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·论著·

基于机器学习的脓毒症患者早期生存预测模型构建
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【摘要】 目的  应用机器学习算法探讨影响脓毒症患者 28 d 病死率的因素并构建早期生存预测模型。 
方法  回顾性分析 2019 年 1 月至 2023 年 12 月南京中医药大学附属医院重症监护病房（ICU）收治的脓毒症
患者的临床资料，包括 ① 一般资料： 性别、年龄、高血压、糖尿病、冠心病、慢性阻塞性肺疾病（COPD 和慢
性肾脏病（CKD）病史； ② 入院时生命体征及相关实验室检查结果，计算急性生理学与慢性健康状况评分Ⅱ

（APACHEⅡ）、序贯器官衰竭评分（SOFA）；③ 未纳入 APACHEⅡ评分及 SOFA 评分的其他实验室检查结果：血
乳酸（Lac）、天冬氨酸转氨酶（AST）、血红蛋白（Hb）、降钙素原（PCT）、脑钠肽（BNP）、C- 反应蛋白（CRP）、活化
部分凝血活酶时间（APTT）、D- 二聚体和肌钙蛋白 I（TNI）。根据早期生存结局（28 d 预后）将患者分为存活组
和死亡组。比较不同预后两组脓毒症患者临床资料及相关实验室指标的差异。采用 LASSO 回归及 Boruta 算
法筛选预测变量，选择 Logistic 回归、神经网络及轻量级梯度提升机（LightGBM）算法构建预测模型。按 7：3 将 
数据拆分为训练集和验证集，采用五折交叉验证评估模型的稳定性。分别绘制 3 个模型在验证集的混淆矩阵、
受试者工作特征曲线（ROC 曲线）及校准曲线比较模型性能以筛选最佳预测模型。绘制临床决策曲线（DCA）
评价模型的临床适用度，采用用沙普利加和解释法（SHAP）可视化解释最优模型。结果  共纳入 426 例患者，
其中存活组 256 例，死亡组 170 例。与死亡组比较，存活组年龄更小（岁：72.09±14.08 比 76.88±11.32，P＜
0.05），COPD 比例〔11.33%（29/256）比 20.00%（34/170）〕、CKD 比例 〔20.31%（52/256）比 31.77% （54/170）〕、入
院时血乳酸〔Lac（mmol/L）：1.72（1.20，2.66）比 2.25（1.60，3.50）〕、AST〔U/L：32.00（18.00，59.75）比 37.00（24.00，
76.50）〕、CRP〔mg/L：71.23（22.51，151.79）比 87.00（37.00，173.36）〕以及 APACHEⅡ评分（分：19.96±6.55 比
22.83±6.92）、SOFA 评分 〔分：7（5，10）比 9（5，12）〕均降低，差异均有统计学意义（均 P＜0.05）。采用 LASSO
回归及 Boruta 算法筛选出 5 个预测变量（年龄、APACHEⅡ评分、Lac、PCT 及 CRP），将上述 5 个变量纳入
Logistic 回归、神经网络及 LightGBM 模型，五折交叉验证显示，LightGBM 模型稳定性最好。分别绘制 3 个模型
的混淆矩阵、ROC 曲线及校准曲线，结果显示，3 个模型的 F1 评分分别为 0.61、0.63 及 0.74，ROC 曲线下面积

