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【摘要】 目的  利用机器学习算法构建危重症患者压力性损伤预测模型并进行内部验证。方法  采用

前瞻性队列研究，用便利抽样法选取 2023 年 1 月至 2024 年 3 月杭州市第一人民医院城北院区重症监护病房

（ICU）收治的危重症患者作为研究对象。根据 ICU 内是否发生压力性损伤将患者分为两组，比较组间压力性

损伤相关指标的差异。将数据集随机分为训练集（75%）和验证集（25%）。采用 Lasso 回归进行特征筛选，并用

多因素 Logistic 回归分析确定独立危险因素，用极限梯度提升（XG-Boost）进行压力性损伤的机器学习模型构

建，用受试者工作特征曲线（ROC 曲线）、校准曲线、临床决策曲线分析（DCA）评价模型的性能。用沙普利加和

解释（SHAP）法对特征重要性进行排序。结果  共纳入 350 例危重症患者，其中 102 例发生压力性损伤，发生

率为 29.1%。有无压力性损伤两组患者意识状态、机械通气、镇静剂、ICU 住院天数、Braden 评分、使用暖毯、

白细胞计数、中性粒细胞计数、葡萄糖和乳酸水平差异均有统计学意义（均 P＜0.05）。Lasso 回归分析确定了 

6 个具有预测性的变量，分别为意识状态、机械通气、使用暖毯、ICU 住院天数、中性粒细胞计数和葡萄糖。多

因素 Logistic 回归分析显示，机械通气、使用暖毯、ICU 住院天数延长、中性粒细胞计数升高、葡萄糖升高为压

力性损伤的独立危险因素〔机械通气：优势比（OR）＝2.338，95% 置信区间（95%CI）为 1.768～3.089，P＝0.002；

使用暖毯：OR＝1.772，95%CI为1.341～2.338，P＝0.039；ICU住院天数延长：OR＝1.081，95%CI为1.067～1.097， 

P＜0.001；中性粒细胞计数升高：OR＝1.044，95%CI 为 1.022～1.067，P＝0.036；葡萄糖升高：OR＝1.062，

95%CI 为 1.031～1.094，P＝0.027〕。基于上述 6 个因素，采用 XG-Boost 法构建预测模型，ROC 曲线显示，该模

型具有较高的预测价值，在训练集中曲线下面积（AUC）为 0.896（95%CI 为 0.863～0.929），在验证集中 AUC 为

0.835（95%CI 为 0.761～0.908）。校准曲线显示，预测概率与实际发生率较为一致。DCA 曲线提示模型在较大

阈值范围内具有临床适用性。SHAP 法显示模型中特征重要性从高到低依次为 ICU 住院天数、机械通气、中性

粒细胞计数、意识状态、葡萄糖和使用暖毯。结论  基于 XG-Boost 机器学习算法构建的模型在预测危重症患

者压力性损伤发生方面具有较高的性能，识别关键预测因素，有助于临床风险评估与干预。
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【Abstract】 Objective  Predict  the  occurrence  of  pressure  injury  in  critically  ill  patients  by  using  machine 
learning models and conducting internal validation.  Methods  A prospective cohort study was conducted. Critically ill  
patients admitted to the intensive care unit (ICU) of the North District of Hangzhou First People's Hospital from January 
2023  to March  2024 were  enrolled  using  convenience  sampling.  Patients  were  divided  into  two  groups  based  on  the 
occurrence of pressure injury during their ICU stay, and the differences in pressure injury related indicators were compared 
between  the  groups.  The  dataset  was  randomly  divided  into  a  training  set  (75%)  and  a  validation  set  (25%).  Feature 
selection was performed using the Lasso regression. Independent risk factors were then identified via multivariate Logistic  
regression analysis. An extreme gradient boosting (XG-Boost) machine learning model was developed to predict pressure 
injury risk. The model's performance was comprehensively evaluated using receiver operator characteristic curve (ROC 
curve), calibration curve, and clinical decision curve analysis (DCA). The Shapley Additive exPlanations (SHAP) method 
was used to rank feature importance.  Results  A total of 350 critically ill patients were included, of whom 102 (29.1%)  
developed  pressure  injuries.  There  were  statistically  significant  differences  in  consciousness  status,  mechanical 
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  压力性损伤是由于缺血、长期压力及缺氧对皮

