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摘要：采用机器学习算法构建老年人慢性肾脏病预测模型，为早期发现老年人慢性肾脏病高风险人群提

供理论依据。选取宁波市某区 82 196 名老年人作为研究对象，使用 R 4.0.5 软件构建 Logistic 回归、分类

回归树、梯度提升机和支持向量机 4 种机器学习算法的老年人慢性肾脏病风险预测模型，并采用准确度、

灵敏度、特异度、受试者工作曲线（ROC）及曲线下面积（AUC）来评估 4 种机器学习算法的预测效果。

结果表明，共有 40 585 名纳入本研究的老年人新发慢性肾脏病的发病率为 5.43%；多因素 Logistic 回归分

析结果显示，年龄、体质指数、腰围、糖尿病、血脂异常与老年人慢性肾脏病呈正相关（P<0.05）；经 4
种算法比较后，发现梯度提升机在训练集和验证集中的 AUC 均为最高，其值分别为 0.939 和 0.941，表

明其综合预测性能最好。 
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Prediction model for chronic kidney disease in the elderly people  
based on machine learning 
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Abstract: This paper aims to construct a prediction model for Chronic Kidney Disease (CKD) in the elderly by 
using machine learning algorithms, so as to provide a basis for the early detection of high-risk groups of CKD in 
these people. A total of 82 196 elderly individuals in a certain district of Ningbo City were selected as the 
research subjects. Four machine learning algorithms, namely logistic regression, Classification and Regression 
Tree (CART), Gradient Boosting Machine (GBM), and Support Vector Machine (SVM), were used to construct 
CKD risk prediction models for the elderly using R 4.0.5. The prediction performance of the four machine learning 
algorithms was evaluated using accuracy, sensitivity, specificity, Receiver Operating Characteristic (ROC) curve, 
and Area Under the Curve (AUC). A total of 40 585 elderly individuals included in this study got new-onset 
CKD, and its incidence in the elderly was 5.43%. The multivariate logistic regression analysis showed that age, 
body mass index, waist circumference, diabetes, and dyslipidemia were positively correlated with CKD in the 
elderly (P<0.05). Among the four algorithms, the Gradient Boosting Machine (GBM) had the highest AUC of 
0.939 in the training set and 0.941 in the validation set, demonstrating the best overall prediction performance.  
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慢性肾脏病（Chronic Kidney Disease，CKD）
是指肾脏结构或功能异常持续 3 个月以上的疾病。

近年来 CKD 患病率持续上升，疾病负担日益严重，

已成为全球性公共卫生问题之一[1-2]。基于全球疾

病负担数据的研究显示，2021 年中国 CKD 患病率

为 8.32%[3]，预计到 2029 年比例将升至 11.7%[4]。

尽管 CKD 患病率较高，但其起病隐匿，且公众对

该疾病的知晓率偏低，导致患者容易错过早期干预

机会，进而发展为终末期肾病。此外，CKD 还与

心血管疾病等并发症存在高度关联[5-6]。因此，探

索 CKD 的预测因素并对患者进行早期干预，对控

制疾病进展具有重要意义。 
老年人是 CKD 的高危人群，然而目前针对老

年人 CKD 发病的风险预测模型仍较为缺乏。近年

来，机器学习被广泛用于疾病预测模型的开发，并

展示出较高的预测精度[7-8]。基于此，本研究以社

区老年人健康管理队列为基础，首先分析老年人

CKD 的危险因素，随后采用 Logistic 回归、分类回

归树（Classification and Regression Tree，CART）、
梯度提升机（Gradient Boosting Machine，GBM）

