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急性心肌梗死患者院内死亡风险预测模型的研究进展
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【摘要】 急性心肌梗死（AMI）的院内病死率高，严重威胁患者生命健康。目前许多国家和地区已经建立

了多种用于预测 AMI 患者院内死亡风险的客观评估模型，在对不同危险分层的患者拟定治疗方案时提供了重

要的决策辅助支持。随着人工智能的兴起，许多新的建模方法也在传统建模的基础上显示出一定的优势。本

文将对常用的以及新近构建的 AMI 院内死亡风险预测模型进行系统介绍，以期为医护人员在临床中应用模型

辅助决策提供帮助，并为将来建立更为安全有效的风险预测模型提供参考。
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【Abstract】 The incidence of in-hospital death in acute myocardial infarction (AMI) is high, which seriously 
threatens the life and health of patients. At present, many countries and regions have established a variety of objective 
assessment models for predicting the in-hospital mortality of patients with AMI, providing important decision-making 
support for patients with different risk levels when formulating treatment plans. With the rise of artificial intelligence, 
many new modeling methods also show certain advantages over the traditional models. This article systematically 
introduces the commonly used and newly constructed risk prediction models for in-hospital mortality of AMI, in order to 
provide help for medical staff to assist decision-making in clinical practice, and provide reference for the establishment 
of a safe and more effective risk prediction model in the future.
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 急性心肌梗死（acute myocardial infarction，AMI）是一种

需紧急救治的、严重威胁患者生命健康的疾病，可分为 ST 段

抬高型心肌梗死（ST segment elevation myocardial infarction，

STEMI）和非 ST 段抬高型心肌梗死（non-ST segment elevation 

myocardial infarction，NSTEMI）。据国外研究显示，美国新发

心肌梗死年发病率为 60.5 万人 / 年，2018 年有近 11 万人死

于心肌梗死［1］。国内研究显示，我国心血管病患病率处于

持续上升阶段，且心肌梗死患者总体病死率呈上升趋势［2］。 

因此，许多国家和地区的研究人员建立了各种风险预测模

型用于评估、预测 AMI 患者的病情危重程度和不良预后，如

基于 Logistic 回归等传统统计方法构建的全球急性冠状动

脉（冠脉）事件注册评分模型（global registry of acute coronary  

events，GRACE）、急性冠脉治疗与干预结局网络注册 - 指南获

取评分模型（acute coronary treatment and intervention outcomes  

network registry®-get with the guidelines，AR-G）、加拿大急性

冠脉综合征评分模型（Canada acute coronary syndrome，C-ACS） 

和中国急性心肌梗死注册评分模型（China acute myocardial 

infarction registry，CAMI）等（表 1）。随着人工智能的兴起，

在医疗大数据背景下，也有研究者基于机器学习等方法建立

了具有更佳预测性能的模型。本文将对 AMI 院内死亡风险

模型的研究现状进行综述，以期为将来构建更为准确有效的

预测模型提供参考。

1 传统预测模型 

 在过去的数十年中，针对 AMI 患者，研究者利用 Logistic

回归等传统方法研发了许多风险预测模型，其中 GRACE 评

分模型应用最为广泛。随着时间推移，也有研究者使用近年

AMI 患者的临床数据构建了新的、更能有效预测当代患者

院内死亡的风险模型。下文将对基于传统方法建立的预测
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模型进行系统性介绍。

