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【摘要】   目的　 开发一种可解释的机器学习模型，以提高心力衰竭（heart failure, HF）合并急性肾损伤（acute kidney
injury, AKI）患者短期死亡率的早期预测准确性。 方法　 本回顾性队列研究利用了基于电子病历的公开大型数据库重症

医学信息数据库MIMIC-Ⅳ（Medical Information Mart for Intensive Care Ⅳ, 版本2.0）。提取了患者入住ICU最初24 h的数

据，并将其分为训练集（80%）和验证集（20%）。利用沙普利可加性解释（Shapley additive explanation, SHAP）方法解释极端

梯度提升（XGBoost）模型的工作原理，并识别关键的预后因素。使用曲线下面积（area under the curve, AUC）指标评估

XGBoost模型的预测能力，并与3种其他机器学习模型进行比较，其解释性通过SHAP方法得到增强。 结果　研究包括8 028
名合并AKI的HF患者。XGBoost模型的表现优于其他模型，达到了0.93的AUC〔95%置信区间（confidence interval, CI）
0.78～0.94，准确度=0.89〕，而神经网络的表现最差（AUC=0.79，95%CI 0.77～0.82，准确度=0.82）。决策曲线分析显示

XGBoost模型在9%至80%的阈值概率内具有更高的净收益。SHAP分析识别了前20个预测因素，年龄以及格拉斯哥昏迷评

分被识别为重要的因素，SHAP平均值分别为1.29和1.24。 结论　 本研究开发的可解释模型提高了预测ICU内HF患者并发

AKI的死亡风险的能力。这个模型不仅有助于制定有效的治疗计划，还能优化资源分配。
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[Abstract]   Objective　Heart  failure  (HF)  complicated  by  acute  kidney  injury  (AKI)  significantly  impacts  patient
outcomes,  and  it  is  crucial  to  make  early  predictions  of  short-term  mortality.  This  study  is  focused  on  developing  an
interpretable  machine  learning  model  to  enhance  early  prediction  accuracy  in  such  clinical  scenarios. Methods　This
retrospective  cohort  study  utilized  data  from the  Medical  Information  Mart  for  Intensive  Care Ⅳ (MIMIC-Ⅳ,  version
2.0) database. Data from the first 24 hours after admission to the ICU were extracted and divided into a training set (70%)
and a validation set (30%). We utilized the SHapley Additive exPlanation (SHAP) method to interpret the workings of an
extreme gradient boosting (XGBoost) model and identify key prognostic factors. The XGBoost model's predictive ability
was  evaluated  against  three  other  machine  learning  models  using  the  area  under  the  curve  (AUC)  metric,  and  its
interpretation was enhanced using the SHAP method. Results　The study included 8 028 patients with HF complicated
by AKI. The XGBoost model outperformed the other models,  achieving an AUC of 0.93 (95% confidence interval [CI]:
0.78-0.94; accuracy = 0.89), while neural network model showed the worst performance (AUC = 0.79, 95% CI: 0.77-0.82;
accuracy = 0.82).  Decision curve analysis  showed the superior net  benefit  of  the XGBoost model  within the 9% to 60%
threshold probabilities. SHAP analysis was performed to identify the top 20 predictors, with age (mean SHAP value 1.29)
and Glasgow Coma Scale score (mean SHAP value 1.24) emerging as significant factors. Conclusions　Our interpretable
model  offers  an enhanced ability  to predict  mortality  risk in HF patients  with AKI in ICUs.  This  model  can be used to
assist in formulating effective treatment plans and optimizing resource allocation.
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心力衰竭（heart failure, HF）是一种严重危及生命的

综合临床病症，其发病率高、死亡率高，在全球范围内广

泛存在，影响着全球超过6 400万人[1]，在中国65岁以上的

人群中患病率超过10%[2]。重症HF的病情进展迅速，短时

间内可导致多器官衰竭、心肺循环障碍、急性肾损伤

（acute kidney injury, AKI）等并发症[3]。心脏和肾脏之间

常常相互影响，其中一个器官的损伤可能导致另一个器

官的损伤，无法进行代偿，从而导致心脏和肾脏同时受
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损，即心肾综合征（cardiorenal syndromes, CRS）[4]。Ⅰ型

