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基于可解释机器学习的后路腰椎椎体间融合术后
慢性疼痛风险预测模型构建
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(滨州医学院附属烟台山医院 １.脊柱外科ꎻ ２.烟台市骨与关节修复重建重点实验室ꎻ
３.关节外科ꎻ ４.信息管理科ꎬ 山东 烟台 ２６４００３)

摘要:目的　 基于机器学习构建高精度、可解释性好的后路腰椎椎体间融合术后慢性疼痛( ｃｈｒｏｎｉｃ ｐｏｓｔ￣ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｐａｉｎꎬ ＣＰＳＰ)风险预测模型ꎬ为临床早期识别高危人群、实现精准预防提供可靠工具ꎮ 方法　 回顾性分析 ２０１９ 年 １
月至 ２０２３ 年 １２ 月在我院行后路腰椎椎体间融合术患者 ７５９ 例ꎬ其中男 ３７５ 例ꎬ女 ３８４ 例ꎬ３３~８０(５５.２８±９.９４)岁ꎮ
按 ７ ∶３比例分层随机分为训练集(ｎ＝ ５３１)和测试集(ｎ ＝ ２２８)ꎮ 收集所有患者术前、术中、术后共 ４０ 项特征数据ꎮ
行数据预处理和 ＬＡＳＳＯ 回归特征筛选后ꎬ构建 ７ 种机器学习模型ꎬ以受试者工作特征曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)、Ｆ１ 分数等作为核心指标筛选模型ꎬ使用沙普利加法解释(Ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓꎬ ＳＨＡＰ)工具

对其进行可解释性分析ꎮ 结果　 最终筛选出 ＣＰＳＰ 核心预测特征 １０ 项ꎬ其中疼痛灾难化量表(ｐａｉｎ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｚｉｎｇ
ｓｃａｌｅꎬ ＰＣＳ)、术前手术部位疼痛、并发症为三大核心驱动因素(累计贡献 ４８.２１％)ꎮ 朴素贝叶斯(ＡＵＣ＝ ０.９１４)、逻
辑回归(ＡＵＣ＝ ０.９１３)模型表现出较好的模型效果ꎬ朴素贝叶斯特异度达 ０.９５８ꎬ逻辑回归综合性能更均衡(Ｆ１ 分

数＝ ０.６８５)ꎮ ＳＨＡＰ 分析明确了各特征对于预测结果的影响作用方向及强度ꎬ揭示 ＰＣＳ 评分超过 ３０ 分时ꎬＣＰＳＰ
风险显著升高的阈值效应ꎮ 结论　 利用解释性强的可解释机器学习算法所构建的后路腰椎椎体间融合术后 ＣＰ￣
ＳＰ 风险预测模型ꎬ具有良好的判别效能和临床可解释性ꎬ且核心预测因子有助于指导临床个性化防控策略的开

展ꎬ推动脊柱外科从“经验医学”向“数据驱动精准预防”转变ꎮ
关键词:后路腰椎椎体间融合术ꎻ术后慢性疼痛ꎻ机器学习ꎻ风险预测模型ꎻ可解释人工智能ꎻ算法比较
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(１. Ｓｐｉｎａｌ Ｓｕｒｇｅｒｙꎻ ２. Ｙａｎｔａｉ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｒｅｐａｉｒ ａｎｄ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｏｎｅ ＆ Ｊｏｉｎｔꎻ ３. Ｊｏｉｎｔ Ｓｕｒｇｅｒｙꎻ
４. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔꎬ Ｙａｎｔａｉｓｈａｎ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ ｔｏ Ｂｉｎｚｈｏｕ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ

Ｙａｎｔａｉ ２６４００３ꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｈｉｇｈ￣ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｗｅｌｌ￣ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｈｒｏｎｉｃ ｐｏｓｔ￣ｓｕｒｇｉ￣
ｃａｌ ｐａｉｎ (ＣＰＳＰ) ａｆｔｅｒ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｌｕｍｂａｒ ｉｎｔｅｒｂｏｄｙ ｆｕｓｉｏｎ (ＰＬＩＦ)ꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｒｉｓｋ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｏｎ ７５９ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ＰＬＩＦ ａｔ ｏｕｒ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｆｒｏｍ Ｊａｎｕａｒｙ ２０１９ ｔｏ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０２３ꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ３７５ ｍａｌｅｓ ａｎｄ ３８４
ｆｅｍａｌｅｓ. Ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ３３￣８０ (５５.２８±９.９４) ｙｅａｒｓ ｏｌｄ. Ａｌｌ ｃａｓｅｓ ｗｅｒｅ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ
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ｓｅｔ (ｎ＝ ５３１) ａｎｄ ａ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ (ｎ＝ ２２８) ａｔ ａ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７ ∶３. Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ４０ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａｌｌ
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ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄꎬ ｗｉｔｈ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ (ＡＵＣ)ꎬ Ｆ１ ｓｃｏｒｅꎬ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｓ ｔｈｅ
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ａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｅｎ ｃｏｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＣＰＳＰ ｗｅｒｅ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄꎬ ａｍｏｎｇ ｗｈｉｃｈ ｐａｉｎ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈ￣
ｉｚｉｎｇ ｓｃａｌｅ (ＰＣＳ) ｓｃｏｒｅꎬ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｓｉｔｅ ｐａｉｎꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｒｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ (ｃｕｍｕｌａ￣
ｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ: ４８.２１％) . Ｔｈｅ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ (ＡＵＣ＝ ０.９１４) ａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＡＵＣ＝ ０.９１３) ｍｏｄｅｌｓ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｈａｄ ａ ｍｏｒｅ ｂａｌａｎｃｅｄ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ (Ｆ１ ｓｃｏｒｅ＝ ０.６８５) . Ｔｈｅ Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｗａｓ ａｓ ｈｉｇｈ ａｓ ０.９５８. ＳＨＡＰ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃｌａｒｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ＣＰＳＰ ｒｉｓｋ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＰＣＳ ｓｃｏｒｅ
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ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｌｅａｒ ｔａｒｇｅｔｓ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｉｎａｌ ｓｕｒｇｅｒｙ ｆｒｏｍ “ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｅｄｉｃｉｎｅ” ｔｏ “ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ” .
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｌｕｍｂａｒ ｉｎｔｅｒｂｏｄｙ ｆｕｓｉｏｎꎻ Ｃｈｒｏｎｉｃ ｐｏｓｔ￣ｓｕｒｇｉｃａｌ ｐａｉｎꎻ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎻ
Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎻ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 后路腰椎椎体间融合术是治疗腰椎间盘突出

症、腰椎管狭窄症、腰椎滑脱等疾病的常用外科治疗

方法ꎬ 能有效地缓解神经压迫、 恢复脊柱稳定

性[１￣３]ꎮ 但是ꎬ术后慢性疼痛 ( ｃｈｒｏｎｉｃ ｐｏｓｔ￣ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｐａｉｎꎬ ＣＰＳＰ)是其常见并发症之一ꎬ文献报道发生率

为 ８％ ~４０％[４￣５]ꎮ ＣＰＳＰ 指术后持续存在或新发、持
续时间超过 ３ 个月的非神经病理性疼痛ꎬ严重影响

患者的生活质量ꎬ造成功能障碍、心理压力增加及医

疗资源消耗增加ꎬ已成为脊柱外科领域亟待解决的

重点难点[６￣７]ꎮ
ＣＰＳＰ 发生机制复杂ꎬ是术前、术中和术后多种

因素综合作用的结果[８￣９]ꎮ 以往大多数针对 ＣＰＳＰ
危险因素的研究使用单变量或多变量 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