1.1 GRACE 评 分 模 型 ：Granger 等［3］对 全 球 急 性 冠 脉 事

件登记研究中的 11 389 例急性冠脉综合征（acute coronary 

syndrome，ACS）患 者 的 基 线 资 料 及 实 验 室 指 标 进 行 统 

计分析，利用 Logistic 回归方法构建了由年龄等 8 个变量 

（表 1）组成的 GRACE 评分模型，该模型具有良好的预测能

力，C 统计量为 0.85 ；在总样本量为 16 114 例患者的两个外

部验证集中，模型的 C 统计量分别为 0.79 和 0.84。GRACE

评分范围为 0～372 分，分值越高院内死亡风险越高，当评

分＞250 分时，院内死亡风险可达 50% 以上。有研究者比

较了 GRACE 评分与急性内科评分、急性生理学与慢性健

康状况评分Ⅱ对 AMI 患者死亡风险的识别能力，结果显示

GRACE 评分具有更好的预测性能［4］

 尽管 GRACE 评分是基于数 10 年前欧美人群的数据

构建的，但研究显示，在当代的亚洲人群中仍是一个有效的

评分模型［5-6］。有研究针对 GRACE 评分在高龄 ACS 患者

中的预测效能进行了检验，结果显示，对于高龄 ACS 患者，

GRACE 评 分 同 样 有 效［7-8］。 对 于 NSTEMI 患 者，GRACE

评分是其经皮冠状动脉介入治疗（percutaneous coronary 

intervention，PCI）术后 2 年发生不良事件的独立危险因素［9］。

增加 D- 二聚体、血清钙离子、超敏 C- 反应蛋白等变量后均

可改善 GRACE 评分的预测性能［10-12］，其中血清 D- 二聚体

水平与冠心病严重程度和冠脉病变支数相关［13］，而且 D- 二

聚体也可作为区分 AMI 和急性肺栓塞或急性主动脉夹层的

有效指标［14］。

1.2 AR-G 评分模型、AR-G 评分重建模型 ：Chin 等［15］从急

性冠脉治疗和干预结局网络注册研究中提取 82 004 例 AMI

患者数据，通过 Logistic 回归方法建立了 AR-G 评分模型。

该评分模型由基线心率等 8 个变量构成（表 1），模型具有良

好的区分度，C 统计量为 0.85。AR-G 评分为 0～92 分，与

表 1 基于传统统计方法构建的急性心肌梗死（AMI）院内死亡风险预测模型

评分模型

及相关文献

年份

（年）

训练集 / 验证集

样本（例）

模型的

验证方法
预测变量

建模方法及

AUC/C 统计量

GRACE 评分［3］ 2003 训练集 ：  11 389
验证集 ：  16 114

内部验证
外部验证

年龄、Killip 分级、收缩压、ST 段偏移、入院时心搏骤停、
　血清肌酐、初始心肌酶检测阳性、心率

Logistic 回归
Logistic 回归 C 统计量 ：0.85

AR-G 评分［15］ 2011 训练集 ：  65 668
验证集 ：  16 336

内部验证
无外部验证

年龄、基线心率、基线血清肌酐、基线收缩压、
　基线肌钙蛋白、入院时心力衰竭（心衰）和（或）
　心源性休克、ST 段改变、是否存在外周动脉疾病

Logistic 回归
Logistic 回归 C 统计量 ：0.85

AR-G 重建模型［17］ 2016 训练集 ：146 064
验证集 ：   97 376

内部验证
无外部验证

年龄、肌酐清除率、收缩压、心搏骤停、心源性休克、
　心衰、STEMI、心率、肌钙蛋白

Logistic 回归
Logistic 回归 C 统计量 ：0.88

CPACS 评分［18］ 2017 训练集 ：      6 790
验证集 ：      3 801

内部验证
无外部验证

男性模型 ：年龄、收缩压、舒张压、心率、
　Killip 分级、心肌损伤标志物升高、心律失常、
　药物（阿司匹林、替格瑞洛、氯吡格雷）
女性模型 ：年龄、舒张压、Killip 分级、
　心肌损伤标志物升高

Logistic 回归
Logistic 回归 ：男性 C 统计量 ：0.87
　　　　　　 女性 C 统计量 ：0.85
GRACE 评分 ：男性 C 统计量 ：0.82
　　　　　　 女性 C 统计量 ：0.78

