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机器学习在脓毒症相关性急性肾损伤中应用的研究进展
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【摘要】 脓毒症相关性急性肾损伤（SA-AKI）是脓毒症的常见并发症，发病率较高，且与患者的不良预后

密切相关，但目前针对 SA-AKI 诊断滞后，且无特异性治疗手段，给 SA-AKI 的系统化管理带来困难。机器学习技

术可以基于海量的临床数据构建模型，并根据模型预测结果来辅助临床决策，尽管目前还面临可解释性差等诸

多挑战，但在 SA-SKI 风险预测、影像学诊断、亚型鉴定和预后评估等方面已显现出临床应用价值。本文在简要

介绍机器学习的基础上，对机器学习在 SA-AKI 诊疗中的应用现状、局限性及未来发展方向等方面进行综述，探 

讨机器学习技术在医疗领域深入应用的可能性，从而促进精准医疗和智慧医疗的发展。
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【Abstract】 Sepsis associated-acute kidney injury (SA-AKI) is a common complication of sepsis, which has a 
high incidence and is closely related to a poor prognosis. However, delayed diagnosis and non-specific treatments make 
it difficult to systematically manage SA-AKI. Based on massive clinical data, machine learning could build prediction 
models, which provide alarms and suggestions for the clinical decision support system. Although there are still many 
challenges such as poor interpretability, it has shown clinical application value in SA-SKI risk prediction, imaging 
diagnosis, subtype identification, prognosis assessment, and so on. Based on a brief introduction of machine learning, 
this article reviews the application, limitations, and future directions of machine learning in the diagnosis and treatment 
of SA-AKI, and explores the possibility of machine learning in the medical field, in order to promote the development of 
precision medicine and intelligent medicine.
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 脓毒症是宿主对感染反应失调引起的危及生命的器官

功能障碍［1］，而急性肾损伤（acute kidney injury，AKI）是脓毒 

症常见并发症之一，表现为血清肌酐（serum creatinine，SCr）

水平升高或尿量减少［2］。既往研究结果表明，26%～50% 的

脓毒症患者并发 AKI［3-7］，并发 AKI 的脓毒症患者病死率高 

达 38.2%～70.2% ［8］，是非脓毒症致 AKI 患者的 3～5 倍 ［9］。脓 

毒症相关性急性肾损伤（sepsis associated-acute kidney injury， 

SA-AKI）可延长脓毒症患者住院时间，增加不良预后的发生

风险，加重社会经济负担。然而，由于 SA-AKI 的病理生理机 

制不清及疾病的高度异质性，目前仍存在诊断滞后、特异性

治疗手段缺乏等问题［10］。机器学习具有强大的数据分析与

处理能力，可从大量复杂的医疗数据中学习规律并进行自动

化归纳推理，从而构建具有良好泛化能力的数据模型，可应

用于 SA-AKI 的风险预测、影像学诊断、亚型鉴定及预后评

估等方面，有望为 SA-AKI 的智能化诊疗提供新思路。

1 机器学习概述 

 机器学习是人工智能的核心，本质上是一门能自动构建

出数据模型并处理数据之间复杂关系的技术。基于海量的

电子病历数据（electronic healthy record，EHR），机器学习技术

可以根据分类、回归和聚类等任务要求建立相应数据模型，

在相关特征指标与相关结局之间建立联系，并对未来事件作

出预测，向临床工作者提供相关警报和建议，从而辅助临床

决策［11］。这种数据预测模型的构建分为数据预处理、特征

提取、算法选择和评估验证四步。首先需要对原始 EHR 进 

行筛选、清洗等预处理，再筛选出人口统计学、病史信息、影

像学信息和相关实验室指标等对结局变量具有显著效应的

特征指标，根据数据集特征和实际临床问题选择最合适的机

器学习算法，最后绘制受试者工作特征曲线（receiver operator  

characteristic curve，ROC 曲线），使用 ROC 曲线下面积（area 

under the ROC curve，AUC）来描述模型的预测效能，并对模
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型效能进行内部或外部验证。

