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【摘要】 目的  通过机器学习，基于临床可及指标，构建急性胰腺炎（AP）患者并发急性呼吸窘迫综合征

（ARDS）的风险预测模型，为临床医师提供决策支持。方法  基于美国重症监护医学信息数据库Ⅳ（MIMIC Ⅳ）

3.1 数据库开展回顾性队列分析，筛选 AP 患者并根据 ARDS 发生与否进行分组。利用 Logistic 回归筛选特征

变量，并基于特征变量子集构建包括 Logistic 回归、梯度提升机（GBM）、自适应提升法（AdaBoost）、随机森林、 

K- 最近邻（KNN）、神经网络、极度梯度提升（XGBoost）和支持向量机（SVM）在内的 8 种预测模型，针对各模型

特点进行超参数优化，并综合评价各模型的性能，选择最佳模型进行夏普利加法解释（SHAP）分析。结果  共

纳入 1 553 例 AP 患者，其中 616 例（39.67%）入住重症监护病房（ICU）后发生 ARDS。Logistic 回归（后退法）

筛选出 7 个关键特征变量：急性生理学与慢性健康状况评分Ⅱ（APACHEⅡ）评分、序贯器官衰竭评分（SOFA）

评分、呼吸频率（RR）、血肌酐（SCr）、血糖、脉搏血氧饱和度（SpO2）及白蛋白（Alb）为影响 AP 患者并发 ARDS

的独立危险因素〔优势比（OR）和 95% 可信区间（95%CI）分别为 1.061（1.030～1.093）、1.185（1.130～1.242）、 

1.047（1.007～1.090）、0.962（0.949～0.974）、0.587（0.459～0.752）、1.559（1.339～1.814）、1.002（1.000～1.004）， 

P 值分别为＜0.001、＜0.001、0.021、＜0.001、＜0.001、＜0.001、0.049〕。基于 8 种机器学习算法构建的预测模

型中，XGBoost 模型和 AdaBoost 模型表现最佳，受试者工作特征曲线（ROC 曲线）下面积（AUC）及 95%CI 分
别为 0.855（0.827～0.883）、0.844（0.815～0.872）。测试集中，XGBoost 模型和 AdaBoost 模型表现稳定，AUC 及

95%CI 分别为 0.838（0.795～0.881）、0.832（0.789～0.876），其预测效能及稳定性优于其他算法。SHAP 分析

显示，影响模型性能的主要因素包括：APACHE Ⅱ评分、SOFA 评分、SCr 最大值、Alb 最小值及血糖最大值。 

结论  基于临床常见指标及评分系统构建的 XGBoost 模型和 AdaBoost 模型有良好的预测效能和稳定性，可有

效识别并发 ARDS 高风险的 AP 患者，助力临床医生进行早期识别、分层监测和个性化干预。
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【Abstract】 Objective  To  develop  a  machine  learning  based  risk  prediction  model  for  acute  respiratory 
distress syndrome (ARDS) in patients with acute pancreatitis (AP) using routinely available clinical indicators, thereby 
providing  decision  support  for  clinicians.  Methods  A  retrospective  cohort  study  was  performed  based  on  the 
Medical Information Mart for Intensive Care Ⅳ (MIMICⅣ) 3.1 database. Patients with AP were identified and stratified 
according to the occurrence of ARDS. Logistic regression analysis was used to screen candidate predictors. Based on the 
selected  feature  subset,  8 machine  learning models were  constructed,  including Logistic  regression,  gradient  boosting 
machine  (GBM),  adaptive  boosting  (AdaBoost),  random  forest,  K-nearest  neighbors  (KNN),  neural  network,  extreme 
gradient  boosting  (XGBoost),  and  support  vector  machine  (SVM).  Hyperparameters  were  optimized  according  to  the 
characteristics of each algorithm. Model performance was comprehensively evaluated to identify the optimal model, which 
was subsequently interpreted using Shapley Additive Explanations (SHAP) analysis.  Results  A total of 1 553 patients  
with AP were included, among whom 616 (39.67%) developed ARDS after intensive care unit (ICU) admission. Logistic 
regression  with  backward  elimination  identified  8  key  predictors  associated  with  ARDS  in  patients  with  AP:  acute 
physiology  and  chronic  health  evaluation Ⅱ  (APACHEⅡ)  score,  sequential  organ  failure  assessment  (SOFA)  score, 
respiratory  rate  (RR),  serum creatinine  (SCr),  blood  glucose,  pulse  oxygen  saturation  (SpO2),  and  albumin  (Alb)  [odds 
ratios (OR) with 95% confidence intervals (95%CI) were 1.061 (1.030-1.093), 1.185 (1.130-1.242), 1.047 (1.007-1.090), 
0.962 (0.949-0.974), 0.587 (0.459-0.752), 1.559 (1.339-1.814), and 1.002 (1.000-1.004)], P < 0.001, < 0.001, 0.021,  
< 0.001, < 0.001, < 0.001, 0.049 respectively. Among the 8 machine learning models, the best performance was achieved 
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  急性胰腺炎（acute pancreatitis，AP）是一种常