WAMI 评分［21］ 2018 训练集 ：      4 896
验证集 ：      2 090

内部验证
外部验证

年龄、收缩压、心率、GFR、血糖、Killip 分级、
　心搏骤停、室性心动过速或室颤

Logistic 回归
Logistic 回归 C 统计量 ：0.87
GRACE 评分 C 统计量 ：0.77

CAMI 评分［23］ 2018 训练集 ：    17 563
验证集 ：      5 854

内部验证
无外部验证

年龄、体质量指数、收缩压、心率、血清肌酐、白细胞计数、
　血钾、血钠、高血压、性别、ST 段抬高、累及前壁、
　心搏骤停、Killip 分级、高脂血症、吸烟状态

Logistic 回归
Logistic 回归 AUC ：0.84
GRACE 评分 AUC ：0.81

CAMI-NSTEMI
　评分［24］

2018 训练集 ：      4 322
验证集 ：      1 433

内部验证
无外部验证

年龄、体质量指数、收缩压、Killip 分级、心搏骤停、
　心电图 ST 段压低、血清肌酐、白细胞计数、吸烟状况、
　既往心绞痛和既往 PCI

Logistic 回归
Logistic 回归 AUC ：0.86
GRACE 评分 AUC ：0.73

CCC-ACS 评分［26］ 2021 训练集 ：    43 774
验证集 ：    18 772

内部验证
无外部验证

年龄、收缩压、心搏骤停、胰岛素治疗的糖尿病、
　心衰史、严重临床状况（急性心衰或心源性休克）、
　心电图 ST 段偏移

Logistic 回归
Logistic 回归 AUC ：0.85
GRACE 评分 AUC ：0.83

C-ACS 评分［27］ 2013 训练集 ：      6 182
验证集 ：    23 310

内部验证
外部验证

年龄、Killip 分级、收缩压， 心率 Logistic 回归
C 统计量 ：0.79

ProACS 评分［28］ 2017 训练集 ：    17 380
验证集 ：    20 080

内部验证
外部验证

年龄、收缩压、Killip 分级、ST 段抬高 Logistic 回归
Logistic 回归 AUC ：0.82

KAsH 评分［29］ 2019 训练集 ：      1 504
验证集 ：无

无验证 变量及计算公式 ：
KAsH 评分＝（Killip 分级 × 年龄× 心率）/ 收缩压

Logistic 回归
Logistic 回归 AUC ：0.86
GRACE 评分 AUC ：0.77
ProACS 评分 AUC ：0.80

注 ：GRACE 为全球急性冠状动脉事件注册评分模型，AR-G 为急性冠状动脉治疗与干预结局网络注册 - 指南获取评分模型，CPACS

为中国急性冠脉综合征临床路径评分模型，WAMI 为女性 AMI 患者院内死亡的风险评分模型，CAMI 为中国急性心肌梗死注册评分模型， 

CAMI-NSTEMI 为中国急性冠脉综合征改善心血管疾病护理评分模型，CCC-ACS 为中国心血管病医疗质量改善 - 急性冠脉综合征评分模型，

C-ACS 为加拿大急性冠脉综合征评分模型，ProACS 为葡萄牙急性冠脉综合征评分模型，KAsH 为 Killip 分级 - 年龄 - 心率 - 收缩压评分模型，

STEMI 为 ST 段抬高型心肌梗死，GFR 为肾小球滤过率，PCI 为经皮冠状动脉介入治疗，AUC 为受试者工作特征曲线下面积；空白代表无此项
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评分 41～50 分（住院病死率 ：12%）和评分＞50 分（住院病

