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基于机器学习的血管内治疗急性缺血性卒中患者7 d内病死
风险预测

  
   

摘 要：目的　基于机器学习方法构建接受血管内治疗的急性缺血性卒中患者 7 d 内病死率预测模型，探索关键预测因素

周涛，赵辰阳，孙雅轩

山西医科大学附属山西省人民医院神经内科，山西 太原 030012

。

方法　纳入 2021 年 1 月至 2023 年 6 月在山西省人民医院神经内科接受血管内治疗的急性缺血性卒中患者 293 例。收集术前人口

统计学、疾病史、辅助检查结果等 33 个变量。划分训练集与验证集，采用随机森林和极端梯度提升决策树（XGBoost）算法构建预

测模型。通过准确率、灵敏度、特异度和受试者操作特征（ROC）曲线下面积（AUC）等指标评估模型的预测性能。结果　训练集

中，随机森林模型在预测 7 d 病死率方面表现最佳，其 AUC 值为 0.986，灵敏度为 95.8%，特异度为 91.1%，优于 XGBoost 模型和

Logistic 回归模型。验证集中，XGBoost 模型在预测 7 d 病死率方面的 AUC 值（0.908）和特异度（98.0%）优于随机森林模型（AUC 为

0.860）和特异度为 97.9%，但灵敏度（26.7%）低于随机森林模型（66.7%）。随机森林模型和 XGBoost 模型的关键预测因素包括美国

国立卫生研究院卒中量表评分、格拉斯哥昏迷评分和阿尔伯塔卒中项目早期 CT 评分。结论　基于机器学习的模型能有效预测急

性缺血性卒中患者的 7 d 内的病死率，为临床决策提供了有价值的工具。
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Machine learning⁃based prediction of death within seven days in patients with acute 
ischemic stroke after endovascular treatment
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Abstract：  Objective　 To establish a predictive model for death within 7 days in patients with acute ischemic stroke 
undergoing endovascular treatment based on the machine learning method， and to explore key predictive factors. Methods　

A total of 293 patients with acute ischemic stroke who received endovascular treatment in the Department of Neurology， 
Shanxi People's Hospital， from January 2021 to June 2023 were enrolled. A total of 33 preoperative variables were 
collected， including demographics， disease history， and auxiliary examination results. The patients were divided into a 
training set and a validation set， and the random forest algorithm and the Extreme Gradient Boosting （XGBoost） algorithm 
were used to establish predictive models. The performance of the models was assessed based on accuracy， sensitivity， 
specificity， and the area under the ROC curve （AUC）. Results　 In the training set， the random forest model showed the 
best performance in predicting 7⁃day mortality， with an AUC of 0.986， a sensitivity of 95.8%， and a specificity of 91.1%， 
with a better performance than the XGBoost model and the Logistic regression model. In the training set， the XGBoost model 
had better AUC and specificity than the random forest model in predicting 7 ⁃ day mortality （AUC： 0.908 vs 0.860； 
specificity： 98.0% vs 97.9%）， but with a poorer sensitivity than the random forest model （26.7% vs 66.7%）. The key 
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predictive factors in the random forest model and XGBoost model included National Institutes of Health Stroke Scale score， 
Glasgow coma score， and Alberta Stroke Program Early CT Score. Conclusions　 Machine learning ⁃ based models can 
effectively predict death within 7 days in patients with acute ischemic stroke， which provides a valuable tool for clinical 
decision⁃making.
Keywords： ischemic stroke； endovascular treatment； mortality； machine learning； prediction