心肾综合征是指急性心脏疾病患者发生AKI，有研究显

示， 24%～45%的急性心力衰竭（acute heart failure, AHF）

患者会发生AKI，尤其是在重症监护病房（intensive care

unit, ICU）的患者中，AKI往往预示着较高的短期和长期

死亡率[5-6]。

目前，HF并发AKI的具体机制尚不清楚。传统理论

认为，HF会导致心输出量不足，从而使肾脏灌注减少，引

发肾缺血，进而导致AKI。同时，机体通过激活交感神

经、肾素-血管紧张素-醛固酮系统等机制，使肾小球滤过

率降低，增加钠和水的吸收，导致水钠潴留，进而加重心

衰，形成恶性循环[7-8]。二者相互作用，相互影响，不仅会

加重患者的病情，延长患者的住院时间，还会增加患者的

死亡风险。尽管对症支持治疗可以改善患者的病情，但

仍有部分患者出现多器官功能衰竭、死亡[9]。因此，早期

有效预测重症HF合并AKI的患者预后十分必要，以便临

床及时调整治疗方案，避免延误治疗时间。不幸的是，针

对这一问题的研究相对较少。

近年来，人工智能被广泛用于探索许多疾病的早期

预警指标。鉴于机器学习算法捕捉非线性关系的强大特

性，越来越多的研究者并不主张使用传统的疾病严重性

分类系统，如序贯器官衰竭评估（sequential organ failure

assessment，SOFA）、急性生理和慢性健康评估 Ⅱ或简化

急性生理评分Ⅱ，而更倾向于基于机器学习的新预测模

型来为患者的治疗提供支持[10-13]。尽管大量预测模型在

研究中展示了良好的性能，但它们在临床设置中的应用

证据和用于疾病预后辅助的可解释性风险预测模型仍然

研究有限。

本研究的目的是开发一个可解释的模型，使用开放

的重症监护数据库MIMIC-Ⅳ预测ICU中HF合并AKI患

者的死亡风险。此外，使用沙普利可加性解释（Shapley

additive explanation, SHAP）方法来解释极端梯度提升

（XGBoost）模型并探索HF合并AKI的预后因素。 

1     资料与方法
 

1.1    数据来源

本研究使用的数据源自MIMIC-Ⅳ数据库，这是一个

由麻省理工学院提供的公开且免费的综合性重症监护数据

库。它涵盖了2008–2019年，在波士顿的贝斯以色列女执事

医院接受ICU治疗的超过70 000名患者的信息。本研究

已获得了使用该数据库的批准（LXY，认证号12059504）。 

1.2    伦理考虑

MIMIC-Ⅳ数据库的建立已获得麻省理工学院和贝

斯以色列女执事医疗中心的机构审查委员会批准。所有

纳入的患者均进行了脱敏处理以保护其隐私。本研究为

回顾性观察研究，并基于《流行病学观察研究报告加强指

南》（STROBE）进行了报告。 

1.3    研究人群纳入

符合条件的AKI患者为18岁以上且住院时间超过

48 h的患者。排除标准：①个人数据缺失超过5%；②基线

值超出中位数±1.5倍四分位距；③在入ICU前诊断为终末

期肾病。根据改善全球肾脏病预后组织（Kidney Disease:

Improving Global Outcomes, KDIGO）指南[14]诊断AKI，该

指南规定了血清肌酐（serum creatinine, SCr）水平和尿量

变化。第一阶段定义为在前7 d内SCr增加≥1.5倍基线值

或在48 h内SCr增加0.3 mg/dL，或6 h尿量<0.5 mL/(kg·h)。

第二阶段的特点是SCr增加≥2.0倍基线或12 h尿量<

0.5 mL/(kg·h)。第三阶段的特点是SCr增加≥3.0倍基线，

SCr ≥4.0 mg/dL，开始肾脏替代治疗（RRT），或24 h尿量<

0.3 mL/(kg·h)。患者在ICU入院前6 h至入院后48 h内根

据KDIGO指南被诊断为AKI。基线SCr指的是在AKI诊断

前7 d内或48 h内的最低值。 

1.4    数据提取

结局定义为患者入院后30 d的全因死亡率。患者数

据是通过使用结构化查询语言（SQL）和PostgreSQL工具

（版本15.1）从MIMIC-Ⅳ数据库中提取的。提取的数据包

含患者识别信息、临床参数、实验室参数、共患病和评分

系统。临床参数包括年龄、种族、性别、心率、呼吸频

率、收缩压（systol ic  blood pressure,  SBP）、舒张压

（diastolic blood pressure, DBP）、平均动脉压（mean

arterial pressure, MAP）、经皮氧饱和度（peripheral oxygen

saturation, SpO2）、使用加压素、使用呼吸机以及肾脏替

代治疗（renal replacement therapy, RRT）。实验室参数包

括葡萄糖、氯化物、阴离子间隙、碳酸氢盐、乳酸、血尿

素氮（blood urea nitrogen, BUN）水平、SCr水平、尿量、

钾、钠、单核细胞、淋巴细胞、血小板、红细胞（red blood

cells, RBC）、红细胞分布宽度（red cell distribution width,

RDW）、平均红细胞体积（mean corpuscular volume,

MCV）、国际标准化比率（international normalized ratio,

INR）和白细胞（white blood cells, WBC）。本研究还根据

国际疾病分类（ICD-9/10）代码定义提取了以下共患病情

况：高血压、糖尿病、冠状动脉疾病、慢性阻塞性肺病

（chronic obstructive pulmonary disease, COPD）、恶性肿

瘤、血液病、心房颤动、肝病、休克、脓毒症。评分系统

包括SOFA得分和格拉斯哥昏迷量表（GCS）得分，每个患

者均进行了计算。对于有多次ICU入院的患者，只有首
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次入院的数据被考虑在内。本研究使用患者在ICU入院

