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ICU 患者急性肾损伤发生风险的 LightGBM 预测模型
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摘要：目的  基于机器学习模型 LightGBM 构建 ICU 患者发生急性肾损伤 (acute kidney injury，AKI) 的预测模型，为临床

医护人员提供辅助决策支持。方法  采用公开的大型 ICU 数据库重症监护医学信息数据库 (MIMIC- Ⅲ ) 作为数据集，提取

1 166 例患者，其中男性 513 例 (44.00%)，中位年龄 70.93 岁，75.8%(884 例 ) 的患者发展为 AKI。以患者入 ICU 时的生理

生化指标为预测变量，预测患者 24 h 后是否发展为 AKI。采用 LightGBM 构建预测模型，并与 logistic 回归及随机森林模型

进行对比，采用五折交叉验证评价模型性能。结果  结果显示，LightGBM 模型对 AKI 预测的准确率为 0.89，AUC 为 0.92 ；

logistic 回归模型和随机森林模型的 AUC 分别为 0.75 和 0.89，准确率为 0.84 和 0.86。结论  LightGBM 在 AKI 预测模型中表

现最优，采用患者入 ICU 时的生理生化指标，预测模型准确率和 AUC 可达 0.89 和 0.92。
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Abstract: Objective  To develop a predictive model for acute kidney injury (AKI) in critically ill patients based on LightGBM 
and provide support for clinical decision. Methods  An open source critical care database, MIMIC- Ⅲ was used in this study. A 
total of 1 166 patients were included in this study with median age of 70.93 years, of which 513 cases (44.00%) were male, and 
884 of them had developed AKI (75.8%). To predict the occurrence of AKI after 24 hours, the model was built utilizing predictors 
including laboratory tests and vital signs measured at ICU admission. LightGBM, logistic regression, and random forest models were 
established to predict the risk of AKI, and their predictive performances were evaluated using five-fold cross-validation. Results  The 
accuracy of LightGBM was 0.89, and the AUC was 0.92. However, the accuracy of logistic regression and random forest were 0.84 
and 0.86, and their AUC were 0.75 and 0.89, respectively. Conclusion  LightGBM performs well in predicting AKI at 24 hours after 
ICU admission. The accuracy and AUC of LightGBM model are up to 0.89 and 0.92. 
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  急性肾损伤 (acute kidney injury，AKI) 是指突

发或持续的肾功能突然下降，临床上表现为氮质

血症、水电解质和酸碱平衡紊乱及全身各系统症

状，可伴有少尿或无尿。在重症监护室 (intensive 

care unit，ICU) 中，急性肾损伤有较高的发病率

和死亡率，医疗成本非常高 [1-2]。对 AKI 进行早

期预测一直是热点研究领域，识别患者发生 AKI

的风险，进行早期 AKI 预警能够提示医护人员在

患者恶化早期进行干预，进而改善患者预后，降

低死亡率，减少医疗花费。目前临床中最常采用

国际改善全球肾脏病预后组织 (Kidney Disease ：

Improving Global Outcomes，KDIGO) 指南对 AKI 进

行判断，指南中采用肌酐与尿量标准对 AKI 进行

分级，为临床研究提供了重要的参考。随着电子健

康档案 (electronic health records，EHR) 的发展，我

们得以用大数据的研究方法探究疾病的演化规律，

这也为我们深入研究 AKI 提供了机会。Kristovic

等 [3] 用 logistic 回归模型建立了心脏手术后患者发

生 AKI 的预测模型，基于 KDIGO 中的肌酐标准判

断 AKI 不同分期，对不同分期进行了预测，模型

AUC 为 0.78。Basu 等 [4] 基于多元回归模型提出了

肾性心绞痛指数预测 AKI(KDIGO 中肌酐与尿量标

准 )，在不同医院的小样本人群中进行验证，AUC

为 0.74 ~ 0.81。Flechet 等 [2] 开发了在线的 AKI 预

测系统，采用随机森林模型对 AKI(KDIGO 中的肌

酐标准 ) 进行预测，入 ICU 24 h 后发展为 AKI 的

AUC 为 0.75(95% CI，0.75 ~ 0.75)。Mohamadlou 等 [5]