肤和（或）底层组织造成的损害［1］。危重症患者因

卧床制动时间延长、血液循环不良、营养不足、免疫

功能受损、皮肤耐受性下降、受到的压力恒定，从而

增加了发生压力性损伤的风险，因此，危重症患者

更容易发生压力性损伤［2-3］。压力性损伤大大增加

了危重症患者的感染风险，不仅延长住院时间、增

加住院费用，同样是预后不良，甚至死亡的重要因 

素［4-5］。因此，预防和早期识别压力性损伤的风险

对危重症患者至关重要。机器学习已被证明具有

预测、诊断临床结果的能力［6］。与传统的统计分析

方法相比，机器学习在解析复杂的数据交互和非线

性关系方面效果更好［7-8］。本研究旨在通过建立一

个可解释的机器学习预测模型来早期预测重症监

护病房（intensive care unit，ICU）危重症患者发生压

力性损伤的风险，并利用沙普利加和解释（Shapley 

Additive exPlanation，SHAP）进而提高医学领域机器

学习模型的可解释性和透明度，为今后的研究和实

践提供决策支持工具。

1 资料与方法 

1.1  病例来源：采用前瞻性队列研究，用便利抽样

法选取 2023 年 1 月至 2024 年 3 月杭州市第一人民

医院城北院区收治的危重症患者作为研究对象。

1.1.1  纳入标准：① 入住 ICU 前无压力性损伤； 

② 年龄 18 周岁及以上。

1.1.2  排除标准：家属拒绝提供相关资料。

1.1.3  剔除标准：① 死亡或自动出院等；② 临床资

料不完整，包括入院前的健康状况、治疗、ICU 入院

ventilation, sedative use, length of ICU stay, Braden score, use of warm blankets, white blood cell count, neutrophil count, 
blood glucose, and lactate level between the pressure injury and non-pressure injury groups (all P<0.05). Lasso regression 
analysis  identified  six predictive variables:  consciousness  status, mechanical  ventilation, use of warm blankets,  length  
of  ICU  stay,  neutrophil  count,  and blood  glucose. Multivariate Logistic  regression  analysis  subsequently  revealed  that 
mechanical ventilation, use of warm blankets, prolonged ICU stay, elevated neutrophil count, and elevated blood glucose were  
independent risk  factors  for pressure  injuries  [mechanical ventilation: odds ratio  (OR)=2.338, 95% confidence  interval 
(95%CI) was 1.768-3.089, P=0.002; use of warm blankets: OR=1.772, 95%CI was 1.341-2.338, P=0.039; prolonged 
ICU stay: OR=1.081, 95%CI was 1.067-1.097, P<0.001; elevated neutrophil count: OR=1.044, 95%CI was 1.022-1.067, 
P=0.036;  elevated  blood  glucose: OR=1.062,  95%CI  was  1.031-1.094, P=0.027].  Based  on  these  six  risk  factors,  a 
predictive model was constructed using the XG-Boost method. The ROC curve analysis demonstrated the model has high 
predictive performance, with an area under the curve (AUC) of 0.896 (95%CI was 0.863-0.929) in the training set and 
0.835 (95%CI was 0.761-0.908) in the validation set. The calibration curve indicated good agreement between predicted 
probabilities  and  actual  outcomes.  DCA  further  suggested  that  the  model  had  clinical  utility  across  a  wide  range  of 
threshold  probabilities.  SHAP analysis  ranked  feature  importance  in  descending  order  as  follows:  length  of  ICU  stay, 
mechanical ventilation, neutrophil count, consciousness status, blood glucose, and use of warm blankets.  Conclusions   
The constructed XG-Boost machine learning model has high performance in predicting the occurrence of pressure injury 
in critically ill patients. Identify key predictive factors can aid clinical risk assessment and intervention.