（AUC）分别为 0.68、0.74 及 0.87，对数损失分别为 0.62、0.41 及 0.34，Brier 评分（校准误差）分别为 0.22、0.13 及
0.09，表明LightGBM模型最优。DCA显示LightGBM模型临床净获益最大。SHAP显示预测结果与实际较一致。 
结论  本研究采用 LightGBM 算法构建的脓毒症 28 d 病死率预测模型具有较好的临床预测能力及适用度，有
助于识别高危患者及制定临床决策。
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【Abstract】 Objective  To  investigate  the  risk  factors  of  28-day  mortality  in  septic  patients  and  develop 
optimizing  clinical  prediction model  based  on machine  learning  algorithms.  Methods  Data  from patients  admitted 
to the department of intensive care unit (ICU) of the Affiliated Hospital of Nanjing University of Chinese Medicine from 
January 2019 to December 2023 were retrospectively analyzed. The data extracted included ① gender, age, history of 
hypertension, diabetes, coronary heart disease, chronic obstructive pulmonary disease (COPD) and chronic kidney disease 
(CKD); ② Vital signs and results of laboratory examination at admission were also collected, then acute physiology and 
chronic health evaluationⅡ(APACHEⅡ) score and sequential organ failure assessment (SOFA) score were calculated; 
③ The other laboratory test results not included in APACHEⅡscore and SOFA score, such as blood lactate acid (Lac), 
alanine  aminotransferase  (AST),  hemoglobin  (Hb),  procalcitonin  (PCT),  brian  natriuretic  peptide  (BNP),  C-reactive 
protein (CRP), activated partial thromboplastin time (APTT), D-dimer and troponin I (TNI) were also gathered. According 
to the 28-day survival, the patients were divided into a survival group and a death group. The difference of the clinical 
data and related loboratory indicators between the two groups of sepsis patients were compared. LASSO regression and 
Boruta algorithm were used to screen predictive variables. Models of Logistic regression (LG), neural network (NN) and 
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择本院重症医学科 2019 年 1 月至 2023 年 12 月收

