
△ 通信作者,E-mail:zjldoctor@sina.com。

·临床研究·  doi:10.3969/j.issn.1671-8348.2026.02.026
网络首发 https://link.cnki.net/urlid/50.1097.R.20250910.0920.002(2025-09-10)

ICU妇科恶性肿瘤患者急性肾损伤发生风险
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  [摘要] 目的 通过可解释性机器学习方法构建重症监护室(ICU)妇科恶性肿瘤患者发生急性肾损伤

(AKI)风险的预测模型,以优化疗效与预后。方法 数据源自重症监护医学信息数据库(MIMIC)-Ⅳ妇科恶性

肿瘤患者。将人群以7∶3比例随机划分为训练集与验证集,运用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归对训

练集进行特征选择,采用5种机器学习算法构建预测模型,利用沙普利加性解释(SHAP)方法对最优模型的特

征进行解释。结果 在374例 MIMIC-Ⅳ妇科恶性肿瘤患者中,254例(67.9%)在ICU内发生AKI。建立了7
个变量的预测模型,其中极限梯度提升(XGBoost)模型效果最佳,验证集中受试者工作特征(ROC)曲线下面积

(AUC)为0.797(95%CI:0.779~0.815)。结论 该研究构建并验证了一种用于预测ICU妇科恶性肿瘤患者

AKI发生风险的机器学习模型。该模型结合SHAP方法可帮助医生优化临床治疗和管理策略。
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  [Abstract] Objective To

 

develop
 

a
 

prediction
 

model
 

for
 

acute
 

kidney
 

injury
 

(AKI)
 

in
 

gynecological
 

ma-
lignancy

 

patients
 

in
 

the
 

intensive
 

care
 

unit
 

(ICU)
 

using
 

interpretable
 

machine
 

learning,optimizing
 

treatment
 

and
 

prognosis.Methods Data
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

Medical
 

Information
 

Mart
 

for
 

Intensive
 

Care
 

(MIM-
IC)-Ⅳ

 

database
 

for
 

gynecological
 

oncology
 

patients.The
 

population
 

was
 

randomly
 

divided
 

into
 

a
 

training
 

set
 

and
 

a
 

validation
 

set
 

at
 

a
 

ratio
 

of
 

7∶3.Least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator
 

(LASSO)
 

regression
 

se-
lected

 

features
 

from
 

the
 

training
 

set.Five
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

were
 

used
 

to
 

build
 

prediction
 

models,
with

 

shapley
 

additive
 

explanation
 

(SHAP)
 

interpreting
 

the
 

optimal
 

model’s
 

features.Results Among
 

374
 

MIMIC-Ⅳ
 

gynecological
 

oncology
 

patients,254
 

(67.9%)
 

developed
 

AKI
 

in
 

the
 

ICU.A
 

seven-variable
 

predic-
tion

 

model
 

was
 

established,with
 

the
 

extreme
 

gradient
 

boosting
 

(XGBoost)
 

model
 

performing
 

best,yielding
 

a
 

validation
 

set
 

AUC
 

of
 

0.797
 

(95%CI:0.779-0.815).Conclusion This
 

study
 

developed
 

and
 

validated
 

a
 

ma-
chine-learning

 

model
 

for
 

predicting
 

AKI
 

risk
 

in
 

ICU
 

gynecological
 

oncology
 

patients.Combined
 

with
 

SHAP,it
 

aids
 

doctors
 

in
 

refining
 

clinical
 

treatment
 

and
 

management.
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  妇科恶性肿瘤是严重威胁女性健康与生活质量

的重大疾病,其发病率和死亡率持续上升,已成为全

球范围内公共卫生领域面临的严峻挑战。其中,宫颈

癌、卵巢癌和子宫内膜癌是最常见的3种类型。研究

显示,中国宫颈癌年龄标准化发病率持续上升,发病

风险随出生队列后移而增加,20岁起风险渐高[1]。子

宫内膜癌发病率亦逐年递增,发达国家尤甚[2]。另据

《妇科常见恶性肿瘤全专结合管理专家共识》,全球卵

巢癌发病率约6.6/10万,虽低于前两者,但死亡率居

高。2022年中国新增妇科恶性肿瘤患者约29万例,
卵巢癌新发与死亡病例数均较高[3]。

急性肾损伤(acute
 

kidney
 

injury,AKI)是多种病
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因致肾功能急剧减退的综合征,病理生理复杂、表现

