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摘  要 

目的：本研究旨在开发和评估机器学习模型在预测经皮肾镜取石术(Percutaneous nephrolithotomy，
PCNL)术后发生全身炎症反应综合征(Systemic inflammatory response syndrome，SIRS)的性能。方法：

回顾性分析2021年10月至2022年12月接受PCNL治疗的218例患者的临床资料。在我们的研究中，按照

8:2划分数据集为训练集和测试集。基于Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) 机器学习算法在

训练集构建预测模型。LightGBM机器学习模型的预测性能由使用测试集的受试者工作特征曲线下面积

(Area under the receiver operating characteristic curve，AUC)、准确性、灵敏度和特异性决定。我

们使用权重系数来解释每个变量对预测模型性能的贡献。结果：LightGBM模型在测试集中的准确率为

0.837，AUC为0.918 (95%CI 0.827-1.000)，灵敏度为0.875，特异性为0.829。对LightGBM模型的进

一步分析显示，全身免疫炎症(systemic immune-inflammation，SII)指标对结局预测的贡献最大，其

次是术前尿培养、前白蛋白、结石负荷、中性粒细胞与淋巴细胞比值(neutrophil to lymphocyte ratio，
NLR)、肾盂积水、纤维蛋白原、淋巴细胞与单核细胞比值(Lymphocyte to monocyte ratio，LMR)。结

论：基于LightGBM模型学习患者临床数据，能够提前准确预测PCNL术后SIRS发生的可能性，并用于指

导外科医生的临床决策。 
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Abstract 
Objective: The objective of this study was to develop and evaluate the performance of machine 
learning model for predicting the possibility of systemic inflammatory response syndrome (SIRS) 
following percutaneous nephrolithotomy (PCNL). Methods: We retrospectively reviewed the clin-
ical data of 218 patients who received PCNL between October 2021 and December 2022. In our 
study, the dataset is divided into the training set and the testing set according to 8:2. The predic-
tion model based on the Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) algorithms was created us-
ing the training set. The predictive performance of the LightGBM machine learning model was de-
termined by the area under the receiver operating characteristic curve (AUC), accuracy, sensitivity, 
and specificity using the testing set. We used coefficients to interpret the contribution of each va-
riable to the predictive performance. Results: The LightGBM model delivered a good performance 
with an accuracy of 0.837, AUC of 0.918 (95% CI 0.827~1.000), sensitivity of 0.875, specificity of 
0.829 in the testing set. Further analysis using the LightGBM model showed that systemic immune 
inflammation (SII) contributed the most to the prediction of the outcome, followed by preopera-
tive urine culture, prealbumin, stone burden, neutrophil to lymphocyte ratio (NLR), hydronephro-
sis, fibrinogen, and Lymphocyte to monocyte ratio (LMR). Conclusion: The LightGBM models can 
accurately predict the possibility of SIRS after PCNL in advance by learning patient clinical data, 
and should be used to guide surgeons in clinical decision-making. 
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1. 引言 

肾结石是最常见的泌尿系统疾病之一，肾结石在世界范围内的患病率正在上升[1]。据报道，中国成

人肾结石发病率为 5.8%，目前诊断出的成人中约有 1/17 [2]。自 1976 年首次报道 PCNL 以来，PCNL 逐

渐成为结石大于 2 cm、多发性或鹿角形结石患者的标准治疗[3]。 
PCNL 具有许多优点，包括创伤最小，结石清除率高，住院时间短和恢复快[4]。然而，手术后也有

几种并发症。全身炎症反应综合征(systemic inflammatory response syndrome, SIRS)是 PCNL 相关的常见严

重并发症，发病率为 16.7%~27.4% [5]。如果不及早诊断和治疗，术后 SIRS 可进展成为尿源性脓毒症，

其发病率在 0.3%~4.7%之间[6]。当脓毒症进展为脓毒性休克或多器官衰竭时，会导致死亡率和治疗费用

增加。 
随着统计理论和计算机技术的发展，机器学习算法越来越多地用于辅助医学中的诊断、治疗和自动

分类[7]。基于机器学习的影像组学用于泌尿系统肿瘤的早期诊断[8]、疗效评价[9]、预后评估[10]。基于
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机器学习模型识别非小细胞肺癌患者的病理亚型[11]。我们必须开发基于机器学习算法的高效预测模型，

