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摘  要 

腹膜炎是全球重症监护病房患者败血症的第二大死亡原因，脓毒血症的早期预测对于及时干预并最终改

善预后至关重要。本研究基于新型的机器学习算法，建立并验证腹膜炎患者发展为脓毒血症的预测模型，

研究结果提示机器学习模型可以成为预测腹膜炎患者预测脓毒血症的可靠工具，并且，随机森林算法模

型具有最佳的预测性能，这种机器学习方法可用于帮助临床医生对于高风险因素的认识并早期干预以降

低死亡率。 
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Abstract 
Peritonitis is the second leading cause of sepsis-related mortality in intensive care unit (ICU) pa-
tients worldwide. Early prediction of sepsis is critical for timely intervention and ultimately 
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improving prognosis. This study established and validated a predictive model for the development 
of sepsis in peritonitis patients using novel machine learning algorithms. The findings suggest that 
machine learning models can be a reliable tool for predicting sepsis in peritonitis patients. Among 
them, the random forest algorithm model showed the best predictive performance. This machine 
learning approach can help clinicians recognize high-risk factors and intervene early to reduce 
mortality. 
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1. 引言 

脓毒血症是重症监护室腹膜炎患者中常见且复杂的临床并发症[1]，其发生往往引发一系列严重后果，

不仅延长患者的住院时间，还显著增加发病率和医疗经济负担。腹膜炎是继复杂性肺炎之后进入重症监

护室的第二大原因，占所有患者的 5.8%~10%，几乎占感染患者的 20% [2]。当怀疑患者患有重度脓毒症

时，腹膜炎患者的重要器官支持治疗显得尤为关键，从手术前开始，并在术后根据需要持续进行。支持

治疗包括疼痛管理、镇静、通气优化、血流动力学和液体监测、肾功能改善、营养和抗凝[3]-[6]。据报道，

一些生物标志物如乳酸、C 反应蛋白、降钙素原、单核细胞趋化蛋白-1、降钙素原[7]-[10]可能有助于在

器官功能障碍进一步发展之前，识别出正在发展为严重脓毒症的患者。然而，由于检测技术要求高且成

本较高，这些生物标志物在临床环境中难以普及。一些评分系统，包括简化急性生理学评分和序贯器官

衰竭评估等也已用于脓毒血症的预测，但由于特异性和敏感性较差，其表现并不理想。此外，一些基于

传统统计方法的多变量预测模型，如逻辑回归和多元风险模型，已被开发用于预测患者脓毒症的发展。

因此，探索更有效和准确的预测工具在脓毒症患者的管理中极为重要。 
近年来，由于统计理论和计算机技术的发展，机器学习已经引起了临床医生的关注并获得了他们的

认可。新型机器学习技术已广泛用于各种疾病的预测模型，与传统逻辑或多元回归分析相比，表现出更

好的性能[11]。在近两年的研究中我们可以发现在机器算法用于脓毒血症患者的应用已经有相当多的学

者做出了大量努力。Wen-Yuan Zhang 等人通过机器学习，分析及验证儿童脓毒症的诊断性生物标志物和

免疫细胞浸润特征[11]；Nianzong Hou 使用 XGboost 的机器学习方法，预测脓毒症患者的 30 天死亡率，

并确定该模型的性能优于传统预测模型[12]；Jingyuan Ning 等人利用三种机器学习算法共同鉴定了脓毒

症患者的 LILRA5 标记基因[13]。 
对于腹膜炎患者，及时、有效的外科处理是至关重要的。没有有效的外科处理，病死率接近 100%，这

惊人的数据提示我们对于腹膜炎提早识别高危因素并进行有效的干预是非常重要的[14]。在这项研究中，我

们旨在开发和验证多个机器学习的模型来预测腹膜炎患者的脓毒血症，并找到预测性能最好的模型。 

2. 研究方法 

方法数据来源使用结构化查询语言，从名为重症监护医学信息集市 III (MIMIC-III)数据库的单中心公

开数据库中提取脓毒症患者的数据。MIMIC-III 数据库是一个综合的、去识别的、全面的临床数据集，包

含 2001 年 6 月 1 日至 2012 年 10 月 31 日期间在马萨诸塞州波士顿 Beth Israel Deaconess 医疗中心 ICU 住

Open Access

https://doi.org/10.12677/acm.2025.152528
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


