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摘   要：重症监护病房(ICU)住院期间发生的急性肾损伤(AKI)与患者发病率和死亡率的增加有关。该研究的目的

是提出一个基于机器学习的框架，用于危重病患者的可解释AKI预测，该框架能够同时实现良好的预测和解释能

力。该文从重症监护医学信息数据库Ⅲ(MIMIC-III)中提取的数据包括患者的年龄、性别、生命体征和ICU入院第

1天及随后的化验值。在该研究中，通过将XGBoost模型与其他4种机器学习模型进行比较，证明了XGBoost模型

的预测性能。此外，SHAP(SHapley Additive exPlanation)模型可解释器用于提供个性化评估和解释，以实现个

性化的临床决策支持。结果表明，XGBoost能较好地预测AKI，与以往的预测模型相比，此模型更为简单有效，

仅用21个特征变量即得到了更稳定的预测结果，预测精度高，模型准确率和受试者工作特征曲线下面积(AUC)分

别为0.824和0.840，均高于既往研究结果。此外，该文对两组指标进行了特征依赖分析，发现24h尿量减少和血尿

素氮升高可增加AKI风险。综上所述，该可解释预测模型可能有助于临床医生更准确快速地识别重症监护中存在

AKI风险的患者，为患者提供更好的治疗。此外，可解释性框架的使用增加了模型透明度，便于临床医生分析预

测模型的可靠性。
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Abstract: The development of Acute Kidney Injury (AKI) during admission to the Intensive Care Unit (ICU) is

associated with increased morbidity and mortality. The objective of this study is to develop a machine learning-

based framework for interpretable AKI prediction in critical care that can achieve both good prediction and

interpretation capability. Data extracted from the Medical Information Mart for Intensive Care III (MIMIC-III)

include patient age, gender, vital signs and lab values during the first day of ICU admission and subsequent

hospitalization. In this study, the prediction performance of the XGBoost model is demonstrated by comparing

it to four other machine learning models. In addition, the SHapley Additive exPlanation (SHAP) framework is

used to provide individualized evaluation and explanations to enable personalized clinical decision support. The

results show that XGBoost can predict AKI robustly with an Accuracy and the area Under the receiver

operating Characteristic curve (AUC) of 0.824 and 0.840, respectively, which are higher than previous

prediction models. Furthermore, a feature dependency analysis is conducted for two pairs of features and found

decrease in urine volume and elevation of blood urea nitrogen indicates an increase of AKI risk. To sum up, this
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interpretable predictive model may help clinicians more accurately identify patients at risk of AKI in intensive

care and provide better treatment for patients. In addition, the use of this interpretability framework increases

model transparency and facilitates clinicians to analyze the reliability of predictive models.

Key words: Acute kidney injury; Intensive Care Unit (ICU); Model interpretation; Clinical decision support;

Prediction model

 