提前预测接受 PCNL 的患者术后发生 SIRS 的可能性，并在围手术期密切监测患者生命体征，这可以显著

减轻患者的负担。 

2. 资料与方法 

2.1. 资料来源 

回顾性收集了 2021 年 10 月至 2022 年 12 月在青岛大学附属医院泌尿科接受 PCNL 的 218 例患者的

临床资料。根据以下标准，患者被排除在分析之外：(a) 双侧 PCNL 病史；(b) 存在患有肿瘤、血液系统

或免疫系统疾病的患者；(c) 先天性畸形，如多囊肾、马蹄肾和孤立肾；(d) 缺失数据。这项研究符合《赫

尔辛基宣言》的原则，并按照我们机构医学伦理委员会的道德标准进行。 

2.2. 数据收集 

患者的术前数据包括：年龄、性别、体重指数(BMI)、术前白细胞(WBC)、中性粒细胞(N)、淋巴细

胞(L)、单核细胞(M)、血小板(PLT)、血红蛋白(HB)、中性粒细胞与淋巴细胞比值(NLR)、血小板与淋巴

细胞比值(PLR)、淋巴细胞与单核细胞比值(LMR)、全身免疫炎症(SII、中性粒细胞计数 × 血小板计数/
淋巴细胞计数)、术前血清肌酐、尿素氮、尿酸、胱抑素、白蛋白、前白蛋白、纤维蛋白原、结石负荷(长
×宽 × π × 0.25)、尿白细胞、尿亚硝酸盐、尿培养和肾积水。术中信息包括手术时间。术后第二天早上 6
点统一测量的术后信息包括外周白细胞计数、血压、心率、氧合、呼吸频率和体温。如果患者符合以下

四个标准中的两个或更多，则被诊断为 SIRS：1) 白细胞计数 < 4 × 109/L 或>12 × 109/L；2) 体温 > 38℃
或<36℃；3) 心率 > 90/min；4) 呼吸频率 > 20/min 或动脉血二氧化碳分压 < 32 mmHg [4]。 

2.3. 特征筛选 

首先，对临床特征进行统计 t 检验、曼–惠特尼检验和卡方检验，以确定两组之间是否存在差异。

其次，采用 spearman 相关分析降低特征间的共线性；为了降低过度拟合的风险，采用最小绝对值收敛和

选择算子(Least absolute shrinkage and selection operator, LASSO)算法来选择具有非零系数值的特征。 

2.4. 模型构建 

采用 LightGBM 机器学习算法预测 PCNL 术后 SIRS 的发生，建立预测 PCNL 术后 SIRS 发生预测模

型[12]。数据被随机分为训练集(80%)和测试集(20%)。训练集包括 175 名患者，而测试集 43 名患者。训

练集用于使用五重交叉验证建立预测模型，而测试集用于使用接收器工作特征(Receiver operating cha-
racteristics, ROC)的曲线下面积(Area under the curve, AUC)来验证预测模型的性能。我们计算了筛选后用

于建模的特征的相关系数，并且可视化每个特征对模型预测的贡献。 

2.5. 统计分析 

具有正态分布的连续变量表示为平均 ± 标准差(SD)，并使用 t 检验进行比较。具有非正态分布的连

续变量表示为具有四分位距和中位数，并使用曼–惠特尼检验进行比较。分类变量表示为具有比例的频

率，并使用卡方检验进行比较。机器学习模型是用 Python 3.7 语言编写的。 

3. 结果 

3.1. 患者一般资料 

该研究包括 218 名接受 PCNL 并拥有完整病历的患者。其中，42 例患者术后发生了 SIRS。根据 PCNL
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术后是否发生 SIRS 将患者分为两组。两组患者的术前 N、术前 L、术前 PLT、术前 Hb、白蛋白、纤维

蛋白原、血清前白蛋白、NLR、PLR、LMR、SII、手术时间、结石负荷、肾盂积水、尿培养的差异有统

计学意义。纳入患者的基线数据(见表 1)。 
 

Table 1. Analysis of related factors of SIRS after percutaneous nephrolithotripsy 
表 1. 经皮肾镜碎石术后 SIRS 的相关因素分析 