何锟 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.152528 1709 临床医学进展 
 

院的所有患者。MIMIC-III 包括有关入院和出院患者的详细信息，如人口统计学特征、监测生命体征、实

验室和微生物检查、影像学检查、观察和记录摄入量和排出量、药物治疗、住院时间、生存数据以及出

院或死亡记录。为了申请访问该数据库，我们通过了人类研究参与者保护考试，并获得了相应的证书(No. 
54890596)，从 MIMIC-III 数据库中提取了 2056 名因腹膜炎诊断而入住 ICU 的患者。这些患者患有各种

类型的腹膜炎，包括原发性腹膜炎与继发性腹膜炎。排除标准包括年龄小于 18 岁的患者、入 ICU 后 24
小时内死亡的患者、入住 ICU 超过一次的患者以及缺失数据超过 20%的患者。最终，共有 1055 名腹膜

炎患者被纳入研究，从 MIMIC-III 数据库中检索入院后最初 24 小时内的患者数据。本研究使用了以下信

息：(1) 人口统计学特征，包括性别、年龄和种族；(2) 合并症，包括充血性心力衰竭、高血压、慢性肺

病、糖尿病和肝病；(3) 生命体征，包括心率、体温、血氧饱和度；(4) 实验室指标，包括总胆红素、阴

离子间隙、白蛋白、氯、钾、钠、乳酸、部分凝血活酶时间(PTT)、凝血酶原时间(PT)、国际标准化比值

(INR)、肌酐、血尿素氮(BUN)和葡萄糖；(5) 治疗和临床管理，包括机械通气和血管加压药的使用，由于

这是一项基于假设的流行病学研究，因此未尝试估计研究的样本量。相反，MIMIC-III 数据库中的所有合

格患者均入组，以实现最大的统计功效。为了最大限度地减少缺失数据导致的偏倚，在最终队列中排除

缺失值超过 20%的变量，并使用多重插补(MI)方法重复其他变量。MI 是处理缺失值的一种优秀且广泛使

用的方法[15]。MI 可以用多个合理的可能值插补每个缺失值。该过程考虑了缺失值背后的不确定性，并

可以产生多个数据集，从中可以估计感兴趣的参数。例如，如果您对多变量模型中协变量的系数感兴趣，

则将从每个数据集估计系数，从而产生多个系数。考虑到缺失值估计的不确定性，将这些系数组合起来，

给予一个有效的系数估计。MI 估计的系数方差比单一插补估计的系数方差更不可能被低估[16]。 

数据分析 

统计分析将连续变量归结为均值及标准差，并使用 Wilcoxon 秩和检验进行比较。类别变量用数字和

百分比表示，并用卡方检验或 Fisher 精确概率法进行比较，特征选择是模型构建的重要步骤。Boruta 算

法通过比较每个特征的 Z 值和“阴影特征”的 Z 值来识别最重要的特征。通过复制所有真实特征并对其

进行顺序洗牌，在每次迭代中从随机森林模型中获得每个属性的 Z 值，并通过对真实特征的随机洗牌来

生成阴影的 Z 值。在多次独立试验中，如果一个真实特征的 Z 值大于阴影特征的最大 Z 值，则该特征被

认为是“重要的”[17]。在特征选择后，采用逻辑回归、k 近邻、支持向量机、决策树、随机森林、极梯

度增强和人工神经网络等 7 种最大似然算法进行建模。对训练集和验证集进行了十次交叉验证，以防止

过度拟合，并用于建立预测模型。因此，整个数据集被随机分为 10 个折叠。其中 7 个用作模型开发的训

练集，其余 1 个用作模型验证的验证集。因为 10 个折叠中的每一个都被用作验证集，所以上述过程重复

10 次。最后，在验证集上对各模型的性能进行了验证和比较。在我们的例子中，(ROC)曲线的曲线下面

积(AUC)最高及相关模型评价指标综合评估的模型被选为每种算法的最优模型。预测模型的性能是在辨

