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　　［摘要］　目的　利用新型冠状病毒病（ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓｄｉｓｅａｓｅ２０１９，ＣＯＶＩＤ１９）患者的临床特征数据
构建ＸＧＢｏｏｓｔ预测模型，并评价预测模型对 ＣＯＶＩＤ１９患者重症进展风险早期预测的效能。方法　对
２０２０年２月１０日至４月５日火神山医院病案系统内经实验室确诊的ＣＯＶＩＤ１９患者进行筛选，共收集
３４７例有完整医疗信息和实验室检查结果的患者数据。首先筛选出２１个具有显著性差异的指标作为
训练模型的输入特征；对构建的ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行贝叶斯优化以调整参数，并基于特征重要性筛选出最
优特征组合；进一步分析各特征数值大小对预测结果的正负影响，利用 ＳＨＡＰ（ＳＨａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ）对各特征重要性进行量化和归因；对 ＸＧＢｏｏｓｔ预测模型进行性能评价，并将其与其他机器
学习方法进行对比，讨论其优势所在。结果　 本研究选取２１个重症组与非重症组差异显著的特征进行
训练和验证。在Ｋ最邻近（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）模型中具有 １０个特征的最优子集获得了验证集中
４个模型中曲线下面积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）值的最高值。年龄、脉率、白细胞计数、中性粒细胞计
数、Ｃ反应蛋白、总胆红素、肌酐、Ｄ二聚体（ＤＤｉｍｅｒ）越高，疾病重症风险越高；淋巴细胞计数、白蛋白
水平越低，疾病重症风险越高。ＸＧＢｏｏｓｔ与支持向量机的预测性能优于其他机器学习方法（在测试集上
ＡＵＣ值分别为０．９４２０、０．９５９４），其中ＸＧＢｏｏｓｔ训练速度明显更优。结论　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ成功建立了
预测模型，以最优特征子集实现了对ＣＯＶＩＤ１９患者重症进展风险的早期预测。
　　［关键词］　 ＣＯＶＩＤ１９；重症风险；预测模型；ＸＧＢｏｏｓｔ；ＳＨＡＰ
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　　２０１９年，新型冠状病毒病（ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓｄｉｓｅａｓｅ
２０１９，ＣＯＶＩＤ１９）肆虐全球。截至２０２１年７月２３日，
全球感染者约有１．９２亿人，死亡病例达到４１３．６５万
人［１］。目前，新型冠状病毒仍在全球多地散发和流

行，尤其是Ｄｅｌｔａ变异株的出现增加了 ＣＯＶＩＤ１９再次
大流行的风险 ［２］。新冠肺炎症状多样，大部分患者症

状较轻，以发热、干咳、乏力等为主要表现，约１５．７％～
３２．０％患者会发展为重症［３］。重症病例多在１周后出
现呼吸困难，严重者快速进展为急性呼吸窘迫综合征、

脓毒症休克、难以纠正的代谢性酸中毒和凝血功能障

碍及多器官功能衰竭等［４－５］。研究表明，重症患者预

后极差且病死率显著升高［４，６－７］。因此，早期发现疾病

进展风险高的患者，并提供重症监护和适当的干预，如

优化危重症新冠肺炎患者呼吸支持和管理，将有助于

提高重症患者的救治成功率且能合理分配医疗资源。

新冠肺炎患者重症化的危险因素包括高龄、合并其他

疾病以及 Ｄ二聚体（ＤＤｉｍｅｒ）的水平升高等［８］。目

前，仍然没有治疗新冠肺炎的有效药物，早期识别有重

症化风险的患者对于疫情控制，疾病救治有着重要的

临床意义。

　　机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）是人工智能的核
心，其数据处理、归纳、综合能力远优于其他的统计学

方法。机器学习方法在临床结局预测和危险因素评估

等方面具有明显优势。近年来，一种基于回归树的提

升算法———极限梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）凭借训练时间短、精度高的优势被各界广泛
应用。本研究在前期采用机器学习预测新冠肺炎重症

