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摘     要             背景与目的：晚期肝硬化患者往往出现一系列并发症，死亡风险增加。因此，尽早识别肝硬化死亡高

风险具有重要的临床意义。本研究利用 H2O 平台自动化机器学习 （AutoML） 框架，建立预测肝硬化患

者入院 30 d 死亡模型，以期为改善肝硬化患者预后以及肝硬化临床管理提供新的方法。

方法：收集江苏大学附属金坛医院及湖南省人民医院肝硬化住院患者入院时一般资料及实验室检查数

据。利用 H2O AutoML 框架建立针对死亡结局的多种机器学习算法模型，绘制受试者工作特征 （ROC）

曲线并建立混淆矩阵来评价模型效力，同时对重要变量进行可视化呈现。

结果：最佳模型为梯度提升机 （GBM），Gini 值 0.994，R2 为 0.775，LogLoss 为 0.120。模型中重要变量包

括凝血酶原时间、肌酐、白细胞及年龄。变量 SHAP 特征图及部分依赖图呈现了重要变量与模型整体

预测的相关性。局部可解析性算法 （LIME） 可视化显示变量在个体预测的作用。最佳模型 GBM 在验证

集中特异度为 0.950，敏感度 0.676，ROC 曲线下面积 （AUC） 为 0.793，优于基于极致梯度提升 （XG‐

Boost）、Logistic 回归、随机森林和深度学习四个算法模型，以及终末期肝病模型 （MELD） 及白蛋白-

胆红素 （ALBI） 评分。

结论：所建立的预测短期死亡机器学习模型对肝硬化患者的短期死亡风险筛查提供了有效的工具，但

其可靠性仍需多中心的外部验证进一步评估。
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Abstract             Background and Aims: Patients with advanced liver cirrhosis often experience a series of 

complications, leading to an increased risk of death. Therefore, early identification of high-risk patients 

for liver cirrhosis mortality is of significant clinical importance. In this study, we used the H2O platform 

and automated machine learning (AutoML) framework to develop a predictive model for 30-d in-

hospital mortality in liver cirrhosis patients, aiming to provide new methods for improving patient 

prognosis and clinical management of liver cirrhosis.

Methods: General information and laboratory examination data were collected from hospitalized liver 

cirrhosis patients at Jintan Hospital affiliated with Jiangsu University and Hunan Provincial People's 

Hospital. Multiple machine learning algorithm models for mortality outcomes were established using the 

H2O AutoML framework. ROC curves were plotted, and confusion matrices were used to evaluate the 

performance of the models. Furthermore, important variables were visualized.

Results: The best model, gradient boosting machine (GBM), had a Gini value of 0.994, R2 of 0.775, and 

LogLoss of 0.120. Important variables in the model included prothrombin time, creatinine, white blood 

cells, and age. The SHAP feature graph and partial dependence graph demonstrated the correlation 

between important variables and the overall predictions of the model. LIME visualization showed the 

individual predictive effects of the variables. The best GBM model had a specificity of 0.950, sensitivity 

of 0.676, and AUC of 0.793 in the validation set, outperforming four algorithm models (XGBoost, 

Logistic regression, random forest, and deep learning), as well as the MELD and ALBI scores.

Conclusions: The established machine learning model for predicting short-term mortality provides an 

effective tool for screening the risk of short-term death in patients with liver cirrhosis. However, its 

reliability still needs further evaluation through external validation from multiple centers.
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肝 硬 化 一 旦 进 展 到 失 代 偿 期 ， 患 者 往 往 出 现

