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摘  要 

急性肾损伤(AKI)是脓毒症患者最常见且最严重的器官功能障碍之一，具有发生率高、病死率高、医疗费

用昂贵等特点。脓毒症相关AKI (Sepsis-associated AKI, SA-AKI)占重症监护病房(ICU)中AKI病例的

40%~50%，是导致患者死亡的独立危险因素。传统的AKI预测方法存在准确性不足、时效性差等局限性，

难以在肾功能恶化早期进行有效识别。近年来，机器学习算法在SA-AKI风险预测中的应用日益广泛，显

示出良好的预测性能和临床应用前景。本文综述了SA-AKI的流行病学特征、发病机制、诊断标准以及机

器学习算法在脓毒症相关AKI预测中的研究进展，分析了当前研究的不足与挑战，并展望了未来的发展

方向。 
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Abstract 
Acute kidney injury (AKI) is one of the most common and serious organ dysfunction in patients with 
sepsis, which has the characteristics of high incidence, high mortality and expensive medical ex-
penses. Sepsis-associated AKI (SA-AKI) accounts for 40%~50% of AKI cases in intensive care unit 
(ICU), and it is an independent risk factor for patients’ death. The traditional AKI prediction method 
has some limitations, such as insufficient accuracy and poor timeliness, and it is difficult to effec-
tively identify the early deterioration of renal function. In recent years, machine learning algorithm 
has been widely used in SA-AKI risk prediction, showing good prediction performance and clinical 
application prospect. This paper summarizes the epidemiological characteristics, pathogenesis, di-
agnostic criteria and research progress of machine learning algorithm in the prediction of Sepsis-
associated AKI, analyzes the shortcomings and challenges of current research, and looks forward to 
the future development direction. 
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1. 引言 

急性肾损伤(AKI)是指在数小时至数天内肾功能急剧下降的临床综合征，会导致各种毒素和代谢产物

在体内蓄积，造成内环境紊乱，以血清肌酐升高、尿量减少为主要表现[1]。脓毒症是由感染引起的宿主

反应失调所导致的危及生命的器官功能障碍，是重症监护病房(ICU)患者死亡的主要原因之一[2]。AKI 是
脓毒症最常见的器官功能障碍表现，据统计，约 45%~70%的脓毒症患者会发生 AKI，而在脓毒性休克患

者中，这一比例可高达 70%~80% [3]。 
脓毒症相关 AKI (S-AKI)不仅显著增加患者的短期死亡率，还会导致住院时间延长、医疗费用增加，

并可能进展为慢性肾脏病，严重影响患者的长期预后[4]。随着全球脓毒症发病率的上升和人口老龄化加

剧，S-AKI 已成为危重症医学领域的重大挑战。然而，S-AKI 常以血清肌酐(serum creatinine, SCr)和尿量

变化进行诊断，这些指标往往在肾损伤发生 48~72 小时后才出现明显变化，属于肾功能的“滞后指标”，

错过了最佳的预防和治疗时机。 
近年来，随着人工智能技术的快速发展，机器学习算法在 S-AKI 预测领域展现出巨大潜力。通过整

合患者的人口学特征、生命体征、实验室检查、感染指标、器官功能评分等多维数据，机器学习模型能

够识别复杂的非线性关系和交互作用，为实现 S-AKI 的早期识别和精准预测提供了新的途径，有望改善

脓毒症患者的临床管理和预后。 

2. 脓毒症相关 AKI 的流行病学与临床特征 

2.1. SA-AKI 的发生率和病死率 

脓毒症相关 AKI 是 ICU 中最常见的 AKI 类型，占所有 AKI 病例的 40%~50%。多项大规模流行病学

研究显示，脓毒症患者中 AKI 的发生率在不同研究中存在差异，这主要与研究人群、诊断标准、地区医
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疗水平等因素有关。一项纳入 170 万住院患者的回顾性研究发现，脓毒症患者的 AKI 发生率为 45.2%，