死率：34%）的患者相比，40 分及以下患者住院病死率＜4%。

研究显示，AR-G 评分对 ACS 患者院内死亡风险的预测能

力与 GRACE 评分相当［16］。2016 年，McNamara 等［17］利用 

该 注 册 研 究 中 243 440 例 AMI 患 者 的 数 据 对 AR-G 住 院 

病死率风险评分进行了重建。新模型由年龄等 9 个变量构成 

（表 1），C 统计量为 0.88。与 AR-G 模型相比，重建的模型增

加了心搏骤停这一变量，因此对预测并发心搏骤停的 AMI

患者预后也较好 ；其次该模型将血清肌酐更换为肌酐清除

率后，虽然在性能上有一定改善，但计算更为繁琐，不利于临

床使用。

1.3 中国 ACS 临床路径评分模型（clinical pathways for acute 

coronary syndromes program-2，CPACS）：Peng 等［18］通 过 对

CPACS 研究中 10 591 例 ACS 患者的数据分析，采用 Logistic

回归方法基于性别，分别建立了针对男性和女性的两种院

内死亡风险预测模型—— CPACS 评分模型，其中男性模型 

由 8 个变量构成，女性模型由 4 个变量构成（表 1）。该评分

用于预测男性患者院内死亡风险的 C 统计量为 0.87，预测女

性患者的 C 统计量为 0.85，均优于 GRACE 评分。尽管该研

究的样本来自大型注册研究，但缺乏外部验证数据，因此该

模型的外推性仍需在大型多中心研究队列中进行验证。

1.4 女性 AMI 患者院内死亡的风险评分模型（women acute 

myocardial infarction in-hospital mortality score，WAMI）：

既往研究表明，AMI 患者的住院死亡风险存在性别差异，

与男性患者相比，女性患者的院内死亡风险更高［19-20］，因

此，有许多研究者针对女性 AMI 患者构建了 WAMI 评分模 

型［18，21-22］。Qi 等［21］通过分析以中国患者为主的心脏事件

研究中 6 986 例女性 AMI 患者的数据，采用多变量逆向逐步

Logistic 回归方法建立了由 8 个变量构成的女性 AMI 患者院

内死亡的风险模型—— WAMI 评分模型（表 1）。在外部验

证集中，该模型展现了良好的区分度，C 统计量为 0.87，优于

GRACE 评分模型（0.77）。该评分模型的分值为 0～212 分，

评分越高院内死亡风险越高。

1.5 CAMI 评分和 CAMI-NSTEMI 评分模型 ：Song 等［23］从

CAMI 登记数据库中纳入 23 417 例 AMI 患者的数据，运用

Logistic 回归方法建立了由 16 个变量构成的 CAMI 风险评

分模型（表 1），该评分的预测能力与 GRACE 评分相当，受

试者工作特征曲线下面积（area under the receiver operator  

characteristic curve，AUC）为 0.84。CAMI 评分范围为 0～284 分， 

对应的院内死亡风险为 0.3%～97.7%，分值越高死亡风险越

高（低风险：0～93 分，中风险：94～117 分，高风险：≥118 分）。 

尽管该模型的预测能力与 GRACE 评分相当，但因其涉及

变量更多，计算复杂，影响临床应用。 Fu 等［24］利用中国

AMI 注册研究数据库中 5 775 例的 NSTEMI 患者数据，建 

立 CAMI-NSTEMI 风 险 评 分 模 型，该 评 分 由 11 个 变 量 构

成（表 1），对 NSTEMI 患者院内死亡风险的预测能力优于

GRACE 评分，两种评分的 AUC 分别为 0.86 和 0.73。与 CAMI 

评分类似，CAMI-NSTEMI 评分范围在 0～217 分，评分与死

