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基于机器学习构建老年肌少性肥胖风险预测模型
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【摘 要】目的：基于机器学习探究老年住院患者肌少性肥胖的影响因素，构建较优的风险预测模型，为早期筛查肌少性肥胖提

供工具。方法：回顾性收集 2016年 3月至 2023年 6月于重庆医科大学附属第一医院就诊的老年住院患者数据，基于单因素分

析和最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）回归筛选变量，多因素 logistic回归探究肌

少性肥胖影响因素，构建 logistic 回归、极端梯度提升（eXtreme gradient boosting，XGBoost）、随机森林（random forest，RF）和反

向传播神经网络（back propagation neural network，BPNN）4 种预测模型，识别最优模型，并采用沙普利值可加性解释（shapley 
additive explanation，SHAP）进行模型解释。结果：老年住院患者肌少性肥胖检出率为 26.41%。衰弱前期［比值比（odds ratio，
OR）=2.493］、衰弱（OR=4.091）、经年龄校正的共病指数（age-adjusted Charlson comorbidity index，aCCI）（OR=1.110）、认知障碍

（OR=1.482）、体脂百分比（OR=1.114）和内脏脂肪面积（OR=1.014）是老年住院患者肌少性肥胖的独立危险因素（P<0.05）。

BPNN的预测效能最优，模型测试集受试者工作特征曲线下面积（area under the curve，AUC）为0.842，Brier分数0.144，模型性能

良好，临床决策曲线显示在阈值范围内，模型获益最大。SHAP可视化显示特征重要性前三依次是内脏脂肪面积、无衰弱和体

脂百分比。结论：构建BPNN预测模型，为识别肌少性肥胖高危人群提供方法学参考。建议重点关注患有认知障碍、体脂百分

比≥35%、内脏脂肪面积≥100 cm2、衰弱评估异常的老年住院患者，并对高危人群开展综合性干预。
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Construction of a risk prediction model for sarcopenic obesity in 
the elderly based on machine learning
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【Abstract】Objective：To investigate the influencing factors for sarcopenic obesity in elderly inpatients based on machine learning，to 
construct an optimized risk prediction model，and to provide a tool for early screening of sarcopenic obesity. Methods：A retrospective 
analysis was performed for the data of the elderly inpatients who were treated in The First Affiliated Hospital of Chongqing Medical 
University from March 2016 to June 2023. The univariate analysis and the least absolute shrinkage and selection operator regression 
analysis were used to identify related variables，and the multivariate logistic regression analysis was used to investigate the influencing 
factors for sarcopenic obesity. Four predictive models were constructed，i.e.，logistic regression model，eXtreme Gradient Boosting（XG⁃
boost） model，random forest（RF） model，and back propagation neural network（BPNN） model. The optimal model was identified，and 
Shapley Additive Explanation（SHAP） was used for model interpretation. Results：The detection rate of sarcopenic obesity was 26.41% 
among the elderly inpatients. Pre-frailty （odds ratio［OR］=2.493，P<0.05），frailty（OR=4.091，P<0.05），age-adjusted Charlson comor⁃
bidity index（OR=1.110，P<0.05），cognitive impairment （OR=1.482，P<0.05），percentage of body fat（OR=1.114，P<0.05），and vis⁃
ceral fat area（OR=1.014，P<0.05） were identified as independent risk factors for sarcopenic obesity in elderly inpatients. The BPNN 
model showed the best predictive performance，with an area under the receiver operating characteristic curve of 0.842 in the test set，

and this model had a Brier score of 0.144，suggesting that it had 
good performance. The clinical decision curve analysis showed that 
the model achieved maximum net benefit within the threshold range. 
SHAP visualization showed that the top three features in terms of im⁃
portance were visceral fat area，absence of frailty，and percentage of 
body fat. Conclusion：The BPNN predictive model is constructed to 
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provide a methodological reference for identifying the population at a high risk of sarcopenic obesity. It is recommended to focus on the 
elderly inpatients with cognitive impairment，percentage of body fat ≥35%，visceral fat area ≥100 cm2，or abnormal frailty assessment，
and to implement comprehensive interventions for these high-risk individuals.
【Key words】sarcopenic obesity；machine learning；predictive model；back propagation neural network；Shapley additive explanation