而非脓毒症患者仅为 15.8% [5]。在重症脓毒症和脓毒性休克患者中，AKI 的发生率进一步上升，可达

60%~70%。 
SA-AKI 的病死率显著高于其他原因所致的 AKI。研究表明，发生 AKI 的脓毒症患者住院病死率为

30%~50%，而未发生 AKI 的脓毒症患者病死率仅为 10%~20% [6]。AKI 的严重程度与病死率呈正相关，

根据 KDIGO 分期，1 期 AKI 患者的病死率约为 20%~25%，2 期为 35%，3 期可高达 50%~60%。此外，

需要肾脏替代治疗(renal replacement therapy, RRT)的 SA-AKI 患者病死率更高，可达 60%。 
值得注意的是，即使是轻度的 AKI (KDIGO 1 期)也与不良预后密切相关。一项 Meta 分析纳入了 42

项研究共 283,751 例患者，结果显示即使是 SCr 轻微升高(26.5 μmol/L)也与住院病死率增加 67%相关[7]。
这提示早期识别和干预轻度 AKI 具有重要临床意义。 

2.2. 高危人群特征 

某些特定人群发生 SA-AKI 的风险更高。年龄是重要的危险因素之一，≥65 岁的老年患者由于肾脏储

备功能下降、合并症增多，SA-AKI 的发生率显著高于年轻患者。既往存在慢性肾脏病(chronic kidney dis-
ease, CKD)的患者是 SA-AKI 的高危人群，其发生率是肾功能正常者的 2~3 倍[8]。 

合并症如糖尿病、高血压、心力衰竭、肝硬化等也是 SA-AKI 的独立危险因素。糖尿病患者由于存

在糖尿病肾病、血管病变等基础疾病，更易发生 SA-AKI，且预后更差。免疫抑制状态(如器官移植术后、

恶性肿瘤化疗期间)的患者发生脓毒症时，AKI 风险也明显升高。 
在感染来源方面，腹腔感染、肺部感染是导致 SA-AKI 最常见的原因。革兰阴性菌感染，特别是产

生内毒素的细菌，更容易引起严重的全身炎症反应和 AKI [9]。此外，感染性休克、需要血管活性药物支

持、机械通气等因素均与 SA-AKI 的发生密切相关。 

2.3. 疾病负担与医疗费用 

SA-AKI 不仅增加患者的近期死亡风险，还对长期预后产生深远影响。幸存者中有相当比例会发展为

慢性肾脏病甚至终末期肾病(end-stage renal disease, ESRD)，需要长期透析治疗。研究显示，SA-AKI 患者

出院后 1 年内发展为 CKD 的风险是未发生 AKI 者的 2~3 倍，进展至 ESRD 的风险增加 5~10 倍[10]。这

种“AKI-CKD 连续谱”的概念近年来受到广泛关注。 
从经济负担角度看，SA-AKI 显著增加了医疗费用。AKI 患者的住院时间更长，ICU 停留时间延长，

需要更多的医疗资源和支持治疗。一项美国的研究显示，发生 AKI 的脓毒症患者平均住院费用较未发生

AKI 者增加 40%~60%，需要 RRT 的患者费用更高。在中国，SA-AKI 患者的平均住院费用也显著高于非

AKI 患者，约增加 2~3 万元人民币[11]。 

3. SA-AKI 的预测因子与传统风险模型 

3.1. 临床危险因素 

一些专注于识别 AKI 重要危险因素的研究已确定，患者易感性和暴露因素对于 AKI 的发展同样重

要。患者的易感性包括年龄、性别、种族和合并症。在所有合并症中，CKD 是 AKI 的主要危险因素，因

其与自主调节功能失调、肾脏储备丧失以及对肾毒性药物的敏感性有关。糖尿病、高血压、心血管疾病、

高尿酸血症、肥胖和肝病也被认为是 AKI 的危险因素[12]。脓毒症、肾毒性药物、外科干预和休克已被

确定为 AKI 的促成因素。一项多中心国际横断面 AKI-EPI 研究报告，脓毒症、血容量不足和肾毒性药物

暴露是危重病患者 AKI 最常见的三种原因[13]。在一些暴露中，身体状况较差的患者发生 AKI 的概率可
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能会更高，例如老年患者心脏手术 SA-AKI。但 AKI 的风险会因为身体状况和肾毒性暴露的不同而不同，

这使得准确地评估风险变得困难。 

3.2. 生物标志物(包括传统与新型) 