前6 h和入院后48 h内的首次测量值作为基线数据。此

外，为避免过拟合，本研究使用逐步选择模型进行变量的

选择和筛选。 

1.5    缺失值处理

本研究在排除了数据丢失超过5%的患者后，采用了

多重插补法来处理缺失数据。所有选定的变量缺失值均

少于3 0 %。数据被假定为随机缺失，并使用R语言

（v4.2.2）的“mice”软件包以分类，通过回归树方法进行插

补。具体设定为插补次数为 5 次，最大迭代次数为 5 次，

以确保生成合理的插补。 

1.6    机器学习模型解释工具SHAP

本研究使用SHAP进行预测模型的解释。SHAP是一

种用于精确计算每个特征对最终预测结果的贡献和影响

的方法[15]。SHAP值能够明确展示每个预测变量对目标

结局的正贡献或负贡献程度。使用SHAP Python软件包

的函数来评估剩余特征对预测得分的影响，该软件包采

用了博弈论方法来评估每个特征的重要性。在每次循环

中，本研究使用了递归特征消除方法，影响预测最小的特

征被消除，从而生成一个简化的模型。 

1.7    统计学方法

所有的统计分析和计算工作均通过R语言和Python

3.1.2完成。对于连续性变量，使用均值和标准差来描述；

对于非正态分布的变量，则使用四分位数范围和中位数

来描述，而在两组间进行比较时，应用了Wilcoxon秩和检

验。对于分类变量，则以百分比和计数形式展示，使用卡

方检验或（当预期频率低于10时）Fisher精确检验来分析

组间的差异。本研究将最终纳入研究的患者分为训练

集（8 0 %）和验证集（2 0 %）。4种机器学习模型——

XGBoost、逻辑回归（logistic regression, LR）、随机森林

（random forest, RF）和神经网络（neural network, NN）被

用于开发预测模型。XGBoost模型设置了树的数量

2 000，树的最大深度12。随机森林模型设置了树的最大

深度6，以及树的数量 1 000。神经网络模型的超参数包

括激活函数为tanh，最大迭代次数100 000，隐藏层结构为

（200，3），其他参数均为所使用版本的默认值。逻辑回归

模型采用该版本的默认参数配置，核心包版本如下：

scikit-learn 1.5.2，numpy 2.1.3，xgboost 2.1.3。每个模型的

预测性通过接收者操作特征曲线下的面积（area under

the curve, AUC）来评估。考虑本模型为临床模型，假阳

性可能带来不必要的干预和治疗，因此本研究将预测的

特异性固定在85%，计算此时的准确性、灵敏度、正预测

值、负预测值和F1得分。此外，本研究执行了决策曲线

分析（decision curve analysis, DCA），该分析通过计算在各

种阈值概率下的净收益，用以衡量模型在实际决策过程

中的应用价值。临床净效益被定义为需要进一步干预时

疾病发生的最小概率[16]。 

2     结果
 

2.1    患者特征

在MIMIC-Ⅳ中有8 028例HF合并AKI患者中，总共7 730

例被诊断为原发性HF的成年患者被包括在本研究的最

终队列中。患者筛查过程如图1所示。数据集随机分为

2个部分：数据集的80%（n=5 864）进行模型训练，数据集

的20%（n=1 466）进行模型验证。通过逐步选择模型，本

研究在5 412例患者的基础上产生了47个潜在预测因子，

这些预测因素用于模型开发。在训练数据集中，30 d全

因死亡率为20.15%（1 034/5 131），测试数据集中的死亡率

为20.38%（448/2 199）。表1展示了在训练集和测试集之

间的预测变量比较。
  

  diagnosed with AKI (n = 2 250)

  missing ≥5% (n = 125)

Excluding patients who were not

 

Patients younger than 18 years old
(n = 0)

Patients whose individual data were

Patients with ESRD (n = 573)  
  

Patients included for �nal anlysis
(n = 7 330)

HF patients with AKI (n = 8 028)

Patients with HF (n = 17 969)

Excluding patients who had been hospitalized 
  for less than 48 h (n = 7 691)

 
图 1  患者筛选流程图

Fig 1  Flowchart of patient selection
HF: heart failure; AKI: acute kidney injury; ESRD: end-stage renal disease.

  

2.2    模型建立和评估

在训练数据集中建立了XGBoost、LR、RF和NN模

型，测试数据集获得的AUC分别为0.93、0.80、0.79和

0.84（表2和图2）。相比之下，四个模型中 XGBoost 的预测

性能最高〔AUC=0.93，95%置信区间（confidence interval,

CI）0.78～0.94〕而NN的泛化能力最差（AUC=0.79，95%CI

0.77～0.82）。对测试数据集中的四个机器学习模型进行
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表 1    研究人群的基线数据

Table 1    Baseline characteristics of the study population 

Characteristic Train set (n=5 864 ) Validation set (n=1 466 ) P
Age/yr. 74.22±13.16 73.92±13.08 0.43
Sex/case (%) 0.18

　Female 643 (43.90) 2 693 (45.90)
　Male 823 (56.10) 3 171 (54.10)
Ethnicity/case (%) 0.57

　Asian 21 (1.40) 130 (2.20)
　Black 128 (8.70) 495 (8.40)
　Latino 47 (3.20) 137 (2.30)
　Others 264 (18.00) 971 (16.60)
　White 1 006 (68.60) 4 131 (70.40)
Heart rate/min－1, M (P25, P75) 86.00 (75.00, 101.00) 86.00 (75.00, 101.00) 0.93
SBP/mmHg, M (P25, P75) 119.00 (103.00, 136.00) 118.00 (102.00, 135.00) 0.10
DBP/mmHg, M (P25, P75) 63.00 (53.00, 75.00) 63.00 (52.00, 75.00) 0.04
MBP/mmHg, M (P25, P75) 79.00 (69.00, 92.00) 78.00 (67.00, 90.00) 0.03

Respiratory rate/min－1, M (P25, P75) 19.00 (16.00, 23.75) 18.00 (16.00, 23.00) 0.08
Temperature/℃, M (P25, P75) 36.70 (36.33, 37.06) 36.67 (36.28, 37.00) 0.02
SpO2/%, M (P25, P75) 98.00 (95.00, 100.00) 98.00 (95.00, 100.00) 0.17
Hypertension/case (%) 799 (54.50) 3 178 (54.20) 0.86
Diabetes/case (%) 624 (42.60) 2 407 (41.00) 0.31
Coronary artery disease/case (%) 804 (54.80) 3 145 (53.60) 0.42
COPD/case (%) 266 (18.10) 941 (16.00) 0.06
Malignancy /case (%) 173 (11.80) 623 (10.60) 0.21
Liver disease/case (%) 188 (12.80) 760 (13.00) 0.92
Deficiency anemia/case (%) 736 (50.20) 2 954 (50.40) 0.93
Atrial fibrillation/case (%) 323 (22.00) 1 189 (20.30) 0.15
Shock/case (%) 341 (23.30) 1 443 (24.60) 0.30
Sepsis/case (%) 1 020 (69.60) 4 089 (69.70) 0.93
Anion gap/(mmol/L), M (P25, P75) 15.00 (12.00, 18.00) 15.00 (13.00, 18.00) 0.72
BUN/(mg/dL), M (P25, P75) 26.00 (18.00, 41.00) 27.00 (18.00, 42.00) 0.74
Serum creatinine/(mg/dL), M (P25, P75) 1.20 (0.90, 1.80) 1.20 (0.90, 1.80) 0.33

