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·临床研究·
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【摘要】 目的 探究急性一氧化碳中毒（ACOP）患者发生一氧化碳中毒迟发性脑病（DEACMP）

的危险因素，并基于机器学习算法构建预测模型。方法 纳入 2019 年 8 月至 2024 年 10 月在郑州

大学第一附属医院住院的 ACOP 患者，以是否发生 DEACMP 为结局指标。数据按 7:3 比例随机

分为训练集和验证集。使用 Lasso 回归对训练集进行特征选择。构建包括随机森林（RF）、极限梯

度提升（XGBoost）、支持向量机（SVM）等 9 种机器学习模型。绘制各模型受试者工作特征曲线

（ROC）并计算曲线下面积（AUC），校准曲线评价准确度，临床决策曲线（DCA）评估临床适用性。

应用沙普利加性解释（SHAP）方法对较优模型进行可视化和解释。结果 共纳入 264 例 ACOP 患

者，54 例（20.5%）发生 DEACMP。应用 Lasso 回归法筛选出 8 个预测因素。根据上述指标，构

建的预测模型结果显示 ：9 种机器学习模型的 AUC 值稳定性良好，训练集在 0.92~0.99 范围，验

证集在 0.85~0.91 范围。其中 RF 模型最优，AUC 值训练集为 0.99，验证集为 0.9，且校准曲线和

DCA 曲线表现良好。应用 SHAP 方法对 RF 模型进行可视化，表明预测因素的权重由高到低依次

是 GCS 评分、昏迷时间、年龄、既往冠心病史、CK-MB 水平、单核细胞水平、舒张压、饮酒史。

结论 RF 模型预测 ACOP 患者发生 DEACMP 的效能最高，影响因素的重要性由高到低依次为 ：

GCS 评分、昏迷时间、年龄、既往冠心病史、CK-MB 水平、单核细胞水平、舒张压、饮酒史。
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【Abstract】 Objectives To investigate the risk factors for delayed encephalopathy after acute 

carbon monoxide poisoning (DEACMP) in patients with acute carbon monoxide poisoning (ACOP) and 
to develop predictive models based on machine learning algorithms. Methods Patients with ACOP 
hospitalized at the First Affi liated Hospital of Zhengzhou University from August 2019 to October 2024 
were included, with the occurrence of DEACMP as the outcome measure. The dataset was randomly 
divided into training and validation sets at a ratio of 7:3. Lasso regression was used to select features 
infl uencing the outcome in training sets. Nine machine learning models—including Random Forest (RF), 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), and Support Vector Machine (SVM)—were constructed. Receiver 
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一氧化碳（carbon monoxide, CO）中毒是一个

重要的全球公共卫生问题，严重损害患者的生命质

量，且我国的 CO 中毒疾病负担高于全球平均水平
[1-3]。对于急性一氧化碳中毒（acute carbon monoxide 
poisoning, ACOP）患者，高达半数的幸存者遗留有

神经系统后遗症 [4-6]，其中一氧化碳中毒迟发性脑

病（delayed encephalopathy after acute carbon monoxide 
poisoning, DEACMP）是严重且常见的神经系统后遗

