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基于机器学习算法建立非肝脏手术术后肝损伤风险预测模型
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　　［摘要］　目的　基于术前及术中用药指标建立一个预测非肝脏手术患者术后肝损伤的机器学习
预测模型。方法　采用病例对照研究设计方案，选择国内３家大型综合医院开发的数据库中２０１４年
１月至２０２２年９月行非肝脏手术术后出现肝损伤患者３１５例，按阳性∶阴性为１∶３的比例随机匹配同期
非肝脏手术术后未发生肝损伤的９２８例病例作为阴性对照病例。将这１２４３例患者根据Ｒ语言设置的
代码以７∶３的比例随机拆分为建模组（ｎ＝８６９）和验证组（ｎ＝３７４）。利用患者术前临床指标（基本信息、
病史、相关评分表、手术相关信息和实验室检查）及术中用药情况基于 ｋ近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｉｎｅａｒ，ＳＶＭ）、逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、极端梯度提
升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）４种机器学习算法建立预测非肝脏手术术后肝损伤的模型，并在
验证组通过受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）、精准召回曲线（ｐｅｒｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ
ｃｕｒｖｅ，ＰＲ）、临床决策分析曲线（ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ）、Ｋａｐｐａ值、灵敏度、特异度、Ｂｒｉｅｒ分数、
Ｆ１分数对模型效能进行评估。结果　４种机器学习算法建立的预测非肝脏手术术后肝损伤的模型以
ＸＧＢｏｏｓｔ算法最优，验证组中受试者工作特征曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＲＯＣ）为０．９１６（９５％ＣＩ：０．８８３～０．９４９），精准召回曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＰＲＣ）为 ０．８４１，Ｂｒｉｅｒ评分 ０．０９７，灵敏度和特异度分别为 ７８．９５％和 ８７．１０％。结论　基于
ＸＧＢｏｏｓｔ算法建立的非肝脏手术术后肝损伤预测模型对术后肝损伤的发生有良好的预测能力。
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　　术后肝损伤是手术患者在围术期可能发生的严重
并发症之一［１］，研究显示术后肝损伤发病率因手术类

型而异，约为３．２％～７２．２２％［２－３］。围术期肝功能障碍
病人易出现肾功能障碍，产生肝肾综合征、肾前性氮质

血症或急性肾小管坏死，一旦肝功能持续恶化，常会出

现黄疸进行性加重、严重凝血机制障碍、腹水、肝性脑

病、肾功能不全加重等肝功能衰竭的表现［１］，而急性

肝衰竭虽发生率为 １％～３％，其病死率高达 ６０％～
９０％［４］，会增加住院时间和病死率，影响术后长期存活
率，因此围术期肝脏功能的监测和保护尤其重要。因

受人为因素的干扰，使用传统评分工具建立的预测模

型的临床实用性及评估效率降低，而随着近年来机器

学习被广泛应用于疾病预测［５］，医护人员利用机器学

习方法在肝病学方面开展了大量研究。ＷＡＮＧ等［６］

纳入 ８７５例多中心患者数据进行回顾性队列研究，采
用ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法对术后肝衰竭进行预测，在验证集得
到较高模型效能（ＡＵＣ：０．８２），其相对于传统评分工
具展现了更大的优势。然而，目前很少有研究使用机

器学习来预测非肝脏手术患者术后并发症的风险。本

研究将机器学习运用于术后肝损伤预测，进行早期风

险评估，为术中麻醉管理和术后护理路径提供预警，以

期提高围术期管理水平，降低各类手术术后肝损伤发

生风险。

１　资料与方法

１．１　一般材料
１．１．１　数据来源　　数据来源于国内３家大型综合
医院开发的数据库中２０１４年１月至２０２２年９月行非
肝脏手术的患者，并通过３家医院伦理委员会批准：陆
军军医大学第一附属医院（２０１４年 １月至 ２０２２年
９月，ＫＹ２０１９３６），四川大学附属华西医院（２０１９年
５月至２０２０年１月，２０２１３４９），中山大学附属第一医
院（２０１９年６月至２０１９年１２月，２０１９３８５）。
１．１．２　研究对象　　阳性患者纳入标准：①年龄≥

