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缩略语
AUROC：受试者工作特征曲线下面积  
k-NN：k 近邻算法

ML：机器学习  
MLR：多元逻辑回归  
RF：随机森林  
SEI：60 项与文化无关的自尊相关评估量表第

二版  
SES：社会经济地位

SHAP：Shapley 加性解释  
SHS：学生健康服务  
SMOTE：合成少数类过采样技术  
XGBoost：极端梯度提升

摘 要

背景 儿童和青少年高血压问题日益凸显，给社会和经济带来

了沉重负担。因此，早期识别可能导致儿童和青少年发生高血

压的危险因素，显得极为关键。本研究尝试并验证了多种机器

学习 (machine learning，ML) 算法，以准确预测儿童 1 年和 3 年

后的血压状态 ( 包括正常血压、高血压前期和高血压 )，同时在

不影响模型性能的情况下识别重要预测因素。

方法　本研究纳入了中国香港 1995-1996 学年至 2019-2020 学年

小学一年级至中学六年级的学生 ( 约 6 至 18 岁 ) 作为人群队列

基础。共有 36 个易于评估的预测因素被用于预测儿童血压的

初步建模，涉及的 ML 算法包括决策树、随机森林、k 邻近算

法、极端梯度提升和多元逻辑回归等。模型的精准度评估使用

了多个相关评价指标。此外，Shapley 加性解释 (Shapley Additive 

exPlanations，SHAP) 被用于识别预测结果中的关键性特征。

结果　本研究中 1 年和 3 年血压数据组分别纳入了 923 301 对

和 602 179 对血压数据。在各 ML 运算中，XGBoost 预测准确度最

高，在 1 年组中宏观受试者工作特征曲线下面积 (area under the 

receiver operating characteristic curve，AUROC) 达 0.92，微观 AUROC

达 0.91，3 年组则分别为 0.91 及 0.90。传统的多元逻辑回归法 1

年组宏观 AUROC 为 0.70，微观 AUROC 为 0.68，3 年组分别为 0.70

及 0.68，预测准确性最低。SHAP 共识别了 17 个关键预测因素，

这些因素均不涉及血压测量或实验室检测。

结论　ML 预测模型无需借助血压测值或实验室检查即可较准确

地预测 1 年和 3 年后儿童高血压前期和高血压状态。本研究识

别出的多个关键预测因素可为高血压个体化预防提供参考依据。

                                                                                                                                                                                                             论  著
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引  言

高血压和高血压前期是当前威胁儿童健康的重

要问题之一 [1-3]。令人担忧的是，即使儿童血压处于

正常范围，仍可能面临远期高血压并发症的风险，

加重家庭及社会的经济负担 [3-9]。据相关研究统计，

儿童高血压和高血压前期的综合患病率分别约为 4%

和 10% [10,11]。值得庆幸的是，通过早期干预高血压风
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险因素，例如增加体育活动、养成健康的饮食习惯