和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）等

机器学习算法构建预测模型，旨在为社区老年人

CKD 的防控工作提供理论依据。 

1 资料与方法 

1.1  资料来源 
选取 2017 年 1 月至 2023 年 12 月在宁波市某

区参与基本公共卫生服务老年人健康管理项目的

82 196 名老年人作为研究对象。纳入标准：（1）年

龄≥60 岁；（2）连续 2 a 参加老年人年度体检。排

除标准：（1）既往有 CKD 病史；（2）基线肾小球

滤过率（estimated Glomerular Filtration Rate，eGFR）
小于 60 mL/(min∙1.73 m2)标准值（为在不同人群之

间进行 eGFR的比较，医学界采用一个标准化方法，

即按照统一体表面积 1.73 m2进行校正）；（3）健康

体检资料缺失而无法分析者；（4）患有严重心脑血

管疾病、恶性肿瘤等疾病者。 
82 196 名老年人中 41 611 名因不符合纳入标

准被排除，其中，278 名年龄小于 60 岁，30 966 名

未连续 2 a 参加老年人年度健康体检，5 399 名缺少

基线 eGFR 值，426 名基线 eGFR 值小于标准界限，

2 648 名患有严重心脑血管疾病，1 894 名患有恶性

肿瘤，最终纳入研究对象为 40 585 名。研究的基

本情况包含老年人年龄、性别，高血压、糖尿病等

慢性病患病史，体育锻炼、吸烟等行为生活方式，

体质指数、腰围等人体测量指标，还有血尿素氮、

总胆固醇、甘油三酯、低密度脂蛋白和高密度脂蛋

白等实验室检查指标。上述所有指标均来自纳入研

究的老年人健康档案和年度老年人健康体检数据。 
1.2  诊断标准 

eGFR 使用 CKD 流行病学协作组织推荐公式

进行计算[9]，CKD 指连续 2 a 老年人 eGFR 值小于

标准界限。血脂异常：甘油三酯≥2.3 mmol/L，总

胆固醇≥6.2 mmol/L，高密度脂蛋白<1.0 mmol/L，
低密度脂蛋白≥4.1 mmol/L，有以上情况之一者均

判断为血脂异常[10]。体质指数（BMI）计算方法为

体质量（kg）除以身高（m）的平方。高血压、糖

尿病指既往已经被诊断患有两种慢性病。 
1.3  统计分析 

统计分析使用 R 4.0.5 软件进行。采用 K 最邻

近方法（K-Nearest Neighbor，KNN）对缺失值进行

填补。采用人工少数类过采样法（Synthetic Minority 
Oversampling Technique，SMOTE）对数据均衡性

进行调整。采用卡方检验进行分类资料的组间比

较，采用 t检验进行数值资料的组间比较。数据集

以 75:25 比例划分为训练集和验证集，使用训练集

训练模型，验证集验证模型的性能。使用 Logistic
回归、分类回归树（CART）、梯度提升机（GBM）

和支持向量机（SVM）建立 CKD 风险预测模型，

并做交叉验证。采用准确度、灵敏度、特异度、受

试者工作曲线（Receiver Operating Characteristic，
ROC）及曲线下面积（Area Under Curve，AUC）
对模型进行评价。采用 DeLong 检验比较各模型

AUC 的统计学差异（检验水准为 0.05）。 

2 结果 

2.1  调查对象的基本情况 
调查对象的基本情况详见表 1。本研究共纳入

40 585 名老年人，其中男性 17 911 人、女性 22 674
人。随访期间，共有 2 205 名（占比 5.43%）发展

为 CKD。将发生和未发生 CKD 的老年人基线特征

进行比较后，发现发生 CKD 的老年人其平均年龄、
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体质指数和腰围均高于未发生 CKD 老年人。两组

