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摘  要 

目的：联合血液学指标和细胞因子构建智能诊断模型，对脓毒症免疫麻痹进行早期识别与临床评估。方

法：回顾性纳入了150例患者资料，包括健康对照组(25例)、普通炎症组(25例)、脓毒症非免疫麻痹组

(50例)及脓毒症免疫麻痹组(50例)。收集所有患者的常规血液学指标、部分炎症和细胞因子指标，逐步

进行指标筛选，最后把筛选出来的指标联合起来构建智能诊断模型，用受试者工作特征(Receiver Oper-
ating Characteristic, ROC)曲线评估各模型的诊断效能。结果：对患者数据进行筛选，最后选出核心预

测指标为：白细胞计数(WBC)、C反应蛋白(CRP)、白细胞介素-1 (IL-1)、白细胞介素-4 (IL-4)。在以上指

标的基础上构建智能诊断模型并进行十折交叉验证，结果显示决策树(Decision Tree)模型表现最佳，该

模型在训练集与验证集间性能差距小，具有良好的泛化能力，提示决策树模型对脓毒症免疫麻痹具有优

异的区分效能。结论：WBC、CRP、IL-1、IL-4是脓毒症免疫麻痹的高效识别标志物，决策树联合模型对

其具有判别价值，有助于临床早期识别免疫麻痹状态与及时干预。 
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Abstract 
Objective: To construct an intelligent diagnostic model by combining hematological indicators and 
cytokines for early identification and clinical evaluation of sepsis-induced immunoparalysis. Meth-
ods: A retrospective study was conducted including data from 150 patients, comprising a healthy 
control group (25 cases), a general inflammation group (25 cases), a sepsis non-immunoparalysis 
group (50 cases), and a sepsis immunoparalysis group (50 cases). Routine hematological indicators, 
along with selected inflammation and cytokine markers, were collected from all patients. Stepwise 
screening of indicators was performed, and the selected indicators were combined to build an in-
telligent diagnostic model. The diagnostic performance of each model was assessed using the re-
ceiver operating characteristic (ROC) curve. Results: Patient data were screened, and the core pre-
dictive indicators were ultimately selected as white blood cell count (WBC), C-reactive protein 
(CRP), interleukin-1 (IL-1), and interleukin-4 (IL-4). Based on these indicators, an intelligent diag-
nostic model was constructed and subjected to ten-fold cross-validation. The results showed that 
the Decision Tree model performed best, with a small performance gap between the training and 
validation sets, indicating good generalization ability. This suggests that the Decision Tree model 
has excellent discriminative power for sepsis-induced immunoparalysis. Conclusions: WBC, CRP, IL-
1, and IL-4 are efficient markers for identifying immune paralysis in sepsis. The combined decision 
tree model shows good discriminative value, and this could help clinicians recognize immune pa-
ralysis early and intervene in time. 
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1. 前言 

脓毒症的本质是宿主对感染的免疫应答失调，进而引发多器官功能损害的临床综合征[1]。该病在危

重症患者中仍居致死原因首位，且免疫麻痹是导致脓毒症患者不良预后的关键环节，与远期死亡率显著

相关[2] [3]。脓毒症继发的免疫抑制会引发顽固性感染或继发新的感染，增加死亡率[4]，由此可见，改善

免疫麻痹状态在脓毒症的治疗过程中具有重要价值，然而目前临床上对于脓毒症免疫麻痹尚未建立统一

的判定标准[5]。临床只能通过治疗的效果来判断患者是否处于免疫麻痹状态，这导致对免疫麻痹进行治

疗的时间点的判断仍是临床医生面临的一个棘手难题。因此，需要建立一种快速、简便且拥有高灵敏度、

高特异性的新的检测方法，用于诊断脓毒症患者是否发生免疫麻痹，这对脓毒症患者的临床治疗具有重
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要意义。 
脓毒症的病理过程较为复杂，涉及炎症反应、免疫功能紊乱以及凝血系统障碍等多个环节[6]。脓毒