【Key words】  Machine learning; Critical illness; Pressure injury; Risk; Prediction model
Fund program: Medical and Health Science and Technology Program of Zhejiang Province (2024KY1304)
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期间的护理记录等。

1.2  伦理学：本研究符合医学伦理学标准，并经

医院伦理委员会审批后进行临床调研（审批号：

HZLNYY2022-A048）。

1.3  研究方法

1.3.1  影响因素的确立：通过文献检索和专家咨

询确定压力性损伤的影响因素［1，4-5，9-23］，包括高血

压、卒中史、手术史、住院期间手术、意识状态、机

械通气、镇静、镇痛、吸烟史、ICU 住院天数、年龄、

Braden 评分、使用暖毯、血红蛋白、白细胞计数、中

性粒细胞计数、葡萄糖、尿素氮、血清肌酐、乳酸等

共 20 个。收集患者入院时上述指标。

1.3.2  极限梯度提升（extreme gradient boosting，XG-

Boost）机器学习：模型构建前，对数据集进行划分，

75% 的样本使用“插入符号”包被分配到训练集，而

剩下的 25% 被分配到验证集。使用“XG-Boost”包 

构建模型，利用train函数从插入符号包中优化参数， 

并输出最佳参数配置，学习率 eta 设置为 0.1，最大

深度设置为 2，迭代轮数（即增强轮数）设置为 100。

1.3.3  SHAP 机器学习：利用“Shapviz”机器学习模

型预测的 R 包，基于 SHAP（SHapley 加性扩展）值

的视觉解释。SHAP 值解释每个特征对模型预测的

贡献程度。利用特征重要性图显示对模型预测影响

最显著的特征，并根据 SHAP 值的平均绝对值对特

征重要性进行排序，特征值越高，越有可能发生压力

性损伤。

1.4  统计学方法：采用 R 4.3.0 软件进行统计分析

和数据可视化。用 Kolmogorov-Smirnov 法检验数据
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分布状态，正态分布的数据用均数±标准差（x±s）
描述，采用独立样本 t 检验；非正态分布的数据用