目前临床上用于 AKI 预测的方法主要包括临床评分系统、生物标志物检测和传统统计学预测模型。

常用的临床评分系统包括 SOFA 评分、SAPS II 评分等，这些评分系统简单易用，但预测准确性有限，在

AKI 预测中的 AUC 值通常在 0.6~0.7 之间[14]。Bell 等(2015) [15]在一项包含 15，872 例患者的前瞻性队

列研究中发现，入院时白蛋白 < 30 g/L 的患者 AKI 发生率为 28.3%，显著高于白蛋白 ≥ 35 g/L 患者的

10.1% (P < 0.001)。多因素分析显示，低白蛋白血症是 AKI 的独立危险因素(OR = 2.84, 95%CI: 2.31-3.49)。
白蛋白通过以下机制影响肾功能：(1) 维持血浆胶体渗透压，当白蛋白 < 25 g/L 时，有效循环血量显著

减少，肾灌注压下降；(2) 抗氧化作用，白蛋白含有丰富的巯基，能够清除自由基，减少氧化应激损伤；

(3) 载体功能，影响药物的分布和清除，低白蛋白状态下游离药物浓度增加，可能加重肾毒性。 
Caraceni 等研究证实，白蛋白具有重要的抗炎作用。在炎症状态下，白蛋白不仅合成减少，其分子

结构也发生改变，抗氧化和载体功能下降，形成恶性循环[16]。除白蛋白外，其他营养指标也与 AKI 风
险相关。Zhang 等[17]研究了前白蛋白与 AKI 的关系，发现前白蛋白 < 150 mg/L 的患者 AKI 发生率显

著高于正常组，前白蛋白半衰期短(2~3 天)，能够更敏感地反映蛋白质合成状态。白介素-6 (IL-6)作为重

要的促炎细胞因子，在 AKI 发病机制中发挥关键作用。Skrypnyk 等[18]研究阐明了 IL-6 参与 AKI 的具

体机制：(1) 激活内皮细胞，增加血管通透性，导致毛细血管渗漏和间质水肿；(2) 促进血小板聚集和血

栓形成，加重肾脏微循环障碍；(3) 直接激活肾小管上皮细胞的凋亡程序，通过 caspase-3 途径诱导细胞

死亡。降钙素原(PCT)在脓毒症相关 AKI 预测中具有重要价值。Gao 等[19]研究发现 PCT > 2.0 ng/mL 的

患者 AKI 发生率显著高于 PCT < 0.5 ng/mL 患者，PCT 不仅反映感染严重程度，还与肾脏微循环障碍密

切相关。超敏 C 反应蛋白(hs-CRP)作为急性期反应蛋白，其预测价值在多项研究中得到证实。Liu 等(2009)
的荟萃分析显示，CRP 每增加 10 mg/L，AKI 风险增加 15% (95%CI: 8%~23%) [20]。炎症反应的级联效

应 Gómez 等(2014)提出了炎症介导 AKI 的“级联反应”理论：初始的炎症刺激(如感染、缺血)激活单核

-巨噬细胞系统，释放 TNF-α、IL-1β、IL-6 等促炎因子；这些因子进一步激活血管内皮细胞和肾小管上

皮细胞，产生粘附分子和趋化因子；最终导致中性粒细胞浸润、血管通透性增加、微血栓形成，引起肾

脏损伤[21]。 
由于血清肌酐水平和尿量都是非特异性和不准确的 AKI 标志物，多种新型生物标志物已被研究用于

及时预测或诊断 AKI。以下新型生物标志物已被确定用于 AKI 的早期检测：胱抑素 C、中性粒细胞明胶

酶相关脂质运载蛋白、肾损伤分子 1、肝型脂肪酸结合蛋白、尿血管紧张素原(AGT)和钙蛋白。中性粒细

胞明胶酶相关脂质运载蛋白(NGAL)是近年来研究最多的 AKI 早期生物标志物[22] [23]。Bennett 等(2008)
在心脏手术患者中的研究发现，术后 2 小时血清 NGAL>150μg/L 能够预测 48 小时内 AKI 的发生，AUC
为 0.88，显著优于血肌酐(AUC = 0.52)。NGAL 的优势在于其在肾小管损伤后 2~6 小时即可升高，具有良

