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摘要：背景　心脏手术相关的急性肾损伤 (cardiac surgery-associated acute kidney injury，CSA-AKI)是心脏手术后的主要并发

症之一，其对患者的近期和远期生存率都有负面影响。目的　开发基于机器学习技术的预测模型，以此识别心脏手术中

CSA-AKI的高危患者。方法　选取 2017年 1月 1日- 2018年 6月 1日于解放军总医院第一医学中心心血管外科行心脏手

术的 638例患者的临床资料，包括人口学特征、合并症、术前用药、实验室检查结果和手术相关数据等 78个变量。采用支持

向量机 (support vector machine，SVM)、决策树 (decision tree，DT)和随机森林 (random foresst，RF)这 3个机器学习算法构建

CSA-AKI的预测模型。通过受试者工作特征 (receiver operating characteristic，ROC)曲线的曲线下面积 (area under the curve，
AUC)和决策曲线分析 (decision curve analysis，DCA)评估以上预测模型的性能。沙普利可加性特征解释方法 (shapley
additive explanation，SHAP)用于预测模型的可视化。结果　在纳入分析的 638例患者中，188例 (29.5%)在术后第 1周发生

CSA-AKI。在 3种机器学习算法中，RF模型在性能指标 AUC和 DCA方面表现最好，其敏感度为 0.784，特异性为 0.934，准
确率为 0.927，AUC为 0.890(95% CI：0.762 ~ 1.000)，高于 DT模型和 SVM模型。SHAP图可视化了 RF模型在个体水平推

断 CSA-AKI的风险。在 RF变量重要性矩阵图中，排名前 10的变量依次为肌酐清除率、血红蛋白、手术时间、射血分数、术

中尿量、左心房直径、手术权重、血清肌酐、术中失血量和体外循环时间。结论　本研究成功建立了用于预测 CSA-AKI高危

患者的机器学习方法，可供临床医生参考并优化治疗策略以减少术后并发症。
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Abstract: Background Cardiac surgery-associated acute kidney injury (CSA-AKI) is one of the major complications after cardiac
surgery,  and  its  course  has  a  negative  impact  on  the  short-  and  long-term  survival  of  patients. Objective  To  develop  predictive
models based on machine learning techniques, so as to identify patients at high risk for CSA-AKI after cardiac surgery. Methods A
total of 638 patients who underwent cardiac surgery in the First Medical Center of Chinese PLA General Hospital from January 1,
2017  to  June  1,  2018  were  enrolled  in  the  study.  Totally,  78  variables  including  demographic  characteristics,  complications,
preoperative medication, laboratory test results, and operation-related data were included in the analysis for modelling. In this study,
the support vector machine (SVM), decision tree (DT) and random forest (RF) were used to develop the prediction model of CSA-
AKI. The performance of the above predictive models was evaluated by area under the receiver operating characteristic (ROC) curve
and  decision  curve  analysis  (DCA).  Shapley  additive  exPlanation  (SHAP)  was  used  for  model  visualization. Results Of  the  638
patients included in the analysis, 188 cases (29.5%) developed CSA-AKI in the first week after surgery. Among the three machine
learning  algorithms,  RF  model  achieved  the  best  performance  in  AUC  and  DCA,  with  sensitivity  of  0.784,  specificity  of  0.934,
accuracy of 0.927 and AUC value of 0.890 (95% CI: 0.762-1.000), which were higher than those of DT model and SVM model. The
SHAP plots visualized the risk of developing CSA-AKI at the individual level.  In the importance matrix of RF model,  the top 10
variables were as follows: creatinine clearance, hemoglobin, operation time, ejection fraction, intraoperative urine output, left atrial
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diameter,  surgical  weight  of  the  intervention,  serum  creatinine,  intraoperative  blood  loss,  and  cardiopulmonary  bypass  time.
Conclusion  This  study  successfully  establishes  machine  learning  models  for  predicting  patients  at  high-risk  for  CSA-AKI,  thus
enabling clinicians to optimize treatment strategies and minimize postoperative complications.
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急性肾损伤 (acute kidney injury，AKI) 是心脏

手术后一种常见而严重的并发症，其文献报告的

发生率为 10% ~ 30%[1]。值得一提的是，术后患者

轻微的肾功能变化也与其晚期生存差异有关 [2]。为

了更好地管理心脏手术相关的急性肾损伤 (cardiac
surgery-associated  acute  kidney  injury，CSA-AKI)，
既往研究通过传统的逻辑回归分析确定了几种风