之间的体育锻炼率和吸烟率差异无统计学意义。在

慢性病患病情况方面，新发 CKD 组老年人的高血

压和糖尿病比例高于未发 CKD 组。实验室检查结

果方面，与未发生 CKD 组比较，新发 CKD 组老

年人的血尿素氮、甘油三酯、低密度脂蛋白水平高，

而高密度脂蛋白水平则低。 
2.2  老年人 CKD 多因素 Logistic 回归分析 

由表 2 的 CKD 多因素 Logistic 回归分析结果

显示，年龄、体质指数、腰围、糖尿病、高血压、

血脂异常与老年人 CKD 呈正相关。其中，年龄、

腰围和血尿素氮以连续变量形式纳入，结果显示：

年龄每增加 1 岁，CKD 患病风险为 1.185 倍；腰围

每增加 1 cm，CKD 患病风险为 1.017 倍；血尿素

氮每增加 1 mmol/L，CKD 患病风险为 1.329 倍。 
2.3  机器学习算法预测老年人 CKD 性能对比 

首先，通过 Logistic 回归筛选出对 CKD 患病

有显著影响的变量，随后以此作为特征变量，并将

CKD 患病作为预测目标，再进一步使用 CART、
GBM 和 SVM 模型预测发病风险，并对所有模型

（含 Logistic 回归）进行性能验证和横向比较。由

表 3 结果显示，4 种算法所建预测模型的各项评价

指标在训练集和验证集中表现较为一致，差异较

小，说明各模型均具有较高的稳定性。其中，GBM
表现最为优异，训练集中，其 AUC 值为 0.939，准

确度为 0.930，灵敏度为 0.774，特异度为 0.985；

表 1  调查对象的基本情况 

变量 
CKD 全部案例 

（n=40 585） 

未患 CKD 案例 

（n=38 380） 

新发 CKD 案例 

（n=2 205） 
P值 

男/人 17 911（44.13%） 16 930（44.11%） 981（44.49%） 

女人 22 674（55.87%） 21 450（55.89%） 1 224（55.51%） 
 0.745 

年龄/岁 69.0±6.3 68.8±6.3 71.3±6.5 <0.001 

BMI/(kg∙m–2) 23.4±3.1 23.3±3.1 24.0±3.1 <0.001 

腰围/cm 82.7±9.3 82.6±9.2 84.7±10.1 <0.001 

体育锻炼/人 30 656（75.54%） 28 996（75.55%） 1 660（75.28%）  0.791 

吸烟/人 6 673（16.44%） 6 364（16.58%） 383（17.37%）  0.350 

糖尿病/人 6 633（16.34%） 6 058（15.78%） 575（26.08%） <0.001 

高血压/人 19 800（48.79%） 18 302（47.69%） 1 498（67.94%） <0.001 

血尿素氮/(mmol∙L–1) 5.6±1.7 5.6±1.7 6.3±2.0 <0.001 

总胆固醇/(mmol∙L–1) 4.9±1.0 4.9±1.0 5.0±1.1  0.097 

甘油三酯/(mmol∙L–1) 1.8±1.2 1.8±1.2 2.0±1.3 <0.001 

低密度脂蛋白/(mmol∙L–1) 2.8±0.9 2.8±0.8 2.9±0.9 <0.001 

高密度脂蛋白/(mmol∙L–1) 1.3±0.5 1.3±0.5 1.2±0.4 <0.001 

注：括号内数据表示变量占统计案例的百分率。 

 

表 2  老年人 CKD 多因素 Logistic 回归分析 

因素 β值 标准误差 Wald 值 OR 值 95%CI P值 

年龄 0.170 0.002 78.397 1.185 1.180~1.191 <0.001 

性别 0.054 0.032  1.690 1.055 0.991~1.124  0.091 

BMI 0.063 0.008  7.787 1.066 1.049~1.083 <0.001 

腰围 0.016 0.003  5.669 1.017 1.011~1.022 <0.001 

糖尿病 0.361 0.037  9.728 1.435 1.334~1.543 <0.001 

高血压 0.505 0.034 14.686 1.657 1.549~1.772 <0.001 

血脂异常 0.507 0.033 15.368 1.661 1.557~1.772 <0.001 

血尿素氮 0.284 0.010 29.334 1.329 1.304~1.354 <0.001 
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验证集中，其 AUC 值为 0.941，准确度为 0.930，
灵敏度为 0.765，特异度为 0.987。表 4 数据进一步