在当前人口老龄化和肥胖流行并行的背景下，

肌少性肥胖（sarcopenic obesity，SO）作为一种肌少

症与肥胖共存的新型临床代谢综合征，已成为影响

老年人健康的重要公共卫生问题。数据显示，全球

11%的老年人患有这种“双重负担”综合征，且随年

龄增长呈显著上升趋势[1]。与单一的肌少症和肥胖

相比，SO表现出更为复杂的协同病理效应，加剧患

者代谢紊乱、认知功能障碍、躯体能力衰退及全因

死亡风险，呈现“1+1>2”的健康损害[2-3]。而老年住

院患者常具有多病共存、病情复杂、转归能力受限

等临床特征。在这一人群中，SO会显著增加跌倒、

感染、术后并发症等不良健康结局的发生风险，加

重家庭照护负担与医疗卫生成本[4-6]。因此，明确老

年住院患者 SO 的影响因素，开发效能优异的预测

模型，为早期识别风险、制定针对性干预措施提供

依据，对改善临床预后、优化医疗资源配置具有重

要意义。

当前，肌少性肥胖的研究在国内外呈现不同的

发展态势。国内相关研究尚处于初步探索阶段。

相比之下，国际研究已形成较为系统的框架，多聚

焦于肌少性肥胖的评估方法、风险因素、发病机制、

多种重大健康结局的关联验证和干预措施等方

面[7-11]。针对老年住院患者，多从疾病预后、不良结

局、干预治疗等领域开展研究。然而，诊断标准不

统一、机制不明、临床转化困难等仍制约临床早

期识别及管理。尽管 2022年的欧洲临床营养与代

谢学会（European Society for Clinical Nutrition and 
Metabolism，ESPEN）/欧洲肥胖研究学会（European 
Association for the Study of Obesity，EASO）等国际共

识已为肌少性肥胖的诊断提供了框架，评估工具在

临床实践中的可及性仍然存在问题。目前影响因

素多从单一维度分析，考虑到 SO是衰老、神经内分

泌、生活方式等多层面因素复杂交互作用的结果，对

于多种影响因素如何共同作用的认识仍存在缺口。

因此，本研究在统一诊断框架下，探究影响老

年住院患者肌少性肥胖的关键因素，基于机器学习

开发并验证适用于临床实践的较优早期风险预测

模型，以期改善老年住院患者的功能预后，减轻社

会照护负担。

1　资料与方法

1.1　研究对象

本研究以 2016年 3月至 2023年 6月于重庆医科大学附

属第一医院老年病科就诊，并参与身体成分测量的老年住院

患者为研究对象，共纳入 1 488 例。纳入标准：①年龄≥65
岁；②生命体征平稳，意识清醒，能够有效配合完成身体测

量、问卷调查及基本功能评估；③签署知情同意书。排除标

准：①因疾病或残疾（如严重关节炎、偏瘫、截肢）无法完成握

力等骨骼肌功能测试；②存在严重认知障碍或精神障碍；

③存在严重水肿、腹水、体腔积液或体内有金属物质植入；

④处于疾病终末期。研究已通过重庆医科大学附属第一医

院伦理医学会审批（伦理审批号：K2023-108）。

1.2　诊断标准

依据2022年ESPEN和EASO《肌肉减少性肥胖的定义和

诊断标准共识》[1]，肌少性肥胖的诊断标准：①体质指数（body 
mass index，BMI）≥25 kg/m2；②腰围（waist circumference，WC）
男性≥97.6 cm，女性≥87.4 cm；③骨骼肌功能参数：取优势手