别、校准和临床实用性方面进行的。通过 ROC 曲线的 AUC、敏感度、特异度、回忆度、准确度和 F1 评

分来定量评估辨别能力，采用决策曲线分析(DCA)对其临床应用进行研究。采用 R 版本 4.0.5 进行统计分

析和建模，双侧 P 值和 0.05 被认为具有统计学意义。 

3. 结果 

MIMIC-III 数据库中提取了 2656 名入住 ICU 且诊断为肝硬化的患者。纳入的患者患有各种类型的腹

膜炎，排除标准包括年龄小于 18 岁的患者、入住 ICU 后 24 小时内死亡的患者、入住 ICU 一次以上的患

者以及缺失数据大于 20%的患者，共有 1055 名患者纳入我们的分析，其中，492 (46.6%)名患者入住 ICU
后出现了脓毒血症。 
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脓毒血症组与非脓毒血症组之间的特征差异如表 1 所示。体重越重的患者更容易发生脓毒血症。患

有脓毒血症患者的患者冠心病、急性肾损伤、凝血功能障碍的发生率更高，机械通气的使用率更高；阴

离子间隙，碳酸氢盐，尿素氮，钙，肌酐，红细胞压积，白细胞，MCHC，MCV，呼吸频率更高、有创

呼吸机使用更多。收缩压，舒张压，平均动脉压，体温，SpO2均低于非脓毒血症的腹膜炎患者(P < 0.05)。 
 
Table 1. The baseline characteristics of peritonitis patients 
表 1. 腹膜炎患者的基线特征 

Characteristics Total (n = 1055) sepsis-NO (n = 563) sepsis-YES (n = 492) p value 

ethnicity = WHITE (%) 721 (68.3) 379 (67.3) 342 (69.5) 0.485 

gender = M (%) 589 (55.8) 300 (53.3) 289 (58.7) 0.086 

weight (mean (SD)) 82.15 (22.34) 80.39 (21.20) 84.16 (23.44) 0.006 

diabetes = YES (%) 251 (23.8) 133 (23.6) 118 (24.0) 0.948 

Coronary artery disease = YES 
(%) 67 (6.4) 27 (4.8) 40 (8.1) 0.037 

AKI = YES (%) 611 (57.9) 263 (46.7) 348 (70.7) <0.001 

splenomegaly = YES (%) 2 (0.2) 2 (0.4) 0 (0.0) 0.539 

Hypertension = YES (%) 207 (19.6) 113 (20.1) 94 (19.1) 0.752 

ckd = YES (%) 217 (20.6) 118 (21.0) 99 (20.1) 0.795 

copd = YES (%) 46 (4.4) 22 (3.9) 24 (4.9) 0.536 

pleural effusion = YES (%) 166 (15.7) 81 (14.4) 85 (17.3) 0.23 

ascites = YES (%) 491 (46.5) 257 (45.6) 234 (47.6) 0.576 

dysfunction of blood coagulation 
= YES (%) 317 (30.0) 140 (24.9) 177 (36.0) <0.001 

