, 9 3 
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续表 

 learning_rate 0.01, 0.1, 0.2 0.01 

 subsample 0.6, 0.8, 1.0 1.0 

 colsample_bytree 0.6, 0.8, 1.0 0.6 

 gamma 0, 0.1, 0.2 0.1 

SVM C (penalty parameter) 0.1, 1, 10, 100 0.1 

 kernel rbf, poly, sigmoid rbf 

 gamma scale, auto, 0.1, 1 0.1 

2.4. 统计学方法 

采用 R4.4.1、python3.12 和 PyCharm2025.1.1.1 软件进行统计分析。采用 Kolmogorov-Smirnov 检验评

估正态性。服从正态分布的计量资料以均数±标准差( x s± )表示，组间比较采用两独立样本 t 检验；不服

从正态分布的计量资料以中位数(四分位数间距)表示，组间比较采用 Mann‑Whitney U 检验；计数资料以

频数(构成比)表示，组间比较采用 χ2检验或 Fisher 确切概率法。检验水准 α = 0.05，双侧 P < 0.05 被认为

差异具有统计学意义。将单因素分析中 P < 0.05 的变量纳入后续预测模型的输入特征。 

3. 结果 

3.1. 患者卒中病发的发生情况 

本研究纳入 5110 例患者，排除 1 例，数据最终纳入 5109 例，其中未病发患者为 4860 例，病发患者

为 249 例。排除患者的性别项为“other”，视为异常值删去。两组患者的一般资料比较见表 2。单因素分

析发现，卒中组与非卒中组在多个因素上存在显著差异。其中，连续变量采用 Mann‑Whitney U 检验，分

类变量采用 χ2 检验，结果显示两组的年龄、吸烟状态、婚姻状态、高血压、心脏病、工作类型、平均血

糖值和 BMI 的差异均具有统计学意义(均 P < 0.05)。 
 

Table 2. Comparison of general data between stroke group and non-stroke group 
表 2. 卒中组和非卒中组一般资料比较 

项目 分类 非卒中组(N = 4860) 卒中组(N = 249) 统计值 P 值 

性别(%) 
男 2007 (41.3) 108 (43.4) 

χ2 = 0.34 0.560 
女 2853 (58.7) 141 (56.6) 

年龄  43.00 (24.00, 59.00) 71.00 (59.00, 78.00) U = 200261 <0.001 

吸烟状态(%) 从不 814 (16.7) 70 (28.1) χ2 = 29.27 <0.001 

 

偶尔 1802 (37.1) 90 (36.1) 

  经常 747 (15.4) 42 (16.9) 

未知 1497 (30.8) 47 (18.9) 

婚姻状态(%) 
未婚 1727 (35.5) 29 (11.6) 

χ2 = 58.87 <0.001 
已婚 3133 (64.5) 220 (88.4) 

高血压(%) 
无 4428 (91.1) 183 (73.5) 

χ2 = 81.58 <0.001 
有 432 (8.9) 66 (26.5) 
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续表 

心脏病(%) 
无 4631 (95.3) 202 (81.1) 

χ2 = 90.23 <0.001 
有 229 (4.7) 47 (18.9) 

居住环境(%) 
农村 2399 (49.4) 114 (45.8) 

χ2 = 1.08 0.300 
城市 2461 (50.6) 135 (54.2) 

工作类型(%) 

失业人群 685 (14.1%) 2 (0.8%) 

χ2 = 49.16 <0.001 

公职人员 624 (12.8%) 33 (13.3%) 

从未工作 22 (0.5%) 0 (0.0%) 

私企 2775 (57.1%) 149 (59.8%) 

个体户 754 (15.5%) 65 (26.1%) 

平均血糖值  91.47 (77.12, 112.80) 105.22 (79.79, 196.71) U = 471082 <0.001 

BMI  28.00 (23.40, 33.10) 29.70 (26.40, 33.70) U = 413263 <0.001 

3.2. 卒中病发预测模型的性能比较 

根据上述结果，选择以下特征纳入预测模型进行分析，包括年龄、吸烟状态、婚姻状态、高血压、心

脏病、工作类型、平均血糖值、BMI。基于 BP、RF、XGBoost、SVM、DNN、MLP、Transformer 算法构

建了 7 种缺血性脑卒中病发的预测模型，并通过五折交叉验证进行内部验证得到各个模型性能，见表 3。
结果显示，BP、RF、XGBoost、SVM、DNN、MLP、Transformer 模型的 AUC 值分别为 0.810，0.785，
0.764，0.788，0.853，0.844，0.912 其中 Transformer 模型的 AUC 值最高，其次是 DNN 算法，(AUC = 
0.853)，极端梯度提升(AUC = 0.764)最低，即该模型整体的预测效能优于其他六种模型，各模型的 ROC
曲线见图 1。 