症 [7-9]，可能导致永久性残疾，严重影响患者的生活

质量。因此，早期识别 DEACMP 的相关危险因素，

有助于及时调整治疗方案，改善患者的预后。然而，

既往关于预测 DEACMP 的研究差异较大，报道的预

测因素包括高龄、意识丧失、CO 暴露时间和血清

生物标志物，如乳酸清除率、肌酸激酶水平、中枢

神经特异性蛋白（S100-β）等 [10-13]。然而，上述指

标的预测效能目前仍有争议，且由于一些指标难以

获得和成本以及时间限制，预测 DEACMP 仍然具

有非常大的挑战性 [7,14]。亟需一种更加简单、实用、

准确的预测模型。

近年来，随着医学大数据的崛起，机器学习

已成为医学领域风险预测的核心工具 [15-17]。机器学

习算法种类多样，常见的比如 ：随机森林（random 
forest, RF）、 极 限 梯 度 提 升（extreme gradient 

operating characteristic (ROC) curves were plotted and the area under the curve (AUC) calculated for each 
model. Calibration curves were used to assess accuracy, and decision curve analysis (DCA) was applied 
to evaluate clinical utility. The SHapley Additive exPlanations (SHAP) method was employed to visualize 
and interpret the best-performing model. Results A total of 264 ACOP patients were included, of whom 
54 (20.5%) developed DEACMP. Lasso regression identifi ed eight key feature variables. Based on these 
factors, predictive models were constructed, showing good AUC stability across the nine machine learning 
models in both training (0.92–0.99) and validation sets (0.85–0.91). The RF model performed best, with 
an AUC of 0.99 in the training set and 0.90 in the validation set; its calibration curve and DCA curve also 
demonstrated excellent performance. SHAP analysis of the RF model revealed the importance ranking 
of factors from highest to lowest as follows: Glasgow Coma Scale (GCS) score, duration of coma, age, 
history of coronary heart disease, CK-MB level, monocyte count, diastolic blood pressure (DBP), and 
drinking history. Conclusions The RF model exhibited the highest predictive performance for DEACMP 
occurrence in ACOP patients. The influencing factors, ranked in order of importance from highest to 
lowest, are as follows: GCS score, duration of coma, age, history of coronary heart disease, CK-MB level, 
monocyte count, DBP, and drinking history. 
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boosting, XGBoost）、 神 经 网 络（neural network, 
NeuralNet）、 梯 度 提 升 机（GBM）、LightGBM、

支 持 向 量 机（support vector machine, SVM）、K
最 近 邻 法（K-Nearest neighbors, KNN）、 贝 叶 斯

分 类 器（Naïve Bayes）、Logistic 回 归（Logistic 
regression）。各种机器学习算法不断更新、优化，

在各种疾病的预后预测方面广泛应用，但目前尚

无应用机器学习算法预测 ACOP 患者预后的模型。

因此，本研究基于多种机器学习算法，旨在构建并

验证 ACOP 患者发生 DEACMP 的预测模型，以期

有助于临床早期识别高危患者，早期干预，从而改

善患者预后。

1 资料与方法

1.1 伦理审查

本研究通过郑州大学第一附属医院科研和临

床试验伦理委员会的批准，伦理编号 ：2019-KY-
190。因为是回顾性研究，豁免了患者签署知情同意，

研究遵循赫尔辛基宣言。

1.2 研究设计与患者来源

本研究是单中心回顾性研究。纳入自 2019 年

8 月至 2024 年 10 月，在郑州大学第一附属医院住

院的 ACOP 的患者，探究 ACOP 发生 DEACMP 的
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危险因素，并基于机器学习算法构建预测模型。

