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【摘要】  目的　 基于机器学习（machine learning，ML）的方法构建急性冠脉综合征（acute coro-

nary syndrome，ACS）患者在急诊入院后发生急性肾损伤（acute kidney injury，AKI）的临床预测模型。

方法　 收集 2018年 1月至 2020年 12月在新疆医科大学第一附属医院住院确诊 ACS的患者临床

资料。（1）使用 sklearn工具包中的 train_test_split函数将数据集分为训练组（70%）和测试组（30%），

在训练组中使用 logistic回归、决策树、随机森林、极端梯度提升、支持向量机和轻量级梯度提升

（light gradient boosting machine，LightGBM）方法构建 ACS-AKI的预测模型；（2）通过模型可视化工

具 SHAP可解释模型与递归特征消除（recursive feature elimination，REF）对最佳 ML预测模型变量

进行筛选，并压缩为特征减少的紧凑预测模型；（3）最后采用测试组数据从区分度，校准和临床效益

三个方面对筛选后的预测模型进行评价。结果　 共纳入 499例 ACS患者临床资料，其中 ACS-

AKI发生率为 29.5%；LightGBM模型在训练集中表现出最佳预测性能（受试者工作特征曲线的曲

线下面积=0.78）。对特征变量筛选后发现，导致 ACS并发 AKI的预测因子有入院肌酐、射血分数、

三酰甘油、B型钠尿肽、血尿素氮、胱抑素 C、D-二聚体、年龄、袢利尿剂、心肌梗死范围。最后使

用测试集数据对 ACS-AKI的ML模型进行验证，得到 LightGBM模型在区分度（受试者工作特征曲

线=0.79）、校准方面、临床效益方面都具有最好的表现。结论　 通过不同的 ML算法构建并验证

了 ACS患者并发 AKI的临床预测模型，并且得到了较好的效果，但此模型仍需要更多外部数据进

行验证。
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【Abstract】  Objective　 Clinical prediction models of acute kidney injury （AKI） in patients with
ACS  after  emergency  admission  was  constructed  based  on  the  method  of  Machine  Learning  （ML）.
Methods　  Clinical data were collected from January 2018 to December 2020 from patients hospitalized
with confirmed ACS in the First Affiliated Hospital of Jiangxi Medical University. （1） The data set was
randomly divided into training group （70%） and testing group （30%），  and logistic regression，  decision
tree， random forest， XGboost， support vector machine （Support Vector Classification， SVC） and Light-
GBM methods were used in the training group to construct the ACS-AKI prediction model. （2） The best
machine learning prediction model variables are screened by SHapley Additive exPlanations （SHAP） and
Recursive feature elimination （REF）， a model visualization tool， and compressed into a compact predic-
tion model  with reduced features. （3） Finally，  the  screened prediction models  are  evaluated in  terms of
discrimination，  calibration and clinical effectiveness using test set data. Results　  A total of 499 clinical
data of ACS patients were included， of which the incidence of ACS-AKI was 29.5% （147/499）; the Light-
GBM model showed the best  predictive performance in the training set （AUC = 0.78）.  Screening of the
characteristic  variables  revealed  that  the  predictors  leading  to  ACS complicated  by  AKI  were  admission
creatinine，  ejection fraction，  triglycerides，  B-type natriuretic peptide （BNP），  blood urea nitrogen，  cys-
tatin C， D-dimer， age， loop diuretics， and extent of myocardial infarction. Finally， we validated the ML
model of ACS-AKI using test set data and obtained that the LightGBM model had the best performance in
terms of  discrimination （AUC: 0.79），  calibration aspects，  and clinical  benefit.  Conclusion　  We have
constructed and validated a clinical prediction model for concurrent AKI in ACS patients by different ML
algorithms and obtained better results. However， this model still needs more external data for validation.