1    引言

急性肾损伤(Acute Kidney Injury, AKI)的特

点是在48h内肾功能迅速下降[1]，患者主要表现为

血清肌酐(Serum Creatinine, Scr)升高或尿量减

少[2]。根据2012年改善全球肾脏病预后组织(Kid-

ney Disease: Improving Global Outcomes,

KDIGO)提出的诊断标准，AKI被定义为48小时内

Scr增加至少26.5mmol·L–1 (0.3 mg·dL–1)或达到基线

值的1.5倍及以上，且明确或经推断上述情况发生

在7d之内，尿量减少小于 0.5mL·(kg·h)–1，且时间

持续6h以上[3]。AKI在各种临床环境中都会经常遇

到，占重症监护病房(Intensive Care Unit, ICU)患

者的20%～50%[4–6]，住院患者的5%～7%[7,8]。此

外，AKI还与高死亡风险相关，与无AKI的患者相

比，患有AKI患者的死亡风险增加了7倍[9]。有研究

称在ICU，AKI患者的死亡率高达10.3%～26.5%[10–14]。

美国的住院数据显示，AKI造成每年估计47～

240亿美元的费用[15]。

有研究表明，AKI分期越高，需要肾脏替代治

疗的患者越多，病死率越高[16–18]。也有越来越多的

证据表明，即使AKI在症状上治愈，其长期慢性肾

病、心血管疾病和死亡的风险也会增加[19–21]。因

此，早期识别AKI风险患者，并对AKI高风险患者

进行早期干预，对于减少AKI的发病率、有效缩短

疾病进展并降低死亡率上具有重大意义。

在AKI概念出现之前，常用的概念是急性肾功

能衰竭(Acute Renal Failure, ARF)，为了强调早

期肾损害在诊断标准中的重要性才被AKI取代[22]。

而早期诊断和干预可延缓AKI进展为严重阶段和出

院后慢性肾病的发展[23]。考虑到AKI的高死亡率和

早期发现的重要性，临床医生需要新的方法在显著

肾损害发生之前早期预测AKI。

近年来，机器学习(Machine Learning, ML)算

法在疾病预测模型中应用广泛，有研究发现可以利

用Scr水平和现有的临床指标来预测AKI的发生。

Flechet等人[24]对252名危重患者进行了前瞻性研

究，并将医生对AKI预测的结果与基于随机森林算

法的AKI预测模型进行了比较，发现AKI预测模型

能筛选出高危患者和减少假阳性率，并能比医生更

早提供预测。

但目前流行的AKI风险预测模型主要关注提高

模型的准确性，而对模型解释的关注较少，这阻碍

了机器学习模型在临床实践中的应用[25,26]。因此，

为了支持临床医生的决策，有必要在保持准确预测

的同时理解和解释这些关系。然而，同时实现良好

的可预测性和可解释性是具有挑战性的，因为许多

预测模型通常是“黑箱”的，而可解释的模型通常

具有较差的预测性能[27]。为此，本文的目标是开发

一个可进行AKI早期预测的可解释模型，重点是模

型解释，并期望该模型能广泛应用于临床。

本文的结构如下：第2节介绍本研究的相关工

作。第3节将深入讨论XGBoost(eXtreme Gradi-
ent Boosting)和SHAP(SHapley Additive exPlana-
tion)。第4节和第5节对AKI风险预测模型的结果和

性能进行分析和讨论，并通过SHAP提供综合特征

解释。最后，对研究结果、优势和局限性进行详细

的讨论。 

2    相关工作

疾病的早期预测可以在支持医疗卫生专业人员

方面发挥重要作用，据统计，11%的医院死亡是由

于未能及时识别和治疗病情恶化所致 [28 ]。近5年
来，ML方法在准确、及时预测AKI高危患者方面

发挥了重要作用。例如，Flechet等人[29]开发并验

证了随机森林预测模型，成功预测了成年ICU患者

的AKI，受试者工作特征曲线下面积(Area Under
the receiver operating characteristics Curve,
AUC)达到0.84。

Mohamadlou等人[30]使用梯度提升算法以生命

体征和Scr为特征预测重症AKI，AUC值在第48小
时和72小时分别为0.76和0.73。次年，Lei等人[31]也

使用同样的机器学习模型来识别术后出现AKI的患

者，最终模型的AUC为0.82。此外，Koyner等
人[32,33]开发并在最近对其梯度提升算法模型进行了

外部验证，该预测模型对48小时内1期AKI的预测

AUC值为0.67。
Simonov等人[34]利用来自同一卫生保健系统中

3家医院的169859名成人住院患者的回顾性数据开

发了一个简单的逻辑回归模型，并证明基于现有实

验室数据的简单模型可以准确预测AKI, AUC为

0.74。
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Xu等人[35]用ML模型(逻辑回归、随机森林和