多样,发病率与死亡率高,威胁患者生存质量[4]。尤

其值得关注的是,在重症监护室(intensive
 

care
 

unit,
ICU)接受治疗的妇科恶性肿瘤危重患者面临着更为

严峻的挑战。ICU作为专门收治急危重症患者的特

殊场所,患者长期处于卧床状态,接受多种药物治疗,
且感染等并发症频发,这些因素均明显增加了 AKI
的发生风险[5-7]。尽管近年来AKI防治有较大进展,
但发病率与死亡率仍较高,主要原因为早期诊断难、
病因多样及治疗手段缺乏,且诊断标准滞后。故开发

精准预测AKI风险的模型,对协助医生及时干预至

关重要。
随着机器学习在医学中的应用渐广,国内外学者

深入探索,其已成为挖掘疾病预测因子的有力工具。
有研究表明,弹性网络(elastic

 

network,ENET)为筛

选早期胃癌诊断标志物的有效方法,并发现甘氨酸琥

珀酰转移酶具备诊断潜力[8]。RUFO等[9]采用轻量

级梯 度 提 升 机 (light
 

gradient
 

boosting
 

machine,
LightGBM)构建了糖尿病精准诊断模型,提高了诊断

效率。然而,机器学习模型复杂度高,尤其是深度学

习模型,其内部机制因极端复杂抽象而难以直观理

解,预测决策如“黑箱”[10],阻碍了机器学习在临床的

广泛应用。为破解该难题,学术界探索将博弈论沙普

利加性解释(Shapley
 

additive
 

explanation,SHAP)方
法融入机器学习,以提升模型透明度。该方法能够精

确量化特征贡献,增强模型可解释性,并配备可视化

工具如瀑布图,直观展示特征贡献及协同作用[11]。基

于此,本研究利用机器学习技术为ICU妇科恶性肿瘤

患者构建AKI风险预测模型,引入SHAP方法解析

结果以增强可解释性,帮助医生快速识别高风险患者

以早期优化治疗。
1 资料与方法

1.1 一般资料

本研究依托重症监护医学信息数据库(Medical
 

Information
 

Mart
 

for
 

Intensive
 

Care,MIMIC)-Ⅳ开

展,将数据库内所有符合标准的妇科恶性肿瘤患者纳

入研究。纳入标准:(1)MIMIC-Ⅳ妇科恶性肿瘤患者

(包括宫颈癌、卵巢癌和子宫内膜癌);(2)进入ICU后

连续接受治疗时间≥24
 

h;(3)年龄18~90岁。排除

标准:(1)数据缺失值>40%;(2)存在不合理数据。
共374例患者,按患者有无AKI将数据分为AKI组

(n=254)和非AKI组(n=120)。本研究严格遵循个

体预后或诊断多变量预测模型透明报告规范(trans-
parent

 

reporting
 

of
 

a
 

multivariable
 

prediction
 

model
 

for
 

individual
 

prognosis
 

or
 

diagnosis,TRIPOD)声明。
本研究为回顾性研究,免除患者知情同意。研究者已

修完美国国家卫生研究院相关网络课程,通过合作机

构组织的伦理学考试(证书编号:68897403),并顺利

申请到该数据库的访问权限。

1.2 方法

借助 Navicat
 

Premium 工具,运用 PostgreSQL
数据库中的结构化查询语言,从数据源中完成临床信

息提取。相关脚本均从GitHub获取。本研究提取的

变量如下:(1)一般情况及生命体征,包括年龄、BMI、
心率、呼吸频率、动脉血氧饱和度(arterial

 

oxygen
 

sat-
uration,SaPO2)、体温、平均动脉压;(2)

 

实验室指标,
包括 WBC、PLT、RBC、红细胞分布宽度、红细胞比

容、凝血酶原时间、活化部分凝血活酶时间、国际标准

化比值、血红蛋白、白蛋白、血清钠、血清钾、血清总

钙、血清氯、阴离子间隙、血糖、血尿素氮、血肌酐、

pH、血乳酸、PaCO2、PaO2、总二氧化碳(total
 

carbon
 

dioxide,TCO2);(3)合并症,包括脓毒症、高血压、糖
尿病、心力衰竭、其他恶性肿瘤、慢性肾病、肝硬化、肝
炎、肺结核、肺炎、卒中、高脂血症、慢性阻塞性肺疾