3.2.1. Transformer 模型的性能评估 
本研究采用五折交叉验证评估基于 Transformer 算法构建的卒中病发预测模型性能，见图 2。基于最

优超参数组合重新进行五折交叉验证，每折结果如下：Fold1 (AUC = 0.918)、Fold2 (AUC = 0.921)、Fold3 
(AUC = 0.912)、Fold4 (AUC = 0.920)、Fold5 (AUC = 0.905)，表明模型在不同数据子集上具有稳定的预测

性能。该数据表明 Transformer 算法对复杂医疗数据的非线性特征提取能力具有显著优势。并且，该模型

的平均正确率(AP)为 0.890，表明模型具有较高的准确率。 
 

Table 3. Performance of the seven models for predicting stroke onset 
表 3. 七种模型构建脑卒中病发预测模型的效能 

算法 AUC 准确率 召回率 特异度 Brier 分数 

BP 算法 0.810 0.756 0.711 0.758 0.154 

RF 算法 0.785 0.904 0.210 0.939 0.072 

XGBoost 算法 0.764 0.905 0.144 0.944 0.072 

SVM 算法 0.788 0.756 0.655 0.761 0.149 

DNN 算法 0.853 0.696 0.868 0.687 0.193 

MLP 算法 0.844 0.688 0.872 0.679 0.179 

Transformer 算法 0.912 0.771 0.847 0.766 0.091 
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Figure 1. ROC curves of the seven prediction models 
图 1. 七种预测模型 ROC 曲线 
 

 
Figure 2. ROC curve and PR curve of the transformer model 
图 2. Transformer 模型的 ROC 曲线及 P-R 图 

3.2.2. Transformer 模型的特征分析 
本研究运用 SHAP 算法评估各特征在该模型最终输出中的贡献程度。SHAP 算法能够清晰界定哪些

临床指标在疾病预测或治疗效果评估方面具有最大影响力，从而实现模型的可解释性。SHAP 重要性排

序结果如图 3 所示，各变量平均权重的绝对值从高到低依次为：年龄、BMI、工作类型、心脏病、平均血

糖水平、吸烟状态、高血压、婚姻状况。 

3.2.3. 各个特征与 Transformer 模型的决策关系 
为清晰且准确地呈现各个特征对模型输出的正负影响关系，本研究生成 SHAP 摘要图，见图 4。纵

坐标为特征按重要性降序排列，横坐标为每个样本的 SHAP 值，此值与特征对模型输出的影响呈正相关，

即正值表示该特征增加卒中风险，负值表示降低卒中风险。同时，点的颜色用于表示特征值的高低，其

中红色代表特征值较高，蓝色代表特征值较低。 
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3.2.4. 单样本预测特征的解释分析 
为直观呈现模型对脑卒中病发的预测决策，本研究随机抽取两例典型患者样本生成 SHAP 决策图，

见图 5，以展示各个特征对卒中病发风险的贡献。该决策图以颜色编码标识特征影响方向：红色条块表示 
 

 
Figure 3. SHAP feature importance ranking plot 
图 3. SHAP 特征重要性排序图 

 

 
Figure 4. SHAP summary plot 
图 4. SHAP 摘要图 

 

 
Figure 5. SHAP decision plot for patients at different risk levels 
图 5. 不同风险病发患者的 SHAP 决策图 
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特征对模型预测结果有正向贡献，即特征值增加会提高卒中病发风险预测值；蓝色条块表示负向贡献，

即特征值增加会降低预测值。如图所示，模型基准风险(即卒中发生率)为 0.222。左图患者的年龄、吸

烟状态、BMI、工作状态等特征呈正向贡献，使该患者的风险评分提升至 0.894，属于高病发风险患者。

右图患者受年龄、高血压、婚姻状态等特征影响，风险评分 0.194，低于基准值，表明该患者的病发风

险较低。 

4. 讨论 

本研究采用 Kaggle 公开数据集构建模型，通过对比七种机器学习算法的预测性能，发现 Transformer
算法表现最优，模型 AUC 达 0.912，各折 AUC 均在 0.905 以上，表明其具有良好的稳定性与泛化能力。