见的急性炎症性消化系统疾病，其发病率近年来

仍呈持续上升趋势［1-2］。约 20%～30% 的 AP 患

者在早期可继发全身炎症反应综合征（systemic 

inflammatory response syndrome，SIRS）及血管内皮功

能障碍，进而导致多器官功能障碍等严重并发症［3］。

Schepers 等［4］的研究显示，约 38% 的 AP 患者出现

器官功能障碍，其中以急性呼吸窘迫综合征（acute 

respiratory distress syndrome， ARDS）最为常见，占比

高达 92%，且相关病死率高达 37%。ARDS 是一种

由直接或间接肺损伤引发的严重呼吸功能障碍，其

病理机制主要为炎症性肺水肿所致的顽固性低氧

血症，具有发病急、进展快、病死率高的特点［5-6］。 

肺炎、吸入性损伤等是导致ARDS的主要直接原因，

而脓毒症、严重烧伤和AP则是导致ARDS最常见的

间接原因［7］。尽管近年来各种疾病的预防和治疗策

略取得了进展，但 ARDS 的发病率和病死率未见显

著下降，仍是重症医学领域亟待解决的重要难题［8］。 

作为 AP 最早出现的器官功能障碍之一，ARDS 的

发生机制至今仍未完全阐明。既往有研究表明，AP

相关 ARDS 的发病机制与其他病因引起的 ARDS 在

本质上并无显著差异［9］。因此，如何在临床上早期

有效预测和识别 ARDS 的发生风险，并结合现代呼

吸支持技术选择适宜的干预策略，成为遏制其发展、

改善预后至关重要的研究方向。然而，当前临床实

践中仍缺乏精准、有效的预测和预防手段［10-11］。随

着电子健康记录（electronic health record，EHR）、重

症监护数据和大规模临床数据库〔如美国重症监

护医学信息数据库Ⅳ（Medical Information Mart for 

Intensive Care Ⅳ，MIMIC Ⅳ）等〕的不断积累与完

善，机器学习（machine learning，ML）技术在医疗决

策及诊疗中的应用与日俱增。相比传统统计模型，

机器学习方法能够处理大规模、多维且复杂的临床

数据，更好地识别潜在模式，从而实现对患者未来风

险的预测。相关研究显示，相比传统的危重疾病评

分系统，机器学习模型在改善患者预后及并发症的

预测准确性方面具有明显优势［12］。鉴于 ARDS 的

临床异质性，机器学习通过整合分析包括生命体征、

实验室检查和影像学在内的大量临床数据，在重症

患者 ARDS 的早期识别方面展现出广阔前景和显著

优势。本研究旨在通过机器学习算法，构建 AP 患

者并发 ARDS 风险的预测模型。基于 MIMIC Ⅳ数

据库中的大规模临床数据，筛选出与 AP 患者 ARDS

发生密切相关的临床特征和实验室指标，构建预测

其并发 ARDS 风险的机器学习模型，以期能够助力

临床医师早期识别此类高危患者并调整诊疗策略，

进而改善其临床预后。

1 资料与方法

1.1 研究数据来源：本研究为一项基于 MIMIC Ⅳ 3.1 

的回顾性队列研究，构建了 AP 患者并发 ARDS 的

风险预测模型。MIMIC Ⅳ数据库由麻省理工学院开

发和维护，涵盖了贝斯以色列女执事医疗中心（Beth 

Israel Deaconess Medical Center，BIDMC）重症监护

病房（intensive care unit，ICU）大量高质量的医疗

记录，是目前国际上应用广泛的大规模重症医学公

共数据库之一［13］。本研究团队中有一位成员已获

得数据库访问权限（认证编号：57264471），并使用

PostgresSQL16.0 和 Navicate Premium17.0 软件完成

相关数据提取工作。

1.1.1 纳入标准：根据国际疾病分类（international 

classification of diseases，ICD-9、ICD-10）诊断编码，

筛选首次入住 ICU 的 AP 患者作为研究对象［14］。

1.1.2 排除标准：① 年龄＜18 岁；② 非首次住院

或非首次入住 ICU；③ ICU 住院时间＜24 h；④ 诊

by the XGBoost and AdaBoost models, with areas under the receiver operator characteristic curve (AUC) and 95%CI of 
0.855 (0.827-0.883) and 0.844 (0.815-0.872), respectively. In the test set, these models maintained stable performance, 
with AUC values of 0.838 (95%CI: 0.795-0.881) for XGBoost and 0.832 (95%CI: 0.789-0.876) for AdaBoost, and both 
outperforming  the  other  algorithms  in  both  predictive  accuracy  and  stability.  SHAP  analysis  indicated  that  the  most 
influential  predictors  included  APACHEⅡ  score,  SOFA  score,  maximum  serum  creatinine,  minimum  albumin,  and 
maximum  blood  glucose.  Conclusions  The  XGBoost  and  AdaBoost  models  constructed  using  routinely  available 
clinical  indicators  and  scoring  systems  demonstrated  good  predictive  performance  and  stability.  These  models  may 
effectively  identify  AP  patients  at  high  risk  of  developing  ARDS,  facilitating  early  detection,  risk  stratification,  and 
personalized clinical intervention.
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Precision medicine
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断为胰腺肿瘤；⑤ 临床信息缺失或实验室检验数据