证实，GBM 的 AUC 值不仅高于其他 3 种机器学习

算法，且该差异有统计学意义，表明其综合预测性

能显著优于 CART、SVM 和 Logistic 回归模型。 

3 讨论 

本研究结果显示，宁波市某区 60 岁及以上老

年人群在随访 6 a 期间，共有 5.43%的老年人进展

为 CKD，此发病率与其他研究存在明显差异。广

东省对 2017 年 1 月至 2021 年 7 月期间至少 2 次参

加老年人健康管理体检的 5 416 名老年人进行过调

查，在中位 2.3 a 的随访期内，新发 CKD 发生率为

20.1%[11]。韩国一项包含 7 743 名平均年龄 52 岁的

成年人研究中，在 11.5 a 中位数的随访期内，CKD
发病率为 18.2%[12]。本研究老年人群的 CKD 发病

率明显低于上述两项研究，推测主要与两方面因素

有关。（1）研究人群与随访时间差异：本研究对象

为 60 岁及以上，且随访时间约 6 a；（2）CKD 诊

断标准差异：根据 CKD 的定义，慢性肾脏病肾功

能异常要持续 3 个月以上方可确诊，因此本研究将

“连续 2 a 老年人体检结果中 eGFR<60 mL/(min∙ 
1.73 m2)”作为 CKD 诊断依据，而其他研究均以“单

次检查结果 eGFR<60 mL/(min∙1.73 m2)”即判定为

CKD。 
已有研究[13]证实，年龄和 eGFR 密切相关，是

肾功能恶化的重要影响因素。一项包含 5 112 名中

国老年人的队列研究显示，年龄每增加 1 岁，女性

eGFR 会下降 1.06 mL/(min∙1.73 m2)，男性 eGFR 下

降 0.91 mL/(min∙1.73 m2) [14]。但需注意的是，随着

年龄增长，eGFR 会随机体衰老而出现生理性下降，

这种情况很难与肾脏疾病相关的 eGFR病理性下降

进行区分。文献[15]报道，70 岁以上老年人中，约

有一半人群的 eGFR<60 mL/(min∙1.73 m2)。若在临

床诊断中，不考虑 eGFR 随年龄增长而出现的生理

性下降特点，直接以固定标准判定肾功能异常，则

有可能会导致老年人 CKD 的过度诊断[16]。 
本研究发现BMI和腰围均与CKD发病风险存

在显著相关性。有研究[17]表明，高BMI会增加CKD
风险，一项纳入超过 500 万人的 Meta 分析显示，

超重和肥胖人群 CKD 风险分别增加 23%和 83%。

腰围作为中心性肥胖的指标，与 CKD 发病风险存

在独立于 BMI 的相关性。一项韩国队列研究[18]显

示，腰围每增加 1 个标准差，CKD 风险增加 34%。

因此，加强老年人群的体重管理（维持健康 BMI）
和腰围管理（减少中心性肥胖），对于降低 CKD 发

病风险具有重要的实践意义。 
本研究发现老年糖尿病与 CKD 患病存在显著

表 3  机器学习算法预测性能比较 

训练集 验证集 机器学习

算法 AUC 准确度 灵敏度 特异度 AUC 准确度 灵敏度 特异度 

Logistic 0.872 0.847 0.595 0.935 0.860 0.834 0.526 0.938 

CART 0.928 0.930 0.772 0.985 0.927 0.922 0.732 0.986 

GBM 0.939 0.930 0.774 0.985 0.941 0.930 0.765 0.987 

SVM 0.863 0.862 0.565 0.964 0.837 0.808 0.328 0.971 

表 4  机器学习算法 DeLong 检验结果比较 

  训练集     验证集   
类别 

算法 1 算法 2 AUC1 AUC2 P值 算法 1 算法 2 AUC1 AUC2 P值 

类别 1 Logistic CART 0.872 0.928 <0.001 Logistic CART 0.860 0.927 <0.001 

类别 2 Logistic GBM 0.872 0.939 <0.001 Logistic GBM 0.860 0.941 <0.001 

类别 3 Logistic SVM 0.872 0.863 <0.001 Logistic SVM 0.860 0.837 <0.001 

类别 4 CART GBM 0.928 0.939 <0.001 CART GBM 0.927 0.941 <0.001 

类别 5 CART SVM 0.928 0.863 <0.001 CART SVM 0.927 0.837 <0.001 

类别 6 GBM SVM 0.939 0.863 <0.001 GBM SVM 0.941 0.837 <0.001 
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相关性，此与多项流行病学研究结果一致[19-20]。一