heart failure = YES (%) 173 (16.4) 84 (14.9) 89 (18.1) 0.192 

portal hypertension = YES (%) 267 (25.3) 149 (26.5) 118 (24.0) 0.393 

Liver cirrhosis = YES (%) 424 (40.2) 226 (40.1) 198 (40.2) 1 

gallstones = YES (%) 4 (0.4) 3 (0.5) 1 (0.2) 0.714 

Ventilator = YES (%) 158 (15.0) 56 (9.9) 102 (20.7) <0.001 

hemodialysis = YES (%) 24 (2.3) 12 (2.1) 12 (2.4) 0.899 

aniongap (mean (SD)) 17.06 (5.17) 16.23 (4.74) 18.00 (5.48) <0.001 

bicarbonate (mean (SD)) 20.77 (5.14) 21.85 (4.74) 19.53 (5.30) <0.001 

bun (mean (SD)) 35.74 (28.06) 32.40 (27.22) 39.57 (28.53) <0.001 

calcium (mean (SD)) 8.16 (1.00) 8.24 (0.92) 8.07 (1.08) 0.006 

chloride (mean (SD)) 101.35 (7.70) 101.08 (7.47) 101.67 (7.95) 0.218 

creatinine (mean (SD)) 1.95 (1.98) 1.79 (1.98) 2.12 (1.97) 0.008 

glucose (mean (SD)) 144.35 (84.10) 139.72 (61.76) 149.64 (103.75) 0.056 

sodium (mean (SD)) 135.83 (6.29) 135.79 (6.17) 135.87 (6.42) 0.838 

potassium (mean (SD)) 4.32 (0.92) 4.30 (0.82) 4.34 (1.03) 0.397 

inr (mean (SD)) 1.86 (0.94) 1.79 (0.89) 1.95 (1.00) 0.006 

pt (mean (SD)) 20.19 (10.44) 19.30 (9.00) 21.22 (11.81) 0.003 

ptt (mean (SD)) 41.84 (21.80) 40.04 (19.01) 43.90 (24.46) 0.004 
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续表 

hematocrit (mean (SD)) 31.30 (7.45) 30.78 (7.31) 31.90 (7.56) 0.015 

hemoglobin (mean (SD)) 10.25 (2.50) 10.13 (2.47) 10.38 (2.52) 0.112 

platelets (mean (SD)) 216.58 (147.56) 214.53 (151.48) 218.92 (143.06) 0.63 

wbc (mean (SD)) 13.17 (9.03) 12.48 (7.61) 13.95 (10.37) 0.008 

mch (mean (SD)) 30.71 (3.32) 30.68 (3.26) 30.74 (3.38) 0.799 

mchc (mean (SD)) 32.73 (1.72) 32.91 (1.68) 32.53 (1.74) <0.001 

mcv (mean (SD)) 93.85 (8.81) 93.26 (8.51) 94.52 (9.11) 0.021 

rbc (mean (SD)) 3.38 (0.89) 3.34 (0.90) 3.41 (0.89) 0.192 

rdw (mean (SD)) 16.52 (2.87) 16.44 (2.95) 16.61 (2.79) 0.346 

alt (mean (SD)) 97.27 (359.29) 98.31 (409.77) 96.09 (291.40) 0.921 

alp (mean (SD)) 141.03 (144.64) 141.16 (147.28) 140.88 (141.71) 0.975 

ast (mean (SD)) 187.32 (765.25) 191.58 (894.65) 182.43 (583.86) 0.847 

bilirubin_total (mean (SD)) 4.69 (8.14) 4.84 (8.67) 4.51 (7.50) 0.504 

first_time_heart_rate (mean 
(SD)) 98.63 (21.25) 97.12 (21.29) 100.37 (21.08) 0.013 

first_time_sbp (mean (SD)) 118.46 (25.34) 123.50 (24.94) 112.70 (24.58) <0.001 

first_time_dbp (mean (SD)) 65.71 (18.43) 67.65 (18.63) 63.50 (17.95) <0.001 

first_time_mbp (mean (SD)) 79.95 (19.07) 82.50 (18.95) 77.04 (18.80) <0.001 

first_time_sbp_ni (mean (SD)) 116.17 (25.54) 121.25 (25.16) 110.36 (24.73) <0.001 

first_time_dbp_ni (mean (SD)) 65.74 (19.29) 67.64 (19.30) 63.56 (19.06) 0.001 

first_time_mbp_ni (mean (SD)) 77.92 (19.45) 80.46 (19.37) 75.01 (19.15) <0.001 

first_time_resp_rate (mean (SD)) 20.51 (6.52) 19.71 (6.05) 21.42 (6.91) <0.001 

first_time_temperature (mean 
(SD)) 36.69 (0.88) 36.76 (0.82) 36.61 (0.95) 0.005 

first_time_spo2 (mean (SD)) 96.48 (4.81) 96.83 (3.75) 96.08 (5.78) 0.011 

first_time_glucose (mean (SD)) 1088.15 (30783.16) 1915.37 (42139.10) 141.56 (65.66) 0.351 