进行探索ꎬ无法探究变量间的非线性和相互作用等ꎬ
预测能力较差[１０￣１２]ꎮ 近年来ꎬ机器学习技术在医疗

预测方面展现出较大的潜力ꎬ可以从多维度、复杂的

临床数据中学习和挖掘规律ꎬ建立起高质量预测模

型[１３]ꎮ 然而ꎬ目前基于机器学习构建脊柱术后

ＣＰＳＰ预测模型尚存在一定的不足ꎬ主要包括:多模

态数据融合不足ꎬ尚缺乏对心理、社会等关键维度的

整合ꎻ预测模型难以解释ꎬ常被称为“黑箱”ꎬ难以转

化为临床医生可信赖的决策工具[１４]ꎻ而且针对后路

腰椎椎体间融合术这一特定术式的 ＣＰＳＰꎬ目前尚未

系统性地进行特征工程、多算法比较及可解释性分

析的研究ꎮ
本研究旨在利用机器学习技术将心理、生理、社

会等多维数据融合起来ꎬ构建一个可解释的后路腰

椎椎体间融合术术后 ＣＰＳＰ 风险预测模型ꎬ为临床

早期识别高危人群提供可靠工具ꎬ实现从“经验医

学”向“数据驱动精准预防”的跨越ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 临床资料

１.１.１　 研究对象

回顾性纳入 ２０１９ 年 １ 月至 ２０２３ 年 １２ 月于烟

台市烟台山医院行后路腰椎椎体间融合术患者 ７５９
例ꎬ其中男 ３７５ 例ꎬ女 ３８４ 例ꎬ３３ ~ ８０(５５.２８±９.９４)
岁ꎮ 本研究已通过烟台市烟台山医院医学伦理委员

会批准(烟山伦准 ２０２５２０９ 号)ꎮ 所有患者及其家

属均签署知情同意书ꎮ
１.１.２　 纳入标准与排除标准

纳入标准:①年龄≥３０ 岁ꎻ②术式为单节段 /多
节段后路腰椎椎体间融合术ꎻ③术后随访≥６ 个月ꎻ
④临床资料完整(含术前心理评估、术中记录、术后

疼痛随访)ꎻ⑤所有患者均签署知情同意书ꎬ自愿参

与本研究ꎮ 排除标准:①因肿瘤、感染、外伤等行手

术治疗的患者ꎻ②行翻修手术的患者ꎻ③合并有神经

系统疾病(如脊髓损伤、帕金森病)的患者ꎻ④伴有

严重认知功能障碍、精神疾病等症状ꎬ不能配合完成

评分表的患者ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 数据采集

参照电子病历资料及既往研究[１５￣１８] ꎬ设计标
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准化数据采集表ꎬ由 ２ 名经过培训的研究人员独

立录入数据ꎬ并采用双人核对法确保数据准确性ꎬ
不一致处通过查阅电子病历与手术记录解决ꎮ

采集变量涵盖术前、术中、术后 ３ 个时间段ꎬ共 ４０
项ꎮ 主要包括:疼痛灾难化量表(ｐａｉｎ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｚｉｎｇ
ｓｃａｌｅꎬ ＰＣＳ)、医院焦虑抑郁量表 ( ｈｏｓｐｉｔａｌ ａｎｘｉｅｔｙ
ａｎｄ ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｃａｌｅꎬ ＨＡＤＳ)、术后活动视觉模拟评

分法(ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｏｇｕｅ ｓｃａｌｅꎬ ＶＡＳ)、术前手术部位疼

痛、并发症、术后不良反应、融合椎体数、吸烟史、糖
尿病、高血压等ꎮ

主要量表的评分标准:①疼痛灾难化量表总

分范围 ０ ~ ５２ 分ꎬ分数越高表明疼痛灾难化倾向越

严重ꎮ 本研究将评分 < ３０ 分定义为 “低” 分组ꎬ
≥３０ 分定义为“高”分组ꎮ ②医院焦虑抑郁量表

用于评估焦虑抑郁状态ꎬ分为 ４ 个等级:无(总分<
８ 分)、轻度 ( ８ ~ １０ 分)、中度 ( １１ ~ １４ 分)、重度

(１５ ~ ２１ 分)ꎮ
结局指标:术后疼痛持续≥３ 个月ꎬ且排除感

染、螺钉松动等明确病因ꎻ术后 ６ 个月随访时通过电

话或门诊问卷确认 ＣＰＳＰ 发生情况[１９]ꎮ
１.２.２　 数据集划分与数据预处理

按 ７ ∶３比例分层抽样将数据集划分训练集(ｎ ＝
５３１)和测试集(ｎ ＝ ２２８)ꎬ确保两组 ＣＰＳＰ 发生率一

致ꎬ设置随机种子保证结果可复现ꎮ 采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９
相关库完成数据预处理ꎮ 先计算各特征缺失率ꎬ把
缺失率>２０％的特征直接删除ꎬ≤２０％的特征按类型

填补:分类变量采用众数填补ꎬ连续变量采用中位数

填补ꎬ有序分类变量采用线性插值填补ꎮ 对于连续

变量ꎬ通过 ＩＱＲ 法定义异常值范围ꎬ将异常值截断

至边界值ꎮ 对连续变量进行 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化ꎬ分类变

量采用 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ 编码ꎬ有序分类变量采用序数编码ꎬ
最后合并成标准化的数据集ꎮ 所有数据预处理操作