好的早期预警价值[24]。肾损伤分子-1 (KIM-1)是肾小管损伤的特异性标志物。Han 等(2008)研究了 201 例

重症患者，发现尿 KIM-1 > 2.5 ng/mL 的患者 AKI 发生率为 68.3%，AUC 为 0.83。KIM-1 的特点是在肾

小管损伤时特异性表达，在健康人群中几乎检测不到[25]。胱抑素 C (Cys C)不受年龄、性别、肌肉量影

响，是评估肾功能的理想指标。在 AKI 预测方面，Zhang 等(2012)发现胱抑素 C > 1.2 mg/L 的患者 AKI
发生率为 45.6%，显著高于正常组的 12.3%。胱抑素 C 的优势在于其在肾功能轻度下降时即可升高，具

有更好的早期诊断价值[26]。 
尽管近期研究确定的新型 AKI 生物标志物大大改善并使 AKI 的早期检测成为可能，但是在临床上使
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用这些生物标志物仍然有很多困难。Vanmassenhove 等使用新型的血清和尿液生物标志物早期诊断 AKI
仍较为麻烦，尤其是在 AKI 原因未明确时[27]。另一个困难是，新型生物标志物的检测可能并不普遍，

或较为昂贵。Marx 等认为，临床很难简单地通过一个通用血清或尿液生物标志物来确定 AKI 的风险、诊

断、严重程度和预后，以及区分 AKI 的原因并监测其进展[28]。AKI 是非均质性、复杂的疾病，其具有

广泛的原因和病理生理学，为了对 AKI 进行标准化诊断，需要几种能够涵盖 AKI 不同方面的生物标志物

或生物标志物组合似乎是合理的[29] [30]。检查多种新型生物标志物或使用生物标志物组合来评估患者的

状况可能会导致早期准确预测或诊断 AKI 的成本更高。 

3.3. 基于上述因素的传统风险评分模型 

AKI 的危险因素确定以后，研究者们就着手去运用独立的 AKI 预测因子组合，考量各自的影响，再

实施外部检验，从而创建风险评分。准确的风险预测评分必须能够辨识出风险较大的病患，并指引医生

去预防，诊治疾病，针对不同患者群体来评价 AKI 风险，不同的评分系统就此创建起来，这些预测模型

包括年龄、性别、基线肾功能以及合并症状况，在考量手术种类、药物、程序时，可以加入特定的预测因

素。 
Mehran 风险评分于 2004 年被提出，它被用来分析经皮冠状动脉介入治疗之后患者的 AKI 风险以及

肾脏替代治疗需求，按照 2016 年所展开的后续外部验证，此系统在预测接受冠状动脉造影的急性冠状动

脉综合征患者对比剂引发的肾病时表现尚可[31] [32]。大规模队列研究显示手术是 AKI 的主要原因，AKI
发生率从创伤手术的 25%到心脏或主动脉手术的 50%不等[33]。此外，心脏手术在所有类型的手术中 AKI
发生率最高，范围从 2%到 50%，透析依赖率为 1%到 6% [34] [35]；因此，为计划接受心脏手术的患者建

立几个 AKI 风险识别预测模型并不令人惊讶。最早的评分系统 EuroSCORE 基于 1999 年发表的欧洲多中

心数据，2010 年的年龄、肌酐和射血分数价值(ACEF)评分也基于欧洲数据库的数据[36]。短期风险(胸外

科医师协会，STS)评分于 2008 年使用美国胸外科医师协会国家数据库的数据创建；该评分用于评估成人

术前心脏手术风险，专业人员已保留并修改了该预测模型[37] [38]。在一项外部验证研究中，196 名患者

接受了二尖瓣修复术，比较了他们的 STS 和 ACEF 评分；STS 肾衰竭评分在预测 2 期和 3 期 AKI 方面最

准确。此外，该研究发现 ACEF 评分在所有 AKI 预测中表现出与 STS 肾衰竭评分相似的 AUROC(ACEF
和 STS 评分 AUROC 分别为 0.758 和 0.797)，但 ACEF 评分仅包括三个预测因素：年龄、肌酐和射血分

数；因此，ACEF 评分对临床医生更方便。在另一项比较单独冠状动脉旁路移植手术 AKI 术前风险模型

的研究中，EuroSCORE II、STS 评分和 ACEF 评分在预测 3 期 AKI 方面都表现适当；此外，ACEF 评分

在预测 SA-AKI 方面表现出令人满意的判别力，AUROC 为 0.781 [39]。 
除了合并症和急性疾病状况外，根据先前的研究，种族和流行病学因素也显示出对 AKI 发生率的影

