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基于机器学习建立腹部手术术后脓毒症患者死亡风险预测模型
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　　［摘要］　目的　探讨机器学习算法构建腹部手术术后脓毒症患者死亡风险预测模型的可行性。
方法　采用病例对照研究设计方案，从公共重症监护医学信息数据库（ＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｒｔｆｏｒ
ＩｎｔｅｎｓｉｖｅＣａｒｅⅣ，ＭＩＭＩＣⅣ ｖ１．０）中筛选出行腹部手术后发生脓毒症的患者，研究终点事件定义为患者
入院后９０ｄ内死亡。根据死亡与否将数据集随机拆分为训练数据集（７０％）与测试数据集（３０％），在训
练数据集上基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、梯度提升树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，
ＧＢＤＴ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和自适应提升（ａｄａｐｔｉｖｅ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ）算法构建预测死亡风险模型；在测试数据集上通过受试者工作曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）和曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、敏感性、特异性、阳性
预测值、阴性预测值、Ｆ１分数和准确率来评估模型效能。结果　最终９８６例患者纳入本研究，其中２５１
例（２５．５％）患者入院后 ９０ｄ内死亡，ＬＲ、ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ及 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型的 ＡＵＣ依次为 ０．８５２、
０．９０３、０．９２１、０．９４０和０．９０６，其中 ＳＶＭ的 ＡＵＣ最高，预测性能更好，而 ＬＲ模型效能最差。结论　基
于ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ及ＡｄａＢｏｏｓｔ这４种算法建立的腹部手术术后脓毒症死亡率预测模型的效能优于传
统的ＬＲ模型，可能有助于临床决策，改善不良结局。
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　　脓毒症是由宿主对感染反应失调所致的危及生命
的器官功能障碍，是一种致死率高且花费高昂的疾

病［１－２］。术后脓毒症是脓毒症的主要表现形式之一，

发生于手术后或术后住院期间［３］。腹部手术由于手

术时间长，肠道内寄生着多种细菌，手术时易造成细菌

移位，同时机体免疫力降低，术后肠道功能减退，术后

脓毒症成为患者器官功能障碍和死亡的主要原因之

一［４］。早期预测术后脓毒症患者的死亡风险，量化脓

毒症患者的疾病严重程度，及早进行干预，可以改善

患者结局。虽然目前已有多种评分应用于危重症患

者病情的危险程度评估及不良预后预测，如简化急性

生理功能评分Ⅱ（ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄａｃｕｔｅｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙｓｃｏｒｅⅡ，
ＳＡＰＳⅡ）、急性生理学和慢性健康状况评分Ⅱ（ａｃｕｔｅ
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙａｎｄｃｈｒｏｎｉｃｈｅａｌｔｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎⅡ，ＡＰＡＣＨＥⅡ）
及序贯器官衰竭评分（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｏｒｇａｎｆａｉｌｕｒｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，
ＳＯＦＡ）等，但它们大多是基于重症监护室（ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ
ｃａｒｅｕｎｉｔ，ＩＣＵ）患者设计的，未能针对术后脓毒症患者
的特点（如缺乏手术相关因素），对死亡风险预测缺乏

疾病特异性。随着计算机性能的不断提升及算法的优

化，机器学习已广泛应用于临床研究中，在过去的十年

里，已有许多团队尝试创建不同的机器学习模型用于

脓毒症的死亡风险预测［５－７］。虽然大多取得了良好的

效果，但在腹部手术术后脓毒症患者的临床应用上仍

受到了限制。本研究以腹部手术术后脓毒症患者为研

究对象，拟采用目前应用最广泛的４种集成学习算法
建立患者 ９０ｄ内死亡风险的预测模型，并与传统
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型进行比较，为临床医生早期识别高危
患者和精准干预提供新思路。

１　资料与方法

１．１　一般资料
１．１．１　数据来源　　本研究的医疗数据来自于公共
重症监护医学信息数据库（ＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｒｔｆｏｒ
ＩｎｔｅｎｓｉｖｅＣａｒｅⅣ，ＭＩＭＩＣⅣ ｖ１．０）［８］，因其为开放性数