握力（hand grip strength，HGS）3 次最高值，男性<28 kg、女
性<18 kg；④身体成分参数：生物电阻抗分析法测定脂肪量

（fat mass，FM）升高，男性>29.7%，女性>37.2%；⑤体质量

调整的总骨骼肌质量（skeletal muscle mass/weight，SMM/W）

下降，男性<42.9%、女性<35.6%，符合上述①或②，③，④及

⑤中相应标准的诊断为肌少性肥胖。

1.3　资料收集

收集患者年龄、性别、婚姻状况、文化程度、月收入等一

般人口学特征；吸烟、饮酒、居住情况、体育锻炼等行为方式；

经年龄校正的共病指数（age-adjusted Charlson comorbidity 
index，aCCI）、疾病史、抑郁、衰弱、日常生活能力、营养状况、

认知功能等健康相关指标；身高、体质量、FM、SMM、BMI、体
脂百分比（percent body fat，PBF）、腰臀比（waist-hip ratio，
WHR）、内脏脂肪面积（visceral fat area，VFA）等身体成分测

量指标。其中，身体成分采用 Inbody230生物电阻抗装置测

量；aCCI，基于患者所患 16种常见共病情况和年龄阶段量化

合并症风险[12]；抑郁采用老年抑郁量表（geriatric depression 
scale-5，GDS-5）评估[13]，总分 5分，≥2分视为异常；衰弱采用

Fried衰弱量表[14]评估，0分为无衰弱，1~2分为衰弱前期，>2分

为衰弱；日常生活能力采用日常生活活动能力量表（activity 
of daily living scale，ADL）的 Barthel 指数评定[15]，100 分表示

无需依赖他人，61~99 分表示轻度依赖，<61 分表示中重

度依赖；营养状况采用微型营养评估量表（mini nutritional 
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assessment，MNA）评估[16]，总分 30 分，<17 分判定为营养不

