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摘要:目的 比较Cox比例风险回归模型和极端梯度上升（XGBoost）模型对急性百草枯中毒（APP）死亡的预测效果。

方法 选择青岛市第八人民医院和山东省立医院于2018年1月1日―2020年12月1日收治的APP患者为研究对象，采

用随机数表法分为训练组和验证组。分别建立Cox比例风险回归模型和XGBoost模型筛选APP患者死亡的预测因素。采

用受试者工作特征曲线（ROC）分析两种模型的预测效能，采用Hosmer-Lemeshow检验评价两种模型的校准度。结果

共纳入APP患者150例，训练组和验证组各75例，分别死亡52例和55例，占69.33%和73.33%。Cox比例风险回归模

型结果显示，摄入百草枯剂量、服毒至就诊时间、首次灌流时间、首次呕吐时间、谷草转氨酶、谷丙转氨酶、血肌

酐、尿素氮、白细胞、动脉血乳酸、肌酸激酶同工酶、血糖、血钙和血钾是APP患者死亡的独立预测因素（均P＜

0.05）。XGBoost模型结果显示，预测能力由强到弱的因素依次为服毒至就诊时间、首次呕吐时间、首次灌流时间、动

脉血乳酸、白细胞、摄入百草枯剂量、血肌酐、血钾、血钙、肌酸激酶同工酶、血糖、谷草转氨酶、尿素氮和谷丙转

氨酶。XGBoost模型预测APP患者死亡的AUC值为0.972，大于Cox比例风险回归模型的0.921（P＜0.05）。Cox比例风险

回归模型、XGBoost 模型的预测结果与实际死亡情况的一致性均较好（P＞0.05）。结论 Cox比例风险回归模型和

XGBoost模型筛选APP患者死亡的预测因素一致，但后者预测能力优于前者。
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Comparison of two prediction models for mortality of
acute paraquat poisoning

SUN Ying*，ZHANG Rui，YU Haitao，ZOU Xiaoyan，ZHAO Peng
*School of Basic Medicine, Qingdao University, Qingdao, Shandong 266075, China; Department of Gastroenterology,
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Abstract: Objective To compare the effects of Cox proportional hazard regression model (Cox model) and extreme gra⁃
dient boosting model ( XGBoost model ) on the prediction of the mortality of acute paraquat poisoning (APP). Methods
The APP cases admitted to Qingdao Eighth People＇s Hospital and Shandong Provincial Hospital from January 1st of
2018 to December 1st of 2020 was recruited and divided into a training group and a verification group by a random
number table. The Cox model and XGBoost model were established to select the predictors for APP mortality. Receiv⁃
er operating characteristic ( ROC ) curve was drawn to analyze the predictive power of the two models, and the calibra⁃
tion was evaluated using Hosmer-Lemeshow test. Results Totally 150 APP cases were recruited. There were 75 cases
each in the training group and in the verification group, with 52 and 55 cases died respectively, accounting for
69.33% and 73.33%. The Cox model showed that paraquat intake, the time from taking poison to seeing a doctor,
the time for the first perfusion, the time for the first vomiting, aspartate aminotransferase, alanine aminotransferase, se⁃
rum creatinine, blood urea nitrogen, white blood cell, lactic acid, creatine kinase isoenzymes, glucose, serum calcium
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and serum potassium were the predictors of APP mortality ( all P＜0.05 ). The XGboost model showed that the predic⁃
tive power of the factors in a descending order were the time from taking poison to seeing a doctor, the time for the
first vomiting, the time for the first perfusion, lactic acid, white blood cell, paraquat intake, serum creatinine, serum
potassium, serum calcium, creatine kinase isoenzymes, glucose, aspartate aminotransferase, blood urea nitrogen and ala⁃
nine aminotransferase. The area under curve ( AUC ) of the XGBoost model for predicting was 0.972, which was great⁃
er than 0.921 of the Cox model ( P＜0.05 ). The predicted results of the Cox model and XGBoost model were consis⁃
tent with the actual situation ( P>0.05 ). Conclusion The Cox model and XGBoost model are consistent in predicting
the mortality of APP, but the latter is better.
Keywords: acute paraquat poisoning; Cox proportional hazard regression model; extreme gradient boosting model; pre⁃
diction