据库，仅需通过网上参加伦理考核并获得许可后即可

使用其数据（许可认证号：４６０８６２９３）。所有遵守数据
库使用要求者均可使用该数据库（ｈｔｔｐｓ：／／ｍｉｍｉｃ．
ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ．ｏｒｇ）。由于该项目不影响临床护理，并且隐
藏了所有受保护的信息，因此不需要患者签署同意书。

１．１．２　研究对象　　ＭＩＭＩＣⅣ数据库包含了２００８年
至２０１９年共３８３２２０名贝斯以色列迪康医学中心ＩＣＵ
收治住院的患者临床数据。纳入标准：行腹部手术［参

考第十版国际疾病分类（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓｔｅｎｔｈｒｅｖｉｓｉｏｎ，ＩＣＤ１０）腹部手术包含的不同
类型进行纳入：胃肠手术、肝胆胰手术、脾手术、泌尿系

统手术、女性生殖系统手术］；年龄＞１８岁；诊断包含脓
毒症、严重脓毒症、脓毒性休克；符合脓毒症３．０诊断
标准［１］，即ＳＯＦＡ评分≥２。排除标准：手术操作部位
表浅，未涉及腹腔；手术记录信息缺失＞３０％或同一操
作重复记录者；术前患有脓毒症或可疑感染，或严重合

并症者；确诊后无法再次行ＳＯＦＡ评分者。
１．１．３　数据收集　　根据临床经验、既往研究及
ＭＩＭＩＣⅣ数据库数据记录情况，本研究共募集了４类
共４３个指标：①一般资料指标：性别、年龄、入院方式、
体质指数（ｂｏｄｙｍａｓｓｉｎｄｅｘ，ＢＭＩ）；②术前检验（选取距
离手术开始时间最近的一次结果）：碱性磷酸酶

（ａｌｋａｌｉｎｅｐｈｏｓｐｈａｔａｓｅ，ＡＬＰ）、血钠、血钾、血氯、尿蛋
白、血小板计数（ｐｌａｔｅｌｅｔ，ＰＬＴ）、白细胞计数（ｗｈｉｔｅ
ｂｌｏｏｄｃｅｌｌ，ＷＢＣ）、凝血酶原时间（ｐｒｏｔｈｒｏｍｂｉｎｔｉｍｅ，
ＰＴ）、动脉血酸碱度（ａｒｔｅｒｉａｂｌｏｏｄｐｏｎｄｕｓｈｙｄｒｏｇｅｎｉｉ，
ＰＨ）、动脉血ＣＯ２分压（ａｒｔｅｒｉａｌｐａｒｔｉａｌｐｒｅｓｓｕｒｅｏｆｃａｒｂｏｎ
ｄｉｏｘｉｄｅ，ＰａＣＯ２）、动脉血氧分压（ａｒｔｅｒｉａｌｐａｒｔｉａｌｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｏｆｏｘｙｇｅｎ，ＰＯ２）、血乳酸（ｌａｃｔｉｃａｃｉｄ，Ｌａｃ）、中性粒细胞
与淋巴细胞比（ｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｒａｔｉｏ，ＮＬＣＲ）、血
红蛋白（ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ，Ｈｂ）、国际标准化比值（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒａｔｉｏ，ＩＮＲ）、红细胞比容（ｈｅｍａｔｏｃｒｉｔ，ＨＣＴ）、
血葡萄糖、血肌酐（ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ，ｓＣｒ）、血尿素氮（ｂｌｏｏｄ
ｕｒｅａｎｉｔｒｏｇｅｎ，ＢＵＮ）、总胆红素（ｔｏｔａｌｂｉｌｉｒｕｂｉｎ，ＴＢＩＬ）、
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天门冬氨酸氨基转移酶（ａｓｐａｒｔａｔｅａｍｉｎｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ，
ＡＳＴ）、白蛋白（ａｌｂｕｍｉｎ，ＡＬＢ）；③术后评分：确诊时
ＳＯＦＡ评分、ＳＡＰＳⅡ、格拉斯哥昏迷评分（Ｇｌａｓｇｏｗ
ｃｏｍａｓｃａｌｅ，ＧＣＳ）、牛津急性疾病严重度评分（Ｏｘｆｏｒｄ
ａｃｕｔｅｓｅｖｅｒｉｔｙｏｆｉｌｌｎｅｓｓｓｃｏｒｅ，ＯＡＳＩＳ）；④围术期相关事
件及合并症：诊断数、弥散性血管内凝血（ｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｅｄ
ｉｎｔｒａｖａｓｃｕｌａｒｃｏａｇｕｌａｔｉｏｎ，ＤＩＣ）、心律失常、贫血、呼吸衰
竭、心力衰竭、糖尿病、慢性阻塞性肺疾病（ｃｈｒｏｎｉｃ
ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅｐｕｌｍｏｎａｒｙｄｉｓｅａｓｅｓ，ＣＯＰＤ）、肾脏疾病、肝脏
疾病、恶性肿瘤、输注血制品、手术部位。