影响因素 非 SIRS 组(n = 176) SIRS 组(n = 42) P 值 

年龄(岁) 56.12 ± 10.93 56.67 ± 11.95 0.812 

BMI (kg/m2) 25.62 ± 3.42 24.91 ± 3.19 0.288 

WBC (109/L) 6.80 ± 1.76 7.09 ± 2.03 0.497 

N (109/L) 3.95 ± 0.92 4.62 ± 1.66 0.017 

L (109/L) 2.17 ± 0.67 1.80 ± 0.49 <0.001 

M (109/L) 0.48 ± 0.11 0.49 ± 0.09 0.788 

PLT (109/L) 241.45 ± 57.03 268.71 ± 63.59 0.003 

HB (g/L) 144.60 ± 21.68 139.47 ± 34.61 0.044 

肌酐(umol/L) 72.41 ± 23.17 80.07 ± 25.91 0.966 

尿素氮(mmol/L) 6.65 ± 2.00 7.24 ± 3.50 0.551 

胱抑素 C (mg/L) 1.01 ± 0.28 1.10 ± 0.58 0.783 

尿酸(umol/L) 361.35 ± 83.27 326.99 ± 89.49 0.123 

白蛋白(g/L) 44.88 ± 4.27 42.94 ± 5.36 0.017 

纤维蛋白原(g/L) 3.24 ± 0.60 3.76 ± 0.82 <0.001 

前白蛋白(mg/L) 347.05 ± 68.84 292.04 ± 72.19 <0.001 

NLR 1.92 ± 0.62 2.67 ± 0.96 <0.001 

PLR 119.27 ± 51.20 160.66 ± 63.28 <0.001 

LMR 4.81 ± 1.67 3.91 ± 1.23 0.002 

SII 458.96 ± 103.95 718.11 ± 145.84 <0.001 

手术时间(min) 86.31 ± 21.40 101.19 ± 24.92 0.005 

结石负荷(mm2) 595.66 ± 127.54 1073.83 ± 169.17 0.021 

性别(男/女) N (%)    

男 114 (64.77) 22 (52.38) 0.137 

女 62 (35.23) 20 (47.62)  

尿亚硝酸亚 N (%)    

否 115 (65.34) 26 (61.90) 0.676 

是 61 (34.66) 16 (38.10)  

尿 WBC N (%)    

否 41 (23.30) 6 (14.29) 0.203 

是 135 (76.70) 36 (85.71)  
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Continued 

鹿角型结石 N (%)    

否 76 (43.18) 12 (28.57) 0.084 

是 100 (56.82) 30 (71.43)  

尿培养阳性 N (%)    

否 136 (77.27) 16 (38.10) <0.001 

是 40 (22.73) 26 (61.90)  

肾盂积水 N (%)    

否 148 (84..09) 23 (54.76) 0.001 

是 28 (15.91) 19 (45.24)  

3.2. 特征选择与模型构建 

使用 Spearman 相关分析和具有五重交叉验证的 LASSO 算法，27 个变量最终减少为 8 个潜在预测因

子(见表 2)，这些变量被纳入我们研究中预测模型的构建中。 
 

Table 2. Feature selection results and coeffients for each feature. 
表 2. 特征筛选结果和每一个特征的权重系数 

特征 权重系数 

SII 0.115052 

前白蛋白 −0.076881 

尿培养阳性 0.071709 

结石负荷 0.031061 

NLR 0.023371 

肾盂积水 0.014411 

纤维蛋白原 0.013439 

LMR −0.005282 

 
训练集和测试集分别由 80%和 20%的数据库组成。使用 LightGBM 算法在训练集中建立预测模型，

并使用测试集评估模型的性能，并通过 AUC，准确性，灵敏度和特异性表示。基于 LightGBM 的预测模

型的受试者工作特性(ROC)和曲线下面积(AUC)如图 1 所示。LightGBM 模型的展现良好的预测能力，准

确率为 0.837，AUC 为 0.918 (95%CI 0.827~1.000)，灵敏度为 0.875，特异性为 0.829 (见表 3)。 
 

Table 3. The performance of machine learning model based on LightGBM algorithm 
表 3. 基于 LightGBM 算法的机器学习模型的性能 

 数值 

准确性 0.837 

AUC (95%CI) 0.918 (0.827~1.000) 

灵敏度 0.875 

特异性 0.829 
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Figure 1. Performance for the LightGBM machine learning model 
图 1. LightGBM 机器学习模型的性能 

 
权重系数用于评估每个变量对预测模型的贡献，详见图 2。如图 2 所示，全身免疫炎症(systemic 

immune-inflammation, SII)指标对结局预测的贡献最大，其次是术前尿培养、前白蛋白、结石负荷、NLR、
肾盂积水、纤维蛋白原、LMR。 

 

 
Figure 2. Top 8 selected features and the corresponding variable coefficients 
图 2. 8 个筛选出的特征和相应的权重系数 