【Key words】  Acute coronary syndrome；Acute kidney injury；Machine learning；Forecasting mod-
el
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急 性 冠 脉 综 合 征（acute  coronary  syndrome，
ACS）是由冠状动脉粥样硬化后形成闭塞性血栓导

致心肌急性缺血引起的临床综合征。其发病率逐

年上升，该病具有起病急骤、病情变化快、病死率

高的特点[1]，给患者家庭和社会带来沉重的经济负

担。急性肾损伤（acute kidney injury，AKI）是 ACS
患者常见的并发症，AKI是一种以肾功能迅速恶化

（在数小时或数天内）为特征的复杂的临床综合

征[2]。其发生是增加短期、长期并发症发病率 [1-2]

和病死率以及延长住院时间的一个重要因素，很大

程度上影响了患者的长期预后，已成为临床关注的

焦点问题[3-5]。

近年来计算技术的进步促进了机器学习（ma-
chine learning，ML）和人工智能在 AKI预测中的应

用，使我们能够通过电子病历系统开发更多的方法

来预测和估计 AKI风险 [6]。故本研究旨在基于

ML的方法上建立急诊 ACS患者发生 AKI（ACS-
AKI）的预测模型，以期为今后临床工作提供早期

预防及干预 AKI的依据。开展早期识别 AKI高危

患者的研究对改善 ACS患者的预后非常重要。

 对象与方法

 一、研究对象

搜集 2018年 1月至 2020年 12月新疆医科大

学第一附属医院急诊转入冠心病重症监护室并确

诊为 ACS的 537例患者的资料。通过网络病历系

统，回顾性分析依据本次研究的纳入、排除标准，

共纳入患者 499例，其中 AKI患者 147例（29.5%），

非 AKI患者 352例（70.5%）。本研究为回顾性研

究，不涉及敏感个人信息或商业秘密，可以免除伦
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理审查。

 1. 纳入标准　（1）我院行急诊入院明确诊断

为 ACS的患者；（2）年龄≥18岁，有完整的入、出

院记录和手术记录，住院时间＞24 h。
 2. 排除标准　（1）检查结果缺失者；（2）病史缺

失者；（3）患有慢性肾脏病的患者；（4）住院期间肾

功能检测少于 2次者；（5）入院血压、脉搏消失者。

 二、资料收集

 1. 一般情况　年龄、性别、民族、既往病史

（高血压、糖尿病、慢性肾脏病、心脑血管疾病）、

吸烟史、入院日期、入院时的基本生命体征。

 2. 收入病房时指标　收缩压、舒张压、白细胞、

血红蛋白、血小板、血钙、血钾、尿酸、尿素氮

（blood urea nitrogen，BUN）、乳酸浓度、D-二聚体、

心脏彩色多普勒超声左心室射血分数值、活化部

分血浆凝血酶原时间、丙氨酸转氨酶、天冬氨酸转

氨酶、白细胞介素 6、降钙素原、肌钙蛋白Ⅰ、B型

钠尿肽（type B natriuretic peptide，BNP）、氧合指数、

入院首次血肌酐（serum creatinine，Scr）、抗生素、

利尿剂、心脏 B型超声等。

 3. AKI 的诊断标准　依据 2012年改善全球肾

脏病预后组织（Kidney  Disease： Improving  Global
Outcomes，KDIGO）[7] 发布的《急性肾损伤临床实践

指南》，即 Scr  48  h内升高 26.5  μmol/L，或 7 d内

Scr水平较基线值增加 50%，或尿量＜0.5 mL·kg−1·h−1

持续超过 6 h。
 三、ML
此研究尝试了以下最流行的监督 ML方法来

开发分类结局的预测模型：决策树（decision tree，
DT）、随机森林（random forest，RF）、极端梯度提升

（extreme gradient boosting，XGboost）和轻量级梯度

提升（light  gradient  boosting  machine， LightGBM），

并与传统的逻辑回归方法进行比较。这些 ML模

型更加接近人的思维，具有可解释性强以及准确率

高的特点。DT方法是最简单的树状模型 [8]，构成

它的元素是节点和边，节点会根据样本的变量特征

进行判断，边则是指下一步的分类方向。DT采用

自上而下递归的思想，构造信息熵下降最快的树，

并使用基尼不纯度作为分类结果判断的指标。基

尼指数是数据集中的样本随机分类错误的概率。

但是简单 DT具有过度拟合和泛化能力弱的缺点，

因此在此基础上衍生出 RF。RF的基本思路是通

过多次构建随机样本的 DT，采用袋装法以投票

的方式输出结果，构建最终的预测模型[9]。XG-

boost与 LightGBM则是对梯度提升决策树（gradi-
ent  boosting  decision  tree， GBDT）的 优 化 。 GB-
DT是一种使用弱分类器进行迭代的 decision trees
算法，通过不断减少模型的残差，使得 decision
trees累加的预测值更加逼近真实值。而 XGboost
主要在 GBDT基础上增加正则化构建惩罚函数减