中位数（四分位数）〔M（Q1，Q3）〕描述，采用 Mann-

Whitney U 检验。分类数据以频数或百分比表示，采

用χ2 检验。采用 Lasso 回归筛选变量 , 将筛选得

到的特征变量纳入多因素 Logistic 回归分析。借助

R 语言 XG-Boost 和 Shapviz 等程序分别构建机器

学习预测模型。采用受试者工作特征曲线（receiver 

operator characteristic curve，ROC 曲线）、校准曲线和

临床决策曲线分析（decision curve analysis，DCA）评

价模型的性能。检验水准α 值取双侧 0.05。

2 结 果 

2.1  患者一般资料：有 3 例患者因死亡或自动出院

出组，共纳入 350 例危重症患者，其中有 102 例发生

压力性损伤，发生率为 29.1%。表 1 显示，有无压力

性损伤两组患者意识状态、机械通气、镇静剂、ICU

住院天数、Braden 评分、使用暖毯、白细胞计数、中

性粒细胞计数、葡萄糖和乳酸水平差异均有统计学

意义（均 P＜0.05），而两组患者在年龄、性别、吸烟

史、高血压、卒中史、手术史、住院期间手术、使用

镇痛剂、血红蛋白、血清肌酐、尿素氮等方面差异均

无统计学意义（均 P＞0.05）。

2.2  Lasso 回归分析：在所纳入的变量中，确定了 

6 个具有预测性的变量，包括意识状态、机械通气、

使用暖毯、ICU 住院天数、中性粒细胞计数和葡萄

糖（图 1）。

2.3  多因素 Logistic 回归分析：将上述 6 个具有预

测性的变量纳入多因素 Logistic 回归分析，最终确

定机械通气、使用暖毯、ICU 住院天数延长、中性粒

细胞计数升高、葡萄糖升高为压力性损伤的独立危

险因素（均 P＜0.05；表 2）。

2.4  XG-Boost 机器学习模型性能评估：以上述 6 个 

因素构建 XG-Boost 模型，ROC 曲线分析显示（图 2； 

表 3），该模型对危重症患者压力性损伤具有较高的

预测价值，在训练集中其预测的曲线下面积（area 

under the curve，AUC）为 0.896，在验证集中 AUC 为

0.835。在训练集和验证集中，该模型具有较高的特

异度，但敏感度较低，准确性较高。

表 1　是否发生压力性损伤两组危重病患者基本信息比较

指标
压力性
损伤组

（102 例）

非压力性
损伤组

（248 例）
统计量值 P 值 指标

压力性
损伤组

（102 例）

非压力性
损伤组

（248 例）
统计量值 P 值

年龄 72.24
（58.64，85.33）

72.16
（55.24，84.05） U＝0.533 0.416

使用镇静剂〔例（%）〕 χ2＝10.046 0.002
　〔岁，M（Q1，Q3）〕 　是 65（63.7） 198（79.8）
性别〔例（%）〕 χ2＝0.109 0.742 　否 37（36.3）   50（20.2）
　男性 61（59.8） 153（61.7） 使用镇痛剂〔例（%）〕 χ2＝0.364 0.546
　女性 41（40.2）   95（38.3） 　是 64（62.8） 147（59.3）
吸烟史〔例（%）〕 χ2＝0.772 0.380 　否 38（37.2） 101（40.7）
　有 54（62.8） 144（58.1） ICU 住院天数

　〔d，M（Q1，Q3）〕
14（8，22） 7（4，10） U＝5.689 ＜0.001

　无 48（37.2） 104（41.9）
高血压〔例（%）〕 χ2＝0.073 0.788 Braden 评分

　〔分，M（Q1，Q3）〕
  13（12，14） 14（12，15） U＝2.212 0.016

　是 60（58.8） 142（57.3）
　否 42（41.2） 106（42.7） 使用暖毯〔例（%）〕 χ2＝22.185＜0.001
卒中史〔例（%）〕 χ2＝1.328 0.249 　是 31（30.4）   25（10.1）
　是 36（35.3）   72（29.0） 　否 71（69.6） 223（89.9）
　否 66（64.7） 176（71.0） 白细胞计数〔×109/L，

　M（Q1，Q3）〕
11.12

（8.01，14.20）
9.02

（6.84，11.75） U＝3.563 ＜0.001
手术史〔例（%）〕 χ2＝0.252 0.616
　有 63（61.8） 146（58.9） 中性粒细胞计数

　〔×109/L，M（Q1，Q3）〕
9.08

（5.95，12.21）
7.11

（5.02，9.45） U＝3.256 ＜0.001
　无 39（38.2） 102（41.1）
住院期间手术〔例（%）〕 χ2＝0.492 0.483 葡萄糖〔mmol/L，

　M（Q1，Q3）〕
8.11

（6.33，11.57）
6.72

（5.54，9.31） U＝3.334 ＜0.001
　是 71（69.6） 163（65.7）
　否 31（30.4）   85（34.3） 乳酸〔mmol/L，

　M（Q1，Q3）〕
2.82

（1.93，3.71）
2.22

（1.63，2.95） U＝3.823 ＜0.001
意识状况〔例（%）〕 χ2＝17.135＜0.001
　昏迷 52（51.0）   69（27.8） 血红蛋白〔g/L，

　M（Q1，Q3）〕
98

（80，116）
94

（81，118） U＝0.901 0.795
　未昏迷（嗜睡 / 昏睡） 50（49.0） 179（72.2）
机械通气〔例（%）〕 χ2＝22.247＜0.001 血清肌酐〔μmoI/L，