百草枯是一种高效能非选择性接触型除草剂，对

人畜具有极强毒性。急性百草枯中毒 （acute para⁃
quat poisoning，APP）由患者短时间接触较大剂量百

草枯所致，主要表现为急性肺损伤，并伴有严重肝肾

损伤，对患者生命安全造成极大威胁［1］。有研究表

明，APP 患者预后情况较差，病死率为 50%～

90%［2］，因此探索 APP 患者死亡的预测因素，对抢

救方案制订和患者预后评估具有重要的指导意义。

Cox 比例风险回归模型是一种通过半参数法建

立的回归模型，常用于生存资料的多因素分析。该

模型对生存资料的分布类型无特定要求，但依赖于

严格的比例风险假设，在一定程度上限制了模型的预

测能力［3］。极端梯度上升（extreme gradient boosting，
XGBoost） 法是近年逐渐兴起的一种基于分类树模

型的集成学习算法，通过迭代计算方法将准确率低

的分类器组合成准确率高的分类器，运行速度快，

训练结果准，且对数据要求宽松［4］。XGBoost 内部

还包含了大量的分类与回归树，可使用残差提升模

型的预测能力，内部的正则化可预防过拟合，保证

模型的稳健性［5］，已广泛应用于危险因素筛选、统

计学习及人工智能等多种领域［6-7］。本研究通过比

较 XGBoost 模型与 Cox 比例风险回归模型对 APP
患者死亡的预测效果，为提高 APP 患者预后水平

提供参考。

1 对象与方法

1.1 对象 选择青岛市第八人民医院和山东省立医

院于 2018 年 1 月 1 日―2020 年 12 月 1 日收治的

APP 患者为研究对象，采用随机数表法分为训练组

和验证组。纳入标准：（1）依据《急性百草枯中毒诊

治专家共识（2013）》［8］，确诊为 APP 患者；（2）百

草枯经口摄入，且于 24 h 内就诊；（3） 18 岁及以

上；（4）研究所需资料完整。排除标准：（1）既往有

肝肾功能不全；（2）合并其他药物中毒；（3）合并血

液系统疾病；（4）妊娠或哺乳期；（5）入院后未给予

个体化治疗或放弃治疗；（6）合并感染性疾病或恶性

肿瘤；（7）合并自身免疫性疾病。

1.2 资料收集方法 所有患者入院时收集性别、年

龄、摄入百草枯剂量和服毒至就诊时间等资料，同时

采集静脉血和动脉血，采用 XT-4000i 型血液分析仪

（希森美康，日本）检测白细胞（WBC），Star Profile
M 型血气生化分析仪（诺瓦，美国）检测动脉血乳

酸（Lac），AU5800 型全自动生化分析仪（贝克曼库

尔特，美国） 检测尿素氮 （BUN）、血肌酐 （Scr）、

肌酸激酶同工酶 （CK-MB）、血糖 （Glu）、血钾

（K+）、血钙（Ca2+）、谷丙转氨酶（ALT）、谷草转氨酶

（AST）等血液指标。患者均给予 2% 碳酸氢钠溶液洗

胃，然后给予 120～200 mL 15% 白陶土和 50 mL 甘

露醇+6 g 大黄粉/50 g 芒硝口服以导泻，并于入院

6 h 内导泻成功，同时给予血液灌流、血液透析治

疗，给予环磷酰胺、甲泼尼龙等免疫抑制剂及相应抗

氧化损伤药物对症治疗，记录首次灌流时间和首次呕

吐时间。根据患者病情变化相应调整治疗方案。随访

自入院之日开始，直至死亡或服毒后 30 d，截止日

期为 2020 年 12 月 31 日。

1.3 Cox 比例风险回归模型的建立 采用 SPSS 24.0
软件构建 Cox 比例风险回归模型。将训练组数据送

入 Cox 回归模型，y=1 表示患者死亡，概率为 P；y=
0 表示患者存活，概率为 1-P，患者死亡与各变量之

间的模型如下：

ln P
1- P=β0 + β1x1 + β2x2 + …+ βmxm

经 Cox 变换可得患者死亡概率公式为：

P= eβ0 + β1x1 + β2x2 + …+ βmxm
1+ eβ0 + β1x1 + β2x2 + …+ βmxm

式中：P 为患者死亡概率；m 为协变量个数；

β1、β2、βm 为自变量的 Logistic 模型回归系数；x1、

x2、xm 为影响患者死亡的自变量。Cox 比例风险回归

模型计算所得风险比（HR）表示单位时间内暴露因
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素对患者造成的死亡风险。