等，能够有效降低血压水平，改善长期临床预后，

并显著提升儿童的生活质量 [12-14]。特别是对于那些

存在风险因素的高危儿童，初级预防的效果可能更

为显著 [13,15,16]。因此，早期识别高危因素，并实施针

对性的生活方式干预以及其他预防策略，对于有效

预防高血压的发生与发展至关重要。

早期预防对于儿童的健康意义重大，但在儿科

领域，目前仍缺乏专门用于预测高血压的模型 [17,18]。

现有的相关研究大多集中于横断面研究，其预测效

果往往不尽如人意 [19,20]。也有部分研究尝试使用人

体测量学指标、生化指标或基因检测等作为预测指

标，其预测准确性相对较高，但样本量普遍较小 [21-23]。

另一方面，针对儿童高血压时间维度的预测研究极

为稀缺，且现有的少数研究大多严重依赖于血压测

量和实验室指标 [24,25]，然而在肥胖儿童群体中，获

取这些指标往往较为困难 [25,26]。此外，医疗服务人员、

医疗机构以及家长对于每年进行血压筛查重要性的

认识还远远不足 [16,27,28]。鉴于上述情况，本研究特别

纳入了中国香港的儿童和青少年人群队列，创新性

地运用机器学习 (machine learning，ML) 技术，分别

对 1 年和 3 年后的正常血压、高血压前期以及高血

压情况进行精准预测。本研究的核心目标是提供一

个用户友好、不依赖于血压测量和实验室检测指标

的风险预测工具，帮助早期识别高危儿童，为预防

策略的制定提供有力指导，增强家长对儿童血压健

康问题的意识，并辅助临床专业人员更科学地制定

预防措施决策。

方  法

研究设计 
本项回顾性队列研究基于大样本人群，用于研

究儿童高血压前期和高血压情况。

研究对象  

研究纳入了中国香港 1995-1996 学年至 2019-2020

学年小学一年级 (P1；相当于美国一年级；通常为

6 岁 ) 至中学六年级 (S6；相当于美国十二年级；通

常为 18 岁 )、且至少有两次间隔 1 年或 3 年血压测

量记录的学生。数据来源为 1995-1996 学年起，由香

港卫生署学生健康服务处 (the Student Health Service, 

SHS) 发起的地区年度健康评估项目。项目详情可通

过公共资源获取 [29,30]。

血压测量及结果分类
学生分别在小学五年级 (P5)、中学一年级 (S1)、

中学三年级 (S3) 和中学五年级 (S5；分别相当于美国

的三、五、九和十一年级 ) 进行血压测量，频次为

每两年一次。具体测量操作为：学生休息 10 分钟后，

由经培训的护士根据年龄和体型使用合适的袖带在

右臂进行血压测量。血压计为自动示波形血压计。

当收缩压或舒张压超过对应性别、年龄、身高的第

90 百分位数，需重新测量血压。异常血压的判定参

照 2017 年美国儿科学会高血压指南：收缩压或舒张

压处于第 90 至 95 百分位数之间为高血压前期，达

到或超过第 95 百分位数为高血压 [26]。

潜在预测因素
基于前期的文献调查，本研究从 SHS 数据库中

共提取了 36 个潜在预测因素，涵盖人口统计学、

身体和心理健康因素等方面的相关指标。其中人口

统计学指标包括年龄、性别、学生住房类型、父母

教育程度及职业。身体测量指标为体重与身高，每

年评估一次。此外，P4 至 S6 年级的学生还参与了

涉及社会、经济、自尊等因素的问卷调查以评估身

体和心理健康。问卷包括 60 项与文化无关的自尊

相关评估量表第二版 (60-item Culture-Free Self-Esteem 

Inventories- Second Edition，SEI)、112 项 Achenbach 青

少年自评问卷 (112-item Achenbach’s Youth Self-Report 

questionnaire) 和 4 项 Rutter 行 为 问 卷 (4-item Rutter 

Behavior Questionnaire)，频次为每两年一次。详见补

充信息“潜在预测因素收集”。
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预测模型开发

数据准备
血压数据集分为 1 年和 3 年两个子集：1 年数

据集包含学生在 P5、S1、S3 和 S5 时间点的血压测

量记录及对应的前 1 年数据；3 年数据集则包含相

同时间点记录及对应的 3 年前数据。针对训练集和

测试集中的缺失数据，采用 k- 近邻算法 (k-nearest 

neighbors，k-NN) 进行填补，该算法处理随机缺失数

据的计算效率和适用性较高 [31,32]。具体数据及算法

流程详见补充信息“数据准备”。为进一步优化数

据质量，运用相关性矩阵分析 ( 阈值＞ 0.95) 清除

冗余信息 ( 被识别并清除的冗余数据见补充图 1)，

并应用合成少数类过采样技术 (synthetic minority 

oversampling technique，SMOTE) 解决各血压数据类别

下人数不平衡的问题。SMOTE 技术通过生成拟合样

本来增强少数类代表性，有效降低了样本不均衡问

题对预测性能的负面影响 [33]。  

模型开发和评价
本研究将 1 年和 3 年数据集以 80:20 的比例

随机分为训练集和测试集 [34]。在训练集中，首先

运用决策树 (decision tree)[35]、随机森林 (random 

forest，RF)[36]、k-NN [37] 和极端梯度提升树 (eXtreme 

Gradient Boosting， XGBoost)[38] 和传统的多元逻辑回归 

(multinomial logistic regression，MLR) 等算法，开发了

4 个多级 ML 预测模型。随后，纳入整体准确性、微