　M（Q1，Q3）〕
92

（64，156）
78

（55，142） U＝1.763 0.113
　是 66（64.7）   92（37.1）
　否 36（35.3） 156（62.9） 尿素氮〔mmol/L，

　M（Q1，Q3）〕
8.02

（6.24，12.15）
7.61

（4.85，11.33） U＝1.883 0.102

注：ICU 为重症监护病房
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  校准曲线显示（图 3），训练集的校准曲线显示

出良好的拟合，表明模型预测概率与实际发生率之

间的一致性很高。相比之下，验证集的校准曲线有

一定程度的偏差，但仍在可接受的范围内，说明模型

对不可见数据具备一定的泛化能力，但其预测的可

靠性较训练集略有下降。DCA 曲线表明（图 4），在

训练集和验证集，该模型在大多数阈值概率下为临

床决策提供了良好的净效益。

2.5  机器学习模型的解释：模型所包含的特征按平

均 SHAP 绝对值从高到低依次排序，分别是 ICU 住

院天数、机械通气、中性粒细胞计数、意识状态、葡

萄糖和使用暖毯（图 5）。

表 2　危重症患者压力性损伤风险的 
多因素 Logistic 回归分析

因素 β值 sx χ2 值 OR 值 95%CI P 值

常量 -3.497 0.373 9.410
意识状况（昏迷） 0.551 0.308 1.792 1.736 1.275～2.264 0.072
机械通气 0.849 0.278 3.053 2.338 1.768～3.089 0.002
暖毯 0.572 0.277 2.062 1.772 1.341～2.338 0.039
ICU 住院天数延长 0.079 0.012 6.583 1.081 1.067～1.097＜0.001
中性粒细胞计数升高 0.042 0.020 2.101 1.044 1.022～1.067 0.036
葡萄糖升高 0.060 0.027 2.219 1.062 1.031～1.094 0.027

注：ICU 为重症监护病房，OR 为优势比，95%CI 为 95% 置信 

区间；空白代表无此项

表 3　基于 XG-Boost 法构建危重症患者压力性损伤 
预测模型在训练集和验证集中的性能

数据集 AUC（95%CI） 敏感度（95%CI）
训练集 0.896（0.863～0.929） 0.688（0.603～0.761）
验证集 0.835（0.761～0.908） 0.524（0.377～0.666）

数据集 特异度（95%CI） 准确性（95%CI）
训练集 0.892（0.847～0.925） 0.823（0.780～0.860）
验证集 0.916（0.836～0.959） 0.784（0.702～0.853）