１．２　方法
１．２．１　模型构建　　为增加模型泛化能力和减少过
拟合，我们采用ＬＡＳＳＯ回归分析筛选有意义的变量纳
入模型构建［９］。同时，为使数据符合机器学习的输入

规则，我们对离散型变量采用 ｏｎｅｈｏｔ编码处理，连续
型变量则采用 Ｚｓｃｏｒｅ归一化处理。根据入院后９０ｄ
死亡与否，将数据集按７∶３的比例，随机拆分为训练数
据集和测试数据集。训练数据集采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归
（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、梯 度 提 升 树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、支
持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和自适应提升
（ａｄａｐｔｉｖｅｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ）这 ５种算法分别构建死
亡风险预测模型。其中 ＬＲ为传统线性回归分析模
型，后４种为目前应用最为广泛的集成学习模型，它们
可结合多个学习器进而获得比单一学习器更优越的泛

化性能。此外，测试数据集用于模型的验证与评估。

本研究的技术路线流程图见图１。
１．２．２　模型评估　　采用受试者工作曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）和曲线下面积（ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、敏感性、特异性、阳性预测

值 （ｐｏｓｉｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＰＰＶ）、阴 性 预 测 值
（ｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＮＰＶ）、准确率和Ｆ１分数（精
确率和召回率的一种加权平均）来评估各模型的预测

效能。

１．３　统计学分析
　　采用ＳＰＳＳ软件（Ｖ．２６．０，ＩＢＭ）和Ｒ软件（Ｖ．４．２．２）
进行数据分析。偏态分布的计量资料以 Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）
表示，组间比较采用ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。计数资料
采用频数（％）表示，组间比较采用χ２检验或 Ｆｉｓｈｅｒ确
切概率法。所有的统计检验均为双侧，Ｐ＜０．０５为差异
有统计学意义。

２　结果

２．１　患者基线资料
　　根据纳入排除原则，ＭＩＭＩＣＩＶ数据库中共９８６例
患者行腹部手术发生了术后脓毒症，其中有２５１例患
者于入院后９０天内死亡，死亡率为２５．５％（图２）。死
亡组与存活组的一般资料比较见表１。与存活组患者
相比，死亡组患者诊断数、确诊时ＳＯＦＡ评分、ＳＡＰＳⅡ
评分、ＯＡＳＩＳ评分和血乳酸水平更高，患有 ＤＩＣ、呼吸
衰竭、心力衰竭、肾脏疾病、肝脏疾病和输注血制品的

更多（均 Ｐ＜０．００１）。
２．２　特征筛选结果
　　本研究选取 ＬＡＳＳＯ回归分析特征选择系数在一
个方差范围内仍不为 ０的变量，最终有意义的变量如
下：①一般信息：性别、ＢＭＩ、入院方式；②术前检验：
ＡＬＢ、尿蛋白、ＰＬＴ、ＷＢＣ、ＰＴ、ＰａＣＯ２、Ｌａｃ、ＮＬＣＲ、Ｈｂ、
血葡萄糖；③术后评分：确诊时ＳＯＦＡ评分、ＳＡＰＳⅡ评
分、ＯＡＳＩＳ评分；④围术期相关事件及合并症：输注血
制品、手术部位、诊断数、心力衰竭、呼吸衰竭、ＤＩＣ、
ＣＯＰＤ、肝脏疾病、恶性肿瘤。相关特征系数见表２。

ＬＲ：Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归；ＧＢＤＴ：梯度提升树；ＲＦ：随机森林；ＳＶＭ：支持向量机；ＡｄａＢｏｏｓｔ：自适应提升