病;(4)治疗情况,包括降压药、糖皮质激素、肾毒性药

物、免疫抑制剂、血管活性药物、机械通气、连续性肾

脏替代治疗(continuous
 

renal
 

replacement
 

therapy,
CRRT);(5)疾病评分,包括序贯器官衰竭评分(se-
quential

 

organ
 

failure
 

assessment,SOFA)、急性生理

评分Ⅲ(acute
 

physiology
 

score
 

Ⅲ,APSⅢ)、格拉斯哥

昏迷评分(Glasgow
 

coma
 

scale,GCS)。
1.3 统计学处理

采用SPSS29.0与R4.3.1软件进行数据分析,
正态分布的计量资料以x±s表示,组间比较采用t
检验;非正态分布的计量资料以 M(Q1,Q3)表示,组
间比较采用 Mann-Whitney

 

U 检验。计数资料用例

数或百分比表示,组间比较用χ2 检验或Fisher确切

概率法。样本量基于 MIMIC-Ⅳ数据库中可用的妇科

恶性肿瘤患者数据确定(n=374)。尽管样本量受限

于回顾性数据,但其满足预测模型开发的统计学要

求:根据预测模型开发的事件数规则(events
 

per
 

vari-
able,EPV),需确保每个候选预测变量至少对应10~
20个结局事件。本研究中发生AKI的患者数为254
例(占 总 样 本 67.9%),最 终 模 型 保 留 7 个 变 量

(EPV=254/7≈36.3),远超EPV≥10的最低标准。
对纳入分析的样本中存在的缺失值,采用链式方程多

重插补法(multiple
 

imputation
 

by
 

chained
 

equations,
MICE)统一处理,通过R语言的 mice包生成5个完

整数据集,插补模型包含所有候选预测变量及结局变

量。以随机种子按7∶3比例划分数据为训练集和验

证集。为防止过拟合,在训练集上采用最小绝对收缩

和选择算子(least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator,LASSO)回归筛选变量。LASSO回归通过

调节惩罚系数
 

λ
 

控制变量稀疏性,λ
 

值通过10折交叉

验证确定,选择标准:交叉验证误差最小的λ(λ=
0.029

 

404
 

15),具体实现基于 R语言的glmnet包。
采用极限梯度提升(extreme

 

gradient
 

boosting,XG-
Boost)、多层感知机(multilayer

 

perceptron,MLP)、
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深度神经网络(efficient
 

neural
 

network,ENET)、轻
量的梯度提升机(light

 

gradient
 

boosting
 

machine,
LightGBM)、K 最 近 邻 算 法(K-nearest

 

neighbors,
KNN)构建预测模型,以受试者工作特征(receiver

 

operating
 

characteristic,ROC)曲线下面积(area
 

un-
der

 

the
 

curve,AUC)值选择最优模型,经校准曲线、决
策曲线等验证性能,并用SHAP方法分析变量贡献及

个体化预测。以P<0.05为差异有统计学意义。
2 结  果

2.1 两组患者的一般资料比较

AKI组与非AKI组的心率、呼吸频率、SaPO2、体
温、平均动脉压、RBC、红细胞分布宽度、红细胞比容、

活化部分凝血活酶时间、血红蛋白、白蛋白、血清钠、
血清钾、血清钙、血清氯、阴离子间隙、pH、血乳酸、
PaCO2、PaO2、TCO2 水平、糖尿病、慢性肾病、肝硬

化、肝炎、肺结核、肺炎、卒中、高脂血症、慢性阻塞性

肺疾病、糖 皮 质 激 素、免 疫 抑 制 剂 使 用 治 疗 情 况、
CRRT、GCS评分比较差异均无统计学意义(P>
0.05);AKI组与非AKI组的年龄、BMI、WBC、PLT、
凝血酶原时间、国际标准化比值、血糖、血尿素氮、血
肌酐水平、脓毒症、高血压、心力衰竭、其他恶性肿瘤、
降压药、肾毒性药物、血管活性药物、机械通气使用治