亡风险呈正相关。近期研究再次证实，在我国 NSTEMI 患者

中，CAMI-NSTEMI 风险评分的性能优于 GRACE 评分［25］。

上述两项基于 CAMI 研究构建的模型，尽管在内部验证时均

具有较好的预测性能，但模型的泛化能力仍需在外部验证集

中进一步验证。

1.6 中国心血管病医疗质量改善 -ACS 评分模型（improving 

care for cardiovascular disease in China-ACS，CCC-ACS）：Ran 

等 ［26］ 从 CCC-ACS 项目中选出 62 546 例患者，运用 Logistic 回

归方法建立了一个新的院内死亡风险评分 —— CCC-ACS 评

分模型。该评分由 7 个变量构成，并且均可在实验室检查前获 

得（表 1）。该模型的预测能力与 GRACE 评分相当，最高的 AUC 

分别为 0.85 和 0.83。CCC-ACS 评分范围为 0～36 分（低风险：

≤12 分，中风险 ：13～20 分，高风险 ：≥21 分），该研究的优

势在于纳入变量较少，能够对患者做出快速的风险评估 ；缺

点是缺乏外部验证，仍需在多中心数据集中进一步验证。 

1.7 快速风险评估模型 ：多数评分模型由于涉及变量较多，

计算复杂，且纳入了不能及时获得的指标（如实验室检查结

果等），使得对患者的风险评估不能及时进行。因此，研究者

尝试建立能在首次医疗接触时即可快速做出风险评估的模

型。Huynh 等［27］建立的 C-ACS 评分模型、Timóteo 等［28］建

立的葡萄牙急性冠脉综合征评分模型（Portuguese registry on 

acute coronary syndromes，ProACS）以及 Ponte Monteiro 等［29］

建立的 Killip 分级 - 年龄 - 心率 - 收缩压评分模型〔Killip 

class-age-heart-rate-systolic blood pressure，KAsH〕，均 使 用

了 Logistic 回归建模，并且所包含的变量由年龄、收缩压、

Killip 分级、ST 段抬高、心率 5 个变量中的 4 个构成（表 1）。

这 3 项评分模型均能有效预测 ACS 患者的院内死亡风险，

其中 C-ACS 评分的 C 统计量为 0.79，ProACS 评分和 KAsH

评分的 AUC 分别为 0.82、0.86。研究证实，ProACS 评分与

GRACE 评分对 STEMI 患者不良预后的预测能力相当［30］；

KAsH 评分包含的变量与 C-ACS 评分完全一致，但计算方式

保证了变量的完整性，数据使用更充分。由于该研究为单中

心研究，并且缺乏验证数据集，因此模型的泛化能力如何，仍

需在多中心、大样本中去进一步验证。有研究显示，C-ACS

评分在预测 AMI 患者 PCI 术后感染的风险时，也具有不错

的表现［31］。

2 人工智能建立模型 

 通过对上述传统方法构建预测模型的研究分析，目前传

统模型的区分度在 0.73～0.88，仍然具有提升空间。在未发

现新的强有力的预测变量之前，人工智能技术可能是提高模

型预测效能的重要方法。

 近年来，在医疗大数据时代的背景下，随着人工智能技

术的发展，越来越多的研究者使用机器学习（深度学习），如

决策树（decision tree，DT）、随机森林（random forest，RF）、支

持向量机（support vector machine，SVM）、神经网络等方法构

建预测模型，并且多数研究结果显示，与传统方法建立的模

型相比，机器学习算法所建模型的预测性能具有较为可观的

改善［32-33］。
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2.1 机器学习模型 ：Mansoor 等［22］通过对全国住院患者样