响。Mathioudakis 等基于美国国家数据库报告，黑人与白人相比，年龄和性别调整后的 AKI 几率高 50% 
(几率比：1.51；95% CI 1.37~1.66)，在对多种 AKI 相关危险因素进行额外调整后，黑人种族与 AKI 风险

增加之间的关联仍然存在[40]。2013 年，一项专注于全球 AKI 发生率的 meta 分析报告，根据 KDIGO 标

准的 AKI 合并率在世界各地显示出差异。根据世界地理区域和国家经济模式以及纬度，AKI 合并率在南

美洲与北美洲相比更高(29.6%对 24.5%)，南欧与北欧相比更高(31.5%对 14.7%)，南亚与西亚或东亚相比

更高(23.7%对 16.7%对 14.7%)。位于赤道以南与以北国家的 AKI 合并率更高(27.0%对 22.6%)，此外，该

研究还显示在医疗总支出占 GDP >10%与≤5%的国家中，AKI 发生率较高(25.2%对 14.5%) [41]。 
考虑到种族和流行病学对 AKI 发生率的影响，一些研究人员已经根据其国家健康保险研究数据库验

证了他们的评分，以实现高预测性能。一个例子是 ADVANCIS 评分，用于预测因冠状动脉疾病接受经皮

冠状动脉介入治疗(PCI)患者的 AKI。ADVANCIS 评分使用八个临床参数(年龄、糖尿病、呼吸机使用、
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既往 AKI、干预血管数量、CKD、IABP 使用和心源性休克)，评分范围从 0 到 22；此外，ADVANCIS 评

分 ≥ 6 与住院死亡率风险增加相关[42]。除了对流行病学因素进行风险预测模型的修正之外，研究人员还

将新的生物标志物纳入一些现代 AKI 预测评分系统中，作为预测因素并评估了生物标志物与患者临床信

息之间的相关性。Zhou 等人将尿 NGAL 和尿 AGT 作为危险因素，建立急性失代偿性心衰患者 AKI 预测

评分[43]。 
尽管已经创建了各种评分系统来处理不同类型的临床情况，但是大多数预测模型都只能是单点 AKI

预测模型，比如预测某种类型的手术之后或者在使用造影剂之前发生的 AKI 几率，无法实时显示变化，

而且，一些评分系统包含了很多因素，如基础状况、临床数据和新的生物标志物，这使得它们在临床上

使用起来过于复杂，由于信息技术的进步，一些医院已经在他们的医疗信息系统(MIS)中集成了这些预测

系统，这些临床风险评估工具由于能够自动分析数据而越来越受欢迎，由于种族、基因、疾病发病率和

药物在各个国家之间的差异，使用 MIS 和风险预测评分的组合可能会使使用当地数据库的数据来评估

AKI 风险和肾脏替代治疗的需求成为可能。 

4. 基于机器学习算法建立 AKI 预测模型 

随着 MIS 越来越普遍，提供自动化电子警报系统(e-alerts)变得越来越可行，基于数据系统，使用算

法分析患者的电子记录和临床数据，以预测是否存在早期或亚临床的 AKI [44]。Park 等开发了一个有自

动肾科医生咨询的 AKI 警报系统，当患者的血清肌酐水平从基线升高到至少 1.5 倍或 0.3 mg/dL 时，临

床医生可以向肾科医生发出自动肾科医生咨询。该研究报告，在引入 e-alert 系统后，肾脏科医生的早期

诊断准确率明显提升(调整 OR，6.13；95% CI，4.80~7.82)，严重 AKI 事件显著降低(调整 OR，0.75；95% 
CI，0.64~0.89)；但死亡率没有受到影响(调整 HR，1.07；95% CI，0.68~1.68) [45]。另一项研究在 ICU 患

者中使用了 e-alert 系统，当 e-alert 系统筛选血清肌酐数据并根据 KDIGO 标准定义检测到可能的 AKI 事
件时，临床医生收到“弹出”消息。尽管在该研究中，AKI e-alert 系统的敏感性、特异性、约登指数和准

确性分别为 99.8%、97.7%、97.5%和 98.1%，e-alert 组中 AKI 诊断患病率和肾脏科诊断患病率高于非 e-
alert 组。两组在透析、肾功能恢复或死亡的患病率方面没有显著差异[46]。2017 年，一项系统综述得出