一 系 列 并 发 症 ， 包 括 ： 门 静 脉 高 压 导 致 的 食 管 胃

底 静 脉 曲 张 破 裂 出 血 、 大 量 腹 水 合 并 自 发 性 腹 膜

炎、肝性脑病等，死亡风险明显增加[1-2]。流行病

学研究[3] 证实，失代偿期肝硬化患者 5 年生存率仅

为 14%。 作 为 乙 肝 大 国 ， 肝 硬 化 及 并 发 症 严 重 威

胁 着 我 国 广 大 慢 性 肝 病 患 者 生 存 质 量 ， 给 社 会 带

来 严 重 经 济 负 担 。 尽 早 识 别 肝 硬 化 死 亡 高 风 险 患

者 ， 对 于 改 善 肝 硬 化 患 者 预 后 极 其 重 要 [2] 。 过 去

20 年，国内外学者通过一系列前瞻性或回顾性临

床 研 究 ， 建 立 了 肝 硬 化 并 发 症 的 回 归 模 型 ， 显 示

出良好的预测效果[4-7]。

过去 10 年，机器学习算法，包括支持向量机、

决 策 树 、 朴 素 贝 叶 斯 等 ， 在 医 学 研 究 监 督 学 习 中

广泛运用[8]。新算法的快速迭代，让非计算机专业

出 身 的 临 床 医 生 利 用 机 器 学 习 方 法 进 行 临 床 科 研

时 面 临 巨 大 挑 战 。 近 两 年 ， 自 动 化 机 器 学 习

（automatic machine learning，AutoML） 的出现或许可

改善这一局面[9]。本研究采集江苏大学附属金坛医

院 及 湖 南 省 人 民 医 院 肝 硬 化 患 者 常 规 资 料 及 实 验

室检查数据，利用 H2O 平台 AutoML 框架建立一系

列 机 器 学 习 模 型 ， 预 测 短 期 死 亡 ， 旨 在 为 肝 硬 化

临床管理提供新的思路。

1     资料与方法 

1.1 研究对象　

本研究收集 2018 年 1 月至 2021 年 12 月期间于

江 苏 大 学 附 属 金 坛 医 院 及 湖 南 省 人 民 医 院 就 诊

患 者 数 据 。 纳 入 994 例 肝 硬 化 患 者 ， 入 院 后 随 访

30 d， 根 据 30 d 内 死 亡 事 件 发 生 与 否 分 为 生 存 组

848 例与死亡组 146 例。本研究获江苏大学附属金

坛 医 院 及 湖 南 省 人 民 医 院 伦 理 委 员 会 批 准 （江 苏

大学附属金坛医院：伦审 2019010；湖南省人民医

院 ： 伦 审 2021 第 05 号）。 所 有 纳 入 患 者 均 签 署 知

情同意书。排除标准：⑴ 非肝硬化及并发症死亡

者；⑵ 合并严重的心脑血管疾病者；⑶ 合并恶性肿

瘤者；⑷ 合并严重内分泌或系统性免疫疾病者。

1.2 临床及实验室检测　

1.2.1 一般资料　收 集 肝 硬 化 患 者 入 院 时 一 般 资

料 。 查 找 电 子 病 历 系 统 记 录 或 电 话 随 访 ， 收 集 患

者自入院后 30 d 的死亡情况及原因。

1.2.2 血清学检测及评分计算　收集所有肝硬化患

者 入 院 时 空 腹 静 脉 血 。 检 测 项 目 包 括 ： 血 细 胞 常

规 、 肝 肾 功 能 、 血 糖 血 脂 、 电 解 质 分 析 及 凝 血 功

能等。根据上述指标计算终末期肝病模型 （model 

for end-stage liver disease，MELD） 分值[10]和白蛋白-

胆红素 （albumin-bilirubin，ALBI） 分值[11]。

1.3 统计学处理　

计 量 资 料 以 均 数 ± 标 准 差 （x̄ ± s） 表 示 ， 计

数资料以例数 （百分比） [n（%） ]表示。利用 H2O

平台 （h2o 包版本 3.34.0.6） AutoML 框架建立一系列

针 对 死 亡 二 分 类 结 局 的 机 器 学 习 预 测 模 型 。 绘 制

受 试 者 工 作 特 征 （receiver operating characteristics，

ROC） 曲线并建立混淆矩阵 （confusion matrix），计

算 包 括 敏 感 度 、 特 异 度 及 ROC 曲 线 下 面 积 （area 

under curve，AUC） 指标来评价模型区分能力。此

外 ， 为 增 强 机 器 学 习 模 型 的 可 解 释 性 ， 呈 现 变 量

在模型中的重要性及分布情况，进行如 SHAP 分析

（SHapley Additive exPlanations） 、 部 分 依 赖 图

（partial dependence plots） 以 及 局 部 可 解 析 性 算 法