均在训练集上拟合参数ꎬ然后将相同的参数应用到

测试集ꎮ
１.２.３　 特征工程

基于方差膨胀因子 ( ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒꎬ
ＶＩＦ)分析连续变量和有序分类变量的共线性情况ꎬ
删除 ＶＩＦ>１０ 的变量ꎮ 应用最小绝对收缩与选择算

子 ( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
ＬＡＳＳＯ)回归进行降维ꎬ利用 ５ 折交叉验证确定最

优正则化参数ꎬ筛选非零系数特征ꎬ最终保留核心特

征用于建模ꎮ

１.２.４　 类别不平衡处理

训练集存在类别不平衡ꎬ采用合成少数类过采

样技术( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ
ＳＭＯＴＥ)算法生成少数类的合成样本ꎬ调整样本比

例ꎻ测试集保持原始分布ꎬ避免过拟合ꎮ
１.２.５　 模型构建与优化

构建 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)、决策树、随机森林、逻辑回归、朴素贝叶斯、
极限 梯 度 提 升 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧ￣
Ｂｏｏｓｔ)、轻量的梯度提升机( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬｉｇｈｔＧＢＭ)等 ７ 种机器学习模型并设置

初始参数ꎮ 采用网格搜索结合 １０ 折分层交叉验证

优化各模型参数ꎬ以受试者工作特征曲线下面积

(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)为核心评价指标ꎮ 在

测试集上计算 ＡＵＣ、准确率、灵敏度、特异度、精确

度、Ｆ１ 分数等性能指标ꎬ绘制受试者工作特征曲线

( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)ꎬ筛选最优

模型ꎮ 采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 法(重复抽样 １ ０００ 次)计算

关键性能指标的 ９５％置信区间ꎮ
１.２.６　 模型可解释性分析

采用沙普利加法解释(Ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ＳＨＡＰ)工具解析最优模型ꎬ基于测试集计算

ＳＨＡＰ 值ꎮ 根据各特征的 ＳＨＡＰ 值均值排序特征ꎬ
明确核心风险因子ꎮ 选取典型样本(如 ＣＰＳＰ 高风

险、ＳＨＡＰ 贡献值构成清晰、代表性强的患者)ꎬ可视

化单个样本中不同特征对 ＣＰＳＰ 发生风险的具体贡

献度ꎮ
１.３　 统计学处理

采用 ＳＰＳＳ ２６. ０ 统计学软件和 Ｐｙｔｈｏｎ Ｓｃｉｋｉｔ￣
ｌｅａｒｎ 库进行模型评估ꎮ 计量资料符合正态分布以

􀭰ｘ±ｓ表示ꎬ组间比较采用独立样本 ｔ 检验ꎻ计数资料

以 ｎ(％)表示ꎬ组间比较采用 χ２ 检验或 Ｆｉｓｈｅｒ 确切

概率法ꎮ 检验水准 α＝ ０.０５(双侧)ꎮ

２　 结　 果

２.１　 临床基本资料与 ＣＰＳＰ 发生情况

所有患者均完成术后 ６ 个月随访ꎬ术后发生

ＣＰＳＰ ２０４ 例ꎬ发生率 ２６ .８８％ꎮ 训练集和测试集

患者在人口学特征、基础疾病、手术相关指标及

术后恢复情况等方面均具有较好的均衡性ꎮ 见

表 １ꎬ图 １ꎮ
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表 １　 训练集与测试集患者基线特征比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ

项目 训练集(ｎ＝ ５３１) 测试集(ｎ＝ ２２８) χ２ / ｔ Ｐ
年龄 /岁 ５５.３２±１０.００ ５５.１８±９.８２ ０.１８１ ０.８５７
体质量 / ｋｇ ６５.３０±１１.５７ ６５.５９±１１.１９ －０.３２３ ０.７４７
性别 ０.１７６ ０.６７５
　 女 ２６６(５０.０９) １１８(５１.７５)
　 男 ２６５(４９.９１) １１０(４８.２５)
吸烟 ０.００１ ０.９７８
　 无 ３０１(５６.６９) １２９(５６.５８)
　 有 ２３０(４３.３１) ９９(４３.４２)
饮酒 ０.０２８ ０.８６７
　 无 ２５５(４８.０２) １１１(４８.６８)
　 有 ２７６(５１.９８) １１７(５１.３２)
就业状态 ２.４３２ ０.２９６
　 在职 ２７３(５１.４１) １２０(５２.６３)
　 无业 /自营 １７０(３２.０２) ６２(２７.１９)
　 退休 ８８(１６.５７) ４６(２０.１８)
家庭人均月收入 ０.９７２ ０.８０８
　 <１ ０００ 元 ３２(６.０３) １８(７.８９)
　 １ ０００~２ ９９９ 元 ４０８(７６.８４) １７２(７５.４４)
　 ３ ０００~４ ９９９ 元 ６９(１２.９９) ２８(１２.２８)
　 ≥５ ０００ 元 ２２(４.１４) １０(４.３９)
婚姻状态 ０.５２１ ０.７７１
　 未婚 ７６(１４.３１) ２９(１２.７２)
　 已婚 ３７０(６９.６８) １５９(６９.７４)
　 离异 /丧偶 ８５(１６.０１) ４０(１７.５４)
文化程度 ３.４１８ ０.１８１
　 小学及以下 １１２(２１.０９) ３７(１６.２３)
　 中学 ２５２(４７.４６) １２３(５３.９５)
　 大专及以上 １６７(３１.４５) ６８(２９.８２)
高血压 ０.０５２ ０.８１９
　 无 ３０５(５７.４４) １３３(５８.３３)
　 有 ２２６(４２.５６) ９５(４１.６７)
糖尿病 １.３４１ ０.２４７
　 无 ３３８(６３.６５) １３５(５９.２１)
　 有 １９３(３６.３５) ９３(４０.７９)
Ｆｒａｎｋｅｌ 分级 ４.４７８ ０.３４５
　 Ａ 级 ２５(４.７１) １２(５.２６)
　 Ｂ 级 ４７(８.８５) ２８(１２.２８)
　 Ｃ 级 ６６(１２.４３) ３３(１４.４７)
　 Ｄ 级 １２８(２４.１１) ４３(１８.８６)
　 Ｅ 级 ２６５(４９.９１) １１２(４９.１２)
疼痛灾难化量表 ０.７２８ ０.０５６
　 低 ２８０(５２.７３) １３８(６０.５３)
　 高 ２５１(４７.２７) ９０(３９.４７)
焦虑抑郁评估 １.７０６ ０.６３６
　 无 ２７５(５１.７９) １１３(４９.５６)
　 轻度 １４５(２７.３１) ７１(３１.１４)
　 中度 ９６(１８.０８) ３６(１５.７９)
　 重度 １５(２.８２) ８(３.５１)
手术时长 / ｍｉｎ １６０.９０±２３.１６ １６１.２４±２３.８６ －０.１８２ ０.８５６

　 　 注:变量以 ｎ(％)或 􀭰ｘ±ｓ 形式表示ꎮ
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图 １　 后路腰椎椎体间融合术患者特征
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒｇｏｉｎｇ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｌｕｍｂａｒ ｉｎｔｅｒｂｏｄｙ ｆｕｓｉｏｎ ｓｕｒｇｅｒｙ

２.２　 特征工程结果

采用 ＬＡＳＳＯ 回归进行特征降维ꎬ通过交叉验

证确定最优正则化参数ꎬ绘制 ＬＡＳＳＯ 正则化路径

图显示(图 ２、３):随着正则化强度增大ꎬ部分特征

系数逐渐收缩至零ꎬ最终筛选出 １０ 个非零系数的

核心特征ꎮ 按 ＬＡＳＳＯ 系数绝对值从大到小依次

为:疼痛灾难化量表、术前手术部位疼痛、并发症、
术后不良反应、医院焦虑抑郁量表、融合椎体数、
吸烟史、糖尿病、术后活动视觉模拟评分法、高血

压(图 ４)ꎮ

图 ２　 ＬＡＳＳＯ 回归的系数路径
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐａｔｈ ｏｆ ＬＡＳＳＯ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
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图 ３　 ＬＡＳＳＯ 回归交叉验证
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 ＬＡＳＳＯ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

图 ４　 ＬＡＳＳＯ 回归筛选的 ＣＰＳＰ 预测核心特征及其系数分布
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＣＰＳＰ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＬＡＳＳＯ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