疗情况、SOFA评分、APSⅢ评分比较差异均有统计

学意义(P<0.05),见表1。

表1  AKI组与非AKI组患者间一般资料比较

项目 AKI组(n=254) 非AKI组(n=120) t/Z/χ2 P
年龄(x±s,岁) 67.7±11.7 59.9±13.5 -5.794 <0.001

BMI(x±s,kg/m2) 31.0±10.8 26.8±7.7 -3.776 <0.001
心率(x±s,次/min) 91.5±20.4 91.2±19.7 -0.146 0.884
呼吸频率(x±s,次/min) 19.3±7.1 18.4±5.6 -1.226 0.171
SaPO2[M(Q1,Q3),%] 98.0(96.0,100.0) 98.0(96.0,100.0) -1.164  0.884
体温(x±s,℃) 36.7±0.7 36.8±0.6  1.441  0.151
平均动脉压(x±s,mmHg) 80.7±22.1 82.8±13.6 1.146 0.253
实验室指标

 WBC[M(Q1,Q3),×10
9/L] 12.2(8.7,16.9) 10.5(7.4,14.6) -2.336  0.021

 PLT[M(Q1,Q3),×10
9/L] 223.0(157.0,322.0) 203.5(139.0,273.0) -2.559 0.031

 RBC(x±s,×1012/L) 3.5±0.8 3.4±0.7 -1.675 0.095
 红细胞分布宽度[M(Q1,Q3),%] 15.1(13.9,17.0) 15.0(13.8,16.6) -0.567 0.571
 红细胞比容[M(Q1,Q3),%] 30.4(27.0,34.4) 29.1(25.4,33.9) -1.702 0.089
 凝血酶原时间[M(Q1,Q3),s] 14.3(12.8,16.2) 13.8(11.9,16.0) -2.181 0.029
 活化部分凝血活酶时间[M(Q1,Q3),s] 30.2(26.9,36.9) 29.6(26.8,36.5) -0.805 0.421
 国际标准比值[M(Q1,Q3)] 1.3(1.2,1.5) 1.2(1.1,1.5) -2.225 0.024

 血红蛋白(x±s,g/L) 10.1±2.0 9.9±2.0 -0.739  0.461

 白蛋白(x±s,g/dL) 2.8±0.4 2.9±0.4 0.932 0.352

 血清钠(x±s,mmol/L) 137.7±5.4 137.4±5.6 -0.532 0.595

 血清钾(x±s,mmol/L) 4.1±0.7 4.1±0.7 -1.551 0.582

 血清钙(x±s,mmol/L) 8.2±0.9 8.2±0.7 -0.003 0.997

 血清氯(x±s,mmol/L) 103.5±6.8 103.4±7.2 -0.106 0.915

 阴离子间隙(x±s) 15.0±4.5 14.2±3.6 -1.816 0.051
 血糖[M(Q1,Q3),mg/dL] 130.0(104.0,159.0) 120.0(99.0,144.0) -2.678 0.007
 血尿素氮[M(Q1,Q3),mg/dL] 18.0(12.0,26.0) 14.0(10.0,22.0) -3.146 0.002
 血肌酐[M(Q1,Q3),mg/dL] 0.9(0.6,1.3) 0.7(0.6,1.1) -2.766 0.006

 pH(x±s) 7.4±0.1 7.4±0.1 1.054 0.293
 血乳酸[M(Q1,Q3),mmol/L] 2.0(1.4,2.2) 2.0(1.4,2.0) -0.797 0.426
 PaCO2(x±s,mmHg) 42.6±11.5 41.0±8.0 1.317 0.136
 PaO2[M(Q1,Q3),mmHg] 144.0(67.0,164.0) 144.0(102.5,144.0) -0.132 0.895
 TCO2(x±s,mmHg) 25.1±5.8 24.7±3.3 -0.804 0.333
合并症

 脓毒症[n(%)]  1.233 <0.001

  有 163(64.2) 40(33.3)

  无 91(35.8) 80(66.7)

 高血压[n(%)] 6.326 0.016

  有 113(44.5) 37(30.8)
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续表1  AKI组与非AKI组患者间一般资料比较

项目 AKI组(n=254) 非AKI组(n=120) t/Z/χ2 P

  无 141(55.5) 83(69.2)

 糖尿病[n(%)] 4.303 0.053

  有 57(22.4) 16(13.3)

  无 197(77.5) 104(86.7)

 心力衰竭[n(%)] 9.653 0.003

  有 57(22.4) 11(9.2)

  无 197(77.6) 109(90.8)

 其他恶性肿瘤[n(%)] 5.672 0.032

  有 20(7.9)  2(1.7)

  无 234(92.1) 118(98.3)