不完整。患者纳入分析见图 1。

义可解释性，采用 Logistic 回归分析筛选关键特征，

并基于特征变量子集建立包括 Logistic 回归、梯度

提升机（gradient boosting machine，GBM）、自适应提

升法（adaptive boosting， AdaBoost）、随机森林、K- 最

近邻（K-nearest neighbor，KNN）、神经网络、极度梯

度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）及支持

向量机（support vector machine，SVM）在内的 8 种 

预测模型，基于各模型特点进行超参数优化。以受

试者工作特征曲线（receiver operator characteristic 

curve，ROC 曲线）、决策曲线（decision curve analysis， 

DCA）、校准曲线及准确率、敏感度、特异度、精确

率、F1 分数评价模型性能，选择最优模型并进行夏

普利加法解释（Shapley Additive Explanations，SHAP）

分析。P＜0.05 提示差异有统计学意义。 

2 结 果

2.1 纳入患者的基线资料（表 1～2）：本研究共

纳入 1 553 例 AP 患者，其中 616 例（39.67%）入住

ICU 后并发 ARDS。与非 ARDS 组比较，ARDS 组

体质量、查尔森合并症指数、序贯器官功能衰竭评

分（sequential organ failure assessment，SOFA）、急性

生理学与慢性健康状况评分Ⅱ（acute physiology and 

chronic health evaluationⅡ，APACHEⅡ）、Logistic 器

官功能障碍评分（Logistic organ dysfunction score，

LODS）、基础疾病（包括慢性肾脏疾病、慢性肺疾病、

充血性心力衰竭）、生命体征（包括心率最大值、RR

最大值、体温最大值、SpO2 最小值）、总住院时间、

ICU 住院时间、使用机械通气比例、28 d 病死率、白

细胞计数（white blood cell count，WBC）、中性粒细

胞计数（neutrophil count，NEU）最大值、血尿素氮

（blood urea nitrogen，BUN）、血肌酐（serum creatinine，

SCr）、血 乳 酸（lactic acid，Lac）、血 糖、总 胆 红 素

（total bilirubin，TBil）、国际标准化比值（international 

normalized ratio，INR）、凝血酶原时间（prothrombin 

time，PT）、活化部分凝血活酶时间（activated partial 

thromboplastin time，APTT）最大值均明显升高，而

收缩压最小值、舒张压最小值、MAP 最小值、白蛋

白（albumin，Alb）最小值、pH 值和动脉血氧分压

（arterial partial pressure of oxygen， PaO2）、剩余碱最

小值均明显降低（均 P＜0.05）。两组性别、年龄、身

高、种族、风湿性疾病、糖尿病、血小板计数（platelet 

count，PLT）最小值、动脉血二氧化碳分压（arterial 

partial pressure of carbon dioxide，PaCO2）最大值比较

差异均无统计学意义（均 P＞0.05）。

图 1  AP 患者筛选纳入分析流程图

1.2 数据筛选与特征提取：本研究提取的变量数

据涵盖以下几类：① 人口统计学资料：包括性别、

年龄、身高及体质量；② 合并基础疾病情况：包括

慢性肾脏疾病、慢性肺部疾病、充血性心力衰竭、风

湿性疾病、糖尿病等；③ 疾病严重程度评分；④ 生

命体征：包括心率、收缩压、舒张压、平均动脉压

（mean arterial pressure，MAP）、呼吸频率（respiratory 

rate，RR）、体 温、脉 搏 血 氧 饱 和 度（pulse oxygen 

saturation，SpO2）；⑤ 实验室检查指标：包括血常规、

凝血功能、肝肾功能、血气分析等。研究自 AP 患者

入住 ICU 起开始随访至转出或死亡，期间筛查所有

符合 ARDS 诊断标准的患者。基于入住 ICU 24 h 后

监测数据完善患者 ARDS 诊断的判定，结局定义为

发生 ARDS［6］。所有作为预测变量的实验室检测指

标和疾病严重程度评分均从患者入住 ICU 后 24 h 

内生成的数据中提取。

1.3 统计分析与模型构建：使用 R 4.4.3 版进行统

计分析。按 ARDS 发生与否分组，删除缺失值超过

20% 的变量。对计量资料行正态性检验后，正态分

布的计量数据以均数 ± 标准差（x±s）表示，组间比

较采用独立样本 t 检验。非正态分布的计量数据以

中位数（四分位间距）〔M（QR）〕表示，两组间的比较

采用 Wilcoxon 秩和检验。计数数据以例（%）表示，

组间比较采用χ2 检验。为提升模型变量的临床意
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2.2 Logistic 回归分析筛选特征变量（表 3；图 2）：