缺血性卒中是全球第二大死亡原因，也是导致残疾的

首要病因，造成巨大的社会经济负担［1］。缺血性卒中治疗

的主要目的为开通闭塞血管，尽快恢复血流，挽救患者生

命。在《新英格兰医学杂志》上先后刊登的 5项临床研究表

明，血管内治疗大血管闭塞的急性缺血性卒中患者的血管

再通率可以提高至 80% 左右［2⁃6］。我国颈内动脉支架置入

术的开展数量也逐年增加［7］。然而，近期研究显示，血管内

治疗后预后差异较大，预后不良率为 28.6%～74.6%［8⁃9］。

Zhang 等［10］构建了用于预测前循环大血管闭塞性缺

血性卒中患者接受血管内治疗后 3 个月的病死风险预测

模型，其预测准确性为 80% 左右，但其构建模型的特征包

含症状性脑内出血、术后美国国立卫生研究院卒中量表

（National Institute of Health Stroke Scale， NIHSS）评 分 等

术后特征，同样其他血管内治疗预后模型的构建，均纳入

了手术前后的临床、实验室及影像学特征［11⁃13］。然而，这

些模型尚不能满足临床医师及患者家属术前预测急性脑

卒中后接受血管内治疗预后的需求。

另外，上述模型是使用逻辑回归算法构建的，由于数

据间高度复杂性和共线性可能会阻碍这些模型的预测性

能［14］。相比之下，基于机器学习算法的模型可以限制超参

数正则化的共线性，同时不受线性假设的影响。且与固定

的风险评分工具不同，基于机器学习的高级模型可以不断

更新，提升模型预测性能［15］。最近的 2项研究也表明，机器

学习模型深度神经网络、极端梯度提升决策树（Extreme 
Gradient Boosting， XGBoost）算法分别在预测前、后循环卒

中患者的预后方面，比之前报道的评分方法更准确［16⁃17］。

基于此背景，本研究旨在基于 33 个术前可获得变量

开发能够预测急性缺血性卒中接受血管内治疗后 7 d 内

病死率的机器学习模型，并对几种机器学习算法的预测

性能进行了评估，确定了最佳模型。此外，还确定了与预

测性能相关的变量重要性。

然而，上述预测模型仍存在多方面局限性：其一，多

数模型将症状性颅内出血、术后 NIHSS 评分或 24 h 影像

学指标等术后变量纳入预测因子，难以在术前实现真正

的“预判”；其二，部分模型仅针对 3 个月功能结局或长期

预后，缺乏对 7 d 内早期病死等“硬终点”的专门预测，难

以及时指导围手术期管理；其三，既往研究多为单中心、

小样本，外部验证有限，在不同地区和人群中的泛化能力

存疑；其四，绝大多数基于传统 Logistic 回归分析，假定变

量与结局之间存在线性关系，难以充分刻画高维临床与

实验室指标之间的非线性和交互效应，预测性能仍有提

升空间。基于此，有必要利用机器学习算法，在仅依托术

前可获得变量的前提下，构建用于预测血管内治疗后 7 d
内病死风险的模型，为术前决策提供更精细化的量化

工具。

1　资料与方法

1. 1　研究对象

纳入 2021 年 1 月至 2023 年 6 月在山西省人民医院神

经内科高级卒中中心进行急诊机械取栓治疗的缺血性卒

中患者为研究对象，共 293 例。将 2021 年 1 月至 2022 年

12 月纳入的 230 例患者作为训练集开发预测模型，将

2023 年 1 月至 2023 年 6 月纳入的 63 例患者作为测试集检

验模型预测性能。

入组标准：⑴符合《中国急性缺血性卒中早期血管内

介入诊疗指南 2018》的适应证［18］；⑵临床症状符合缺血性