１８岁；②接受除肝胆手术外任何类型的手术；③术后１４ｄ
内天门冬氨基酸转移酶（ａｓｐａｒｔａｔｅａｍｉｎｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ，ＡＳＴ）＞
２００Ｕ／Ｌ，丙氨酸氨基转移酶（ａｌａｎｉｎｅａｍｉｎｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ，
ＡＬＴ）＞２００Ｕ／Ｌ。排除标准：①年龄＞７５岁；②术前最
近１次检验ＡＳＴ＞２００Ｕ／Ｌ，ＡＬＴ＞２００Ｕ／Ｌ；③术前诊断
为肝衰竭、肝损伤、肝功能不全者；④重要病例资料不
全者。按照纳入、排除标准，共筛选出 ３１５例阳性
患者。

　　阴性患者纳入排除标准：采用病例对照研究设计
方案，纳入、排除标准同阳性病例，按统计学要求，按阳

性∶阴性≈１∶３比例随机匹配同期术后未发生肝损伤
的９２８例患者纳入非肝损伤组。
　　本研究将术后肝损伤定义为：在本次住院期间手术
后１４ｄ内ＡＳＴ、ＡＬＴ均大于５倍正常值（２００Ｕ／Ｌ）［７］。
患者收集流程图见图１。
１．２　方法
１．２．１　建模选择指标　　研究主要收集术前及术中
临床指标，主要包括基础信息、病史、相关评分表、手术

相关信息和实验室检查（术前最近 １次结果）。基础
信息包括年龄、性别、体质量指数（ｂｏｄｙｍａｓｓｉｄｅｘ，
ＢＭＩ）；病史包括吸烟史、饮酒史、是否患有乙肝、合并
症（高血压，糖尿病，心脏病，肺部疾病）、ＣｈｉｌｄＰｕｇｈ评
分；手术相关信息包括手术类型（上腹部手术、下腹部

手术，心胸手术、脊柱手术、四肢手术、头面颈部手术、

其他手术）、麻醉分级、急诊、手术时间、麻醉方式；实

验室检查包括血红蛋白（Ｈｂ）、血小板计数／中性粒细
胞计数（ＰＬＴ／ｎｅｕ）、白细胞计数（ＷＢＣ）、血小板计数
（ＰＬＴ）、凝血酶原时间（ＰＴ）、活化部分凝血活酶时间
（ＡＰＴＴ）、肌酐（Ｃｒｅａ）、尿素（Ｕｒｅａ）、钠（Ｎａ）、钙（Ｃａ）、
白蛋白（ＡＬＢ）、白球比、ＡＳＴ、ＡＬＴ、胆红素（ＢＩＬ）、直接
胆红素（ＤＢＩＬ）、间接胆红素（ＩＢＩＬ）及术中用药指标，
包括红细胞使用量、血浆使用量、右美托嘧啶使用量、

七氟烷使用量、丙泊酚使用量、舒芬太尼使用量、地佐

辛使用量、利尿剂使用量。

１６７　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（７）
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图１　 多中心数据库患者收集数量及模型集合划分

１．２．２　数据预处理　　首先处理缺失数据，去掉纳入
指标缺失超过３０％的患者数据，去掉单一指标缺失超
过３０％的指标，剩余缺失数据进行 ｋ近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）填充，完成数据收集和填充后对所有指
标行数据预处理，以便于提高机器学习计算效率。对于

连续变量剔除近零方差变量，归一化标准化数据，处理

后数据的均值为零，标准差为１。原始数据经过预处理
后，各指标处于同一数量级，更加适合进行综合对比评

价［８］，针对分类变量（如性别），将其转化为因子。将纳

入统计的数据，根据Ｒ语言设置的代码以７∶３的比例被
随机拆分为建模组（ｎ＝８６９）和验证组（ｎ＝３７４）。由于
大部分机器学习算法在不平衡数据集上表现不佳，为了

数据的平衡，在建模组中采用Ｓｍｏｔｅ采样将其修正为平
衡数据，使用ＬＡＳＳＯ方法进行特征选择并且进行十折
交叉验证，筛选和确定独立且有效的危险因素。

１．２．３　预测模型构建与评估　　机器学习过程在
Ｒ软件上进行。在Ｒ软件上运行ｔｉｄｙｍｏｄｅｌｓ包、ｔｈｅｍｉｓ
包，选择 ＫＮＮ、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ
ｌｉｎｅａｒ，ＳＶＭ）、逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、极端
梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）这 ４种
机器学习建立模型。在建模组中，输入 ＬＡＳＳＯ回归分
析选择出来的预测指标，分别运行相应算法，进行监督