险评分，如克利夫兰评分和心脏手术后急性肾损

伤评分 [3]。然而，基于传统逻辑回归方法的风险模

型受到其固有线性统计假设的限制，而潜在的非

线性关联在分析过程中并未被考量 [4]。此外，由于

逻辑回归分析潜在的过拟合缺陷，在分析过程中

只能纳入一小组输入变量。这导致一些可能对

CSA-AKI 有影响的围术期事件被排除在外，如术

中输血和失血量。因此，需要探讨一种较传统的

逻辑回归分析更有效的 CAS-AKI 预测模型。目

前，机器学习被视为生物医学研究、个性化医学

和计算机辅助诊断的有效手段，可用于诸多任

务，包括风险分层、诊断分类和生存预测 [5-8]。然

而，许多医疗专业人员对于机器学习的概念并不

是十分了解，尤其是在心脏外科学领域中将机器

学习作为临床实践中的研究工具仍然处于空白阶

段。因此，本研究试图基于机器学习技术，通过

纳入术前和术中相关变量，分析其在 AKI 事件中

的交互作用，从而构建出符合心脏手术患者特征

的 CSA-AKI 风险预测模型。 

资料与方法
 

1     资料 　 提 取 2017 年 1 月 1 日 -  2018 年 6 月

1 日于解放军总医院第一医学中心心血管外科行心

脏 手 术 的 638 例 患 者 的 临 床 资 料 。 纳 入 标 准 ：

1) 年龄≥18 岁；2) 手术类型为瓣膜手术、冠状动

脉旁路移植和大血管手术。排除标准：1) 先天性

心脏病矫正手术；2) 数据丢失＞10%；3) 住院期

间拒绝手术。 

2     纳入分析的变量　收集患者的 78 个术前和术

中变量来构建纳入分析的变量数据集。1) 术前变

量：人口学特征 (性别、年龄、体质量指数、美国

麻醉医师协会 ASA 分级、Mallampati 气道分级、

纽约心脏协会 NYHA 功能分级 )；病史 (是否有

90 d 内心肌梗死史、是否血脂异常、是否糖尿

病、是否高血压、是否既往心脏手术、是否肺动

脉高压)；术前用药 (是否服用地高辛、是否服用倍

他乐克、是否服用钙通道阻滞剂、是否服用阿司

匹林、是否使用胰岛素、是否口服降糖药)；实验

室检查结果 [ 红细胞计数、白细胞计数、血小板计

数、中性粒细胞百分比、淋巴细胞百分比、红细

胞比积测定、血红蛋白、活化部分凝血活酶时间

(activated  partial  thromboplastin  time，APTT)]，国

际标准化比值 (international normalized ratio，INR)，
血 浆 纤 维 蛋 白 原 ， 丙 氨 酸 氨 基 转 移 酶 (alanine
aminotransferase，ALT)， 天 冬 氨 酸 氨 基 转 移 酶

(aspartate aminotransferase，AST)，总蛋白，白蛋

白，总胆红素，直接胆红素，血糖，血清肌酐，

尿素氮、钾、钠、氯。2) 从体外循环记录和麻醉

信息管理系统中提取术中变量：手术类型、手术

时间、体外循环时间、失血量、输血量、尿量、

晶体胶体输注量、术中血流动力学变量、术中是

否使用血管活性药物、是否除颤、是否置入临时

起搏器。此外，计算每名患者的欧洲心脏手术风

险评分Ⅱ(Euro SCOREⅡ；http://www.euroscore.org/
calc.html) 和肌酐清除率。

肌酐清除率 (mL/min)=(140-年龄)×重量 (kg)×
(0.85，如果是女性的话)/[72×血清肌酐 (mg/dL)]。 

3     终点事件　CSA-AKI 是终点事件，其定义根

据 2012 年改善全球肾病预后组织 (Kidney Disease:
Improving Global Outcomes，KDIGO) 指南 (https://
kdigo.org/conferences/nomenclature)：当术后 7 d 内