 构建机器学习预测模型的关键在于选择算法，目前用于

医疗领域的常见算法包括逻辑回归（Logistic regression，LR）、

支持向量机（support vector machines，SVM）、决策树（decision  

tree，DT）、随机森林（random forests，RF）、朴素贝叶斯（naïve  

bayes，NB）、极限梯度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）、 

K- 均值聚类（K-means algorithm，KMA）、K- 近邻（K-nearest 

neighbor，KNN）、深度学习（deep learning，DL）和人工神经网

络（artificial neutral network，ANN）等，这些算法具有各自的

原理和应用特点（表 1）［12-15］。与传统的统计学方法相比，这 

些机器学习算法具有处理大型复杂数据的能力，允许多临床

变量和非线性预测，可以避免变量之间多重共线性的影响，

还可以对数字、语音信号和影像等多种类型的临床数据进

行多角度分析［16］，极大地完善了临床数据的分析和使用方

式。这些优势在一定程度上弥补了传统统计学方法的不足，

已在疾病风险预测、诊断、危险分层及预后评估等领域得到

应用，成为支持临床决策的重要辅助手段［17］。

2 机器学习在 SA-AKI 诊疗中的应用 

2.1 机器学习对 SA-AKI 的早期预测 ：SA-AKI 的早期预测

为其治疗提供了一个关键的时间窗口，可以防止肾功能持续

恶化，而风险预测模型的构建就是实现早期预测的基础和关

键［18］。既往已有研究者基于患者年龄、性别、基线肾功能、

基础疾病、用药史和治疗手段等相关临床特征，通过 LR 算

法或在此基础上绘制列线图建立了 SA-AKI 风险预测模型，

对 SA-AKI 高危患者进行早期预测识别，从而辅助临床医生

进行一级预防、病情监测和早期干预，改善脓毒症患者的护

理和预后（表 2）［19-25］。然而，尽管这些 LR 模型和列线图模

型操作简单且可解释性强，模型中的每个特征也都可通过线

性部分的系数来评估其对结果的影响程度，但其分类精度不

高，且纳入影响因素之间有潜在共线性的风险，可能影响模

型的预测效能［26］。为此，Yue 等［27］基于美国重症监护医学

信息数据库Ⅲ（Medical Information Mart for Intensive Care- Ⅲ， 

MIMIC- Ⅲ）中 3 176 例脓毒症危重患者的数据，分别构建了

LR、KNN、SVM、DT、RF、ANN、XGBoost 7 个机器学习模型，

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

SOFA）和简化急性生理学评分Ⅱ（simplified acute physiology 

scoreⅡ，SAPSⅡ）两个传统评分系统模型的预测效能进行比

较，结果显示，机器学习模型可成为预测 SA-AKI 的另一可靠

工具，其中 XGBoost 模型在鉴别、校准和临床应用方面的预

测效能最佳（AUC 为 0.817），可帮助临床医生识别高危患者， 

早期实施干预措施以降低病死率，并确定了尿量、机械通

气、体质量指数（body mass index，BMI）、估算肾小球滤过率

（estimated glomerular filtration rate，eGFR）、活化部分凝血活酶

时间（activated partial thromboplastin time，APTT）、SCr 和血尿 

