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［摘　要］　目的　建立住院患者医院下呼吸道感染预测模型，构建新的、简单的风险评分方法。方法　以２０１４年

多家医院感染调查数据为训练集，建立住院患者医院下呼吸道感染的Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归预测模型，选择贝叶斯信

息准则（ＢＩＣ）最小模型为最终模型，将回归系数放大相同倍数建立评分方法，以２０１５、２０１６年调查数据为验证集，

并与文献建立的风险评分方法进行比较。结果　Ｌａｓｓｏ过程共进行３６０步，第２４步时ＢＩＣ最小（６６９０．４），正则化

参数λ＝１３０．８。风险评分方法包含１７个条目，数量是文献风险评分方法的１／４，ＤｅＬｏｎｇ’ｓ检验显示，两评分方法

验证集受试者工作特征曲线下面积（ＡＵＣ）差异无统计学意义（犣＝０．３７１，犘＝０．７１０），决策曲线几乎重合，净重新

分类指数为－０．０１４９，差异无统计学意义（犣＝－１．３０１，犘＝０．１９３），整体鉴别指数为０．００６，改善差异有统计学意

义（犘＝０．０１４）。结论　利用Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型建立了住院患者医院下呼吸道感染风险简单评分方法，该方法

的条目相对简洁，预测效果准确。
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　　据世界卫生组织（ＷＨＯ）２０１１年估计，世界范

围内每年有上亿人受到医院感染的影响，医院感染

已经成为一个严重的全球公共卫生问题，中低收入

水平国家的医院感染负担远高于高收入水平国家

（医院感染现患率分别为１５．５％ 和７．６％）
［１］。

２００８—２０１４年全国医院感染监测网横断面调查结

果显示，我国医院感染现患率逐渐下降，感染类型以

下呼吸道感染为主［２５］。准确的临床预测模型可以

帮助筛选医院感染的高危对象，提高医院感染防控

措施的针对性和效率。Ｃｈｅｎ等
［６］利用２０１４年一项

多所医院医院感染横断面调查数据，构建了医院下

呼吸道感染风险评分方法（以下称为原始评分方

法），共包括７０个条目，训练集回代预测效果较好，

但相对复杂的预测方法可能不利于临床日常使

用［７］。Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ
［８］在１９９６年提出了Ｌａｓｓｏ（Ｌｅａｓｔ

ａｂｓｏｌｕｔｅｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ），通过Ｌ１

惩罚对自变量回归系数进行压缩，可以将对模型影

响较小的变量系数压缩为０，筛选出相对重要的变

量。使用Ｌａｓｓｏ方法的ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归又叫做Ｌａｓｓｏ

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归，已有研究者将其应用于出生缺陷
［９］、

老年痴呆［１０］等医学研究领域，其中李敏捷［９］建立的

Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归出生缺陷预测模型效果好于逐

步法得到的ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型。本文以２０１４年调

查数据为训练集，建立精简的医院下呼吸道感染

Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归预测模型，构建新的风险评分方

法，并以２０１５、２０１６年调查数据为验证数据，与原始

评分方法进行比较。

１　对象与方法

１．１　数据来源　研究数据来源于一项多所医院医

院感染联网监测横断面调查，２０１４—２０１６年每年调

查一次，其中２０１４年调查患者５２５６１例，２０１５年

３０３１３例，２０１６年２６３２０例。调查内容包括住院

患者的一般情况、基础疾病状况、住院期间治疗和医

院感染发生情况。

１．２　医院感染诊断标准　依据卫生部《医院感染诊

断标准（试行）》（卫医发［２００１］２号）
［１１］进行医院感

染诊断。

１．３　研究对象特征描述　描述训练集与验证集纳

入研究对象的一般特征、变量赋值见表１。

表１　研究对象特征描述变量赋值表

犜犪犫犾犲１　Ｖａｒｉａｂｌｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔｓ

分类变量 赋值情况

性别 ０＝女 ，１＝男

泌尿道插管 ０＝否，１＝是

中央或周围动静脉置管 ０＝否，１＝是

使用呼吸机 ０＝否，１＝是

气管切开 ０＝否，１＝是

血液透析 ０＝否，１＝是

使用抗菌药物 ０＝否，１＝是

手术切口类型 未手术＝０，Ⅰ类切口＝１，Ⅱ类切

口＝２，Ⅲ类切口＝３，Ⅳ类切口＝４

患有ＩＣＤ１０类目对应疾病 ０＝否，１＝是

医院下呼吸道感染 ０＝否，１＝是

１．４　Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归预测模型的建立　以医院

下呼吸道感染诊断情况为结局变量，共纳入自变量

２４７个，根据贝叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）选择合适的正则化参数λ，回归系数

非０的变量纳入最终模型。Ｌａｓｓｏ的Ｌ１正则化路

径估 计 使用 预测 － 校正 法 （ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｃｏｒｒｅｃｔｏｒ

ｍｅｔｈｏｄ），各变量回归系数扩大相同的倍数后四舍

五入取整，作为新的住院患者医院下呼吸道感染风

险评分的风险指数。

１．５　预测效果评价　训练集的预测效果评价使用

回代法。预测效果的评价采用受试者工作特征

（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线，灵敏

度和特异度、阳性似然比和阴性似然比，以及净重新

分类指数（ｎｅｔｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＲＩ）、整体鉴

别指数（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＩＤＩ）和决

策曲线（ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ）。
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１．６　统计学处理　主要应用 Ｒ（３．４．０）和ＳＡＳ

（９．４）软件进行统计分析，其中Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归

模型的建立使用Ｒ软件的ｇｌｍｐａｔｈ包。不同ＲＯＣ

曲线间的比较常用的指标为ＲＯＣ曲线下面积（ａｒｅａ

ｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）
［１２］，对于配对ＲＯＣ曲线，很小

的ＡＵＣ差别也可能是有统计学意义的
［１３］，采用

ＤｅＬｏｎｇ’ｓ检验比较不同评分方法在验证集的预测

ＡＵＣ，检验水准取α＝０．０５。

２　结果

２．１　一般特征　训练集共纳入研究对象４９３２８例，

其中８３９例发生医院下呼吸道感染，发病率为

１．７％；验证集纳入研究对象５０９９７例，其中７８３例

发生医院下呼吸道感染，发病率为１．５％。验证集

人群男性比例、住院期间接受各种侵入性操作的比

例均高于训练集，使用抗菌药物的比例低于训练集，

其他特征相近。见表２。

表２　训练集与验证集研究对象的一般特征［例（％）］

犜犪犫犾犲２　Ｇｅｎｅｒａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔｓｏｆｔｒａｉ

ｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ（Ｎｏ．ｏｆｃａｓｅｓ

［％］）

变量
训练集

（狀＝４９３２８）

验证集

（狀＝５０９９７）

年龄［岁，中位数（犘２５，犘７５）］ ５２．０（３５．０，６６．０）５３．３（３６．０，６７．３）

住院周数［中位数（犘２５，犘７５）］１．１４（０．５７，２．１４）１．１４（０．５７，２．００）

性别

　男性 ２１１７３（４２．９） ３０９３３（６０．７）

　女性 ２８１５５（５７．１） ２００６４（３９．３）

泌尿道插管 ６８０１（１３．８） ８２４９（１６．２）

动静脉插管 ４２３９（８．６） ６３１９（１２．４）

使用呼吸机 ２２７２（４．６） ２９２９（５．７）

气管切开 ８１４（１．７） ９２２（１．８）

血液透析 ６１５（１．２） ９１０（１．８）

使用抗菌药物 ７１９１（１４．６） ６９０３（１３．５）

手术 １０５１８（２１．３） １３４５７（２６．４）

医院下呼吸道感染 ８３９（１．７） ７８３（１．５）

２．２　Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归与简单评分　Ｌａｓｓｏ过程

共进行了３６０步，初始正则化参数λｍａｘ为１３３５．６。

第２４步时ＢＩＣ达到最小值６６９０．４，λ＝１３０．８，模型

中非０回归系数有１７个，参数估计结果见表３。

使用抗菌药物、手术切口清洁度高的患者医院下呼

吸道感染风险降低，其他变量均为患者医院下呼吸

道感染的危险因素。最先“进入”模型（回归系数在

某步后变为非０）的变量依次是气管切开和动静脉

置管。年龄和住院时间对患者医院下呼吸道感染风

险影响明显高于其他变量，见图１。以年龄回归系

数的绝对值为１个单位，各回归系数除以该值后四

舍五入成整数作为风险指数，构建风险评分方法（见

表４），如性别的回归系数为０．４６３，０．４６３／０．１４２≈３，

则风险指数为３。简单评分的训练集ＡＵＣ为０．８８３

［９５％犆犐（０．８７２，０．８９５）］，推荐以１４分为预测分割

点，灵敏度和特异度分别为０．８４、０．７６，阳性似然比

和阴性似然比分别为３．５４、０．２１。

表３　Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归最终模型参数估计

犜犪犫犾犲３　ＥｓｔｉｍａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｉｎａｌＬａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅ

ｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

变量 回归系数 标准化系数

年龄 ０．１４２ ０．４４１

性别 ０．４６３ ０．２２９

住院周数 ０．４００ ０．４９３

动静脉置管 ０．８６０ ０．２４１

泌尿道插管 ０．５７０ ０．１９７

气管切开 １．２０７ ０．１５４

手术切口类型 －０．０２０ －０．０１６

使用呼吸机 ０．４６２ ０．０９７

使用抗菌药物 －０．１７１ －０．０６１

ＩＣＤ１０疾病类目

　支气管和肺恶性肿瘤（Ｃ３４） ０．１７１ ０．０２９

　髓样白血病（Ｃ９２） ０．２１１ ０．０１４

　颅内出血（Ｉ６１） ０．６８４ ０．０７８

　大脑动脉闭塞和狭窄无脑梗死（Ｉ６６） １．６５５ ０．０４７

　气管和支气管先天畸形（Ｑ３２） ３．４８０ ０．０１６

　其他协调缺乏（Ｒ２７） １．３１９ ０．０１７

　其他的一般症状和体征（Ｒ６８） ０．１２９ ０．００３

　器官和组织移植状态（Ｚ９４） ０．３９１ ０．０２９

　　：模型中使用的年龄和住院时间变量非原始变量，均根据由限

制性立方样条（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｃｕｂｉｃｓｐｌｉｎｅ，ＲＣＳ）得到的非线性相关关系

进行了重新赋值，年龄（岁）赋值规则如下：［０，５］＝２，（５，１５］＝１，

（１５，３５］＝０，（３５，４０）＝１，４０岁以上每５岁一个组（含下限不含上

限）依次加１；住院时间（周）的赋值规则如下：［０，１）＝０，［１，２）＝１，

［２，３）＝２，［３，４）＝３，≥４＝４，重新赋值后的变量均作为连续变量纳

入模型
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　　：标准化回归系数绝对值较小的变量，从上至下依次为Ｚ９４、

Ｃ３４、Ｒ２７、Ｑ３２、Ｃ９２、Ｒ６８、手术切口类型

图１　最终模型内变量０～２４步标准化回归系数路径图

犉犻犵狌狉犲１　Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｔｈｏｆｓｔｅｐ

０－２４ｆｏｒｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｎｆｉｎａｌｍｏｄｅｌ

表４　医院下呼吸道感染患者风险简单评分表

犜犪犫犾犲４　Ｓｉｍｐｌｅｒｉｓｋｓｃｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒｈｅａｌｔｈｃａｒｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄ

ｌｏｗｅｒｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｔｒａｃｔｉｎｆｅｃｔｉｏｎ

项目 风险指数

接受Ⅳ类切口手术的患者 －１

使用抗菌药物 －１

年龄（岁）：［０，５］得２， １

　　　　（５，１５］得１，

　　　　（１５，３５］得０

　　　　（３５，４０）得１

　　　　≥４０每５岁一个组（含下限不含上限），依次加１

患有Ｃ３４、Ｃ９２、Ｒ６８疾病 １

男性 ３

使用呼吸机 ３

住院时间每满一周加３，最多加１２ ３

患有Ｚ９４病症 ３

泌尿道插管 ４

患有Ｉ６１疾病 ５

动静脉置管 ６

气管切开 ９

患有Ｒ２７疾病 ９

患有Ｉ６６疾病 １２

患有Ｑ３２疾病 ２５

　　：研究对象风险得分左侧项目对应风险指数值总和值

２．３　预测效果比较　简单评分与原始评分方法评

分的验证集ＲＯＣ曲线几乎重合，ＤｅＬｏｎｇ’ｓ检验显

示ＡＵＣ 差异无统计学意 义 （犣＝０．３７１，犘＝

０．７１０），见图２。在推荐分割点１４分处，简单评分

的灵敏度和特异度分别为０．８４、０．７６，阳性似然比

和阴性似然比分别为３．５４、０．２１。两评分的决策曲

线几乎重合，见图３。阈概率在［０，０．２］时，两种评

分的净收益均明显高于 Ｎｏｎｅ模型；当阈概率大于

０．２时，与Ｎｏｎｅ模型无明显差别，无应用价值。依

据推荐预测分值为阈值（原始评分方法及本研究提

出的简单评分中均推荐１４分为预测分割点）建立预

测结果的重分类表（见表５），计算简单评分相比于

原始评分方法的ＮＲＩ值为－０．０１４９，说明净重新分

类收益无统计学意义（犣＝－１．３０１，犘＝０．１９３），ＩＤＩ

值０．００６，９５％犆犐为（０．００１，０．０１０），说明整体鉴

别的改善有统计学意义（犘＝０．０１４）。
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图２　简单评分与原始评分方法的验证集ＲＯＣ曲线