观和宏观受试者工作特征曲线下面积 (area under the 

receiver operating characteristic curve，AUROC)、精确

度、召回率和 F1 分数等精准度标准评估参数，来进

一步评价及提高测试集的预测精确度。其中，精确

度即阳性预测值，用于衡量模型在所有阳性预测中

真阳性结果比例。召回率即灵敏度，用于衡量模型

在所有实际阳性案例中真阳性比例。F1 分数为精确

度与召回率的调和平均值。为减少随机抽样的影响，

数据集随机分配过程重复 9 次，共获得 10 组准确性

指标，其平均值结果用于模型性能的比较分析。

特征降维
特征降维目的是筛选最小预测变量集，并确

保预测准确性不受影响。具体步骤为：通过计算

Shapley 加 性 解 释 值 (Shapley Additive Explanations，

SHAP) 量化各预测因素对预测模型的贡献，并据此对

各因素进行重要性排序。此过程在 10 个随机抽样的

训练集中重复运行以提高模型的稳健性 [39]。随后，

将各因素依次添加，逐步纳入预测模型，最终构建

了 36 个不同的模型组合。SHAP 值在这一过程中的作

用类似于线性回归模型中的回归系数，用于评估非

线性模型中各特征的贡献度。若新增因素未能显著

提升模型预测准确性，则停止筛选，当前因素组合

即为最优集合。该流程分别应用于 1年与 3年数据集，

具体方法见补充信息“特征降维”。

所有统计分析和模型开发均使用 Python 软件 

(V3.10) 完成。

伦理审批
本研究遵循赫尔辛基宣言中规定的指南和法规

进行，研究方案已获得香港大学 / 香港西区医院管

理局机构审查委员会 ( 参考编号 UW19-796) 和卫生署

伦理委员会 ( 参考编号 L/M 44/2021) 批准。所有参与

者的父母和监护人每年均签署书面知情同意书，包

括同意参与年度 SHS 健康评估，并同意将数据纳入

研究。

结  果

参与者特征
1995-1996 学年至 2019-2020 学年期间，SHS 项

目共纳入 1 129 984 名学生，累计参与 7 516 730 人次 

( 分布情况见图 1)。P5、S1、S3 和 S5 各阶段共收集

1 910 772 条血压数据。经剔除问卷不一致及数据

缺失记录后，1 年与 3 年血压预测数据集分别包含

923 301 对和 602 179 对有效血压记录，每对记录中的

前次测量值用于预测后次血压值。

1 年数据集中，首次测量被诊断为高血压前期
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血压状态的预测表现尤为突出：在 1 年数据集中，

其对高血压前期的平均预测精确度为 0.89 ( 标准差 = 

0.001)，高血压为 0.87 ( 标准差 = 0.001)；在 3 年数据

集中，平均精准度分别为 0.87 ( 标准差 = 0.002) 和 0.83 

( 标准差 = 0.001)。

重要预测因子的识别
图 2 展示了基于 XGBoost 和 RF 模型的各预测因

素重要性排序，其重要性通过平均绝对 SHAP 值量化。

在每种预测方法的前 15 个预测因素中，有 11 个表

现出高度一致性，包括性别、体重、身高、年龄、

牛奶进食习惯、甜食偏好、有氧运动的频率和时长、

与父母相关的自尊因素、垃圾食品摄入习惯以及水

果和蔬菜摄入。

图 3 呈现了模型整体预测性能随纳入预测因素

数量增加的变化趋势。在 1 年数据集中，XGBoost 和

RF 模型共识别出 13 个最优预测因素；3 年数据中共

筛选出 15 个预测因素。补充图 2 显示了简化模型在

测试集中的预测性能表现。结果显示，XGBoost 模型

和高血压的学生分别为 74 244 名 (8.0%) 和 111 195 名 

(12.0%)；3 年数据集中相应为 55 834 名 (9.3%) 和

94 103 名 (15.6%)。参与者详细信息见表 1。性别分

布显示女生比例略高 (1 年数据集 51.5%，3 年数据集

52.4%)。1 年和 3 年数据集平均年龄分别为 11.8 岁 ( 标

准差 = 2.01) 和 11.0 岁 ( 标准差 = 1.68)。正常、高血

压前期与高血压三类血压状态间存在显著特征差异 

( 详见补充表 1)。

模型性能
表 2 比较了各 ML 模型的预测性能，结果显示

XGBoost 和 RF 在宏观平均 AUROC 指标上显著优于其

他方法。在 1 年预测数据集中，XGBoost 和 RF 的宏观

AUROC 分别达到 0.92 和 0.91；在 3 年预测数据集中分

别为 0.91 和 0.90。相比之下，其他 ML 方法及 MLR 的

宏观 AUROC 在 1 年和 3 年数据集中均为 0.70。

XGBoost 在 1 年血压预测中的准确率为 0.85，在

3 年预测中为 0.83；RF 在 1 年和 3 年预测中的准确率

分别为 0.78 和 0.76。值得注意的是，XGBoost 对异常

图 1　数据分布
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表 1 预测数据集中儿童和青少年的特征 

特征
 1 年预测数据集 3 年预测数据集 

特征
                                        1 年预测数据集          3 年预测数据集 

     N1 = 923 301      N2 = 602 179                                                     N1 = 923 301                  N2 = 602 179

性别，n (%)    YSR 分数，均值 ( 标准差 ) 