症的免疫调节机制在近些年一直是普遍被关注的重点，免疫功能紊乱被认为是脓毒症患者继发性感染和

死亡的重要因素，主要表现为过度炎症免疫反应引起的免疫麻痹[7] [8]。单核细胞表面人类白细胞抗原

DR (Monocyte Human Leukocyte Antigen-DR, mHLA-DR)是目前免疫功能评估指标中被广泛认为是评估脓

毒症免疫麻痹方面最具参考价值的生物标志物。该指标表达水平的降低，与患者免疫抑制的严重程度之

间存在密切关联，同时有研究证实，其持续低表达与继发感染发生率增加、脓毒症死亡率升高显著相关

[9]。但该指标在实际应用中还是存在局限性：在检测流程上来看，mHLA-DR 检测依赖流式细胞术，检

测流程复杂，对设备和技术人员的要求也较高，在基层医院普及是一大难点。国际上对 mHLA-DR 的检

测方法没有完全标准化，其在不同实验室间有限的可比性，使其不能广泛推广[10]。 
随着人工智能技术(artificial intelligence, AI)的发展，多指标联合的智能诊断模型让解析复杂免疫状态

有了新的思路方法。整合临床容易获取的免疫细胞计数、炎症介质和细胞因子等参数，挖掘指标间的非

线性关联，构建具有良好泛化能力的风险评估工具[11]。本研究筛选与脓毒症免疫麻痹密切相关的指标，

进一步联合指标构建智能诊断模型，为临床提供可以早期诊断脓毒症免疫麻痹的方法并辅助判断免疫状

态。 

2. 材料与方法 

2.1. 一般资料 

选取重庆医科大学附属大学城医院收治的脓毒症患者 100 例，其中发生免疫麻痹者 50 例，未发生免

疫麻痹者 50 例；同期选取本院健康体检者 25 例及普通炎症患者 25 例作为对照。收集所有研究对象的血

液学指标及细胞因子检测结果。 

2.2. 纳入与排除标准 

纳入标准：① 年龄在 18 周岁以上；② 参照 2012 年发布的《严重脓毒症与脓毒性休克治疗国际指

南》中的相关诊断标准进行确诊[12]。 
排除标准：① 合并恶性肿瘤、再生障碍性贫血、自身免疫性疾病、免疫缺陷性疾病或变态反应性疾

病者；② 近 6 个月内有放化疗或免疫抑制剂使用史者。收集患者生理指标包括血常规、炎症反应指标及

患者年龄和是否患有慢性基础疾病情况。 

2.3. 统计学方法 

本研究采用 SPSS26.0 软件包进行统计学数据分析。计量资料不符合正态分布的以中位数(四分位数

间距) [M(Q1, Q3)]表示；四组间比较采用 Kruskal-Wallis H 检验，组间差异有统计学意义(P < 0.05)的指

标，在免疫麻痹组与非免疫麻痹组间采用 Mann-Whitney U 检验。采用 Spearman 秩相关分析指标与脓毒

症免疫麻痹的相关性，在 Lasso 回归筛选变量后，以脓毒症免疫麻痹为因变量(是 = 1，否 = 0)构建模

型。采用随机数法(随机种子设定为 42)，按照 8:2 的比例将数据集拆分为训练集(样本量 n = 80)和测试集

(样本量 n = 20)。绘制受试者工作特征(receiver operating characteristic, ROC)曲线对模型进行评估，选取

最优模型。 

3. 结果 

3.1. 三组患者临床资料 

正常人组、普通炎症组、脓毒症非免疫麻痹组、免疫麻痹组年龄、体重指数及住院时长方面的比较，
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差异均具有统计学意义(均 P < 0.005)，而性别构成的差异未见统计学意义(P > 0.05)，见表 1。 
 
Table 1. Comparison of clinical data of four groups of patients 
表 1. 四组患者临床资料比较 

变量 分类项 正常人组 
(n = 25) 

普通炎症组 
(n = 25) 