此外，结合 SHAP 分析法对模型输出进行可解释性分析，进一步增强模型决策的透明度，为临床辅助决

策提供有力支持。 

4.1. 脑卒中发病相关因素 

本研究发现，年龄、BMI、工作类型是贡献度最高的三个特征，其次为心脏病史、平均血糖水平、吸

烟状态、高血压病史等。 
年龄是本研究中脑卒中发生的独立且最显著危险因素[11]。随着年龄增长，机体血管壁弹性减退、动

脉粥样硬化病变进展、中枢神经功能退行性改变，可导致脑卒中发病风险显著升高。研究结果显示，脑

卒中组患者年龄中位数为 71 岁，显著高于非脑卒中组 43 岁，提示临床医护人员应重点聚焦老年高危人

群，定期开展脑血管专项健康筛查与评估，尽早发现脑卒中易感人群，及早进行预防性干预。 
体质量指数(BMI)是评价机体肥胖程度的核心量化指标[12]，本研究证实其与脑卒中发病风险呈正相

关。肥胖可通过激活全身慢性炎症反应、诱发胰岛素抵抗、升高血压及血脂水平等多重病理机制，加速

动脉粥样硬化的发生与发展，进而增高脑卒中发生风险[13] [14]。建议临床对超重及肥胖人群开展健康宣

教，指导其通过合理膳食调控、规律有氧运动等科学方式进行健康管理，防控脑卒中危险因素。 
职业类型对脑卒中发病的影响，可能与不同人群职业相关体力活动强度、职业压力负荷及社会经济

状态等混杂因素密切关联[15]。本研究数据分析表明，脑卒中组个体户占比为 26.1%，显著高于非卒中组

的 15.5%；而脑卒中组失业人群占比仅 0.8%，提示稳定的职业状态对脑卒中发病可能存在一定保护性效

应[16]。在临床护理工作中，应重点关注高职业负荷、高压力从业人群的心理健康状况与血压动态管理，

针对性指导其开展放松训练、坚持规律运动，减少不良诱因，降低脑卒中发病风险。 
此外，心脏病史、平均血糖水平、吸烟状态、高血压病史等传统危险因素也显示出显著的预测价值，

进一步验证了模型的合理性。这些因素与卒中发生的关联已在多项研究中得到证实。 

4.2. Transformer 模型在脑卒中早期预测中具有良好的性能 

近年来，研究人员已开发多种脑卒中病发风险评估量表及预测模型，但这些工具对复杂医学数据中

非线性关系的分析能力尚显不足。焉双梅[17]等采用 Essen 卒中风险分层量表(Essen Stroke Risk Score, 
ESRS)和卒中预测工具-II (Stroke Prognostic Instrument-II, SPI-II)对卒中病发风险进行评估，对比分析显示，

两个量表的 AUC 值分别为 0.576 和 0.583。然而，由于评估量表纳入因素有限，后续提升空间受限，可

能存在未纳入的潜在卒中风险因素。医疗数据如心率、血压、血脂、运动量、饮食结构之间相互影响、相

互制约，共同影响疾病病发，为此，本研究采用可捕捉非线性关系的机器学习方法，从大量数据中识别

潜在的危险因素，从而深入探讨脑卒中的发病机制。 
随着大数据与智慧医疗的快速发展，机器学习作为一种新兴工具已广泛应用于医疗行业，用于疾病
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诊断、预测及图像识别，成为分析医疗数据、辅助临床制订护理方案及开展早期预防的重要手段[18]。部

分研究者已通过不同的机器学习算法构建脑卒中病发预测模型，为该领域研究奠定了一定基础。例如，

Abedi V [19]等为研究缺血性脑卒中的病发预测模型，利用 6 种算法分析了 53 个变量指标，预测了长达

5 年的脑梗死病发情况，结果显示 1 年预测效果最佳(AUC = 0.79)，5 年预测效果最差(AUC = 0.69)。不同

机器学习算法适用于不同场景，因此有必要比较各种模型的预测性能，以筛选出最适合的模型。 
本研究通过对比七种机器学习算法的预测性能，发现 Transformer 算法表现最优。其核心机制在于自