将单因素分析 P＜0.05 的变量纳入 Logistic 回归模

型（后退法）进行特征筛选，最终确定 7 个关键特征

变量 APACHEⅡ评分、SOFA 评分、RR、SCr 及血糖

水平升高， SpO2 及 Alb 水平降低均为 AP 患者并发

ARDS 的独立危险因素（均 P＜0.05）。

2.3 模型构建（图 3）：使用 R 软件按 7∶3 比例将

患者随机分为训练集和测试集。将多因素 Logistic

回归分析筛选出的 7 个独立危险因素纳入 8 种机

器学习算法，基于训练集构建预测 AP 患者 ARDS

发生风险模型。8 种模型的 ROC 曲线分析显示，

表 2 基于机器学习构建 AP 患者并发 ARDS 风险预测模型纳入患者入住 ICU 后 24 h 内实验室检查指标〔x±s / M（QR）〕

指标
全体

（n＝1 553）

非 ARDS 组

（n＝937）

ARDS 组

（n＝616）
t 值 P 值 指标

全体

（n＝1 553）

非 ARDS 组

（n＝937）

ARDS 组

（n＝616）
t / Z 值 P 值

WBC 最大值（×109/L） 14.50±6.35 13.90±6.19 15.50±6.47 -4.803 ＜0.001 PaCO2 最大值（mmHg） 43.50±8.13 43.20±8.10 44.00±8.16 -1.903     0.057
LYM 最小值（×109/L） 1.07±0.61 1.09±0.62 1.03±0.61   2.148     0.032 剩余碱最小值（mmol/L）-3.17±3.94 -2.77±3.73 -3.78±4.16   4.983 ＜0.001
NEU 最大值（×109/L） 11.20±5.51 10.80±5.46 11.80±5.54 -3.380 ＜0.001 Lac 最大值（mmol/L） 2.79±2.45 2.67±2.24 2.96±2.73 -2.217 ＜0.001
Hb 最小值（g/L） 103.0±23.5 104.0±23.1 101.0±24.0   2.510     0.012 血糖最大值（mmol/L） 9.21±3.69 8.88±3.52 9.71±3.87 -4.389 ＜0.001
PLT 最小值（×109/L） 193±115 195±113 190±117   0.689     0.491 血糖最小值（mmol/L） 6.38±1.63 6.27±1.58 6.49±1.69 -2.937     0.004
BUN 最大值（mmol/L） 8.83±5.70 8.15±5.48 9.83±5.70 -5.771 ＜0.001 TBil 最大值（μmol/L） 17.1（32.5） 17.1（29.1） 18.8（32.5） -2.316     0.024
SCr 最大值（μmol/L） 123.76±84.86 113.15±76.11 140.56±94.59 -6.229 ＜0.001 INR 最大值 1.43±0.42 1.40±0.40 1.48±0.44 -3.374 ＜0.001
Alb 最小值（g/L） 30.50±5.86 31.40±5.85 29.20±5.60   7.669 ＜0.001 PT 最大值（s） 15.8±4.4 15.6±4.5 16.1±4.4 -2.225     0.026
pH 值最小值 7.32±0.11 7.34±0.10 7.31±0.11   5.311 ＜0.001 APTT 最大值（s） 36.1±14.7 35.1±13.7 37.6±16.0 -3.343 ＜0.001