治的脓毒症患者作为研究对象。脓毒症的诊断参照

脓毒症 3.0（Sepsis-3）标准［1］，无论是否存在脓毒性

休克。排除合并低血容量性休克、慢性心功能不全

终末期、肾功能不全行维持性血液透析和心肺复苏

后患者。 

1.2 伦理学：本研究仅收集患者临床资料及相关检

测数据，符合医学伦理学标准，并获得医院伦理委员

会批准（审批号：2022NL-009-01）。

1.3 研究分组：根据早期生存结局（28 d 预后）将

患者分为存活组及死亡组。 

1.4 数据收集：① 一般资料： 性别、年龄、高血

压、糖尿病、慢性阻塞性肺疾病（chronic obstructive 

pulmonary disease，COPD）、冠 心 病、慢 性 肾 脏 病

（chronic kidney disease，CKD）；② 入院时生命体征

及相关实验室检查结果，计算急性生理学与慢性健

康 状 况 评 分Ⅱ（acute physiology and chronic health 

evaluationⅡ，APACHEⅡ）、SOFA 评 分；③  未 纳

入 APACHEⅡ评分及 SOFA 评分的其他实验室检

查结果：血乳酸（lactatic acid，Lac）、天冬氨酸转

氨 酶（aspartate aminotransferase，AST）、血 红 蛋 白

（hemoglobin，Hb）、降钙素原（procalcitonin，PCT）、脑

钠肽（brian natriuretic peptide，BNP）、C- 反应蛋白

（C-reactive protein， CRP）、活化部分凝血活酶时间

（activated partial thromboplastin time，APTT）、D- 二聚

  脓毒症是重症医学科收治患者的常见疾病之

一，系感染所致机体反应失调而引起的危及生命的

器官功能障碍［1］。随着脓毒症与脓毒性休克管理国

际指南［2］的不断更新，脓毒症患者的病死率虽较前

降低，但总体住院病死率仍达 20%～30%，而收住重

症监护病房（intensive care unit，ICU）患者的病死率

可达 40% 以上［3］。导致脓毒症患者病死率偏高的

原因，除了治疗延迟、原有慢性疾病加重、原发疾病

的严重程度以及对治疗方案反应差外，还包括高序

贯器官衰竭评分（sequential organ failure assessment，

SOFA）、高乳酸水平、低白蛋白水平、2 个以上器官

功能障碍等危险因素［4-6］。如何识别脓毒症早期死

亡高风险患者，并个体化评估早期生存概率对预测

病情、评价治疗效果及判断预后有较高临床价值。

  预测模型是临床研究中一种实用的疾病预测方

法，通过分析与疾病相关的危险因素来预测并发症

和结局，可用于个体化评估患者相关事件风险［7-10］。

机器学习技术在预测事件发生的概率方面已经显示

出巨大的潜力，可以用来构建预测模型［11-13］。本研

究通过回顾性分析脓毒症患者的临床资料，比较不

同机器学习算法的差异，从而构建脓毒症早期生存

（28 d）概率的最优临床预测模型，以期为临床个体

化风险评估提供参考。

1 资料与方法 

1.1 研究对象：采用回顾性病例对照研究方法，选

light  gradient  boosting machine  (LightGBM) were  constructed. The data was  divided  into  training  set  and  verification 
set under a ratio of 7 : 3, and fivefold cross-validation was used to evaluate the stability of the models. Confusion matrix, 
receiver operator characteristic curve (ROC curve) and calibration curve were also used to assess the recognition ability 
and accuracy of three models. Decision curve analysis (DCA) was conducted to evaluate the models' utility in decision-
making. Shapley additive explanations  (SHAP) analysis was used  to explain  the best-performing model.  Results  A 
total of 426 patients were included in the study, of which 256 survived and 170 died. Compared with death group, the age 
(72.09±14.08 vs. 76.88±11.32, P < 0.05), COPD [11.33% (29/256) vs. 20.00% (34/170)], CKD [20.31% (52/256) vs. 
31.77% (54/170)], Lac on admission [mmol/L: 1.72 (1.20, 2.66) vs. 2.25 (1.60, 3.50)], AST [U/L: 32.00 (18.00, 59.75) vs. 
37.00 (24.00, 76.50)], CRP [mg/L: 71.23 (22.51, 151.79) vs. 87.00 (37.00, 173.36)], APACHEⅡscore (19.96±6.55 vs. 
22.83±6.92) and SOFA score [7 (5, 10) vs. 9 (5, 12)] in surrial group were significantly decreased, the difference were 
statistically significant (all P < 0.05). Age, APACHEⅡscore, Lac, PCT and CRP were revealed as independent predictors 
of 28-day mortality  in sepsis by LASSO regression and Boruta algorithm,  the above 5 variables were incorporated into 
the LG, NN and LightGBM models,  and  the  five-fold  cross-validation  showed  that  the LightGBM model  had  the best 
stability. The confusion matrix, ROC curve and calibration curves of the 3 models were plotted, and the results showed 
that the F1 score of the 3 models were 0.61, 0.63 and 0.74, respectively; area under the curve (AUC) was 0.68, 0.74 and 
0.87, respectively;  the Log Loss was 0.62, 0.41 and 0.34, respectively; and the Brier scores were 0.22, 0.13 and 0.09, 
respectively, indicating that LightGBM model was optimal. DCA showed that LightGBM model had the greatest clinical 
net benefit. SHAP showed that the predicted results were in good agreement with the actual results.  Conclusion  The 
LightGBM model exhibited the best performance in predicting 28-day mortality in septic patients and has the potential to 
help clinicians identify high-risk patients and guide clinical decision-making.

【Key words】  Sepsis;  Risk factor;  28-day mortality;  Clinical prediction model;  Machine learning algorithm
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体、肌钙蛋白 I（troponin I，TNI）。