２.３　 不同模型的预测性能比较

７ 种模型优化后的测试集性能指标如表 ２ꎬ图
５ 所示ꎮ 测试集结果表明ꎬ朴素贝叶斯表现突出ꎬ
ＡＵＣ 为 ０. ９１４ ( ９５％ ＣＩ: ０. ８７５ ~ ０. ９４９)ꎬ准确率

０.８５５、特异度 ０.９５８ꎬ灵敏度 ０.５７４ 偏低ꎮ 逻辑回

归综 合 性 能 均 衡ꎬ ＡＵＣ 为 ０. ９１３ ( ９５％ ＣＩ:
０.８７３ ~ ０.９４９)ꎬ准确率 ０.８５１、Ｆ１ 分数 ０.６８５ 为模

型中最高ꎮ 随机森林、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ 性能中

等ꎬ决策树 ＡＵＣ 为 ０.７７２ꎬ综合性能较差ꎮ 支持向

量机多项指标异常ꎬ推测分类阈值或训练过程存

在问题ꎮ 经过过拟合风险评估ꎬ逻辑回归和朴素

贝叶斯的泛化能力强ꎮ 与之相比ꎬ支持向量机因

为把所有样本都预测成了阴性而没有达到任何

效果ꎻ决策树模型过拟合严重ꎬ测试集 ＡＵＣ 只有

０ .７７２ꎮ 为进一步评估预测概率是否可靠ꎬ计算

每个模型的 Ｂｒｉｅｒ 分数并绘制校准曲线(图 ６) ꎮ
７ 种机器学习模型的 Ｂｒｉｅｒ 分数范围为 ０ . １０６ ~
０ .１７７ꎬ其 中 逻 辑 回 归 ( ０ . １０６ ) 、 朴 素 贝 叶 斯

(０ .１０９) 、支 持 向 量 机 ( ０ . １１１ ) 等 ６ 种 模 型 的

Ｂｒｉｅｒ 分数<０ .１５０ꎮ
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表 ２　 机器学习模型优化后的测试集性能比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型名称 准确率 灵敏度 特异度 精确度 Ｆ１ 分数 ＡＵＣ

朴素贝叶斯
０.８５５

(０.８０３~０.８９９)
０.５７４

(０.４４６~０.６９４)
０.９５８

(０.９２４~０.９８８)
０.８３３

(０.７０５~０.９４３)
０.６８０

(０.５６３~０.７７０)
０.９１４

(０.８７５~０.９４９)

逻辑回归
０.８５１

(０.７９８~０.８９５)
０.６０７

(０.４７３~０.７２６)
０.９４０

(０.９０４~０.９７４)
０.７８７

(０.６６６~０.９００)
０.６８５

(０.５７１~０.７７６)
０.９１３

(０.８７３~０.９４９)

支持向量机
０.７３２

(０.６７５~０.７８５)
０.０００

(０.０００~０.０００)
１.０００

(１.０００~１.０００)
０.０００

(０.０００~０.０００)
０.０００

(０.０００~０.０００)
０.９０９

(０.８６９~０.９４７)

随机森林
０.７９８

(０.７４１~０.８４６)
０.３９３

(０.２６０~０.５１６)
０.９４６

(０.９０９~０.９７７)
０.７２７

(０.５５６~０.８７５)
０.５１１

(０.３６８~０.６２５)
０.８８０

(０.８３３~０.９２１)

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０.７７６
(０.７１５~０.８２５)

０.４９２
(０.３５９~０.６１０)

０.８８０
(０.８３０~０.９２６)

０.６００
(０.４７２~０.７３３)

０.５４１
(０.４１５~０.６３８)

０.８６０
(０.８１２~０.９０７)

ＸＧＢｏｏｓｔ ０.７８１
(０.７２４~０.８２９)

０.４９２
(０.３５９~０.６１０)

０.８８６
(０.８３９~０.９３２)

０.６１２
(０.４７８~０.７４６)

０.５４５
(０.４２０~０.６４４)

０.８５８
(０.８０９~０.９０４)

决策树
０.７３２

(０.６７１~０.７８９)
０.３９３

(０.２６０~０.５１６)
０.８５６

(０.８０２~０.９０６)
０.５００

(０.３５２~０.６４０)
０.４４０

(０.３１１~０.５５２)
０.７７２

(０.７０４~０.８３７)