注：XG-Boost 为极限梯度提升，AUC 为曲线下面积，95%CI 为
95% 置信区间

图 1　危重症患者发生压力性损伤相关特征 Lasso 回归分析的套索系数路径图（A）和套索正则化路径图（B）

注：ROC 曲线为受试者工作特征曲线，AUC 为曲线下面积

图 2　在训练集和验证集中危重症患者压力性损伤 
预测模型的 ROC 曲线

图 3　在训练集（A）和验证集（B）中危重症患者压力性损伤预测模型的校准曲线

－ 
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加速组织损伤。意识障碍（如昏迷）患者无法感知

不适及自主变换体位，对压力的自我保护能力完全

丧失，发生压力性损伤的风险显著增加［19，24］。高血

糖水平（葡萄糖）则会影响白细胞功能，造成血管内

皮损伤，削弱组织修复能力，使皮肤更易受损且愈合

延迟。此外，使用暖毯虽可维持体温，但可能增加局

部出汗和潮湿，改变皮肤微环境，并可能掩盖局部受

压后的皮肤反应，间接增加压力性损伤的风险。研

究表明，对 ICU 患者风险因素的识别和预测模型的

开发受到所纳入人群异质性的影响［24-25］，这为后续

研究指明了方向。综上，构建早期预测危重症患者

压力性损伤发生的模型具有临床意义，危重症患者

需要临床医务人员给予足够的关注。

3.2  机器学习模型预测能力良好：与传统统计模

型相比，机器学习模型在处理复杂、非线性的临床

数据方面展现出强大潜力。既往研究表明，机器学

习模型在预测压力性损伤方面具有良好的性能［14］。 

Alderden 等［17］使用随机森林机器学习模型预测

ICU 患者压力性损伤，结果显示该模型表现出良好

的性能。Song 等［18］利用随机森林模型预测住院患

者压力性损伤的发生情况，结果显示该模型在非医

院获得性压力损伤组和医院获得性压力损伤组中均

表现良好。Han 等［26］基于国内 33 家医院 ICU 患者

数据，采用 Logistic 回归分析筛选独立预测因素并

构建了压力性损伤风险预测列线图模型，该模型在

训练集和验证集中均表现出良好的区分度与校准

度，临床实用价值较高。王园园等［27］针对压力性损

伤的机器学习模型进行了系统评价，表示现阶段压

力性损伤风险预测机器学习模型的开发处于发展阶

段，外推性有待进一步探讨。本研究选择 XG-Boost

算法，主要基于其在处理中小规模数据集时优异的

预测性能、抗过拟合能力和计算效率，与随机森林

3 讨 论 

3.1  危重症患者压力性损伤的预测具有重要临床

意义：本研究采用 SHAP 法可解释 XG-Boost 模型

预测危重症患者压力性损伤的发生，利用训练集和

验证集来评估模型的性能。ROC 曲线、校准曲线等

指标表明，该模型具有较高的预测性能。此外，本研

究利用 SHAP 法对 XG-Boost 模型进行解释，结果显

示，重要性特征由高至低依次是 ICU 住院天数、机

械通气、中性粒细胞计数、意识状态、葡萄糖和使用

暖毯。ICU 住院天数是反映病情严重程度和慢性暴

露时间的综合指标。住院时间延长通常意味着患者

疾病更严重、活动受限更明显，从而持续暴露于压

力、剪切力等风险中，显著增加压力性损伤发生风

险。机械通气患者因镇静、肌松药物使用而处于被

动体位，自主活动能力丧失，局部组织长时间受压是

压力性损伤的经典高危因素。中性粒细胞计数升高

作为系统性炎症反应的标志，可能提示患者存在严

重感染或应激状态。炎症反应可导致微循环障碍和

组织灌注不足，降低皮肤耐受性，与压力共同作用可

注：DCA 为决策曲线分析

图 4　在训练集（A）和验证集（B）中危重症患者压力性损伤预测模型的 DCA 曲线

注：SHAP 为沙普利加和解释，ICU 为重症监护病房

图 5　危重症患者压力性损伤特征重要性排序的 SHAP 图
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等集成算法相比，XG-Boost 通过梯度提升策略顺序

构建弱学习器，并优化损失函数，通常能获得更高的

预测精度。

  与其他研究相比，本研究的优势在于：第一，采

用 Lasso 回归进行特征筛选，在构建模型前有效降

维，既保留了核心预测变量，又增强了模型的简洁

性和临床可用性，有助于防止过拟合。第二，应用

SHAP 法对 XG-Boost 模型进行解释、分析，不仅从

全局角度量化了各特征的重要性，还能在个体层面

揭示每个变量对特定患者预测风险的贡献方向与程

度，为临床个体化风险评估提供了直观依据，实现了

准确预测与可解释性的统一。

  本研究存在一定的局限性。首先，XG-Boost 模

型采用的数据均来自同一中心，是否具有外推性还

有待进一步考证。其次，为防止过拟合简化变量的

过程可能造成准确性下降。最后，本研究同样受到

人力物力的限制，样本量较小，可能存在一定的偏倚

风险。后期将增加样本量，对模型进行优化。

  综上，本研究中构建的 XG-Boost 机器学习模型

可用于预测危重症患者压力性损伤的发生。SHAP

法能够解释由机器学习模型生成的结果，从而为临

床应用提供了一个可解释的机器学习模型。利用机

器学习模型对 ICU 危重症患者进行早期预测和干

预，可以防止压力性损伤的发生。
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