化趋势的基础上［９］，结合 ＣＯＶＩＤ１９患者的大量临床
特征，构建ＸＧＢｏｏｓｔ预测模型，从而对患者重症风险做
出有效预测，并评价模型的准确性及临床价值，为临床

决策提供重要的技术支持，为新冠肺炎防治提供可靠

的预测模型。

１　材料与方法

１．１　数据预处理
１．１．１　训练集和测试集　　本研究对 ２０２０年 ２月
１０日至４月５日火神山医院实验室确诊的 ＣＯＶＩＤ１９
患者进行筛查并收集数据。在排除无完整病历信息的

患者后，共收集３４７例有完整医疗信息和实验室检查
结果患者的临床数据。将其中２６９例患者的数据作为
训练集和验证集（重症 １０１例，非重症 １６８例），剩余
７８例患者的数据作为测试集（重症 ３０例，非重症
４８例）。本研究所采集的临床数据均为患者入院后
６小时内采集的数据。ＣＯＶＩＤ１９的诊断标准遵循
２０２０年ＷＨＯ指南［１０］。重症ＣＯＶＩＤ１９病例被定义为
发热加上呼吸频率＞３０／ｍｉｎ、严重呼吸窘迫或血氧分
压＜９３％。所有重症病例均由非重症病例发展而来，临
床数据采集时未发展为重症病例。患者无重症趋势、

无需吸氧则被定义为非重症病例。所有非重症病例均

稳定出院。鼻拭子和咽拭子标本被用于 ＳＡＲＳＣｏＶ２
病毒ＲＴＰＣＲ检测。本研究被武汉火神山医院伦理委
员会批准同意（ＨＳＳＬＬ０２４），并遵循赫尔辛基宣言
执行。

　　首先将训练集与验证集的所有样本数据分成重症
组和非重症组，其中由轻症发展为重症标注为 １（阳
性），而未发展为重症标注为０（阴性）。利用ＳＰＳＳ软件
ｔ检验、非参数检验或χ２检验筛选出两组间有显著性差
异的指标进行后续的机器学习，在保证预测性能的前提

下，显著降低后续预测过程的复杂度。从２９个临床指
标中筛选出２１项两组间有显著差异指标，如表１所示。
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表１　ＣＯＶＩＤ１９患者重症组与非重症组有显著差异的２１项
指标中英文名及其缩写

序号 中文名 英文名 缩写

１ 年龄 ａｇｅ Ａｇｅ

２ 基础疾病 ｃｏｍｏｒｂｉｄｉｔｙ Ｃｏｍｏｒｂｉｄｉｔｙ

３ 呼吸频率 ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｒａｔｅ ＲＲ

４ 脉率 ｐｕｌｓｅｒａｔｅ ＰＲ

５ 白细胞计数 ｗｈｉｔｅｃｅｌｌｃｏｕｎｔ ＷＢＣ

６ 中性粒细胞计数 ｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｃｏｕｎｔ ＮＥＣ

７ 淋巴细胞计数 ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｃｏｕｎｔ ＬＹＭＰＨ

８ 血红蛋白 ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ ＨＧＢ

９ 红细胞压积 ｈｅｍａｔｏｋｒｉｔ ＨＣＴ

１０ 血小板计数 ｐｌａｔｅｌｅｔｓ ＰＬＴ

１１ Ｃ反应蛋白 ｃｒｅａｃｔｉｖｅｐｒｏｔｅｉｎ ＣＲＰ

１２ 白蛋白 ａｌｂｕｍｉｎ ＡＬＢ

１３ 碱性磷酸酶 ａｌｋａｌｉｎｅｐｈｏｓｐｈａｔａｓｅ ＡＬＰ

１４ 总胆红素 ｔｏｔａｌｂｉｌｉｒｕｂｉｎ ＴＢＩＬ

１５ 血尿素氮 ｂｌｏｏｄｕｒｅａｎｉｔｒｏｇｅｎ ＢＵＮ

１６ 肌酐 ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ Ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ

１７ 血糖 ｇｌｕｃｏｓｅ Ｇｌｕｃｏｓｅ

１８ 血清钙 ｃａｌｃｉｕｍ Ｃａｌｃｉｕｍ

１９ 乳酸脱氢酶 ｌａｃｔｉｃｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅ ＬＤＨ

２０ α羟丁酸脱氢酶 ａｌｐｈａｈｙｄｒｏｘｙｂｕｔｙｒｉｃｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅ αＨＢＤＨ

２１ Ｄ二聚体 ＤＤｉｍｅｒ ＤＤ

包括合并糖尿病、高血压、冠心病、慢性阻塞性肺疾病、
肿瘤、慢性肾病等１种或多种

１．１．２　数据归一化　　由于本研究采集的数据来自
不同的医学仪器，存在量纲不一致，有的数据之间的差

别可能很大，为了消除指标间的量纲和取值范围差异

的影响，减少数据的冗余性和不确定性，需要对各指标

数据进行归一化处理，以保证计算结果的科学、准确

性。本文采用 ｍｉｎｍａｘ标准化方法将数值映射到
［－１，１］区间，计算方法如下：

　　Ｘ＝２（
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

）－１

　　其中Ｘｍａｘ为样本数据的最大值；Ｘｍｉｎ为样本数据
的最小值。

１．２　ＣＯＶＩＤ１９患者疾病重症化风险的早期预测模型
构建

１．２．１　总体研究方案　　总体研究方案如图１所示。
首先整理火神山医院 ＣＯＶＩＤ１９患者的样本数据，总
的样本数据集分为训练集、验证集以及测试集。利用

训练集和验证集上的数据构建和训练ＸＧＢｏｏｓｔ预测模
型，通过贝叶斯优化调整参数，并基于特征重要性排序

进行指标集的优选，利用 ＳＨＡＰ（ＳＨａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ），一种附加的特征归因方法解释模型。为
了评估ＸＧＢｏｏｓｔ模型的预测性能，我们在测试集上利
用受试者工作曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）、曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）值、
敏感性和特异性等指标来评估所建立模型的预测性

能，并与支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、朴
素贝叶斯 （ｎａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、逻辑回归 （Ｌｏｇｉｃａｌ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、Ｋ最邻近（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）等
４种机器学习方法进行比较。

图１　ＣＯＶＩＤ１９患者重症化预测模型构建研究方案流程图
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１．２．２　模型选择与优化　　本研究希望通过有限的
训练样本去拟合一个模型来模拟理想模型。为降低模

型的预测误差，大量参数被加入模型，使模型变得更加

复杂。因此模型在训练样本中的偏差减小，但方差变

大，导致模型的泛化能力较差；使新的预测样本预测效

能下降，即模型出现了过拟合。为了避免过拟合，本研

究减少了模型复杂度，并增加一些正则项来限制模型

在训练过程中对训练数据的过度依赖，提高模型的稳

定性，降低方差。同时，模型偏差也会增大，若模型拟

合不充分，会导致模型预测能力下降，出现欠拟合。因

此，我们需要在二者之间找到一个平衡，即偏差方差
权衡（ｂｉａｓｖａｒｉａｎｃｅｔｒａｄｅｏｆｆ）。在模型最佳的平衡位
置，随着模型复杂度的变化，偏差的增加和方差的减少

相等。如果超过了该最佳平衡点，模型会出现过拟合；

若未达到该平衡点，说明模型欠拟合。

１．２．３　基于特征重要性的指标集优选 　　 机器学
习中特征越多，给出的信息就越多，识别准确性会得到

提升。但特征多，计算复杂度增加，探索的空间就大，

训练数据在全体特征向量中就会显得稀疏，影响相似

性判断。更重要的是，如果有对分类无益的特征，反而

可能干扰学习效果。因此，特征并非越多越好，获得有

效的特征是研究的关键。

　　本研究在最优模型的基础之上，利用 ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ获取模型的特征重要性评分，并将其作为
阈值进行特征选择，相同评分无须重复进行，因此要对