卒中；⑶年龄≥18 岁；⑷颅脑计算机体层成像除外脑出血

或蛛网膜下腔出血；⑸影像学检查证实为颅内大血管闭

塞；⑹患者或其代理人知情同意，并签署手术同意书。

排除标准：⑴本次术前改良的 Rankin 量表（modified 
Rankin Scale， mRS）评分>3 分；⑵颅内出血性疾病；⑶有

出血倾向，包括任何活动性出血、凝血因子缺乏、接受抗

凝治疗；⑷7 d 内有过无法压迫部位动脉的穿刺；⑸严重

的心脏、肾脏、肝脏等其他疾病，恶性肿瘤预计寿命小于 3
年；⑹2 个月内有过颅脑或脊髓手术；⑺妊娠；⑻血糖

>22.2 mmol/L 或<2.7 mmol/L；⑼不能用药物控制的严重的

高血压；⑽临床资料不全或失访患者。

本研究方案经山西省人民医院医学伦理委员会审批

通过（批准号：第 883 号）。本研究过程遵循《赫尔辛基宣

言》相关原则。由于本研究为回顾性队列研究，伦理委员

会同意豁免获取患者书面知情同意。

1. 2　临床资料收集

1. 2. 1　一般资料

收集患者年龄、性别、吸烟史、饮酒史、高血压病史、

糖尿病史、心脑血管疾病史、心房颤动史、血脂异常史等

一般资料。

1. 2. 2　临床资料

临床资料包括：术前 mRS 评分、NIHSS 评分、格拉斯

哥 昏 迷 评 分（Glasgow Coma Score， GCS）、术 前 收 缩 压

（systolic blood pressure， SBP）、术 前 舒 张 压（diastolic 
blood pressure， DBP）、术 前 平 均 动 脉 压（mean arterial 
··10
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pressure， MAP）、术前血糖、闭塞血管位置。

1. 2. 3　入院24 h内的实验室检查资料

实验室检查资料包括：中性粒细胞数与淋巴细胞数

比值（neutrophil⁃to⁃lymphocyte ratio， NLR）、D⁃二聚体、活

化 部 分 凝 血 活 酶 时 间（activated partial thromboplastin， 
APTT）、凝血酶原时间（prothrombin time， PT）、心肌肌钙蛋

白 I（cardiac troponin I， cTnI）、氨基末端 B 型脑钠肽前体

（N⁃terminal pro⁃B⁃type natriuretic peptide， NT⁃Pro BNP）、

天冬氨酸氨基转移酶（aspartate transferase， AST）、丙氨酸

氨基转移酶（alanine amino⁃ transferase， ALT）、血尿素氮

（blood urea nitrogen， BUN）、血 肌 酐（serum creatinine， 
Scr）、高 密 度 脂 蛋 白 胆 固 醇（high ⁃ density lipoprotein 
cholesterol， HDL⁃C）、低密度脂蛋白胆固醇（low⁃density 
lipoprotein cholesterol， LDL ⁃ C）、甘 油 三 酯（triglyceride， 
TG）、总胆固醇（total cholesterol， TC）。

1. 2. 4　影像学资料

影像学资料包括：计算机体层成像或磁共振弥散成

像 的 阿 尔 伯 塔 卒 中 项 目 早 期 CT 评 分（Alberta Stroke 
Program Early CT Score， ASPECTS）。前循环 ASPECTS 方