素氮（blood urea nitrogen，BUN）等变量是脓毒症患者进展为

AKI 的危险因素。从经典的 LR 分析、DT 分析等算法［28］，到

新兴的 ANN 算法，机器学习已逐渐用于 SA-AKI 风险预测

模型的构建。然而，目前尚缺乏充分的证据证明机器学习算

表 1　医学领域中常用机器学习算法的特征及应用［12-15］

算法分类 原理 优势 不足 应用

LR 二元因变量的建模，将自变量拟合到 logit
　函数中，预测结局事件的发生概率

计算简单，可解释性强 不能处理大量变量，
　容易导致结果欠拟合

用于预测标志物的挖掘、
　发病风险和预后预测

SVM 把训练样本转化为 N 维空间中的点，再用直线
　或平面分割训练集，对未知样本结局进行
　二分类

分离数据提高了分类的敏感度
　和特异度，降低了误分类率

对缺失数据敏感，配置
　复杂，训练后的分类器
　难以解释

用于具有许多变量
　或维度的复杂数据，
　如疾病监测、分类

DT 利用树状结构将数据进行分类 可视化呈现分类过程，易于理解
　和解释

可能会过度拟合模型，
　导致测试集效能较差

用于分类和回归问题，
　如疾病预测、辅助诊断

RF 基于互相独立的 DT，对每个 DT 进行判断
　并分类，最终通过投票得出预测结果

预测准确率较高，对异常值
　和噪声具有较好的容忍度，
　不容易出现过拟合

大量 DT 使算法速度慢，
　对实时预测无效

用于分类和回归问题，
　如疾病预测、辅助诊断

NB 基于概率推理的图形化网络，具有最高后验
　概率的分类为预测结果

纳入参数少、适用于大样本量
　训练集，且结果易于解释

先验概率取决于假设，可能
　导致模型预测效能不佳

用于医疗诊断、治疗
　规划等方面

XGBoost 在数据上构建多个弱评估器，汇总所有
　弱评估器的建模结果，以实现回归或分类

可以高效灵活地处理缺失数据 运算时间较长 用于回归和分类问题，
　如临床结局的预测

KMA 无监督学习的聚类算法，随机选取初始聚类
　中心，计算每个对象与各聚类中心之间的
　距离，再把每个对象分配给最近的聚类中心

简单、快速，处理大数据集时
　算法保持可伸缩性和高效性

Ｋ值难以确定，需要不断
　对样本进行分类调整，
　时间成本高

用于迭代求解的聚类
　分析，如疾病亚型的
　鉴定

KNN 有监督学习的分类算法，将新输入数据的特征
　与样本集中数据对应的特征进行比较，提取
　与样本最相似的数据进行分类

理论简单，易理解、精度高 计算复杂，存在样本
　不平衡问题

用于临床结局分类问题

DL 在传统 ANN 的基础上，模仿人脑机制形成
　有多层感知器、循环、卷积的神经网络

可深入挖掘数据内部潜在规律，
　并进行自我学习和纠正错误

需要对数据进行大量运算
　和存储

用于疾病诊断、药物研发、
　医学影像的分析

ANN 根据训练样本输入层和输出层的特征，调整
　计算层函数，并建立模型

数据处理能力强，可对数据进行
　联想和记忆

需要大量参数数据，模型
　训练时间长且难以解释

用于分类和回归，如疾病
　预测和预后评估

注：LR 为逻辑回归，SVM 为支持向量机，DT 为决策树，RF 为随机森林，NB 为朴素贝叶斯，XGBoost 为极限梯度提升，KMA 为 K-均值聚类， 

KNN 为 K- 近邻，DL 为深度学习，ANN 为人工神经网络
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法预测 SA-AKI 的效能优于传统的 LR 算法和列线图，未来