特征重要性进行去重、排序的处理。

２　结果

２．１　ＸＧＢｏｏｓｔ模型预测结果
　　ＸＧＢｏｏｓｔ是一个优化的分布式梯度增强库，旨在
实现高效、灵活和便捷。它在 ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ框架
下实现机器学习算法。对于得到的２１个指标，如表２
所示，当特征数量为 １０个时，ＡＵＣ最高为 ０．９６１，通
过图２的ＲＯＣ曲线也可以得到相同结果。基于特征
重要性进行特征选择后得出ＸＧＢｏｏｓｔ模型下的最优特
征组合为 Ａｇｅ、ＰＲ、ＷＢＣ、ＮＥＣ、ＬＹＭＰＨ、ＣＲＰ、ＡＬＢ、
ＴＢＩＬ、Ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ、ＤＤｉｍｅｒ，相应的 ＡＵＣ值为 ０．９６１０，
灵敏度为０．８５７１，特异性为０．９３９４，Ｆ１值为０．８７８０。
２．２　ＸＧＢｏｏｓｔ模型评价
　　将选出的１０个最优特征集合在训练集上进行模
型训练，并在测试集上进行预测，预测结果较好。ＡＵＣ
值为０．９４２０，灵敏度为０．９０００，特异性为０．８９５８，Ｆ１
值为０．８７１０。ＲＯＣ曲线如图３所示。

表２　ＣＯＶＩＤ１９患者选择不同临床指标数量对应ＡＵＣ值

特征数量 ＡｇｅＣｏｍｏｒｂｉｄｉｔｙＲＲ ＰＲ ＷＢＣ ＮＥＣＬＹＭＰＨＨＧＢＨＣＴ ＰＬＴ ＣＲＰ ＡＬＢ ＡＬＰＴＢＩＬＢＵＮ Ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ Ｇｌｕｃｏｓｅ Ｃａｌｃｉｕｍ ＬＤＨ αＨＢＤＨ ＤＤｉｍｅｒ ＡＵＣ

１ √ ０．８１８

２ √ √ ０．８１２

３ √ √ √ ０．８１８

４ √ √ √ √ ０．８１２

５ √ √ √ √ √ ０．８１２

６ √ √ √ √ √ √ ０．８３６

７ √ √ √ √ √ √ √ ０．８５３

８ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．８９２

９ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９４６

１０ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９６１

１１ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９４６

１２ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９０７

１３ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．８９２

１４ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．８９２

１５ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９０７

１６ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．８７７

１７ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９０７

１８ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９２２

１９ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９０７

２０ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．８９８

２１ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ ０．９０７
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图２　ＣＯＶＩＤ１９患者不同临床特征数量下的ＲＯＣ曲线
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图３　１０个最优特征在测试集上训练的ＲＯＣ曲线

２．３　利用ＳＨＡＰ解释ＸＧＢｏｏｓｔ模型
　　ＳＨＡＰ是由 Ｓｈａｐｌｅｙｖａｌｕｅ启发的可加性解释模
型。对于每个预测样本，模型都产生一个预测值，

ＳＨＡＰｖａｌｕｅ就是该样本中每个特征所分配到的数值。
已经得到最优预测模型及其所需最优指标集，来探究

每个特征对结果的影响，以及特征值大小与重症风险

之间的关系。如图 ４所示：对于该阴性样本，ＣＲＰ、
ＴＢＩＬ、Ａｇｅ等数值较小且为蓝色，象征着这些特征将该
样本的ＳＨＡＰ值拉低，对结果起负向作用。此外，Ｄ
Ｄｉｍｅｒ的蓝条最宽，象征着其对结果的影响最大。
　　如图５所示，对于该阳性样本，ＣＲＰ、ＮＥＣ、ＴＢＩＬ等
数值较大且为红色，象征着这些特征对结果起正向作

