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基于机器学习方法的人体农兽药及化学污染物暴露与
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摘 要：目的　基于不同的机器学习方法探究石家庄与杭州成年居民体内农兽药及化学污染物暴露与高血压患

病情况之间的关系。方法　采用 2018—2019 年在石家庄与杭州进行的“降低成年超重者营养相关慢性病风险的

适宜身体活动量研究”调查数据，选择 496 名包含人口学资料、体格测量、常规血清检测和血清农兽药及化学污染

物暴露信息的成年居民作为研究对象，在 Lasso 变量筛选后分别使用传统的逻辑回归模型与多种机器学习模型建

立高血压的预测模型，利用 ROC 曲线下面积（AUC）评估模型效果。结果　Lasso 变量筛选结果显示，农兽药及化学

污染物暴露 4-氯苯氧乙酸（4-CPA）、全氟辛酸（PFOA）、全氟己烷磺酸（PFHxS）和全氟辛烷磺酸（PFOS）与高血压具

有显著的关联。机器学习模型中支持向量机模型预测效果最好（AUC=0. 71），优于传统的逻辑回归模型（AUC=
0. 57）。结论　农兽药及化学污染物暴露中 4-CPA、PFOA、PFHxS 和 PFOS 是高血压的重要危险因素，机器学习模

型在流行病学影响因素研究中具有很好的适应性，在拟合非线性关系的数据时有一定的优势。
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Analysis of the association between pesticide and chemical pollutant exposure and hypertension 
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Abstract： Objective　 The association between chemical pollutant exposure， such as pesticides and chemical pollutants， 
and hypertension in adult residents of Shijiazhuang and Hangzhou was assessed using various machine learning methods.
Methods　 A cross-sectional study was conducted in Shijiazhuang and Hangzhou， China from 2018 to 2019.  A total of 
496 participants were selected based on their individual characteristics， including， body measurements and routine blood 
tests， as well as pesticide and chemical pollutant exposure.  Lasso was used to select features， which were fitted with 
logistic regression models and other machine learning methods to study the factors influencing hypertension.  The effects of 
the different models were compared based on the area under the curve （AUC）. Results　 The Lasso feature selection 
results showed that pesticides and chemical pollutants， specifically， 4-CPA， PFOA， PFHxS and PFOS were significantly 
associated with hypertension.  Among the machine learning models tested， the support vector machine model had the best 
performance （AUC=0. 71）， which was better than the traditional logistic regression model （AUC=0. 57）. Conclusion　
Exposure to the pesticide chemicals， 4-CPA， PFOA， PFHxS and PFOS， are important risk factors for hypertension.  
Additionally， machine learning models can be used to study epidemiological influencing factors and have an advantage in 
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fitting non-linear relationships.
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高血压是最常见的心脑血管疾病，也是冠心病