学习，通过贝叶斯超化确定最优参数。在验证组中构建

受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）和精准召回曲线（ｐｅｒｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ，ＰＲ），通
过曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）来评价模型的

区分度，判断模型鉴别能力，其中０．５≤ＡＵＣ＜０．７提示
预测效果较差，０．７≤ＡＵＣ＜０．９提示预测效果中等，
ＡＵＣ≥０．９提示预测效果非常好；通过构建校准曲线
来评价模型的准确性；通过构建临床决策曲线来评价模

型的临床效用。为了评估模型综合性能，模型的Ｋａｐｐａ
值、灵敏度、特异度、Ｂｒｉｅｒ评分、Ｆ１评分也被分析计算
出来。预测模型预处理、开发和评估流程见图２。

图２　机器学习数据预处理、模型开发和模型评估流程图

１．３　统计学分析
　　采用ＳＰＳＳ２６．０软件进行统计分析。根据数据分
布，正态分布的计量资料以 珋ｘ±ｓ来表示，组间比较采用
两独立样本ｔ检验，而偏态分布的计量资料以 Ｍ（Ｐ２５，
Ｐ７５）表示，比较采用 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。对于计数
资料，组间比较采用χ２检验或 Ｆｉｓｈｅｒ确切概率。本研
究统计检验均是双侧的，Ｐ＜０．０５表示差异具有统计学
意义。

２６７ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（７）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



２　结果

２．１　组间患者一般资料比较
　　最终纳入数据分析的患者有１２４３例（肝损伤组
３１５例，非肝损伤组９２８例），肝损伤组与非肝损伤组
组间基本资料比较发现，手术部位、急诊、麻醉方式、年

龄、麻醉分级、ＣｈｉｌｄＰｕｇｈ评分、性别、合并症（高血压，
心脏病）差异有统计学意义（Ｐ＜０．０５，表 １）。对于术
前检验指标及术中指标 ２组间比较发现 Ｈｂ、ＷＢＣ、
ＰＬＴ、ＰＴ、Ｋ、Ｃａ、ＡＬＢ、Ａ／Ｇ、ＡＳＴ、ＡＬＴ、ＢＩＬ、ＩＢＩＬ、红细胞

使用量、血浆使用量、七氟烷使用量、丙泊酚使用量、舒

芬太尼使用量、地佐辛使用量、利尿剂使用量差异有统

计学意义（Ｐ＜０．０５，表２）。
２．２　特征变量筛选结果
　　在建模组中，采用ＬＡＳＳＯ回归分析方法对术后肝
损伤相关术前指标进行筛选，选择１个具备优良性能
但是自变量个数最少的模型。最终以 λ＝１ｓｅ时筛选
出的指标为建模指标，结果如表 ３所示（λ＝１ｓｅ、
λ＝ｍｉｎ均为０的指标未被归纳在表格中）。

表１　肝损伤组与非肝损伤组的基本资料
比较［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５），例（％）］