脓毒症非免疫 
麻痹组(n = 50) 

脓毒症免疫 
麻痹组(n = 50) 统计量 P 

性别 
女 13 (52.000) 17 (68.000) 26 (52.000) 23 (46.000) 3.26 0.35 

男 12 (48.000) 8 (32.000) 24 (48.000) 27 (54.000)   

年龄 51.000 
[40.000, 61.000] 

60.000 
[38.000, 74.000] 

67.000 
[55.000, 74.000] 

71.000 
[66.000, 83.000] 32.24 <0.001 

BMI 22.430 
[21.460, 23.100] 

23.430 
[21.090, 25.260] 

17.870 
[16.180, 18.780] 

18.120 
[16.670, 19.650] 77.53 <0.001 

住院时间 0.000 
[0.000, 0.000] 

5.000 
[3.000, 8.000] 

11.000 
[8.000, 13.000] 

14.000 
[10.000, 18.000] 90.8 <0.001 

3.2. 各组指标比较 

采用 Kruskal-Wallis H 检验比较正常人组、普通炎症组、脓毒症非免疫麻痹组及脓毒症免疫麻痹组各

实验室指标水平，结果显示：白细胞计数(White Blood Cell, WBC)、红细胞计数(Red Blood Cell, RBC)、
血红蛋白(Hemoglobin, Hb)、血小板计数(Platelet, PLT)、淋巴细胞计数(Lymphocyte, LYM)、中性粒细胞计

数(Neutrophil, NEU)、C 反应蛋白(C-reactive Protein, CRP)、血清淀粉样蛋白 A (Serum Amyloid A, SAA)、
降钙素原(Procalcitonin, PCT)、白细胞介素-6 (Interleukin-6, IL-6)、白细胞介素-1 (Interleukin-1, IL-1)、白细

胞介素-4 (Interleukin-4, IL-4)、白细胞介素-10 (Interleukin-10, IL-10)。四组间差异均有统计学意义(均 P < 
0.001)；单核细胞计数四组间差异无统计学意义(P = 0.199)，见表 2。 

 
Table 2. Comparison of Data from Four Groups 
表 2. 四组资料比较 

变量 正常人组 
(n = 25) 

普通炎症组 
(n = 25) 

脓毒症非免疫麻痹组
(n = 50) 

脓毒症免疫麻痹组
(n = 50) 统计量 P 

WBC 5.450 
[5.160, 6.860] 

16.390 
[13.470, 17.320] 

14.060 
[12.310, 18.520] 

9.100 
[7.220, 11.290] 88.167 <0.001 

RBC 4.880 
[4.730, 5.020] 

3.760 
[3.270, 4.240] 

3.080 
[2.600, 3.800] 

3.150 
[2.670, 3.710] 55.531 <0.001 

Hb 143.000 
[136.000, 146.000] 

110.000 
[98.000, 124.000] 

82.000 
[75.000, 99.000] 

89.000 
[80.000, 108.000] 66.091 <0.001 

PLT 217.000 
[184.000, 252.000] 

191.000 
[149.000, 290.000] 

87.000 
[38.000, 140.000] 

66.000 
[39.000, 104.000] 46.364 <0.001 

LYM 1.990 
[1.660, 2.410] 

1.320 
[0.570, 1.620] 

0.860 
[0.400, 1.100] 

0.840 
[0.490, 1.310] 42.177 <0.001 

NEU 3.150 
[2.750, 3.950] 

13.690 
[12.640, 15.800] 

12.880 
[11.070, 16.760] 

7.590 
[4.180, 9.730] 86.554 <0.001 

MONO 0.410 
[0.340, 0.510] 

0.370 
[0.310, 0.480] 

0.430 
[0.270, 0.790] 

0.470 
[0.310, 0.780] 4.654 0.199 
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续表 

CRP 3.650 
[2.450, 4.600] 

26.770 
[14.560, 45.800] 

131.900 
[100.800, 180.690] 