 男性  447 778 (48.5)   286 420 (47.6)   总分        27.5 (17.97)         26.4 (17.21) 

 女性  475 523 (51.5)   315 759 (52.4)   不能配合完成          3.1 (2.01)           2.9 (1.85) 

年龄，均值 ( 标准差 )，岁        11.8 (2.01)   11.0 (1.68)   躯体不适          2.6 (1.91)           2.5 (1.85) 

体重，均值 ( 标准差 )，千克        46.4 (12.08)   42.6 (11.71)   焦虑 / 抑郁          5.0 (4.10)           4.6 (3.86) 

身高，均值 ( 标准差 )，厘米      152.4 (11.64)   148.4 (11.70)   社交问题          3.1 (2.00)           3.1 (1.94) 

早餐习惯 (“old_A1”)，n (%)     思维问题          2.1 (1.52)           2.1 (1.51) 

 数据缺失    26 145 (2.8)   25 239 (4.2)   注意力问题          4.4 (2.80)           4.2 (2.62) 

 在家吃早餐  754 244 (81.7)   494 579 (82.1)   违纪行为          2.3 (1.50)           2.3 (1.45) 

 很少在家吃    82 788 (9.0)   47 996 (8.0)   攻击行为          6.2 (4.32)           6.1 (4.25) 

 不吃早餐    60 124 (6.5)   34 365 (5.7)  RBQ 分数，均值 ( 标准差 ) 

甜食偏好程度 (“old_A2”)，n (%)    总分          8.8 (5.93)           9.0 (5.59) 

 数据缺失  282 875 (30.6)   161 383 (26.8)   行为          1.9 (1.20)           1.9 (1.07) 

 非常喜欢  191 470 (20.7)   133 222 (22.1)   情绪          2.0 (1.16)           2.0 (1.01) 

 一般  390 581 (42.3)   267 026 (44.3)   多动          2.4 (1.36)           2.5 (1.18) 

 偶尔尝试    39 984 (4.3)   27 673 (4.6)  父亲教育水平 

 不喜欢    18 391 (2.0)   12 875 (2.1)   数据缺失    39 324 (4.3)     24 230 (4.0) 

垃圾食品摄入习惯 (“old_A3”)，n (%)    未受教育      6 831 (0.7)       4 133 (0.7) 

 数据缺失  283 073 (30.7)   161 518 (26.8)   幼儿园      1 186 (0.1)          735 (0.1) 

 每天均有摄入    32 708 (3.5)   22 065 (3.7)   小学  159 247 (17.2)   101 361 (16.8) 

 偶尔摄入  396 103 (42.9)   270 601 (44.9)   初中  199 779 (21.6)   129 223 (21.5) 

 很少摄入  202 348 (21.9)   141 615 (23.5)   高中  354 123 (38.4)   233 475 (38.8) 

 从不      9 069 (1.0)   6 380 (1.1)   预科    36 207 (3.9)     24 181 (4.0) 

水果和蔬菜摄入 (“old_A4”)，n (%)    非学位课程    36 482 (4.0)     24 572 (4.1) 

 数据缺失  283 236 (30.7)   161 652 (26.8)   学位课程    90 122 (9.8)     60 278 (10.0) 

 每天至少三次  147 859 (16.0)   104 198 (17.3)  母亲教育水平 

 每天一次或两次  333 211 (36.1)   231 046 (38.4)   数据缺失    19 292 (2.1)     11 950 (2.0) 

 数天一次  123 879 (13.4)   81 628 (13.6)   未受教育    11 673 (1.3)       7 204 (1.2) 

 每周少于一次    35 116 (3.8)   23 655 (3.9)   幼儿园      1 322 (0.1)          823 (0.1) 

牛奶进食习惯 (“old_A5”)，n (%)    小学  164 336 (17.8)   104 859 (17.4) 

 数据缺失  283 446 (30.7)   161 721 (26.9)   初中  200 135 (21.7)   129 072 (21.4) 

 每天至少一次  188 826 (20.5)   136 284 (22.6)   高中  414 202 (44.9)   273 836 (45.5) 

 每几天一次  189 461 (20.5)   130 296 (21.6)   预科    35 083 (3.8)     23 385 (3.9) 

 每周少于一次  131 975 (14.3)   87 967 (14.6)   非学位课程    27 893 (3.0)     18 770 (3.1) 

 从不  129 583 (14.0)   85 911 (14.3)   学位课程    49 383 (5.3)     32 696 (5.4) 

有氧运动频率 (SEI，“old_A6_SEI”)，n (%)   父亲职业 

 数据缺失  289 214 (31.3)   165 738 (27.5)   数据缺失    33 956 (3.7)     21 403 (3.6) 

