基于机器学习的冠状动脉疾病患者不同时间死亡风险预测模型比较

摘要
背景：在全球，冠状动脉疾病都是导致死亡的主要原因。目前有多种工具可以诊断冠状动脉疾病，如心电图、冠状动脉造影、生物标记物等。然而，用于评估预后的工具却较为有限，并且其准确性与预估的时间和疾病的亚型联系密切。机器学习在疾病预后评估方面的应用越来越得到重视。在本研究中，我们将评估五种机器学习在评估CAD患者预后方面的作用。方法：从MIMIC-IV数据库中提取CAD患者的相关数据。通过互信息选择临床特征。构建逻辑回归、随机森林、LightGBM、XGBoost和贝叶斯网络等机器学习模型来预测患者在不同时间的死亡风险，使用受试者工作特征曲线下面积（AUC）来评估模型性能，并与SAPS II，LODS和OASIS三个重症评分指标相比较。结果显示，LightGBM的表现优于其他方法，在3天、7天、30天、180天和365天死亡风险预测中都获得了最高的AUC，分别是0.886，0.884，0.895，0.891和0.883，其他机器学习模型的AUC也高于三个临床评分。结论：与SAPS II、LODS和OASIS等临床评分相比，机器学习模型能更有效地评估CAD患者的预后。
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引言
冠状动脉疾病（Coronary artery disease，CAD）是一种常见的心脏病，涉及血管腔内动脉粥样硬化斑块的形成。这会导致血流受损，从而导致心脏的氧气输送功能受限。它是美国和全世界发病率和死亡率的主要原因。一般来说，CAD的临床范围从无症状缺血到慢性稳定型心绞痛、不稳定型心绞痛（UA）、急性心肌梗死（AMI）、缺血性心肌病和猝死，它们有时与高血压、中风、冠状动脉疾病、慢性心力衰竭、先天性心脏病、心律失常、亚临床动脉粥样硬化、瓣膜病和外周动脉疾病等疾病相关[1]。
冠状动脉疾病的死亡风险因素已被广泛研究，烟草使用、膳食结构、身体活动等都与患病及死亡风险相关，高血压、血脂异常、糖尿病、慢性肾脏病等也是公认的危险因素[1][5][9]。此外，基因、年龄、性别等无法干预的因素也被证明与高冠状动脉疾病风险有关[5][8]。冠状动脉疾病的死亡风险预测也已被广泛研究，GRACE，TIMI等都是临床上对特定类型冠心病常用的预后评价指标，可以预测急性冠脉综合征患者的死亡风险[6][7][11]。Tingting Shu等人开发了一个模型用于评估急诊IHD患者在不同时间的死亡风险[2]。Haleh Ayatollahi则比较了两种数据挖掘算法在预测冠状动脉疾病方面的效果，认为SVM比ANN算法有更好的表现[3]。Khan等人利用一维卷积神经网络从临床数据中检测心血管疾病，能够在早期诊断出病人，进而给予适当的干预，减少疾病风险[10]。在我们当前的研究中，我们使用了五种机器学习模型来预测CAD患者的死亡风险，包括逻辑回归（LR）、随机森林（RF）、贝叶斯网络（BN）、XGBoost和LightGBM。我们使用受试者工作特征曲线下面积来评估模型的性能，试图找出最适合识别冠状动脉疾病患者死亡风险的模型。此外，我们将它们与临床常用的ICU患者预测评分系统LODS、OASIS和SAPS II相比较，可以观察到机器学习模型在预测能力上的优势。我们的工作流程如图 1所示，分为数据提取和模型构建与评估两个主要部分，数据提取从MIMIC-IV原始数据库中选择出符合条件的CAD患者，并根据患者的生存时间分别分到不同的组，之后便是模型构建和评估。
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[bookmark: _Ref166711606]图 1 工作流程