法：将大脑中动脉供血区分为 10 个区域，即 M1～M6、豆

状核、尾状核、内囊和岛叶；每个区域各计为 1 分，共计

10 分。后循环 ASPECTS 方法：与前循环不同的是赋分的

区域发生改变，脑桥及中脑区域（无论单侧、双侧）均计

2 分，每一侧枕叶、丘脑及小脑区域计 1 分，共计 10 分。有

1 个存在早期缺血性改变的区域即减去 1 分；若 ASPECT
评分为 10 分代表无早期缺血性改变，而 0 分则代表脑组

织存在广泛缺血灶。

由 2 位高年资影像学医师分别评分，不一致时由第三

人再次评分。

1. 3　构建模型

1. 3. 1　变量赋值

本研究的数据中既有定量资料也有定性资料，对于

定性资料中的非数值型分类变量转换为数值型分类变

量，具体变量赋值情况见表 1。

1. 3. 2　不平衡数据集处理

本研究构建模型共纳入 230 例于山西省人民医院神

经内科高级卒中中心进行急诊机械取栓治疗的缺血性卒

中患者，7 d 内存活人数为 192 人（83.48%），病死人数为

38 人（16.52%），2 组样本量中度不平衡，故对不同结局变

量进行预后模型构建前，采取 SMOTE⁃Tomek 混合采样算

法 进 行 平 衡 。 SMOTE ⁃ Tomek 算 法 结 合 了 SMOTE 和

Tomek Links 2 种技术，SMOTE 通过合成新的少数类样本

增加这个类别的数量，Tomek Links 通过删除邻近类别之

间的样本来减少多数类的数据。SMOTE⁃Tomek 首先使用

SMOTE 算法对原数据集进行过采样，得到过采样数据集，

接着确定出过采样数据集中所有的 Tomek link 并移除，最

后得到边界清晰的类均衡样本集。SMOTE⁃Tomek 算法平

衡训练数据集后，样本量由 230 例扩增为 384 例，其中病死

人数由 38例扩增为 192例，存活人数仍为 192例。

1. 4　统计学方法

本研究采用 SPSS 25.0 和 Python（version 3.10）2 种统

计软件对数据进行统计分析。分类资料以频数和百分率

［n（%）］表示，组间比较采用 χ2检验或 Fisher 确切概率法。

对于服从正态分布的定量资料以均数±标准差（-x±s）表

示，组间比较采用成组 t 检验；不服从正态分布的定量资

料以中位数和四分位数间距［M（P25， P75）］表示，组间比

较采用 Mann⁃Whitney U 检验。所有统计均为双侧检验，

P<0.05 为差异有统计学意义。

将单变量分析中 P<0.05 的项目纳入多因素 Logistic
回 归 分 析 ，以 评 估 结 局 发 生 的 危 险 因 素 ，并 建 立 传 统

Logistic 回归模型。

通过 SMOTE⁃Tomek 算法平衡数据集，采用随机森林

和 XGBoost 模型 2 种机器学习算法构建接受血管再通治

疗的缺血性卒中患者预后的预测模型。通过十折交叉验

证的方式调整模型参数，最终获得最优模型，并比较平衡

数据集后构建的 Logistic 回归模型与 2 种机器学习模型的

预测性能。利用训练好的 2 种机器学习模型对外部测试

集数据进行预测，检验模型的泛化能力，并通过准确率、

灵敏度、特异度以及受试者操作特征（receiver operator 
characteristic， ROC）曲 线 下 面 积（area under the curve， 
AUC）等指标对模型的预测效果进行对比。同时，确定

2 种算法的前 20 个重要变量；随机森林模型通过计算每

个特征在所有决策树中用于分裂节点时所带来的平均不

纯度减少量和平均精确度增益，说明特征在决策过程中

的作用；XGBoost 模型则在构建决策树时通过计算每个特

征的权重贡献、对损失函数减少量的贡献以及在所有树

中作为分裂节点的频率，来评估特征的重要性。

2　结果

2. 1　基线资料比较

训 练 集 最 终 纳 入 230 例 患 者 ，在 发 病 7 d 内 38 例

表1　分类变量赋值表

变量

性别

吸烟史

饮酒史

高血压病史

糖尿病史

心脑血管疾病史

心房颤动史

血脂异常史

闭塞血管位置

病死情况

赋值

0=女性，1=男性

0=无，1=有

0=无，1=有

0=无，1=有

0=无，1=有

0=无，1=有

0=无，1=有

0=无，1=有

0=椎－基底动脉系统，1=颈内动脉系统

0=存活，1=病死
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（16.52%）病死。

存活组与病死组患者在年龄、性别、个人史、既往史、

术前实验室检验结果等方面比较，差异无统计学意义

（P>0.05）。病死组患者发病时 NIHSS（P<0.001）和椎－基

底动脉系统血管闭塞占比（P=0.001）均高于存活组患者。

此外，病死组患者 GCS（P<0.001）和 ASPECTS（P=0.001）
低于存活组。见表 2。

2. 2　训练集模型预测性能比较

以接受血管再通治疗后 7 d 病死情况作为因变量，对

所建的平衡数据集前 Logistic 回归模型、平衡数据集后

Logistic 回归模型、随机森林模型以及 XGBoost 模型对于

表2　病死组与存活组基线资料比较

项目

性别

男[n(%)]
女[n(%)]

年龄/岁；（
-x±s）

吸烟史[n(%)]
饮酒史[n(%)]
高血压[n(%)]
糖尿病[n(%)]
血脂异常[n(%)]
心脑血管病[n(%)]
心房颤动[n(%)]
发病至入院时间/h；[M(P25, P75)]
术前mRS评分