 每周至少三次  186 106 (20.2)   125 566 (20.9)   待业    33 748 (3.7)     21 385 (3.6) 

 每周一次或两次  295 901 (32.0)   205 210 (34.1)   初级职业  112 245 (12.2)     71 664 (11.9) 

 每周少于一次  111 487 (12.1)   77 174 (12.8)   服务人员和销售人员  164 694 (17.8)   107 890 (17.9) 

 从不    40 593 (4.4)   28 527 (4.7)   工厂和机器操作员  143 004 (15.5)     90 189 (15.0) 

有氧运动频率 (YSR，“old_A6_YSR”)，n (%)    文员    81 669 (8.8)     54 824 (9.1) 

 数据缺失  667 440 (72.3)   466 654 (77.5)   手工艺及相关工人  153 113 (16.6)     98 985 (16.4) 

 从不或很少    42 676 (4.6)     20 432 (3.4)   助理人员    55 605 (6.0)     37 467 (6.2) 
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较 RF 表现出更为优越的预测性能，其 1 年数据集的

F1 分数大于 0.75，3 年数据集大于 0.70。

XGBoost 在两个数据集中共识别出 17 个非重复

的预测因素，此集合与初始包含 11 个预测因素的集

合被同步应用于训练集的 XGBoost 运算。如表 3 所示，

采用 17 个预测因子的模型在 1 年及 3 年血压预测中

均表现出更优的性能。其中，1 年数据集预测高血压

前期的 F1 分数为 0.79，高血压为 0.75；3 年数据集分

别为 0.77 及 0.72。补充图 3 进一步展示了 17 个预测

因素的 SHAP 值、总体相关性和方向性。

讨  论

本项研究通过回顾性分析，首次开发了用于预

测香港儿童和青少年 1 年和 3 年后的血压状态的 ML

模型。该模型在不依赖血压测量和实验室检测的前

提下，展现出了较高的预测准确性。基于 SHAP 值分

析，模型共识别出 17 个易于评估的预测因素，为高

血压及高血压前期风险儿童提供了及时的预防干预

依据。

研究结果表明，性别、体重和年龄为 1 年和

3 年预测中最重要的预测因素，其中体重作为唯一

可人为干预且便于测量的因素，具有显著的临床意

义。超重或肥胖个体的高血压风险显著增加，这提

示儿科医生和家长需密切监测这类儿童的血压变

化。被归类为超重、肥胖以及接近超重的个体，应

定期完成准确的血压测量。此外，饮食情况、体育

活动习惯等对儿童高血压影响较大。加强有氧运动、

减少久坐行为和改善营养等方式或习惯的重要性在

此项研究中再次被验证 [40]。增加有氧运动时间、

增加水果蔬菜进食量均可显著降低短期和长期高

血压前期和高血压的风险。因此，针对体重异常学

生实施系统的健康管理计划至关重要。香港现行的

 每月一次或三次  62 332 (6.8)     30 748 (5.1)   专业技术人员    43 963 (4.8)     29 565 (4.9) 

 每周一次  74 668 (8.1)     39 442 (6.5)   管理人员  101 304 (11.0)     65 800 (10.9) 

 每周至少两次  77 185 (8.4)     44 903 (7.5)  母亲的职业 

有氧运动时长 (“old_A7”)，n (%)    数据缺失  11 373 (1.2)       7 114 (1.2) 

 数据缺失  34 693 (3.8)     31 063 (5.2)   待业  526 311 (57.0)   343 090 (57.0) 

 超过一小时  319 361 (34.6)   199 948 (33.2)   初级职业    40 099 (4.3)     25 274 (4.2) 

 半小时至一小时  328 132 (35.5)   216 398 (35.9)   服务人员和销售人员    94 832 (10.3)     60 562 (10.1) 

 少于半小时  173 682 (18.8)   112 506 (18.7)   工厂和机器操作员      3 694 (0.4)       2 343 (0.4) 

 零    67 433 (7.3)     42 264 (7.0)   文员  155 789 (16.9)   104 333 (17.3) 

每日电视观看时长 (“old_A8”)，n (%)    手工艺及相关工人    11 065 (1.2)       6 947 (1.2) 

 数据缺失  600 552 (65.0)   414 156 (68.8)   助理人员    38 900 (4.2)     25 891 (4.3) 

 小于 1 小时    40 986 (4.4)     26 124 (4.3)   专业技术人员    14 298 (1.5)       9 482 (1.6) 

 1-2 小时  120 893 (13.1)     65 778 (10.9)   管理人员    26 939 (2.9)     17 341 (2.9) 