少过拟合[10]。LightGBM使用基于直方图的 deci-
sion trees算法，并且采用分裂增益最大的一个叶子

生长策略，在训练速度方面更加高效，尤其在处理

大数据方面具有明显优势[11]。以上这些方法，在不同

的数据集环境中各有利弊，并没有绝对的优劣之分。

 四、统计学方法

x̄± s

本研究使用 Python软件 version 3.7.13（https://
www.python.org）进行统计处理及分析，主要包括

画图工具包Matplotlib（version 3.3.4），ML框架 scikit-
learn（version 0.24.2 and 1.0.2）。本次研究对于连续

性变量，在进行特征描述时使用 Kolmogorov-
Smirnov检验评估数据的正态分布，对于服从正态

分布的计量资料用 表示，并使用 t 检验在训练

集和测试集进行组间比较；不服从正态分布的数据

用 M（Q1，Q3）表示，使用两独立样本的 Wilcoxon秩

和检验进行组间比较。对于分类变量，在进行描述

时采用例（%）表示，使用 χ2 检验进行组间比较。设

置双尾检验，P＜0.05认为差异有统计学意义。

将 数 据 集 随 机（使 用 sklearn工 具 包 中 的

train_test_split函数）分为训练集（70%）和测试集

（30%）。在训练集中使用逻辑回归和多种 ML方

法，采用 Bootstrap重采样技术（1000次），每次随机

在训练集中抽取随机数量的样本进行初始建模，未

被抽到的部分作内部验证，并通过绘制训练集各个

模型的受试者工作特征曲线（receiver  operating
characteristic，ROC）以及计算 ROC的曲线下面积

（area under the curve，AUC）大小评估预测准确性，

其中表现最好的模型用于后续研究。

为了突出本次研究纳入的特征对模型做出的

具体贡献，我们采用了特征可视化工具包 SHAP可

解 释 模 型（SHapley  additive  exPlanations， SHAP）
（version 0.40.0）用于观察特征在模型中的具体表现，

该方法基于博弈论的思想，属于事后解释框架，可

以提供具体夏普利值来评估每个样本中每个特征

相对于目标变量的重要性[12]。此外，我们通过基

于 Sklearn库 的 递 归 特 征 消 除 （recursive  feature
elimination，RFE）的方法对变量进行筛选，这是一

种寻找最优特征子集的贪心算法，相比既往使用较
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多的最小绝对收缩和选择操作回归在处理多重共

线性方面更加稳定。在变量筛选时使用五折交叉

验证输出稳定可靠的变量，通过 SHAP与 RFE的

结果确定最终纳入紧凑预测模型的变量。此外使

用 Sklearn库中的网格搜索方法对筛出的预测模型

进行超参数优化搜索及优化。

最后利用测试集数据我们从准确性，校准度和

临床效益三个维度对最终纳入的紧凑机器模型进

行评价。区分度方面，我们通过绘制测试集中

ROC曲线，对比紧凑模型与临床中广泛使用的指

标 Scr、BUN在诊断 AKI方面的性能差异。此外

为了评估各个 ML模型对 AKI发生的预测结果与

真实结果之间的差异，我们在测试集中绘制了校正

曲线，该曲线 X轴表示预测 AKI的概率，Y轴表示

AKI发生的实际概率。虚线代表理想曲线，越贴近

虚线，一致性越高。此外用布里尔分数定量评估一

致性，布里尔分数对于一组预测值越低，预测校准

越好。为了展现模型在临床中的实际效用，我们还

绘制了决策曲线分析法满足临床决策者的实际需

要，该曲线的Ｘ轴为阈概率，Ｙ轴为每个阈概率对

应的净获益。

 结　　果

 一、基线特征

我们最终将来自新疆医科大学第一附属医院

急诊入院确诊为 ACS的患者 499例纳入分析并且

使用 60个特征，进一步将总数据集按 7∶3随机拆

分后，训练集和验证集 60个变量差异均无统计学

意义（P＞0.05），表明两个数据集具有同质性和可

比性。（表 1）
 二、模型开发

我们使用以下 ML方法，将 ACS患者训练集

 