PaO2 最小值（mmHg） 98.0±36.3 102.0±37.4 92.7±33.7   4.718 ＜0.001

注：1 mmHg≈0.133 kPa

表 1 基于机器学习构建 AP 患者并发 ARDS 风险预测模型纳入患者的基线资料

指标
全体

（n＝1 553）

非 ARDS 组

（n＝937）

ARDS 组

（n＝616）

χ2/ t 
 Z 值

P 值 指标
全体

（n＝1 553）

非 ARDS 组

（n＝937）

ARDS 组

（n＝616）

χ2/ 

t 值
P 值

性别〔例 （%）〕     1.536     0.138 合并基础疾病〔例 （%）〕
　男性 859（55.3） 533（56.9） 326（52.9） 　慢性肾脏疾病 253 （16.3） 138 （14.7） 115 （18.7）   -2.059     0.047
　女性 694（44.7） 404（43.1） 290（47.1） 　慢性肺部疾病 313 （20.2） 172 （18.4） 141 （22.9）   -2.180     0.035
年龄（岁， x±s）   60.5±17.4     60.6±18.1   60.3±16.3     0.301     0.759 　充血性心力衰竭 296 （19.1） 159 （17.0） 137 （22.2）   -2.591     0.012
身高（cm， x±s） 169.0±10.3 169.0±0.4 169.0±10.0     0.041     0.967 　风湿性疾病 52 （3.3） 29 （3.1） 23 （3.7）   -0.672     0.589
体质量

80.5 （28.6） 79.0 （25.0） 82.7 （26.7）   -3.986 ＜0.001
　糖尿病 412 （26.5） 256 （27.3） 156 （25.3）     0.876     0.416

　〔kg， M （QR）〕 生命体征（x±s）
种族〔例 （%）〕     0.514     0.310 　心率最大值（次 /min） 111.0±22.5 109.0±21.6 114.0±23.5   -4.458 ＜0.001
　白种人 1 074 （69.2） 637 （68.0） 437 （70.9） 　收缩压最小值（mmHg） 95.0±14.9 97.1±14.8 91.8±14.5     6.998 ＜0.001
　黑种人 199 （12.8） 132 （14.1） 67 （10.9） 　舒张压最小值（mmHg） 50.4±10.6 51.3±10.8 49.1±10.2     3.996 ＜0.001
　黄种人 72 （4.6） 42 （4.5） 30 （4.9） 　MAP 最小值

62.7±11.7 63.6±11.7 61.2±11.5     4.012 ＜0.001
　其他人种 208 （13.4） 126 （13.4） 82 （13.3） 　　（mmHg）
查尔森合并症指数

3.89±2.55 3.73±2.53 4.13±2.57   -3.023 ＜0.001
　RR 最大值（次 /min） 28.80±5.47 28.30±5.46 29.50±5.41   -4.506 ＜0.001

　（分， x±s） 　体温最高值（℃） 37.4±0.6 37.4±0.5 37.5±0.6   -4.986 ＜0.001
SOFA 评分（分， x±s） 4.98±3.80 4.09±3.18 6.34±4.23 -11.898 ＜0.001 　SpO2 最小值 0.920±0.031 0.924±0.029 0.913±0.033     6.266 ＜0.001
APACHE Ⅱ评分