1.3 研究的纳入及排除标准

纳入标准：（1）在 CO 中毒急性期于本院就诊，

诊断为 ACOP ；（2）年龄≥ 18 岁 ；（3）患者的临

床资料完整，无明显缺失。

排除标准 ：（1）中毒急性期未在本院住院，在

本院就诊时，已发生 DEACMP，或查不到中毒急

性期的病历资料 ；（2）既往有痴呆、帕金森、精神

分裂症等与 DEACMP 有相似症状疾病者 ；（3）合

并头部外伤、混合中毒的患者 ；（4）急性期死亡的

患者 ；（5）临床资料缺失≥ 20% 者。

1.4 数据的收集

经病案科工作人员检索本院诊断为 CO 中毒的

患者，经培训的工作人员收集患者的基本信息、病

史、检查检验结果等信息，包括年龄、性别、职业；

既往史以及个人史 ；生命体征，格拉斯哥昏迷评分

（glasgow coma scale, GCS）评分，昏迷时间 ；检验

检查如血常规、炎症指标、肝功能、肾功能、电解质、

心肌酶、凝血功能等、ECG 等 ；以及是否 24 h 内行

高压氧。因个人信息保护，在数据收集与录入阶段

对姓名等个人识别信息进行去识别化处理。

 1.5 研究结果及随访数据的收集

将是否出现 DEACMP 作为结局指标。患者出

院 2 月后进行电话随访，评估是否出现 DEACMP。
1.6 统计学方法

数 据 分 析 采 用 R 4.3.3 软 件 和 IBM SPSS 
Statistics 26.0 软件进行。连续变量的正态性检验采

用 Shapiro-Wilk 法，正态分布数据以均数 ± 标准

差（x±s）表示，组间差异用成组 t 检验比较 ；非

正态分布数据以中位数（四分位数）[M(Q1,Q3)] 表
示，组间差异用 Wilcoxon 秩和检验分析。计数资

料以百分比表示，组间差异采用卡方检验或 Fisher
确切概率法分析。检验水准 α=0.05。

将数据按 7 ∶ 3 比例随机分为训练集和验证

集。应用 Lasso 回归在训练集筛选影响结局的特

征因素。根据筛选的因素，采用 9 种机器学习算

法（RF、XGBoost、NeuralNet、LightGBM、GBM、

SVM、KNN、Naïve Bayes、Logistic 回归）构建预

测模型。绘制受试者工作特征曲线（receiver operator 
characteristic curve, ROC）并计算曲线下面积（area 
under curve, AUC），同时计算准确率、敏感度、特

异度、F1 评分等指标，综合评估每种模型的预测能

力。绘制校准曲线评价模型准确度，临床决策曲线

（decision curve analysis, DCA）评估模型的临床适用性。

运用沙普利可加性特征解释方法（shapley additive 
explanations, SHAP）对模型进行解释和可视化展示。

2 结 果

2.1 ACOP 患者的基线特征 

共 纳 入 264 例 ACOP 的 患 者， 其 中 发 生

DEACMP 的患者有 54 例（20.5%）。两组在年龄、

入住 ICU、高血压病史、冠心病史、GCS 评分、昏

迷时间、白细胞水平、中性粒细胞绝对值、单核细

胞绝对值、CRP、PCT、谷丙转氨酶、谷草转氨酶、

白蛋白、直接胆红素、肾小球滤过率、肌红蛋白

（myoglobin，Myo）、肌酸激酶同工酶 MB（CK-MB）

等指标差异有统计学意义（P < 0.05）。其他指标如

性别、职业、既往糖尿病史、高血脂、脑血管病史、

电解质等指标差异均无统计学意义（P > 0.05）（表 1）。
2.2 应用 Lasso 回归进行特征选择

将数据按 7:3 比例随机分为训练集和验证集，

两个数据集的 DEACMP 的发生率、性别、年龄等

主要指标差异均无统计学意义（P > 0.05）。应用

Lasso 回归在训练集筛选影响结局的特征因素，最

终纳入 8 个预测因素 ：年龄、既往冠心病史、饮酒

个人史、舒张压（DBP）、GCS 评分、昏迷时间、

单核细胞绝对值、CK-MB 水平。

2.3 多种机器学习模型的构建与评价 

 应用 9 种机器学习算法构建预测模型，结果

显示，训练集 AUC 值在 0.92~0.99 范围波动，验

证集 AUC 值在 0.85~0.91 范围波动。其中最佳的

两个模型是 RF 和 SVM 模型，RF 模型 AUC 值

训练集为 0.99，验证集为 0.9 ；SVM 模型的 AUC
值训练集为 0.96，验证集为 0.91（见图 1）。 在多

指标性能评估中，RF 和 SVM 模型同样显示出较

好的分类能力。其他模型如 XGBoost、Logistic、
NeuralNet、LightGBM 等 模 型 也 表 现 良 好， 在

AUC、准确率和特异度方面均有较高的值（见表 2）。
校准曲线显示，RF 模型和 SVM 模型在训

练集和验证集表现良好（均 Brier 分数 < 0.25），
RF 模型略优于 SVM 模型（见图 2）。DCA 曲线

显示，RF 和 SVM 模型临床获益良好，RF 模型

略优于 SVM 模型（见图 3）。综合各指标，RF
是预测 ACOP 患者发生 DEACMP 最优的机器学

习模型。

 2.4 应用 SHAP 法对 RF 模型解释

应用 SHAP 方法对 RF 预测模型进行可视化和

解释，并得到每个特征对结局事件的影响及与结
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表 1 ACOP 患者的临床特征
Table 1  Clinical Characteristics of patients with ACOP