血清肌酐水平大于术前水平 1.5 倍或术后 48 h 内

血清肌酐较术前提高 0.3 mg/dL 时即可诊断为发

生 CSA-AKI 事件。因 KDIGO 中关于 AKI 的尿量

诊断标准在回顾性研究中的不准确性，因此未予

考虑。 

4     数据预处理　在数据分析之前进行了以下数据

预处理：1) 进行数据清洁以识别缺失值、异常值

和重复项，缺失值采用平均值进行插补。2) 特征

选择和提取：在数据集中识别那些对预测模型构

建最有用/最相关的特征 (特征选择) 或特征的组合
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(特征提取)。 

5     模型的构建及验证　数据集由 638 例患者、

78 个变量构建而成。将整个数据集按 8∶2 的比例

随机分成训练组和测试组。80% 的训练数据集用

于不同机器学习模型的构建。在建模过程中，使

用网格搜索和 5 折交叉验证优化模型的超参数 (为
避免模型的过拟合现象，整个训练集随机分为

5 个迭代、5 个相等尺寸的子集。在每次迭代时，

1 个子集用作测试数据，其余的 4 个子集用于进行

训练)。此外，余下的 20% 测试集行进一步内部验

证，以确定预测性能并识别最佳预测因子。采用

支持向量机 (support vector machine，SVM)、决策

树 (decision tree，DT) 和随机森林 (random foresst，
RF) 这 3 个机器学习算法来构建 CSA-AKI 事件的

预测模型。使用 ROC 曲线中的 AUC 值、敏感

度、特异性和准确率作为模型的预测效能评价指

标。决策曲线分析 (decision curve analysis，DCA)
图用于展示模型的临床使用价值。此外，沙普利

可加性特征解释方法 (shapley additive explanation，

SHAP) 用于模型的可视化处理。 

6     统计学分析　数据分析使用 Python 3.6 和 Scikit-
learn(https://scikit-learn.org) 包进行。连续变量均呈

