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比较多种机器学习模型预测肺移植术后受者生存

史灵芝　刘亚灵　严浩吉　喻赠玮　侯森林　刘明昭　杨航　吴波　田东　陈静瑜

【摘要】　目的　 比较不同机器学习算法构建的预后模型在预测肺移植（LTx）受者生存期方面的性能和表

现。 方法　 回顾性收集 483 例行 LTx 手术的受者资料，所有受者按 7∶3 的比例分为训练集和验证集，将收集到

的 24 个变量基于变量重要性（VIMP）进行筛选，利用随机生存森林（RSF）和极端梯度提升树（XGBoost）构

建预后模型，使用综合曲线下面积（iAUC）和时间依赖曲线下面积（tAUC）进行模型性能评估。 结果　 训练集

和验证集的各变量差异均无统计学意义。基于 VIMP 筛选排名前 15 的变量用于建模并确定重症监护室（ICU）住

院时间为最重要的因素。与 XGBoost 模型相比，RSF 模型在预测受者生存期方面表现出更好的性能（iAUC
0.773 比 0.723）。在预测受者 6 个月生存期（ tAUC6 个月 0.884 比 0.809，P =  0.009）和 1 年生存期（ tAUC1 年

0.896 比 0.825，P = 0.013）方面，RSF 模型也表现出更好的性能。基于两种算法的预测截断值，将 LTx 术后

受者分为高风险组和低风险组，两种模型的生存分析结果均显示高风险组受者的生存率低于低风险组

（P<0.001）。 结论　 与 XGBoost 相比，基于 RSF 算法开发的机器学习预后模型可以更好地预测 LTx 受者的生

存期。
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型；重症监护室
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【Abstract】  Objective   To  compare  the  performance  and  efficacy  of  prognostic  models  constructed  by  different
machine  learning  algorithms  in  predicting  the  survival  period  of  lung  transplantation  (LTx)  recipients. Methods    Data
from 483 recipients who underwent LTx were retrospectively collected. All recipients were divided into a training set and
a  validation  set  at  a  ratio  of  7:3.  The  24  collected  variables  were  screened  based  on  variable  importance  (VIMP).
Prognostic  models  were  constructed using random survival  forest  (RSF) and extreme gradient  boosting tree  (XGBoost).
The performance of the models was evaluated using the integrated area under the curve (iAUC) and time-dependent area
under the curve (tAUC). Results   There were no significant statistical differences in the variables between the training set
and the validation set. The top 15 variables ranked by VIMP were used for modeling and the length of stay in the intensive
care  unit  (ICU)  was  determined  as  the  most  important  factor.  Compared  with  the  XGBoost  model,  the  RSF  model
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demonstrated better performance in predicting the survival period of recipients (iAUC 0.773 vs. 0.723).  The RSF model
also showed better performance in predicting the 6-month survival period (tAUC 6 months 0.884 vs. 0.809, P = 0.009) and 1-
year survival period (tAUC 1 year 0.896 vs. 0.825, P = 0.013) of recipients. Based on the prediction cut-off values of the two
algorithms, LTx recipients were divided into high-risk and low-risk groups. The survival analysis results of both models
showed that  the survival  rate of  recipients in the high-risk group was significantly lower than that  in the low-risk group
(P<0.001). Conclusions   Compared with XGBoost, the machine learning prognostic model developed based on the RSF
algorithm may preferably predict the survival period of LTx recipients.

【Key words】 Lung transplantation; Machine learning; Prediction model; Random survival forest; Extreme gradient
boosting tree; Survival period; Proportional hazards regression model; Intensive care unit

 