2018 年基于机器学习模型发展了 AKI 预测模型，

基于肌酐判断 AKI 分期，对 AKI 的不同分期进行

预测并与传统的评分做对比，模型 AUC 最高可达

0.872(95% CI，0.867 ~ 0.878)，但提前 24 h 的预测

模 型 AUC 仅 为 0.795(95% CI，0.785 ~ 0.804)。 数

据挖掘与机器学习技术的发展为我们探索医疗大

数据、挖掘新的知识提供了技术手段，为发展性

能更好的预测模型提供了可能。本文拟采用重症

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

Intensive Care，MIMIC- Ⅲ ) 的数据构建 AKI 预测

模型 [6]，提前 24 h 预测患者是否会发展为 AKI，

为临床决策提供辅助支持。

资料与方法

1 资料来源　本研究采用 MIMIC- Ⅲ数据，MIMIC-

Ⅲ数据库是由麻省理工学院计算生理学实验室、

哈佛医学院贝斯以色列女执事医学中心和飞利浦

医疗联合开发的多参数重症监护数据库，包含了

2001 - 2012 年来自贝斯以色列女执事医学中心超

过 4 万例 ICU 病人的近 6 万份临床数据，包括患

者详细人口学信息、生理生化检查、诊断信息、

医疗干预记录等。MIMIC- Ⅲ数据库经过了整合、

高度结构化和去隐私化处理，具有样本量大、质量

高、医疗记录详细的特点。纳入标准 ：1) 年龄＞

18 岁 ；2) 入院肌酐测量值＜ 4 ；3)ICU 治疗时长＞

24 h。排除标准 ：1) 有终末期肾病 ；2) 在 ICU 期间

呼吸心脏骤停 ；3) 尿路梗阻 ；4) 生理生化测量值

缺失超过 70%。

2 AKI 定义　参考 KDIGO 指南标准 ：AKI 定义为

48 h 内 血 肌 酐 增 高 ≥ 0.3 mg/dl ( ＞ 26.5µmol/L)，

或血肌酐增高至≥基础值的 1.5 倍，且是已知或

经推断发生在 7 d 之内 ；或持续 6 h 尿量＜ 0.5 ml/

(kg·h)[7-8]。由于 MIMIC- Ⅲ数据库仅包含患者入

ICU 之后的数据，患者肌酐测量值的基线数据并

不可知，以此时的肌酐来表征基线值显然不准确。

本文采用 KDIGO 中的尿量标准作为 AKI 的判定标

准，即持续 6 h 尿量＜ 0.5 ml/(kg·h)。Kellum 等 [9]

对基于尿量标准判断 AKI 进行了研究，并与基于

肌酐标准进行了对比，研究结果表明根据尿量标

准纳入的病人相对客观。

3 预测变量　1) 人口学信息，包括年龄、性别 ；

2) 生理指标 ：心率、呼吸率、平均动脉压、平均

收缩压、平均舒张压、体温、血氧饱和度、动脉

氧分压、动脉二氧化碳分压 ；3) 常用的实验室检

查 ：动脉血 pH 值、红细胞比容、白细胞计数、中

性粒细胞百分比、乳酸、血清肌酐、血红蛋白、

碳酸氢盐、白蛋白、血小板计数、总胆红素、心

肌肌钙蛋白、肌酸激酶、尿素氮、活化部分凝血

活 酶 时 间、 凝 血 酶 原 时 间、 尿 比 重 ；4) 相 关 干

预 ：是否进行机械通气，是否使用血管升压药物 ；

5) 液体入量、出量。

4 预测模型　采用 LightGBM 构建 AKI 预测模型，

与 logistic 回归及随机森林预测模型进行对比，找

到最佳的预测模型。1)logistic 回归模型 ：一种对数

线性模型。多元 logistic 回归中一个事件发生的对

数概率为 ：

  log[p(x)/1-p(x)]=β0+β1X1+···+βpXp，

则事件发生的概率为 ：

  p(X)=eβ0+β1X1+···+βpXp/(1+eβ0+β1X1+···+βpXp)