本数据库中女性 STEMI 患者的数据进行对比分析，运用 RF

和传统的 Logistic 回归两种方法建立了预测模型。其中，

Logistic 回归方法构建的模型 1 由 11 个变量构成（表 2），而

RF 构建的两个预测模型，分别为模型 2（包含 32 个变量的

RF 全模型）和模型 3（包含 17 变量的 RF 简化模型），在外部

验证数据集中，这 3 个模型均具有良好的表现，C 指数分别

为 0.84、0.85 和 0.81。与 Logistic 回归建立的模型相比，RF

模型所含变量更多，因此不利于临床的应用，而且模型的预

测性能未见明显改善。

 Gao 等［34］回顾性分析了 1 485 例 STEMI 患者的数据，

使用最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 

selection operator，LASSO）回归算法建立了由性别等 14 个

变 量 构 成 的 评 分 模 型（表 2）。 该 模 型 的 区 分 度 非 常 好， 

C 统计量达 0.98。尽管该模型在内部验证时表现很好，但研

究样本量较少，因此仍需在大型的多中心外部数据集中进行

验证 ；另外该模型主要针对 PCI 后的 STEMI 患者，并且多 

个变量与 PCI 相关，因此不适合评估 STEMI 术前的患者。

 众所周知，基于样本分类（如结局为存活和死亡两类）

不均衡的研究数据训练模型时，模型的预测准确度将更 

倾向于占绝大多数类的个体。因此，研究人员提出了一些解

决分类不均衡数据的方法，如随机过采样、降采样等［35-36］， 

在同一个数据集中，不同的处理方法对训练出来的模型 

影响具有差异性。

 Zhao 等［37］纳入了天津某三甲医院 5 708 例 STEMI 患

者，其中 154 例发生院内死亡。通过对患者的数据分析，构

建了两组预测变量，分别为简化变量组（简化组），包含性

别、年龄等 13 个变量（表 2）和全变量组〔在简化组基础上，

增加了溶栓治疗、再灌注治疗和介入治疗后心肌梗死溶栓

（thrombolysis in myocardial infarction，TIMI）血流分级〕。以 

3 ：1 的比例将患者划分为训练集和验证集，运用降采样方

法处理训练集中样本分类不均衡的情况，随后使用 RF、DT、

SVM 和 Logistic 回 归 4 种 方 法 建 立 预 测 模 型。 基 于 简 化

组（包含 13 个变量）所建模型的 AUC 均在 0.70 以上，其中

Logistic 回归模型最高（AUC 为 0.841），G 均值为 0.77，敏感

性为 0.68。基于全变量组（包含 16 个变量）建立的模型区

分度有显著改善，AUC 均在 0.80 以上，其中 SVM 模型最高

（AUC 为 0.919），G 均值为 0.85，敏感性为 0.84。为了与降采

样处理后建立的模型进行比较，作者使用未降采样处理的样

本建模，结果显示，在简化组中，模型的 AUC 变化不大，但敏

感性、G 均值等重要指标显著降低，除 SVM 模型外，其余模

型的敏感性均在 0.20 以下，G 均值在 0.40 及以下［37］。全变

量组中衡量模型效能的各评价指标变化情况与简化组类似。

在降采样处理的样本中，该研究建立的多个机器学习模型均

能有效地预测 STEMI 患者院内死亡风险的发生，尤其是基

于全变量构建的模型，但该研究为单中心研究，仍需在大型

多中心外部验证集中进行验证。

2.2 深度学习模型：Kwon 等［38］从韩国心肌梗死登记工作组

表 2 基于机器学习算法构建的急性心肌梗死（AMI）院内死亡风险预测模型

作者文献
年份

（年）

训练集 / 验

证集样本（例）

模型的

验证方法
预测变量

建模方法及

AUC/C 统计量

Mansoor 等［22］ 2017 训练集 ：   9 637
验证集 ：27 044

内部验证
外部验证

年龄、慢性病数量、吸烟史、高血压以及血脂异常、
　冠状动脉（冠脉）疾病的家族史，冠脉疾病史、
　住院治疗期间未行血管造影术、住院治疗期间
　未行 PCI、肾功能衰竭、心源性休克

Logistic 回归、RF
模型 1  C 指数 ：0.84
模型 2  C 指数 ：0.85
模型 3  C 指数 ：0.81

Gao 等［34］ 2020 训练集 ：   1 169
验证集 ：      316

内部验证
无外部验证

性别、Killip 分级、左主干病变、血栓评分、术后 TIMI
　血流分级、术中慢流、β 受体阻滞剂、ACEI/ARB、
　症状出现至入院时间、症状出现至球囊扩张时间、
　Syntax 评分、射血分数、肌酸激酶 - 同工酶峰值、IABP