和脑卒中的重要危险因素［1］。近年来社会经济水平

的发展提高了居民生活质量，高血压的发病率也逐

年增加，2013—2014 年的监测数据显示，我国高血

压患者达到 2. 92 亿［2］，已经成为影响我国居民的重

大健康问题。高血压的危险因素有遗传、肥胖、不

良生活习惯与环境因素等［3］。环境因素如农兽药暴

露、持久性有机污染物及物理因素的暴露等影响代

谢与内分泌，对多种慢性病的发病存在影响［4］。

良好的预测模型可以有效地探究农兽药及化

学污染物暴露（以下简称农兽药暴露）对高血压的

影响并对高血压的发病进行预测。由于农兽药暴

露与高血压并非简单的线性关系，且多种农兽药暴

露间存在交互效应，传统的逻辑回归模型可能存在

一些局限性，而机器学习方法可以较好地拟合非线

性关系［5］，适用于在该类型数据关系上建立模型。

本研究采用多种机器学习方法对高血压的影响因

素进行建模，以提高预测的准确性，也是国内首次

对多种农兽药暴露的混合效应与慢性病的关系进

行研究，重点关注农兽药暴露对高血压的影响，并

为食品安全领域相关标准的制定提供科学依据。

1　资料与方法

1. 1　数据来源

研究数据来自 2018—2019 年进行的“降低成年

超重者营养相关慢性病风险的适宜身体活动量研

究”的横断面调查。该调查由中国疾病预防控制中

心营养与健康所、河北医科大学及浙江省疾病预防

控制中心共同合作完成。在中国北方和南方各选取

一座城市（石家庄与杭州），每座城市内随机选择

2 个社区进行抽样调查，最终有 496 名 40~66 岁的

成年居民自愿参加本次调查，其中包含了 229 名男

性和 267 名女性。该项目已通过中国疾病预防控制

中心营养与健康伦理审查委员会审查（编号 2019-

023），所有调查对象在调查前均签署了知情同意书。

1. 2　调查内容及方法

调查内容由问卷调查与身体检查两部分组成，

由工作人员以面对面的方式对目标人群进行讲解

并帮助完成调查问卷的填写。调查问卷包含了年

龄、性别、文化程度、居住城市等人口学信息，以及

吸烟史、饮酒史等生活习惯相关危险因素，同时对

体格数据进行测量，其中身高测量采用 SECA206 量

高卷尺，体质量测量采用 SECA877 体重秤。身体质

量指数（Body mass index，BMI）=体质量/身高 2（kg/
m2）。使用水银血压计测量血压，以测量 3 次的平

均值作为研究对象的血压值。空腹 12 h 后，在早上

静脉抽血 8 mL，现场离心获取血常规样本，尿酸采

用酶法测定。利用高通量处理方法从血清样品中

提取农兽药暴露，以外源化学暴露标准品作内标，

使用高效液相色谱 -质谱联用方法进行农兽药暴露

的浓度测定［6］。

1. 3　判定标准

根据《中国高血压防治指南（2018 年修订版）》

标准，将收缩压≥140 mmHg 或舒张压≥90 mmHg 的

参与者纳入高血压组［7］，而自报的高血压患者需提

供高血压的诊断证明及病史材料才能纳入高血压

组。考虑到大多数农兽药暴露检出率较低，只有检

出率达到 30% 以上的农兽药暴露才能纳入分析［6］，

并将未检出的农兽药暴露浓度视为 0。
1. 4　质量控制

在调查前对工作人员进行培训，考核合格后才

能参与调查。使用统一的调查问卷，体格测量及实

验室检查。调查严格按照工作方案进行，在调查过

程中现场对数据进行抽查、核对，发现调查问卷有

填写错误或遗漏的情况，对其进行修改与补充。在

农兽药暴露的浓度测定过程中插入标准化血清样

品用作质量控制，同时遵循 FDA 标准［8］对分析方法

进行验证。

1. 5　统计学分析

数据清洗以及分析使用 Python 3. 9 进行。均

值法填补缺失，有序分类变量按顺序赋值。基线中

连续性变量用平均值±标准差表示，组间比较使用

独立样本的 t 检验，分类变量用频数（频率）表示，组

间比较使用 χ2 检验。农兽药暴露变量按照是否检

出分为两类，用频数（频率）表示，组间比较使用

Wilcoxon 秩和检验。将数据集以 7∶3 划分为训练

集与测试集，在训练集上做五折交叉验证与针对不

平 衡 样 本 的 重 采 样 。 使 用 Lasso（Least Absolute 
Shrinkage Selection Operator）进行变量筛选。以只

使用基线变量的逻辑回归模型为参考，强调农兽药

暴露的重要性。再建立包含所有变量的逻辑回归

模型、支持向量机（Support vector machines，SVM）模

型、随机森林模型、决策树模型、梯度提升决策树

（Gradient boosting decision tree，GBDT）模型、朴素贝

叶斯模型与 K 最邻近（K-nearest neighbor，KNN）模

型作比较。在测试集上比较 ROC 的曲线下面积
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（Area under curve，AUC）评估模型的预测性能，同时