犉犻犵狌狉犲２　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓｏｆｓｉｍｐｌｅａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌｓｃｏｒｉｎｇ
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图３　简单评分与原始评分方法的决策曲线

犉犻犵狌狉犲３　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｓｉｍｐｌｅａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌｓｃｏｒｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓ
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表５　原始评分与简单评分方法的预测结果重分类表

犜犪犫犾犲５　Ｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｏｆｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄ

ｓｉｍｐｌｅｓｃｏｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

原始评分方法

简单评分

患者组

阴性 阳性 合计

非患者组

阴性 阳性 合计

阴性 ８９ ５３ １４２ ３４０３５ ４２１３ ３８２４８

阳性 ２６ ６１５ ６４１ １７３２ １０２３４ １１９６６

合计 １１５ ６６８ ７８３ ３５７６７ １４４４７ ５０２１４

３　讨论

Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归预测模型显示，住院患者医

院下呼吸道感染的发生受人口学特征、基础疾病特

征及住院时间和接受治疗情况的影响，与以往研

究［１４１５］结果较一致，其中患者的住院日数、年龄对医

院下呼吸道感染的影响较大，性别、侵入性操作、使

用抗菌药物的影响属于中等水平，手术切口类型及

各类基础疾病的影响相对较小，说明在医院下呼吸

道感染的防控工作中，应重点关注住院时间较长的

高龄、男性患者，规范侵入性操作前、中、后的感染预

防措施。

Ｃｈｅｎ等
［６］构建的住院患者医院下呼吸道感染

的风险评分方法包括７０个条目。本研究建立的简

单评分方法仅包含１７个条目，数量上减少＞３／４，且

验证集的预测效果相近，是对原始评分方法的一次

成功简化。评分条目的减少主要表现在基础疾病方

面，原始评分方法中包括了６１个ＩＣＤ１０类目，简单

评分中仅包含８个ＩＣＤ１０类目，其中风险指数较高

的疾病类目包括颅内出血（Ｉ６１）、大脑动脉闭塞和狭

窄无脑梗死（Ｉ６６）、气管和支气管先天畸形（Ｑ３２）、

其他协调缺乏（Ｒ２７），对患有以上疾病类目对应疾

病的住院患者护理工作应该得到加强。原始评分方

法中，结肠恶性肿瘤（ＩＣＤ１０类目为Ｃ１８）、前列腺增

生（ＩＣＤ１０类目为Ｎ４０）的风险指数为－８，说明患有

这些疾病的患者医院下呼吸道感染的风险低于非此

类疾病的患者，通常疾病会使机体免疫力下降，简化

后评分中各类基础疾病的风险指数均为正值，从免

疫学角度上可能更合理，说明Ｌａｓｓｏ过程确实剔除

了一些噪声变量。

简单评分的训练集 ＡＵＣ 为０．８８３，验证集

ＡＵＣ为０．８６６，优于其他医院感染预测研究
［１６２０］，

判别能力良好，与训练集相比验证集 ＡＵＣ仅下降

了０．０１７，与其他验证研究相比下降幅度较小
［１８１９］，

预测效果稳定。

Ｌａｓｓｏ的变量压缩程度及预测效果依赖于正则

化参数的选择。国内研究者［９，２１２３］将Ｌａｓｓｏ应用于

健康领域相关研究时，多使用交叉验证选择最终模

型。实际上，使用ＢＩＣ选择正则化参数 ，可以得到

与真实模型高度一致的变量选择结果，当自变量中

的噪声变量较多时，ＢＩＣ能够在预测误差相对小的

前提下，选择出更为简练的模型［２４２５］。本研究首次

将Ｌａｓｓｏｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型应用于医院感染研究中，

根据ＢＩＣ准则选择正则化参数达到了预期效果，在

挑选出更少、更重要自变量的同时保证了预测的准

确性，可以为研究者使用Ｌａｓｓｏ方法选择合适的正

则化参数选择策略提供经验。

本研究可能存在以下局限性：医院感染的发生

除与住院患者自身情况、医疗干预有关外，还可能受

到医院的微生物环境等因素的影响，如某科室病房

内有患者近期发生过医院感染，则提示环境中可能

存在某种易感微生物，此时住院患者感染的风险可

能会增加。本研究使用的调查数据不包含医院微生

物环境方面的信息，如果纳入相关的变量，预测效果

可能会进一步提高。
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