表 1　急性冠脉综合征患者临床特征和变量

变量 总患者（n=499） 验证集（n=150） 训练集（n=349） t/χ2/Z 值 P 值

x̄± s年龄（岁， ） 59.71 ± 12.99 58.88 ± 12.43 60.07 ± 13.22 0.939 0.348
x̄± s入院收缩压（mmHg， ） 125.99 ± 20.66 125.73 ± 18.57 126.09 ± 21.51 0.180 0.857

x̄± s入院时舒张压（mmHg， ） 77.42 ± 13.62 77.36 ± 12.00 77.44 ± 14.28 0.062 0.950
x̄± s心率（次/min， ） 82.37 ± 15.63 82.48 ± 15.16 82.33 ± 15.85 −0.098 0.921

x̄± s入院白细胞（109/L， ） 9.91 ± 3.47 9.62 ± 3.52 9.96 ± 3.50 0.474 0.635
入院中性粒细胞 [109/L，M（Q1，Q3）] 6.56（4.97，9.14） 6.48（4.79，8.84） 6.61（4.99，9.45） 0.354 0.723

x̄± s血红蛋白（g/L， ） 147.13 ± 19.96 148.80 ± 19.23 146.41 ± 20.24 −1.225 0.221

入院红细胞计数 [1012/L，M（Q1，Q3）] 4.87（4.48，5.21） 4.88（4.48，5.29） 4.50（4.89，5.25） −1.238 0.216
x̄± s血细胞比容（%， ） 43.12 ± 5.34 43.19 ± 6.00 43.08 ± 5.03 −0.205 0.837

x̄± s红细胞分布宽度（%， ） 12.76 ± 0.95 12.77 ± 0.88 12.75 ± 0.98 −0.189 0.849

x̄± s血小板（109/L， ） 232.34 ± 71.10 232.44 ± 68.97 232.72 ± 72.09 0.183 0.854
x̄± s血钾（mmol/L， ） 3.68 ± 0.44 3.73 ± 0.43 3.66 ± 0.41 −1.647 0.100
x̄± s血钠（mmol/L， ） 137.33 ± 3.48 137.18 ± 3.33 137.39 ± 3.55 0.614 0.539
x̄± s血钙（mmol/L， ） 2.24 ± 0.13 2.23 ± 0.15 2.24 ± 0.12 0.986 0.147

x̄± s尿素氮（mmol/L， ） 5.69 ± 1.80 5.51 ± 1.47 5.56 ± 1.93 1.451 0.325
x̄± s入院肌酐（μmoI/L， ） 75.55 ± 20.91 73.66 ± 17.07 76.35 ± 22.33 1.318 0.188

x̄± s尿酸（mmol/L， ） 347.89 ± 98.50 346.52 ± 100.09 348.48 ± 97.94 0.203 0.839
x̄± s空腹血糖（mmol/L， ） 9.24 ± 4.33 9.67 ± 5.22 9.06 ± 3.87 −1.434 0.152

总胆固醇 [mmol/L，M（Q1，Q3）] 4.50（3.68，5.08） 4.39（3.56，5.04） 4.50（3.72，5.09） −0.591 0.555
三酰甘油 [mmol/L，M（Q1，Q3）] 1.88（1.22，2.59） 1.91（1.27，2.63） 1.88（1.22，2.58） −0.137 0.891

x̄± s总胆红素（μmoI/L， ） 14.29 ± 7.44 14.47 ± 6.71 14.20 ± 7.74 −0.375 0.708
x̄± s白蛋白（g/L， ） 41.54 ± 4.68 41.95 ± 4.97 41.37 ± 4.54 −1.282 0.200

丙氨酸转氨酶 [U/L，M（Q1，Q3）] 27.00（18.68，41.85） 25.96（18.08，40.33） 27.00（19.00，43.20） 0.678 0.498
天冬氨酸转氨酶 [U/L，M（Q1，Q3）] 33.00（22.25，69.31） 31.10（21.54，57.49） 33.51（22.90，74.52） 1.411 0.158

x̄± s胱抑素 C（mg/L， ） 0.81 ± 0.29 0.78 ± 0.27 0.82 ± 0.30 1.549 0.122
肌钙蛋白Ⅰ[μg/L，M（Q1，Q3）] 0.110（0.020，1.180） 0.071（0.014，1.160） 0.121（0.018，1.460） 1.693 0.090
肌酸激酶 [U/L，M（Q1，Q3）] 151.80（87.83，528.59） 135.50（84.05，500.81） 158.80（90.65，536.00） 0.511 0.609
肌酸激酶同工酶 [μg/L，M（Q1，Q3）] 15.27（2.21，39.70） 15.085（1.665，50.025） 15.27（2.80，37.80） 0.174 0.862
PT[s，M（Q1，Q3）] 11.4（10.9，12.0） 11.5（10.1，12.1） 11.4（10.9，12.0） −0.594 0.552
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续表 1