指标 肝损伤组（ｎ＝３１５）非肝损伤组（ｎ＝９２８） Ｐ

手术部位 ＜０．００１

　上腹部 ３２（１０．１５） ６５（７．００）

　下腹部 ８０（２５．３９） ３４９（３７．６１）

　心胸 ７９（２５．０８） １０６（１１．４２）

　头面颈 ５９（１８．７３） １７８（１９．１８）

　脊柱 ２０（６．３４） ８９（９．５９）

　四肢 ３９（１２．３８） １２５（１３．４７）

　其他 ６（１．９） １６（１．７３）

急诊 ＜０．００１

　是 ５２（１６．５１） ５７（６．１４）

　否 ２６３（８３．４９） ８７１（９３．８６）

麻醉方式 ０．００５

　全麻 ２９２（９２．６９） ８０６（８６．８５）

　非全麻 ２３（７．３１） １２２（１３．１５）

年龄／岁 ５３（４６，６４） ５３（４５，５９） ０．０３５

ＢＭＩ／（ｋｇ／ｍ２） ２３．４１（２１．２５，２５．３５）　２３．６７（２１．５１，２５．７１） ０．２３５

麻醉分级 ＜０．００１

　Ⅰ ２（０．６３） ４４（４．７４）

　Ⅱ ２１０（６６．６８） ８３２（８９．６５）

　Ⅲ ７３（２３．１７） ４５（４．８５）

　Ⅳ ３０（９．５２） ７（０．７６）

ＣｈｉｌｄＰｕｇｈ评分 ２（２．００，３．００） ２（２．００，２．００） ＜０．００１

吸烟 １０８（３４．２９） ３０７（３３．０８） ０．６９５

饮酒 ９８（３１．１１） ２６８（２８．８８） ０．４５３

乙肝 ２５（７．９３） ８８（９．４８） ０．４１８

女性 １２５（３９．６８） ４５７（４９．２４） ０．００３

合并症

　高血压 ５０（１５．８７） ８９（９．５９） ０．００２

　糖尿病 ２１（６．６７） ７１（７．６７） ０．５６４

　心脏病 ５０（１５．８７） ５５（５．９２） ＜０．００１

　肺部疾病 ４（１．２７） １１（１．１８） １

表２　肝损伤组与非肝损伤组的实验室资料
比较［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５），例（％）］