39.970 
[16.930, 84.200] 97.568 <0.001 

SAA 3.400 
[2.450, 5.200] 

6.340 
[4.260, 10.210] 

13.450 
[8.120, 20.120] 

11.560 
[6.780, 15.670] 53.866 <0.001 

PCT 0.230 
[0.170, 0.340] 

0.180 
[0.100, 0.210] 

5.520 
[2.360, 24.110] 

2.880 
[0.880, 8.030] 97.931 <0.001 

IL6 3.490 
[2.190, 5.230] 

5.670 
[3.210, 8.900] 

789.090 
[300.600, 1456.000] 

42.900 
[23.450, 67.890] 127.788 <0.001 

IL1 1.000 
[0.692, 1.200] 

1.730 
[1.520, 2.450] 

71.050 
[41.250, 121.340] 

2.100 
[1.100, 6.190] 102.365 <0.001 

IL4 0.671 
[0.540, 0.827] 

0.469 
[0.402, 0.588] 

0.537 
[0.403, 0.716] 

0.901 
[0.434, 55.600] 17.918 <0.001 

IL10 4.220 
[2.910, 5.510] 

5.130 
[3.070, 7.400] 

11.530 
[10.260, 14.220] 

39.970 
[20.040, 771.600] 110.975 <0.001 

3.3. 脓毒症组内指标比较 

脓毒症非免疫麻痹组与脓毒症免疫麻痹组的 WBC、中性粒细胞计数、CRP、PCT、IL-6、IL-1、IL-
4、IL-10 水平差异有统计学意义(P < 0.05)；RBC、Hb、PLT、淋巴细胞计数、SAA 水平差异无统计学意

义(P > 0.05)，见表 3。 
 

Table 3. Comparison of various indicator levels within the sepsis group 
表 3. 脓毒症组内各指标水平比较 

变量 
总览 脓毒症非免疫麻痹组 脓毒症免疫麻痹组 

统计量 P 
(n = 100) 0 (n = 50) 1 (n = 50) 

WBC 
12.03 14.06 9.1 

6.511 <0.001 
[9.110, 15.270] [12.310, 18.520] [7.220, 11.290] 

RBC 
3.1 3.08 3.15 

−0.010 0.994 
[2.670, 3.740] [2.600, 3.800] [2.670, 3.710] 

Hb 
87 82 89 

−1.427 0.154 
[77.000, 101.000] [75.000, 99.000] [80.000, 108.000] 

PLT 
76 87 66 

0.910 0.365 
[39.000, 118.000] [38.000, 140.000] [39.000, 104.000] 

LYM 
0.86 0.86 0.84 

−0.631 0.53 
[0.450, 1.120] [0.400, 1.100] [0.490, 1.310] 

NEU 
10.38 12.88 7.59 

6.163 <0.001 
[7.500, 14.300] [11.070, 16.760] [4.180, 9.730] 

CRP 
88.26 131.9 39.97 

5.698 <0.001 
[39.970, 166.520] [100.800, 180.690] [16.930, 84.200] 

SAA 
12.34 13.45 11.56 

1.885 0.06 
[7.890, 17.650] [8.120, 20.120] [6.780, 15.670] 
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续表 

PCT 
3.89 5.52 2.88 

2.847 0.004 
[1.460, 9.110] [2.360, 24.110] [0.880, 8.030] 

IL6 
109.5 789.09 42.9 

8.617 <0.001 
[44.360, 789.090] [300.600, 1456.000] [23.450, 67.890] 

IL1 
16.45 71.05 2.1 

8.086 <0.001 
[2.600, 71.710] [41.250, 121.340] [1.100, 6.190] 

IL4 
0.633 0.537 0.901 

−3.140 0.002 
[0.422, 1.180] [0.403, 0.716] [0.434, 55.600] 

IL10 
16.89 11.53 39.97 

−6.570 <0.001 
[11.300, 46.380] [10.260, 14.220] [20.040, 771.600] 