图１　研究技术路线流程图
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表１　腹部手术术后脓毒症死亡组与存活组的一般资料比较 ［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５），例（％）］
变量 死亡组（ｎ＝２５１） 存活组（ｎ＝７３５） Ｐ

年龄／岁 ６９．３３（６０．２３，７９．７３） ６９．５６（５８．７７，８０．４１） ０．８１８
ＢＭＩ／ｋｇ·ｍ－２ ２７．６１（２３．８３，３２．７８） ２８．１６（２４．６７，３３．３３） ０．２６３
女性 １２０（４７．８） ３５３（４８．０） ０．９５２
诊断数 ２６．０（２１．０，３３．０） ２２．０（１７．０，２８．０） ＜０．００１
急诊入院 １６１（６４．１） ５０１（６８．２） ０．２４２
合并症

　ＤＩＣ ３１（１２．４） １６（２．２） ＜０．００１
　心律失常 １２２（４８．６） ２７７（３７．７） ０．００２
　贫血 ７７（３０．７） ２００（２７．２） ０．２９１
　呼吸衰竭 １６１（６４．１） ２５８（３５．１） ＜０．００１
　心力衰竭 ８７（３４．７） １６０（２１．８） ＜０．００１
　糖尿病 ７９（３１．５） ２３０（３１．３） ０．９５７
　ＣＯＰＤ ４２（１６．７） ７８（１０．６） ０．０１０
　肾脏疾病 １９７（７８．５） ４５７（６２．２） ＜０．００１
　肝脏疾病 ９８（３９．０） １２５（１７．０） ＜０．００１
　恶性肿瘤 ７９（３１．５） １６２（２２．０） ０．００３
　输注血制品 １７６（７０．１） ２８４（３８．６） ＜０．００１
手术部位 ＜０．００１
　肝胆胰手术 ６７（２６．７） ２６０（３５．４）
　女性生殖系统手术 ２（０．８） ６（０．８）
　脾手术 １（０．４） ３（０．４）
　泌尿系统手术 １６（６．４） １６０（２１．８）
　胃肠手术 １６５（６５．７） ３０６（４１．６）
术前检验

　ＡＬＰ／Ｕ·Ｌ－１ １２８．０（７３．０，２４９．０） １２０．０（７４．０，２３４．０） ０．７５６
　血钠／ｍｍｏｌ·Ｌ－１ １３７．０（１３４．０，１４０．０） １３７．０（１３５．０，１４０．０） ０．３６０
　血钾／ｍｍｏｌ·Ｌ－１ ４．２０（３．７０，４．７０） ４．０（３．６０，４．４０） ０．００６
　血氯／ｍｍｏｌ·Ｌ－１ １０４．０（９９．０，１０８．０） １０４．０（１００．０，１０８．０） ０．９４７
　尿蛋白／ｍｇ·ｄＬ－１ ３０．０（０，３０．０） ３０．０（０，３０．０） ０．２７４
　ＰＬＴ／×１０１２·Ｌ－１ １８５．０（１１０．０，２７４．０） １９６．０（１３９．０，２８４．０） ０．０１３
　ＷＢＣ／×１０９·Ｌ－１ １０．１０（５．８０，１７．５０） １２．７０（７．９０，１８．８０） ＜０．００１
　ｐＴ／ｓ １５．９０（１３．２０，２１．３０） １５．１０（１３．２０，１７．５０） ０．００４
　ｐＨ ７．３２（７．２１，７．３９） ７．３４（７．２８，７．４０） ＜０．００１
　ＰａＣＯ２／ｍｍＨｇ ４１．０（３４．０，４７．０） ４０．０（３５．０，４５．０） ０．２６５
　ＰａＯ２／ｍｍＨｇ ９４．０（６７．０，１８６．０） ９３．０（５１．０，１７９．０） ０．３４６
　Ｌａｃ／ｍｍｏｌ·Ｌ－１ ３．６０（１．８０，９．０） １．４０（１．０，１．８０） ＜０．００１
　ＮＬＣＲ ０．８３（０．５８，０．９３） ０．８４（０．６６，０．９６） ０．２００
　Ｈｂ／ｇ·ｄＬ－１ １０．３０（８．７０，１１．７０） １０．８０（９．１０，１２．３０） ０．０１７
　ＩＮＲ １．５０（１．２０，１．９０） １．３０（１．２０，１．６０） ＜０．００１
　ＨＣＴ／％ ３２．０（２７．１０，３５．９０） ３２．９０（２８．２０，３７．２０） ０．０３１
　血葡萄糖／ｍｇ·ｄＬ－１ １１６．０（９０．０，１５５．０） １２２．０（１００．０，１５８．０） ０．０３４
　ｓＣｒ／ｍｇ·ｄＬ－１ １．２０（０．８０，２．１０） １．１０（０．８０，１．８０） ０．０７１
　ＢＵＮ／ｍｇ·ｄＬ－１ ２７．０（１８．０，４５．０） ２２．０（１６．０，３８．０） ０．００２
　ＴＢＩＬ／ｍｇ·ｄＬ－１ １．６０（０．６０，４．５０） １．６０（０．６０，４．０） ０．４２１
　ＡＳＴ／ＩＵ·Ｌ－１ ５９．０（２８．０，１３５．０） ５４．０（２５．０，１３３．０） ０．４０２
　ＡＬＢ／ｇ·ｄＬ－１ ２．６０（２．２０，３．１０） ２．８０（２．４０，３．３０） ０．００３
术后评分