良；认知功能采用简易智力状态检查（minimum mental state 
examination，MMSE）评估[17]，总分 30 分，对不同文化程度的

群体，认知功能障碍的判定标准如下：文盲<17分，小学文化

<20分，中学及以上文化<27分。

1.4　数据处理

数据清洗阶段，本课题组对异常值与逻辑错误进行核查

处理，以确保数据完整有效。本研究中，握力变量存在少量

缺失，缺失率<10%。其主要原因为早期数据录入系统允许

以“≥某值”或“<某值”的形式记录。经专家判断，该缺失类

型为随机缺失。因此，采用基于性别分组并结合区间逻辑的

均值填补法处理该部分缺失值。此外，为适应研究设计和分

析需求，本研究对月收入、衰弱程度及日常生活能力等连续

变量进行离散化处理，依据临床常用标准转换为分类变量。

具体变量赋值见表1。

1.5　研究方法

1.5.1　最小绝对收缩和选择算子　最小绝对收缩和选择算

法（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）是

一种基于正则化的线性回归扩展方法。其核心是在最小二

乘法的损失函数中加入惩罚项，通过调节正则化参数 λ，将
部分回归系数压缩至零，从而在高维数据分析中同步实现变

量筛选与模型复杂度控制，有效避免过拟合，提升模型泛化

性能。

1.5.2　logistic 回归　logistic 回归作为一种经典的广义线性

模型与监督学习方法，通过引入 Sigmoid函数，将线性回归的

输出映射至 0~1区间，转化为表征概率的连续值，从而实现

对二分类问题的预测。因其模型结构简洁、计算效率高且结

果具有良好的可解释性，logistic回归已成为处理二分类问题

的常用有效建模工具。

1.5.3　极端梯度提升算法　极致梯度提升算法（eXtreme 
Gradient Boosting，XGBoost）是一种集成学习算法，通过迭代

构建决策树来逼近复杂函数关系。每棵新树以前序模型的

预测残差为学习目标，逐步提升整体预测性能。该算法在目

标函数中显式引入正则化项以控制模型复杂度，从而在保证

高预测精度的同时有效避免过拟合。此外，该算法在算法层

面融合了缓存感知、数据压缩等工程优化技术，具有出色的

计算效率，已成为处理结构化数据的主流建模工具。

1.5.4　随机森林　随机森林（random forest，RF）是一种基于

决策树的集成学习算法，通过构建多棵决策树并集成其预测

结果以提升模型性能与稳定性。其核心机制在于双重随机

性：每棵树的训练采用 Bootstrap抽样生成差异化样本，节点

分裂时仅从随机特征子集中选择最优分裂特征。该设计有

效增强了模型泛化能力，降低了过拟合风险。算法支持并行

化训练，对高维数据与噪声数据具有良好的鲁棒性，因此在

分类与回归任务中应用广泛。

1.5.5　反向传播神经网络　反向传播神经网络（back propa⁃
gation neural network，BPNN）是一种采用误差反向传播算法

训练的多层前馈神经网络。其结构包含输入层、隐藏层与输

出层，通过加权连接实现层间非线性映射。训练过程首先进

行前向传播计算输出，基于损失函数计算误差后，采用梯度

下降法沿网络反向逐层传递误差，并利用链式法则更新权

重，以逐步逼近目标函数最优解。该算法具备强大的非线性

建模与特征学习能力，广泛应用于分类、回归及模式识别等

复杂任务。

1.5.6　沙普利值可加性解释　沙普利值可加性解释（shapley 
additive explanation，SHAP）是一种基于合作博弈论的模型解

释方法。它将预测值分解为基线值与各特征贡献之和，通过

赋予每个特征一个 SHAP 值，量化其对单个预测样本的影

响。该方法同时支持模型整体的特征重要性分析和个体预

测的成因解读，从而揭示机器学习模型的决策依据。

1.6　统计学方法

研究采用Excel对数据进行预处理，利用R 4.4.1软件进

行数据分析。计量资料依据是否满足正态分布，分别采用均

数±标准差（
-x ± s）或中位数（四分位间距）[Md（P25，P75）]表

表 1　变量赋值表

变量

因变量

自变量

变量名称

肌少性肥胖

性别

婚姻状况

居住地

教育程度

居住状态

月收入

吸烟

饮酒

室外锻炼

参与家务

喜欢活动类型

自评健康

衰弱

抑郁

营养状况

日常生活能力

认知功能

冠心病

高血压

骨质疏松

脑卒中

糖尿病

年龄

aCCI
PBF
WHR
VFA

变量赋值

否=0，是=1
男=0，女=1
在婚=0，非在婚=1
城市=0，农村=1
小学及以下=1，初中=2，高中及中专=3，
大专及以上=4
和配偶居住=1，代际居住=2，独居=3，护
理机构=4
<3 000=1，3 000~5 000=2，≥5000=3
否=0，过去吸烟已戒=1，是=2
否=0，过去饮酒已戒=1，是=2
不参加=0，30 min/d=1，≥1 h/d=2
不做=0，有时做=1，经常做=2
无=0，静态活动=1，动态活动=2
差=1，一般=2，好=3
无衰弱=0，衰弱前期=1，衰弱=2
正常=0，异常=1
营养良好=0，营养不良=1
无需依赖=0，轻度依赖=1，中重度依赖=2
正常=0，异常=1
无=0，有=1
无=0，有=1
无=0，有=1
无=0，有=1
无=0，糖尿病无并发症=1，糖尿病伴并发

症=2
连续型变量

连续型变量

连续型变量

连续型变量

连续型变量
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示；计数资料采用频数和百分比表示。组间比较根据资料类