1.4 XGBoost 模型的建立 采用 XGBoost 0.72 软件

与 Python 3.9 软件建立 XGBoost 模型，先通过训练

集训练基学习器，根据基学习器的表现调整训练集样

本分布，使基学习器表现不佳的训练样本得到校正，

再根据调整后的样本分布训练下一个基学习器，重复

进行，直至基学习器数目达到事先指定的值 T，最终

将这 T 个基学习器进行加权结合。XGBoost 的基学

习器就是一棵树分类器，根据其简要算法的数学描

述，假设有 k 棵树，则模型的表达式为：

ŷ i
=∑
k = 1

k

fk（xi），fk ∈ F
式中：F 指回归森林中所有的函数空间。fk（xi）

代表第 i 个样本在第 k 棵树中落在叶子的权重。目

标函数为：

L（φ）=∑i = 1
n l (ŷ i

，yi)+∑k = 1
k Ω（fk）

式中：l 为损失函数，用于估计预测值 ŷ i
与真实

值 yi 的差距；正则项 Ω 则用于调整模型的复杂度，

避免过拟合。

将训练组数据纳入模型进行训练，得到最佳参

数：首先以树模型深度和叶子节点权值为主调整参

数，然后使用交叉验证法预先选定 XGBoost 决策

树的数量，再采用 Grid Search CV 调整其超参数，

最终获得最佳 XGBoost 预测模型。设定及调整的

参数为：booster=gbtree，objective=binary：cox，eta=
0.2， gamma=4， min_child_weight=2， max_depth=6，
subsample=0.8， colsample_bytree=0.8， alpha=0.9，学

习率为 0.3。XGBoost 模型计算的重要特征评分可量化

预测因子的预测能力，评分越高，预测能力越强。

1.5 两种模型比较 采用受试者工作特征曲线

（receiver operating characteristic curve， ROC） 分析

XGBoost 模型和 Cox 比例风险回归模型对 APP 患者

生存的预测效能，以曲线下面积（area under curve，
AUC）判定预测能力的强弱，AUC 值越大表明预测

能力越强。采用 DELONG 等［9］推荐的方法比较两种

模型的预测能力。采用 Hosmer-Lemeshow 检验评价

两种模型的校准度，若 P＞0.05，则说明预测模型与

实际情况拟合度良好，可以反映真实情况，并根据列

联表中模型预测概率的大小以十分位数分成的 10 个

组作为横坐标，APP 患者死亡发生率作为纵坐标，

绘制校准曲线。

1.6 统计分析 采用 SPSS 24.0 软件统计分析，采

用 GraphPad Prism 5.0 软件作图。定量资料服从正态

分布采用均数±标准差（x±s）描述，组间比较采用 t

检验；不服从正态分布采用中位数和四分位数间距

［M（QR）］描述；定性资料采用相对数描述，组间

比较采用 χ2 检验。采用 Kaplan-Meier 法绘制生存曲

线，并采用 log-rank 检验比较。以 P＜0.05 为差异

有统计学意义。

2 结 果

2.1 基本情况 共纳入研究对象 150 例，人口生存

时间为 1 954 人·d，中位生存时间的 M（QR） 为

6 （28） d。其中训练组 75 例，人口生存时间为

1 042 人·d；中位生存时间的 M（QR）为 8（27） d；
年龄为（40.21±12.78）岁；女性 37 例，占 49.33%；

男性 38 例，占 51.67%；死亡 52 例，占 69.33%。

验证组 75 例，人口生存时间为 912 人·d；中位生

存时间的 M （QR） 为 6 （28） d；年龄为 （39.57±
11.80）岁；女性 34 例，占 45.33%；男性 41 例，占

54.67%；死亡 55 例，占 73.33%。两组年龄 （t=
0.349，P=0.728）、性别（χ2=0.004，P=0.948）、死亡

率（χ2=0.293，P=0.588）比较，差异无统计学意义。

两组生存曲线比较，差异无统计学意义（χ2=0.580，
P=0.446），见图 1。
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图 1 训练组与验证组 APP 患者的生存曲线

2.2 预测 APP 患者死亡的 Cox 比例风险回归模

型 以生存时间和是否死亡为应变量，以性别、年

龄、摄入百草枯剂量、服毒至就诊时间、首次灌流时

间、首次呕吐时间、AST、ALT、Scr、BUN、WBC、
Lac、CK-MB、Glu、Ca2+、K+和 Na+为自变量纳入

Cox 比例风险回归模型。结果显示，摄入百草枯剂

量，服毒至就诊时间、首次灌流时间、首次呕吐时

间、AST、ALT、Scr、BUN、WBC、Lac、CK-MB、
Glu、Ca2+和 K+是 APP 患者死亡的的独立预测因素

（P＜0.05）。见表 1。
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2.3 预测 APP 患者死亡的 XGBoost 模型 纳入性