展示特异度（Specificity）、灵敏度（Sensitivity）、阳性

预测值（PPV）和阴性预测值（NPV）。检验水平 α=
0. 05，双侧 P<0. 05 表示差异具有统计学意义。

2　结果

2. 1　基本情况

本次调查共纳入 496 名参与者，包含 15 个人

口学信息、生活习惯与血常规影响因素，106 个农兽

药 暴 露 影 响 因 素 。 其 中 高 血 压 患 者 132 人 ，占

26. 6%，对照组 364 人，占 73. 4%。2 组基线影响因

素的比较见表 1。2 组间性别、BMI、胰岛素、尿酸、

甘油三酯、低密度脂蛋白的分布有显著差异。高血

压组的男性比例、BMI、胰岛素、尿酸、甘油三酯高于

对照组，低密度脂蛋白低于对照组。

2. 2　农兽药暴露的检出率

本研究共检测了 106 种不同的农兽药暴露，其

中 81 种被检出。11 种检出率大于 30% 的农兽药

暴 露 分 别 为 咪 鲜 胺（Prochloraz）、多 西 环 素

（Doxycycline）、呋喃它酮（Furaltadone）、2-乙基己基

二 苯 基 磷 酸 酯（2-Ethylhexyl diphenyl phosphate，
EHDPP）、4-氯苯氧乙酸（4-Chlorophenoxyacetate，4-

CPA）、全氟辛酸（Perfluorooctanoic acid，PFOA）、全

氟 壬 酸（Perfluorononanoic acid，PFNA）、全 氟 癸 酸

（Perfluorodecanoic acid，PFDA）、全 氟 十 一 烷 酸

（Perfluoroundecanoic acid，PFUdA）、全氟己烷磺酸

（Perfluorohexane sulfonate，PFHxS）、全氟辛烷磺酸

（Perfluorooctane sulfonate，PFOS）。它们的检出情况

分布见表 2，其中 PFOA、PFHxS、PFOS 几乎在所有

人的血清样本中都被检测到，反映出其污染的普遍

性与严重性。秩和检验显示只有 4-CPA 在 2 组间

的分布存在显著差异。

2. 3　使用 Lasso 进行变量筛选

Lasso 在统计领域应用广泛，在线性回归模型的

损失函数中加入 L1 正则项作为约束，调整正则项的

系数 lambda 权衡模型的准确度与复杂度，完成变量

筛选和复杂度调整（图 1）。 Lasso 变量筛选中，

Python GridSearch CV 模块根据交叉验证的 AUC 自

动确定 lambda 为 0. 01 时模型拟合效果最好，剩余

表  2　血清中农兽药及化学污染物暴露的检出分布

Table 2　Distribution of pesticide and chemical pollutant 
exposure in serum

研究因素

咪鲜胺

未检出

检出

多西环素

未检出

检出

呋喃它酮

未检出

检出

2-乙基己基二苯基磷酸酯

未检出

检出

4-氯苯氧乙酸

未检出

检出

全氟辛酸

未检出

检出

全氟壬酸

未检出

检出

全氟癸酸

未检出

检出

全氟十一烷酸

未检出

检出

全氟己烷磺酸

未检出

检出

全氟辛烷磺酸

未检出

检出

高血压组(n=132)

83(62.9)
49(37.1)

64(48.5)
68(51.5)

67(50.8)
65(49.2)

83(62.9)
49(37.1)

86(65.2)
46(37.8)

1(0.8)
131(99.2)

44(33.3)
88(66.7)

47(35.6)
85(64.4)

86(65.2)
46(34.8)

0(0.0)
132(100.0)

0(0.0)
132(100.0)

对照组(n=364)

242(66.5)
122(33.5)

154(42.3)
210(57.7)

198(54.4)
166(45.6)

256(70.3)
108(29.7)

211(58.0)
153(42.0)

1(0.3)
363(99.7)

106(29.1)
258(70.9)

98(26.9)
266(73.1)

210(57.7)
154(42.3)

0(0.0)
364(100.0)

0(0.0)
364(100.0)

P值

0.517

0.164

0.181

0.198

0.047*

0.058

0.269

0.050

0.113

0.716

0.228

注：表示为频数（频率）的形式，使用 Wilcoxon 检验，*表示 P<0.05，两
组差异有统计学意义

表  1　调查对象基本情况

Table 1　Baseline information for participants
研究因素

年龄/岁

性别

男

女

BMI/(kg/m2)
教育程度

初中及以下

中专及高中

大专及以上

吸烟史

是

否

饮酒史

是

否

城市

石家庄

杭州

睡眠/h
血糖/(mmol/L)
胰岛素/(mU/L)
尿酸/(μmol/L)
甘油三酯/(mmol/L)
低密度脂蛋白/(mmol/L)
高密度脂蛋白/(mmol/L)
胆固醇/(mmol/L)

