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基于3种机器学习法分析构建急性上消化道出血患者
不良临床结局事件预测模型

南阳市中心医院急诊内科（473000）　郭 旭 田 丽 许勤华

【提　要】　目的　基于机器学习探讨血清乳酸/白蛋白比值（lactate/albumin ratio， LAR）、单核细胞/高密度脂蛋白胆

固醇比值（monocyte/high-density lipoprotein cholesterol ratio， MHR）及血小板-白蛋白-胆红素指数（plateletary-albumin-
bilirubin index， PALBI）与急性上消化道出血患者发生不良临床结局事件的相关性，以期为临床应用提供参考。方法　回

顾性选取2022年6月至2024年12月南阳市中心医院收治的急性上消化道出血患者205例作为训练集，根据是否发生消化

道再次出血的不良临床结局事件分为发生组（n=43）和未发生组（n=162）。另选我院同期收治的急性上消化道出血患者88
例作为验证集，收集患者临床资料并计算LAR、MHR、PALBI，通过单因素分析患者发生不良临床结局事件的影响因素，使

用 logistic回归、决策分类回归树（decision classification regression tree， CRT）、反向传播神经网络（back-propagation neural 
network， BPNN）机器学习算法构建急性上消化道出血患者发生不良临床结局事件的预测模型，并采用ROC曲线比较3种

方法构建的模型对发生不良临床结局事件的预测价值。结果　单因素和多因素 logistic回归分析最终结果显示，年龄、肝

硬化、LAR、MHR、PALBI 均是发生不良临床结局事件的独立影响因素（P<0.05）。采用 CRT 法构建的预测模型显示，

LAR、MHR、PALBI、肝硬化均是发生不良临床结局事件的分类因素。BPNN 模型结果显示，影响因素重要性排序为

PALBI、年龄、MHR、LAR、肝硬化、幽门螺杆菌感染。logistic回归模型、CRT模型、BPNN模型的AUC分别是 0.911（95%CI
为 0.860~0.962）、0.854（95%CI为 0.779~0.930）、0.927（95%CI为 0.886~0.969），均>0.800，其中 logistic回归模型与BPNN模

型诊断效能较佳。验证集结果显示 logistic 回归模型与 BPNN 模型的诊断效能较决策树模型好。结论　LAR、MHR 及

PALBI与急性上消化道出血患者发生不良临床结局事件显著相关，机器学习法构建的模型均具有较好的预测效能，其中

logistic回归模型与BPNN模型诊断效能较佳。
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急性上消化道出血是最为严重的消化道内科疾