0分[n(%)]
1分[n(%)]
2分[n(%)]
3分[n(%)]

NIHSS/分；[M(P25, P75)]
GCS/分；[M(P25, P75)]
术前SBP/mmHg；（-x±s）
术前DBP/mmHg；[M(P25, P75)]
术前MAP/mmHg；[M(P25, P75)]
术前血糖/（mmol/L）；[M(P25, P75)]
闭塞血管

颈内动脉系统[n(%)]
椎－基底动脉系统[n(%)]

NLR[M(P25, P75)]
D⁃二聚体/（ng/mL）；[M(P25, P75)]
APTT/s；（-x±s）
PT/s；[M(P25, P75)]
cTnI/（ng/mL) ；[M(P25, P75)]
NT⁃Pro BNP/（pg/mL）；[M(P25, P75)]
AST/（IU/L）；[M(P25, P75)]
ALT/（IU/L）；[M(P25, P75)]
BUN/（mmol/L）；[M(P25, P75)]
Scr/（μmol/L）；[M(P25, P75)]
HDL⁃C(mmol/L)；[M(P25, P75)]
LDL⁃C/（mmol/L）；（

-x±s）
TG/（mmol/L）；[M(P25, P75)]
TC/（mmol/L）；[M(P25, P75)]
ASPECTS/分；[M(P25, P75)]

存活组（n=192）

128（66. 7）
64（33. 3）

61. 18±13. 59
98（51. 0）
77（40. 1）

104（54. 2）
44（22. 9）
42（21. 9）
67（34. 9）
56（29. 2）

6. 00（3. 00，9. 00）

168（87. 5）
14（7. 3）
8（4. 2）
2（1. 0）

16. 00（12. 00，20. 00）
12. 00（7. 25，14. 00）

140. 33±21. 35
80. 00（73. 00，91. 00）

101. 00（92. 00，111. 00）
7. 15（6. 10，8. 78）

159（82. 8）
33（17. 2）

6. 71（4. 14，11. 85）
223. 00（120. 25，556. 00）

29. 25±3. 12
11. 90（11. 40，12. 80）

0. 24（0. 01，0. 71）
205. 50（69. 00，875. 25）

21. 79（17. 30，27. 40）
17. 66（13. 23，25. 08）

5. 25（4. 34，6. 45）
63. 40（53. 25，75. 83）

1. 08（0. 91，1. 26）
2. 72±0. 87

1. 14（0. 84，1. 65）
4. 24（3. 25，5. 06）
6. 00（5. 00，7. 75）

病死组（n=38）

24（63. 2）
14（36. 8）

60. 21±10. 92
17（44. 7）
18（47. 4）
21（55. 3）
12（31. 6）
9（23. 7）

14（36. 8）
7（18. 4）

7. 00（3. 79，9. 25）

32（84. 2）
2（5. 3）
3（7. 9）
1（2. 6）

21. 00（16. 00，30. 25）
7. 50（5. 75，10. 00）

138. 50±20. 51
82. 50（75. 75，87. 50）

100. 00（96. 00，110. 50）
7. 65（6. 75，9. 13）

22（57. 9）
16（42. 1）

7. 82（4. 45，16. 23）
327. 00（164. 75，1 149. 25）

29. 14±3. 62
12. 40（11. 78，12. 98）

0. 03（0. 01，0. 58）
144. 00（75. 75，717. 00）

23. 49（19. 04，32. 36）
21. 99（12. 36，32. 97）

5. 20（4. 16，5. 90）
62. 78（54. 36，73. 94）

1. 03（0. 91，1. 22）
2. 58±0. 74

0. 85（0. 76，1. 80）
3. 72（3. 20，4. 83）
4. 50（1. 75，6. 25）

χ2/Z/t值

0. 174

0. 415
0. 504
0. 690
0. 015
1. 292
0. 107
0. 053
1. 842
0. 743

1. 547

4. 305
4. 481
0. 487
0. 511
0. 019
1. 755

11. 748

1. 171
1. 457
0. 197
1. 881
1. 293
0. 250
1. 469
1. 437
0. 774
0. 239
0. 314
0. 928
1. 713
1. 449