1.5  统计学方法：使用 GraphPad Prism 8 和 R 软件

（版本 4.2.2）分析数据。当计量资料符合正态分布

时以均数 ± 标准差（x±s）表示，组间比较采用 t 检
验；不符合正态分布则以中位数（四分位数）〔M（QL，

QU）〕表示，组间比较采用 Mann-Whitney U 检验；计

数资料以例（百分比）表示，组间比较采用χ2 检验

或 Fisher 精确概率法。采用 LASSO 回归及 Boruta

算法筛选预测变量，选择 Logistic 回归、神经网络及

轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine，

LightGBM）算法构建预测模型。按照 7∶3 将数据

拆分为训练集及验证集，采用五折交叉验证评估模

型在验证集的稳定性。分别绘制 3 个模型在验证集

的混淆矩阵、受试者工作特征曲线（receiver operator 

characteristic curve，ROC）及校准曲线比较模型性能

以筛选最佳预测模型。绘制临床决策曲线（decision 

curve analysis，DCA）评价模型临床适用度，采用沙

普利加和解释法（shapley additive explanation，SHAP） 

可视化解释最优模型。所有统计学检验均采用双侧

检验，P＜0.05 为差异有统计学意义。

2 结 果 

2.1 一般资料（表 1）：回顾性分析 556 例脓毒症

患者的临床资料，根据排除标准筛选后 426 例患者

纳入分析，其中男性 315 例，女性 111 例；平均年龄

（74.01±13.24）岁；原发感染部位：肺部 264 例，腹腔

92 例，泌尿系统 42 例，皮肤软组织 28 例。患者早

期存活 256 例，死亡 170 例。不同预后两组患者性

别、高血压、糖尿病、冠心病比例及入院时Hb、PCT、

APTT、D- 二聚体、BNP、TNI 水平比较差异均无统

计学意义（均 P＞0.05）；而存活组患者年龄、COPD、

CKD 比 例 及 入 院 时 AST、CRP、Lac、APACHEⅡ 

评分、SOFA 评分均明显低于死亡组（均 P＜0.05）。

2.2 变量筛选及模型构建：采用 LASSO 回归

及 Boruta 算法筛选预测变量，LASSO 回归筛选出 

8 个变量（年龄、Lac、AST、Hb、PCT、CRP、APTT 及

APACHE Ⅱ评分），Boruta 算法筛选出 7 个重要变

量（年龄、Lac、PCT、CRP、BNP、APACHEⅡ评分及

SOFA 评分），取以上算法筛选的变量合集，最终共 

5 个变量（年龄、Lac、PCT、CRP 及 APACHEⅡ评分）

纳入后续模型构建（图 1）。选择 Logistic 回归、神经

网络及LightGBM 3种算法构建预测模型。按照7∶3

将数据拆分为训练集及验证集，采用五折交叉验证

评估模型在验证集的稳定性，结果显示：3 个模型

的准确率分别为 64%、69% 及 77%；特异度分别为

61%、68% 及 77%；阳性预测值分别为 54%、60%

及 70%；阴性预测值分别为 75%、77% 及 84%；召

回率分别为 69%、69% 及 78%（表 2）。

2.3  模型评价：分别绘制 Logistic 回归、神经网络

及 LightGBM 模型混淆矩阵评估其分类性能及准确

性，结果显示，3 个模型的 F1 评分分别为 0.61、0.63

及 0.74；分别绘制 3 个模型的 ROC 曲线以评价模

型区分度，结果显示，ROC 曲线下面积（area under 

the curve，AUC）分别为 0.68、0.74 及 0.87（表 2）；

绘制 3 个模型的校准曲线评价模型校准度，结果显

示，对数损失分别为 0.62、0.41 及 0.34，Brier 评分

（校准误差）分别为 0.22、0.13 及 0.09（图 2）。绘制

表 1 基于机器学习的脓毒症早期生存预测模型构建纳入研究患者的基线特征比较

变量 全体（n＝426） 存活组 （n＝256） 死亡组 （n＝170） χ2/ t / Z 值 P 值

性别〔例（%）〕 315 （73.94） 182 （71.09） 133 （78.24）   2.704     0.100
年龄（岁，x±s） 74.01±13.24 72.09±14.08 76.88±11.32 -3.874 ＜0.001
高血压〔例（%）〕 272 （63.85） 165 （64.45） 107 （62.94）   0.101     0.750