　确诊时ＳＯＦＡ／分 ５．０（３．０，７．０） ３．０（２．０，５．０） ＜０．００１
　ＳＡＰＳⅡ／分 ５７．０（４７．０，６９．０） ４２．０（３４．０，５２．０） ＜０．００１
　ＧＣＳ／分 １５．０（１４．０，１５．０） １５．０（１５．０，１５．０） ０．１５５
　ＯＡＳＩＳ／分 ４５．０（３７．０，５１．０） ３６．０（２９．０，４３．０） ＜０．００１

ＢＭＩ：体质指数，ＤＩＣ：弥散性血管内凝血，ＣＯＰＤ：慢性阻塞性肺疾病，ＡＬＰ：碱性磷酸酶，ＰＬＴ：血小板计数，ＷＢＣ：白细胞计数，
ＰＴ：凝血酶原时间，ｐＨ：动脉血酸碱度，ＰａＣＯ２：动脉血二氧化碳分压，ＰａＯ２：动脉血氧分压，Ｌａｃ：血乳酸，ＮＬＣＲ：中性粒细胞与淋
巴细胞比，Ｈｂ：血红蛋白，ＩＮＲ：国际标准化比值，ＨＣＴ：红细胞比容，ｓＣｒ：血肌酐，ＢＵＮ：血尿素氮，ＴＢＩＬ：总胆红素，ＡＳＴ：谷草转氨
酶，ＡＬＢ：白蛋白，ＳＯＦＡ：序贯器官衰竭评分，ＳＡＰＳⅡ：简化急性生理功能评分Ⅱ，ＧＣＳ：格拉斯哥昏迷评分，ＯＡＳＩＳ：牛津急性疾
病严重度评分

５３７　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（８）
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图２　病例筛选流程图

２．３　模型性能
　　在测试数据集验证并评估５种算法对腹部手术术
后脓毒症患者９０ｄ死亡率的预测能力。如表３所示，
ＬＲ、ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ及 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型的 ＡＵＣ依次为
０．８５２、０．９０３、０．９２１、０．９４０和 ０．９０６，其中，ＳＶＭ的
ＡＵＣ最高，相较于其他 ４种机器学习模型的区分度更
高，预测性能更好（图３）。同时，ＳＶＭ的准确率、ＰＰＶ
及Ｆ１分数均高于其他４种模型，其对所有样本预测正
确的比例较高，且对阳性样本的识别能力强。而