  3. 241

P值

0. 676

0. 679
0. 478
0. 406
0. 901
0. 256
0. 744
0. 818
0. 175
0. 457

0. 671

<0. 001
<0. 001

0. 627
0. 609
0. 985
0. 079

0. 001

0. 241
0. 145
0. 844
0. 060
0. 196
0. 803
0. 142
0. 151
0. 439
0. 811
0. 754
0. 355
0. 087
0. 147

  0. 001
注：mRS=改良的 Rankin 量表；NIHSS=美国国立卫生研究院卒中量表；GCS=格拉斯哥昏迷评分；SBP=收缩压；DBP=舒张压；MAP=平均动脉压；
NLR=中性粒细胞数与淋巴细胞数比值；APTT=活化部分凝血活酶时间；PT=凝血酶原时间；cTnI=心肌肌钙蛋白 I；NT⁃Pro BNP=氨基末端 B 型
脑钠肽前体；AST=天冬氨酸氨基转移酶；ALT=丙氨酸氨基转移酶；BUN=血尿素氮；Scr=血肌酐；HDL⁃C=高密度脂蛋白胆固醇；LDL⁃C=低密度
脂蛋白胆固醇；TG=甘油三酯；TC=总胆固醇。
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训练集进行预测性能比较，分别绘制出不同预测模型的

ROC 曲线，并分别计算出不同模型的灵敏度、特异度、准

确度和 AUC 值等指标，见图 1。

结果显示，利用 SMOTE⁃Tomek 算法平衡数据集后

Logistic 回归模型预测性能较前改善，随机森林模型和

XGBoost 模型的 AUC 值均高于所有 Logistic 回归模型，对

于血管再通治疗患者 7 d 后病死情况预测模型，随机森林

模型预测性能最佳，其 AUC 为 0.986，灵敏度为 95.8%，特

异度为 91.1%；XGBoost 模型的 AUC 为 0.975，灵敏度为

86.4%，特异度为 95.8%。随机森林模型在灵敏度方面优

于 XGBoost 模型，而特异度略低于 XGBoost 模型，见表 3。

2. 3　验证集模型预测性能比较

验证集中共纳入 63 例患者，其中 7 d 内病死 15 例

（23.8%），存活 48 例（76.2%）。在验证集中，2 种机器学习

的 AUC 均在 0.810 及以上，其中 XGBoost 模型预测准确性

能 最 佳（0.810），特 异 度 最 高（98.0%），然 而 其 灵 敏 度

（26.7%）较随机森林模型（66.7%）差。见图 2、表 4。

2. 4　特征重要性

将经单因素分析差异有统计学意义的变量作为自变

量，进行多因素 Logistic 回归分析。结果显示，ASPECTS
差异具有统计学意义（P=0.001）。见表 5。

在随机森林和 XGBoost 模型中，影响模型性能的前 5
个重要变量均包括 NIHSS、GCS、ASPECTS，见图 3、图 4。

表5　多因素Logistic回归分析

     变量

NIHSS
GCS
闭塞血管

ASPECT

B值

0. 042
0. 119
0. 646
0. 265

SE值

0. 032
0. 079
0. 491
0. 082

Waldχ2值
1. 761
2. 277
1. 735

10. 286

P值

0. 185
0. 131
0. 188
0. 001

OR值

1. 043
0. 888
1. 909
0. 768

95%可信区间

0. 980～1. 111
0. 761～1. 036
0. 730～4. 993
0. 653～0. 902

注：NIHSS=美国国立卫生研究院卒中量表；GCS=格拉斯哥昏迷评
分；ASPECT=阿尔伯塔卒中项目早期CT评分。

图2　血管再通治疗后7 d病死情况机器学习预测模型ROC曲线
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图1　血管再通治疗后7 d病死情况预测模型ROC曲线
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表3　４种预测模型效果比较