LASSO 回归 ；
C 统计量 ：0.98

Zhao 等［37］ 2021 训练集 ：   4 281
验证集 ：   1 427

内部验证
无外部验证

简化变量组 ：性别、年龄、意识状态、呼吸频率、脉搏、
　心率、收缩压、舒张压、Killip 分级、肌钙蛋白 I、
　症状出现到首次医疗接触的时间、院前转运方式、
　心力衰竭
全变量组 ：在简化组基础上，增加了溶栓治疗、再灌注
　治疗和介入治疗后 TIMI 血流分级

Logistic 回归、SVM、DT、RF
简化变量组 ：Logistic 回归  AUC ：0.841
　　　　　　SVM  AUC ：0.746
　　　　　　DT  AUC ：0.746
　　　　　　RF  AUC ：0.710
全变量组 ：Logistic 回归  AUC ：0.908
　　　　　SVM  AUC ：0.919
　　　　　DT  AUC ：0.819
　　　　　RF  AUC ：0.809

Kwon 等［38］ 2019 训练集 ：12 152
验证集 ：10 723

内部验证
无外部验证

年龄、性别、体质量指数、就诊前心搏骤停、收缩压、心率、
　Killip 分级、肌酸激酶 - 同工酶、血糖、C- 反应蛋白、
　血清肌酐、低密度脂蛋白、ST 段抬高

FNN、RF、Logistic 回归
FNN  AUC ：0.91
RF  AUC ：0.89
Logistic 回归  AUC ：0.87
GRACE 评分 AUC ：0.85

注 ：AUC 为受试者工作特征曲线下面积，PCI 为经皮冠状动脉介入治疗术，TIMI 为心肌梗死溶栓，ACEI 为血管紧张素转换酶抑制剂，

ARB 为血管紧张素受体抑制剂，Syntax 评分为冠脉病变程度评分，IABP 为主动脉内球囊反搏术，RF 为随机森林，LASSO 为最小绝对收缩和

选择算子，SVM 为支持向量机，DT 为决策树，FNN 为前馈神经网络，GRACE 为全球急性冠脉事件注册评分模型 ；空白代表无此项
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注册研究（Korean working group of myocardial infarction registry，