糖尿病〔例（%）〕 149 （34.98）   95 （37.11）   54 （31.77）   1.283     0.257
CKD〔例（%）〕 106（24.88）   52（20.31）   54（31.77）   7.168     0.007
COPD〔例（%）〕   63 （14.79）   29 （11.33）   34 （20.00）   6.096     0.014
冠心病〔例（%）〕 128 （30.05）   76 （29.69）   52 （30.59）   0.039     0.842
APACHEⅡ评分（分，x±s） 21.11±6.83 19.97±6.55 22.83±6.92 -4.324 ＜0.001
SOFA 评分〔分， M （QL， QU）〕 8 （5， 11） 7 （5， 10） 9 （5， 12） -3.012     0.003
Lac〔mmol/L， M （QL， QU）〕 1.92 （1.33， 3.09） 1.72 （1.20， 2.66） 2.25 （1.60， 3.50） -4.941 ＜0.001
AST〔U/L， M （QL， QU）〕 35.00 （22.00， 69.75） 32.00 （18.00， 59.75） 37.00 （24.00， 76.50）   2.093     0.036
Hb（g/L，x±s） 107.01±26.07 107.61±27.45 106.11±23.89   0.581     0.562
PCT〔μg/L， M （QL， QU）〕 0.89 （0.25， 6.39） 0.94 （0.26， 5.68） 0.82 （0.25， 6.57） -0.610     0.542
CRP〔mg/L， M （QL， QU）〕 81.24 （30.00， 160.24） 71.23 （22.51， 151.79） 87.00 （37.00， 173.36） -2.987     0.003
APTT〔s， M （QL， QU）〕 41.50 （37.00， 47.65） 40.65 （36.78， 48.43） 42.60 （37.80， 47.20） -1.075     0.282
D- 二聚体〔mg/L， M （QL， QU）〕 2.89 （1.52， 6.99） 2.74 （1.66， 6.69） 3.04 （1.44， 7.03） -0.389     0.698
BNP〔ng/L， M （QL， QU）〕 319.00 （132.50， 835.00） 266.50 （116.50， 769.00） 392.00 （140.25， 898.75） -1.911     0.056
TNI〔μg/L， M （QL， QU）〕 0.05 （0.02， 0.24） 0.06 （0.03， 0.23） 0.04 （0.02， 0.28）   1.8583     0.063
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表 2 五折交叉验证基于机器学习的不同脓毒症早期生存预测模型的性能

模型
准确率

（%，95%CI）
特异度

（%，95%CI）
F1 评分

（95%CI）
阳性预测值

（%，95%CI）
阴性预测值

（%，95%CI）
AUC

（%，95%CI）
召回率

（%，95%CI）
Logistic 回归 64 （60～68） 61 （58～65） 61 （56～65） 54 （50～58） 75 （71～79） 0.68 （0.65～0.72） 69 （64～74）
神经网络 69 （62～75） 68 （60～77） 63 （56～71） 60 （52～67） 77 （71～84） 0.74 （0.67～0.80） 69 （57～80）
LightGBM 77 （75～80） 77 （71～83） 74 （71～76） 70 （65～75） 84 （82～86） 0.87 （0.84～0.90） 78 （74～82）

注：A、B、C 为 Logistic 回归模型；D、E、F 为神经网络模型；G、H、I 为 LightGBM 模型

图 2  基于机器学习的 3 个脓毒症早期生存预测模型的混淆矩阵、ROC 曲线及校准曲线

－ 

－ 

－ 

注：A 为 LASSO 筛选的变量；B 为 Boruta 算法筛选的变量；C 为最终纳入模型的变量

图 1  基于机器学习的脓毒症早期生存预测模型变量筛选
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Logistic 回归、神经网络及 LightGBM 模型的 DCA 以