非正态分布，以 Md(IQR) 表示，其比较采用 Mann
Whitney-U 检验；分类变量以例数 (百分比) 表示，

其比较采用 χ2 检验，P＜0.05 为差异有统计学

意义。 

结　果
 

1     患者特征　纳收的 638 例患者在术后 7 d 内，

188 例 (29.5%) 出 现 了 CSA-AKI 事 件 。 相 比 非

AKI 组，AKI 组年龄更大 (P＜0.001)，Euro SCORE
Ⅱ评分更高 (P＜0.001)；AKI 组合并症比例更高

(P＜0.05)。 同 时 ，AKI 组 患 者 失 血 量 更 多 (P＜
0.001)，术中尿量更少 (P＜0.001)，手术时间更长

(P＜0.001)，接受更多的治疗措施，如输注悬浮红

细胞 (P＜0.001)、血小板 (P＜0.001)；此外，AKI
组患者血红蛋白和肌酐清除率更低，尿素氮更高

(P＜0.001)。见表 1。 

2     模型效能　针对 CSA-AKI 风险预测所构建

的 3 类机器学习模型中，RF 模型在预测效能方

面其受试者工作特征曲线的 AUC 数值为 0.890
(95% CI：0.762 ~ 1.000)，敏感度为 0.784，特异性

为 0.934，准确率为 0.927，优于另外两个预测模

型 (图 1、表 2)。采用 DCA 曲线测试不同风险概

率阈值下 3 个模型的临床适用性和净获益，结果

表明，3 个模型都有很高的临床净获益，其中

RF 模型表现最优 (图 2)。 

3     预测 CSA-AKI的主要危险因素　使用 SHAP
值来进行 RF 模型中特征贡献度分析和模型可解释

性。图 3 展示了 SHAP 条形图中基于 SHAP 平均

值从大到小排序前 20 名的特征及其对模型输出的

平均影响幅度。结果表明，显著影响模型运行的

10 大变量依次是肌酐清除率、血红蛋白、手术时

间、射血分数、术中尿量  、左房直径、手术权

重、血清肌酐、术中失血量和体外循环时间。在

这 20 个变量中，有 6 个变量 (手术时间、术中尿

量、手术权重、术中失血量、体外循环时间和术

中使用血管活性药) 为术中变量。图 4 显示了在

RF 模型中发生和未发生 CSA-AKI 事件在个体水

平中的预测分析过程。在发生 CSA-AKI 事件患者

中，起主要促进作用的是低肌酐清除率、低血红

蛋白和高体质量指数，而起主要保护作用的是高

射血分数。在未发生 CSA-AKI 事件患者中，起主

要保护作用的是高血红蛋白值和高射血分数，而

起主要促进作用的是高血清肌酐值。 

讨　论

在此回顾性队列研究中，我们使用 78 个术前

和术中变量开发和验证了机器学习算法以预测

CSA-AKI 事件。由机器学习方法建立的模型可以

基于所有患者的数据集来实现早期动态监测，节

省了临床医生的时间 [9]。人工智能 (AI) 与机器学

习在临床医学的研究方面已获得诸多青睐，如用

于评估患者术后结果 [10]、预测低血压 [11] 和麻醉深

度 [12]。此外，机器学习也已应用于重症监护医学 [13]、

急诊医学 [14] 和神经医学 [15]。随着电子健康记录在

大数据领域的扩展，大量的电子健康记录数据和

人工智能的交融促使机器学习在 AKI 临床研究中

发挥着越来越重要的作用，且目前已成为 AKI 诊

断和预测的有效工具 [16]。

在一篇运用 XGBoost 机器学习算法构建的

CSA-AKI 风 险 模 型 报 道 中 ， 模 型 的 最 佳 AUC
为 0.78(95% CI：0.75 ~ 0.80)[17]。该研究表明，在

心脏手术后预测 AKI，机器学习模型的性能显著

优于传统的逻辑回归模型 (AUC=0.69，95% CI：
0.66 ~ 0.72)。先前的风险评分模型的 AUC 通常仅

为 0.55，这可能是由于以往评分模型中纳入的变

量集较少以及数据集中缺乏术中变量 [17]。本研究

中运用了 3 种机器学习算法，其中 RF 模型表现出

模型预测的最佳性能，其敏感度为 0.784，特异性
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表 1    患者一般特点和围术期变量

Tab. 1   General characteristics and perioperative variables of the patients 
Variables Overall (n=638) Non-AKI (n=450) AKI (n=188) Z/χ2 P