指标 肝损伤组（ｎ＝３１５） 非肝损伤组（ｎ＝９２８） Ｐ

Ｈｂ／（ｇ／Ｌ） １３０．００（１１６．００，１４３．００） １３３．００（１２０．００，１４４．００） ０．０２８

ＷＢＣ／（×１０９／Ｌ） ７．２２（５．２８，９．０３） ６．２７（５．２０，７．６２） ＜０．００１

ＰＬＴ／ｎｅｕ ４４．６９（２３．８７，６３．５９） ５６．０２（４０．５２，７１．５９） ＜０．００１

ＰＬＴ／（×１０１２／Ｌ） １８９．００（１５０．００，２４５．００） ２１０．５０（１７０．００，２４９．７５）＜０．００１

ＰＴ／ｓ １１．００（１０．４０，１１．５０） １０．８０（１０．２０，１１．３０） ＜０．００１

ＡＰＴＴ／ｓ ２７．７０（２５．７０，２９．４０） ２７．４５（２５．８０，２８．９０） ０．４６３

Ｃｒｅａ／（μｍｏｌ／Ｌ） ６７．７０（５７．９０，７７．８０） ６６．１０（５７．２０，７６．７０） ０．２９０

Ｕｒｅａ／（ｍｍｏｌ／Ｌ） ５．５０（４．４０，６．６２） ５．３０（４．３０，６．３０） ０．１３４

Ｋ＋／（ｍｍｏｌ／Ｌ） ３．９３（３．７５，４．１５） ４．００（３．７８，４．２１） ０．００４

Ｎａ＋／（ｍｍｏｌ／Ｌ） １３９．９７（１３８．３０，１４１．８０） １４０．１９（１３８．８０，１４１．７０） ０．２８５

Ｃａ＋／（ｍｍｏｌ／Ｌ） ２．２５（２．２５，２．３３） ２．３１（２．２４，２．３９） ＜０．００１

ＡＬＢ／（ｇ／Ｌ） ３９．７０（３６．００，４３．４０） ４１．１０（３８．２０，４４．１０） ＜０．００１

Ａ／Ｇ １．４０（１．２１，１．５８） １．４８（１．３１，１．６５） ＜０．００１

ＡＳＴ／（Ｕ／Ｌ） ２６．２０（２０．１０，３６．７０） １９．９５（１７．００，２３．８０） ＜０．００１

ＡＬＴ／（Ｕ／Ｌ） ２２．６０（１５．６，３４．０） １７．００（１２．３０，２３．７０） ＜０．００１

ＢＩＬ／（μｍｏｌ／Ｌ） １３．２０（９．６０，１７．２０） １１．５４（８．８０，１４．５０） ＜０．００１

ＤＢＩＬ／（μｍｏｌ／Ｌ） ２．５０（１．３０，３．３８） ２．３０（１．８０，３．１０） ０．３０４

ＩＢＩＬ／（μｍｏｌ／Ｌ） １０．６９（７．６０，１３．９０） １１．６０（８．８０，１５．００） ０．００１

术中指标

手术时间／ｍｉｎ ２０６．００（１３０．８５，２９６．００） １５８．５（９３．２５，２２９．７５）＜０．００１

血浆／ｍＬ ０．００（０．００，０．００） ０．００（０．００，０．００） ０．００２

红细胞／ｍＬ ０．００（０．００，０．００） ０．００（０．００，０．００） ０．０１１

右美托嘧啶／μｇ ５０．００（２０．００，２００．００） ６０．００（０．００，１２０．００） ０．１３５

七氟烷／ｍＬ １０．００（０．００，３０．００） ０．００（０．００，２０．００） ＜０．００１

丙泊酚／ｍｇ １０００．００（５００．００，１５００．００）　９００．００（３００．００，１２００．００）０．００４

舒芬太尼／μｇ ５０．００（５０．００，１００．００） ５０．００（４０．００，５０．００） ＜０．００１

地佐辛／ｍｇ ０．００（０．００，１０．００） ５．００（０．００，１０．００） ０．００１

利尿剂／ｍｇ ０．００（０．００，０．００） ０．００（０．００，０．００） ＜０．００１
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表３　ＬＡＳＳＯ特征选择指标结果

指标 λ＝１ｓｅ λ＝ｍｉｎ

手术时间 ０．１７６６９６６５３ ０．２６３５７７５０７

七氟烷使用量 ０．０１９４９３４２ ０．１１２５９９２９４

丙泊酚使用量 ０．１２８３８０１７７ ０．２７５００７８２

地佐辛使用量 －０．０７４００５５４７ －０．２５７４７６９７

急诊 ０．０００ －０．０９８０４８０２８

麻醉分级 ０．５１９０４９４７７ ０．７５９３２８０２２

年龄 ０．０００ ０．０５８５５５８３９

ＢＭＩ ０．０００ －０．１６３４１８６１６

Ｃｈｉｌｄ评分 ０．０７４８４７９７４ ０．０９８７５３８１８

麻醉方式 ０．０００ ０．０７４５１５３６８

吸烟史 ０．０００ －０．１５３４２１６５８

高血压 ０．０００ ０．０３５４３５６４６

指标 λ＝１ｓｅ λ＝ｍｉｎ

糖尿病 ０．０００ ７．１２Ｅ－０４

ＰＬＴ／ｎｅｕ ０．０００ ０．０７９２０１４５５

ＷＢＣ ０．０００ ０．０１７８７３３５６

Ｃｒｅａ ０．０００ ０．１６５６４３８４９

Ｋ －０．０１５８２４９４３ －０．１５９９６５５８３

Ｎａ ０．０００ －０．１１３６１３８１８

Ｃａ －０．１２０５４６３５５ －０．２４２６０６６６７

ＡＬＢ ０．０００ －０．０１３８４５２０８

ＡＳＴ ０．７１７８５２９２２ １．０００２９６０７９

ＡＬＴ ０．１５０４８８９７８ ０．３２４８７６５４９

ＢＩＬ ０．１４２６５０６８２ ０．５０００９６１０３

ＩＢＩＬ －０．２０４７５９４５３ －０．６７０４６２２０６

２．３　预测模型的建立与验证
　　在Ｒ软件上，输入 ＬＡＳＳＯ方法选出的特征指标，
基于ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＸＧＢｏｏｓｔ４种不同算法构建肝损
伤预测模型，对其模型效能进行评估。基于 ＸＧＢｏｏｓｔ
算法开发的模型在验证组获得了最佳的鉴别能力

（ＡＵＲＯＣ：０．９１６，ＡＵＰＲＣ：０．８４１）、最佳的校准能力
（Ｂｒｉｅｒ分数为０．０９７）和准确率（８５．０３％）、最高的灵敏
度（７８．９５％）和相对较好的特异度（８７．１０％）；在临床决
策曲线中可看出使用ＸＧＢｏｏｓｔ算法开发的模型能够获
得最大的临床效益（图３），模型综合性能比较见表４。
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Ａ：各模型在验证组的ＲＯＣ曲线图；Ｂ：各模型在验证组的ＰＲ曲线图；Ｃ：各模型在验证组的校准曲线图；Ｄ：各模

型在验证组的临床决策曲线图

图３　机器学习各预测模型性能曲线对比
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表４　机器学习各预测模型综合性能比较