高血压组

（n=132）
51.17±6.08

72(54.5)
60(45.5)

27.00±2.21
34(25.8)
47(35.6)
51(38.6)
47(35.6)
85(64.4)
90(68.2)
42(31.8)
91(68.9)
41(31.1)

7.26±1.12
5.67±1.34

15.03±18.92
376.27±101.72

2.30±1.58
2.91±0.83
1.17±0.27
4.92±0.94

对照组

（n=364）
50.41±5.61
157(43.1)
207(56.9)

26.08±2.02
65(17.9)

119(32.7)
180(49.5)

97(26.6)
267(73.4)
225(61.8)
139(38.2)
219(60.2)
145(39.8)
7.10±0.97
5.54±1.48

11.60±10.04
346.46±86.47

1.97±1.31
3.15±1.02
1.21±0.29
5.04±1.02

P值

0.212
0.031*

<0.001*
0.058

0.067

0.232

0.093
0.164
0.335
0.049*
0.003*
0.030*
0.008*
0.161
0.212

注：连续变量用平均值±标准差的形式表示，使用 t检验；分类变量用

频数（频率）的形式表示，使用 χ2 检验，*表示 P<0.05，两组差异有统

计学意义
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基线变量为教育程度、吸烟史、睡眠、BMI、低密度脂

蛋白、甘油三酯、高密度脂蛋白、胰岛素和尿酸 9 种；

剩余的农兽药暴露变量为 4-CPA、PFOA、PFHxS 和

PFOS 四种。

2. 4　模型拟合

参考模型为筛选后 9 种基线变量建立的逻辑

回归模型，测试集 AUC 为 0. 57。其余模型使用筛

选后的所有变量进行训练，其结果如表 3 所示。全

变量的逻辑回归模型 AUC 为 0. 63，灵敏度为 0. 55，
特异度为 0. 65。加入农兽药暴露变量后逻辑回归

效果有所提升，表明农兽药暴露对高血压存在影

响，然而整体预测效果较之其他机器学习模型仍有

不足。图 2 为所有模型的测试集 AUC 值对比，其中

SVM 模型效果最好，AUC 为 0. 71，预测效果比参考

模型有显著提升（图 3）。

3　讨论

本研究筛选出的农兽药暴露变量为 4-CPA、

PFOA、PFHxS 和 PFOS。 PFOA、PFHxS 和 PFOS 同

属 全 氟 烷 基 酸 类 化 合 物（Per-and polyfluoroalkyl 
substances，PFAS），拥有强稳定性，耐火防水，常用

于制造各种消费品如食品包装、炊具、工业添加剂

等，农药生产中也会使用到［9］。20 世纪 50 年代后，

PFAS 在工业生产中大量运用，同时其稳定性造成

了 PFAS 在环境中长期存在，全球各地饮用水甚至

大部分人体内都能检测到该类物质［10］。本研究的

数据也验证了这一点，PFAS 类物质的检出率及检

出种类都是最多的。PFAS 可以在体内与血液中多

种蛋白结合，难以代谢，半衰期长达数十年［11］。在

美国全国健康和营养调查中发现，PFAS 与高血压

的患病率之间存在正向关联，而减少该类物质的接

图  1　模型保留变量数随 lambda 变化情况

Figure 1　The number of variables retained in model as the 
increase of lambda

图  2　基于基线信息变量的逻辑回归模型的 ROC 曲线和

基于所有变量的其余模型的 ROC 曲线比较

Figure 2　The comparison between ROC curves of logistic 
regression with baseline variables and other machine learning 

model with all variables

图  3　基于基线信息变量的逻辑回归模型的 ROC 曲线和

基于所有变量的支持向量机模型的 ROC 曲线比较

Figure 3　The comparison between ROC curves of logistic 
regression with baseline variables and SVM model with all 

variables

表  3　高血压预测模型的效能指标比较

Table 3　Comparison of performance for machine learning model
模型

基线变量

逻辑回归

所有变量

逻辑回归

支持向量机

随机森林

决策树

梯度提升决策树

朴素贝叶斯

K 最邻近

AUC

0.57
0.63
0.71
0.68
0.55
0.63
0.70
0.56

灵敏度

0.35
0.55
0.55
0.20
0.38
0.33
0.85
0.50

特异度

0.65
0.65
0.80
0.92
0.72
0.79
0.43
0.67

阳性预

测值

0.27
0.67
0.50
0.47
0.33
0.36
0.35
0.36

阴性预

测值

0.73
0.74
0.83
0.76
0.76
0.76
0.89
0.78
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触可以降低高血压的患病风险［12］。PFAS 引起高血