项纳入 11 140 名 2 型糖尿病受试者的研究[21]发现，

与传统降糖治疗相比，强化降糖治疗持续 5 a，可

使 CKD 发病风险降低 21.15%，严格控制血糖可以

降低糖尿病患者发生 CKD 的风险。从机制上看，

糖尿病的高血糖状态主要通过多种途径损伤肾脏。

一方面，长期高血糖引发能量代谢异常和线粒体功

能障碍，导致肾脏细胞受损；另一方面，高血糖还

可诱发氧化应激、炎症与纤维化，破坏肾小球滤过

屏障，进一步加剧肾脏炎症反应和组织纤维化，最

终导致肾功能不可逆损害[22]。此外，老年糖尿病患

者常合并血管老化，其自身肾脏储备功能本就受

限，使得高血糖的肾脏毒性作用更易显现。基于上

述研究结果与机制分析，临床中须重点加强老年糖

尿病患者的肾功能定期筛查与综合管理，以尽早发

现肾脏损伤并干预，延缓疾病进展。 
本研究还发现高血压和血脂异常同样是 CKD

的危险因素，且这些危险因素的协同效应不容忽

视。与无高血压或糖尿病人群相比，同时患有高血

压与糖尿病者的 CKD 发病风险可达前者的 4.915
倍[23]。另有研究[24]显示，高血压与糖尿病共存时，

患者 CKD 进展为严重肾损害或肾衰竭的风险相较

于无此两种疾病的人群增加 77%的概率。血脂异常

方面，其作为 CKD 的重要且可干预风险因素，尤

其以高甘油三酯的影响最为突出。有研究[25]显示，

当甘油三酯水平≥1500 mg/L 时，人群出现低 eGFR
的风险会增加 26%。糖尿病患者中，甘油三酯每升

高 885 mg/L，其 CKD 分期加重风险增加 24%[26]。

老年人存在多种危险因素协同作用的特征，因此，

对于老年糖尿病患者 CKD 的预防与管理应整合血

糖控制、血压控制和血脂调节等综合性干预措施，

以便更全面地降低疾病风险和延迟疾病的进一步

发展。 
机器学习算法在 CKD 发病预测中的应用为

CKD 早期发现和风险分层提供了新的技术途径，

相较于传统统计分析方法，预测精度有着显著的提

升[27]。本研究系统比较了 Logistic 回归、分类回归

树、支持向量机以及梯度提升机 4 种典型机器学习

算法在 CKD 风险预测中的表现，结果显示梯度提

升机在预测老年人 CKD 发病风险时，AUC 值、准

确度、灵敏度和特异度均处于较高水平，综合预测

性能最优。其优势主要体现在两方面：一方面，能

自动捕捉并建模高维特征和复杂非线性关系，并在

迭代训练中能不断优化误差，极大地提升对 CKD
早期风险的识别能力；另一方面，梯度提升机内置

的特征重要性评估功能不仅为模型提供了可解释

性，还能量化每个临床特征对发病风险的贡献度，

为疾病预测模型的解读提供了新视角。基于此，本

研究采用梯度提升机建立的针对 60 岁及以上老年

人 CKD 的机器学习模型可结合年度健康体检对纳

入健康管理的老年人进行初步评估，助力早期识别

高风险人群并进行精准干预。总体而言，机器学习

算法在 CKD 发病预测中展现出了巨大潜力，未来

通过持续的技术创新和临床验证，有望成为实现精

准医疗、改善患者预后的重要工具。 
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