2) 随机森林模型 ：随机森林是基于决策树发展的机

器学习模型。基于给定的特征，决策树算法将特征

空间划分为互不交叉的单元，X 表示特征的集合，Y

表示类别的集合，那么给定一个观测，它被判断为某
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一类的条件概率为 ：P(yi — xi),xi=(x1,x2,···xn),yi ∈

{1,2,····,K}[10]。其属于哪一个类的概率较大，

分类时则将该节点划分为概率大的一类中。随机

森林是通过有放回的抽样，从原数据中随机选取

数据子集与特征，构建多个决策树，以多个决策

树分类结果的众数作为最终输出。3)LightGBM 模

型 ：对基于决策树发展出的梯度提升决策树算法

(gradient boosting decision tree，GBDT) 进行了优化，

支持高效率的并行训练，可以快速处理大量数据。

其思想是利用弱分类器迭代训练得到最优模型，

并且采用梯度提升算法减少结构分数的计算量，

在此基础上，采用基于直方图的算法选择分割点，

并且使用 leaf-wise 策略替代 level-wise 分裂子节点，

可简化计算并提高准确率。预测模型采用 Python

中的 LightGBM 及 Scikit-learn 软件包进行建模，协

变量为患者发生少尿前 24 h 的生理生化指标及其

他测量值，预测变量为患者是否发展为 AKI。随

机选取 75% 的数据作为训练集，25% 作为测试集，

采用五折交叉验证评价模型性能，评价指标选择

受试者工作特征曲线下的面积。AUC 越大，模型

的预测性能越好。

5 统计学分析　本研究使用 PostgreSQL 数据库对

数据进行提取和清洗，使用 R 3.4.3 对数据进行统

计分析。采用 Kolmogorov-Smirnov 检验计量数据正

态性，符合正态分布的计量资料，以 -x±s 来表示，

组间比较采用成组 t 检验。偏态分布的计量资料以

中位数 ( 四分位数 ) 表示，组间比较采用 Wilcoxon

秩和检验。计数资料用例数 ( 百分比 ) 表示，用

χ2 检验比较组间差异。预测模型建立及评价见 4。

P ＜ 0.05 为差异有统计学意义。

结　果

1 纳入人群基线特征　MIMIC- Ⅲ数据库中共有

61 532 例次 ICU 诊疗记录，去掉 14 623 例重复住

院记录，剩余 46 428 例患者记录。其中 38 468 例

成年患者，排除 759 例患有终末期肾病、1 117 例

入院时肌酐＞ 4、1 445 例有呼吸心脏骤停的患者，

排 除 13 291 例 在 入 ICU 24 h 内 已 经 发 展 为 AKI

的患者，排除 11 例患有尿路梗阻的患者，排除

20 680 例生理生化测量值缺失 70% 的患者，最

终有 1 166 例患者入选。在 1 166 例患者中，AKI

患 者 884 例， 非 AKI 患 者 282 例。 相 比 非 AKI

组，AKI 组 中 位 年 龄 较 小 (70.30 岁 vs 73.37 岁，

P=0.023)，ICU 治疗时间更长 (9.61 d vs 2.47 d，P ＜

0.001)，住院时间更长 (14.10 d vs 6.66 d，P ＜ 0.001)，

死亡率更高 (33.1% vs 22.7%，P ＜ 0.001)。两组患

者的心率、血压、体温、血氧饱和度等指标有统

计学差异 ( 表 1)。

2 三种预测模型性能比较　纳入患者 33 项生理生

化指标及相关干预构建预测模型，LightGBM 模型参

数设置 ：feature_fraction’=1，’bagging_fraction’=

0.8，leaves=300，learning_rate=0.4。采用五折交叉

验证，测试集 AUC 为 0.92。LightGBM 特征重要性

排名前 10 位分别是液体入量、红细胞比容、患者

进行了机械通气、动脉氧分压、乳酸、体温、动

脉血 pH、心肌肌钙蛋白、血小板计数、凝血酶

原 时 间 ( 图 1)。LightGBM 的 预 测 准 确 率 为 0.89，

AUC 为 0.92 ；logistic 回 归 预 测 的 准 确 性 为 0.84，

AUC 为 0.75 ；随机森林的准确率与 AUC 分别是 0.86

和 0.89( 图 2)。LightGBM 的准确率与 AUC 均优于

logistic 回归与随机森林。对比结果见表 2。

图 1　LightGBM特征重要性排名
Fig. 1　Top 10 important variables in LightGBM

图 2　三种方法的ROC曲线对比
Fig. 2　ROC curves for three AKI predict models
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表 2　三种模型预测性能比较
Tab. 2　Predictive performance of three models