（local interpretable model agnostic explanation ，

LIME） 等 可 视 化 分 析 。 以 上 统 计 学 分 析 及 绘 图

采 用 R （4.0.4 版）。 双侧 P<0.05 为差异有统计学

意义。

2     结　果 

2.1 两组间一般资料　

本研究共纳入 994 例肝硬化患者，根据 30 d 死

亡 结 局 分 为 生 存 组 和 死 亡 组 。 患 者 的 一 般 资 料

见表 1。

表1　纳入研究人群的一般资料

Table 1　General information of the study population included

1072



第 7 期 王玉，等：基于H2O自动化机器学习的肝硬化患者死亡预测模型的建立

© 版权归中国普通外科杂志所有 http://www.zpwz.net
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瘤者；⑷ 合并严重内分泌或系统性免疫疾病者。

1.2 临床及实验室检测　

1.2.1 一般资料　收 集 肝 硬 化 患 者 入 院 时 一 般 资

料 。 查 找 电 子 病 历 系 统 记 录 或 电 话 随 访 ， 收 集 患

者自入院后 30 d 的死亡情况及原因。

1.2.2 血清学检测及评分计算　收集所有肝硬化患

者 入 院 时 空 腹 静 脉 血 。 检 测 项 目 包 括 ： 血 细 胞 常

规 、 肝 肾 功 能 、 血 糖 血 脂 、 电 解 质 分 析 及 凝 血 功

能等。根据上述指标计算终末期肝病模型 （model 

for end-stage liver disease，MELD） 分值[10]和白蛋白-

胆红素 （albumin-bilirubin，ALBI） 分值[11]。

1.3 统计学处理　

计 量 资 料 以 均 数 ± 标 准 差 （x̄ ± s） 表 示 ， 计

数资料以例数 （百分比） [n（%） ]表示。利用 H2O

平台 （h2o 包版本 3.34.0.6） AutoML 框架建立一系列

针 对 死 亡 二 分 类 结 局 的 机 器 学 习 预 测 模 型 。 绘 制

受 试 者 工 作 特 征 （receiver operating characteristics，

ROC） 曲线并建立混淆矩阵 （confusion matrix），计

算 包 括 敏 感 度 、 特 异 度 及 ROC 曲 线 下 面 积 （area 

under curve，AUC） 指标来评价模型区分能力。此

外 ， 为 增 强 机 器 学 习 模 型 的 可 解 释 性 ， 呈 现 变 量

在模型中的重要性及分布情况，进行如 SHAP 分析

（SHapley Additive exPlanations） 、 部 分 依 赖 图

（partial dependence plots） 以 及 局 部 可 解 析 性 算 法

（local interpretable model agnostic explanation ，

LIME） 等 可 视 化 分 析 。 以 上 统 计 学 分 析 及 绘 图

采 用 R （4.0.4 版）。 双侧 P<0.05 为差异有统计学

意义。

2     结　果 

2.1 两组间一般资料　

本研究共纳入 994 例肝硬化患者，根据 30 d 死

亡 结 局 分 为 生 存 组 和 死 亡 组 。 患 者 的 一 般 资 料

见表 1。

表1　纳入研究人群的一般资料

Table 1　General information of the study population included

资料

性别[n（%）]
男

女

年龄（岁，x̄ ± s）
白细胞计数（×109g/L，x̄ ± s）
血小板（×109g/L，x̄ ± s）
红细胞计数（×1012g/L，x̄ ± s）
总胆红素（mg/dL，x̄ ± s）
肌酐（mg/dL，x̄ ± s）
丙氨酸氨基转移酶（U/L，x̄ ± s）
天冬氨酸氨基转移酶（U/L，x̄ ± s）
白蛋白（g/L，x̄ ± s）
钠离子（mmol/L，x̄ ± s）
总胆固醇（mmol/L，x̄ ± s）
高密度脂蛋白（mmol/L，x̄ ± s）
低密度脂蛋白（mmol/L，x̄ ± s）
前白蛋白（mg/L，x̄ ± s）
凝血酶原时间（s，x̄ ± s）
LnINR（x̄ ± s）
MELD 评分（x̄ ± s）
ALBI 评分（x̄ ± s）