3.4. 相关性分析 

相关分析结果显示，WBC、NEU、CRP、PCT、IL-6、IL-1、IL-4、IL-10 间存在不同程度的相关性，

其中 IL-6 与 IL-1、IL-4 与 IL-10 呈显著正相关(相关系数分别为 0.81、0.88)；WBC、中性粒细胞计数与

IL-4、IL-10 呈弱负相关，见图 1。IL-6 与 IL-10 因存在较强线性相关，在后续分析中予以剔除。 
 

 
Figure 1. Correlation heatmap of various indicators 
图 1. 各指标相关性热图 

3.5. LASSO 回归分析 

为从多项差异指标中筛选出与脓毒症免疫麻痹最相关的核心预测变量，最终纳入 WBC、NEU、CRP、
PCT、IL-1、IL-4 共 6 项指标开展 LASSO 回归分析，进一步将六项指标纳入 LASSO 回归模型进行特征
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压缩。采用十折交叉验证确定最优惩罚系数 λ。结果显示，在最小均方误差对应的 λ = 0.005 条件下，模

型筛选出的变量为 WBC、IL-1、IL-4、CRP；在最小距离标准误差对应的 λ = 0.018 条件下，模型筛选出

的变量组合与此完全一致，见图 2、图 3。因此，本研究最终确定 WBC、IL-1、IL-4、CRP 为核心预测指

标，用于后续智能诊断模型的构建。 
 

 
Figure 2. LASSO coefficient path 
图 2. LASSO 系数路径 

 

 
Figure 3. Cross-validation bias curve 
图 3. 交叉验证偏差曲线 
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3.6. 单指标 ROC 曲线分析 

为评估各核心预测指标单独对脓毒症免疫麻痹的诊断效能，本研究绘制了 WBC、CRP、IL-1 及 IL-4
的受试者工作特征(ROC)曲线，并计算其曲线下面积(AUC)。如图 4 所示，IL-1 的 AUC 为 0.969 (95% CI: 
0.935~0.994)，表现出极高的诊断准确性；WBC 的 AUC 为 0.878 (95% CI: 0.803~0.935)，CRP 的 AUC 为

0.831 (95% CI: 0.748~0.905)，二者均具有良好的区分能力；IL-4 的 AUC 为 0.682 (95% CI: 0.569~0.809)，
诊断效能相对较低，但仍具有统计学意义(均 P < 0.05)，见图 4。上述结果表明，IL-1、WBC 及 CRP 单独

应用时即可对脓毒症免疫麻痹状态提供较好的识别能力，而 IL-4 虽然单独诊断效能有限，但在后续联合

模型中可能发挥协同作用。为进一步提升诊断准确性，本研究将上述四项指标联合构建智能诊断模型。 
 

 
Figure 4. ROC curves of WBC, CRP, IL-1, and IL-4 
图 4. WBC、CRP、IL-1、IL-4 的 ROC 曲线 

3.7. 分类多模型综合分析 

为进一步验证关键特征在不同模型中的稳定性和预测效能，本研究采用十折交叉验证法开展模型评

估，将 LASSO 回归分析筛选出的 4 个特征纳入多模型进行综合分析。共构建了七种机器学习模型，分别

是逻辑回归(Logistic Regression, LR)、决策树(Decision Tree, DT)、梯度提升决策树(Gradient Boosting De-
cision Tree, GBDT)、高斯朴素贝叶斯(Gaussian Naive Bayes, GNB)、多层感知机(Multilayer Perceptron, MLP)、
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、K-近邻(K-Nearest Neighbors, KNN)。研究结果显示，训练集

中 DT 和 LR 的 AUC 值较高，MLP、SVM 与 KNN 的区分效能相对较低。在验证集当中，DT、LR 与

KNN 的区分性能表现得更为突出，SVM 与 MLP 次之。其中 DT 在训练集与验证集中均表现优异，且两

者 AUC 差距仅为 0.004，表明该模型具有良好的稳定性和泛化能力；而 KNN 虽在验证集中 AUC 有所提

升，但其训练集 AUC 仅 0.525，整体区分效能仍低于 DT 和 LR。SVM 与 MLP 的标准差较大，尤以 SVM
最为明显，提示模型结果波动大、稳定性差。究其原因，本研究样本量有限，复杂模型易受数据子集、数
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据分布影响，进而出现拟合不稳定的现象。综合来看，决策树更适用于本研究的预测场景，图 5、图 6。
结合上述结果，认为决策树为性能最优模型。 