Dobutamine = YES (%) 19 (1.8) 4 (0.7) 15 (3.0) 0.009 

dopamine = YES (%) 27 (2.6) 10 (1.8) 17 (3.5) 0.127 

Adrenaline = YES (%) 46 (4.4) 8 (1.4) 38 (7.7) <0.001 

Norepinephrine = YES (%) 454 (43.0) 121 (21.5) 333 (67.7) <0.001 

isoproterenol = YES (%) 274 (26.0) 104 (18.5) 170 (34.6) <0.001 

antidiuretic hormone = YES (%) 220 (20.9) 41 (7.3) 179 (36.4) <0.001 

oxygen = YES (%) 880 (83.4) 469 (83.3) 411 (83.5) 0.985 

dialysis = YES (%) 24 (2.3) 12 (2.1) 12 (2.4) 0.899 

Invasive ventilator = YES (%) 158 (15.0) 56 (9.9) 102 (20.7) <0.001 

3.1. 特征选择 

基于 Boruta 算法的特征筛选结果如图 1 所示。按照 Z 值的顺序，与脓毒血症最密切的变量分别为体

重、急性肾损伤、机械通气、阴离子间隙、碳酸氢盐、尿素氮、肌酐、红细胞压积、白细胞、总胆红素、

肾上腺素、异丙肾上腺素、血管加压素、机械通气等 20 个指标。 
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横轴是每个变量的名称，纵轴是每个变量的 Z 值。箱线图显示模型计

算过程中每个变量的 Z 值。蓝色框代表前 20 个重要变量，红色框代

表暂定属性，绿色框代表不重要变量。 

Figure 1. Feature selection plot based on Boruta algorithm 
图 1. 基于 Boruta 算法的特征选择图 

3.2. 模型性能比较 

我们生成了 7 个机器学习模型来预测腹膜炎患者入住 ICU 后脓毒血症的发生。图 2 显示了 7 个模型

在 ROC 曲线方面的区分性能。7 个模型中，极梯度增强模型(AUC = 0.796)对腹膜炎患者发生脓毒血症的

预测效果最好，其次是最忌森林(AUC = 0.794)，决策树模型(AUC = 0.722)，逻辑回归(AUC = 0.719)，支

持向量机(AUC = 0.718)，人工神经网络(AUC = 0.691)，K-近邻(AUC = 0.634)。以逻辑回归模型(AUC = 
0.719)作为参考时，极梯度增强模型，随机森林模型和决策树模型对腹膜炎患者发生脓毒血症的预测能力

优于逻辑回归模型。然而，决策树(AUC = 0.718)，人工神经网络模型(AUC = 0.691)，K-近邻(AUC = 0.634)
模型的区分度不如逻辑回归模型(图 2)。表 2 列出了 7 个模型的一组详细性能指标。RF 模型的准确度

(0.752)，灵敏度(0.765)，召回率(0.765)，F1 评分(0.742)第一，特异性(0.741)，第二，根据 DCA 曲线(图 3)，
随机森林模型表现出更大的净效益和阈值概率，表明随机森林模型是具有良好临床实用性的最佳模型。 
 
Table 2. Model performance metrics 
表 2. 模型性能指标 

 Accuracy Sensitivity Specificity Recall F1score 
RF 0.752380952 0.765306122 0.741071429 0.765306122 0.742574257 

XGB 0.752380952 0.704081633 0.794642857 0.704081633 0.726315789 
SVM 0.719047619 0.704081633 0.732142857 0.704081633 0.700507614 

NNET 0.680952381 0.632653061 0.723214286 0.632653061 0.64921466 
KNN 0.638095238 0.571428571 0.696428571 0.571428571 0.595744681 
LOGI 0.723809524 0.642857143 0.794642857 0.642857143 0.684782609 
DCtree 0.685714286 0.653061224 0.714285714 0.653061224 0.659793814 

https://doi.org/10.12677/acm.2025.152528


何锟 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.152528 1713 临床医学进展 
 

 
RF：随机森林；XGB：极梯度增强；SVM：支持向量机；NNET：人工神经

网络；KNN：k-近邻；LOGI：逻辑回归；DCtree：决策树。 

Figure 2. Receiver operating characteristic curves of seven models 
图 2. 七个模型的操作特征曲线 