16.00±6.24 14.60±5.73 18.10±6.38 -11.447 ＜0.001
使用机械通气〔例 （%）〕 572 （36.8） 204 （21.8） 368 （59.7） -16.433 ＜0.001

　（分， x±s） 总住院时间（d， x±s） 13.1±10.5 10.9±9.1 16.4±11.5 -10.617 ＜0.001
LODS 评分

4.42±3.05 3.57±2.60 5.72±3.23 -14.441 ＜0.001
ICU 住院时间（d，x±s） 3.79±4.15 2.70±2.78 5.46±5.21 -13.550 ＜0.001

　（分， x±s） 28 d 病死率〔%（例）〕 9.9 （153） 6.6 （62） 14.8 （91）   -5.321 ＜0.001

注：1 mmHg≈0.133 kPa

表 3 多因素 Logistic 回归分析影响 AP 患者
并发 ARDS 的危险因素

变量 β 系数 sx χ2 值 P 值 OR （95%CI）
APACHEⅡ评分   0.059 0.015 15.735 ＜0.001 1.061（1.030～1.093）
SOFA 评分   0.170 0.024 49.403 ＜0.001 1.185（1.130～1.242）
RR 最大值   0.046 0.020   5.313     0.021 1.047（1.007～1.090）
SpO2 最小值 -0.039 0.006 36.490 ＜0.001 0.962（0.949～0.974）
Alb 最小值 -0.533 0.126 17.874 ＜0.001 0.587（0.459～0.752）
SCr 最大值   0.444 0.077 32.809 ＜0.001 1.559（1.339～1.814）
血糖最大值   0.002 0.001   3.651     0.049 1.002（1.000～1.004）

图 2  基于 Logistic 回归分析方法筛选的特征变量
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尽管经过超参数调优，但随机森林和 KNN 仍存在

显著过拟合风险，XGBoost 模型和 AdaBoost 模型

具有良好的预测表现，ROC 曲线下面积（area under 

the curve，AUC）及 95% 可信区间（95% confidence 

interval， 95%CI）分别为 0.855（0.827～0.883）、0.844

（0.815～0.872）。8 个模型的校准曲线如图 3B 所

示，为了解各模型的预测可靠性提供了重要依据。

XGBoost 模型和 AdaBoost 模型的预测概率与观察结

果之间一致性较好。关于临床实用性，DCA 曲线分

析中 XGBoost 模型和 AdaBoost 模型在 80%～90%

净获益区间范围内显示出良好的临床效能。图 3D

展示了通过多项指标综合评价模型的预测性能。

2.4 模型的评价（图 4）：在测试集中，XGBoost 模

型和 AdaBoost 模型表现稳定，AUC 及 95%CI 分别

为 0.838（0.795～0.881）、0.832（0.789～0.876），预测

效能及稳定性优于其他算法。在综合比较多项评价

指标后，XGBoost 模型和 AdaBoost 模型被确定为预

测 AP 患者并发 ARDS 的最佳预测模型。

2.5  模型可视化（图 5）：通过 SHAP 算法分析了

XGBoost 模型和 AdaBoost 模型的可解释性。特征重

要性条形图（图 5A～5B）和蜂群图（图 5C～5D）分别

显示了特征对模型的贡献程度。如针对 APACHEⅡ 

评分，SHAP 均值越大，变量值越高，表明该评分

升高会显著增加罹患 ARDS 的风险。最终筛选出

注：A 为训练集的 ROC 曲线， B 为训练集的决策曲线，C 为训练集的校准曲线， 
D 为归一化雷达图展示各模型在训练集中的准确率、敏感性、特异性、精确率和 F1 分数

图 3  训练集中各机器学习模型的预测性能

－ 

注：A 为测试集的 ROC 曲线，B 为测试集的决策曲线，C 为测试集的校准曲线， 
D 为归一化雷达图展示各模型在测试集的准确率、敏感性、特异性、精确率和 F1 分数

图 4  测试集中各机器学习模型的预测性能

－ 
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影响 AP 患者并发 ARDS 风险的前 5 个因素是：