ＧＢＤＴ的灵敏度更高，能更灵敏地发现死亡风险高的
患者。整体上，这４种集成学习算法模型的预测效能
均比传统的 ＬＲ模型更高，且 ＳＶＭ的预测性能更令人
满意。

表２　ＬＡＳＳＯ特征选择结果及系数

变量 特征系数

年龄 ０．００００００００
ＢＭＩ －０．００１２０１１５
性别 ０．１８５９７１３３
诊断数 ０．０１８６８５８２
入院方式 －０．０３９６１７０３
ＤＩＣ ０．３４８７８６１５
心律失常 ０．００００００００
贫血 ０．００００００００
呼吸衰竭 ０．５７７１９３４７
心力衰竭 ０．４４１２２８３９
糖尿病 ０．００００００００
ＣＯＰＤ ０．４９７４３０３５
肾脏疾病 ０．００００００００
肝脏疾病 ０．３５９４７４２９
恶性肿瘤 ０．１１０２６８１２
ＡＬＰ ０．００００００００
血钠 ０．００００００００
血钾 ０．００００００００
血氯 ０．００００００００
尿蛋白 －０．００１４６５９７
ＰＬＴ －０．０００２０６８４
ＷＢＣ －０．０１６３７８２７

变量 特征系数

ＰＴ ０．０１１８７６８９
ｐＨ ０．００００００００
ＰａＣＯ２ ０．００１４１７７５
ＰａＯ２ ０．００００００００
Ｌａｃ ０．４６９７５４１８
ＮＬＣＲ －０．０００６３８８５
Ｈｂ －０．００９７２８４６
ＩＮＲ ０．００００００００
ＨＣＴ ０．００００００００
血葡萄糖 －０．００２０７６０３
ｓＣｒ ０．００００００００
ＢＵＮ ０．００００００００
ＴＢＩＬ ０．００００００００
ＡＳＴ ０．００００００００
ＡＬＢ －０．０６４２６９１１
输注血制品 ０．３９４１８８０４
手术部位 ０．１５３０６５５３
确诊时ＳＯＦＡ ０．０５７６２０１６
ＳＡＰＳⅡ评分 ０．０３７８９４５１
ＧＣＳ评分 ０．００００００００
ＯＡＳＩＳ评分 ０．００６３５０７４

特征系数不为零的变量为重要变量，被纳入模型构建
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图３　５种模型预测腹部手术术后脓毒症 ９０ｄ死亡的
ＲＯＣ曲线

表３　５种算法模型的预测性能比较

模型 ＡＵＣ，９５％ＣＩ Ｓｅｎｓ（％） Ｓｐｅｃ（％） ＰＰＶ（％） ＮＰＶ（％） Ｆ１分数 ＡＣＣ（％）

ＬＲ ０．８５２，０．７９９～０．９０５ ６６．２ ９２．０ ７４．６ ８８．５ ０．７０２ ７９．１

ＧＢＤＴ ０．９０３，０．８５６～０．９５０ ７８．７ ９１．４ ７５．６ ９２．６ ０．７７１ ８５．０

ＲＦ ０．９２１，０．８８８～０．９５５ ６２．７ ９４．６ ７９．７ ８８．１ ０．７０２ ７８．６

ＳＶＭ ０．９４０，０．９０９～０．９７２ ７６．０ ９５．５ ８５．１ ９２．１ ０．８０３ ８５．７

ＡｄａＢｏｏｓｔ ０．９０６，０．８６８～０．９４４ ６６．７ ９０．９ ７１．４ ８８．９ ０．６９０ ７８．８

６３７ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（８）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



３　讨论

　　脓毒症患者是外科手术进入ＩＣＵ甚至死亡的主要
原因，且腹部手术发生率最高［１０］。１项Ｍｅｔａ分析显示
脓毒症患者住院期间死亡率为２６．７％～４１．９％［１１］，本研
究腹部手术术后脓毒症患者入院后 ９０ｄ死亡率约为
２５．５％。早期预测死亡风险，精准治疗可防止病情恶
化并挽救患者。然而目前临床常用的评分工具依赖人