病，具有较高的致死风险，一旦出血量超过 1000毫升，

患者可能会迅速出现急性循环衰竭，这将严重威胁到

患者的生命安全［1］。在临床上由于每位患者的具体情

况不同，即使经过治疗，部分患者仍有可能面临较高

的再次出血风险［2］。因此，迅速评估新入院患者的病

情，识别那些有较高风险发生不良临床结果的患者，

并对他们进行及时干预，是至关重要的。乳酸/白蛋白

比值（lactate/albumin ratio， LAR）和单核细胞/高密度

脂蛋白胆固醇比值（monocyte/high-density lipoprotein 
cholesterol ratio， MHR）作为生物标志物，能够预测急

诊危重病患者的预后，游平飞等［3］的研究表明，LAR和

MHR对急性上消化道出血患者发生不良临床事件具

有一定预测作用。同时，另有研究［4］发现血小板-白

蛋 白 - 胆 红 素 指 数（plateletary-albumin-bilirubin 
index， PALBI）也能作为预测急性上消化道出血患者

预后的一个指标。目前机器学习算法已广泛应用于

数据分析和因素探索等领域，其中，一些比较常用的

算法包括 logistic回归模型、决策分类回归树（decision 
classification regression tree， CRT）、和反向传播神经

网络（back-propagation neural network， BPNN）算法，

这些算法不仅操作简单，而且有助于进行更深入的分

析研究［5-7］。但在之前的研究中，较少有利用机器学

习算法来建立预测急性上消化道出血患者不良临床

结局的模型，同时，不同算法在预测效果上的差异也

尚未得到清晰的认识。基于此，本研究通过分析

LAR、MHR、PALBI 与急性上消化道出血患者消化道

再次出血不良临床结局事件发生的关联性，并基于

logistic 回归、CRT、BPNN 算法构建急性上消化道出

血患者消化道再次出血的不良临床结局事件发生的

预测模型，并比较三种模型的预测效能，以期为临床

应用提供参考。

资料与方法

1. 样本量计算

参照王家良［8］的样本量计算方法，样本应为因素

的 10~20 倍，本研究共纳入 17 个因素，并考虑 10% 样

本流失率，因此样本范围为 187~374例，结合我院实际

患者数量，最终纳入205例患者。

2. 一般资料

选取 2022年 6月至 2024年 12月南阳市中心医院

收治的急性上消化道出血患者 205例，作为训练集，进

行回顾性队列研究，根据是否发生消化道再次出血的

不良临床结局事件分为发生组（n=43）和未发生组（n=
162），另选我院同时期收治的急性上消化道出血患者

88例作为验证集，纳入标准：①符合《急性上消化道出

血急诊诊治流程专家共识》［9］中的诊断标准；②年满18
周岁；③拥有完整的临床资料记录。排除标准：①因
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食物或药物等引起的呕血和黑便，经内镜检查确认非

急性上消化道出血患者；②严重的心、肾功能障碍；③
患有血液系统疾病的患者；④有恶性肿瘤并发的患

者。本研究已通过医院伦理委员会审批。

3. 资料收集

根据医院电子病历系统统计患者的各项临床资

料，包括一般资料、合并症、出血次数、症状（呕血、晕

厥、黑便、心力衰竭）、凝血功能，并根据实验室指标计

算LAR、MHR和PALBI。其中LAR=血清乳酸（mmol/
L）/白蛋白（g/dL），MHR=单核细胞计数绝对值（109/
L）/高密度脂蛋白胆固醇（mmol/L），PALBI=2. 02×log10
［总胆红素（μmoL/L）］-0. 37×log10［总胆红素（μmoL/
L）］2-0. 04×白蛋白（g/L）-3. 48×log10［血小板（1000/
μL）］+1. 01×log10［血小板（1000/μL）］2。