算法 组别 准确率／％ Ｋａｐｐａ 灵敏度／％ 特异度／％ Ｂｒｉｅｒ分数 Ｆ１分数 ＡＵＰＲＣ ＡＵＲＯＣ（９５％ＣＩ）

ＫＮＮ
建模组 ８１．９３ ０．５９ ８８．６４ ７９．６６ ０．１１２ ０．７１３ ０．８３４ ０．９２５（０．９０６～０．９４３）

验证组 ７４．６０ ０．３９ ６７．３７ ７７．０６ ０．１５６ ０．５７４ ０．６５５ ０．８０７（０．７５６～０．８５９）

ＳＶＭ
建模组 ９１．０２ ０．７６ ８１．３６ ９４．３０ ０．０９２ ０．８２１ ０．８７９ ０．９２５（０．８９９～０．９４９）

验证组 ８２．６２ ０．５３ ６２．１１ ８９．６１ ０．１４３ ０．６４５ ０．７２６ ０．８１８（０．７６２～０．８７５）

ＸＧＢｏｏｓｔ
建模组 ９７．７０ ０．９４ ９９．５５ ９７．０７ ０．０２５ ０．９５６ ０．９９１ ０．９９７（０．９９５～０．９９９）

验证组 ８５．０３ ０．６３ ７８．９５ ８７．１０ ０．０９７ ０．７２８ ０．８４１ ０．９１６（０．８８３～０．９４９）

ＬＲ
建模组 ８２．０５ ０．５６ ７５．９１ ８４．１３ ０．１１４ ０．６８２ ０．７５５ ０．８４５（０．８１１～０．８７９）

验证组 ７９．９５ ０．５１６ ７２．６３ ８２．４４ ０．１２４ ０．６４８ ０．７１９ ０．８１５（０．７５６～０．８７３）

３　讨论

３．１　肝损伤的危险因素
　　术后肝损伤（肝功能障碍）是一种严重的并发症，
但目前可供选择的治疗措施仍相对有限［９］，一旦发生

易导致早期病死率和发病率增加［１０］。在一项心脏手

术术后肝损伤的研究中，肝损伤患者发生严重不良结

局的比例远高于同期无肝损伤的患者（导致了更高的

气管切开率、ＥＣＭＯ使用率、ＣＲＲＴ治疗和更高的住院
死亡率）［１１］。术后肝损伤的发生与术中出血、低血压、

肝脏灌注不足、体外循环（ｃａｒｄｉｏｐｕｌｍｏｎａｒｙｂｙｐａｓ，
ＣＰＢ）引起的内脏血流减少、栓子以及全身炎症反应 ，
围术期的肝毒性药物和血制品输注等多因素有关［１２］。

当ＣＰＢ时间＞１８０ｍｉｎ时，会发生肝脏代谢功能异常和
肝细胞微结构的破坏［１０］，较长的 ＣＰＢ时间会导致更
多的溶血，导致游离血红蛋白的增加，加速游离氰化物

的立即释放，以及内源性物质的产生［１３］。与此同时，

在手术麻醉过程中使用的挥发性麻醉剂（如七氟烷），

是公认的药物性肝损伤的原因［１４］，可引起药物性肝损

伤，通常导致术后２～１４ｄＡＬＴ升高，并可表现为一系
列疾病，如从无症状的肝脏生物化学紊乱［１５］到急性严

重肝炎。手术时间也是短期不良结局的独立预测因

子，此外，反映肝脏代谢的血清指标，如 ＡＳＴ、ＡＬＴ和
ＧＧＴ，也常常被用于预测术后肝癌患者的生存率［１６］。

这些研究结果与本研究中经过 ＬＡＳＳＯ回归筛选出的
术后肝损伤的危险因素基本相符。尽管由于患者和手

术的危险因素。术后并发症是不可避免的［１７］，但通过

早期识别患者的危险因素和使用循证治疗方法（如在

术后护理环境中及时使用抗生素［１８］），并发症是可以

改变和可预防的［１９］。

３．２　机器学习对肝损伤的预测作用
　　本研究在选取阴性患者时以 １∶３的比例进行选

取，既可以避免１∶１时可能会导致的检验效能不佳的
问题，同时也可以减少大于 １∶４的数据收集时可能增
加的统计分析难度。尽管如此，阳性与阴性病例数仍

相差较大，易导致训练集灵敏度较低，直接使用不平衡

数据集运用ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬＲ４种算法构建模型
进行分析，结果是不理想的，所以本研究采用了 Ｓｍｏｔｅ
算法来改善训练数据集中的数据不平衡以达到更好的