KorMI）数据库中纳入了 22 875 例 AMI 患者，分别使用深度 

学习〔前馈神经网络（feedforward neural network，FNN）〕、机 

器学习（RF）及 Logistic 回归 3 种方法进行建模，并与 GRACE 

评分进行比较。3 种方法均使用了年龄等 13 个变量构建

预测模型，并且均具有很好的预测能力，其中 FNN 模型、

Logistic 回归、RF 和 GRACE 评分的 AUC 分别为 0.91、0.87、

0.89、0.85（表 2）。该研究首次运用深度学习的方法建立

AMI 患者死亡风险预测模型，与传统的 Logistic 回归方法相

比，深度学习方法构建模型的预测能力有较为可观的改善。

近期有关机器学习算法构建预测模型的研究也得到类似的

结果［39-40］。尽管由深度学习算法构建的模型在性能上有

所改善，但无法通过人工计算，因此在目前的临床实践应用

中具有一定限制性 ；其次，基于深度学习建立的模型是一个

“黑匣子”，可解释性较差，仅能辅助医护人员识别出高风险

患者，而不能给出导致风险升高的原因。因此，在未来开发

出一个解释性强的深度学习模型具有重要价值。

3 总结与展望 

 目前，在针对 AMI 患者建立院内死亡预测模型的研究

中，传统的 Logistic 回归仍是最常用的建模方法。在医疗数

据呈指数级增长的时代，随着人工智能技术的发展，相较于

传统建模方法，机器学习（深度学习）具有更强大的数据处

理能力，因此，基于人工智能技术开发预测模型仍是重要的

研究热点与方向。在基于人工智能技术建模的研究中，多数

机器学习（深度学习）模型的预测性能是优于传统模型的，

但仅局限于内部验证集中，很少有研究对机器学习模型进行

外部验证。在过去建立的模型中，少有研究报告模型的敏感

性、特异性等指标，多数研究仅基于 AUC/C 统计量来评价模

型的优劣，当研究结局分类极不均衡时，AUC/C 统计量可能

会对模型的预测能力过于乐观。在 Zhao 等［37］的研究中发 

现，基于分类不平衡的数据训练模型虽然区分度较好，但其

敏感性非常低，因此模型的实际应用会受到严重限制。

 基于以上分析，将来基于人工智能技术构建预测模型

的研究可以从以下方面进一步开展 ：① 多种类型的外部验

证，一个准确有效的模型应该在多中心外部验证队列（时间

队列、空间队列）中具有良好表现 ；② 当前的预测模型均是

基于患者某个时间节点的数据建立的，能否进行动态风险评

估尚未可知，未来的研究可通过收集患者多个时间节点的数

据来建立一个动态风险预测模型，从而进行连续性的风险

评估，及时发现患者病情变化，早期干预，防止病情进一步恶

化 ；③ 机器学习、深度学习等模型是一个“黑匣子”，仅能给

出风险预测结果，可解释性差，参考价值有限。目前，有研究

者致力于研发可解释的机器学习模型［41］，在未来，借鉴此类

模型，通过人工智能技术构建一个更为先进的、解释性强的

预测模型，尽可能使医疗护理人员理解模型是基于何种特征

做出的不同风险预测，从而给予更加合理的干预，改善患者

的预后。
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单剂量两性霉素 B 脂质体治疗 HIV 相关隐球菌性脑膜炎 
—— 一项 3 期临床试验

 隐球菌性脑膜炎是撒哈拉以南非洲地区人类免疫缺陷病毒（human immunodeficiency virus，HIV）感染患者死亡的主要

原因。目前尚不清楚单次高剂量两性霉素 B 脂质体的治疗方案对此类患者是否有效。为此，有学者在 5 个非洲国家进行了 

一项临床 3 期非劣效性随机对照试验，受试对象为患有隐球菌性脑膜炎的成人 HIV 阳性患者，研究人员将患者按 1 ：1 随机

分组，研究组在第 1 天给予单次高剂量两性霉素 B 脂质体（10 mg/kg），同时给予氟胞嘧啶（100 mg·kg-1·d-1）和氟康唑（每日

1 200 mg）治疗 14 d ；对照组采用目前世界卫生组织推荐的治疗方法，即两性霉素 B 脱氧胆酸盐（1 mg·kg-1·d-1）和氟胞嘧啶 

（100 mg·kg-1·d-1）治疗7 d，之后再给予氟康唑（每日1 200 mg）治疗7 d。主要评价指标为治疗10 周时的全因病死率。结果显示，

该研究最终纳入 814 例患者，研究组治疗 10 周时有 101 例（24.8%）患者死亡〔95% 可信区间（95% confidence interval，95%CI）
为 20.7～29.3〕，对照组治疗 10 周时有 117 例（28.7%）患者死亡（95%CI 为 24.4～33.4），两组病死率差异为 3.9%，单侧 95%CI
上限为 1.2%，符合非劣效性。研究组和对照组的脑脊液真菌清除量分别为 0.40 log10 cfu·d-1·mL-1 和 0.42 log10 cfu·d-1·mL-1。 

研究组 3 级或 4 级不良事件发生率显著低于对照组（50.0% 比 62.3%）。研究人员据此得出结论 ：单剂量两性霉素 B 脂质体联

合氟胞嘧啶和氟康唑治疗 HIV 相关隐球菌性脑膜炎的疗效与世界卫生组织推荐的治疗方案疗效相当，且不良事件较少。

罗红敏，编译自《N Engl J Med》，2022，386 ：1109-1120