 2-4 小时  113 917 (12.3)     71 377 (11.9)  住房类型 

 ＞ 4 小时    46 953 (5.1)     24 744 (4.1)   数据缺失    62 552 (6.8)     38 401 (6.4) 

SEI 分数，均值 ( 标准差 )     其他      8 152 (0.9)       4 741 (0.8) 

 总分        37.4 (7.12)         37.4 (6.95)   私人住房 ( 非独立单元 )    14 603 (1.6)       9 337 (1.6) 

 一般        15.2 (3.31)         15.1 (3.22)   公共房屋、社会房屋  264 484 (28.6)   171 485 (28.5) 

 社交相关          6.7 (1.80)           6.6 (1.79)   自置房屋  156 199 (16.9)   103 813 (17.2) 

 学校相关          7.1 (1.87)           7.1 (1.81)   机构住所    10 891 (1.2)       7 015 (1.2) 

 谎言评分 ( 排除分数≤ 2)          6.1 (1.54)           6.0 (1.54)   别墅、平房或现代村屋    30 890 (3.3)     19 965 (3.3) 

 父母相关          8.6 (1.95)           8.6 (1.86)   私人住房 ( 独立单元 )  275 530 (29.8)   247 422 (41.1) 

RBQ：Rutter 行为问卷；SEI：与文化无关的自尊相关评估量表；YSR：青少年自评问卷。
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表 2 多种机器学习模型的平均性能评估 

模型 随机森林    XGBoost   决策树      k-NN             多元逻辑回归 (MLR) 

   1 年预测

准确性，均值 ( 标准差 ) 0.78 (0.000) 0.85 (0.001) 0.69 (0.001) 0.72 (0.001) 0.50 (0.002)

宏观平均 AUROC，均值 ( 标准差 ) 0.91 (0.001) 0.92 (0.001) 0.77 (0.001) 0.84 (0.001) 0.70 (0.000)

微观平均 AUROC，均值 ( 标准差 ) 0.91 (0.000) 0.91 (0.001) 0.77 (0.001) 0.86 (0.001) 0.68 (0.000)

精确度，均值 ( 标准差 )

 正常 0.81 (0.002) 0.82 (0.002) 0.80 (0.002) 0.85 (0.002) 0.52 (0.005)

 高血压前期 0.76 (0.002) 0.89 (0.001) 0.65 (0.001) 0.66 (0.001) 0.42 (0.003)

 高血压 0.77 (0.003) 0.87 (0.001) 0.63 (0.002) 0.72 (0.005) 0.53 (0.008)

召回率，均值 ( 标准差 )

 正常 0.94 (0.002) 0.97 (0.001) 0.77 (0.002) 0.45 (0.001) 0.64 (0.009)

 高血压前期 0.77 (0.004) 0.82 (0.000) 0.67 (0.002) 0.88 (0.001) 0.26 (0.009)

 高血压 0.64 (0.003) 0.78 (0.002) 0.63 (0.002) 0.82 (0.000) 0.61 (0.007)

F1 分数，均值 ( 标准差 )

 正常 0.87 (0.001) 0.89 (0.001) 0.79 (0.001) 0.59 (0.001) 0.58 (0.003)

 高血压前期 0.76 (0.001) 0.85 (0.001) 0.66 (0.001) 0.76 (0.001) 0.33 (0.007)

 高血压 0.70 (0.001) 0.82 (0.001) 0.63 (0.002) 0.77 (0.003) 0.57 (0.002)

AUROC，均值 ( 标准差 )

 正常 0.96 (0.000) 0.96 (0.001) 0.84 (0.000) 0.78 (0.001) 0.75 (0.002)

 高血压前期 0.89 (0.002) 0.89 (0.001) 0.75 (0.001) 0.90 (0.001) 0.54 (0.001)

 高血压 0.87 (0.001) 0.88 (0.001) 0.72 (0.001) 0.90 (0.001) 0.75 (0.001)

   3 年预测

准确性，均值 ( 标准差 ) 0.76 (0.001) 0.83 (0.002) 0.67 (0.001) 0.69 (0.001) 0.49 (0.001)

宏观平均 AUROC，均值 ( 标准差 ) 0.90 (0.001) 0.91 (0.001) 0.76 (0.001) 0.82 (0.001) 0.70 (0.001)

微观平均 AUROC，均值 ( 标准差 ) 0.90 (0.001) 0.90 (0.001) 0.76 (0.001) 0.84 (0.001) 0.68 (0.001)

精确度，均值 ( 标准差 )