还需基于更大样本人群构建 SA-AKI 的机器学习预测模型，

并在前瞻性临床研究中验证其预测效能。

2.2 机器学习辅助 SA-AKI 的影像学诊断：目前诊断 SA-AKI 

仍是根据改善全球肾脏病预后组织（Kidney Disease: Improving  

Global Outcomes，KDIGO）提出的 AKI 诊断标准，仅基于 SCr

水平和尿量等晚期非特异性标志物的诊断可能导致 SA-AKI 

诊疗滞后［29］，仍需其他辅助诊断手段的补充。随着影像学检

查发展成熟，超声影像学作为一种无创检查手段在 SA-AKI 

的辅助诊断中表现良好，但仅靠临床工作者肉眼识别诊断通

常难以从信息量巨大的超声影像中获得精准的医疗信息。卷 

积神经网络作为一种 DL 算法可以将图像数据转化为视觉

病理特征，提取肉眼无法直接捕捉到的信息特征并获得更精

准的疾病信息，从而辅助临床影像学诊断［30］。Lv 和 Huang ［31］ 

对重度 SA-AKI 患者超声图像数据进行挖掘分析，建立了密

集卷积网络（dense convolutional network 121，DenseNet121）、

谷歌起始网络（google inception net，GoogLeNet）和残差网络

（microsoft residual network，ResNet）3 个卷积神经网络模型，

对 SA-AKI 进行影像学诊断，并将诊断结果与专业影像医生

的人工诊断结果进行比较，结果显示，3 个卷积神经网络模

型诊断结果的准确性和敏感度均显著高于专业医生的诊断

结果，其诊断效能亦较高（DenseNet121 模型 AUC 为 0.927，

GoogLeNet 模型 AUC 为 0.915，ResNet 模型 AUC 为 0.923），

且均显著高于专业医生的诊断结果（AUC 为 0.896），表明卷

积神经网络这种智能化的图像处理技术可提高临床工作效

率，在 SA-AKI 影像学诊断中有较好的应用前景。尽管近年

来卷积神经网络算法已广泛应用于放射学、组织学和视网

膜病变等多个医疗领域的图像处理，并且其图像诊断能力已

被证明可达到专业医师级的水平，有助于提高疾病诊疗的准

确性和可重复性［32-34］；然而，卷积神经网络算法在 SA-AKI

影像学诊断中的应用尚处于起步阶段，目前仅在单中心、小

样本人群中开展研究，未来还需在多中心、大样本人群中进

一步研究，从而验证卷积神经网络等机器学习算法在处理影

像学图像中的应用价值，为 SA-AKI 的影像学诊断提供参考。

2.3 机器学习对 SA-AKI 疾病亚型的鉴定 ：SA-AKI 的高度

异质性一直是精准医疗发展的障碍，而对患者的 EHR 进行

聚类分析可根据疾病不同的病理生理学机制和宿主反应鉴

定疾病亚型，识别对治疗反应不同的亚型患者群体，有益于

在临床试验中进行预测富集和针对其亚型实施精准治疗。

潜在类别分析（latent class analysis，LCA）和 KMA 是目前鉴

定疾病亚型的常用聚类算法，已在脓毒症［35］和 AKI［36］等异

质性疾病的亚型鉴定中得到应用。Wiersema 等［37］在 301 例 

SA-AKI 患者中进行了一项前瞻性研究，筛选患者进入重症

监护病房（intensive care unit，ICU）时的相关特征指标，使用

LCA 算法来构建预测模型，将患者划分为亚型 1 和亚型 2，结 

果显示，亚型 2 患者的肝素结合蛋白（heparin-binding protein， 

HBP）、中性粒细胞弹性蛋白酶 2（neutrophil elastase 2，NE2）

和蛋白酶 3（proteinase 3，PRTN3）等指标均较亚型 1 患者显

表 2　SA-AKI 风险预测模型相关研究内容及成果

文献
例数

（例）

研究

类型

研究

方法
特征指标 局限性

外部

验证

预测能力

（AUC）

Zhou 等［19］   2 617 回顾性
　研究

多因素
　Logistic
　回归分析

年龄≥60 岁、高血压 / 冠心病、糖尿病、慢性
　肾病、心力衰竭、COPD、SAP、低血压、
　低蛋白血症、乳酸酸中毒、ICU 住院时间、
　Hb、2 个及以上器官功能衰竭