评价模型临床适用性，结果显示，LightGBM 模型的

临床净获益最大（图 3）。

模型输出的影响，红色点表示特征值较高，蓝色点表

示特征值较低；图 4B 为 SHAP 均值条形图，表示特

征的重要性）和 2 个病例的瀑布图（图 4 C～D 为单

个样本 SHAP 分解图，红色箭头表示特征变量对模

型输出的正向贡献，蓝色箭头表示负向贡献）。蜂群

图显示，年龄、Lac、CRP、PCT 和 APACHEⅡ评分升

高均会增加脓毒症患者死亡风险。5 个变量的平均

SHAP 值显示，APACHEⅡ评分是脓毒症早期死亡

最显著的危险因素。应用瀑布图展示 LightGBM 模

型下脓毒症生存患者（病例 1）和死亡患者（病例 2）

各个预测变量值及早期死亡预测结果（红色表示该

特征促进结局发生，而蓝色则抑制结局），显示预测

与实际结果一致。

3 讨 论

  脓毒症是导致重症患者死亡的常见疾病，随着

治疗策略的不断改进，脓毒症及脓毒症休克患者的

病死率较前下降，但总体病死率

仍偏高［3］。如何识别早期死亡高

危患者、并针对相关可逆危险因

素采取治疗措施，一定程度上可

以改善患者预后。本研究中，采用

机器学习算法构建并验证脓毒症

早期生存的最优临床预测模型。

基于 LASSO 回归及 Boruta 算法，

筛 选 出 年 龄、Lac、PCT、CRP 及 

APACHEⅡ评分5个预测变量。3种 

不同机器学习算法的性能指标显

示，LightGBM 模型具有最好的区

分度、校准度及最大临床净获益。

      LightGBM模型的SHAP汇总图

显示，APACHEⅡ评分是脓毒症患

者早期生存最显著的危险因素，与

既往研究一致。APACHEⅡ评分

是 ICU 评估病情严重程度及判断

患者预后的常用指标，可用来评估

不同重症患者的临床结局。Meta

分析显示，APACHEⅡ评分是呼吸

机相关肺炎（ventilator-associated 

pneumonia，VAP）患者发生多药

耐药菌感染的危险因素［14］。近年 

来，随着检测技术的进步，很多

新的反映免疫细胞功能的指标

用于脓毒症诊断及预后评估，但

注：A 和 B 为纳入变量的 SHAP 汇总图；C 为死亡患者瀑布图； 
D 为存活患者瀑布图；f（X）为模型对当前样本的最终预测值

图 4  基于机器学习的 3 个脓毒症早期 LightGBM 预测模型的 SHAP 图

2.4  模 型 解 释（图 4）：绘 制 LightGBM 模 型 的

SHAP 汇总图（图 4A 显示各特征变量的 SHAP 值对

图 3  基于机器学习的 3 个脓毒症早期生存预测模型的 DCA
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APACHEⅡ评分在预后评估方面仍有较大优势［15］。

  本研究显示，入院时高 Lac 水平是影响脓毒症

患者早期生存重要的危险因素。Lac 是组织低灌注

及乏氧代谢产物，既往研究显示，升高的 Lac 水平明

显增加了脓毒症患者死亡风险［16-18］。但近年来研

究显示，导致 Lac 升高的原因很多，临床应用时还需

结合患者病情加以区别［19-20］。在根据 Lac 水平指

导脓毒性休克液体复苏治疗时还要考虑 Lac 的清除

情况及其他器官功能［21-22］。

  众所周知，年龄是许多急慢性疾病发生、加重

及预后的独立危险因素。有研究显示，脓毒症更容

易发生在中老年人群，且随着年龄增长，老年脓毒症

患者的病死率也逐渐升高，这与老年患者有更多的

基础疾病、更容易发生并发症、凝血功能及免疫功

能异常等相关［23］。本研究还显示，CRP 及 PCT 也

是脓毒症患者早期生存的影响因素。既往研究表明，

作为感染相关指标的 CRP 及 PCT 可用来评估脓毒

症患者病情严重程度及预后［24-25］。

  作为回顾性分析，本研究不可避免地存在一定

局限：① 本研究纳入的脓毒症患者以内科感染为

主，且年龄偏大，合并症多，不能反映脓毒症患者的

典型临床特征，需要进一步研究评估真实危险因素；

② 因部分患者入院时病情危重，未能及时进行相关

辅助检查以全面评估病情，故未能将其他影响疾病

预后的因素如病原微生物种类、基础心脏功能、下

肢血管超声等参数纳入分析，而以上因素与脓毒症

早期生存结局存在一定相关性；③ 本研究未评估患

者接受治疗措施如机械通气、连续性肾脏替代治疗

（continuous renal replacement therapy，CRRT）、血管活

性药物用量、抗菌药物使用情况等对结局的影响；

④ 本研究纳入的总体病例数偏少，且未进行外部验

证，后续需要进一步研究评价模型的应用价值［7］。 
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