型及分布特征，分别采用 t检验、卡方检验、趋势卡方检验、

Mann-Whitney U检验，检验水准α=0.05。
模型构建阶段，先通过单因素分析剔除与结局变量无关

的变量，采用LASSO回归进行变量稀疏化筛选，以降低多重

共线性影响。随后将数据集以 7∶3比例随机划分为训练集

和测试集，在训练集中采用逐步回归法建立 logistic 回归预

测模型，并进一步引入 XGBoost、RF、BPNN 机器学习算法构

建分类预测模型。模型性能以测试集的受试者工作特征曲

线下面积（area under the curve，AUC）、混淆矩阵衍生指标

（如精确率、召回率、灵敏度、特异度及F1值）综合评估，并绘

制校准曲线、临床决策曲线。为增强模型可解释性，应用

SHAP计算各特征贡献值，并借助特征重要性图、蜂群图、依

赖图进行全局与局部解释。

2　结 果

2.1　单因素分析

共纳入 1 488 例老年住院患者，其中 SO 患者 393 例，非

SO患者1 095例，肌少性肥胖检出率为26.41%。患者平均年

龄为（78.43±7.54）岁。老年住院患者中，冠心病、高血压、骨

质疏松、脑卒中、糖尿病患病率分别为 41.87%、68.62%、

30.58%、26.48%、35.89%；抑郁、营养不良、认知障碍检出率

分别为 24.06%、38.58%、21.44%。单因素分析结果显示，除

居住地、月收入、冠心病史、骨质疏松外，其余变量在两组间

的差异均有统计学意义（P<0.05）。见表2。
表 2　单因素分析[n，%，x±s；Md（P25，P75）]

性别

婚姻状况

居住地

教育程度

居住状态

月收入（元）

吸烟

饮酒

室外锻炼

参与家务

喜欢活动类型

自评健康

男

女

在婚

非在婚

城市

农村

小学及以下

初中

高中及中专

大专及以上

和配偶居住

代际居住

独居

护理机构

<3 000
3 000~5 000

>5 000
否

过去吸烟已戒

是

否

过去饮酒已戒

是

基本不参加

30 min/d
≥1 h/d
不做

有时做

经常做

无

静态活动

动态活动

差

一般

508（79.6）
587（69.1）
807（75.9）
288（67.8）
942（74.2）
153（69.9）
274（67.5）
253（74.2）
258（75.0）
310（78.1）
679（76.6）
244（68.3）
126（71.2）

46（67.6）
212（68.6）
415（75.9）
468（74.1）
829（71.7）
153（73.6）
113（91.9）
916（72.4）

88（77.2）
91（84.3）

557（68.4）
292（77.7）
246（82.6）
310（63.0）
239（77.1）
546（79.6）
210（74.5）
437（68.6）
448（78.7）
148（78.7）
484（76.2）

130（20.4）
263（30.9）
256（24.1）
137（32.2）
327（25.8）

66（30.1）
132（32.5）

88（25.8）
86（25.0）
87（21.9）

207（23.4）
113（31.7）

51（28.8）
22（32.4）
97（31.4）

132（24.1）
164（25.9）
329（28.3）

55（26.4）
10（8.1）

350（27.6）
26（22.8）
17（15.7）

257（31.6）
84（22.3）
52（17.4）

182（37.0）
71（22.9）

140（20.4）
72（25.5）

200（31.4）
121（21.3）
40（21.3）

151（23.8）

20.930

10.382

1.834

11.095a

11.042

1.130a

23.386

8.082

26.022a

38.777a

16.012

9.528a

<0.001

0.001

0.176

0.001

0.012

0.288

<0.001

0.018

<0.001

<0.001

<0.001

0.002

变量 分类 无肌少性肥胖（n=1 095） 肌少性肥胖（n=393） χ2/Z/t值 P值
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衰弱

抑郁

营养状况

日常生活能力

认知功能

冠心病

高血压

骨质疏松

脑卒中

糖尿病

年龄（岁）

aCCI
PBF
WHR
VFA

好

无衰弱

衰弱前期

衰弱

正常

异常

营养良好

营养不良

无需依赖

轻度依赖

中重度依赖

正常

异常

无

有

无

有

无

有

无

有

无

无并发症

有并发症

463（69.6）
381（89.2）
339（73.7）
375（62.4）
848（75.0）
247（69.0）
643（70.4）
452（78.7）
608（81.7）
420（66.5）
67（59.8）