生存组（n=848）

525（61.9）
323（38.1）

58.70±13.96
5.47±3.72

99.12±67.18
97.24±26.68
3.83±5.20
0.88±0.80

70.32±276.54
89.10±441.49
31.06±6.24

139.08±4.11
3.41±1.24
0.92±0.48
1.88±1.92

86.27±49.69
15.97±3.70
0.31±0.21

10.45±6.27
-2.41±0.64

死亡组（n=146）

93（63.7）
53（36.3）

63.99±13.30
9.06±7.00

87.11±60.17
89.90±35.34
8.53±9.01
1.27±1.19

106.89±188.17
132.35±222.88
27.98±5.80

138.32±5.77
2.76±1.15
0.52±0.40
1.42±0.82

62.23±33.10
21.13±9.46
0.56±0.37

18.11±10.16
-1.95±0.62

P

0.750
<0.001
<0.001

0.043
0.004

<0.001
<0.001

0.125
0.247

<0.001
0.054

<0.001
<0.001

0.004
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
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2.2 AutoML框架下建立机器学习模型　

将 收 集 的 资 料 经 预 处 理 后 载 入 H2O 平 台

AutoML 框架中，个案比例按照 0.8∶0.2 随机分组为

训 练 集 （786 例） 及 验 证 集 （208 例）。 而 后 进 行

AutoML 特征选择、运算建模。

AutoML 框 架 下 自 动 建 模 最 长 时 设 置 为 120 s，

共建立了 61 个机器学习模型。根据机器学习主要

的 5 种 分 类 ， 提 取 了 各 类 5 个 最 优 模 型 ， 即 ：

Logistic 回 归 、 随 机 森 林 、 梯 度 提 升 机 （gradient 

boosting machine， GBM）、 极 致 梯 度 提 升 （eXtreme 

gradient boosting，XGBoost） 以及深度学习。

基 于 训 练 集 ， 得 到 最 佳 模 型 为 GBM （ID：

GBM_grid_1_AutoML_6_20220107_130024_model_14）。

该 模 型 基 于 训 练 集 的 Gini 值 0.994， R2 为 0.775，

LogLoss 为 0.120。模型中重要性绝对值排名前四的

变 量 分 别 为 凝 血 酶 原 时 间 （13.4%）、 肌 酐

（12.7%）、 白 细 胞 （12.5%） 及 年 龄 （11.9%）， 其

占比均超过 10%。相对值完整排名见图 1。

2.3 变量在模型中作用的可视化实现　

在 GBM 模型中，重要变量的 SHAP 特征图绘制

在图 2 中。可以看到白细胞、肌酐及凝血酶原时间

三 个 变 量 在 结 局 二 分 类 中 的 分 布 ， 体 现 其 标 准 化

数 值 与 发 病 呈 正 相 关 趋 势 ； 而 高 密 度 脂 蛋 白 胆 固

醇和总胆固醇呈负相关。图 3 为 LIME 可视化，显

示 是 随 机 抽 取 的 6 个 样 本 （生 存 组 4 例 ， 死 亡 组

2 例） 中重要变量对个体预测的作用。图 4 显示的

是重要性前四位的变量在 GBM 模型中的部分依赖

图 ， 可 以 看 出 四 个 变 量 与 预 测 结 果 基 本 上 呈 现 的

是上升趋势。

2.4 多个预测模型及评分系统在验证集中的区分

能力

如表 2 所示，采用上述获得的多个算法最优模

型绘制预判 30 d 死亡的 ROC 曲线并建立混淆矩阵。

在训练集中表现最佳的 GBM 模型，在验证集中特

异度为 0.950，敏感度 0.676，AUC 为 0.793，仍优于

XGBoost 、 Logistic 回 归 、 随 机 森 林 以 及 深 度 学 习

四 个 算 法 的 最 佳 模 型 。 此 外 ， 与 临 床 实 践 中 评 价

慢 性 肝 病 患 者 预 后 的 MELD 及 ALBI 评 分 相 比 ，

GBM 也同样优于两者。   
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图1　最佳模型GBM中各变量重要性相对值排名