Item Accuracy AUC TPR TNR

LightGBM 0.89 0.92 0.95 0.68

Random forest 0.86 0.89 0.97 0.56

Logistic regression 0.84 0.75 0.97 0.54

TPR: true positive rate; TNR: true negative rate

讨　论

  AKI 是临床中常见的危重病症，其早期诊断

和治疗一直是研究者们关注的重点。本研究基于

MIMIC- Ⅲ数据库，采用 LightGBM 模型对重症患

者入院 24 h 后发展为 AKI 进行预测分析，并与

logistic 回归、随机森林模型预测效果进行对比。

LightGBM 的预测准确率可达 0.89，AUC 可达 0.92，

优于传统的预测模型。

  临床研究中最常用的分类模型是 logistic 回归

模型。传统的回归模型可解释性强，然而在数据

量大、数据维度高的情况下的处理能力较差。随

机森林是经典的机器学习模型，近年来基于随机

森林的预测模型在医疗领域应用广泛，它适合于

处理体量大、维度高的数据。在随机森林的基础

上，机器学习领域又发展出了一些提升算法，比

如 Xgboost、adaboost 等。LightGBM 是近年来新发展

出的一种基于决策树算法的梯度提升算法框架 [11]，

采用 left-wise 的分裂方式对树模型进行了进一步

优化，从理论上实践上都达到了最优性能。此模

型基于重症患者的多项生理生化指标，能够在重

症患者人群中为临床提供决策支持。

表 1　AKI 组与非 AKI 组基线特征比较
Tab. 1　Baseline characteristics in AKI and non-AKI patients [Md(P25, P75)]