项目 总例数 (n=264)
DEACMP P 值

否 (n=210) 是 (n=54)
年龄 ( 岁 ) a 50.5 (32.25, 59) 48 (31.5, 54) 55 (33.5, 67.25) <0.001
男性 (n,%) 134(50.8) 107(51) 27(50) 0.511
入住 ICU(n,%) 78(29.5) 48(22.9) 30(55.6) <0.001
职业 (n,%) 0.128

农民 109(41.3) 83(39.5) 26(48.1)
工人 20(7.6) 14(6.7) 6(11.1)
退休 8(3) 5(2.4) 3(5.6)
其他 127(48.1) 108(51.4) 19(35.2)

既往史 (n,%)
糖尿病 25(9.5) 20(9.5) 5(9.3) 1
高血压 55(20.80) 38(18.1) 17(31.5) 0.039
高血脂 21(8) 18(8.6) 3(5.6) 0.583
脑血管病 12(4.5) 10(4.8) 2(3.7) 1
冠心病 16(6.1) 5(2.4) 11(20.4) <0.001
慢性肾病 1(0.4) 1(0.5) 0 1
肿瘤 5(1.9) 5(2.4) 0 0.587

个人史 (n,%)
吸烟 41(15.5) 29(13.8) 12(22.2) 0.142
饮酒 35 (13.3) 25(11.9) 10(18.5) 0.259
GCS 评分 15 (13, 15) 15 (15, 15) 8 (6, 10.5) <0.001

昏迷时间 (n,%) <0.001
无 74 (28） 71(33.8) 3(5.6)
<24 h 141(53.4) 123(58.6) 18(33.3)
>24 h 49(18.6) 16(7.6) 33(61.1)

SBP(mmHg) a 125 (119, 135) 124 (120, 133) 125.5 (105.5, 135.25) 0.899
DBP(mmHg) a 78 (70, 84) 77 (68, 82) 79.5 (66.75, 85) 0.554
HR( 次 /min) a 80 (76, 89) 80 (78, 92) 80 (72.75, 88.25) 0.702
白细胞 (×109/L) a 9.59 (6.91, 13.29) 9.68 (7.09, 12.95) 12.1 (9.59, 18.67) 0.002
红细胞 (×1012/L) a 4.3 (3.99, 4.7) 4.5 (4, 4.95) 4.32 (4.01, 4.67) 0.293
血小板 (×109/L) a 224 (188, 263) 222 (193.5, 259.5) 215.5 (174.25, 251.75) 0.08
中性粒绝对值 (×109/L) a 7.48 (4.95, 11.7) 7.76 (5.07, 10.85) 10.56 (8.16, 16.65) 0.003
淋巴细胞绝对值 (×109/L) a 1.2 (0.87, 1.64) 1.3 (0.96, 1.75) 1.1 (0.86, 1.63) 0.296
单核细胞绝对值 (×109/L) a 0.42 (0.28, 0.62) 0.42 (0.26, 0.54) 0.52 (0.36, 0.93) 0.001
CRP(mg/L) a 5.4 (0.88, 36.93) 2.48 (0.78, 14.03) 44.29 (13.63, 81.62) <0.001
PCT(ng/mL) a 0.08 (0.036, 0.34) 0.56 (0.02, 0.25) 0.34 (0.17, 1.95) <0.001
血钾 (mmol/L) a 3.85 (3.61, 4.16) 3.85 (3.52, 4.14) 3.82 (3.67, 4.16) 0.474
血钠 (mmol/L) a 140.5 (139, 142) 140.5 (139.05, 141.85) 140.7 (138.87, 142.02) 0.113
谷丙转氨酶 (U/L) a 21 (12.5, 35.5) 16 (12, 26.5) 33.5 (13, 57) <0.001
谷草转氨酶 (U/L) a 23 (17, 43) 20 (15, 30.5) 44 (24, 154.25) <0.001
白蛋白 (g/L) a 41.2 (38.6, 43.5) 42.2 (39.65, 44.85) 38.15 (36.72, 42.2) <0.001
总胆红素 (μmol/L) a 8.3 (6.2, 12.21) 8.5 (6.14, 12) 10.1 (7.2, 14.12) 0.17
直接胆红素 (μmol/L) a 3.8 (2.6, 5.1) 3.8 (2.6, 4.9) 4.65 (3.85, 6.15) 0.008
间接胆红素 (μmol/L) a 4.8 (3.3, 7.1) 4.7 (3.25, 7.1) 5.35 (3.12, 8.25) 0.1
肌酐 (μmol/L) a 63.5 (51, 78) 63 (53.5, 76.5) 64.5 (58.5, 81.75) 0.077
肾小球滤过率 a 105.87 (94.08, 117.86) 105.75 (98.82, 118.76) 99.23 (74.99, 111.15) <0.001
D 二聚体 (mg/L) a 0.19 (0.08, 0.42) 0.12 (0.07, 0.27) 0.59 (0.21, 1.22) <0.001
Myo(ng/mL) a 52.97 (26.1, 302.6) 41.9 (22.11, 137.65) 344.05 (45.18, 1016.5) <0.001
CK-MB(ng/mL) a 3.55 (1.29, 15.56) 2.93 (1.22, 7.95) 17.06 (4.82, 47.64) <0.001
ECG 异常 (n,%) 98(37.1) 68(44.4) 30(66.7) 0.011
24 h 内行高压氧 (n,%) 122(46.2) 102(48.6) 20(37) 0.168