用。此外，ＣＲＰ的红条最宽，象征着其对结果的影响
最大。如图６所示，接着对各特征进行总体分析，按各
特征的重要程度进行排序。

　　通过 ｓｈａｐ．ｓｕｍｍａｒｙ＿ｐｌｏｔ对特征进行整体的可视
化，还可以分析各特征对预测结果的正负影响。如图

７所示每一行代表一个特征，横坐标为 ＳＨＡＰ值。一
个点代表一个样本，颜色越红说明特征本身数值越大，

颜色越蓝说明特征本身数值越小。可以直观地看出

ＣＲＰ是一个很重要的特征，基本上是与疾病进展风险
成正相关的。ＤＤｉｍｅｒ、ＴＢＩＬ等也会明显影响疾病进
展，蓝色点主要集中在ＳＨＡＰ＜０的区域，可见ＤＤｉｍｅｒ、
ＴＢＩＬ小会降低疾病进展风险。
　　ＳＨＡＰ也提供了部分依赖图的功能，与其他的部
分依赖图不同的是，这里纵坐标不是目标变量 ｙ的数
值而是ＳＨＡＰ值。通过ｓｈａｐ．ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ＿ｐｌｏｔ绘制（图
８），显示ＤＤｉｍｅｒ、ＴＢＩＬ、ＣＲＰ、Ａｇｅ等与ＳＨＡＰ值呈正相
关，即数值越大，疾病进展风险越高；ＬＹＭＰＨ、ＡＬＢ与
ＳＨＡＰ值呈负相关，即数值越小，疾病进展风险越高。

图４　ＣＯＶＩＤ１９非重症组患者不同临床特征的ＳＨＡＰ值

图５　ＣＯＶＩＤ１９重症组患者不同临床特征的ＳＨＡＰ值
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图８　各指标ＳＨＡＰ值的分布图

２．４　ＸＧＢｏｏｓｔ与各机器学习方法预测性能比较
　　将各预测模型在测试集上进行预测，比较基于最
优特征子集的 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ、ＬＲ、ＫＮＮ和 ＮＢ的预测
性能。上述五种模型的敏感度、特异性、Ｆ１值如表 ３
所示。由结果可以发现，预测性能最好的是ＳＶＭ预测
模型，ＡＵＣ为 ０．９５９４，灵敏度为 ０．９０００，特异性为
０．９１６７，Ｆ１值为 ０．８８５２。ＸＧＢｏｏｓｔ预测性能较好，

ＡＵＣ为 ０．９４２０，灵敏度为 ０．９０００，特异性为
０．８９５８，Ｆ１值为０．８７１０。预测性能最差的是逻辑回
归预测模型，ＡＵＣ为０．９０５９，灵敏度为０．９０００，特异
性为０．８１２５，Ｆ１值为０．８１８２。
　　通过观察最佳组合可以发现，ＰＲ、ＷＢＣ、ＣＲＰ、
ＤＤｉｍｅｒ在所有的最佳特征组合中都有出现，符合临
床研究结果。此外，Ａｇｅ、ＲＲ、ＡＬＢ也是出现频率较高

００２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（３）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



的特征指标，同样符合临床研究结果。通过 ＳＨＡＰ对
ＸＧＢｏｏｓｔ模型的解释，得出结论：ＤＤｉｍｅｒ、ＴＢＩＬ、ＣＲＰ、
Ａｇｅ、ＰＲ、Ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ、ＷＢＣ数值越大，疾病进展风险越
高；ＬＹＭＰＨ、ＡＬＢ值越大，疾病进展风险越小，符合临
床研究结果。这可以说明本研究的结果具有临床意