定义 AKI 时未考虑尿量 ；特征指标中
　缺乏药物使用情况、疾病严重
　程度评分

无 0.857

Fan 等［20］ 15 726 回顾性
　研究

多因素
　Logistic
　回归分析

糖尿病、慢性肾病、心力衰竭、慢性肝病、
　高碳酸血症、高血糖、低 pH 值、凝血时间
　延长、低血压和高乳酸血症

基线 SCr 水平难以确定 ；定义 AKI 时
　未考虑尿量 ；使用多重插补技术处理
　缺失数据可能导致模型准确性下降

无 0.711

Deng 等［21］   2 917 回顾性
　研究

列线图 BUN、补液量、乳酸、体质量、血 Cl-、
　体温和年龄

仅预测入 ICU 后 24 h 内 SA-AKI 的
　发生风险，未进行时间序列分析 ；
　未考虑相关新型生物标志物

无 0.800

Xie 等［22］      251 前瞻性
　研究

多因素
　Logistic
　回归分析

血浆 ATⅢ、性别、SCr 和 BUN 研究中脓毒症患者的感染源主要为肺部
　和腹部感染，且年龄较大，病情较重

有 0.986

Yang 等［23］   2 871 回顾性
　研究

多因素
　Logistic
　回归分析

ICU 住院时间、基线 SCr、血糖、贫血
　和血管活性药物

模型中未包含新型生物标志物 ；使用
　中位数插补和多重插补技术处理
　缺失数据可能导致模型准确性下降

无 0.752

Ma 等［24］      358 前瞻性
　研究

列线图 SCr、sCysC、血管升压药、SOFA 评分
　和尿 NAG

sCysC 与 SCr 之间存在显著但较弱的
　相关性 ；未考虑肾毒素暴露情况

无 0.830

Yue 等［25］   2 415 回顾性
　研究

列线图 性别、种族、充血性心力衰竭、糖尿病、肥胖、
　SAPSⅡ评分、血管紧张素转换酶抑制剂
　或血管紧张素受体阻滞剂、胆红素、SCr、
　BUN 和机械通气

模型基于美国人口构建，推广性有限 ；
　多重插补技术处理缺失数据可能导致
　模型准确性下降 ；未考虑相关新型
　生物标志物

无 0.756

注：SA-AKI 为脓毒症相关性急性肾损伤，AUC 为受试者工作特征曲线下面积，COPD 为慢性阻塞性肺疾病，SAP 为重症急性胰腺炎，ICU 为

重症监护病房，Hb 为血红蛋白，AKI 为急性肾损伤，SCr 为血清肌酐，BUN 为血尿素氮，ATⅢ为抗凝血酶Ⅲ，sCysC 为血清胱抑素 C，SOFA 为序 

贯器官衰竭评分，NAG 为 N- 乙酰-β-D- 葡萄糖苷酶，SAPSⅡ为简化急性生理学评分Ⅱ
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著升高，且患者第 5 天肾功能恢复情况更差，90 d 病死率更