898（76.8）
197（61.8）
642（74.2）
453（72.7）
387（82.9）
708（69.3）
765（74.1）
330（72.5）
821（75.0）
274（69.5）
741（77.7）
66（73.3）

288（64.9）
77.69±7.48

5（4，6）

30.70（25.00，35.60）

0.89±0.07

85.40（65.50，113.90）

202（30.4）
46（10.8）

121（26.3）
226（37.6）
282（25.0）
111（31.0）
271（29.6）
122（21.3）
136（18.3）
212（33.5）
45（40.2）

271（23.2）
122（38.2）
223（25.8）
170（27.3）
80（17.1）

313（30.7）
268（25.9）
125（27.5）
273（25.0）
120（30.5）
213（22.3）
24（26.7）

156（35.1）
80.49±7.31

5（4，6）

38.20（34.75，41.75）

0.93±0.06

132.50（107.80，154.50）

91.684a

5.120

12.786

50.437a

29.254

0.423

30.161

0.380

4.513

25.372a

-6.407b

-6.111c

-17.632c

-10.43b

-18.381c

<0.001

0.024

<0.001

<0.001

<0.001

0.515

<0.001

0.538

0.034

<0.001

<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001

续表2
变量 分类 无肌少性肥胖（n=1 095） 肌少性肥胖（n=393） χ2/Z/t值 P值

注：a，采用趋势χ2检验；b采用 t检验；c，采用Z检验，其余采用χ2检验

2.2　肌少性肥胖影响因素分析

2.2.1　LASSO 变量筛选　排除居住地、月收入、冠心病史、

骨质疏松 4个单因素分析差异无统计学意义，将剩余变量纳

入LASSO进行降维和去共线性处理。LASSO通过逐步增大

λ值，将部分特征系数压缩为零，实现特征选择。图 1显示，

λmin=0.007 251 5时，交叉验证误差最小。此时模型纳入15个

变量，保留较多特征的同时保持较低误差；λ1se=0.035 261 17
时，对应最小误差一个标准差范围内的最简模型。为进一步

提升泛化能力，控制过拟合，达到降维与解释优化的目的，选

择 λ1se=0.035 261 17 时筛选的变量进入模型，包括年龄、衰

弱、aCCI、认知功能，体脂百分比和内脏脂肪面积共 6 个

变量。

2.2.2　多因素分析　多因素 logistic 逐步回归结果如表 3 显

示，排除年龄变量后，衰弱前期 [比值比（odds ratio，OR）=
2.493，P<0.001]、衰弱（OR=4.091，P<0.001）、aCCI（OR=1.110，
P=0.012）、认知障碍（OR=1.482，P=0.025）、PBF（OR=1.114，

P<0.001）和 VFA（OR=1.014，P=0.001）均为老年住院患者肌

少性肥胖的危险因素。

2.3　4种肌少性肥胖预测模型比较

将多因素分析中有意义的 5个变量纳入 XGBoost模型，

随机森林和BPNN并计算测试集的灵敏度、特异度、准确度、

阳性预测值、阴性预测值、F1 分数和 AUC，结果见表 4。
BPNN 预测模型在测试集中的 AUC 最高，综合评估各模型，

确认BPNN具有较好的预测效能，其中灵敏度 0.817，特异度

0.701，准确度 0.792，F1 分数 0.860，AUC 为 0.842，各模型

AUC比较如图2。
BPNN 预测模型 Nagelkerke 伪 R2=0.454，Brier 分数 =

0.144，表明 BPNN 预测模型质量良好，具有较强的解释力。

临床决策曲线显示，在所有合理的临床决策阈值范围内，

BPNN曲线均高于All和None曲线。在阈值 0.3时，模型获益

最大，提示模型具有较高的临床实用价值。校准曲线、决策

曲线见图3、图4。
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2.4　SHAP解释最优BPNN模型