结果。Ｓｍｏｔｅ算法就是对少数类别样本进行分析和模
拟，并将人工模拟的新样本添加到数据集中，进而使原

始数据中的类别不再严重失衡。

　　机器学习作为人工智能的重要分支，近年来已被
广泛应用于医疗健康领域，在挖掘、处理医疗数据时具

有极大潜力，不仅能够弥补线性模型的不足［２０］，并且

可以为高危患者提供个性化的、智能的诊断和治疗方

案。机器学习在肝病学中的应用主要包括：预测病毒

性肝炎或非酒精性脂肪性肝病患者的纤维化；确定肝

硬化患者是否存在食管静脉曲张；确定终末期肝病患

者的预后［２１］，如ＷＵ等［２２］采用多种机器学习方法（随

机森林、朴素贝叶斯、人工神经网络和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归）
对脂肪肝高危患者进行分类。经过十倍交叉验证的

ＲＦ、ＮＢ、ＡＮＮ和ＬＲ的受试者工作特征下面积分别为
０．９２５、０．８８８、０．８９５和 ０．８５４；ＹＡＮＧ等［２３］应用 ７种
ＭＬ方法预测肝移植后的急性肾损伤（ａｃｕｔｅｋｉｄｎｅｙ
ｉｎｊｕｒｙ，ＡＫＩ），梯度增压机模型的性能最佳，ＡＵＲＯＣ为
０．９０。这些结果表明，机器学习方法在预测特定的肝
病方面具有较大的潜力，但这些研究多为单中心研究，

研究人群主要针对单一移植或特定疾病的患者，对于

手术患者及不同手术类型患者运用可能效果欠佳。本

研究所采用的 ＸＧＢｏｏｓｔ是一种基于决策树的算法，是
由Ｋａｇｇｌｅ．ｃｏｍ主办的机器学习和预测竞赛的最佳算
法，它被认为是回归分析的一种有竞争力的替代方案，

并成功用于预测临床不良结果［２４］。结合本研究结果，
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综合模型灵敏度、特异度、Ｆ１分数、Ｂｒｉｅｒ分数、ＡＵＲＯＣ、
ＡＵＰＲＣ的比较，发现基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法建立预测非肝
脏手术术后肝损伤风险模型为最适模型，在建模组和

验证组中，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法建立的模型的 ＡＵＲＯＣ＞
０．９，ＡＵＰＲＣ为０．８４１，灵敏度、特异度和 Ｆ１分数皆比
其他算法高，预测效能好。临床决策曲线分析用于确定

在不同风险水平下执行各种不同ＭＬ模型的净获益率，
以评估模型的决策效用［２５］，本研究中，基于ＸＧＢｏｏｓｔ算
法开发的预测模型表现出了最大的净获益率，即患者

在使用该模型决策干预下能获得最大的收益。

　　本研究存在一定的局限性。首先，本研究的数据
集虽然是多中心数据，但是均属于回顾性信息，纳入患

者数量较少，且缺少外部验证；其次，本研究只对非肝

脏手术这一大类手术进行了预测，未对具体手术类型

进行细化研究；再次，由于病例时间跨度较大，部分纸

质档病例存在字迹模糊，数据缺失，故术中血压等生命

体征指标，在被选择为建模指标的过程中被舍弃，导致

对术中出血和术中的生命体征变化这类肝损伤重要因

素的关注度不够；最后，虽然机器学习可以分析大量的

变量和数据，但由于数据量不足，可能会导致结果无效。

　　综上所述，本研究利用多中心数据基于多个机器
学习算法开发了术后肝损伤预测模型，综合比较了各

模型的预测性能和临床效益，最终筛选出了基于

ＸＧＢｏｏｓｔ算法开发的最佳预测模型，为术前肝损伤风
险评估、指导围术期肝损伤预防性治疗提供可能。
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ＤＯＩ：１０．１１４５／２９３９６７２．２９３９７８５．

［２５］ＶＩＣＫＥＲＳＡＪ，ＨＯＬＬＡＮＤＦ．Ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｃｌｉｎｉｃａｌｂｅｎｅｆｉｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｓｐｉｎｅ
Ｊ，２０２１，２１（１０）：１６４３－１６４８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｓｐｉｎｅｅ．
２０２１．０２．０２４．

（收稿：２０２３１２０４；修回：２０２４０２０９）

（编辑　邓强庭）

７６７　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（７）