注意力机制，能够自动计算各特征之间的权重，捕捉生命体征、生化指标及生活状态间的复杂非线性交

互作用，聚焦于对卒中风险预测最为关键的信息。研究结果显示，Transformer 模型各折 AUC 均在 0.905
以上，AUC 与 AP 的标准差较小，表明模型在不同数据子集上具有良好的稳定性和泛化能力。该模型在

训练集和验证集上的性能表现均优于其他 6 种算法，说明自注意力机制在处理复杂医疗数据方面具有独

特优势。 

4.3. 可解释性分析的应用价值 

预测模型的“黑箱”特性是制约其临床推广的主要障碍[20]。本研究采用 SHAP 算法对预测模型的研

究结果进行可视化分析[5]，实现了从全局特征重要性到个体决策路径的双重可解释性，显著增强了模型

的透明度。 
从全局来看，SHAP 摘要图(图 4)呈现了各特征对模型输出的影响方向及强度。年龄、BMI、工作类

型、心脏病等特征取值越高，SHAP 值越趋于正向，提示这些因素会增加卒中风险的预测值；而婚姻状

态、吸烟状态等特征的影响方向则因人而异。上述结果与龙秀英[21]研究一致，通过 logistic 回归分析同

样发现，年龄、吸烟状况是脑卒中发病的独立危险因素。 
在个体层面，SHAP 决策图(图 5)展示了典型患者的具体风险预测路径。模型设定的基准风险(即训练

集中卒中发生率)为 0.222。左图患者因年龄、吸烟状态、BMI、工作类型等因素呈正向贡献，最终风险评

分升至 0.894，属于高风险人群；右图患者风险评分为 0.194，低于基准值，为低风险人群。这种个体化

的解释方式，有助于临床医生理解模型得出某一判断的依据，从而增强对模型输出的信任，也为个性化

干预提供了可行参考。 
针对脑卒中发病预测，国内外学者已开发出多种模型，不过这些模型普遍难以解释自身的决策过程

[22]。患者及医生在面对模型输出结果，难以理解其决策逻辑，不利于给出明确的诊疗指引[23]。SHAP 分

析结果的引入，使模型在保持高预测效能的基础上，进一步获得了临床可接受性。基于 SHAP 分析结果，

临床医生可以向患者及家属清楚展示影响卒中风险的关键因素。据此，可针对性地指导患者合理安排身

体活动、规范用药，并制定个性化护理方案，从而提升患者生活质量，降低卒中发生风险。 

4.4. 局限性 

本研究的模型性能良好，但仍存在以下局限性。第一，数据为横断面调查资料，缺乏纵向随访数据，

无法区分首次发病与复发卒中患者。鉴于两类卒中在病理机制、危险因素构成和预后轨迹上存在显著差

异，将二者混为一谈可能降低模型的临床针对性。第二，受限于公开数据集的特征限制，本研究的特征

集未能纳入多项已被文献证实的卒中关键预测因子，详细的既往病史信息如冠心病、糖尿病、高血压等

病史，影像学指标如脑白质病变、脑动脉粥样硬化，以及常规生化指标如同型半胱氨酸、红细胞分布宽

度变异系数等潜在重要预测因素。第三，仅进行了内部交叉验证，缺乏在独立的外部数据集，如不同地

区、不同年份或不同医院系统收集的卒中人群，该模型的泛化能力尚需进一步检验。因此，本研究的预

测模型仅适用于横断面场景下的风险因素关联分析，尚不具备跨场景部署的条件。 
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5. 结论 

本研究基于 Transformer 算法构建了缺血性脑卒中早期预测模型，在 7 种机器学习模型中预测性能最

优(AUC = 0.912)。并且，采用 SHAP 可解释性分析显示，年龄、BMI、工作类型、心脏病是影响卒中风

险的关键因素。将模型与可解释性分析相结合，可以从全局特征重要性到个体决策路径实现双重解释，

为临床早期识别高风险人群和制定个性化预防策略提供依据。本研究仅进行了内部验证，由于数据源于

横断面调查、特征覆盖不全且缺乏外部验证，本研究结果属于探索性发现，为 Transformer 在卒中流行病

学分析中的适用性提供了初步依据，未来有必要引入大样本、多中心、多模态的数据做进一步验证。 
综上所述，基于机器学习算法构建的脑卒中病发预测模型仍具有较好的临床应用价值。 
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