 慢性肾病[n(%)] 0.689 0.509

  有 33(13.0) 12(10.0)

  无 221(87.0) 108(90.0)

 肝硬化[n(%)] 0.449 0.698

  有  9(3.5)  6(4.9)

  无 245(96.5) 114(95.1)

 肝炎[n(%)] 3.370 0.154

  有  7(2.8)   0

  无 247(97.2) 120(100.0)

 肺结核[n(%)] 1.724 0.312

  有 11(4.4)  2(1.7)

  无 243(95.6) 118(98.3)

 肺炎[n(%)] 1.942 0.207

  有 63(24.8) 22(18.4)

  无 191(75.2) 98(81.6)

 卒中[n(%)] 0.183 0.828

  有 18(7.1) 10(8.4)

  无 236(92.9) 110(91.6)

 高脂血症[n(%)] 1.054 0.365

  有 81(31.9) 32(26.7)

  无 173(68.1) 88(73.3)

 慢性阻塞性肺疾病[n(%)] 0.083 0.773

  有 20(7.8)  8(6.6)

  无 234(92.2) 112(93.4)

治疗情况

 降压药[n(%)] 19.506 <0.001

  有 151(59.5) 42(35.0)

  无 103(40.5) 78(65.0)

 糖皮质激素[n(%)] 0.520 0.556

  有 55(21.7) 30(25.0)

  无 199(78.3) 90(75.0)

 肾毒性药物[n(%)] 7.723 0.008

  有 177(69.7) 66(55.0)

  无 77(30.3) 54(45.0)

 免疫抑制剂[n(%)] 0.007 0.935

  有  6(2.4)  3(2.5)

  无 248(97.6) 117(97.5)

 血管活性药物[n(%)] 19.655 <0.001

  有 73(28.7) 10(8.4)

  无 181(71.3) 110(91.6)

 机械通气[n(%)] 3.806 <0.001

  有 219(86.3) 66(55.0)
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续表1  AKI组与非AKI组患者间一般资料比较

项目 AKI组(n=254) 非AKI组(n=120) t/Z/χ2 P
  无 35(13.7) 54(45.0)

 CRRT[n(%)] 1.862 0.316
  有  8(3.2)  1(0.9)

  无 246(96.8) 119(99.1)
 SOFA评分[M(Q1,Q3),分] 4.0(2.0,6.0) 3.0(1.0,4.0) -4.570 <0.001
 APSⅢ评分(x±s,分) 45.7±18.3 36.5±13.3 -4.947 <0.001
 GCS评分[M(Q1,Q3),分] 15.0(14.0,15.0) 15.0(14.0,15.0) -1.784 0.075

 

2.2 训练集LASSO回归筛选结果

将所有变量纳入LASSO回归分析,使用10倍交

叉验证方法进行迭代分析,确定了7个与AKI发生密

切相关的变量,分别是年龄、BMI、PLT、脓毒症、机械

通气、血管活性药、APSⅢ评分。LASSO系数路径图

与交叉验证图见图1。
2.3 预测模型构建与验证

 

依据LASSO回归分析筛选得到的7个关键变

量,构建5种不同的机器学习模型。将构建好的模型

应用于验证集后,借助多项性能指标开展综合评估。
评估结果表明,XGBoost模型在众多模型中性能表现

最佳。在验证集上,该模型的 AUC值达到0.797
(95%CI:0.779~0.815)。具体的模型性能对比情况

见表2。将所有模型的ROC曲线绘制在一张图中进

行比较,见图2。绘制XGBoost模型校准曲线反映模

型的校准度,见图3。此外,绘制决策曲线量化不同阈

值概率下的净获益,以可视化的方式揭示模型在临床

决策中的实用价值,见图4。

  A:LASSO回归系数路径图;B:LASSO回归交叉验证图。

图1  LASSO系数路径图与交叉验证图

图2  5种预测模型的ROC曲线对比

图3  XGBoost预测模型的校准曲线

表2  5种预测模型的性能对比

模型 AUC 准确度 灵敏度 特异度
阳性

预测值

阴性

预测值
F1

XGBoost 0.797
 

0.786
 

0.611
 

0.868
 

0.688
 

0.825
 

0.647

MLP 0.788
 

0.652
 

0.750
 

0.605
 

0.474
 

0.836
 

0.581

ENET 0.787
 

0.688
 

0.611
 

0.724
 

0.512
 

0.797
 

0.557

LightGBM 0.719
 

0.661
 

0.611
 

0.684
 

0.478
 

0.788
 

0.537

KNN 0.715
 

0.670
 

0.583
 

0.711
 

0.488
 

0.783
 

0.532

图4  5种预测模型的决策曲线对比
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2.4 基于SHAP的可解释性分析
 