注 ：a 为 [M(Q1,Q3)]

局的关系。如图 4A 所示，影响因素的权重由高到

低依次是 GCS 评分、昏迷时间、年龄、既往冠心

病史、CK-MB 水平、单核细胞水平、DBP、饮酒

史（见图 4）。各变量与结局的关系如图 4B 所示，

以 GCS 评分为例，随着 GCS 评分降低，SHAP 值

逐渐增大，发生 DEACMP 的可能性越大。在临床

工作中，对于单个患者，即可根据此模型得出发生

DEACMP 的概率。
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3  讨论

本研究结果表明，基于 8 个因素构建的机器学

图 1 不同模型在训练集、验证集上的 ROC 曲线比较
 Fig 1  ROC curves of different models on the training set and validation set

图 2 RF 和 SVM 模型训练集（A）与验证集（B）的校准曲线
Fig 2  Calibration curves of the training set (A) and validation set (B) 

for the RF and SVM models

图 3 训练集（A）与验证集（B）的决策曲线分析（DCA）
Fig 3  Decision Curve Analysis (DCA) of the training set (A) and the 

validation set (B)

图 4 运用 SHAP 方法对 RF 模型进行可视化和解释
Fig 4   Visualization and explanation of the RF model using the SHAP method

习模型中，RF 模型预测 ACOP 发生 DEACMP 的

效能最优。预测因素的权重由高到低依次 GCS 评

分、昏迷时间、年龄、既往冠心病史、CK-MB 水平、

单核细胞水平、DBP、饮酒史。

DEACMP 是 ACOP 后常见但棘手的神经系统

后遗症。尽管针对这一问题开展了许多研究，但

预测工具异质性较大，预测指标也是多种多样 [13]。

既往研究关于 DEACMP 的预测模型的主要指标

包括 ：年龄，高血压，CO 来源，CO 暴露时间，
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表 2 不同模型预测性能指标对比
Table 2  Comparison of Prediction Performance Indicators of Different Models

训练集性能指标 验证集性能指标
模型 AUC 准确率 敏感度 特异度 F1 模型 AUC 准确率 敏感度 特异度 F1
XGBoost 0.998 0.978 0.914 0.993 0.941 XGBoost 0.879 0.835 0.631 0.9 0.648
NeuralNet 0.991 0.967 0.885 0.986 0.911 NeuralNet 0.859 0.835 0.736 0.866 0.682
KNN 0.971 0.908 0.571 0.986 0.701 KNN 0.867 0.86 0.526 0.966 0.645
NaïveBayes 0.928 0.881 0.828 0.893 0.725 NaïveBayes 0.857 0.81 0.789 0.816 0.666
SVM 0.962 0.962 0.828 0.993 0.892 SVM 0.909 0.822 0.578 0.9 0.611
RF 0.996 0.972 0.885 0.993 0.925 RF 0.9 0.835 0.631 0.9 0.648
LightGBM 0.998 0.972 0.914 0.986 0.927 LightGBM 0.87 0.835 0.631 0.9 0.648
GBM 0.962 0.924 0.742 0.966 0.787 GBM 0.877 0.835 0.631 0.9 0.648
Logistic 0.949 0.924 0.742 0.966 0.787 Logistic 0.882 0.835 0.684 0.883 0.666