别、年龄、摄入百草枯剂量、服毒至就诊时间、首次

灌流时间、首次呕吐时间、AST、ALT、Scr、BUN、

WBC、Lac、CK-MB、Glu、Ca2+、K+和 Na+，构建预

测 APP 患者死亡的 XGBoost 模型，最终得到 14 个预

测因素，其预测能力由强到弱依次为服毒至就诊时间

（43 分）、首次呕吐时间（41 分）、首次灌流时间（39
分）、Lac（28 分）、WBC（24 分）、摄入百草枯剂量

（23 分）、Scr （23 分）、K+ （22 分）、Ca2+ （20 分）、

CK-MB（20 分）、Glu（19 分）、AST（17 分）、BUN
（13 分）和 ALT（9 分）。

表 1 训练组 APP 患者死亡的 Cox 比例风险回归模型预测结果

变量

女性

年龄

摄入百草枯剂量

服毒至就诊时间

首次灌流时间

首次呕吐时间

AST（U/L）
ALT（U/L）
Scr（μmol/L）
BUN（mmol/L）
WBC（×109/L）
Lac（mmol/L）
CK-MB（U/L）
Glu（mmol/L）
Ca2+（mmol/L）
K+（mmol/L）
Na+（mmol/L）

单因素分析

HR（95%CI）
0.986（0.718～1.254）
1.132（0.916～1.348）
1.362（1.081～1.644）
4.782（3.054～6.510）
4.206（2.893～5.520）
4.699（3.251～6.147）
3.462（2.867～4.057）
2.053（1.418～2.689）
1.456（1.308～1.604）
1.157（1.054～1.260）
3.152（1.581～4.723）
1.302（1.087～1.517）
1.276（1.087～1.465）
1.351（1.165～1.537）
0.778（0.655～0.901）
0.751（0.692～0.810）
1.058（0.922～1.194）

P值

0.328
0.154
0.004

＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001

0.031
＜0.001

0.002
0.011

＜0.001
＜0.001
＜0.001

0.381

多因素分析

HR（95%CI）

1.219（1.046～1.392）
2.974（2.185～3.763）
2.715（1.938～3.492）
3.170（2.099～4.241）
2.594（1.852～3.336）
1.749（1.316～2.182）
1.275（1.131～1.419）
1.107（1.012～1.202）
2.691（1.407～3.975）
1.238（1.031～1.445）
1.189（1.028～1.350）
1.199（1.081～1.317）
0.815（0.668～0.962）
0.804（0.691～0.917）

P值

0.014
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001

0.040
＜0.001

0.024
0.029
0.008
0.001

＜0.001

2.4 两种模型预测效能比较 以 APP 患者死亡为应

变量，以上述预测因素为自变量，分别将训练组和验

证组的数据代入基于训练组建立的 Cox 比例风险回

归模型和 XGBoost 模型中，绘制两种模型的 ROC 曲

线，结果显示，XGBoost 模型预测死亡的 AUC 值大

于 Cox 比例风险回归模型，预测能力较强。见表 2。

表 2 两种模型预测 APP 患者死亡的效能比较

组别

训练组

验证组

模型

Cox比例风险回归模型

XGBoost模型

Cox比例风险回归模型

XGBoost模型

AUC（95%CI）
0.921（0.907～0.935）
0.972（0.965～0.979）
0.926（0.911～0.941）
0.975（0.969～0.982）

灵敏度（%）

83.47
85.79
79.33
85.25

特异度（%）

86.18
90.24
91.05
91.84

约登指数

0.696 5
0.760 3
0.703 8
0.770 9

P值

＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001

2.5 两种模型的校准度比较 Cox 比例风险回归模

型 （训练组： χ2=1.694， P=0.451；验证组： χ2=
1.368，P=0.584） 和 XGBoost 模型 （训练组： χ2=
1.577，P=0.549；验证组：χ2=1.877，P=0.339） 预

测 APP 患者死亡情况与实际情况的拟合度均较好。

见图 2。
3 讨 论

本研究分别采用 XGBoost 模型和 Cox 比例风险

回归模型筛选出完全一致的 14 个 APP 患者死亡的
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预测因素，其预测能力由强到弱依次为服毒至就诊时