Figure 1　 Relative ranking of variable importance in the 

best model GBM
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图2　最佳模型中各变量 SHAP 特征 （横轴坐标表示变量在

结局分类中的分布，纵坐标表示各变量）

Figure 2　SHAP features of variables in the best model (The 

horizontal axis represening the distribution of 

variables in outcome categories, and the vertical 

axis representing the respective variables)
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图4　最佳模型中变量部分依赖图 （部分依赖图显示的是排名前四变量对GBM模型的预测结果的边际效应）

Figure 4　Partial dependence plots of variables in the best model (partial dependence plots showing the marginal effects of the 

top four ranked variables on the predictions of the GBM model)
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图3　随机样本中变量重要性LIME可视化 （随机样本中，显示重要变量在个体预测中作用；p0表示生存，p1表示死亡）

Figure 3　LIME visualization of variable importance in random samples (in random samples, displaying the role of important 

variables in individual predictions; p0 representing survival, p1 representing death)
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3     讨　论 

随 着 机 器 学 习 算 法 的 飞 速 发 展 ， 人 工 智 能 模

型 的 建 立 不 仅 对 建 模 者 的 专 业 知 识 提 出 高 要 求 ，

同 时 还 对 模 型 选 择 、 特 征 提 取 、 超 参 调 整 等 计 算

机领域能力提出了挑战[8]。近年来，多个科技公司

陆续推出自动化学习框架，如 H2O 的 AutoML 及谷

歌的 Cloud AutoML 等[9]。AutoML 大大简化机器学习

的 前 期 工 作 ， 如 数 据 预 处 理 、 特 征 选 择 与 提 取 及

环 境 建 立 。 而 在 模 型 建 立 中 ， 算 法 选 择 、 优 化 、

调参等繁琐过程，也可被简化实现。

集 成 学 习 是 在 监 督 学 习 中 ， 通 过 堆 叠 多 个 弱

分类器 （独立传统算法），以期获得更佳的预测性

能。根据抽样及权重的不同，可分类为 Boosting 和

Bagging 两 种 集 成 学 习 方 法 。 GBM 是 集 成 学 习

Boosting 的一种实现方式，通过多个新分类器拟合

负 梯 度 来 降 低 偏 差[12]。 H2O.ai 始 于 Oxdata 公 司 于

2014 年 推 出 的 一 项 机 器 学 习 的 开 源 平 台 ， 前 期 的

服 务 对 象 是 数 据 工 程 师 与 数 据 科 学 家 ， 提 供 可 快

速搭建的机器学习引擎。H2O AutoML 是 H2O 平台

近年推出的自动化学习框架[9]。该框架就包括了众

多 机 器 学 习 算 法 ， 如 广 义 线 性 回 归 、 决 策 树 、 集

成学习、深度学习等。

既 往 国 内 外 研 究 中 ， 基 于 实 验 室 指 标 建 立 的

多 个 评 分 系 统 已 被 广 泛 报 道 ， 并 应 用 于 预 测 肝 硬

化患者预后中。MELD 评分最早应用于接受经颈静

脉 肝 内 门 静 脉 分 流 术 患 者 的 死 亡 预 测 中 ， 该 评 分

包括肌酐、总胆红素及 INR 等变量[10]。后续研究证

实 血 清 钠 离 子 水 平 同 样 是 肝 硬 化 患 者 预 后 的 独 立

危 险 因 素 ， 因 此 加 入 钠 浓 度 形 成 MELD-Na 评 分 ，

提 高 了 原 模 型 对 肝 硬 化 患 者 预 后 的 预 测 能 力[13]。

2015 年，Johnson 等[11] 建立了 ALBI 评分，该模型仅

由 白 蛋 白 和 总 胆 红 素 两 变 量 组 成 ， 用 于 评 估 肝 脏

肿瘤患者的预后。

临 床 实 践 中 ， 尤 其 在 对 肝 硬 化 患 者 的 急 诊 诊

疗 过 程 中 得 到 信 息 很 有 限 ， 相 关 病 史 包 括 肝 硬 化

的 病 因 、 病 程 、 抗 病 毒 治 疗 史 等 信 息 常 常 是 缺 失

的。在接诊的第 1 天中，得到往往仅有一般基本资

料和实验室检查数据。如何充分利用入院第 1 天数

据 ， 判 断 患 者 在 短 期 预 后 ， 对 肝 硬 化 患 者 临 床 诊

疗工作十分重要。

本研究是一项基于医院的病例-对照研究，收

集肝硬化住院患者入院时临床资料及实验室结果，

预 测 入 院 后 30 d 的 死 亡 事 件 发 生 。 本 研 究 利 用

H2O 平 台 的 AutoML 框 架 ， 在 训 练 集 建 立 了 基 于

5 种机器学习算法的最优模型，并在验证集中证实

了 基 于 GBM 算 法 的 集 成 模 型 是 最 佳 模 型 ， 优 于

Logistic 回归、随机森林、XGBoost，甚至是深度学

习 模 型 。 此 外 ， GBM 模 型 还 与 MELD、 ALBI 评 分

系 统 进 行 比 较 ， 表 现 也 同 样 优 异 。 在 建 模 过 程 中

发 现 ， 凝 血 功 能 、 肾 功 能 、 白 细 胞 及 年 龄 等 是 短

期内肝硬化死亡的重要变量，这与国内外报道[14-20]