工操作，费时费力且效率低下。准确、方便、快捷的病

情评估能协助临床决策，及时采取救治措施，对脓毒症

患者预后意义重大。

　　随着算法算力、计算机硬件水平的提升和大数据
时代的来临，机器学习在挖掘、处理医疗数据中展现出

极大的优势，目前已广泛应用于临床疾病的发生及预

后的预测［１２］，如脓毒症及术后脓毒症的预测［１３－１４］、急

性肾损伤的预测［１５］、脓毒症患者心脏骤停的预测［１６］、

急性冠脉综合征后不良结局的预测［１７］、ＩＣＵ患者死亡
风险的预测等［１８－１９］。

　　在本研究中，我们基于 ＬＲ、ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ及
ＡｄａＢｏｏｓｔ算法构建了腹部手术术后脓毒症患者死亡风
险预测模型，并比较了这 ５种模型的预测效能。
ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ及ＡｄａＢｏｏｓｔ是目前应用最广泛的４种
集成学习算法，其中ＲＦ主要采用 Ｂａｇｇｉｎｇ方法，ＧＢＤＴ
和ＡｄａＢｏｏｓｔ主要采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法，ＳＶＭ基于非线性
映射理论寻找划分特征空间的最优平面，充分考虑属

性之间的依赖关系，对存在依赖关系的属性添加关联

弧，扩展了朴素贝叶斯模型的结构，可显著提高分类效

果［２０］。ＬＲ是一种经典的回归分析方法，被广泛应用
于探讨疾病的危险因素或根据危险因素预测疾病发生

的概率等。但 ＸＩＡＯ等［２１］发现与一些机器学习算法

相比，传统的ＬＲ预测误差更大、预测性能更差。这一
结论在本研究结果中得到了证实：ＬＲ模型ＡＵＣ为０．８５２，
敏感度为 ６６．２％，特异度为 ９２．０％，ＰＰＶ为 ７４．６％，
ＮＰＶ为８８．５％，Ｆ１分数为０．７０２，准确度为７９．１％，在
５种模型中预测效能最差；而表现最好的 ＳＶＭ模型
ＡＵＣ为０．９４０，敏感度为 ７６．０％，特异度为 ９５．５％，
ＰＰＶ为８５．１％，ＮＰＶ为９２．１％，Ｆ１分数为０．８０３，准确
度为８５．７％，该模型区分度好，对所有样本预测正确
的比例高，且对识别死亡风险高的患者能力强。

　　此外，本研究的单因素分析结果发现，高诊断数、
高确诊时 ＳＯＦＡ评分、高 ＳＡＰＳⅡ评分、高 ＯＡＳＩＳ评
分、高ＢＵＮ、高血乳酸和低白蛋白水平以及多合并症
和输注血制品，可能会增加腹部手术术后脓毒症死亡

风险。这一结论与既往研究及临床经验相一致，同时

在ＬＡＳＳＯ回归分析中也得到了证实。其中，血乳酸水

平（３．６０ｖｓ１．４０，死亡组 ｖｓ存活组，Ｐ＜０．００１）是脓毒
症休克的诊断指标［１］，也是脓毒症休克患者死亡的独

立预测因子，患者死亡率可随乳酸水平的增高而增

高［２２］，此外血乳酸还用于指导脓毒症治疗［２３］。

　　本研究存在一定的局限性。首先，本研究是基于
公共数据库 ＭＩＭＩＣⅣ进行的单中心回顾性研究，尽管
已经尽可能收集腹部手术术后脓毒症病例，但样本量

依旧较一些大样本研究小，且未进行外部数据库的验

证，模型的性能还需要多中心、大样本、前瞻性的研究

进一步验证。其次，由于ＭＩＭＩＣⅣ数据库时间跨度较
长，近几年新发现的脓毒症特异性指标数据缺失率高，

未能纳入构建模型，如Ｃ反应蛋白、降钙素原、ＩＬ６、肝
素结合蛋白等。最后，ＭＩＭＩＣⅣ数据库来源于贝斯以
色列女狄肯斯医疗中心，亚裔人群所占比例低，可能存

在人群异质性。我们将在后期的工作中纳入本地患者

数据，将现有模型与本地数据库相结合，验证模型性

能，同时调整参数，提高模型性能，使之更符合本地人

群特点。

　　综上所述，基于ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ及ＡｄａＢｏｏｓｔ这４种
集成学习算法建立的腹部手术术后脓毒症死亡率预测

模型的研究可行，且这４种模型的预测效能均优于传
统的 ＬＲ模型，其中 ＳＶＭ模型的预测性能最令人满
意。该模型可能提前识别出术后脓毒症死亡风险大的

患者，并辅助临床医生进行决策，调整治疗方案，减少

不良结局的发生。
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