各特征对预测老年住院患者是否患肌少性肥胖的平均

影响幅度如图 5 所示，特征的重要性依次为，VFA，无衰弱，

PBF，认知障碍、衰弱、衰弱前期、共病指数。其中，VFA是模

型中最重要的特征，对预测结果贡献最大。SHAP蜂群图显

示VFA对模型预测具有双向作用，无衰弱的高 SHAP值主要

分布在负值区域，认知障碍、衰弱主要分布在正值区域（图

6）。VFA特征依赖图显示，VFA较低时具有保护作用，风险

图 1　LASSO 回归交叉验证图

表 3　多因素分析

变量

常量

衰弱前期

衰弱

aCCI
认知障碍

PBF
VFA

偏回归系数

-7.863
0.914
1.409
0.105
0.394
0.108
0.014

标准误

0.576
0.210
0.216
0.042
0.176
0.025
0.004

Z

-13.662
4.344
6.535
2.522
2.236
4.346
3.252

P

<0.001
<0.001
<0.001

0.012
0.025

<0.001
0.001

OR（95%CI）
0.000 3（0.000 1~0.001 1）

2.493（1.661~3.793）
4.091（2.699~6.292）
1.110（1.023~1.205）
1.482（1.049~2.093）
1.114（1.061~1.170）
1.014（1.006~1.023）

注：Hosmer-Lemeshow 拟合优度检验中 χ2=7.342，P=0.500；模型似然比检验 χ2=466.56，P<0.001，Nagelkerke R2=0.393，回归模型拟合效果较好

表 4　多个预测模型效能比较

预测模型

Logistic
XGBoost
RF
BPNN

灵敏度

0.790
0.795
0.911
0.817

特异度

0.679
0.648
0.432
0.701

准确度

0.770
0.765
0.770
0.792

阳性预测值

0.918
0.898
0.793
0.908

阴性预测值

0.417
0.447
0.671
0.515

F1分数

0.849
0.848
0.848
0.860

AUC
0.820
0.827
0.837
0.842

图 2　多个模型测试集 AUC 比较
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较低，VFA 超过约 100 cm²后，风险随 VFA 增加而上升，VFA
在 140~190 cm²对风险的贡献最大（图 7）。PBF 依赖图显示

35% 是本研究中预测肌少性肥胖风险的重要临界参考值

（图 8）。

3　讨 论

本研究中老年住院患者肌少性肥胖检出率为

26.41%，与国内 Li H等[18]（27.67%）和土耳其 Silay K
和 Selvi Oztorun H[8]（24.5%）同类住院患者研究结果

相近，但高于基于社区老年人群的世界报告率

（11%）及大型公共数据库，如美国国家健康与营养

调查（National Health and Nutrition Examination Sur⁃
vey，NHANES）[19]（20.3%）、中国健康与养老追踪调

查（China Health and Retirement Longitudinal Study，
CHARLS）[20]（14.3%）。提示相较于社区老年人，老

年住院患者发生肌少性肥胖的风险更高，多种住院

相关因素共同加剧了肌肉流失和脂肪异常累积并

存的状况，应重点关注该人群。

衰 弱 前 期（OR=2.493，P<0.001）、衰 弱（OR=
4.091，P<0.001）均为老年住院患者肌少性肥胖的危

险因素，与多数研究结果一致。随着衰弱程度加

重，肌少性肥胖的罹患风险显著增加[9]。1项meta分
析显示肌少性肥胖的老年人也更易衰弱，提示二者

之间存在双向关联[21-22]。衰弱状态常伴随活动能力

减退、营养摄入不足、慢性炎症水平升高及多重共

图 3　BPNN 测试集校准曲线

图 4　BPNN 测试集临床决策曲线

图 5　BPNN 模型特征重要性

图 6　BPNN 模型蜂群图

图 7　VFA 特征依赖图

图 8　PBF 特征依赖图
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病，这些因素共同促使肌肉蛋白质合成减少、分解