RBC/×1012 L－1, M (P25, P75) 3.65 (3.09, 4.23) 3.63 (3.06, 4.21) 0.50
RDW/%, M (P25, P75) 14.90 (13.90, 16.50) 14.90 (13.90, 16.40) 0.84
MCH/pg, M (P25, P75) 29.90 (28.13, 31.48) 30.00 (28.30, 31.50) 0.43
MCV/fL, M (P25, P75) 91.00 (87.00, 96.00) 91.00 (87.00, 96.00) 0.94
Hemoglobin/(g/dL), M (P25, P75) 10.70 (9.10, 12.40) 10.70 (9.10, 12.40) 0.79
Hematocrit (M [P25, P75]) 33.20 (28.10, 38.20) 32.80 (28.00, 38.00) 0.52

Platelets/×109 L－1, M (P25, P75) 202.00 (146.00, 270.00) 200.00 (148.00, 268.00) 0.66
PTT/s, M (P25, P75) 32.70 (27.90, 42.38) 32.70 (28.00, 41.82) 0.96
Potassium/(mmol/L), M (P25, P75) 4.25 (3.80, 4.80) 4.30 (3.90, 4.80) 0.93
Sodium/(mmol/L), M (P25, P75) 139.00 (136.00, 141.00) 139.00 (135.00, 141.00) 0.48
Calcium/(mg/dL), M (P25, P75) 8.40 (8.00, 8.90) 8.50 (8.00, 8.90) 0.22
Chloride/(mmol/L), M (P25, P75) 103.00 (99.00, 107.00) 103.00 (99.00, 107.00) 0.93
Bicarbonate/(mmol/L), M (P25, P75) 24.00 (21.00, 27.00) 23.00 (20.00, 27.00) 0.13
SOFA score (M [P25, P75]) 6.00 (4.00, 9.00) 6.00 (4.00, 9.00) 0.63
GCS score (M [P25, P75]) 14.00 (10.00, 15.00) 14.00 (10.00, 14.00) 0.35
AKI KDIGO stage/case (%) 0.99

　Stage 1 356 (24.30) 1 434 (24.50)
　Stage 2 745 (50.80) 2 977 (50.80)
　Stage 3 365 (24.90) 1 453 (24.80)
Vasoactive use/case (%) 826 (56.30) 3 402 (58.00) 0.26
Ventilator use/case (%) 808 (55.10) 3 267 (55.70) 0.70

　SBP: systolic blood pressure; DBP: diastolic blood pressure; MBP: mean blood pressure; SpO2: percutaneous oxygen saturation; COPD: chronic obstructive
pulmonary disease; BUN: blood urea nitrogen; RBC: red blood count; RDW: red cell distribution width; MCH: mean corpuscular hemoglobin; MCV: mean
corpuscular volume; PTT: partial thromboplastin time; SOFA: Sequential Organ Failure Assessment; GCS: Glasgow Coma Scale; KDIGO: Kidney Disease
Improving Global Outcomes. 1 mmHg = 0.133 kPa.
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DCA，以比较最佳模型和临床决策替代方法的临床净效益。