变量 总患者（n=499） 验证集（n=150） 训练集（n=349） t/χ2/Z 值 P 值

PT正常对照组 [s，M（Q1，Q3）] 11.5（11.5，11.6） 11.5（11.5，11.6） 11.5（11.5，11.6） −0.431 0.667
D-二聚体 [μg/L，M（Q1，Q3）] 122（79，199） 122（81，186） 122（77，206） 0.632 0.527
C反应蛋白 [μg/L，M（Q1，Q3）] 4.00（1.57，8.46） 4.00（1.89，7.60） 4.00（1.31，9.17） −0.158 0.875
白细胞介素 6[ng/L，M（Q1，Q3）] 6.28（3.44，10.84） 6.22（3.50，9.72） 6.46（3.32，10.94） 0.422 0.673
降钙素原 [μg/L，M（Q1，Q3）] 0.04（0.02，0.06） 0.04（0.03，0.06） 0.04（0.02，0.06） −0.749 0.454
B型钠尿肽 [ng/L，M（Q1，Q3）] 114.20（32.03，387.12） 100.05（27.05，247.30） 114.20（36.93，418.70） 1.875 0.061

x̄± s心脏射血分数（%， ） 57.95 ± 6.94 58.62 ± 6.65 57.66 ± 7.05 −1.413 0.158
x̄± s舒张期左室后壁厚度（mm， ） 9.28 ± 0.83 9.19 ± 0.69 9.31 ± 0.88 1.464 0.144

x̄± s舒张期室间隔厚度（mm， ） 9.44 ± 1.05 9.32 ± 0.86 9.49 ± 1.11 1.748 0.081
x̄± s左房内径（mm， ） 34.35 ± 4.06 34.38 ± 4.26 34.33 ± 3.98 −0.137 0.891

性别 [例（%）] 0.379 0.538
　女性 93（18.64） 25（16.67） 68（19.49）

　男性 406（81.36） 125（83.33） 281（80.51）

所在地区 [例（%）] 0.826 0.363
　新疆外 49（9.82） 18（8.05） 31（8.88）

　新疆内 450（90.18） 132（91.95） 318（91.12）

吸烟史 [例（%）] 0.084 0.771
　否 213（42.69） 66（44.00） 147（42.12）

　是 286（57.31） 84（56.00） 202（57.88）

饮酒史 [例（%）] 0 1
　否 279（55.91） 80（56.00） 195（55.87）

　是 220（44.09） 69（44.00） 154（44.13）

心功能分级 [例（%）] 1.751 0.625
　Ⅰ级 64（12.83） 21（14.09） 43（12.29）

　Ⅱ级 286（57.31） 84（56.38） 202（57.71）

　Ⅲ级 108（21.64） 28（18.79） 80（22.86）

　Ⅳ级 41（8.22） 16（10.74） 25（7.14）

高血压病史 [例（%）] 0.754 0.385
　否 246（49.30） 69（46.00） 177（50.72）

　是 253（50.70） 81（54.00） 172（49.28）

糖尿病史 [例（%）] 0.131 0.718
　否 352（70.54） 108（72.00） 244（69.91）

　是 147（29.46） 42（28.00） 105（30.08）

冠心病史 [例（%）] 0.023 0.880
　否 9（1.80） 2（1.33） 7（2.00）

　是 490（98.2） 148（98.67） 342（98.00）

脑血管病史 [例（%）] 0.017 0.896
　否 475（95.19） 142（94.66） 333（95.41）

　是 24（4.81） 8（5.33） 16（4.49）

慢性肾脏病史 [例（%）] 0.785 0.376
　否 462（92.59） 136（90.66） 326（93.41）

　是 37（7.41） 14（9.33） 22（6.59）

冠状动脉介入术 [例（%）] 0.759 0.383
　否 107（21.44） 28（18.66） 79（22.63）

　是 392（78.56） 122（81.33） 270（77.37）

支架位置（左主干）[例（%）] 0 1
　否 489（98.00） 147（98.00） 342（98.00）

　是 10（2.00） 3（2.00） 7（2.00）
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中所有特征分别作为输入变量，包括 Logistic回归、