4. 统计分析方法

采用 SPSS 26. 0 软件进行统计学分析及模型构

建，计量资料采用（x±s）描述，组间比较采用两样本均

数 t检验；计数资料采用［例（%）］表示，组间比较采用

卡方检验。采用单因素分析急性上消化道出血患者

发生不良临床结局事件的影响因素，以P<0. 05为差异

有统计学意义。使用训练集构建 logistic回归、CRT模

型、BPNN 模型，并采用 ROC 曲线评估模型的区分度

和预测效能，比较三种模型 AUC、灵敏度和特异度。

使用验证集进行模型验证。

结 果

1. 急性上消化道出血患者发生不良临床结局事

件的单因素分析

单因素分析结果显示，年龄、肝硬化、幽门螺杆菌

感染、LAR、MHR、PALBI在两组间的差异均有统计学

意义（P<0. 05），见表1。

2. 模型输入变量的选择

以是否发生不良临床结局事件为因变量，以单因

素分析有差异的因素为自变量，将 6个变量分别纳入 3

种模型作为自变量。

3. 多因素 logistic回归分析

多因素 logistic 回归分析变量不良临床结局事件

（发生=1；未发生=0），根据王家良［8］书中可知，自变量

形式可为连续变量或分类变量，因此年龄、LAR、

MHR、PALBI（原值输入），肝硬化、幽门螺杆菌感染

（有=1；无=0），赋值后，结果显示，年龄、肝硬化、LAR、

MHR、PALBI是急性上消化道出血患者发生不良临床

结局事件的独立因素（P<0. 05），见表2。

4. CRT模型构建

将单因素分析中有统计学意义的 6个变量纳入决

策树模型，父节点和子节点中最小个案数分别为 10和

5，检验水准为 0. 05，基于CRT法构建的分类树模型共

4 层，11 个结点，6 个终结点。筛选出的因素包括

PALBI、MHR、LAR、幽门螺杆菌感染。各相关危险因

素发生不良临床事件占比见图1。

表1　急性上消化道出血患者发生不良临床结局事件的

单因素分析

项目

年龄（岁，x±s）
肝硬化［n（%）］

有

无

幽门螺杆菌感染［n（%）］
有

无

LAR（x±s）
MHR（x±s）
PALBI（x±s）

发生组
（n=43）

66. 28±7. 26

14（32. 56）
29（67. 44）

19（44. 19）
24（55. 81）
0. 69±0. 14
0. 61±0. 17

-1. 52±0. 46

未发生组
（n=162）

62. 81±6. 51

28（17. 28）
134（82. 72）

43（26. 54）
119（73. 46）
0. 58±0. 11
0. 46±0. 13

-2. 21±0. 54

t/χ2值

3. 032
4. 867

5. 014

5. 488
6. 281
7. 669

P值

0. 003
0. 027

0. 025

<0. 001
<0. 001
<0. 001

表2　急性上消化道出血患者发生不良临床结局事件的

多因素 logistic回归分析

相关危
险因素

年龄

肝硬化

LAR
MHR
PALBI
常量

回归系
数（b）

0. 095
1. 225
4. 010
3. 324
2. 346

-10. 165

标准
误

0. 035
0. 573
2. 048
1. 617
0. 501
3. 007

Wald 
χ²值
7. 228
4. 574
8. 049

10. 844
21. 928
11. 424

P值

0. 007
0. 032
0. 005
0. 001

<0. 001
0. 001

OR

1. 099
3. 405

33. 654
20. 148
10. 439

95%CI

下限

1. 026
1. 108
6. 027
8. 629
3. 911

上限

1. 178
10. 468

104. 721
58. 991
27. 863

图1　CRT模型
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5. BPNN模型构建

采用BPNN构建急性上消化道出血患者发生不良

临床结局事件的预测模型，以 205 例患者中 152 例为

建模集，53 例为验证集做神经网络模型拟合，设置隐

藏层数最小 1，最大 50，其中包含 H（1∶1）、H（1∶2）、H
（1∶3）、H（1∶4）4个节点，隐藏层激活函数为双曲正切，

输出层激活函数为 Softmax。各变量对模型的重要性

正态化后，依次为 PALBI、年龄、MHR、LAR、肝硬化、

幽门螺杆菌感染。见图2、表3。

6. 三种模型预测性能比较

以三种预测模型计算得到预测变量为测试变量，

急性上消化道出血患者不良临床结局事件发生情况

为状态变量绘制 ROC曲线，见图 3。logistic回归模型

AUC 值为 0. 911（95%CI为 0. 860~0. 962），灵敏度为

0. 744，特异度为 0. 957；CRT 模型 AUC 值为 0. 854
（95%CI为 0. 779~0. 930），灵敏度为 0. 814，特异度为

0. 815；BPNN 模型 AUC 值为 0. 927（95%CI为 0. 886~
0. 969），灵敏度为 0. 884，特异度为 0. 827。非参数

DeLong检验结果显示，logistic回归模型和BPNN模型

的AUC均大于CRT模型，logistic回归模型与BPNN模

型的 AUC 比较差异无统计学意义（P>0. 05），见表 4。
另选 88 例患者作为验证集，logistic 回归模型 AUC 值

为 0. 909（95%CI为 0. 860~0. 958），灵敏度为 0. 889，特
异度为 0. 929；CRT 模型 AUC 值为 0. 796（95%CI 为
0. 731~0. 861），灵 敏 度 为 0. 828，特 异 度 为 0. 815；