 

 
rand_forest：随机森林；boost_tree：极梯度增强；svm_rbf：支持向量机；mlp：
人工神经网络；nearest_neighbor：k-近邻；logistic_reg：逻辑回归；decision_tree：
决策树。 

Figure 3. Calibration curves of seven models 
图 3. 七个模型的校准曲线图 

4. 讨论 

在这项回顾性研究中，我们开发并验证了基于机器学习的模型，来预测腹膜炎患者发展为脓毒血症。

我们的研究有几个新颖的贡献。首次，我们的研究纳入了七种常用的机器学习算法进行全面分析。尽管
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机器学习模型在区分度和校准度方面表现出良好的预测准确性，但这并不等同于其在临床实践中的有用

性。当净收益的阈值概率不切实际时，即使性能良好的模型也可能具有有限的适用性[18]。因此，我们应

用决策曲线分析(DCA)曲线来验证这些机器学习模型的临床适用性。另外，Boruta 算法可以帮助我们充分

理解自变量的重要性，从而更有效地进行特征选择。最后，我们使用 SHAP 特征重要性评估方法对开发

的模型进行全局解释。 
脓毒血症是一项公认的全球健康挑战[19]，全球脓毒血症的发病率不断增加，脓毒症的死亡率高达

40% [20]。腹膜炎是全球重症监护病房患者发生脓毒血症的第二大原因。脓毒血症的存在对腹膜炎患者的

死亡率增加有着显著影响，在一项对 1997 年至 2000 年间华盛顿州 81 家医院紧急或紧急收治的患者进行

的回顾性观察研究中，腹膜炎患者的总体死亡率为 6%，但严重败血症患者的死亡率升至 34% [21]。一旦

患者符合脓毒性休克标准，心血管不稳定、脓毒症相关凝血病和器官衰竭恶化就会导致死亡率超过 50%，

在发展中国家甚至高达 80% [22]。因此，早期识别脓毒血症并积极治疗，对提高腹膜炎患者生存率，改

善脓毒血症患者预后及减少住院时间和医疗费用至关重要。虽然，许多研究人员试图寻找可靠的生物标

志物来诊断和治疗脓毒症。CRP 和降钙素原水平是最常用的诊断和预后标志物，但其能力有限[23]。尽管

进行了大量研究，但没有任何一种生物标志物能够可靠地识别有发生严重脓毒症或脓毒性休克风险的患

者[24] [25]。因此，开发和推广可靠的预测模型对于识别这些患者并为他们提供及时有效的干预措施以改

善其预后显得尤为紧迫。 
以往的研究表明，与 ML 模型相比，SOFA 和 SAPS II 评分系统存在预测性能差、灵敏度和特异性

低、波动范围宽、过程繁琐等缺点[11]。使用机器学习算法来预测疾病的发展已经成为一个新的研究领域。

Suru Yue 等人[26]使用机器学习算法来预测脓毒症患者住院期间 AKI 的发展，SOFA and SAPS II score 的

AUC 分别为 0.6457 和 0.7015，而 XGBoost 模型的 AUC 为 0.821，XGBoost 模型在区分度、校准和临床

应用方面的预测性能均优于传统评分系统；Luming Zhang,等人[27]构建了一个基于机器学习(RSF 算法)的
预后模型来预测老年脓毒症患者 30 天的死亡风险，该模型(C 指数 0.73)与传统评分系统 SOFA、SAPSII
和 APSIII 进行了比较，优于传统的评分系统。机器学习算法已被用于替代传统评分系统来预测疾病的发