结论，e-alerts 系统既不降低死亡率(比值比[OR]，1.05；95% CI，0.84~1.31)也不降低透析治疗的发生率

(OR，1.20；95% CI，0.91~1.57) [47] [48]。该 meta 分析中包含的所有六项研究都仅使用血清肌酐变化作

为 e-alerts 的触发因素，如前段所述，血清肌酐变化既不是肾损伤的敏感性也不是特异性标志物。除了血

清肌酐作为 AKI 标志物的局限性外，e-alerts 系统在用于没有基线肾功能的患者和那些基线肌酐水平较

高、肌酐水平小幅变化后肾功能变化更显著的 CKD 患者时面临挑战；临床医生在收到 e-alerts 后为患者

提供各种各样的进一步护理。为了在收到 e-alerts 后提供标准化和循证的临床护理，建立了护理包。最新

的指南没有为 AKI 提供特定的管理选择，治疗策略主要是支持性的。在危重病患者中，遵循 KDIGO 指

南详细说明的液体管理、避免肾毒性药物、监测血清肌酐水平和血流动力学以及转诊专家后，AKI 的发

生和严重程度得到降低。当 e-alert 系统与护理包结合，分析患者病史，检测患者尿液样本，建立 AKI 临
床诊断，制定治疗和检测方案，并寻求肾脏科医生建议时，几项研究报告了医院获得性 AKI 和 AKI 相关

死亡率以及住院天数的减少[49] [50]。机器学习算法需求量大且需要大量数据。借助大型 EMR 数据库和

强大的计算硬件，学者们扩展了机器学习的应用。最近，AI 也与各种机器学习算法一起应用，特别是深

度神经网络。 
机器学习算法凭借其强大的数据处理能力和模式识别能力，在 AKI 预测领域展现出显著优势。根据

算法原理和复杂程度，可将其分为传统机器学习算法和深度学习算法两大类[51] [52]。 
传统机器学习算法中，随机森林表现最为突出。在一项涉及 671 例心脏手术患者的研究中，随机森
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林模型在 SA-AKI 预测中获得了 0.839 的 AUC 值，集成模型(RF + XGBoost)的 AUC 进一步提升至 0.843 
[53]。XGBoost 算法在多项研究中也显示出优异性能，在非体外循环冠状动脉旁路移植术后 AKI 预测中

AUC 达到 0.87，在脓毒症患者 AKI 预测中 AUC 为 0.817，显著优于传统评分系统[54] [55]。支持向量机

和决策树等算法虽然性能相对较低，但具有较好的可解释性，在临床应用中仍有一定价值。 
深度学习算法在 AKI 预测中的应用日益广泛，特别是循环神经网络(RNN)在处理时间序列数据方面

具有独特优势。一项基于 15,564 例患者的研究显示，RNN 模型在心胸外科术后 AKI 预测中获得了 0.893
的 AUC 值，在与经验丰富的临床医师的直接对比中，RNN 显著优于医师判断(AUC 0.901 vs 0.745, p < 
0.001) [56]。卷积神经网络(CNN)在 ICU 患者 48 小时 AKI 预测中也表现良好，AUC 达到 0.86 [57]。
DeepAKI 等深度可解释网络的开发，进一步提高了深度学习模型的临床实用性[58]。 