        模型

Logistic回归模型1
Logistic回归模型2
随机森林

XGBoost

灵敏度/%
78. 9
88. 0
95. 8
86. 4

特异度/%
72. 9
78. 6
91. 1
95. 8

准确度

0. 809
0. 802
0. 935
0. 914

AUC
0. 810
0. 887
0. 986
0. 975

表4　2种机器学习模型预测效果比较

模型

随机森林

XGBoost

灵敏度/%
66. 7
26. 7

特异度/%
97. 9
98. 0

准确度

0. 762
0. 810

AUC
0. 860
0. 908

NIHSS=美国国立卫生研究院卒中量表；GCS=格拉斯哥昏迷评分；
SBP=收缩压；DBP=舒张压；MAP=平均动脉压；NLR=中性粒细胞数
与淋巴细胞数比值；APTT=活化部分凝血活酶时间；PT=凝血酶原时
间；NT⁃Pro BNP=氨基末端B型脑钠肽前体；AST=天冬氨酸氨基转移
酶；ALT=丙氨酸氨基转移酶；BUN=血尿素氮；Scr=血肌酐；LDL⁃C=
低密度脂蛋白胆固醇；TG=甘油三酯；TC=总胆固醇；ASPECT=阿尔

伯塔卒中项目早期CT评分。

图3　随机森林模型影响因素重要度排序
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3　讨论

急性脑卒中后血管内处理成为颅内大血管闭塞的主

要治疗手段，而研究显示血管内治疗预后差异较大，7 d
后病死率为 1.8%～23.0%［19⁃20］。本研究基于机器学习算

法构建急性缺血性卒中患者血管再通治疗后 7 d 内病死

风险预测模型，并评估其预测性能。重要的是，纳入模型

的特征变量是基于术前的初步评估和检查结果建立的，

其优点是能够在术前预测术后 7 d 内病死率，这一特点能

够协助临床医师及家属作出决策。

本研究表明，无论随机森林算法还是 XGBoost 算法，

或是传统 Logistic 回归模型均具有较好的预测准确性，机

器学习算法构建的模型预测性能较 Logistic 回归模型有

明显改善，展现了机器学习在临床预测模型中的潜力，为

其他卒中预后模型的构建提供了依据，即机器学习算法

在经验性临床研究中具有不错的预测准确性［21⁃22］。同

时，与 Alaka 等［23］发现的机器学习算法在预测缺血性卒中

患者功能性损伤方面比 Logistic 回归模型具有更优准确

性的结果相似。基于术前可获得资料预测术后 7 d 病死

率，训练集中 2 种机器学习模型的 AUC 值都达到了 97%
以上，远高于 Logistic 回归模型，其中随机森林模型表现

更优；在外部验证中，2 种机器模型的 AUC 值均达到 80%
以上，其中 XGBoost 预测模型准确度及特异度稍高于随机

森林模型，而随机森林模型灵敏度远高于 XGBoost 预测

模型。

需要指出的是，在外部验证集中，XGBoost 模型虽然

具有较高的总体准确度（0.810）和特异度（98.0%），但其

灵敏度仅为 26.7%，提示其识别早期病死患者的能力有

限。这一现象可能与以下因素有关：其一，验证集中 7 d
内病死患者例数相对较少，结局分布不平衡，模型在原始

分布数据上的决策阈值更偏向“存活”一类，从而在提高

特异度的同时牺牲了灵敏度；其二，本研究在确定分类阈

值时主要依据正确诊断指数和总体准确度进行优化，并未

针对灵敏度进行单独优化；其三，训练集中采用 SMOTE⁃
Tomek 混合采样纠正类别不平衡，可能在少数类（病死）

边界上存在一定程度的过拟合，当模型应用于未过采样

的验证集时，对病死事件的识别能力相对下降。未来可

通过调整分类阈值、引入代价敏感学习、重新平衡验证集

或采用集成多模型决策等方式进一步优化模型在少数类

上的识别性能。这表明，在实际临床应用中，随机森林模

型在区分病死和存活患者方面具有更高的适用性。随机

森林模型的优势在于其能够处理高维数据集，并且对于