相 似 。 其 中 ， 凝 血 功 能 考 虑 与 消 化 道 出 血 这 一 肝

硬 化 严 重 并 发 症 有 关 。 而 肌 酐 和 白 细 胞 作 为 肝 硬

化 患 者 极 差 预 后 的 重 要 变 量 ， 可 能 与 失 代 偿 性 肝

硬 化 常 合 并 大 量 腹 水 、 自 发 性 腹 膜 炎 及 肝 肾 综 合

征有关[21-23]。前者还与近年来发现的血管舒张机制

和非血管舒张机制在肝硬化进展中的作用有关[24]。

在 肝 硬 化 失 代 偿 期 ， 循 环 血 容 量 不 足 导 致 的 肾 功

能 不 全 在 患 者 预 后 中 也 占 据 十 分 重 要 的 位 置[25]。

同 时 ， 外 周 循 环 中 白 细 胞 增 多 的 肝 硬 化 患 者 常 伴

有 高 水 平 的 促 炎 内 环 境[26]。 最 后 ， 年 龄 作 为 慢 性

表2　各机器学习模型及常用评分在验证集上的表现

Table 2　Performance of various machine learning models 

and commonly used scores on the validation set

模型

GBM

XGBoost

Logistic 回归

随机森林

深度学习

MELD 评分

ALBI 评分

实际分类

生存

死亡

生存

死亡

生存

死亡

生存

死亡

生存

死亡

生存

死亡

生存

死亡

模型分类

生存

173
11

169
16

169
17

161
41

151
29

126
12

105
7

死亡

9
26

11
18

14
17

19
20

29
24

46
24

67
29

模型预测表现

敏感度

0.676

0.529

0.500

0.588

0.706

0.667

0.806

特异度

0.950

0.939

0.922

0.894

0.839

0.733

0.610

AUC

0.793

0.718

0.695

0.723

0.752

0.676

0.734

疾 病 预 测 模 型 或 评 分 中 的 常 用 指 标 ， 与 死 亡 这 类

结 局 往 往 是 强 相 关[27]。 为 打 破 机 器 学 习 不 可 解 释

的 “ 黑 盒 ” 效 应 ， 本 研 究 还 通 过 多 种 可 视 化 方 法

来 呈 现 重 要 变 量 在 整 体 模 型 预 测 及 个 体 预 测 过 程

中 的 作 用 。 这 类 机 器 学 习 可 视 化 实 现 的 分 析 方 法

在肝病模型中报道较少。基于 GBM 算法的肝硬化

短 期 死 亡 预 测 模 型 ， 显 示 出 较 好 区 分 能 力 ， 同 时

良 好 的 特 异 度 表 明 在 临 床 实 践 中 适 合 作 为 风 险 初

筛 工 具 。 笔 者 希 望 此 初 筛 模 型 ， 为 急 诊 、 重 症 医

学 的 临 床 医 务 人 员 ， 了 解 患 者 的 可 能 预 后 ， 将 有

限 的 医 疗 资 源 放 在 高 危 患 者 救 治 中 。 因 此 ， GBM