在本研究体系的构建与分析过程中,图5显示

XGBoost模型各特征的SHAP值可视化结果。以

SHAP值为横轴,以不同特征SHAP值对预测结果的

影响为纵轴。7种关键变量以对
 

AKI
 

发生风险的贡

献强度降序排列,依次为:年龄、BMI、APSⅢ评分、机
械通气、脓毒症、PLT、血管活性药物。每个变量的横

轴区域中若亮色分布于横轴正向,则表示该变量的存

在或水平升高会促进结局的发生,即与结局呈正相

关;反之,若分布于负向,则抑制结局发生。例如,年
龄越大,患者发生 AKI的风险越高。本研究所涉及

的7个变量均与结局呈正相关。图6展示了数据集

中一个具体实例的个体分析结果。在该案例中,模型

在对数概率尺度上预测该患者发生 AKI的值为f
(x)=-0.134,低于其基线预期值E[f(x)]=0.83,
意味着该患者发生AKI的风险相对较低。图中红色

区域对应的关键变量(例如该患者使用了血管活性药

物、伴有脓毒症等)推动了 AKI的发生;而蓝色区域

对应的变量(如该患者未使用机械通气、年龄偏低等)
则降低了AKI的发生风险。

  每个数据点均代表一个具体的样本实例,横轴位置反映特征对预

测的影响力(数值正增长影响更突出),颜色映射病例特征值(黄色为高

值在正区间,紫色为低值在负区间,直观体现正相关);当数据点存在重

叠情况时,采用垂直分散的方式进行展示,反映了SHAP值在样本中

的分布密度。

图5  SHAP值图

  各个区域的长度代表相应变量对于最终结局的贡献程度,区域越长,表明该变量对结局的影响越大。红色区域表明该变量在这一实例中起到

了促使患者发生AKI的作用。

图6  某实例SHAP个体特征贡献图

3 讨  论

  SHAP方法是基于博弈论SHAP值的机器学习

可解释性方法。它将模型特征比作博弈参与者,计算

各特征对预测结果的边际贡献并赋值,适用于多类模

型且能可视化呈现,帮助用户理解模型决策。其优势

为理论扎实,保证贡献分配公平;适用性广,兼容多种

模型;解释直观,图形化展示特征重要性及依赖,让决

策逻辑清晰。一项关于采用机器学习风险分层工具

精准评估分层冠心病致心力衰竭患者的3年全因死

亡风险的研究结果显示,通过结合SHAP方法清晰地

解释了个体的发病风险,帮助医生直观观察关键指标

的影响程度[12]。另有研究以逻辑回归构建痛风患者

痛风发生风险的预测模型,借助SHAP方法解释模

型,既为痛风预防提供依据,又为患者个体化治疗提

供指导[13]。本研究借助SHAP方法,为构建的XG-
Boost模型开展可解释性分析,同时还能针对数据集

中每一位患者展开个体特征剖析。
本研究结果显示,年龄、BMI、APSⅢ评分、机械通

气、脓毒症、PLT及血管活性药物的使用与妇科恶性

肿瘤患者ICU内发生AKI呈正相关。老年患者因身

体机能、免疫功能衰退且多伴慢性病,更易发生AKI。
随年龄增长,肾脏生理结构和功能退变,肾小球滤过

膜通透性降低、滤过能力下降,毒素积累损害肾功能,
且肾小球硬化进展致有效滤过面积减少、肾小球滤过

率降低,容易诱发 AKI[14-15]。与此同时,高龄患者常

患有多种基础疾病,如高血压、糖尿病等慢性病。这

些疾病不仅直接影响肾脏的功能,还可能成为 AKI
发生的直接或间接原因。BMI是衡量健康程度的关

键指标。BMI偏高即超重或肥胖时,体内氧化应激水

平常明显上升。氧化应激是体内氧化与抗氧化失衡

的结果,会促进氧化反应,引发中性粒细胞炎性浸润

及蛋白酶分泌增多,产生大量有害活性氧分子,威胁

肾脏细胞,增加AKI风险,在恶性肿瘤等疾病中作用

更明显[16-17]。APSⅢ评分系统综合考量患者急性生

理学参数,全面精准呈现病情。妇科恶性肿瘤晚期或

转移患者病情复杂严重,APSⅢ评分普遍偏高,提示
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体内生理功能紊乱[18]。高APSⅢ评分患者常并发全