生，但是这是首次将机器学习算法用于腹膜炎患者脓毒血症的预测。 
Boruta 算法已成为特征选择中广泛使用的方法，通过模拟随机性来确定哪些特征对于预测目标变量

最重要[17]。可自动进行特征选择，无需手动调整参数或选择特定的特征子集。能够识别与目标变量完全

相关的特征，这些特征可能对预测模型具有显著贡献。Boruta 算法通过使用随机森林和自助重采样技术，

它可以有效地处理大规模数据集，并保持泛化能力，避免过拟合问题。本研究中 Boruta 算法的特征选择

结果表明，体重、急性肾损伤、机械通气、阴离子间隙、碳酸氢盐、尿素氮、肌酐、红细胞压积、白细

胞、总胆红素、肾上腺素、异丙肾上腺素、血管加压素、机械通气等 20 个指标显着占据绿色区域，在特

征选择中表现出较高的 Z 分数。这表明可能在本研究中发挥着至关重要的作用，显示出与研究目标的显

着相关性，这些因素反映了全身炎症反应、器官功能衰竭和循环不稳定的严重程度，常见于脓毒症。例

如，急性肾损伤、阴离子间隙升高以及电解质和代谢指标的变化表明代谢紊乱和脏器灌注不足，而机械

通气和使用血管加压药物则提示呼吸或循环衰竭的严重程度。白细胞计数和总胆红素升高可能反映感染

和肝功能障碍。综合这些临床标志物，可以预测腹膜炎患者发展脓毒血症的风险，帮助及时进行干预和

治疗，由于这些指标可以在入院时轻松评估，因此可以作为腹膜炎患者发生脓毒血症的便捷预测指标。 
在已经开发的七个机器学习模型中，随机森林模型在预测脓毒血症方面表现最好，AUC 为 0.794，

准确度为 0.752，敏感度为 0.765，特异度为 0.741，临床医生可以根据随机森林模型预测的风险评分决定

是否加强监测、调整治疗方案或提前进行脓毒症预防治疗。对于模型预测高风险的患者，临床医生可以

提前准备资源，如加强生命体征监控、对高危因素进行及时的纠正等。迄今为止，已经开发出基于机器
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学习来预测腹膜炎引起的脓毒症患者的术后死亡率[28]。该模型仅利用脓毒血症术后的临床数据来预测

死亡率，无法帮助临床医生警惕腹膜炎患者脓毒血症的发生。在我们的研究中，通过复杂的随机森林模

型，我们发现去甲肾上腺素，急性肾损伤，抗利尿激素和收缩压主要与腹膜炎患者发生脓毒血症相关。

合并肾损伤会增加脓毒症的发生风险，急性肾损伤与脓毒血症有关，这与已有的研究一致[29]。去甲肾上

腺素是脓毒性休克推荐使用的一线药物，可以降低死亡率和预防心血管损伤[30]。疾病的进展使组织和器

官灌注减少，外周血管收缩来代偿，导致肾脏灌注不足，少尿无尿，低血压。 
我们的研究中有一些局限性需要注意。第一，这是一项回顾性研究，存在一定的信息偏差和在其他

人群中的适用性以控制的问题，从而限制了因果推论。第二，在我们研究中，使用 MIMIC-III 数据库作

为一个包含大量重症监护病房(ICU)患者的高质量公共数据库，已经被广泛应用于多项研究，且其数据涉

及到不同种族、性别和疾病类型，因此具有一定的代表性。在本研究中，我们利用 MIMIC-III 数据库的

多样化数据来构建模型，并进行内部验证缺乏外部数据集的验证是一个重要的局限性。我们计划在未来

的研究中，使用外部数据集对模型进行验证，从而进一步评估其在不同人群中的适用性和泛化能力。第

三，样本选择可能会受到已知或未知因素的影响，导致样本在某些方面不具有代表性，这可能会影响研

究的外部效度。然而，我们依然相信，所构建的模型有助于临床医生及时治疗发生脓毒血症高风险的腹

膜炎患者。 

5. 结论 

总之，机器学习模型可以成为预测腹膜炎患者进展为脓毒症的可靠工具。在所有预测模型中，随机

森林模型是最有效的模型，它可以帮助临床医生针对有脓毒血症风险的腹膜炎患者制定精准的管理方案

并实施早期干预，以降低死亡率。 
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