决策树、RF、XGboost和 LightGBM，支持向量机

（support vector machine，SVC）来预测 ACS患者发

生 AKI。由下图 1可知，对于 ACS-AKI，LightGBM
集成学习模型表现出最佳预测性能（AUC=0.78），
随机森林模型也表现出相近的预测性能（AUC=
0.77）。下图 2可视化呈现了简单决策树由最初根

节点到最终叶节点递归判断患者有无术后 AKI的
过程。由图 2可知，在 ACS-AKI决策树模型中，

14个叶节点中有 7个基尼（gini）指数超过 0.2，提
示准确度欠佳。

 三、变量筛选

基于 ACS-AKI最佳模型，使用 SHAP包进行

ML模型解释性分析，特征的 SHAP值越高，ACS
合并 AKI的可能性就越大。图 3为训练集中纳入

60个变量后，根据 SHAP值降序的排布图。为了

防止过拟合，增加临床可控性，我们通过递归特征

消除的方法对变量筛选。递归特征消除后选出 10
个重要特征。图 4为筛选后再次通过 SHAP解释

的紧凑模型分布效果和转化后的预测变量重要性

排序。此次研究发现，入院 Scr是 ACS患者完整

续表 1

变量 总患者（n=499） 验证集（n=150） 训练集（n=349） t/χ2/Z 值 P 值

支架位置（前降支）[例（%）] 0.005 0.952
　否 279（55.91） 83（55.33） 196（56.00）

　是 220（44.09） 66（44.67） 153（44.00）

支架位置（回旋支）[例（%）] 0.181 0.670
　否 413（82.77） 122（81.33） 291（83.38）

　是 86（17.23） 28（18.66） 58（16.62）

支架位置（右冠状动脉）[例（%）] 0.742 0.389
　否 364（72.95） 105（70.00） 252（72.00）

　是 135（27.05） 45（30.00） 98（28.00）

尿蛋白 [例（%）] 0.011 0.914
　否 399（79.96） 119（79.33） 280（80.23）

　是 100（20.04） 31（20.67） 69（19.77）

单纯性肾囊肿 [例（%）] 0.457 0.499
　否 440（88.18） 135（90.00） 305（87.39）

　是 59（11.82） 15（10.00） 44（12.61）

ACEI和 ARB使用 [例（%）] 1.581 0.208
　否 95（19.04） 23（15.33） 72（20.63）

　是 404（80.96） 127（84.67） 277（79.37）

利尿剂使用 [例（%）] 0.002 0.737
　否 300（60.12） 88（58.67） 212（60.74）

　是 199（39.88） 62（41.33） 137（39.25）

抗生素使用 [例（%）] 0 1
　否 455（91.18） 137（91.33） 318（91.12）

　是 44（8.82） 13（8.67） 31（8.88）

沙库巴曲缬沙坦钠片使用 [例（%）] 0.012 0.914
　否 480（96.19） 145（96.67） 335（95.99）

　是 19（3.81） 5（6.33） 14（4.01）

　　注：1 mmHg=0.133 kPa；ARB为血管紧张素受体拮抗剂；ACEI为血管紧张素转化酶抑制剂；PT为凝血酶原时间。
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注：XGBoost为极端梯度提升；LightGBM为轻量级梯度提升。

图 1　机器学习模型之间曲线下面积的比较
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型和紧凑型模型中均排名第一的预测因素。在