动态预测是机器学习算法的重要优势之一。与传统的静态预测不同，动态机器学习模型能够每小时

更新 AKI 风险评估，对未来 48 小时内任何程度 AKI 的预测 AUC 为 0.82，对 2 级或更严重 AKI 的预测

AUC 达 0.95，在 89%的病例中能在临床检测前预测 AKI 发生[59]。这种实时风险评估能力为临床早期干

预提供了宝贵的时间窗口。 
在国外研究方面，美国和欧洲在机器学习 AKI 预测领域起步较早，研究基础相对雄厚。Google 

DeepMind 团队开发的 AKI 预测模型在美国退伍军人事务部的数据中表现优异，但缺乏独立的外部验

证[60]。荷兰开发的 AKIpredictor 在前瞻性临床验证中表现良好，与医师预测性能相当但校准度更佳

[61]。 
2016 年，Thottakkara 团队采用支持向量机算法预测脓毒症 AKI，预测的 AUC 值提升至 0.744 [62]。

2017 年，Cheng 等人采用随机森林(Random Forest, RF)进行 AKI 预测，AUC 值为 0.765 [63]。2018 年，

Lee 团队采用梯度提升算法预测心脏手术后 AKI，AUC 值明显提升，达 0.78 [64]。同年，Mohamadlou 等

[65]使用 RF 模型预测 AKI，取得了优异的 AUC 值(0.84)，算法持续改进。特别值得关注的是，Koyner 团
队在 2018 年通过梯度增强机算法预测 2 期肾损伤，在 24h 内预测 AKI 的 AUC 值为 0.90，48 小时内 AUC
值为 0.87，创下了该领域的最佳预测效果[66]。然而，部分研究使用私有数据集，这在一定程度上限制了

模型的普适性和可重复性，成为未来研究需要突破的重要方向。 
近年来，机器学习方法在 ICU 患者 AKI 预测领域取得了显著进展。Chiofolo 等(2019) [67]率先采用

RF 算法构建了连续的 AKI 风险评分模型，其 ROC 达到 0.88，但该研究仅限于 ICU 患者群体。Zhang 等

(2019) [68]则利用 XGBoost 模型对少尿 AKI 患者的容量反应性进行预测，取得了 AUROC 值表现优异

(0.860)。张渊等(2019) [69]采用 LightGBM 算法预测 ICU 患者 AKI 风险，模型的准确率高达 0.89。池锐

彬等(2020) [70]基于生物标志物特征，运用决策树算法预测重症 AKI，模型精准度达到 86.0%。He 等(2019) 
[71]通过比较 5 种不同机器学习方法构建预测模型，结果显示各模型的 AUROC 值介于 0.720 至 0.764 之

间。值得注意的是，深度学习方法在该领域展现出独特优势，其无监督学习能力以及高效处理大规模数

据的特点，使其在处理复杂数据时显著优于传统回归分析方法。综上所述，多种机器学习方法在 ICU 患

者 AKI 预测中均展现出较高的准确性，其中深度学习方法在处理大规模复杂数据时具有突出优势。在国

内研究方面，中国学者在机器学习 AKI 预测领域也取得了重要进展[72] [73]。广西医科大学团队开发的

GBDT 模型在非体外循环冠状动脉旁路移植术后 AKI 预测中表现优异[74]。然而，国内研究在多中心验

证、前瞻性研究和国际合作方面仍有待加强。 
从研究趋势看，机器学习在 AKI 预测领域的应用呈现几个特点：首先是从单一算法向集成学习发展，

通过融合多种算法优势提高预测性能；其次是从静态预测向动态监测发展，实现实时风险评估；第三是

从黑盒模型向可解释模型发展，SHAP 分析等可解释性技术的应用日益广泛；第四是从单中心研究向多

中心验证发展，提高模型的泛化能力[75]。 

https://doi.org/10.12677/acm.2026.161128


李俊岑，马文录 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.161128 979 临床医学进展 
 

5. 小结和未来研究进展 

机器学习算法在 SA-AKI 风险预测中展现出显著优势，特别是在预测准确性、动态监测能力和大数

据处理方面。深度学习模型表现最为优异，能够显著优于传统预测方法和临床医师判断。然而，当前研

究仍面临外部验证、标准化、可解释性等挑战。机器学习在 SA-AKI 预测领域的发展前景广阔，未来研

究应重点关注以下几个方向。首先是建立标准化的验证框架，包括统一的 AKI 定义、一致的性能评估指

标和标准化的报告规范，以提高研究的可重现性和可比性。其次是加强多中心合作研究，开展大规模、

多国家的前瞻性验证研究，提高模型的泛化能力和临床实用性。在技术发展方面，联邦学习等新兴技术

有望解决数据隐私和多中心合作的问题，实现在保护患者隐私的前提下进行大规模模型训练。可解释性

技术的进一步发展将提高模型的临床接受度，而边缘计算技术的应用将使实时预测成为可能。临床转化

是机器学习 AKI 预测研究的最终目标。未来需要开发集成化的临床决策支持系统，将 AKI 预测模型嵌入

电子健康记录系统，实现无缝的临床工作流程整合。同时，需要建立相应的质量控制和监管机制，确保

AI 辅助诊断的安全性和有效性。 
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