梯度提升算法) 对58976例重症监护病房AKI患者的

死亡风险进行预测，发现梯度提升算法的AUC

为0.75，在预测死亡率方面优于其他模型。

Zimmerman等人[36] 对23950例成年危重病患者

进行了研究，建立了逻辑回归预测模型，用于入

ICU 72 h后AKI的早期预测，AUC为0.78。

Rashidi等人[37]开发并内部验证了ML模型，比

较了50名烧伤和51名创伤患者的AKI早期识别。他

们的递归神经网络模型能够提前62h准确预测

AKI，AUC为0.92。

如前所述，大多数模型的AUC表现一般[30,32–35]，

而一些研究集中于特定的患者群体，如心脏手术患

者[31]，或研究样本量小[37]，从而限制了这些模型的

使用。此外，从表1可以看出，目前大多数研究中

使用的特征向量非常繁琐，收集和计算也很复杂。

这些研究大多缺乏模型可解释性，只有有限的解释

提供简单的特征重要性结果。相比之下，本文在前

期研究的基础上，使用公开可访问的包含超过

46000名患者的去识别健康数据的重症监护医学信

息数据库MIMIC(Medical Information Mart for

Intensive Care)III进行数据分析和模型开发[38]，最

后基于XGBoost算法构建了重症监护病房患者的

AKI早期预测模型，并比较了XGBoost与其他4种

流行的机器学习技术的性能。模型中仅使用常见的

生命体征和实验室检测指标，通过有效的数据预处

理和XGBoost模型参数调整，取得了良好的AKI早

期风险预测性能。然后，利用SHAP 估计的Shap-

ley值从全局和局部两个角度对预测模型进行解

释。解释结果不依赖所使用的预测模型，这保证了

结果的可靠性并为解决临床问题提供更多的证据支

撑。这些成为这项工作的主要贡献。 

3    方法
 

3.1  数据源

本研究中属于回顾性队列研究，数据来源于一

个公开的、大规模的重症医学数据库——MIMIC-
III。该数据库由麻省理工学院计算生理学实验室开

发，整合了2001年至2012年贝斯以色列女执事医疗

中心46520例成年ICU患者所有连续的匿名综合临

床数据，为重症医学科医生开展临床研究提供了极

大的便利[38]。

本研究的目的是预测ICU患者AKI的发生。我

们使用KDIGO诊断标准对AKI进行定义[3]，在48 h
内Scr水平达到基线值的1.5倍及以上或增加0.3 mg/dL。
考虑到AKI分期的特异性较差[39]，以及我们的数据

集中缺乏足够符合要求的尿量数据，因此本研究排

除了尿量标准。基线值定义为入院后24 h内首次Scr
测量值。为明确早期、亚临床的患者生理基线恶化

是预测AKI的重要原因，使患者得到及时的治疗，

本研究主要使用第1天的生理变量检测值来预测未

来48 h内ICU住院患者发生AKI的风险。在19001例
ICU记录中，共提取出4532例满足以上条件的

AKI病例。 

3.2  特征变量提取

本研究的主要结果是入院后3 d内AKI的发生

率。其时间窗示意图如图1所示，Pt(Prediction
time)表示预测时间，Et(Event time)表示AKI发生

时间，即Pt发生后48 h。
其中Et的预测结果被编码为一个二元分类的因

变量，分为两类：0(患者在Et期间未出现AKI)和
1(患者在Et期间出现AKI)。为了预测AKI的发生，

本文根据ICU常用的疾病风险预测评分系统(如
Apache, SAPS等)、专家意见和数据集可用变量情

况，从MIMIC III数据库中提取了患者的24 h临床

表 1  既往研究结果表明ML技术可以有效地用于AKI预测

研究 数据集 记录 ML 算法 病人 AUC

Mohamadlou 等人[30] MIMIC-III; Stanford University data set
48582

19737
Gradient Boosting ICU patients/ inpatients 0.73–0.80

Lei等人[31]
University of Pennsylvania Health

System
42615 Gradient Boosting noncardiac surgery 0.82

Koyner等人[32]
University of Chicago (an urban tertiary

referral hospital)
121158 Gradient Boosting adult admissions 0.73

Churpek等人[33] 3 health systems 495971 Gradient Boosting adult admissions 0.67-0.72

Simonov等人[34] 3 hospitals 169859 logistic regression adult admissions 0.74

Xu等人[35] MIMIC-III 8181
Gradient Boosting Decision

Tree
ICU patients 0.73

Zimmerman等人[36] MIMIC-III 23950 Logistic Regression
adult critical care

patients
0.78

Rashidi等人[37] UC Davis clinical laboratory 101 Recursive Neural Network burn and trauma patients 0.92
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资料记录，包括患者的年龄、性别、Scr、生命体

征和实验室化验结果，以及每小时尿量、24 h尿量

等。为了更好地理解数据，表2列出了AKI疾病组

和正常对照组两组变量的分布情况(百分比)。该分

析是在预处理任务之前进行的。 

3.3  数据预处理

由于AKI事件的发生与时间相关，这给数据提

取和使用带来了障碍。在MIMIC-III数据库中，一

些与时间相关的特征测量结果缺失，缺失值的百分

比高达60%以上。此外，表2的数据表明，AKI患

者和非AKI患者的类别比例极不平衡。这两个问题

使得AKI早期预测模型的准确预测和解释变得更加

困难。因此，处理缺失的值并解决类别的不平衡十

分重要。

与大多数临床和实验室数据集一样，本文的基

础数据集包含缺失值，例如，与平均动脉压、心

率、体温、肺泡-动脉氧梯度、红细胞比容、白蛋

白和胆红素相关的时间序列有55%～90%的数据缺

失。考虑到这些变量的重要性，我们仍然保留着它

们。对于这些缺失值，我们首先分别用均值和中位

数来填充，但两者的效果都很差。在严重缺失的情

况下，中位数甚至更不可靠。使用平均值填充的优

点是不会造成严重的数据失真，并且可以保证填充

后的平均值不会发生太大的变化。但在严重缺失数

据的情况下，这种填充会导致整个样本信息量大幅

减少，破坏数据的随机性。因此，当严重缺失的特

征很重要时，将缺失的特征作为一个类别来处理是

十分有效的，这样可以既保留特征又保证数据的无

偏估计。本文没有对缺失的数值进行任何插补，因

表 2  各变量在基础数据集中的分布情况(%)