　Male (n, %) 386(60.5) 266(59.1) 120(63.8) 1.236 0.266
　Age/(yrs, Md[IQR]) 59(51,67) 58(50,66) 62(54,69) -3.606 ＜0.001
　BMI/(kg·m-2, Md[IQR]) 25.17(22.553,27.289) 25.36(22.8,27.32) 25(22.08,27.17) 1.054 0.292
　SBP/(mmHg, Md[IQR]) 127(115,142) 126(114.25,140) 130(116,145.25) -1.813 0.070
　Smoking (n, %) 216(33.9) 152(33.8) 64(34.2) 0.012 0.914
　Alcohol (n, %) 93(14.6) 60(13.3) 33(17.6) 1.972 0.160
　Euro Score Ⅱ (Md[IQR]) 1.83(0.91,3.635) 1.32(0.79,2.76) 3.63(1.79,7.04) -9.988 ＜0.001
　ASA physical status classification (n, %) 20.704 ＜0.001
　　1 5(0.8) 5(1.1) 0(0)
　　2 87(13.9) 77(17.1) 10(5.7)
　　3 334(53.4) 238(52.9) 96(54.5)
　　4 199(31.8) 130(28.9) 69(39.2)
　　5 1(0.2) 0(0.0) 1(0.6)
　NYHA functional classification (n, %) 24.496 ＜0.001
　　1 145(22.7) 102(22.7) 43(22.9)
　　2 245(38.4) 190(42.2) 55(29.3)
　　3 206(32.3) 141(31.3) 65(34.6)
　　4 42(6.6) 17(3.8) 25(13.3)
　Myocardial infarction within 90 days (n, %) 32(5.0) 17(3.8) 15(8.0) 4.912 0.027
　Dyslipidemia (n, %) 51(8.0) 30(6.7) 21(11.2) 3.657 0.056
　Diabetes mellitus (n, %) 128(20.1) 73(16.2) 55(29.3) 14.044 ＜0.001
　Hypertension (n, %) 275(43.1) 171(38) 104(55.3) 16.218 ＜0.001
　Previous cardiac surgery (n, %) 112(17.6) 61(13.6) 51(27.1) 16.876 ＜0.001
　Chronic kidney disease (n, %) 28(4.4) 8(1.8) 20(10.6) 24.810 ＜0.001
　Infectious endocarditis (n, %) 20(3.1) 13(2.9) 7(3.7) 0.304 0.581
　Preoperative coronary angiography (n, %) 405(63.5) 282(62.7) 123(65.4) 0.435 0.509
　Critical preoperative state (n, %) 63(9.9) 16(3.6) 47(25) 68.519 ＜0.001
　Perioperative blood loss/(mL·kg-1, Md[IQR]) 5.43(3.838,7.143) 5.06(3.53,6.56) 6.87(4.82,9.49) -7.554 ＜0.001
　Urine output/(mL·kg-1, Md[IQR]) 13.28(7.343,22.008) 15.23(9.36,24.55) 8.94(3.84,14.27) 8.109 ＜0.001
　Emergency (n, %) 34(5.3) 6(1.3) 28(14.9) 48.330 ＜0.001
　Anesthesia time/(h, Md[IQR]) 5.5(4.75,6.58) 5.46(4.67,6.33) 6.16(4.9,7.52) -4.466 ＜0.001
　Operation time/(h, Md[IQR]) 4.67(3.917,5.67) 4.5(3.83,5.40) 5.33(4.17,6.67) -5.321 ＜0.001
　pRBC transfusion during surgery/(U, Md[IQR]) 2(0,4) 2(0,3.75) 4(2,6) -7.597 ＜0.001
　PLT transfusion during surgery/(U, Md[IQR]) 0(0,1) 0(0,0) 0(0,1) -5.577 ＜0.001
　PR interval/(ms, Md[IQR]) 152(110,172) 154(124,170) 150(0,176) 0.804 0.418
　QRS duration/(ms, Md[IQR]) 96(86,106) 96(86,106) 96(86,108.5) -0.578 0.563
　QTc interval/(ms, Md[IQR]) 437(415,456) 434(414,453) 442.5(417,460) -2.600 0.009
　Digoxin (n, %) 204(32.0) 137(30.4) 67(35.6) 1.645 0.200
　β-block (n, %) 375(58.8) 249(55.3) 126(67) 7.476 0.006
　Aspirin (n, %) 127(19.9) 75(16.7) 52(27.7) 10.051 0.002
　Calcium channel blockers (n, %) 253(39.7) 166(36.9) 87(46.3) 4.883 0.027
　Statins (n, %) 174(27.3) 115(25.6) 59(31.4) 2.270 0.132
　Insulin (n, %) 62(9.7) 30(6.7) 32(17) 16.205 ＜0.001
　Oral hypoglycemic agents (n, %) 101(15.8) 67(14.9) 34(18.1) 1.017 0.313
　Hemoglobin/(g·L-1, Md[IQR]) 133.83(120,146) 136.5(123.25,148) 126.5(108,137) 6.503 ＜0.001
　Red blood cell count/(L-1, ×1012, Md[IQR]) 4.35(3.96,4.74) 4.43(4.03,4.79) 4.09(3.58,4.57) 6.128 ＜0.001
　White blood cell count/(L-1, ×109, Md[IQR]) 6.11(5.05,7.465) 6.05(5,7.23) 6.53(5.24,8.4) -3.075 0.002
　Platelet count/(L-1, ×109, Md [IQR]) 195(154,235.75) 201(163.5,240.75) 175.5(135.88,222) 4.506 ＜0.001
　Hematocrit/(L·L-1, Md[IQR]) 0.39(0.35,0.418) 0.39(0.36,0.42) 0.37(0.32,0.4) 5.687 ＜0.001
　APPT/(s, Md[IQR]) 36.7(34,39.875) 36.4(33.7,38.8) 37.85(34.98,43.23) -4.547 ＜0.001
　INR/(Md[IQR]) 1.05(0.99,1.14) 1.04(0.98,1.11) 1.1(1.01,1.24) -5.345 ＜0.001
　Creatinine clearance/(mL·min-1, Md[IQR] 80.02(64.339,98.164) 83.13(69.4,100.1) 71.18(52.37,92.75) 5.406 ＜0.001
　Urea nitrogen/(mg·dL-1, Md[IQR]) 5.84(4.75,7.28) 5.61(4.57,6.83) 6.71(5.32,9.29) -6.374 ＜0.001
BMI: body mass index; NYHA: New York Heart Association; ASA: American Society of Anesthesiologists; OHA: oral hypoglycemic agents; pRBC:
packed red blood cell; PLT: platelet; APPT: activated partial prothrombin time; INR: international normalized ratio; SBP: systolic blood pressure; AKI:
acute kidney injury.
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为 0.934，准确率为 0.927，AUC 为 0.890(95% CI：
0.762 ~ 1.000)，DCA 图中的结果也说明了模型具