高，表明不同亚型 SA-AKI 患者在临床特征和疾病预后方面

均存在差异。此外，Chaudhary 等［38］基于 MIMIC- Ⅲ数据库

中的资料开展了回顾性观察研究，整合了实验室变量、生命

体征和合并症等特征指标，通过 KMA 算法从原始输入数据

中逐步提取更高层次的特征，最后识别出 3 种预后不同的

SA-AKI 亚型。该研究者发现，这 3 种亚型在入院前合并症、

实验室检测值和预后等方面均存在显著差异，其中亚型 3 作

为最高风险类型，其院前合并肝病的概率较亚型 1 和亚型 2

更高，肾功能参数更差，更容易出现急性肾小管坏死，更可能

需要血管升压药和肾脏透析治疗，且病死率更高。这些研究

证实了机器学习技术可发挥聚类功能，根据反映疾病发病机

制和治疗反应的相关特征指标对 SA-AKI 的疾病亚型进行

分类鉴定，有助于临床工作者对疾病发病机制的理解并积极

探索新的治疗靶点。尽管已有研究者基于机器学习算法对

SA-AKI 的亚型进行鉴定以期实现精准诊疗，但遗憾的是，目

前尚缺乏根据亚型鉴定结果实施精准治疗并验证其疗效的

临床对照研究。

2.4 机器学习对 SA-AKI 结局转归的预测：SA-AKI 与较高的 

慢性肾脏病（chronic kidney disease，CKD）和死亡风险相关［39］， 

早期识别并适时启动干预措施对于改善患者预后至关重要，

而急性肾脏病（acute kidney disease，AKD）阶段是重要的时间

干预窗口［40］。He 等［41］基于 ICU 中 SA-AKI 患者的临床数

据纳入了相关临床变量，分别使用递归神经网络、DT 和 LR

算法构建了机器学习模型来预测 AKD 的发生，结果显示，这

些模型均能较准确地预测 AKD 的发生（递归神经网络模型

AUC 为 1.000，DT 模型 AUC 为 0.954，LR 模型 AUC 为 0.728）， 

其中递归神经网络模型的预测效能最好，能在早期识别有

AKD 风险的患者，并及时采取干预措施以阻止疾病进展为

CKD，避免不良临床结局的发生。此外，AKI 的持续状态是影

响 SA-AKI 患者临床结局的另一重要因素。一项前瞻性队列

研究显示，暂时型 AKI 患者占 SA-AKI 患者总数的 18.4%，而 

持续型 AKI 患者占 81.6% ；与暂时型 AKI 相比，持续型 AKI

患者的预后更差，短期和长期病死率更高［42］。为基于更大数

据集对临床结局进行智能化预测，Luo 等［43］整合了 EHR 中

的人口统计学、常规测量值和干预措施等特征指标，分别使

用 LR、RF、SVM、ANN 和 XGBoost 机器学习算法构建了 5 种 

模型预测 SA-AKI 患者 AKI 的持续状态，并对这些模型的预

测效能进行了比较，结果表明，ANN 模型和 LR 模型在测试

集中的预测效能最好（AUC 均为 0.760）；为了进一步提高模

型的实用性和可解释性，该研究者利用机器学习算法筛选出

与持续型 AKI 最相关的 14 个特征指标，并构建了更简化的

风险预测模型，其敏感度和特异度可达 63%、76%（AUC 为

0.760）；最后，该研究者基于这个简化模型建立了可自动计

算 SA-AKI 患者进展为持续型 AKI 风险的计算器，用于疾病

风险分层和个体化治疗。尽管这些机器学习模型在回顾性

研究中均表现出良好的预测效能，但尚缺乏前瞻性研究将这

些预测模型集成到临床工作流程中，进而对 SA-AKI 的相关

结局进行预测并验证，未来还需更高质量的证据来证明患者

的临床结局是否可以得到改善。

3 前景与挑战 

 机器学习在 SA-AKI 应用中表现出广泛前景的同时，也

面临挑战。首先，临床决策支持系统必须具有可解释性、可

理解性和透明度，才会得到临床医护人员的支持和使用。然

而，目前机器学习在 SA-AKI 中的应用通常是“黑箱”的，缺

乏可解释性和透明度，限制了在临床实践中的应用，未来沙

普利加和解释法（Shapley additive explanation，SHAP）有望实

现机器学习的可视化，增强可解释性［44］。其次，单中心的回

顾性研究面临样本量不足、EHR 质量低及缺乏外部数据集

验证等挑战，未来还需基于更高质量的临床数据开展前瞻性

研究，对模型改善患者预后的能力进行评估验证。再次，机

器学习模型的效能是可变的，取决于模型中算法的选择及特

征变量的纳入。然而，目前我们对机器学习算法和特征变量

的研究有限，未来还需要人工智能领域与医学领域的跨学科

合作，以解决机器学习的技术问题，并不断纳入更新的特征

变量以提高模型的稳健性和准确性。最后，机器学习模型只

有与电子预警系统相结合并集成到临床工作流程中，才有可

能真正优化 SA-AKI 诊疗，实现系统化管理。然而，由于机器

学习模型的复杂性和电子预警系统应用的争议性，将模型与

电子预警系统结合并集成到临床工作流程中尚存争议，且具 

有挑战性［45］。因此，为最大程度地发挥机器学习的临床应

用价值，未来还需在提升机器学习模型工作效能的同时，对

电子预警系统的安全性和有效性进行更严格的评估。

4 小 结 

 尽管仍处于初步探索阶段且面临可解释性差等诸多挑

战，但机器学习作为一种数据挖掘分析技术，在 SA-SKI 风

险预测、影像学诊断、亚型鉴定和预后评估等方面的应用均

存在巨大的理论研究及临床应用价值。随着医疗大数据时

代的到来和算法的不断优化，机器学习在 SA-AKI 诊疗中的

应用将是未来的研究方向，可帮助临床工作者采取及时有效

的、系统化、个体化诊疗策略，促进精准医疗和智慧医疗的

发展，对于防治 SA-AKI 和改善患者预后具有重要临床意义。
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