 

 
Figure 5. ROC curves of multiple models on the training set 
图 5. 训练集多模型 ROC 曲线 

 

 
Figure 6. ROC curves of multiple models on the validation set 
图 6. 验证集多模型 ROC 曲线 

4. 讨论 

本研究基于临床常规血液学指标与细胞因子，结果显示 WBC、CRP、IL-1、IL-4 为核心预测因子，
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联合上述指标构建智能诊断模型，最终选择决策树模型为最优模型，该模型经训练集与验证集内部验证

及十折交叉验证证实了智能诊断模型诊断脓毒症免疫麻痹的可行性。 
脓毒症定义为感染所触发的全身性炎症反应状态[13]。数据显示，全球每年脓毒症发病人数约 4700

万至 5000 万，相关死亡至少 1100 万，约占年度总死亡人数的五分之一[14]。然而现临床针对脓毒症患者

诊断免疫麻痹的时间点一直尚未明确，临床医生现只能依靠诊疗效果来对此判定，这也导致了何时针对

免疫麻痹进行免疫调节治疗成为困扰临床医生的难题，同时导致脓毒症患者错失免疫调节治疗的“黄金

时段”[15]。所以建立一种可以快速识别脓毒症免疫麻痹的新检测方法，对降低临床脓毒症病死率有重要

意义。 
脓毒症免疫麻痹是重症患者的治疗难以推进的重要原因。在脓毒症过程中，有能够同时诱发过度炎

症反应和免疫功能抑制的双重病理因素[16]。免疫麻痹的核心在于机体促炎与抗炎通路失衡、免疫细胞功

能耗竭，在这个状态下患者继发感染、器官功能损伤甚至死亡[17] [18]。多项指标已经被证实可用于免疫

状态评估，但多数检测手段流程复杂、成本高等问题，无法满足临床快速筛查需求[19]-[21]。本研究聚焦

于临床易获取的常规指标，多指标联合起来进行诊断模型构建，提升免疫麻痹识别的准确性与实用性。 
本研究逐步对选中的指标进行筛选，最终确定了四个核心预测因子(WBC、CRP、IL-1 及 IL-4)。在

四组的初步筛选中，用到 Kruskal-Wallis H 检验，其中只有单核细胞显示组间差异没有统计学意义。在免

疫麻痹与未发生免疫麻痹的两个组中进行 Mann-Whitney U 检验进一步筛选，结果显示 RBC (P = 0.994)、
Hb (P = 0.154)、PLT (P = 0.365)、淋巴细胞计数(P = 0.530)及 SAA (P = 0.060)在免疫麻痹组与非免疫麻痹

组间差异无统计学意义。剩余 WBC、中性粒细胞计数、CRP、PCT、IL-6、IL-1、IL-4、IL-10 共 8 项差

异有统计学意义的指标。进行 Spearman 相关性分析结果显示 IL-6 与 IL-1 呈强正相关(r = 0.81)，两个指

标都是 NLRP3 炎性小体通路下游的促炎因子，在数据上来看都显现为升高，导致了信息重叠[22] [23]，
在单指标 ROC 曲线评估结果中，IL-1 的诊断效能(AUC = 0.969)优于 IL-6，所以剔除 IL-6；IL-4 与 IL-10
也呈强正相关(r = 0.88)，两个指标均属 Th2 型抗炎细胞因子，功能上存在重叠性[24]，为避免共线性干