BPNN模型AUC值为 0. 939（95%CI为 0. 900~0. 978），

灵敏度为0. 814，特异度为0. 932，见图4。

讨 论

本研究采用了 3 种机器学习算法来构建预测模

型。其中，logistic回归结果显示，年龄、肝硬化、LAR、

MHR、PALBI是急性上消化道出血患者发生不良临床

结局事件的独立因素。高龄患者机体功能显著减退，

其组织自我修复的能力较弱，使得这些患者再次出血

的风险相对较高［10］。肝硬化患者由于肝功能减退，可

能会引起血管内压力升高和血浆蛋白水平降低，从而

图2　BPNN模型

表3　影响因素重要性排序

项目

PALBI
年龄

MHR
LAR
肝硬化

幽门螺杆菌感染

重要性

0. 317
0. 207
0. 188
0. 185
0. 066
0. 037

正态化自变量重要性（%）

100. 00
65. 30
59. 20
58. 30
20. 90
11. 60

图3　训练集 logistic回归模型、决策树CRT模型、

BPNN模型的ROC曲线

表4　3种模型ROC曲线下面积的成对比较

检验结果对

A-B
A-C
B-C

Z值

1. 979
-1. 449
-2. 586

P值

0. 048
0. 147
0. 010

AUC差异

0. 057
-0. 016
-0. 073

95%CI

下限

0. 245
0. 216
0. 236

下限

0. 113
0. 006

-0. 018
注：A表示 logistic回归模型；B表示CRT模型；C表示BPNN模型。

图4　验证集 logistic回归模型、决策树CRT模型、

BPNN模型的ROC曲线
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增加了患者再次出血的风险［11］。血清乳酸的正常范围

约在 0. 5~2. 2mmol/L，白蛋白的正常范围约是 3. 5~
5. 0g/dL，本研究中两组LAR值的差异较小，但差异具

有统计学意义，提示 LAR 可能是一个有用的预测因

子。已有研究［12］指出，LAR是预测重症患者病死率的

一个独立危险因素，其升高与器官衰竭密切相关，本

研究结果与文献结果相符。再出血的患者可能会出

现组织缺氧和器官功能障碍等严重情况，这些情况会

导致体内乳酸水平的升高，同时在机体严重消耗状态

下，白蛋白的分解也会增加，进而导致白蛋白水平的

下降［13］，因此发生不良临床结局事件患者的 LAR 升

高。MHR是一种能够反映体内炎症反应严重程度的

指标［14］。当 MHR 水平升高时，这表明患者体内的炎

症反应更为活跃，且病情可能进展得更快［15］，因此，

MHR水平的升高也可能预示着患者发生不良临床结局

事件的风险更大。PALBI指数能反映门静脉高压的严

重程度，门静脉高压是导致食管和胃底静脉曲张破裂

出血的一个重要危险因素，同时也是引起消化道溃疡

的一个原因，因此，PALBI 指数能够客观地反映急性

上消化道出血患者病情程度［16］。
本研究构建的CRT模型共 4层，11个结点，6个终

结点。分类所用因素包括PALBI、MHR、LAR、幽门螺

杆菌感染，与 logistic 回归分析相比，增加了幽门螺杆

菌感染，表明合并幽门螺杆菌感染也增加不良临床结

局事件发生风险。其可能机制在于幽门螺杆菌通过

鞭毛穿透胃黏膜表面的黏液层，并利用尿素酶的作用

将周围环境变为碱性，从而损伤胃黏膜，同时其还能

引发细胞释放多种炎症因子，激发炎症反应，进一步

加剧胃黏膜的损害，从而提高上消化道出血的风

险［17］。因此，对于急性上消化道出血的患者，如果合

并幽门螺杆菌感染，他们的再出血风险较高，预后也

较差，这与高伟华等［18］的研究结果一致。

本研究 BPNN 模型结果显示，影响因素重要性排

序为PALBI、年龄、MHR、LAR、肝硬化、幽门螺杆菌感

染。与多因素 logistic 回归分析和 SVM 模型相比，

PALBI、MHR、LAR同样是比较重要的影响因素，提示

临床护理人员应密切关注。

3种机器学习算法构建的模型的 AUC均>0. 800，
预测准确性良好，非参数 DeLong检验结果显示 logis⁃
tics回归模型和 BPNN 模型的 AUC均大于 CRT模型，

logistic 回归模型与 BPNN 模型的 AUC 比较差异无统

计学意义，表明 logistic回归模型与BPNN模型对急性

上消化道出血患者发生不良临床结局事件的预测效

能好，能识别高风险患者。

综上所述，LAR、MHR及 PALBI与急性上消化道

出血患者发生不良临床结局事件显著相关，机器学习

法构建的模型均具有较好的预测效能，其中以 logistic

回归模型与 BPNN 模型诊断效能较佳，可进一步推广

应用以验证预测模型的效能。但本研究亦存在一定

缺陷，研究患者均来自本院，无法代表所有的急性上

消化道出血患者，后续可联合多地区医院对急性上消

化道出血患者发生不良临床结局事件的预测进行细

化研究。
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