模 型 的 高 特 异 度 ， 可 以 很 好 的 起 到 排 除 死 亡 风 险

低 患 者 ， 从 而 优 化 急 诊 分 流 。 避 免 出 现 将 死 亡 风

险高的患者轻处理这样的临床不良管理事件。

本 研 究 收 集 多 中 心 肝 硬 化 患 者 入 院 数 据 ， 利

用 AutoML 框架，建立预测短期死亡机器学习模型。

该 模 型 对 肝 硬 化 患 者 的 短 期 死 亡 结 局 进 行 预 测 ，

显示出良好的预测能力，且优于 MELD、ALBI 传统

评分系统。本研究优势在于，利用 AutoML 学习框

架 ， 快 速 建 立 多 种 算 法 的 机 器 学 习 模 型 ， 为 今 后

机 器 学 习 在 临 床 科 研 领 域 应 用 提 供 参 考 。 本 研 究

作 为 回 顾 性 研 究 ， 仍 需 多 中 心 的 外 部 验 证 进 一 步

评估该模型效果。
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疾 病 预 测 模 型 或 评 分 中 的 常 用 指 标 ， 与 死 亡 这 类

结 局 往 往 是 强 相 关[27]。 为 打 破 机 器 学 习 不 可 解 释

的 “ 黑 盒 ” 效 应 ， 本 研 究 还 通 过 多 种 可 视 化 方 法

来 呈 现 重 要 变 量 在 整 体 模 型 预 测 及 个 体 预 测 过 程

中 的 作 用 。 这 类 机 器 学 习 可 视 化 实 现 的 分 析 方 法

在肝病模型中报道较少。基于 GBM 算法的肝硬化

短 期 死 亡 预 测 模 型 ， 显 示 出 较 好 区 分 能 力 ， 同 时

良 好 的 特 异 度 表 明 在 临 床 实 践 中 适 合 作 为 风 险 初

筛 工 具 。 笔 者 希 望 此 初 筛 模 型 ， 为 急 诊 、 重 症 医

学 的 临 床 医 务 人 员 ， 了 解 患 者 的 可 能 预 后 ， 将 有

限 的 医 疗 资 源 放 在 高 危 患 者 救 治 中 。 因 此 ， GBM

模 型 的 高 特 异 度 ， 可 以 很 好 的 起 到 排 除 死 亡 风 险

低 患 者 ， 从 而 优 化 急 诊 分 流 。 避 免 出 现 将 死 亡 风

险高的患者轻处理这样的临床不良管理事件。

本 研 究 收 集 多 中 心 肝 硬 化 患 者 入 院 数 据 ， 利

用 AutoML 框架，建立预测短期死亡机器学习模型。

该 模 型 对 肝 硬 化 患 者 的 短 期 死 亡 结 局 进 行 预 测 ，

显示出良好的预测能力，且优于 MELD、ALBI 传统

评分系统。本研究优势在于，利用 AutoML 学习框

架 ， 快 速 建 立 多 种 算 法 的 机 器 学 习 模 型 ， 为 今 后

机 器 学 习 在 临 床 科 研 领 域 应 用 提 供 参 考 。 本 研 究

作 为 回 顾 性 研 究 ， 仍 需 多 中 心 的 外 部 验 证 进 一 步

评估该模型效果。
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