APACHEⅡ评分、SOFA 评分、SCr 最大值、Alb 最

小值及血糖最大值。此外，瀑布图通过临床实例

解析 XGBoost 模型和 AdaBoost 模型的预测价值 

（图 5E～5F）。

3 讨  论

  AP 的临床管理取决于疾病的严重程度，其诊

断、病情严重程度、并发症预测、预后评估通常基于

影像学技术（如计算机断层扫描、磁共振成像和超

声）以及评分系统（包括 Ranson 评分等）［15］。尽管

这些方法在临床管理中占据核心地位，但其在准确

性、可重复性、临床实用性及经济成本方面存在一

定的局限性［16］。作为人工智能的重要分支之一，机

器学习可通过分析大规模数据集识别潜在模式，具

有自学习、自适应、高容错性和高效性等优势［17］。

在医学数据分析中，机器学习能有效处理复杂的高

维数据集，识别潜在的疾病风险因素，构建精准的预

测模型，协助临床医生进行疾病诊断、治疗决策及

预后评估［18］。

  本研究基于真实世界的临床数据，运用 8 种机

器学习算法构建了AP并发ARDS风险的预测模型，

并通过 SHAP 算法对最优模型进行了解释性分析。

结果显示，XGBoost 模型和 AdaBoost 模型均表现出

良好的预测性能，能在实际临床应用中提供显著的

净获益。两个模型仅纳入了与 AP 患者并发 ARDS

密切相关的 7 个变量，包括 APACHEⅡ评分、SOFA

评分、SCr 最大值、Alb 最小值、血糖最大值、RR 最

大值和 SpO2 最小值，这些均为患者早期的静态数

据，具有良好的临床易获取性，有利于模型的推广

与实施。此外，SHAP 分析揭示了每个变量对模型

预测结果的具体影响，直观展示了各临床指标对患

者预后的积极或消极影响，增强了模型的可解释性。

因此，本研究构建的预测模型不仅能有效识别 AP

患者并发 ARDS 的关键风险因素，还克服了传统机

器学习模型“黑箱”的缺陷，提高了临床医生运用此

模型进行临床决策的信心和可行性［19］。根据 SHAP

分析结果，APACHEⅡ评分和 SOFA 评分是模型中

最重要的预测特征变量，而这两项评分也是 ICU 内

最常用的疾病严重程度评分系统［20］。有研究表明，

APACHEⅡ评分的升高与 AP 疾病严重程度存在显

著的正相关性［21］。此外，有研究显示，SOFA 评分在

预测 AP 患者院内病死率、多器官功能障碍发生率

及 ICU 入住需求方面均优于其他指标，因此能有效

进行早期病情分层和预后预测［22］。APACHEⅡ评分

与 SOFA 评分联合应用可快速识别 AP 的高危患者，

并对治疗效果与风险变化进行动态评估［23］。同时，

这两项评分也是识别继发 ARDS 高风险患者的重要

工具。一项荟萃分析表明，APACHEⅡ评分、SOFA 

注：A 为条形图显示 XGBoost 模型中 7 个重要变量的平均 SHAP 值，B 为条形图显示 AdaBoost 模型中 7 个重要变量的平均 SHAP 值， 
C 为蜂群图可视化 XGBoost 模型中 7 个关键变量的 SHAP 值分布，D 为蜂群图可视化 AdaBoost 模型中 7 个关键变量的 SHAP 值分布， 

E 为 SHAP 瀑布图展示某病例的 XGBoost 模型临床应用，F 为 SHAP 瀑布图展示某病例的 AdaBoost 模型临床应用

图 5  XGBoost 模型和 AdaBoost 模型的 SHAP 分析结果
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评分、肺源性脓毒症、吸烟、胰腺炎和 C- 反应蛋白