肺移植（lung transplantation，LTx）是针对终末

期肺部疾病唯一经过临床验证的有效治疗策略 [1-2]，

然而，相较于其它的实体器官移植，LTx 术后受者的

生存并不理想，中位生存期仅为 6.7 年[3]。开发能预

测 LTx 临床预后的模型不仅可以基于受者的临床特

征精准评估风险，还能有效辅助临床医师制定个性化

的治疗方案，为现有供肺分配制度的改进提供重要的

参考依据，这对于进一步改善 LTx 受者的生存率至

关重要 [4-6]。机器学习通过处理大量复杂的临床数

据，能够识别其潜在的模式和关联，综合多种数据源

并提供个性化的预测，在构建临床预后模型方面具有

显著的优势[7]。本团队既往研究表明，基于随机生存

森林（random survival forest，RSF）算法开发的预后

模型在预测 LTx 术后受者总生存期方面具有良好的

表现性能[8]。目前已有一些研究致力于建立临床预测

模型，以评估 LTx 受者的预后[5, 9-12]，然而，这些研

究仅采用单一的机器学习算法来预测 LTx 术后受者

的生存期，缺乏对不同算法间效果的系统比较，这种

研究设计的局限性使得我们难以全面了解各类机器学

习方法在该领域的实际表现。不同算法具有各自独特

的优势和不足，单一算法的应用可能无法捕捉到数据

的复杂性和多样性，引入其他不同算法能够进一步优

化模型的预测性能和泛化能力[13-14]。因此，进一步探

索和评估不同算法在 LTx 受者总生存期预测中的表

现，不仅有助于识别与临床结果相关的关键特征，还

能为临床实践提供更加准确和可靠的工具。

极端梯度提升树（extreme  gradient  boosting，

XGBoost）是一种基于梯度提升框架的高效机器学习

算法，能够处理复杂的特征交互关系，提供高度精准

的风险评估[15]。其强大的预测能力使得它在临床数据

分析中表现突出，能够辅助临床医师识别高风险受

者并制定个性化的治疗方案，从而显著改善受者的

预 后 [16-17]。 因 此 ， 本 研 究 比 较 了 基 于 RSF 算 法 与

XGBoost 算法构建的预后模型在 LTx 术后受者生存

期 预 测 方 面 的 性 能 ， 旨 在 探 索 一 种 更 适 合 预 测

LTx 术后生存期的算法，以便为后续开发更加精准的

预后模型提供参考。 

1    资料与方法
 

1.1    一般资料

回顾性收集了 2017 年 1 月至 2019 年 12 月在无

锡市人民医院接受 LTx 手术的 523 例受者的临床资

料。纳入标准为随访记录完整的 LTx 成年受者（年

龄>18 岁）。排除标准为受者年龄<18 岁、受者再次

行 LTx 手术、受者资料严重缺失和受者失访。根据

纳入排除标准，在排除 6 例再次 LTx 受者、7 例儿

童 LTx 受者、6 例数据严重缺失受者和 21 例失访受

者后，最终纳入 483 例受者用于后续的建模和分析。

本单中心、回顾性观察性研究的方案由研究者所在机

构的机构审查委员会批准（批号：No. 2020 [374]），

由于研究的回顾性性质，书面知情同意的要求被豁

免。本研究遵循个体预后或诊断多变量预测模型透明

报告指南[18]。 

1.2    变量收集和选择

本研究使用的所有数据均通过查阅受者病历进行

收集，共收集到 24 个变量，包括 4 个受者因素、

1 个供者因素、4 个移植程序因素和 15 个移植后因

素。总生存期是本研究的目标变量，LTx 术后 3~5 周

进行患者随访，因受者个体差异随访次数不定，本研

究的最后 1 次随访发生在 2024 年 7 月 24 日。使用

R 语言中的“mice”包对受者资料的缺失值进行多重

插补。

变 量 选 择 过 程 基 于 变 量 重 要 性 （ variable
importance , VIMP）实现。VIMP 是 RSF 的一种内部

统计量，可以评估各个变量对模型预测性能的贡献程

度。通过网格搜索进行超参数调整（包括树的数量、

每个节点可能分割的变量数量、终端节点的大小）后
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建立 RSF 模型并计算各变量的重要性，将 VIMP 排

名前 15 的变量纳入后续的建模和分析。 

1.3    模型的开发与验证

研究的建模与分析均使用 R 语言（4.4.1 版本）

完成。使用“留出法”（hold-out）进行模型的建立

和验证，使用“caret”R 包将所有入组受者随机按

7∶3 分为训练集和验证集。使用“randomForestSRC”

R 包 和 “ XGBoost” R 包 分 别 拟 合 RSF 模 型 和

XGBoost 模型，根据纳入的变量和最优超参数组合预

测 LTx 术后受者的总生存期。此外，使用“rms”包

拟合 Cox 回归模型作为基准模型。将训练成功的所

有模型在验证集上进行独立评估，在没有特别声明的

情况下，所有性能统计数据均基于验证集计算。

使用综合曲线下面积（ integrated area under the
curve， iAUC） 和 时 间 依 赖 曲 线 下 面 积 （ time-
dependent area under the curve，tAUC）来评价模型的