有较好的临床运用价值。此外，所构建的模型不

仅基于术前变量，手术相关的变量也纳入分析，

以 此 来 确 保 模 型 更 符 合 患 者 的 实 际 情 况 。 在

SHAP 变量重要性基质图中，前 10 个特征中一半

 

图  1    随机森林、支持向量机和决策树预测模型的受试者工作特征

曲线

Fig.1   Receiver operating characteristic curves for predictive models
of random forest, support vector machine and decision tree

 

 

图  2    随机森林、支持向量机和决策树预测模型的决策曲线分析

Fig.2   Decision  curve  analysis  for  predictive  models  of  random
forest, support vector machine and decision tree

 

 

图  3    随机森林模型的前 20 变量矩阵图

Fig.3   The top 20 variables matrix of the random forest model
 

 

图  4    SHAP 在 2 例正确预测为 AKI 和非 AKI 患者中的特征重要性度量

Fig.4   SHAP feature importance metrics for 2 patients that were correctly predicted as AKI and non-AKI
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是术中特征，这意味着术中条件对心脏手术后早

期肾功能下降有重要影响。不同于先前强调了术

前条件的预测模型，本研究证明了在 CSA-AKI 手

术中反映患者急性生理反应的术中变量的价值。

CSA-AKI 的病理生理学可以解释为什么术中特征

对 AKI 预测是如此至关重要。虽然 AKI 发病机制

未完全阐明，但已知肾低灌注是由低流量、低压

和血液稀释产生。此外，体外循环引起的快速核

心体温降低，出血并发症和炎症反应在 CSA-AKI
发生发展中都发挥重要作用。

在本研究中，根据 2012 年 KDIGO 标准定义

的 CSA-AKI 在术后 7 d 内的发生率为 29.5%，其

结果与先前报道一致 [18]。CSA-AKI 的发生与一系

列风险因素有关，其发生发展不仅受到年龄、性

别和合并症等人口统计特征的影响，还与手术类

型、液体超滤体积、是否体外循环等围术期因素

有关 [19]。本研究不仅鉴定了与以前使用的风险评

分模型相同的几种风险因素，如术前血红蛋白、

肌酐清除率、手术时间、左心室射血分数、体质

量指数和高血压 [20-23]，还鉴别了被传统评分模型

忽视的重要风险因素，如术中尿液输出量、失血

量、术中使用血管活性药、左心房直径和手术权

重。鉴于此，机器学习开辟了新的生物标志物的

可能性，这有利于理解疾病发病机制和指定新的

干预路径。值得注意的是，一些众所周知的风险

因素在本研究中的前 20 个特征中没有排名，如手

术类型和成分血的输注。

肌酐清除率和血红蛋白被确定为 CSA-AKI 分

类的最重要因素。血红蛋白水平与 AKI 之间的关

系已被广泛研究，低水平的血红蛋白和贫血的存

在成为 AKI 的独立危险因素 [24]。既往的研究表

明，血红蛋白与 AKI 呈负相关，即术前血红蛋白

水平越低，越容易患 AKI[25-26]。本研究中 AKI 组

较非 AKI 组的血红蛋白水平更低也验证了这一结

论。此外，既往报道肌酐水平较高的患者更易发

生 AKI[27]。此结论也与本研究结果一致。

本研究也有一定的局限性：1) 研究分析仅使

用单中心数据，病例相对较少。机器学习算法的

性能可能因具有不同分布的患者特征和不同机构

的较大数据集而不同。因此，需要外部验证以防

止过度拟合。2) 由于数据集的建立是由医师手动

实现的，因此某些隐藏的变量关系可能由于医师

认知的局限性而丢失。3) 目前尚不清楚所构建的

风险预测模型在临床实践中是否可以转化为患者

的实际临床益处，因此尚需要前瞻性、多中心研

究来评估。

综上所述，我们建立了心脏手术后预测 AKI
的机器学习方法，可用于手术后个体罹患 AKI 的

风险预测。本研究结果显示术中变量对于 AKI 预

测至关重要。随着研究的不断深入，基于机器学

习的患者实时监测系统或将辅助临床医师提供有

价值的临床决策支持，并减少 CSA-AKI 相关的死

亡率和发生率。其不仅可以揭示预测因子之间的

复杂关系，而且还评估术后患者 CSA-AKI 事件的

发生风险。它将促进医生识别风险较高的患者，

采取保护策略，从而改善患者的预后。
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