图3展示了在不同阈值概率条件下的净效益分析，其

中，浅灰色曲线假定对所有患者采取治疗措施，黑色曲线

则假定没有患者被治疗。鉴于研究群体的多样性，任一

采用机器学习方法构建的四个模型提出的治疗方案都明

显优于全部治疗或不治疗的标准方案。特别地，XGBoost

模型在9%到80%的阈值范围内实现的净效益高于其他

模型。 

2.3    使用SHAP方法解释XGBoost模型

SHAP算法用于获取每个预测变量对XGBoost模型预

测结果的重要性。变量重要性图按降序列出了最重要的

变量（图4）。年龄的平均值在所有预测范围内具有最强

的预测价值，其次是GCS评分、BUN、休克和RDW。此外，

为了检测预测变量与目标结果的正相关和负相关关系，

应用SHAP值来揭示死亡风险因素。如图5所示，水平位

置显示该值的影响是否与较高或较低的预测相关，颜色

显示该变量对于该观察结果是高（红色）还是低（蓝色）；

结果显示，平均年龄的增加具有积极的影响，并将预测推

向死亡率，其SHAP平均值为1.29，而GCS评分的SHAP平

均值为1.24，其增加具有负面影响，将预测推向生存。
  

Age
GCS score

Shock
RDW
BUN

Respiratory rate
MCV

Platelets
AKI stage 3

De�ciency anemias
Chloride

MCH
Anion gap

Temperature
PTT

Heart rate
Hemoglobin

DBP
Maligancy

Ventilator use

0 0.2
mean(|SHAP value|)(average impact on model output magnitude)

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

 
图 4  模型变量的重要性权重

Fig 4  The weights of variable importance
SHAP: SHapley Additive exPlanation; the other abbreviations are explained

in the note to Table 1.
  

2.4    SHAP个体力图

图6显示了存活和未存活的患者的个体力图。SHAP

值表示个体患者的预测相关特征以及每个特征对死亡率

预测的贡献。粗体数字是概率预测值〔f(x)〕，而基值是在

不向模型提供输入的情况下预测的值。f(x) 是每个观测

值的对数优势比。红色特征（左侧）表示增加死亡风险的

特征，蓝色特征（右侧）表示降低死亡风险的特征。箭头

的长度用于可视化对预测的影响程度，箭头越长，效果越大。

为进一步剖析模型预测的不足，本文以一名实际未

存活但模型预测存活的患者为例进行了详细分析。患者

 

表 2    四种模型的预测表现

Table 2    Performance of each model for prediction 

Model AUC Sensitivity Specificity F1
score Accuracy PPV NPV

LR 0.80 (0.77-0.84) 0.30 0.96 0.80 0.82 0.68 0.84

RF 0.84 (0.81-0.87) 0.07 1.00 0.73 0.81 0.96 0.80

NN 0.79 (0.77-0.82) 0.39 0.94 0.81 0.82 0.62 0.85

XGBoost 0.91 (0.78-0.94) 0.60 0.97 0.88 0.89 0.82 0.90

　AUC: area under the curve; PPV: positive predictive value; NPV: negative
predictive value; LR: logistic regression; RF: random forest; NN: neural
network.
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图 2  心力衰竭合并急性肾损伤患者中四种模型的接受者操作特性曲线

比较

Fig 2  Comparison of the receiver operating characteristic curves for the
four models in patients with heart failure complicated by acute
kidney injury

The abbreviations are explained in the note to Table 2.
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图 3  四种预测模型的决策曲线

Fig 3  Decision curve analysis for the 4 predictive models showing net
benefits across various threshold probabilities
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83岁，患有慢性阻塞性肺病、高血压、冠心病、肝病和贫

血等多种慢性疾病，入院时伴有感染性休克，使用了升压

药和机械通气，SOFA评分为5，实验室检查提示血小板计

数低（82）、RDW升高（17.6）、血钙偏低（7.9）。SHAP值的

个体力图显示，模型将GCS评分较高（12分）和部分正常

实验室指标（如PTT正常）作为降低死亡风险的主要特

征，而高龄、高RDW和低血小板等死亡风险增加的特征

未被赋予足够权重。预测失败的原因可能包括：模型对

慢性病和急性病程特征的交互效应低估，例如未能充分

权衡慢性基础疾病和急性病情的复合作用，导致对患者
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图 5  沙普利可加性解释值的分析

Fig 5  Analysis of SHAP values

SHAP: SHapley Additive exPlanation; the other abbreviations are explained in the note to Table 1.
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图 6  沙普利可加性解释力图