方法
数据来源。
这项研究是基于重症监护数据库MIMIC-IV设计的[12]。该数据库包含美国马萨诸塞州波士顿市一家三级学术医疗中心2008年至2019年期间住院患者的真实住院情况[12]。根据该数据库的官方要求，研究者必须在美国国立卫生研究院网站上完成"保护人类研究参与者"考试，并签署数据使用协议后方可访问该数据库。一位作者（许荣仁）通过了考试（Record ID：58289793），并获得了访问数据库的权限。
本研究按照《赫尔辛基宣言》进行。MIMIC-IV数据库的建立获得了麻省理工学院和贝斯以色列女执事医疗中心的批准，原始数据的收集也获得了同意。数据库中的患者是匿名的，因此，本研究无需获得伦理批准声明和知情同意。
研究人群和数据预处理。
我们根据ICD-9和ICD-10提取被诊断有CAD的患者。ICD-9和ICD-10代码分别包括410至414，4292和I20至I25。纳入标准为：年龄大于18岁且小于89岁，ICU入住时间超过24小时，如果患者多次因CAD入院，只分析最后一次入院的情况。此外，我们从概念表中提取了人口统计指标，实验室指标，临床评分，伴随疾病等多项特征。人群选择的详细流程如所示，我们获得了13339名诊断为CAD的患者。此外，我们计算了特征的缺失率，如果特征的缺失率超过10%，特征将被删除，再删除有特征缺失的患者，最终，有11263名患者纳入分析，具体的选择过程如图 2所示，94个特征备选，需要多次测量的实验室指标我们取了最小值、平均值和最大值三个，视为不同特征。
[image: 图示

描述已自动生成]
[bookmark: _Ref166716966]图 2 从MIMIC-IV数据库选择最终纳入病人的过程

分箱是一种常见的数据预处理技术，特别是在处理连续型数据时。它可以将连续型数据转换为离散型数据，有助于提高模型的稳定性。因此我们尝试将连续数据做不同的分箱处理，并与使用不分箱数据的结果相比较，结果如图 3所示，0表示不分箱，使用连续数据，2~10为不同的分箱数，我们发现分箱后的表现并不优于不分箱的表现，因此，本研究选择了不分箱。
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[bookmark: _Ref166716927]图 3将连续数据进行不同的分箱时各机器学习模型的平均性能
特征选择。
我们使用最大信息数（MIC）来选择有价值的特征。

在公式(1)中，是信息系数，是X和Y的互信息，这表示当X已知时Y的不确定性减小。特征按照MIC值降序纳入备选特征中，我们为每个模型选择了前60个特征。
模型构建。
我们构建了逻辑回归（LR）、随机森林（RF）、贝叶斯网络（BN）、XGBoost和LightGBM这5个机器学习模型，实验由python完成，使用了Scikit-learn、Pandas等工具包用于开发模型。使用了PostgreSQL存储模型的运行结果，用于进一步的比较。
LR是一种用于分类和回归的统计方法。LR可以给输入变量建立离散结果概率模型。与线性回归不同，LR不要求输入变量和输出变量之间存在线性关系。因此，它被广泛用于预测疾病和处理其他分类问题。为了优化算法，我们使用L-BFGS方法来提高迭代的有效性，并采用L2正则化来避免模型过拟合[19]。
BN由贝叶斯方法发展而来。它可以通过处理缺失数据和不确定知识来解释复杂结构中的因果关系。构建BN包括两个步骤：结构学习和参数学习。对于结构学习，先前的研究表明，基于分数的方法比基于约束的方法更稳健。因此，我们采用爬山搜索算法作为基于分数的结构学习算法。在参数学习方面，我们采用了最大似然估计法来学习BN的参数[14]。
RF是一种基于袋集的集合方法，包含多棵决策树。每棵决策树由多个节点组成，每个节点代表一条基于单一变量的分类规则。在目前的研究中，我们在预测模型中应用了100个估计值。此外，分割测量标准的质量是"Gini"[15]。
XGBoost是一种从梯度提升决策树（GBDT）发展而来的提升方法，可以高效灵活地处理缺失数据，并获得比GBDT更高的性能。我们使用gbtree作为构建该模型的助推器。此外，迭代次数为100次，学习率为0.1[17]。
LightGBM是微软开发的梯度提升方法，它结合了XGBoost的许多优点。LightGBM可以处理大型结构化数据，并具有超高的训练速度。我们将迭代次数设置为100次，并在每次迭代中使用训练数据中的所有观测值来构建LightGBM。为了提高模型的性能，我们将学习率设为0.05[18]。
新的简化急性生理学评分（SAPS II）早期被用来评估败血症的严重程度和估计死亡率。以往的研究表明，SAPS II评分是预测ICU患者死亡率的一个可接受的指标，并且也有研究表明该评分在ICU心梗患者的院内死亡率预测上有较好的效果[20][21]。
器官功能障碍逻辑性评价系统（LODS），是一类侧重体现器官功能状况并反映多器官功能障碍综合征（MODS）病情严重度的评价系统，由1996年法国学者Le Gall等基于对欧洲和北美12个国家137家成人ICU共13152例患者的研究创建。主要体现器官功能状况并反映MODS病情的严重程度，预测死亡率，已被广泛应用于各种重症患者的预后[22]。
牛津急性病严重程度评分（OASIS）于2013年由机器学习算法提出，使用OASIS的ICU死亡率预测模型的接收器操作特征曲线下面积达到0.88，校准效果良好[20][23]。