变量 正常对照组 疾病组

Age，years 63.41±16.25 66.54±14.77

Gender Female 6,264(43.29%) 1,846(40.73%)

Male 8,205(56.71%) 2,686(59.27%)

Median, Interquartile Range (IQR; 25%–75%) Median, Interquartile Range (IQR; 25%–75%)

GCS 14.00 (8.00–15.00) 10.00 (3.00–15.00)

Scr_baseline, mg/dL 0.90 (0.70–1.10) 1.40 (0.90–2.40)

MAP, mmHg 77.29 (70.39–84.90) 74.54 (68.21–81.96)

HR, beats/min 84.39 (74.06–95.84) 85.38 (76.44–97.98)

T, °C 37.10 (36.75–37.46) 37.07 (36.65–37.41)

R, /min 18.35 (16.09–21.16) 18.62 (16.02–21.93)

PO2, mmHg 124.67 (93.00–159.00) 124.17 (97.50–152.18)

A-aDO2, mmHg 439.00 (351.00–532.00) 475.50 (381.00–556.75)

HCT, % 30.00 (27.00–34.00) 28.50 (25.15–32.00)

WBC, ×109/L 10.60 (7.80–14.00) 11.62 (8.22–15.90)

BUN, mg/dL 17.00 (12.00–26.00) 27.50 (17.67–44.67)

Na, mmol/L 138.67 (136.00–141.00) 138.00 (135.88–140.50)

K, mmol/L 4.03 (3.75–4.37) 4.27 (3.93–4.65)

ALB, mg/dL 3.10 (2.60–3.60) 2.80 (2.40–3.20)

BIL, mg/dL 0.70 (0.40–1.40) 1.00 (0.50–3.11)

pH 7.39 (7.35–7.43) 7.36 (7.32–7.40)

Glu, mg/dL 127.00 (107.58–153.00) 132.21 (114.00–161.00)

FU, ml/h 105.88 (70.42–156.76) 67.00 (34.49–108.39)

TVU, ml/24 h 1,810.00 (1,194.00–2,663.00) 1,148.00 (549.75–1,995.00)

缩略词: GCS, 格拉斯哥昏迷评分; R, 呼吸率; PO2, 动脉血氧分压; WBC, 白细胞; BUN, 血尿素氮;Na, 血钠; K, 血钾; pH, 酸碱度; Glu, 血糖

; TVU, 24 h总尿量

 

 
图 1 数据提取时间间隔示意图(AKI的确诊时间窗

为ICU入院24 h后)
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为缺失值的估算并不能都为以电子健康记录为基础