Fig 6  SHapley additive explanation (SHAP) force plots
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综合风险的评估不足，缺乏动态病情变化数据，如SOFA

评分的动态变化和血流动力学恶化趋势，这对于评估病

情进展的严重性尤为重要。静态数据可能掩盖了患者病

情在短期内急剧恶化的过程，例如血压持续下降、氧合指

数恶化或器官功能恶化的加速趋势，而这些动态信息通

常是病情转归的重要决定因素；对感染性休克治疗特征

的风险贡献未能充分体现，例如升压药的长期使用可能

提示循环功能的严重损害，而机械通气的应用可能暗示

呼吸衰竭的严重程度，这些信息在模型中的影响被低

估。这表明模型在处理慢性病合并急性病变的高龄患者

时存在局限性，后续研究可通过增加动态特征和优化变

量权重等方式进一步改进。 

3     讨论

在这项针对大型公共ICU数据库的回顾性队列研究

中，我们开发并验证了四种机器学习算法，以预测HF合

并AKI患者的死亡率。XGBoost模型的性能超过了LR、

RF和NN。这是因为XGBoost模型能够高效灵活地处理

缺失数据，并能够捕捉数据中的复杂关系，将弱预测模型

集合起来构建准确的预测模型[17]。SHAP方法被用来解

释XGBoost模型，确保了模型的性能和临床可解释性。这

将帮助医生更好地理解模型的决策过程，并促进预测结

果的使用。此外，为了避免无效的临床干预，本研究关注

的DCA相关阈值概率范围在9%到60%之间，在此期间

XGBoost表现更佳。研究表明XGBoost已广泛用于预测

患者的住院死亡率，并可能协助临床医生进行决策[18-20]。

虽然本研究中XGBoost展现出了优秀的预测能力，阳性预

测值达到0.82，但由于缺乏更多的外部验证其实用性，

XGBoost模型距离实际应用于临床还有一定的距离。

使用SHAP解释XGBoost模型，本研究识别了一些与

HF合并AKI患者住院死亡率相关的重要变量。在本研究

中，年龄及GCS评分被认为是最重要的预测变量。年龄

是许多疾病的已知风险因素，包括心力衰竭和肾脏疾

病。一项系统综述纳入13项研究并分析了15个危险因

素，其中年龄是HF合并AKI患者的预测因素[8]。在一项

HF合并AKI预测风险评分系统中，年龄被纳入风险评分[21]，

可见年龄是HF合并AKI重要的预测变量。此外，年龄增

大常常与并存疾病相关，比如抑郁症、极端体质量指数、

虚弱等，这些并存疾病可能使HF和AKI的管理复杂化，导

致更高的死亡风险[22]。GCS是一个评估人的意识水平的

神经学评分系统，尤其是在头部受伤后。它通过刺激反

应来评估患者的语言、运动和睁眼情况。研究表明，

GCS评分是重症患者死亡率的准确预测指标，降低的

GCS评分与危重患者的死亡率增加相关[23- 24]。在本研究

中，较低的GCS评分与HF合并AKI的患者较高的死亡率

相关，这表明HF合并AKI的患者可能有严重的脑功能障

碍，可能是由于心脏衰竭导致的血液灌注不良，影响大脑

的氧气供应，在这种情况下患者死亡风险更高。这也很

可能是因为这些个体的疾病严重程度较高。由于缺乏外

部验证队列，需要进一步研究来探索这种SHAP方法的适

用性。

本研究存在一定的局限性。首先，本研究数据源自

公开可获取的数据库，其中一些变量存在缺失情况。例

如，本研究原计划包括更多可能影响院内死亡率的预测

变量，如肾损伤分子-1、乳酸和B型钠利尿肽；然而，由于

这些变量的缺失率超过了70%，因此未能在研究中使用。

其次，白人在所有病例中占据了70%的比例，这导致了本

研究建立的模型在其他人群中的适用性仍然存在不确定

性。第三，本研究死亡率预测模型基于每次ICU入院后

的24 h内可获得的数据，这可能会忽略后续数据的影响，

从而影响了预测准确性，并在一定程度上引入了混杂因素。

第四，由于缺乏外部验证队列，本研究开发的XGBoost模

型在临床实践中的适用性可能不如预期高效。
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