是脓毒症患者发生 ARDS 的重要预测指标［24］。

  急性肾损伤（acute kidney injury，AKI）是 AP 的

严重并发症之一，不同研究报告其发病率差异较大，

约为 7.9%～42.0%，而入住 ICU 患者的 AKI 发生率

可高达 70% 以上［25］。AKI 的发生不仅反映肾功能

下降，也可能通过液体潴留、炎症反应等机制促进

肺损伤与 ARDS 的发生发展。因此入院时较高的基

线 SCr 水平，或继发 AKI 时 SCr 的升高，均与 ARDS

的发生和死亡风险显著相关［26］。尽管大多数研究

更关注于 AKI 的发生及整体预后，但已有研究证实

SCr 升高可作为 ARDS 的预测指标［27］。此外，也有

研究表明，SCr 有助于区分低炎症与高炎症 ARDS

亚型，并与其预后密切相关［28］。

  Alb 是维持血浆胶体渗透压的关键，低白蛋白

血症（≤30 g/L）时血浆胶体渗透压下降导致肺泡毛

细血管通透性增强，是 ARDS 发生的重要机制之一。

此外，Alb 在体内具有抗氧化、抗炎、保护血管内皮

屏障及物质载运等功能，低白蛋白血症时上述生理

作用受损可能加剧炎症相关损伤［29］。一项国际多

中心前瞻性研究显示，AP 患者入院时低白蛋白血

症的患病率为 19.0%，住院期间升高至 35.7%，且低

白蛋白血症与疾病严重程度、病死率及器官衰竭风

险呈剂量依赖性增加，并与住院时间延长相关，是疾

病严重程度和病死率的独立危险因素［30］。另一项

研究评估了 AP 患者入院后 24 h 内 Alb 水平与预后

结局及病死率的相关性，结果显示，低白蛋白血症与

持续性全身炎症反应综合征及胸腔积液发生相关，

在预测持续性器官功能衰竭和病死率方面具有重要

临床意义［31］。

  另外，血糖水平升高是 AP 患者的常见表现，

与疾病严重程度、并发症发生率及病死率密切相

关。一项国际前瞻性队列研究显示，住院期间血糖

水平与 AP 严重程度呈剂量依赖关系［11］。AP 引发

的炎症因子释放及氧化应激可导致微循环功能障

碍和胰腺外器官损伤，而高血糖则可能加剧炎症和

氧化损伤，进一步增加肺泡毛细血管的通透性并诱

发 ARDS。此外，三酰甘油葡萄糖指数（triglyceride-

glucose index，TyG），作为反映胰岛素抵抗的指标，与

住院期间急性呼吸衰竭（包括 ARDS）的发生显著相

关，提示血糖及其他营养代谢指标在评估 AP 患者

呼吸功能障碍风险时亦应予以重视［32］。

  RR 及 SpO2 是反映肺通气功能和氧合状态的

直接指标。研究表明，RR 升高是 ARDS 早期常见

体征之一［33］。一项基于急诊 ICU 数据库的轨迹建

模研究显示，持续 RR 升高的 ARDS 患者 28 d 病死

率明显高于 RR 较低者，提示 RR 加快可作为 ARDS

高风险的预警信号［34］。此外，浅快呼吸指数（rapid 

shallow breathing index， RSBI）通过 RR 与潮气量的

比值，反映了肺顺应性下降和通气效率的恶化程度，

在 ARDS 进程中具有重要的参考价值。研究还表

明，SpO2/ 吸入氧浓度（fractional of inspired oxygen，

FiO2）比值可作为 PaO2/FiO2 比值的可靠替代指标，

尤其在无法获取动脉血气的环境中更具实用性［35］。

2023 ARDS 全球新定义专家共识建议在诊断 ARDS

时纳入 SpO2/FiO2 比值［6， 36］。RR 与 SpO2 的监测为

ARDS 的早期识别和风险评估提供了简便、经济且

高度敏感的手段。将这两项指标与临床评分系统或

机器学习模型结合，有望进一步提升 ARDS 的预测

准确性，优化个体化治疗策略。

  综合所述，基于 ICU 的常见评分与指标构建预

测模型能有效评估AP患者早期发生ARDS的风险，

但本研究仍存诸多局限性：第一，本研究受限于单

中心、回顾性设计，且未纳入炎症因子和影像学特

征等潜在危险因素，模型的泛化能力仍有待进一步

验证；第二，AP 的病因多样，其异质性可能会影响

模型指标的贡献度，且本研究中仅通过 Logistic 回

归进行变量筛选，可能在一定程度上限制了模型对

复杂非线性关系的捕捉能力，未来值得针对其亚型

进一步验证模型的预测有效性；第三，机器学习辅

助诊断虽能提升效率，但模型可解释性仍待加强，模

型在临床实践中的部署应用方案亦亟待解决。

4 结 论

  本研究基于临床常见指标及评分通过机器学

习构建并验证了 AP 患者并发 ARDS 风险的预测模

型，结果显示，XGBoost 模型和 AdaBoost 模型有良

好的预测效能和稳定性，可助力于早期准确识别并

发 ARDS 的高风险患者，辅助临床医师进行分层监

测与个性化干预。
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