ACS-AKI中，特异性的预测因子有：入院白细胞、

降钙素原、D-二聚体、术中血浆输注量和体外循环

时间。ACS-AKI预测模型中，特异性的预测因子

有：BNP、三酰甘油、BUN、胱抑素 C、D-二聚体、

年龄、利尿剂、心肌梗死程度。

 四、模型验证与评价

我们将验证集中的特征放到训练集构建的

ML预测模型中进一步验证。图 5为 ACS-AKI预
测模型中性能最佳的 LightGBM集成学习模型与

AKI临床敏感测量指标 Scr、BUN预测性能的比较。

发现 ML的综合预测水准要高于单一预测因子。

图 6展示了 ACS-AKI的不同ML模型的校准曲线，

发现 LightGBM的校准曲线与理想曲线（对角线）

贴近程度最高。也就是说，与其他模型相比，Light-
GBM预测值与真实值差异最小。图 7显示了不

同ML模型的 DCA曲线。同样的，在验证集中

LightGBM在 ACS-AKI中获益范围最广，也就是说

模型的临床实用价值较高。

 讨　　论

ACS是心血管内科常见的急症之一，而 AKI
是 ACS患者常见的并发症。有研究报道即使消除

了 AKI对院内病死率的短期影响，AKI的严重程

度与患者的长期病死率之间仍存在着很强的关

系[13]。近年来国内外研究陆续建立了许多 ACS合

并 AKI的预测模型，如 Ma等 [14] 利用列线图建立

了非 ST段抬高型 ACS患者对比剂导致的 AKI模
型；王聪等[15] 构建了急性 ST段抬高性心肌梗死患

者发生 AKI的预测模型；Fan等 [16] 开发了 ACS患

者冠状动脉介入术术后发生 AKI的风险预测模型

等。故在此次回顾性研究中基于 ML方法构建并

验证了 ACS-AKI的预测模型，ML方法可以分析

具有非线性和复杂关系的众多变量，比传统的 lo-
gistic回归构建模型更加精准，已经用于提高临床

预测能力的研究[17]。如蓝潞杭等[18] 构建了随机森

林模型来预测急性心肌梗死患者 AKI发生，其

AUC为 0.893，有较好的预测能力。

本研究使用 Logistic回归、决策树、随机森林、

XGboost、 SVC和 LightGBM方法构建 ACS-AKI
的预测模型，且更进一步的通过模型可视化工具

SHAP与 RFE的方法对最佳 ML预测模型变量进

行筛选，并压缩为特征减少的紧凑预测模型。将变

量按照重要性排序，发现入院 Scr是排名第一的预

测因子。Scr、BUN是评价肾脏功能最常见的重要

指标，以及 2012年 KDIGO AKI指南 [7] 对 AKI的
诊断也是通过 Scr和尿量的变化来规定的。BUN
是人体氮代谢的主要最终产物，常与 Scr一起提供

肾脏损伤的信息[19]。近年来发现胱抑素 C是一种

参与细胞内蛋白和肽分解代谢的内源性半胱氨酸

蛋白酶抑制剂，其半衰期比 Scr更短，因此胱抑素

C水平升高可以合理地视为肾功能迅速恶化为特

征的 AKI的指标 [20-22]。有项研究使用结合胱抑素

C的列线图来预测颅脑损伤患者的 AKI（AUC=
0.804）[22]。

ACS患者血流动力学紊乱是引起 AKI的原因，

ACS患者可出现心肌收缩力下降、心输出量减少，

导致肾血流量和肾小球滤过率随之下降[23]。而射

血分数、BNP、心肌梗死范围这些指标与 ACS患

者的血流动力学变化密切相关，因此重点关注这些

指标变化也在提示临床医生要关注肾脏保护。本

次研究同样发现年龄也是 ACS-AKI的预测因子，

随着年龄的增长，特定的结构、功能、血液动力学

和细胞变化使肾脏在压力状态下容易受到损伤[24]。

 

射血分数≤53.325
gini=0.418
样本=350
值=[264，104]
类别=否

D-二聚体≤123.5
gini=0.495
样本=67
值=[30，37]
类别=是

尿素氮≤4.93
gini=0.363
样本=350
值=[264，104]
类别=否

D-二聚体≤257.0
gini=0.423
样本=46
值=[14，32]
类别=是

gini=0.0
样本=10
值=[10，0]
类别=否
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样本=25
值=[4，22]
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类别=否
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样本=7
值=[6，1]
类别=否

gini=0.426
样本=13
值=[4，9]
类别=是

gini=0.266
样本=57
值=[48，9]
类别=否

gini=0.486
样本=48
值=[28，20]
类别=否

gini=0.404
样本=32
值=[23，9]
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类别=是
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gini=0.0
样本=2
值=[2，0]
类别=否