结果
统计分析。
这项研究共纳入了11263名CAD患者，其中包括7701名男性（68.4%）和3562名女性（31.6%），我们发现男性患者远多于女性，由于这是来自MIMIC-IV的完整数据，且没有进行过性别筛选，因此，这与Hajar等人的研究结果相符合[5]。499名患者在3天内死亡，980名患者在7天内死亡，1880名患者在30天内死亡，2669名患者在180天内死亡，3048名患者在365天内死亡。8215名患者存活超过365天。3天内死亡和存活的患者平均年龄分别为73.16岁和70.31岁，7天内死亡和存活的患者平均年龄分别为73.72岁和70.12岁，30天内死亡和存活的患者平均年龄分别为73.96岁和69.73岁，180天内死亡和存活的患者平均年龄分别为74.11岁和69.29岁，365天内死亡和存活的患者平均年龄分别为74.06岁和69.09岁。在CAD患者中，男性多于女性，死亡患者平均年龄高于存活患者，随着观测时间的增加，死亡患者的平均年龄增加，生存患者的平均年龄减小。
我们对每个特征进行了描述性统计分析，30天死亡和存活的25个特征对比如表 1所示，特征按照MIC降序排列。我们可以看到，前25个特征中，除sodium_mean外，其他特征在死亡与生存组之间都存在显著差异（p_value<0.05）。我们在其他观测时间（3天、7天、180天和365天也观测到了相似的情况）。
[bookmark: _Ref166717426]表 1 将30天内死亡作为分组依据时死亡组和生存组各个指标的统计特征（前25个）
	Features
	All(n=11262)
	Death(n=1880)
	Survival(n=9382)
	P_value

	lods
	4.92±2.85
	7.45±3.18
	4.41±2.49
	<0.0001

	sapsii
	39.14±13.09
	50.30±14.85
	36.91±11.47
	<0.0001

	oasis
	32.92±8.36
	39.02±8.94
	31.70±7.67
	<0.0001

	grace_score *
	170.88±40.84
	197.37±39.36
	165.57±39.02
	<0.0001

	bun_mean
	27.77±21.90
	41.82±28.12
	24.96±19.24
	<0.0001

	hadm_cci
	5.83±2.84
	7.82±2.74
	5.43±2.69
	<0.0001

	aniongap_mean
	14.08±3.80
	16.92±4.66
	13.51±3.32
	<0.0001

	urine_max
	1820.04±1156.01
	1268.79±1183.55
	1930.50±1118.25
	<0.0001

	bun_max
	29.99±23.43
	45.06±29.57
	26.97±20.72
	<0.0001

	aniongap_max
	15.73±4.86
	19.20±5.94
	15.04±4.28
	<0.0001

	bun_min
	25.55±20.63
	38.52±27.10
	22.95±17.98
	<0.0001

	charlson_score_max
	6.26±3.01
	8.16±2.82
	5.88±2.91
	<0.0001

	aniongap_min
	12.56±3.47
	14.82±4.20
	12.10±3.11
	<0.0001

	bicarbonate_mean
	23.20±3.92
	21.97±5.31
	23.45±3.53
	<0.0001

	[bookmark: _Hlk166683155]sodium_mean
	138.24±4.15
	138.24±5.73
	138.24±3.76
	0.9161

	pt_mean
	15.95±7.57
	19.45±10.85
	15.25±6.51
	<0.0001

	creatinine_mean
	1.42±1.22
	1.92±1.44
	1.32±1.15
	<0.0001

	bicarbonate_min
	21.85±4.38
	20.10±5.94
	22.20±3.90
	<0.0001

	admission_type
	5.95±1.78
	5.74±1.62
	5.99±1.80
	<0.0001

	creatinine_max
	1.54±1.35
	2.12±1.58
	1.43±1.27
	<0.0001

	pt_min
	14.67±6.01
	17.34±8.16
	14.14±5.32
	<0.0001

	creatinine_min
	1.29±1.11
	1.73±1.33
	1.21±1.04
	<0.0001

	inr_mean
	1.46±0.74
	1.80±1.05
	1.40±0.64
	<0.0001

	inr_min
	1.34±0.58
	1.59±0.79
	1.29±0.51
	<0.0001

	bicarbonate_max
	24.53±3.93
	23.78±5.21
	24.68±3.60
	<0.0001


* grace_score有一项指标为心电图识别结果（ST段异常），由于MIMIC中没有这项指标，因此我们去掉了这一项数据，保留其他指标，按照GRACE的计算方法得到。