间、首次呕吐时间、首次灌流时间、Lac、WBC、摄

入百草枯剂量、Scr、K+、Ca2+、CK-MB、Glu、AST、
BUN 和 ALT。服毒至就诊时间、首次呕吐时间和首

次灌流时间的预测能力最强，可能由于百草枯在人体

肠胃中易被吸收，提示应尽早就诊、清除毒素。Lac
是反映机体氧代谢水平和微循环状态的重要指标，其

升高往往与细胞缺氧和灌注不足密切相关，常见于休

克与重症感染［10］。肺是 APP 的主要靶器官之一，百

草枯进入体内会利用肺的多胺摄取系统攻击肺部细

胞，导致肺功能受损，从而造成机体缺氧［11］，因此

Lac 水平与 APP 患者肺部受损密切相关，对患者预

后具有较强的预测能力。WBC 是临床常用的炎症指

标，百草枯的主要作用机制是通过 WBC 产生大量的

活性氧自由基，使细胞膜的脂质过氧化，导致细胞膜

丧失功能［12］，因此 WBC 水平可反映 APP 患者受害

的程度。百草枯可经过皮肤、呼吸道或消化道被人体

吸收，而致死病例多为口服，研究表明成人致死量约

为 20% 水溶液（20~40 mg/kg） 5~15 mL，因此摄入

剂量也是影响 APP 患者预后的重要因素。肾脏是百

草枯的主要排泄器官，90% 左右的百草枯从肾脏排

出体外［13］，因此反映肾脏功能的 Scr 和 BUN 对 APP
患者的预后具有一定的预测能力。Scr 升高与 APP
患者体内百草枯所致氧化应激损伤密切相关，Scr 越

高，APP 患者预后越差［14］。肾脏功能受损还可能是

APP 患者低血钾的直接原因［15］。当肾脏受损时，机

体对 K+的重吸收率大大降低，另外氧化应激受损会

使机体糖皮质激素与儿茶酚胺迅速增多，进而降低体

内 K+水平［16］，因此 K+对于 APP 患者预后具有一定

的预测能力。百草枯在进入人体后会对蓝斑-交感-
肾上腺髓质系统有一定的促进作用，可提高肾上腺素

水平，激活受体，损伤胰腺［17］，进而导致两种结果：

一是激活脂肪酶和磷脂酶 A 的生成，产生大量能与

Ca2+发生皂化反应的脂肪酸，从而降低 Ca2+水平；二

是抑制胰岛素分泌，诱导胰高血糖素分泌，使机体发

生胰岛素抵抗，从而提高 Glu 水平。另外，百草枯

在体内还会激活细胞因子，产生大量促炎介质，对机

体造成炎症反应性损害，不仅伤害患者肾脏与胰腺，

还会使患者并发中毒性心肌炎和肝脏衰竭［18］，因此

作为代表肝脏和心肌损害的常见指标，CK-MB、AST
和 ALT 对 APP 患者的预后也具有一定的预测能力。

采用 ROC 曲线对两种模型的预测效能进行比较

发现，在训练组和验证组中，XGBoost 模型的预测效

能均明显优于 Cox 比例风险回归模型。在机器学习

算法中，每个自变量与每例研究对象的结局之间不是

简单的线性关系，它可以自动发现并直接利用各个因

素之间的非线性关系以及交互作用，提高预测能力，

具有重要的临床应用价值。此外，袁晓春等［19］采用

Cox 比例风险回归模型筛选预测因素，杨志燕等［20］

采用支持向量机筛选预测因素，也均不能按照预测能

力将危险因素进行排序，且预测能力较弱。

综上所述，APP 患者死亡的独立预测因素预测

能力由强到弱依次为服毒至就诊时间、首次呕吐时

间、首次灌流时间、Lac、WBC、摄入百草枯剂量、

Scr、K+、Ca2+、CK-MB、Glu、AST、BUN 和 ALT。
其中服毒至就诊时间、首次呕吐时间、首次灌流时

间的预测能力最强，Lac 其次，BUN 和 ALT 的预测

能力最差，其他预测因素的预测能力无太大差别。

XGBoost 模型可用于 APP 患者死亡的预测分析，其

预测能力无论是在训练组还是在验证组中，均优于

Cox 比例风险回归模型。本研究样本量较少，还需要

多中心与大数据对研究结果进行验证。
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