义，可以作为临床医生诊断鉴定的一个辅助。

　　通过比较基于最优特征子集的 ＸＧＢｏｏｓｔ与其他４
种机器学习方法（ＳＶＭ、ＬＲ、ＫＮＮ、ＮＢ）的预测性能（图
９），根据五种机器学习方法计算的结果可知，ＸＧＢｏｏｓｔ
和ＳＶＭ算法在 ＣＯＶＩＤ１９患者重症风险的预测上都
具有较高的性能，在训练速度方面，ＸＧＢｏｏｓｔ明显优于
ＳＶＭ，综合考虑模型各方面因素，我们推荐使用
ＸＧＢｏｏｓｔ算法作为预测模型的算法，Ａｇｅ、ＰＲ、ＷＢＣ、
ＮＥＣ、ＬＹＭＰＨ、ＣＲＰ、ＡＬＢ、ＴＢＩＬ、Ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ、ＤＤｉｍｅｒ作
为预测所需指标，对早期 ＣＯＶＩＤ１９患者进展为重症
的风险进行预测。

表３　最优特征子集下不同算法测试集预测结果
算法 ＡＵＣ Ｓｎ Ｓｐ Ｆ１
ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９４２０ ０．９０００ ０．８９５８ ０．８７１０
ＳＶＭ ０．９５９４ ０．９０００ ０．９１６７ ０．８８５２
ＮＢ ０．９１７７ ０．８６６７ ０．９１６７ ０．８６６７
ＬＲ ０．９０５９ ０．９０００ ０．８１２５ ０．８１８２
ＫＮＮ ０．９１３９ ０．８０００ ０．９１６７ ０．８２７６
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图９　基于最优特征子集各模型测试集ＲＯＣ曲线

３　讨论

　　虽然新冠肺炎在我国得到了有效的控制，但在全
球范围内仍然在散发和流行。对于医疗水平薄弱的国

家和地区，新冠疫情仍然会带来沉重的医疗和经济负

担。因此，建立一种更简单、更准确、更具特异性的早

期预测疾病进展风险模型，将会为临床决策的制定提

供更客观准确的依据，有助于提高重症患者的救治率、

降低重症患者病死率。

３．１　预测模型的临床特征及其意义
　　本研究纳入了３４７例 ＣＯＶＩＤ１９患者的临床特征

包括血常规、生化、炎症标志物、凝血功能等，进行 ｔ检
验或非参数检验以及数据的归一化处理，找到有意义

的临床特征。运用 ＸＧＢｏｏｓｔ建立相应的预测模型，利
用贝叶斯优化调整参数，得到最优模型。基于特征重

要性筛选得到最优特征集合并对预测模型进行训练验

证，得到相应的预测模型；将模型应用于测试集，对预

测模型进行评价，获得最终预测后的 ＲＯＣ曲线，并计
算 ＡＵＣ、特异性、灵敏度等参数。利用 ＳＨＡＰ对
ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行解释，分析各特征对预测结果的贡
献以及正负向影响。同时，利用其他４种机器学习方
法（ＳＶＭ、ＮＢ、ＬＲ、ＫＮＮ）构建预测模型，在各模型下利
用ｋ折交叉验证筛选出最优指标集合，并将预测模型
应用于测试集，比较 ＸＧＢｏｏｓｔ与其他机器学习方法的
预测性能。通过观察最佳组合可以发现，ＰＲ、ＷＢＣ、
ＣＲＰ、ＤＤｉｍｅｒ是最常用的特征指标，与临床研究结果
相符合。本研究最终得出的最优特征组合具有临床意