Characteristics Non-AKI (n=282) AKI (n=884) P

Age (yrs) 73.37(60.94,83.19) 70.30(58.17,80.84) 0.023

Female (n, %) 134(47.5) 379(42.9) 0.194

LOS ICU (d) 2.47(1.81,4.06) 9.61(4.95,17.40) ＜ 0.001

LOS hospital (d) 6.66(4.11,10.33) 14.10(8.07,23.91) ＜ 0.001

Hospital expire (n, %) 64(22.7) 293(33.1) 0.001

Heart rate (/min) 94.00(79.00,112.00) 86.00(73.00,100.00) ＜ 0.001

SBP (mmHg) 120.00(103.00,137.75) 114.00(100.00,130.00) 0.001

DBP (mmHg) 64.00(52.25,77.00) 57.00(49.00,66.00) ＜ 0.001

MBP (mmHg) 78.00(69.00,90.00) 75.00(66.00,84.33) 0.001

Respiratory rate (times/min) 20.00(16.00,24.00) 21.00(17.00,25.00) 0.163

Temperature (℃ ) 36.61(35.89,37.26) 36.89(36.39,37.39) ＜ 0.001

SpO2 (%) 98.00(95.00,100.00) 97.00(95.00,99.00) 0.012

Arterial pH 7.33(7.27,7.41) 7.40(7.35,7.45) ＜ 0.001

Bicarbonate (mEq/L) 21.50(18.00,25.00) 24.00(21.00,27.25) ＜ 0.001

Hemoglobin (mg/dl) 11.40(9.90,13.00) 10.10(9.20,11.20) ＜ 0.001

Arterial WBC (×109/L) 12.50(8.30,17.38) 12.00(8.70,16.42) 0.757

Arterial RBC (×1012/L) 3.75(3.24,4.38) 3.39(3.01,3.72) ＜ 0.001

Arterial neutrophils (%) 83.00(75.93,89.38) 83.05(74.97,89.00) 0.948

Hematocrit (%) 34.20(29.50,39.00) 30.20(27.40,33.23) ＜ 0.001

PLT (×109/L) 228.50(154.00,306.75) 193.50(118.00,297.00) 0.001

Lactate (mg/dl) 2.40(1.50,4.30) 1.50(1.10,2.10) ＜ 0.001

ALB (g/dl) 3.20(2.80,3.60) 2.90(2.40,3.40) ＜ 0.001

Total-bilirubin (mg/dl) 0.70(0.40,1.20) 0.70(0.40,1.50) 0.114

Troponin T (ng/ml) 0.07(0.03,0.22) 0.11(0.04,0.52) ＜ 0.001

CK (U/L) 173.00(86.25,421.00) 186.00(79.00,551.50) 0.798

Creatinine (mg/dl) 1.40(1.00,2.10) 1.20(0.80,2.00) 0.001

BUN (mg/dl) 28.00(18.00,48.00) 30.00(18.00,48.25) 0.992

APTT (s) 30.30(25.80,36.70) 33.10(27.90,45.10) ＜ 0.001

PT (s) 14.50(13.10,17.10) 14.30(13.20,16.50) 0.442

Fluid intake (ml) 3 387.87(2 094.18,5 433.14) 1 319.00(739.88,2 429.68) ＜ 0.001

Fluid output (ml) 1 791.50(1 085.75,2 888.25) 1 640.00(950.00,2 481.00) 0.020

Mechanical ventilation = Yes (n, %) 150(53.2) 171(19.3) ＜ 0.001

Vasopressor use = Yes (n, %) 134(47.5) 194(21.9) ＜ 0.001
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  LightGBM 预测模型中纳入了临床中常用的生

理生化指标，模型特征重要性排名中前 5 项重要

的指标为液体入量、红细胞比容、机械通气、动

脉氧分压以及乳酸。研究结果显示，液体入量是

预测 AKI 最重要的特征参数，这提示医护人员在

临床工作中要密切关注患者的液体出入量信息，

在维持必要的循环血量同时，防止液体过量。已

有研究表明，过多或过少的液体负荷都有可能加

重 AKI[12]。而血气分析指标，如血 pH 值、乳酸值

可间接提示患者的组织及器官灌注情况，对 AKI

的发生具有预测价值 [13-14]。而进行机械通气以及

发生贫血，常提示患者疾病严重程加重、氧输送

不足以及多脏器衰竭发生的可能，已有研究显示

机械通气和贫血是 AKI 发生的独立危险因素 [15]。

值得注意的是，肌酐在本研究人群中预测模型中的

重要性并不高，对比两组的肌酐值，AKI 组肌酐为

1.2(0.8，2.0) mg/dl，对照组为 1.4(1.00，2.10) mg/dl，

P=0.001，差异并不大。这提示肌酐是判断 AKI 一

项比较滞后的指标 [16]。因此肌酐预测 24 h 后 AKI

的发生并不是很理想。

  本研究也存在不足之处 ：首先，数据集采用

了 MIMIC- Ⅲ数据库，MIMIC- Ⅲ数据库是单中心

的 ICU 数据库，研究人群来源于单中心的危重症

患者，模型对其他数据集、数据库的普适性需要

进一步验证，如使用 eICU 协作研究数据库 (eICU 

collaborative research database)[17]。其次，由于患者

入院的肌酐基线值难以确定，本研究仅以尿量来

判断患者 AKI 的发生，这种判断方式可能会混入

一些非典型的急性肾损伤患者，不可避免地带来

了选择偏倚。

  下一步研究将着眼于将模型推广到更广泛的

人群中进行验证，发展更普适的模型。同时，解

放军总医院建立了基于中国人群的高度结构化的

急诊数据库 [18]，下一步将基于此数据库对 AKI 预

测模型进行验证和优化，探索将预测模型移植到

急诊业务系统的可行性，为急诊医护人员提供更

好的决策支持。

  综上所述，本研究采用 MIMIC- Ⅲ数据库发

展了基于 LightGBM 算法的 AKI 预测模型，对患

者进入 ICU 24 h 后是否发展为 AKI 进行了预测分

析，相比于传统回归模型与常用的机器学习模型，

LightGBM 模型的性能更优，能够更好地辅助 ICU

医护人员监测患者的恶化风险，及时对患者进行

干预，进而提高医疗质量。
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