身炎症反应综合征,炎症因子释放损伤内皮、扰乱微

循环。肾脏对血流动力学敏感,炎症因子致肾血管收

缩、肾小球滤过率下降,诱发 AKI[19]。此外,高 APS
Ⅲ评分还反映患者的多器官功能状态,如低血压或休

克时肾脏灌注减少、机械通气致胸腔内压升高,均易

诱发AKI[20]。
其他预测因子仍具有重要参考价值。在妇科恶

性肿瘤治疗中,机械通气是把“双刃剑”:一方面对维

持呼吸功能和生命体征具有重要意义;另一方面,既
往研究明确其与AKI发生明显相关[21-22]。机械通气

诱导AKI涉及多重机制,包括影响肾脏灌注的血流

动力学变化、神经体液调节失衡致肾内血流改变及肺

部损伤引发全身性炎症介质释放,在妇科恶性肿瘤患

者中,这些机制可能导致疾病恶化[23]。脓毒症为一种

由感染触发的全身炎症反应综合征,可导致多器官功

能障碍,其中肾脏常受累。妇科恶性肿瘤患者由于肿

瘤、手术、化疗或放疗等因素,其免疫系统可能已受

损,从而增加了感染风险及脓毒症的发生率。脓毒症

所触发的全身炎症反应可致肾脏血管收缩、肾小球滤

过率 降 低 及 肾 小 管 功 能 障 碍,进 而 诱 发 AKI。

NANDAGOPAL等[24]关于脓毒症与非脓毒症重症患

者中AKI流行病学特征及预后的研究显示,脓毒症

患者的AKI发生率更高,且预后更差,这提示脓毒症

是AKI的一个重要危险因素;PLT增多可提升血液

黏稠度,进而促进血栓形成。在肾脏内,血栓可能阻

塞肾动脉或肾小动脉,导致肾脏局部缺血缺氧。这种

微循环障碍会进一步加剧肾小管上皮细胞的损伤与

凋亡,诱发 AKI。此外,血栓还可能激发肾脏局部的

炎症反应和纤维化,进一步加重肾脏损伤[25]。临床

中,血管活性药物应用常表明患者血流动力学严重不

稳,反映机体循环调节力下降,多器官或面临挑战。
肾脏对血流动力学变化敏感,血流动力学不稳定时其

自动调节机制受损,致使肾皮质血流减少、肾小球滤

过率下降、肾小管重吸收受干扰,诱发 AKI。血管活

性药物干预也可能引发复杂生理反应,如血管收缩剂

过度使用或致肾血管收缩、减少肾血流量,增加 AKI
的发生风险[26]。

本研究开发的预测模型需严格限定适用于 MIM-
IC-Ⅳ数据库中符合纳入和排除标准的特定妇科恶性

肿瘤患者群体(年龄18~90岁、ICU 住院时间≥
24

 

h、数据缺失率≤40%的宫颈癌、卵巢癌与子宫内

膜癌患者)。同时,本研究也存在一定的局限性,模型

仅使用单中心回顾性数据开发与验证,未进行外部验

证,其应用的广泛性需通过多中心前瞻性研究进一步

确认;模型基于入ICU初期静态数据预测 AKI的发

生风险,未验证其在动态监测场景下的表现;XGBoost
虽经SHAP方法解释,但其临床部署需依赖信息系统

支持,可能限制基层应用。未来研究应通过多中心外

部验证优化模型泛化能力,并探索动态时间序列数据

与更广泛人群的预测价值。SHAP方法虽提升模型

透明度,但仍需结合临床决策试验验证其对医生诊疗

行为的影响。
综上所述,本研究开发了可解释的XGBoost预测

模型来预测ICU 妇科恶性肿瘤患者发生 AKI的风

险,并验证了其作为临床可靠工具的潜力。SHAP方

法使临床医生能够更好地了解患者发生 AKI的原

因,帮助临床医生对患者采取针对性的预防措施并改

善预后。
利益冲突:所有作者声明不存在利益冲突
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