的预测模型提供一致的改进效果[40]。

如表2所示，正常组纳入14469条病例，AKI
病例入选仅4532条。非AKI比AKI的比率接近3:1，
即该数据集的分布是高度不平衡的。目前一般采用

过采样和欠采样技术来处理不平衡数据。并且由于

欠采样技术往往会导致大量数据的丢失，从而导致

模型精度的下降[41]。所以，过采样方法通常是首

选。SMOTE(Synthetic Minority Oversampling
Technique)是一种常用的过采样方法，它通过线性插

值的方法在两个少数类样本间合成新的样本，从而

有效缓解由随机过采样引起的过拟合问题。本研究使

用了Chawla等人[42]提出的SMOTE方法来平衡数据。

最后，由于本文使用的数据集中原始数据的取

值范围已经确定，为了保持原始数值之间的关系，

我们选择了Min-max归一化方法将我们的数据特征

值归一化到[0,1]的范围。 

3.4  预测模型

本研究使用XGBoost算法对ICU患者发生

AKI的风险进行建模。XGBoost最初由Chen和

Guestrin在2016年提出[43]。XGBoost是一个集成分

类器，它通过将多个决策树模型进行集成来增强分

类能力。也就是说，需要将多棵树的得分相加得到

最终的预测得分(每次迭代，都在现有的树上添加

一个新的函数，拟合上一轮预测结果与真实值之间

的残差)。为了尽可能大地降低目标函数，XG-

Boost使用了2阶泰勒展开来自定义损失函数，可以

在不选定损失函数具体形式的情况下，仅通过输入

数据值就能进行叶子分裂优化计算，即将损失函数

的选取和模型算法优化分开了。这种去耦合增加了

XGBoost的适用性，可以使其更为精准地逼近真实

的损失函数。XGBoost在许多领域都有出色的表

现[44,45]，并显示出更高的预测精度和更快的处理时

间，同时计算成本更低，复杂性更低[43,46]。这些特

性正好适合在预测AKI时应对稀疏和高维临床数据

的需要。XGBoost在应用机器学习方面的优势在于

其极高的精度和速度。在本研究中，我们还将XG-

Boost与其他4种常用的ML算法，包括逻辑回归

(Logistic Regression, LR)、支持向量机(Support

Vector Machine, SVM)、随机森林分类器(Ran-

dom Forest, RF)和人工神经网络(Artificial Neural

Network, ANN)的性能进行了比较，以验证XG-

Boost是否能够提供最佳性能。 

3.5  参数调整

根据Chen等人[43]的研究，XGBoost模型的性

能可以通过调整参数来最大化。参数调优对于XG-

Boost防止过拟合很重要，由于本研究中使用的方

法是监督学习，而网格搜索是监督学习中调整参数

和提高模型泛化性能的有效方法[47]，所以我们选择

了网格搜索来调整参数以获得最优性能。

网格搜索是执行超参数调优以确定给定模型最

优值的过程。手动执行此操作可能会花费相当多的

时间和资源，因此我们使用GridSearchCV来自动

化超参数的调优，其中“CV”代表“交叉验证”。

GridSearchCV 可对估计器的指定参数值穷举搜

索，使某些估计器更加有效。在本文中，交叉验证

后的最佳XGBoost超参数值是:learning_rate: 0.05,
max_depth:  6 ,  n_est imators :  700 ,  min_
child_weight: 1, gamma: 0.6, colsample_
bytree: 0.7, subsample: 0.9, reg_alpha: 0.1,
reg_lambda: 3。

本研究中所有的预测模型和相关分析都是使用

Python3.7中的开源库(scikit-learn, XGBoost和
SHAP) 在Jupyter notebook平台上进行的。 

3.6  模型评估

本文将数据集随机分为训练集(70%的队列)和
测试集(30%的队列)，预测AKI风险的模型仅使用

来自训练集的数据建立，针对训练集进行不重复抽

样随机分为5份。每次都用其中4份来训练模型，余

下的1份用来验证4份训练出来的模型的准确率，重

复该步骤5次，直到每个子集都有一次机会作为验

证集，其余机会作为训练集。计算5组测试结果的

平均值作为模型精度的估计，并作为当前5折交叉

验证下模型的性能指标。交叉验证可以在一定程度

上减小过拟合，并从有限的数据中获取尽可能多的

有效信息。在模型开发过程中，为模型性能的测量

提供了一种更加稳定可靠的方法[48]。最后，我们利

用剩余的30%测试集进行内部验证，这有利于我们

评估训练好的模型在新数据上的表现。

KDIGO定义的1期AKI预测结果是本文的主要

结果，本文使用指标受试者工作特征曲线(Receiver
operating characteristic curves)下面积AUC评估模

型性能。除此之外，我们还引入了以下4个常用指

标：准确性(ACC)、敏感度(Sen，真实阳性率，即

召回率)、精确率(Pre，阳性预测值)和F1值[49]。其

计算方法为

Acc =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
(1)

Sen =
TP

TP+ TN
(2)

Pre =
TP

TP+ FP
(3)
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F1 =
2精确率×召回率
精确度+召回率

(4)