区分能力，AUC 值越接近 1，预测模型的判别能力越

好。本研究所建立的预测模型为每例受者分配了一个

相应的预后预测值，使用 R 包“ survminer”中的

“surv_cutpoint”函数计算出预测值的最佳截断值，

并根据截断值将所有受者分为高风险组和低风险组，

预后预测值低于截断值的受者为低风险组，预后预测

值高于截断值的受者为高风险组。 

1.4    统计学方法

采用 R 语言进行统计分析。分类变量用率表

示，组间比较采用 χ2 检验；连续变量用均数±标准差

表示，组间比较采用独立样本 t 检验。使用 Kaplan-
Meier 法计算高风险组和低风险组受者的生存率并基

于 log-rank 检验比较上述两组受者的生存差异。使用

R 包“timeROC”中的“compare”函数基于 DeLong
检验比较不同时间节点 tAUC 的差异。P<0.05 为差异

有统计学意义。 

2    结　果
 

2.1    样本变量比较

本研究最终纳入 483 例 LTx 术后受者，平均年

龄为 55 岁，其中 320 例（66.3%）受者为男性，大部

分受者被诊断为间质性肺纤维化（54.5%），其次为

慢性阻塞性肺病（19.0%）。将所有受者按照 7∶3 的

比 例 随 机 分 为 训 练 集 （ n  =  339） 和 验 证 集 （ n  =
144），且两组受者的各变量差异均无统计学意义

（均为 P>0.05）。所有受者、训练集受者和验证集

受者的详细变量见附件 1 表格（扫描二维码可见）。

 

 
扫描二维码见附件 1

 

2.2    变量选择及模型构建

基于 VIMP 筛选排名前 15 个变量纳入后续的建

模和分析，包括 1 个供者因素（氧合指数）、3 个受

者因素（年龄、临床诊断、体质量指数）、2 个移植

程序因素（手术时间、冷缺血时间）和 9 个移植后因

素 [ 重症监护室（ intensive care unit，ICU）停留时

间、1 s 用力呼气容积、1 s 用力呼气容积占预计值的

百分比、用力肺活量、用力肺活量占预计值的百分

比、1 s 用力呼气容积／用力肺活量、6 min 步行试

验 、 术 后 体 外 膜 肺 氧 合 （ extracorporeal  membrane
oxygenation，ECMO）支持时间、术后呼吸机支持时

间 ]，基于这些变量建立模型并进行后续分析。所有

变量的重要性见图 1，其中 ICU 停留时间被确定为最

重要的因素，VIMP 为 0.070。

各模型性能指标在测试集中的评估结果见表 1。

在预测 LTx 术后受者的总生存期方面，基于机器学

习算法开发的 RSF 模型（iAUC 0.773，95% CI 0.706~
0.839）和 XGBoost 模型（iAUC 0.723，95% CI 0.656~
0.790）均表现出较好的判别能力，然而相比于 RSF，

基 于 XGBoost 算 法 开 发 的 模 型 iAUC 和 同 时 期 的

tAUC 略有下降（图 2）。基于机器学习算法开发模

型 的 预 测 性 能 均 优 于 基 于 传 统 回 归 算 法 开 发 的

Cox 模型（iAUC 0.653，95% CI 0.586~0.720，表 1）。

在预测 LTx 术后受者 6 个月的生存期方面，RSF 模

型 （ tAUC  0.884） 表 现 出 比 XGBoost 模 型 （ tAUC
0.809）更好的判别能力，且经 DeLong 检验这种差异

存在统计学意义（P = 0.009，图 3A）。在预测 LTx
术后受者 1 年生存期方面，RSF 模型（tAUC 0.896）

也表现出比 XGBoost 模型（tAUC 0.825）更好的判

别能力，且经 DeLong 检验这种差异依然具有统计学

意义（P = 0.013，图 3B）。无论预测 LTx 术后 6 个

月还是 1 年的生存期，基于机器学习算法开发的两种

预后模型的性能均优于传统的 Cox 模型（tAUC6 个月

0.694，tAUC1 年 0.695，表 1）。 
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2.3    生存分析