COHb 水平， GCS 评分，休克，脑磁共振异常改变，

血清肌酸激酶水平，炎症免疫指标等 [10,18-20]。总体

来看，既往研究结果与本研究有相同的指标，但也

存在一定的差异，下面笔者逐条进行分析。

本研究结果显示，GCS 评分是最重要的预测

因素，GCS评分越低，发生DEACMP的可能性越大。

既往许多预测模型把较低的 GCS 评分作为预测指

标，但 GCS 的临界值差异较大。有研究表明 GCS
评分 < 9 分是预测 DEACMP 的主要决定因素 [21-22]，

而其他研究 [20] 表明 GCS ≤ 13 分预测 DEACMP
发生的准确性高（AUC 为 0.936）。本研究的模型

可根据具体 GCS 评分得出对结局影响，更加便捷

精确。此外，研究显示昏迷时间也是权重较重的影

响因素，昏迷时间越长，发生DEACMP的概率越大。

昏迷时间与 GCS 评分均是反应神经功能状态的指

标，表明中毒后神经功能受损越重、持续时间越长，

发生 DEACMP 的可能性越大。

本 研 究 显 示， 高 龄 是 CO 中 毒 患 者 发 生

DEACMP 的主要预测因素之一，与既往研究一致。

随着年龄增长，中枢神经系统出现功能减退、细胞

凋亡，脑血管舒缩机能减退，CO 中毒后导致脑代

谢异常，年龄越大 DEACMP 发生率越高 [19]。

本 研 究 表 明 血 清 CK-MB 水 平 升 高 是

DEACMP 的危险因素，与此类似，既往有研究表

明血清 CK 水平升高是 DEACMP 的预测因素 [19]。

ACOP 时，CK-MB 升高提示心肌细胞受损，心功

能下降，可导致脑灌注不足，加剧大脑受损情况。

此外，本研究还显示，冠心病史是预测 DEACMP
的风险因素，亦有关心脏。冠心病与动脉粥样硬化

密切相关，而动脉粥样硬化是多种神经系统疾病的

易感因素。对于冠心病患者而言，由于冠状动脉

粥样硬化导致冠状动脉狭窄，心脏泵血功能受损，

ACOP 时可能加剧大脑缺氧的状况，进而增加发生

DEACMP 的风险。总之，若患者有心脏基础疾病

或者在中毒急性期出现心肌损伤，发生 DEACMP
的概率会大大增加。

CO 中毒后 12 h 内中性粒细胞和单核细胞计数

较高，淋巴细胞计数较低，发生 DEACMP 的可能

性更大。其机制可能与免疫炎症反应有关。ACOP
时可通过诱导机体产生免疫炎症反应，导致神经变

性。而单核细胞在免疫反应和炎症调节中发挥重要

作用，但具体的机制还有待进一步研究。其他指标

如 DBP、饮酒史既往极少有研究报道，本研究也

显示这两个指标权重最低，其具体作用和机制还有

待进一步研究。

关于 COHb，我国专家共识建议可根据 COHb
水平评估 ACOP 患者的病情严重程度，但 COHb
具有较大的局限性以及不稳定性。COHb 的半衰期

在不同的环境中差异较大，在室内空气中为 250 ~ 
320 min，在吸入 100% 氧气时为 90 min，在高压

氧条件下为 30 min[10]。在到达医院前迅速启动的氧

疗即有可能使 COHb 快速恢复到正常水平，因此

COHb 水平的预测价值存疑。许多研究表明 COHb
与 DEACMP 发展之间没有显著关联。然而，也有

研究支持 COHb 水平与预后密切相关 [20]。而本研

究未纳入 COHb，一是考虑到 COHb 的快速代谢会

影响其水平，二是 COHb 缺失较多。从理论上讲，

如果采血及时，COHb 应该具有一定的预测价值。

但若采血较晚或已经给予氧疗，预测则不一定准确，

此时，即使 COHb 处于正常水平，也不能完全排

除其发生 DEACMP 的风险。因此，临床医师在将

COHb 作为预测指标时，需综合考虑多方面的因素。
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