TP，FP，TN，FN分别表示真阳性、假阳

性、真阴性、假阴性。AUC为受试者操作特征曲

线下面积，而该曲线图是反映敏感性与特异性之间

关系的曲线。横坐标X轴为1-特异性，也称为假阳

性率(误报率)，X轴越接近零准确率越高；纵坐标

Y轴称为敏感度，也称为真阳性率(敏感度)，Y轴越

大代表准确率越好[50]。值得注意的是，考虑到模型

的AUC值对预测建模和决策有显著意义，主要表

现为高特异性较少引起干预，而高敏感性更容易触

发干预[51]，因此我们在模型选择和最终报告中使用

的主要指标是AUC。此外，为了了解模型性能的

不确定性，我们计算了95%置信区间。 

3.7  模型解释

尽管机器学习在许多领域取得了巨大的成功，

但因缺乏可解释性严重限制了其在现实任务尤其是

安全敏感任务中的应用。可解释性在医学领域中是

非常重要的。医疗辅助诊断系统必须是可理解的、

可解释的，理想情况下，它应该能够向所有相关方

解释提供对应决策的完整逻辑，才能获得医生的信

任。由于医学数据自有的特点，构建用于医学结构

化数据分析的可解释深度学习模型与其他领域中的

应用是不同的。本文重点关注SHAP可解释方法在

AKI早期辅助诊断模型中的应用。SHAP基于博弈

论[52]和局部解释[53]，属于经典的事后解释框架，可

以提供Shapley值来估计每个特性的贡献。Shapley

值是一种描述模型在对特定数据点进行预测时特定

特征的“权重”或“重要性”的方法，是SHAP的

核心所在。与传统的特征重要性方法(如XGBoost

的特征重要性)相比，SHAP具有更好的一致性，可

以呈现各预测因子相对于目标变量的正/负关系，

用于局部和全局解释[54,55]。对于局部可解释性，每

种特征都有自己的一组Shapley值。因此，它可以

用来解释每个样本每个特征对预测的贡献，增加了

透明度，便于临床医生分析预测模型的可靠性。将

所有样本中对应该变量的Shapley值取平均值作为

该特征的重要性值，即可得到全局解释。在本文

中，通过计算各ICU临床指标的Shapley值来分析

各特征与AKI风险的相关性，并结合相关临床研究

结果和临床实际表现情况来进行模型解释。

因为Shapley值是解释特征重要性的唯一方

法，满足局部准确性和一致性的数学特性，而Tree
Explainer 是专门解释树模型的解释器，通过树集

成和加法方法激活Shapley值用于特征归因。因

此，本文采用mean|Tree SHAP|，一种基于个性化

的启发式SHAP平均的全局属性方法，对特征进行

排序，以明确模型中的重要预测因素。 

4    结果

本研究使用MIMIC III进行数据提取和模型验

证。表1为研究样本的统计结果，需要注意的是，

在MIMIC III数据集中，我们使用icustay ID作为

唯一标识。阴性样本数量通常远远多于阳性样本数

量，这是临床数据集普遍存在的问题。基础数据集

中包含19001例患者，其中发生AKI的患者4532

例，约占23.85%。在这个数据集中，他们的平均年

龄(标准差[SD])为64.15(15.96)岁，其中女性为

8110例(42.68%)。与非AKI患者相比，AKI患者年

龄平均大3岁，女性较少(40.73% vs 43.29%)(表1)。

从表1中我们发现AKI患者基础肾功能差，格拉斯

哥昏迷评分(GCS)加重，更常伴发糖尿病、肝细胞

功能障碍。 

4.1  XGBoost 模型

在本研究中，XGBoost是在13001例(70%)随
机选择的数据上进行训练的，其余的6000例
(30%)用于模型测试。图2为XGBoost模型五折交

叉验证的AUC结果。我们可以看到AUC在0.828和
0.844之间变化。总的来说，这些指标明显偏高，

说明XGBoost可以用于AKI风险检测的建模。XG-
Boost最终在30%的测试集上测试，最终得到的性

能指标为：准确性为0.816，AUC为0.839，再次表

明该模型性能稳定，表现显著。XGBoost稳定的高

AUC(高灵敏度和高特异性)在其他研究中得到了进

一步的检验和验证[56]：如Zimmerman等人[36]认为

大多数预测模型的AUC在0.75左右。此外，与

Gong等人[27], Zimmerman等人[36]和Li等人[57]的工作

 

 
图 2 XGBoost模型5折交叉验证的AUC值结果
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相比，本文的模型获得了更好的AUC结果(Gong等
人：0.781；Zimmerman等人：0.783；Li等人：

0.779)。并且其中两项研究没有进一步研究各特征

向量间的详细关系并提供对应的模型解释。

此外，本文还比较了XGBoost与其他4种流行

的ML算法的性能，结果见表3(各模型五倍交叉验

证的平均值；括号中的值为95%置信区间)和图3。
从测试的5种算法中，XGBoost表现最好。实验结

果也表明，其余4种模型各有优缺点。总体而言，

集成学习算法的性能优于基分类器，特别是在灵敏

度方面。这说明基础算法不适合解决这类复杂的分

类问题。 

4.2  特征重要性分析

除对AKI预测模型的预测能力进行评估外，本

文还进一步分析了训练模型提供的关于特征重要性

的信息。根据ICU常用的Apache, SAPS等风险预

测评分系统，结合临床专家的意见，从MIMIC
III数据库中提取了与AKI发生、发展高度相关的特

征，并在每个患者入院后最初24小时内取平均值。

最终共筛选出21个变量组成基本数据集，包括年

龄、性别、生命体征和临床实验室结果。

图4显示了可引起AKI的前20个结构化临床指

标。根据结果，入院当天基线Scr在AKI风险预测

中发挥了关键作用。总尿量(Total Volume Urine in

24 hours, TVU)是影响肾功能最重要的变量之一，

其次是动脉血氧分压(partial Pressure of Oxygen,
PO2)、体温和血尿素氮(Blood Urea Nitrogen,
BUN)。预测AKI的关键信息集中在权重排名前5位
的预测因子中。这一结果符合AKI病理生理学发