图 ５　 机器学习模型在测试集上的 ＲＯＣ 曲线对比
Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

２.４　 基于 ＳＨＡＰ 的模型可解释性分析

ＳＨＡＰ 摘要图显示ꎬ术前疼痛灾难化评分、术前

手术部位疼痛和并发症为三大核心特征ꎬ累计贡献

占比达 ４８.２１％ꎬ对预测结果起决定性作用ꎬ见图 ７ꎮ
ＳＨＡＰ 依赖图验证了疼痛灾难化评分的临床阈值效

应ꎬ其标准化值超过 ０.５８(对应原始量表 ３０ 分)时ꎬ

ＳＨＡＰ 值显著上升ꎬ提示重度疼痛灾难化患者的

ＣＰＳＰ 风险呈剂量依赖性增加ꎬ见图 ８ꎮ 高风险样本

(如样本 ８０)的瀑布图进一步拆解预测过程ꎬ融合椎

体个数(＋１.０２)、术前手术部位疼痛(＋０.８５)和糖尿

病史(＋０.７１)为主要正向风险驱动因素ꎬ而疼痛灾

难化评分虽未达重度阈值仍贡献－０.５９ꎬ见图 ９ꎮ
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图 ６　 所有模型校准曲线及 Ｂｒｉｅｒ 分数对比
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ Ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ

图 ７　 ＳＨＡＰ 摘要图:特征重要性与影响方向
Ｆｉｇｕｒｅ ７　 ＳＨＡＰ ｓｕｍｍａｒｙ: ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
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图 ８　 ＳＨＡＰ 依赖图:疼痛灾难化评分与 ＣＰＳＰ 风险的剂量效应关系
Ｆｉｇｕｒｅ ８　 ＳＨＡＰ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐｌｏｔ: ｄｏｓｅ￣ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＣＳ￣ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ＣＰＳＰ ｒｉｓｋ

图 ９　 ＳＨＡＰ 瀑布图:样本 ８０ 的 ＣＰＳＰ 预测分解
Ｆｉｇｕｒｅ ９　 ＳＨＡＰ ｗａｔｅｒｆａｌｌ ｐｌｏｔ: ＣＰＳＰ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ８０

３　 讨　 论

后路腰椎椎体间融合术引起的 ＣＰＳＰ 是临床亟

待解决的问题之一ꎬ现有预测模型多因效能有限或

可解释性不足而难以推广[２０]ꎮ 本研究聚焦该领域

痛点ꎬ利用机器学习方法构建 ＣＰＳＰ 风险预测模型ꎬ
不仅通过 ＬＡＳＳＯ 回归从 ４０ 项初始特征中精准筛选

出 １０ 项核心预测因子ꎬ更实现了逻辑回归与朴素贝

叶斯模型 ＡＵＣ 均大于 ０.９１ 的高性能表现ꎮ ＳＨＡＰ
分析结果提示ꎬ疼痛灾难化评分、术前手术部位疼痛

及并发症是三大主要驱动因素ꎬ为临床精准识别高

危患者、制定个性化防控策略提供了兼具高性能与

可信度的工具ꎮ
在核心预测因子的筛选与解析方面ꎬ现有国内

外研究多依赖单因素分析或简单多因素回归ꎬ对预

测因子的重要性排序缺乏量化依据[２１￣２５]ꎮ 如 Ｃｈｅｎ
等[２５]强调了心理因素在慢性疼痛中的作用ꎬ却并未
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对其重要程度及阈值效应给出具体的论述ꎮ 针对以