特 征 之 间 的 相 互 作 用 和 非 线 性 关 系 具 有 较 好 的 识 别

能力［24］。

在评估急性缺血性卒中患者接受血管内治疗后的预

后方面，随机森林和 XGBoost 模型均揭示了术前 NIHSS、

术前 GCS 以及基线 ASPECTS 是预测血管内治疗后 7 d 内

病死的最关键因素。值得注意的是，本研究纳入的关键

预测因子均为术前常规临床和影像学指标，无需依赖术

后 24 h 评分或再灌注状态等信息，因此模型有望在手术

决策阶段为医生和患者家属提供量化的早期病死风险

评估。

Cao 等［25］通过对 10 项前循环闭塞型急性脑卒中血管

内治疗预后不良因素的荟萃分析，发现术前的 NIHSS 与

不良结局显著相关。此外，GCS 在所有位置的血管内治

疗以及后循环血管内治疗中，都被证实是不良结局的重

要影响因素。特别是对于后循环急性缺血性卒中患者，

GCS 低于 13 分与功能独立性降低的风险增加有关 ［26］。

而在所有接受血管内治疗的患者中，GCS 8 分及以下与预

后不良的风险增加有关［27］。本研究也发现，GCS 是血管

内治疗后短期病死率的一个重要影响因素。

ASPECTS 作为评估缺血性卒中临床结局的重要影像

学指标，一项大型回顾性研究指出，低 ASPECTS 患者在接

受血管内治疗后，症状性颅内出血风险增加，可能与随后

病死风险的增加相关［28］。这一发现与本研究结果相吻

合，即低 ASPECTS 是急性缺血性卒中患者在接受血管再

通治疗后 7 d 内病死的独立危险因素。这些研究结果强

调了在临床实践中，重视这些评分对于预测和改善卒中

患者的治疗结果至关重要。

本研究在构建急性缺血性卒中患者接受血管内治疗

后 7 d 内病死率的预测模型方面取得了一定的成果，但仍

存在一些局限性。首先，研究为单中心研究，样本量相对

较小，这可能限制了研究结果的普遍适用性和统计效力。

其次，本研究未进行外部验证，这意味着模型的预测性能

NIHSS=美国国立卫生研究院卒中量表；GCS=格拉斯哥昏迷评分；

SBP=收缩压；DBP=舒张压；MAP=平均动脉压；NLR=中性粒细胞数

与淋巴细胞数比值；APTT=活化部分凝血活酶时间；PT=凝血酶原时

间；cTnI=心肌肌钙蛋白 I；NT⁃Pro BNP=氨基末端B型脑钠肽前体；

AST=天冬氨酸氨基转移酶；ALT=丙氨酸氨基转移酶；BUN=血尿素

氮；Scr=血肌酐；LDL⁃C=低密度脂蛋白胆固醇；TG=甘油三酯；TC=总

胆固醇；ASPECT=阿尔伯塔卒中项目早期CT评分。

图4　XGBoost模型影响因素重要度排序
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尚未在其他独立数据集上得到验证，因此在不同人群和

医疗环境中的适用性尚待进一步研究。此外，尽管机器

学习模型在预测准确性上展现出潜力，但这些模型的可

解释性可能不如传统的统计模型。因此，未来的研究需

要探索如何提高机器学习模型的可解释性，以及如何在

不同的临床环境中对模型进行验证和调整，以确保其在

实际应用中的有效性和可靠性。

本研究表明，基于机器学习算法的模型可有效地预

测急性缺血性卒中患者接受血管内治疗后的 7 d 内病死

率。本研究发现，随机森林模型和 XGBoost 算法在预测性

能上均优于传统的 Logistic 回归模型，随机森林模型在灵

敏度方面（95.8%）表现出色，这表明随机森林模型在区分

病死和存活患者方面具有更高的准确性。本研究还揭示

了 NIHSS、GCS 和 ASPECTS 作为预测急性缺血性卒中患

者血管内治疗后 7 d 内病死的关键因素，低 ASPECTS 为急

性缺血性卒中患者在接受血管再通治疗后 7 d 内病死的

独立危险因素，强调了这些临床指标和影像学评分在卒

中患者预后评估中的重要性。
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