RSF 模型和 XGBoost 模型的预测值及截断值见

图 4，基于 RSF 模型的最佳生存差异（最佳截断值

为 39.89，图 4A、C），将验证集中的受者分为高风

险组和低风险组，使用 Kaplan-Meier 法绘制两组受者

的生存曲线，高风险组受者的总生存期短于低风险组

（P<0.001，图 5A）。基于 XGBoost 模型的最佳生

存差异（最佳截断值为 1.9，图 4B、D），将验证集

中的受者分为高风险组和低风险组，使用 Kaplan-

Meier 法绘制两组受者的生存曲线，高风险组受者的

生存率也低于低风险组（P<0.001，图 5B）。
 

3    讨　论

本研究采用多种机器学习算法来构建 LTx 术后

受者预后模型以预测其生存期，并对这些算法在模型

建立过程中的性能进行了系统比较，我们重点发现

 

注：①1 mmHg=0.133 kPa；②PGD 为原发性移植物失功。

图 1    变量重要性

Figure 1    The variables importance
 

表 1    训练集和验证集的预测效能

Table 1    The predictive performance of training and validation sets

模型
训练集 验证集

预测时间 iAUC或tAUC（95% CI） 预测时间 iAUC或tAUC（95% CI）
RSF模型 1~50个月 0.776（0.733~0.810）a 1~50个月 0.773（0.706~0.839）a

Cox模型 1~50个月 0.691（0.647~0.734）a 1~50个月 0.653（0.586~0.720）a

XGBoost模型 1~50个月 0.762（0.680~0.844）a 1~50个月 0.723（0.656~0.790）a

RSF模型 6个月 0.903（0.872~0.934）b 6个月 0.884（0.831~0.937）b

Cox模型 6个月 0.752（0.699~0.805）b 6个月 0.694（0.608~0.780）b

XGBoost模型 6个月 0.882（0.815~0.947）b 6个月 0.809（0.735~0.883）b

RSF模型 1年 0.893（0.860~0.926）b 1年 0.896（0.847~0.945）b

Cox模型 1年 0.762（0.711~0.813）b 1年 0.695（0.608~0.780）b

XGBoost模型 1年 0.888（0.823~0.953）b 1年 0.825（0.754~0.896）b

　　注：a为iAUC（95% CI）；b为tAUC（95% CI）。
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在 24 个变量中，ICU 停留时间是预测总生存期的最

关键因素；基于 RSF 算法开发的预后模型在预测

LTx 术 后 受 者 生 存 期 方 面 的 性 能 优 于 XGBoost 算

法；RSF 模型在预测 LTx 术后受者的特定时间点

（6 个月和 1 年）生存结果方面表现也更出色。

ICU 住院时间是衡量 LTx 术后受者预后的一个

关键因素，ICU 停留时间延长通常与更高的疾病发生

率和病死率相关 [19]。本研究的结果进一步强调了

ICU 停留时间对 LTx 受者预后的关键影响，并从另

一个角度证实了 ICU 停留时间的预后意义（VIMP
法）。然而，ICU 停留时间延长可能导致一系列严重

的术后并发症，包括机械通气的使用时间延长、医院

内 感 染 的 风 险 增 加 以 及 呼 吸 衰 竭 的 发 生 率 增 加

等[20-23]，这些并发症不仅对 LTx 受者的即刻康复构成

威胁，还可能对 LTx 受者的长期生存率产生深远的

影响[24-28]。因此，这些因素及其交互作用值得我们在

未来进行更深入和系统的研究，以探索更有效的管理

策略和优化受者预后的方法。

在过去的十年里，人工智能在预测 LTx 术后受

者生存方面展现出巨大的潜力，逐步成为现代医学中

不可或缺的工具[29-32]。机器学习作为人工智能的重要

分支，能整合各种预后因素并产生个体化的生存预

测，从而为 LTx 受者生成更为准确的生存预测模

型 [33]。对于 LTx 治疗的受者，目前已有一些研究

致力于建立临床预测模型，以评估这些受者的预

后[4-5, 9, 11, 34-35]。本团队的前期研究利用人工智能的方

法构建了 LTx 受者术后连续生存的预后模型，并且

证明了 RSF 算法在预测 LTx 受者生存方面的优越性

（iAUC 0.879）[8]。然而，引入其他机器学习算法能

否进一步提升模型对 LTx 受者生存的预测能力仍然

是一个悬而未决的问题。XGBoost 算法是一种先进的

梯度提升树框架，因其高效性、灵活性和准确性在众

多机器学习任务中备受欢迎，在预测受者生存期的应

用中，XGBoost 充分利用其强大的处理非线性关系和

交互特征的能力，能够提升模型对复杂医疗数据集的

适应性[36-38]。因此，在本研究中，我们比较了基于两

 