展[58]，即Scr、尿量和BUN与AKI发生高度相关。

PO2和体温也是AKI的危险因素，表示这两个指标

的异常可能增加ICU患者罹患AKI的概率。我们希

望这些发现的关键变量能够引起重视，进而为协助

临床医生更快地判断ICU患者发生AKI的风险，缩

小临床检查和检测的范围。 

4.3  解释模型结果

为了进一步明确各指标相对于目标变量的正/
负关系，本文使用SHAP的特殊变体，TreeSHAP
用于模型解释。图5为AKI风险预测模型特征重要

性排序的SHAP摘要图。该摘要图结合了特征重要

度和特征的影响。摘要图上的每个点都是一个特征

和一个实例的Shapley值，y轴上的位置由特征决

定，x轴上的位置由Shapley值决定，颜色代表特征

值从小到大，重叠点在y轴方向上浮动，因此我们

可以了解每个特征的Shapley值的分布。

我们可以看到入ICU 24h内首次SCr测量值

(Scr_baseline)对模型的影响最大。此外，该特征

值越高，Shapley值越高，发生AKI的概率就越

表 3  5种AKI风险预测模型的性能比较

模型 准确率[95% Cl] 精确率[95% Cl] 敏感度[95% Cl] F1[95% Cl]

SVM 0.793[0.789, 0.798] 0.781[0.772, 0.789] 0.793[0.789, 0.798] 0.747[0.741, 0.752]

LR 0.788[0.785, 0.793] 0.765[0.759, 0.771] 0.789[0.785, 0.793] 0.762[0.758, 0.766]

RF 0.824[0.813, 0.835] 0.809[0.803, 0.816] 0.822[0.817, 0.827] 0.807[0.796,0.818]

ANN 0.806[0.799,0.815] 0.808[0.797, 0.819] 0.821[0.812,0.829] 0.806[0.797, 0.814]

XGBoost 0.824[0.815, 0.832] 0.812[0.802, 0.822] 0.824[0.815, 0.832] 0.813[0.804, 0.822]

 

 
图 3 由测试集计算得到的各模型AUC结果

 

 
图 4 预测模型中前20个变量的排名
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大。总尿量是第2个最重要的特征，该特征值越

低，发生AKI的概率就越高，与GCS相同。在生命

体征特征方面，图5也显示较高的体温和呼吸频率

的患者发生AKI的概率增高。此外，尽管胆红素

(Bilirubin, BIL)的重要性明显低于上述特征，但它

对部分患者而言影响最大，且对AKI的发生有积极

的影响。此外，在实验室检查方面，红细胞比容

(Hematocrit, HCT)和白蛋白(Albumin, ALB)越高

越容易发生AKI，但它们的重要性也明显较低。上

述实验结果与临床及相关研究结果一致[59]，进一步

证实了GCS, BIL, HCT和相关生命体征对AKI风险

的影响。尽管图5的摘要图可以简要说明特征对

AKI风险的正面或负面影响，但信息仍然有限。为

了帮助医生更好地了解各变量之间的交互效应，有

待进一步研究各预测指标之间的关系。图6给出了

两个SHAP特征依赖图的例子。

如图6(a)所示，我们选择TVU作为特征来确定

Scr从0.5增加到3.5时的影响。红色的点代表Scr的
高值，蓝色的点代表低值。当TVU较低时，Scr的
SHAP值会增加，说明增加TVU会降低AKI发生的

可能性。即降低TVU，增加Scr会导致AKI的概率

增加。而Scr较低时的SHAP值小于零，说明增加

TVU而Scr较低时，AKI发生的概率较低。

图6(b)显示了BUN和Scr对预测AKI带来的影

响。忽略图形的颜色，关注BUN变化对模型输出

的影响。尽管存在噪声，但在BUN值为25之前，

SHAP值大多为负值。在25～75范围内，Shapley
值逐渐增大并为正，当BUN约为150时，SHAP值
再次逐渐减小并为负。BUN的高度非线性影响证

明了只看一个参数(例如，它是正的还是负的)往往

是不够的。从本质上看，SHAP值表明BUN的主要

影响为正；即当BUN升高超过25时，AKI风险增

加。在BUN较高时，红点出现越多；说明Scr和
BUN呈正相关。从图6可以看出，TVU降低，BUN
升高，说明AKI风险增加。一些研究报道BUN和尿

量是AKI、终末期肾脏疾病和死亡率的重要指标[60,61]。

本研究给出的结果也验证了这一结论。

值得注意的是，这些依赖图说明的是相关性，

而不是因果关系。基本上，它们提供了特定范围下的

信息，可以提醒特定环境下可能出现的结果变化趋势。

因此有必要将这些信息与医生的经验和患者的病情

相结合，以确定该特征是否可以作为干预的选择。

最后，为了评估本文中的XGBoost模型，我们

检索了利用MIMIC III数据集进行AKI预测的最新

研究，并进行了对比。如表4所示，本研究获得了

优越的性能，这说明我们提出的模型非常有效。 

5    讨论

在本研究中，使用从MIMIC III数据库中提取

的一组数据，训练XGBoost模型对AKI的早期预测

进行建模。共纳入13001个病例进行模型训练，准

确率为0.816，AUC为0.839。此外，模型训练中

AUC值(即五倍交叉验证)也证实了该算法在预测

AKI方面的高性能。该结果优于文献中报道的基线

模型[36]。本研究还构建了基于RF，ANN，SVM和

LR算法的AKI风险预测模型。将XGBoost模型与

 