扰，选择保留处于上游调控地位的 IL-4。排除相关性较强的指标后剩余 6 个指标(WBC、中性粒细胞计

数、CRP、PCT、IL-1、IL-4)，把剩余的 6 个指标纳入 LASSO 回归模型进行进一步压缩，LASSO 回归保

留系数非零的变量，分别是 WBC、CRP、IL-1 及 IL-4。 
WBC 是反映机体固有免疫应答强度的基础指标[25]。在免疫麻痹状态下，免疫功能抑制使 WBC 水

平相对降低，可以作为免疫状态评估的指标[26] [27]。作为临床最常用的炎症指标，CRP 的合成受 IL-6
等促炎因子调控。免疫麻痹时促炎反应受抑，CRP 表现为低水平，有助于区分患者是否处于免疫抑制阶

段[28]。由单核/巨噬细胞分泌的 IL-1 是关键的促炎细胞因子，它的生成依赖 NLRP3 炎性小体活化。免

疫麻痹时单核细胞出现“内毒素耐受”，IL-1 生成能力显著下降，直接反映了先天免疫功能状态[29]-[31]。
IL-4 是 Th2 型抗炎细胞因子，主要来源于活化的 T 细胞。免疫麻痹时 Th1/Th2 IL-4 水平相对升高，可以

作为抗炎通路过度激活的重要标志[32] [33]。Zhang 等(2020)基于转录组数据与无监督聚类进行脓毒症免

疫分型，发现免疫麻痹型患者中 IL1B (IL-1)表达显著下调，与本研究“免疫麻痹时 IL-1 生成能力下降”

的结论一致[34]；但其依赖高通量测序技术，难以在临床常规开展，而本研究采用 WBC、CRP、IL-1、IL-
4 四项临床常规检测指标构建决策树模型，在保障诊断效能的前提下显著提升了临床可及性与操作便捷

性，方法学选择合理。 
联合上述四项指标，进行智能诊断模型的构建，涉及的模型包括逻辑回归、MLP、SVM、KNN、决

策树。通过 ROC 分析曲线比较各模型对脓毒症免疫麻痹的识别效能。其中决策树模型在训练集中 AUC 
= 0.932，准确度 = 0.930，灵敏度 = 0.909，特异性 = 0.955，验证集中 AUC = 0.920，准确度 = 0.925，
灵敏度 = 0.913，特异性 = 0.928，表现出了优秀的诊断效能和良好的泛化能力。决策树模型的决策路径
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清晰，临床可解释性强[35]，临床医师可通过模型快速判断患者发生免疫麻痹的风险水平，并获得直观的

可视化辅助信息。 
本研究同样存在局限性。首先，单中心回顾性队列研究，一方面存在一定选择偏倚，由于样本量有

限，模型在训练集和验证集里的效果还需要更大样本量的人群进一步验证。其次，本研究只做了内部验

证，没有开展外部验证，该模型在其他医院或不同人群中是否稳定、能否适用还不明确。此外，受回顾

性研究设计所限，难以全面排除所有可能的混杂偏倚，后续还需要通过前瞻性研究，进一步证实本研究

模型结论的可靠性。 

5. 结论 

本研究针对脓毒症免疫麻痹状态的临床识别难题，经组间比较、相关性分析及 LASSO 回归逐层筛

选，确定了 WBC、CRP、IL-1、IL-4 四项核心预测指标，并利用多种机器学习算法进行模型训练与效能

对比，构建了适用于脓毒症人群的免疫麻痹智能诊断模型。结果表明，决策树(Decision Tree)模型在区分

能力和综合效能上表现最佳，训练集、验证集和测试集的 AUC 都保持在 0.9 以上，且训练集与验证集间

性能差距小，表明模型具有良好的泛化能力和临床实用性。该模型所纳入的指标均为临床常规检验项目，

具有数据易获取、操作便捷的特点，能够满足临床快速筛查的实际需求。综上所述，基于机器学习构建

的脓毒症免疫麻痹智能诊断模型，可为临床早期识别免疫麻痹状态提供客观依据，同时也为感染性疾病

免疫功能评估的预测建模提供了方法学参考。 
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