上问题ꎬ本研究采用 ＬＡＳＳＯ 与 ＳＨＡＰ 结合的方法ꎬ
在后路腰椎椎体间融合术患者中量化了核心预测因

子的贡献度ꎮ 尤为重要的是ꎬ疼痛灾难化评分显示

出明确的临床阈值效应:当疼痛灾难化评分为 ３０ 分

以上时ꎬＣＰＳＰ 的风险会显著上升ꎮ 基于此阈值ꎬ在
临床实践中ꎬ对于疼痛灾难化评分≥３０ 分的患者ꎬ
可考虑提前进行 １ ~ ２ 次简短心理干预(比如:疼痛

认知教育等)ꎬ并在术后通过电话随访的形式来观

察和巩固其认知改善效果ꎬ从而降低 ＣＰＳＰ 的发生

风险ꎮ 其次ꎬ研究还发现ꎬ术前手术部位疼痛与疼痛

灾难化评分存在显著的交互效应ꎬ表明单纯镇痛或

单纯心理干预效果有限ꎬ而围术期管理需采取“镇
痛－心理”协同的整合模式ꎮ

在机器学习模型的构建与应用方面ꎬ国内外相

关研究普遍存在“单模型依赖”的问题ꎬ即仅追求单

一模型的性能最优ꎬ未考虑不同临床场景的差异化

需求[２６￣２７]ꎮ 本研究通过 ７ 种机器学习模型的对比

研究发现:逻辑回归与朴素贝叶斯表现最优ꎬ其中逻

辑回归的 Ｆ１ 分数最高ꎬ综合判别能力最佳ꎬ可作为

临床常规筛查的基准模型ꎻ朴素贝叶斯虽特异度较

高ꎬ但灵敏度偏低ꎬ会漏诊部分高风险患者ꎬ更适用

于对低危人群进行筛除判断ꎮ 树模型由于训练难度

大且容易过拟合ꎬ支持向量机与决策树因分类失效

或过拟合均不适用于本研究的临床场景ꎮ 综上所

述ꎬ本研究建议采用“多模型优势互补”的临床应用

策略:将逻辑回归作为主要预测模型ꎬ其均衡的性能

与良好的可解释性更符合普适性临床需求ꎻ针对特

殊情况下(如低风险人群筛查)ꎬ可结合朴素贝叶斯

进行辅助验证ꎬ实现敏感性与特异性的最佳平衡ꎮ
这种多模型融合应用的思路ꎬ正是对临床实践中多

样化需求的有效响应ꎮ
机器学习模型由于存在“黑箱”特性难以获得

临床医生认可ꎬ且现有机器学习研究虽尝试通过可

解释性工具解析 ＣＰＳＰ 预测模型ꎬ但仍局限于从宏

观角度对重要的特征排序ꎬ并没有从“个体样本风

险贡献”的微观层面对其解释ꎬ难以满足临床“一人

一策” 的需求[２８￣２９]ꎮ 本研究通过 ＳＨＡＰ 框架实现

“宏观￣微观”双维度解释:从宏观的角度看ꎬＳＨＡＰ
分析通过计算特征的平均绝对 ＳＨＡＰ 值ꎬ明确了 １０
个核心特征的贡献占比ꎬ证实三大核心驱动因素的

累计贡献达 ４８.２１％ꎬ为干预优先级提供量化依据ꎻ
从微观的角度ꎬ根据 ＳＨＡＰ 瀑布图对单一样本的预

测进行拆解ꎬ清晰展示了各特征对该样本风险评估

的具体贡献ꎮ 这种单样本水平的解释ꎬ使医生能够

明确每位患者的高危原因ꎬ并据此制定个性化的干

预方案ꎬ同时也增强了医生对模型预测结果的信任

度ꎬ为模型在临床中的推广应用奠定了基础ꎮ
本研究存在以下局限:①数据来源单一ꎬ单中心

回顾性研究未开展外部验证及时间验证ꎬ可能存在

一定的泛化能力局限性ꎬ未来需开展多中心前瞻性

研究以验证模型泛化能力ꎻ②未纳入遗传与分子标

志物ꎬ如 ＣＯＭＴ 基因多态性、炎症因子水平等ꎬ可能

遗漏部分生物学机制相关变量ꎻ③未开发临床工具ꎬ
还未将模型转为可视化计算器或者嵌入至电子病历

系统ꎬ尚未能应用于临床实践ꎻ④虽然 ＳＭＯＴＥ 是解

决不平衡数据问题常用的过采样方法ꎬ但是加入的

样本由于是合成的ꎬ存在一定偏倚性ꎬ后续研究将会

加入其他的不平衡学习算法(ＡＤＡＳＹＮ)或者集成

学习的方法进行验证ꎮ
综上所述ꎬ本研究针对后路腰椎椎体间融合术这

一特定术式ꎬ明确了疼痛灾难化评分、术前手术部位

疼痛和并发症等三大核心驱动因素ꎬ并量化其贡献ꎮ
同时ꎬ本研究提出“多模型优势互补”策略并通过

ＳＨＡＰ 分析实现深度可解释ꎮ 模型不仅为临床早期

识别高危患者提供可靠工具ꎬ更推动脊柱外科 ＣＰＳＰ
管理从“经验判断”向“数据驱动精准预防”转型ꎮ
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