模型评价与比较。
本研究构建了五个机器学习模型，并在5倍交叉验证下对其性能进行了评估。表格列出了不同模型以及三个重症评分系统预测不同目标的表现，结果表明，在患者入住ICU后3天，7天，30天，180天和365天内死亡这五种不同的预测目标下，LightGBM的表现都优于其他方法。图绘制了预测30天内死亡时不同模型的ROC曲线。此外，BN的表现低于其他四种机器学习模型，但除预测3天内死亡外，在其他目标下的效果仍高于SAPS II，LODS和OASIS三种重症评分系统。三种重症评分的表现随着预测时间的增长都逐渐下降，其中表现最好的是SAPS II，但与机器学习模型的效果仍有明显差距。
表 2不同模型分别预测不同时间死亡风险的效果
	Model
	3D
	7D
	30D
	180D
	365D

	LR
	0.883±0.011
	0.875±0.008
	0.880±0.006
	0.874±0.003
	0.868±0.006

	RF
	0.870±0.012
	0.876±0.005
	0.884±0.005
	0.882±0.002
	0.877±0.005

	BN
	0.820±0.010
	0.825±0.015
	0.836±0.009
	0.839±0.008
	0.828±0.007

	XGBoost
	0.861±0.009
	0.865±0.010
	0.873±0.006
	0.865±0.002
	0.860±0.004

	LightGBM
	0.886±0.010
	0.884±0.006
	0.895±0.003
	0.891±0.002
	0.883±0.005

	SAPS II
	0.823
	0.797
	0.771
	0.746
	0.732

	LODS
	0.812
	0.796
	0.776
	0.742
	0.724

	OASIS
	0.784
	0.76
	0.73
	0.689
	0.671
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图 4 LR，RF，BN，XGBoost和LightGBM五个机器学习模型和SAPS II，LODS和OASIS三个临床评分在预测患者3天，7天，30天，180天和365天死亡风险时的ROC曲线

讨论
冠状动脉疾病是一种常见的心脏疾病，如果患者因病进入ICU，即使经治疗后幸存，其死亡风险也会增加。及时评估疾病的严重程度会对治疗和预后产生影响，尤其是对于已在ICU中的患者。已经有研究表明，LOADS，SAPS II和OASIS三种临床重症评分系统在预测重症监护STEMI患者的院内死亡风险方面有较好的表现。在本研究中，我们我们基于MIMIC-IV数据库中CAD患者的临床数据构建了五个机器学习模型，与临床重症评分系统相比较，这些模型在预测重症监护室CAD患者的死亡风险方面取得了理想的效果，可以为临床决策和优化公共卫生资源提供支持。在五个机器学习模型中，LightGBM表现最佳，在预测3天、7天、30天、180天和365天这五个不同时间的死亡风险上，平均AUC都超过了0.88，并且性能稳定，没有随着时间的延长而明显下降。与另一项使用自主开发打分系统，分别预测3天、7天和30天缺血性心脏病患者死亡风险的研究相比，本研究的机器学习模型也表现出了更高的性能。
我们还发现，Charlson评分，尿量和血尿氮素（BUN）都与死亡风险存在正相关，Charlson评分高的患者通常有更复杂、更严重的并发症，这也与更高的死亡风险有关。阴离子间隙分析酸碱平衡有重要意义，酸碱平衡一方面能够反映人体脏器的的损伤，另一方面又能够加重对身体的损伤，这与Sharma等人关于阴离子间隙与ACS患者预后的研究结果也相符合[4]。而大尿量和高血尿氮素可能意味着患者存在不同程度的肾功能不全，因此有更高的死亡风险。然而，相关性并不能直接得出结论，需要排除偏倚才能得出更有把握的结论。
GRACE评分和TIMI评分是评估CAD患者预后更加有效的工具，然而由于这些指标依赖于动态心电图变化，相比其他评分更为难以获取。在后续的研究中，我们将进一步利用临床指南进行特征选择，以提高模型的可解释性。此外，我们还计划运用机器学习方法，自动识别心电图的异常波形，整合到当前的预测模型，进一步提高模型的性能。
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