4. 讨论 

PCNL 已成为治疗大于 2 cm 的多发性或鹿角形肾结石的首选[13]。尽管 PCNL 具有创伤小、结石去
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除率高的优点，但与其他微创结石手术技术相比，PCNL 仍有许多并发症，尤其是术后出血和术后感染。

SIRS 初始阶段的典型临床症状不明显，难以在早期发现 PCNL 术后 SIRS 的发生。如果不及时治疗，SIRS
可能导致败血症或者多器官功能衰竭[14]。因此，我们应该建立一个合适的基于机器学习算法的预测模型，

提前预测 SIRS 的发生。 
随着统计理论和计算机技术的发展，与传统的预测方法相比，新颖的机器学习技术提高了预测性能。

以前的文献表明，机器学习算法被用于预测重症监护病房或急诊科患者中 SIRS的发生[15]。Kijpaisalratana
等建立了急诊科脓毒症早期风险预测预测模型[16]。Hou 等人开发了一个使用 XGboost 算法的预测模型

来预测重症监护病房的脓毒症患者的 30 天死亡率[17]。然而，关于基于机器学习算法的 PCNL 后 SIRS
预测模型的文章并没有报道。 

据我们所知，这是第一次利用机器学习算法来预测 PCNL 术后 SIRS 的发生。在这项研究中，我们使

用 LightGBM 机器学习算法来预测 PCNL 术后 SIRS 的发生。在我们的研究中，LightGBM 模型展现了较

高的 AUC、准确性。LightGBM 模型是基于决策树算法的快速、分布式和高性能梯度提升框架[18]。
LightGBM 解决了过度拟合问题，提高了模型的泛化能力和稳定性，尤其适用于小样本和非线性数据。 

图 2 显示 SII、术前尿培养、结石负荷、NLR、肾盂积水、纤维蛋白原是潜在的危险因素。以前的文

献报告显示，SII 是肝细胞癌[19]，前列腺癌[20]和 PCNL 后 SIRS 的有希望的预后指标[21]。结石的存在

导致炎症介质如 IL-6，IL-7，IL-8，TNF-α 的释放和中性粒细胞数量的增加[22]。血小板富含促炎因子，

可以释放活性炎症代谢物[23]。过度的炎症反应会抑制免疫反应，导致淋巴细胞数量减少，这与 SII 数值

的增加有关。SII 是一种廉价且易于获得的生物标志物，可以全面反映宿主的免疫状态，在我们的研究中

对结果预测的贡献最大。在这项研究中，NLR 也是一种易于获取且具有成本效益的预测 PCNL 术后 SIRS
发生的生物标志物[24]。如图 2 所示，术前 LMR 是一种保护因素。Jager 等人强调淋巴细胞减少症是由于

细胞凋亡加速引起的菌血症的标志物[25]。因此，应多关注 NLR 较高、SII 较高或 LMR 较低的患者。 
在本研究中，尿培养阳性、肾盂积水、结石负荷和手术时间是 PCNL 术后发生 SIRS 的关键因素，这

与以往文献报道相似[26]。尽管新的研究表明，肾盂尿培养比中段尿培养更能预测尿脓毒症，但培养肾盂

尿需要很长时间。因此，中段尿尿培养仍然是一个可靠的指标，因为它很容易获得。较高的结石负荷会

增加手术难度，延长手术时间，可能延长肾盂压，增加内毒素吸收到血液中的概率[21]。因此，有必要在

PCNL 前完成尿常规检查和尿培养检查，以评估尿路感染的严重程度。 
一些文献报道描述了纤维蛋白原和前白蛋白是术后 SIRS 的相关因素[27]。纤维蛋白原是肺癌[28]、

肝细胞癌[29]、结直肠癌[30]和泌尿系统癌症[31]的关键调节因子。图 2 显示前白蛋白是一种保护性预测

因子。前白蛋白的水平反映了患者最近的营养状况，并对疾病的预后有积极影响[32]。因此，应多关注纤

维蛋白原水平高、前白蛋白水平低的高危患者。 
这项研究有几个局限性。首先，这些机器学习模型是基于单中心数据训练和开发的。因此，需要进

一步的外部验证来解释这一模式的普遍性。其次，我们研究的操作都是单侧和单通道 PCNL，因此我们

无法研究束数对 PCNL 后 SIRS 的影响。 

5. 结论 

本研究确定了 PCNL 术后发生 SIRS 的相关影响因素，并构建了机器学习模型来预测 PCNL 后 SIRS
的可能性。基于 LightGBM 的机器学习预测模型具有较强数据分析能力、同时可以辅助临床决策。 
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