 
图 5 平均排名前20的特征变量SHAP摘要图

 

 
图 6 重要指标的SHAP特征依赖图示例
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上述模型的性能进行比较，结果表明，在所有评价

指标中，XGBoost模型的预测性能最好。相比之

下，支持向量机在所有5种模型中表现出了最弱的

性能。

由于支持向量机模型等基础算法背后的数学逻

辑对临床医生来说很难理解，除了预测结果之外，

它不能给临床医生提供更多的信息。然而，作为一

种基于决策树的集成机器学习算法，XGBoost的另

一个好处是它不受多重共线性的影响。因此，即使

两个变量在模型中的作用相同，我们也可以保留两

者，因为我们可以通过SHAP进行特征重要性分

析。因此，我们认为XGBoost模型具有良好的模型

性能和临床可解释性，在AKI风险预测方面具有很

大的潜力。

利用SHAP对最终的XGBoost模型进行特征重

要性分析，发现肾功能相关特征(尤其是Scr)对模

型中AKI发生的概率有实质性影响。相比之下，心

率是除性别外最不重要的特征，我们注意到数据集

中缺失了大量的心率数据(83.4%)，这可能是导致

该结果的原因之一。该模型的结果也可以为临床决

策提供信息。以温度为例，温度对AKI的发生概率

有积极的影响，可能对高温患者采取更多的降温措

施可以缓解AKI的发生。血钾水平升高可能是肾脏

损伤早期电解质紊乱的表现[64]。而Glu的特征表明

糖尿病共病和程序风险可能导致AKI发病，与文献

一致[65]。特征变量重要性排序结果证实，临床记录

中有临床意义的关键词可以用于预测AKI，我们所

建立的模型确实捕捉到了这些特征变量。进一步进

行SHAP依赖分析，获取并描述两对特征对模型的

影响(图6)，该方法不仅能够评价特征对模型输出

影响的重要性和方向，还可以提取特征对模型输出

的复杂非线性影响[66]。值得注意的是，在这项工作

中，TVU和BUN的交互影响提供了有意义的信

息，这是大多数其他技术无法捕捉到的。

我们的研究还有以下几个优势。首先，本研究

使用的数据库是一个公开的、大规模的ICU数据

库，样本量充足。其次，我们采用XGBoost算法构

建预测模型，该模型能够容纳大量特征变量的数

据，并对影响AKI预测的变量进行重要性排序。第

三，本文采用了五倍交叉验证，以获得更性能更稳

定的模型。第四，我们所使用的预测变量可以在临

床实践中得到，这就保证了该模型的临床可用性。

最后，本模型具有临床可解释性，预测模型的可靠

性，且可以帮助医生更好地了解各变量与目标变量

之间及两变量相互之间的交互效应。

这项回顾性研究仍有一些局限性。首先，本文

使用的数据是从单中心数据库中提取的。因此，本

研究获得的结论仍需进一步的外部验证，以进行泛

化和前瞻性试验，评估其临床效用。其次，有许多

因素可导致或促成AKI，包括有效循环血量不足、

肾毒性药物和败血症[5,67]。 然而，本研究使用的数

据集仅包含了部分在MIMIC III数据库中定义的结

构化信息，而其他急性肾损伤危险因素，如脓毒

症、烧伤、创伤、心脏手术、肾毒性药物等[3]，也

可能有助于提升我们模型的性能。第三，由于我们

没有获得 ICU入院前的SCr数据，因此只能以

ICU入院后第1次SCr检测值作为基线。最后，本研

究中发现的重要特征和拐点可作为AKI风险的早期

体征，但在其推荐范围是否可作为对照的参考还需

进一步验证。 

6    结论

由于AKI与不良临床结果和额外的医疗资源消

耗相关，本文开发了一个高性能的XGBoost预测模

型，通过使用入ICU后的前24 h数据，早期预测所

有危重成人患者患AKI的风险。虽然基于XGBoost
算法的AKI风险预测模型的临床适用性还需要在实

际的临床实践中进行检验，但我们认为XGBoost模
型由于其性能和临床可解释性，在未来ICU的临床

工作中具有很大应用价值，有助于ICU临床医师避

免延误高危AKI患者的治疗，这对改善AKI患者的

预后至关重要。
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