 正常 0.79 (0.003) 0.76 (0.003) 0.78 (0.001) 0.78 (0.004) 0.51 (0.008)

 高血压前期 0.75 (0.002) 0.87 (0.002) 0.63 (0.001) 0.65 (0.002) 0.40 (0.008)

 高血压 0.74 (0.002) 0.83 (0.001) 0.60 (0.003) 0.69 (0.001) 0.52 (0.010)

召回率，均值 ( 标准差 )

 正常 0.92 (0.001) 0.95 (0.001) 0.76 (0.001) 0.44 (0.002) 0.61 (0.028)

 高血压前期 0.74 (0.002) 0.78 (0.002) 0.65 (0.003) 0.85 (0.000) 0.26 (0.051)

 高血压 0.63 (0.003) 0.75 (0.001) 0.61 (0.001) 0.78 (0.004) 0.62 (0.027)

F1 分数，均值 ( 标准差 )　

 正常 0.85 (0.002) 0.87 (0.002) 0.77 (0.001) 0.56 (0.002) 0.56 (0.007)

 高血压前期 0.75 (0.002) 0.82 (0.002) 0.64 (0.002) 0.74 (0.001) 0.31 (0.038)

 高血压 0.68 (0.000) 0.79 (0.001) 0.61 (0.002) 0.73 (0.002) 0.57 (0.006)

AUROC，均值 ( 标准差 )　

 正常 0.95 (0.001) 0.96 (0.001) 0.83 (0.001) 0.77 (0.001) 0.75 (0.000)

 高血压前期 0.87 (0.002) 0.87 (0.002) 0.73 (0.001) 0.88 (0.001) 0.52 (0.002)

 高血压 0.86 (0.001) 0.87 (0.000) 0.71 (0.001) 0.87 (0.001) 0.76 (0.001)

AUROC：受试者工作特征曲线下面积；k-NN：k 邻近算法；XGBoost：极端梯度提升。表格内所示数值为平均性能，每个模型重复 10 次，所

有测试集上性能均已列出。
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"EatSmart@school.hk" 和 "StartSmart@school.hk" 等 校

园健康计划 [41-43]，为推广健康饮食和加强体育锻炼

提供了良好示范。同时强调家长和监护人应积极参

与，全面掌握科学的体重管理及营养策略 [43]。

图 2　1 年和 3 年预测集中预测因子的重要性排序 ( 基于平均绝对 SHAP 值 )。图中展示了在训练集上表现优异的
两个多元预测模型 (XGBoost 和 RF) 中预测因子的重要性排序及其平均绝对 SHAP 值。  
RF：随机森林；SHAP：Shapley 加性解释；XGBoost：极端梯度提升。
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值得注意的是，社会经济地位 (socioeconomic 

status，SES) 被证实为儿童高血压的重要预测因素。

既往关于 SES 与血压关系的研究，结论存在不一致

的情况，考虑可能与 SES 指标不统一有关 [44,45]。本研

究通过纳入了多个 SES 指标如父母双方教育水平、

母亲的职业以及住房类型等，明确了极低 SES 与儿

童和青少年的高血压高风险存在相关性。总体而

言，SES 与血压之间的关系较为复杂 [44,45]，较低的童

年 SES 与夜间血压下降不足 ( 即夜间非勺型血压 ) 有

关，这可能提示了该分类下的儿童日后患心血管疾

病的风险增加 [46]。另一方面，父母教育水平、收入

等保护性因素可能改善低 SES 居住环境导致的不良

结果 [45]。住房类型则包含了生活环境相关的不良因

素，如噪音、拥挤等，这些因素可能对儿童和青少

年原发性高血压及相关的其他健康情况造成不良影

响 [47]。虽然改变 SES 难度较大，但这一发现为公共

卫生政策制定者提供了重要依据，提示需关注居住

环境对儿童健康的影响。

除此以外，本研究首次将与父母相关的自尊

情况、社会自尊及情绪行为纳入高血压风险预测体

系。情绪调节障碍和低自尊可能通过影响饮食行为

图 3　预测因素筛选过程中 F1 分数和 AUROC 平均值。
XGBoost 模型 (A) 和 RF 模型 (B) 中，按序纳入 1 至 36 个预测因素，图片显示了训练集样本的 F1 分数、微观
AUROC 和宏观 AUROC 的平均值趋势。模型计算时选择了相同且数据量较大的风险因素，以降低数量因素对预测
性能造成的影响，其中 1 年数据集识别出 13 个预测因子，3 年数据集有 15 个。
AUROC：受试者工作特征曲线下面积；RF：随机森林；XGBoost：极端梯度提升。
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和体力活动 [48]，间接导致体重增加和血压升高 [48-50]。