射血分数≤47.5
gini=0.496
样本=11
值=[6，5]
类别=否

三酰甘油≤3.075
gini=0.26
样本=26
值=[4，2]
类别=是

急性心肌梗死等级≤2.5
gini=0.5
样本=20
值=[10，10]
类别=是

尿素氮≤5.215
gini=0.4
样本=105
值=[76，29]
类别=否

血清胱抑素 C≤0.595
gini=0.232
样本=149
值=[129，20]
类别=否

血清胱抑素 C≤0.665
gini=0.444
样本=12
值=[8，4]
类别=否

射血分数≤65.0
gini=0.291
样本=17
值=[3，14]
类别=是

基线肌酐≤96.0
gini=0.361
样本=283
值=[216，64]
类别=否

三酰甘油≤1.74
gini=0.311
样本=254
值=[205，49]
类别=否

尿素氮≤6.215
gini=0.471
样本=29
值=[11，18]
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注：对患者是否急性肾损伤进行递归判断，蓝色代表急性肾损伤，橙色代表非急性肾损伤组；每一个方框代表节点，从上到下依次为根节点、
中间节点和叶子节点；带箭头的直线代表边，左侧均为正确，右侧均为错误；方框所包含的内容主要有对当前节点进行切分所使用的特征，gini代
表当前节点的可能的犯错率，在本图中 gini指数越小，该节点的颜色密度越大；值为当前节点实际包含的非急性肾损伤与非急性肾损伤患者人数，
类别代表当前节点预测的患者类别（类别=否为非急性肾损伤患者，类别=是为急性肾损伤患者）。

图 2　决策树模型的可视化图
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肾小球滤过率和肾血流量均随年龄增长而下降，再

加之患者往往合并有更多的慢性疾病、药物解毒

能力下降，使肾组织更容易受伤，难以修复[25]。此

次研究和国外 Pocock等[26] 研究结果相似，他们研

究表明大约有 5.5%的 ACS患者在出院后 2年内

死亡，并确定了独立的死亡预测因素有年龄、低射
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注：SHAP在图中为患者的每一个特征都分配了点，特征由高到
低重要性依次下降，颜色代表特征值的大小（红色高，蓝色低）；X轴用
于衡量特征对急性肾损伤的影响（右侧为正，左侧为负，数值越大，影
响越强）；AST为天冬氨酸转氨酶；CK.MB为肌酸激酶同工酶；ALT为
丙氨酸转氨酶；LAD为左房内径；PT为血浆血酶原时间；ARB为血管
紧张素受体拮抗剂；ACEI为血管紧张素转化酶抑制剂；SHAP为
SHAP可解释模型；SHAP为 SHAP可解释模型。

图 3　使用 SHAP值解释变量重要性
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注：SHAP在图中为患者的每一个特征都分配了点，特征由高到
低重要性依次下降，颜色代表特征值的大小（红色高，蓝色低）；X轴用
于衡量特征对急性肾损伤的影响（右侧为正，左侧为负，数值越大，影
响越强）；SHAP为 SHAP可解释模型。

图 4　可视化展示各变量重要性　4A. 使用 SHAP
值解释变量重要性；4B. 各个变量对模型的影响
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注：LightGBM为轻量级梯度提升；ROC为受试者工作特征曲线；
AUC为 ROC的曲线下面积。

图 5　特征选择后紧凑模型与基线血肌酐或尿素

氮预测急性肾损伤性能的比较
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血分数、Scr升高、出院时服用利尿剂或醛固酮抑

制剂等。除此之外，肾毒性药物一直也是 AKI的
最大危险因素。本研究发现袢利尿剂是 ACS患者

发生 AKI的预测因子，如 Zhang等 [27] 研究发现有

14.26%的患者发生 AKI是由于利尿剂的使用导致

的，并且 90.00%以上的患者未及时发现和诊断

AKI。袢利尿剂可以增加尿量，但是可以通过影响

肾小管球反馈的机制直接或间接地引起肾血灌注

和肾小球滤过率的显著降低，从而导致肾缺血和缺

氧[28-29]。我们建议在患者接受利尿剂治疗之前，需

要充分评估 AKI的危险因素，以避免 AKI的发生。

在人工智能等技术飞速发展的今天，ML带来

了对 AKI进行更加精确预测的可能性。本研究基

于ML的方法成功建立了 ACS-AKI的预测模型，

为临床医生早期重视 ACS患者合并 AKI风险，以

期进行早期识别、预防、干预 AKI提供帮助。但

此研究也有一定局限性，本研究为单中心回顾性研

究，并且其结果缺乏外部验证。
利益冲突　所有作者均声明没有利益冲突
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图 6　不同机器学习模型的校准曲线
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图 7　不同机器学习模型的临床决策曲线
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