义，对于早期 ＣＯＶＩＤ１９患者疾病重症风险的预测具
有良好的表现。

　　本研究筛选出预测重症化的临床特征与既往临床
回顾性研究结果相似，脉率增快、白细胞、Ｃ反应蛋白、
ＤＤｉｍｅｒ升高与患者重症化趋势呈正相关。ＪＩ等［１１］开

发了一种基于这些特征的风险因素评分系统（ＣＡＬＬ）
用来预测疾病进展。然而，纳入的病例很少，而且模型

的可靠性有待进一步确认。ＺＨＯＵ等［１２］发现病情加

重组和非加重组之间白细胞计数、ＣＲＰ、白蛋白、ＬＤＨ
及ＤＤｉｍｅｒ水平没有明显差异。他们使用二元逻辑回
归模型发现，ＣＯＶＩＤ１９患者的总淋巴细胞计数是与疾
病进展相关的危险因素。但是，该研究仅纳入１７名患
者，淋巴细胞计数并不能反映疾病的进展。ＺＨＯＵ
等［８］发现，高龄和 ＤＤｉｍｅｒ水平升高有助于临床医生
在早期发现预后不良的患者。与本研究一致，ＤＤｉｍｅｒ
水平是最佳特征子集中的重要特征。ＤＤｉｍｅｒ水平升
高与疾病活动和炎症有关，主要包括静脉血栓栓塞、败

血症或癌症。对死亡患者的回顾性研究还表明，死亡

患者的 ＤＤｉｍｅｒ明显高于康复患者［１３］。因此，监测

ＤＤｉｍｅｒ水平可以帮助临床医生找出疾病恶化的高风
险患者。ＤＤｉｍｅｒ水平高的患者可给予抗凝治疗，以
防止疾病进展。大多数严重 ＣＯＶＩＤ１９患者的白蛋白
水平显著降低，并在疾病进展过程中持续降低。低白

蛋白血症与住院患者的不良临床结局相关。重症患者

的低白蛋白血症主要是由于营养摄入不足和过度消耗

所致。本研究中胆红素升高对于新冠肺炎重症化风险

有预测作用。有研究表明，新冠肺炎肝损伤率大概在

１４．８％～５３％，重症组肝损伤的比例显著高于轻症组，
同时肝功能损伤是ＣＯＶＩＤ１９患者临床结局较差的独
立危险因素［１４－１６］。

１０２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（３）



３．２　模型的临床应用价值
　　本研究基于ＸＧＢｏｏｓｔ构建出ＣＯＶＩＤ１９患者疾病重
症风险的早期预测模型，能够为患者提供个体化的预测

概率。经过内部验证，模型的ＡＵＣ值高达０．９４２０。该
模型应用简便，只需输入所需计算的患者１０个变量，便
可快速得到其重症化的概率。如果患者进展为重症疾

病的概率较低，医生可以选择对其进行病情监测，若概

率较高，则应尽快进行积极治疗或转入ＩＣＵ病房。
　　本研究通过ＳＨＡＰ分析了各个指标数值大小对预
测结果的影响，可与临床医生的诊断鉴定相互验证和

促进；此外，将 ＸＧＢｏｏｓｔ和其他的 ４种机器学习方法
（ＳＶＭ、ＮＢ、ＬＲ、ＫＮＮ）进行比较，发现不同分类模型作
用于同一疾病时，需要的特征指标也不一样。ＸＧＢｏｏｓｔ
和ＳＶＭ算法在 ＣＯＶＩＤ１９患者重症风险的预测上都
具有较高的性能，ＳＶＭ算法 ＡＵＣ较高，在训练速度方
面，ＸＧＢｏｏｓｔ优于ＳＶＭ。ＸＧＢｏｏｓｔ是 ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的其
中一种。Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的思想是将许多弱分类器集成
在一起形成一个强分类器。因为ＸＧＢｏｏｓｔ是一种提升
树模型，所以它是将许多树模型集成在一起，形成一个

很强的分类器。而所用到的树模型则是ＣＡＲＴ回归树
模型。它具有速度快、效果好、能处理大规模数据、支

持多种语言、支持自定义损失函数的优点。从统计学

和医学角度看，还有一些方面需要继续研究：患者的样

本量比较小，阴性样本和阳性样本数量不平衡；采集的

患者数据均来自火神山医院，预测模型只进行了内部

验证，没有在其他医院进行多中心验证，无法评判其泛

化能力；本研究是回顾性研究，在后续的 ＣＯＶＩＤ１９重
症患者临床资料数据库的建立上，可为前瞻性研究提

供相应支持。在后续研究中可开发一应用于临床的预

测软件，为ＣＯＶＩＤ１９重症化早期预测提供有效工具。
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