压的机制目前还处于假说阶段 ，可能的原因是

PFAS 引起肝脏和内皮细胞氧化应激活性氧的产

生［13］，导致一氧化氮和超氧化物平衡破坏，一氧化

氮等物质对血管舒张具有明显效果，其平衡破坏引

起血管紧张，血压升高。氧化应激是动脉损伤和内

皮功能障碍的关键机制［14］，可引起血压升高、动脉

硬化，导致血管疾病以及高血压发生。此外，PFOA
影响内皮屏障功能［15］，内皮细胞释放多种血管收缩

与舒张因子，其功能障碍与高血压密切相关。目前

暂无相关文献证据表明 4-CPA 与高血压发病有关

系，需慎重对待该结论。

除了农兽药暴露的影响，教育程度、吸烟史、睡

眠、BMI、低密度脂蛋白、甘油三酯、高密度脂蛋白、

胰岛素和尿酸也是高血压发病的危险因素。更高

教育水平可以了解更多高血压预防相关知识，以主

动采取措施、减少不良生活习惯预防高血压的发

生。血压与交感神经系统的自主调节相关［16］，交感

神经系统会受到多种危险因素的影响，如吸烟、失

眠，同时其调节失衡与胰岛素抵抗、肥胖也存在关

系。吸烟是高血压发病的危险因素之一，烟草燃烧

产生多种有害物质，导致内皮功能受损、动脉硬化、

炎症反应、血栓形成等，即使戒烟后血压也不会降

低［17］。睡眠不足与高血压也有重要关系，失眠在生

理与心理上的压力导致一些神经出现功能障碍［18］，

引起血压升高。血管内皮细胞的功能障碍不仅是

高血压的发病因素，也是血脂异常和高尿酸的重要

影响因素［15］，常常与高血压并发。此外，高尿酸通

过肾素 -血管紧张素系统在高血压的发展中起致病

作用［19］。因此，为控制高血压，拥有良好的生活习

惯非常重要。

逻辑回归作为一种广义线性回归模型，对线性

关系的拟合能力非常强大，在二分类环境中较为常

用，但处理非线性关系时存在局限性。LIAO 等［12］

的研究发现 PFAS 与高血压发病的关系为非线性关

系，适应非线性关系的机器学习模型会比逻辑回归

模型更有优势。本研究使用的机器学习模型中，

KNN、决策树、朴素贝叶斯模型属于简单模型，其中

KNN 在样本较小时容易出现误差，而决策树在数据

中没有决定性变量时容易过拟合，导致模型预测能

力较差，因此 KNN 和决策树的预测效果较为一般。

而朴素贝叶斯处理小样本数据时一般产生较好的

效果，尽管在本研究中其预测效果较好，但结果的

泛化性仍需要更多研究确定。随机森林、GBDT 属

于集成模型，作为决策树的进阶模型，使用不同的

方法解决了决策树过拟合的问题，获得了更好的预

测结果。使用多项式核函数的 SVM 模型，同时兼顾

线性和非线性的关系，对本研究的数据适应性较

强，在得到最高 AUC 的同时，其灵敏度、特异度、阳

性预测值和阴性预测值也排名前列。另外本研究

中各类机器学习的整体灵敏度相对较低，可能是缺

乏关键危险因素导致的。机器学习模型在测试集

中仍保持较高的灵敏度对机器学习研究者也是需

要面对的难题［20］。

本研究存在一些局限性，农兽药暴露受地理环

境影响较大，仅在南北两个城市进行调查可能存在

代表性不足。此外，高血压与遗传因素［21］和高钠低

钾饮食［22］存在关系，该调查的内容缺少高血压家族

史与膳食情况，获得这些因素还能继续提高本研究

预测的准确性。最后，在调查资料的获取过程中未

区分原发和继发性高血压，在未来的研究中将考虑

两种疾病的区别。本研究对高血压的预防提供重

要依据，为探索农兽药暴露与高血压的关系做出

示例。
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