既往研究也强调了父母支持和良好的社会环境因素

在促进健康发展和预防儿童肥胖中具有重要作

用 [51,52]。总结来说，对于儿童的健康促进策略需更

为全面，应早期干预实施，并侧重于降低社会和情

感因素对健康结果的不良影响。

本项研究的人口背景为中国香港，该地区高血

压的患病率较高且未被充分认识。在香港，15 至 24

岁的青少年人群中高血压患病率为 4.9%，然而，仍

有约 41% 并不了解本人的高血压疾病状况 [53,54]。香

港独特的人口特征为本研究提供了特殊背景。作为

高度发达的非西方地区，香港经历了快速的社会经

济转型 [55,56]，其高人口密度、特殊居住环境 [57-59] 对

儿童生活方式产生深远影响。虽然本研究基于全港

地区大量数据，但由于香港汉族人口比例较高 (2006

年至 2021 年汉族人口约占 95.0% 至 91.6%)[60]，人种同

质化程度较高，因此本研究结果在其他种族中的适

用性目前仍需验证。

在方法学方面，ML 预测性能的提高归功于这一

技术捕捉预测因素之间复杂的、非线性关系的强大

效能 [61]，特别是 XGBoost 计算效率高，并且计算能

力强，用于临床预测适用性强 [30]；其采用了有效的

正则化技术以防止过拟合，模拟数据的泛化能力

强 [61]。XGBoost 算法凭借其广泛的可调超参数，能够

进一步优化模型的预测性能 [61]。该算法采用梯度提

升框架，通过迭代方式添加决策树并修正前序模型

的预测误差，使其在本研究测试的所有 ML 模型中展

现出最优的预测准确度 [62]。尽管 XGBoost 已在急性

心力衰竭预测 [63]、中风风险评估 [64] 以及空气污染预

测 [65] 等多个领域证实了其有效性，但本研究构建的

模型仍需通过外部数据验证来评估其泛化能力。

研究局限性
本研究仍存在一些局限性。首先，SHS 数据集

未完全涵盖已知的儿童高血压风险因素，如家族史、

二手烟暴露和睡眠障碍等重要变量，这些因素需要

在后续研究中加以补充。其次，研究中虽然采用

SMOTE 方法处理了类别不平衡问题，但在样本量较

小或阳性结果易受人为因素影响的分类中，该方法

可能无法充分反映真实数据的变异特征，从而导致

过拟合和模型精度下降。第三，当前模型尚未经过

外部独立数据集的验证，未来可在其他人群中测试

本研究所建立的 ML 模型，以评估其实际泛化性能。

最后，本研究主要关注预测因素的筛选和重要性评

估，尚未深入分析各变量的具体效应量、相互作用

机制及混杂效应，这一方向值得在后续研究中进一

步探索。

结  论

表 3 XGBoost 模型在 1 年和 3 年数据集中的预测性

     能表现 

指标 11 个预测因素 17 个预测因素 

                                             1 年预测     3 年预测    1 年预测    3 年预测

准确性 ( 均值 ) 0.76 0.75 0.81 0.79

宏观平均 AUROC ( 均值 ) 0.9 0.89 0.91 0.9

微观平均 AUROC ( 均值 ) 0.88 0.88 0.9 0.89

精确度 ( 均值 )

 正常 0.81 0.79 0.81 0.79

 高血压前期 0.75 0.75 0.82 0.81

 高血压 0.72 0.69 0.8 0.76

召回率 ( 均值 )

 正常 0.95 0.94 0.96 0.94

 高血压前期 0.7 0.67 0.76 0.73

 高血压 0.64 0.64 0.71 0.69

F1 分数 ( 均值 )

 正常 0.88 0.86 0.88 0.86

 高血压前期 0.72 0.71 0.79 0.77

 高血压 0.68 0.67 0.75 0.72

AUROC ( 均值 )

 正常 0.96 0.96 0.96 0.96

 高血压前期 0.85 0.84 0.87 0.86

 高血压 0.83 0.83 0.85 0.84

AUROC：受试者工作特征曲线下面积；XGBoost：极端梯度提升。
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本研究证实，应用 ML 算法 ( 特别是 XGBoost) 可

显著提升时间预测模型的准确性。儿童高血压的一

级预防关键因素包括：体重管理、健康生活习惯、

社会经济地位以及社会情感健康。未来需要在不同

人群中验证本研究结果，以建立更具稳健性和准确

性的预测模型，从而有效降低儿童高血压发病率。

( 沈洁 译　黄洁 校 ) 

联系人：丁欣  etyxcbzx@suda.edu.cn
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