图 2    RSF 模型、XGBoost 模型和传统 Cox 回归模型的

性能比较

Figure 2    The performance comparison of RSF model,
XGBoost model and traditional Cox regression model

 

注：A 图为 6 个月 ROC 曲线；B 图为 1 年 ROC 曲线。

图 3    RSF 模型和 XGBoost 模型 6 个月和 1 年的生存预测

Figure 3    The 6 months and 1 year survival predictions of RSF model and XGBoost model
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种不同机器学习算法——RSF 和 XGBoost 开发的模

型，尽管二者在生存分析方面均表现出优秀的结果，

但基于 RSF 算法开发的机器学习模型在预测受者总

生存期方面的表现更佳（iAUC 0.773 比 0.723），说

明 XGBoost 在预测 LTx 受者总生存期的任务中，性

能仍未能超过 RSF，这表明在此特定应用背景下，

RSF 可能是更为适合的预测工具，并进一步支持了 RSF

在生存分析领域，特别是在预测 LTx 受者总生存期

中的潜在优势。此外，我们还将这些机器学习模型与

传统的 Cox 回归模型进行了对比，以全面评估各模

型在生存期预测中的有效性和准确性。我们发现无论

使用 RSF 算法还是 XGBoost 算法，基于机器学习算

法开发的预后模型性能均显著优于传统的 Cox 回归

模型（iAUC 0.653）。通过对比不同模型，我们能够

更好地理解各种算法在实际应用中的优缺点。

本研究还在两个特定的时间点（6 个月和 1 年生

存期）利用 tAUC 量化了机器学习算法的预测能力，并

利用 Delong 检验比较了不同机器学习算法在这些时

间点的 tAUC，而非单纯地根据数值大小确定它们的监

测能力。6 个月生存期反映了 LTx 受者的短期预后，

 

注：A 图为 RSF 模型预测值分布；B 图为 XGBoost 模型预测值分布；C 图为 RSF 模型截断值；D 图为 XGBoost 模型

截断值。

图 4    RSF 模型和 XGBoost 模型的预测值及其分布情况

Figure 4    The predicted value and distribution of RSF model and XGBoost model
 

注：A 图为 RSF 模型的 Kaplan-Meier 法；B 图为 XGBoost 模型的 Kaplan-Meier 法。

图 5    不同风险 LTx 受者的生存分析

Figure 5    The survival analysis of LTx recipients at different risk levels
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而 1 年生存期则反映 LTx 受者的长期预后。我们发现

RSF 算法在这两个时间点的预测能力均强于 XGBoost
算法，且经 Delong 检验后这种优越性均存在统计学差

异，这表明在生存分析的背景下，RSF 算法在处理生存

数据方面更具有效性和优势，其捕捉相关预测因子上的

一致性和稳定性有助于全面评估 LTx 受者的预后，从

而辅助临床医师在治疗和干预策略上做出更合理的选择。

本研究仍存在一定局限性。首先，由于单中心回顾

性的研究设计以及纳入研究的受者例数相对有限，样

本的选择可能会受到单中心受者特征的影响，从而导致

结果缺乏外部效度，这可能会限制我们的结论在其他

不同医疗环境中的推广应用；其次，本研究的模型仅

通过内部验证集进行验证，而对于机器学习模型，多中

心的外部验证数据对于验证其泛化能力至关重要，这

可能会导致我们的模型无法适应不同临床场景和受者

特征，将影响其在实际应用中的效果和可靠性；最

后，本研究仅纳入 24 个变量来构建机器学习模型，一

些可能与 LTx 受者预后相关的潜在因素未被纳入本研

究中，有限的变量集合可能导致模型对特定风险或预

后结果的捕捉能力不足，进而影响临床决策。因此，未

来亟需开展大规模的多中心研究，并且致力于研发更为

强大和有效的机器学习算法，以增强预后模型的可信度。

综上所述，本研究比较了不同机器学习算法预

测 LTx 术后受者总生存期的效能，为构建更加精准

的预测工具提供了重要的参考依据。
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