代谢增强，直接加速肌肉流失。与此同时，活动量

下降及代谢紊乱可进一步促进脂肪异常积聚与异

位分布，尤其是内脏脂肪堆积与肌肉内脂肪浸润，

最终共同导致肌少性肥胖的发生[9，23]。

本研究多因素分析发现，校正认知功能后，

ADL 受损与肌少性肥胖的关联无统计学意义，而

认 知障碍保持独立的强相关性（OR=1.482，P=
0.025）[24-26]。该结果与既往研究中认知障碍在肌少

性肥胖影响ADL路径中起中介作用的模型一致[18]。

提示认知障碍可能不仅是肌少性肥胖导致功能下

降的中间环节，其本身或是驱动肌少性肥胖发生与

进展的更强上游风险因素。日常生活活动能力受

损在此复杂关联中，可能仅作为下游表现或伴随状

态存在。此外，研究发现 aCCI升高与老年住院患者

肌少性肥胖发生风险呈正相关[27]。这一关联可能与

aCCI 所反映的慢性低度炎症状态及由此引发的营

养物质消耗密切相关。

现有研究表明，PBF和VFA是识别和评估肌少

性肥胖的关键身体成分指标。目前多数研究主要

围绕 PBF 作为诊断肌少性肥胖的界值进行探

索[10，28-29]。本研究进一步证实 PBF（OR=1.114，P<
0.001）与VFA（OR=1.014，P=0.001）均为老年住院患

者发生肌少性肥胖的独立危险因素，印证了脂肪过

量积累在该综合征中的核心作用。值得注意的是，

一项基于养老机构老年人的前瞻性队列研究提示，

以 PBF定义的肌少性肥胖与死亡风险显著相关，而

基于BMI、WC等传统指标的定义则未见类似关联，

表明 PBF 在识别具有临床不良结局风险的肌少性

肥胖亚型中的独特价值[29]。另有研究表明，由骨矿

物质含量、PBF、VFA及四肢骨骼肌指数构成的综合

指标在诊断肌少性肥胖时具有较高的判别效能。

这表明，临床评估中联合脂肪与肌肉参数能更全面

评估身体成分异常，有助于早期识别高危个体并开

展干预。

本研究构建的 BPNN 模型在测试集中 AUC 值

为 0.842，显著高于Guo JL等[19]报道的神经网络模型

（AUC=0.654），且后者构建的最优模型为梯度提升

机（Gradient Boosting Machine，GBM）。上述性能差

异可能与 2项研究在肌少性肥胖的定义标准及纳入

的预测变量特征不同有关。此外，本研究基于

SHAP 可解释性分析显示，该神经网络模型中特征

重要性排序前三的依次为内脏脂肪面积、无衰弱状

态和体脂百分比，三者累计贡献率达 80%。其中，

VFA低于 100 cm²，PBF低于 35%可能有助于降低肌

少性肥胖风险，该结果可为后续探讨肌少性肥胖临

床诊断界值提供参考。

尽管本研究通过多种机器学习方法探索了老

年住院患者肌少性肥胖风险的最佳预测模型，但仍

存在一定局限性。首先，肌少性肥胖尚无统一的诊

断标准；其次，本研究数据来源于单中心，且以回顾

性收集的量表数据为主，可能存在信息偏倚；此外，

收集的特征主要基于问卷调查和身体成分测量数

据，未纳入实验室指标，限制了对该疾病病理生理

机制的探讨。未来有必要开展前瞻性、多中心研

究，在内部与外部验证评估模型预测效能的基础

上，适当补充实验室指标特征进行分析，以提升模

型的全面性与临床适用性。
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