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机器学习在急性呼吸窘迫综合征中的应用进展
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【摘要】 急性呼吸窘迫综合征（ARDS）是一种不能完全由心力衰竭或容量超负荷来解释的双肺浸润和急

性低氧血症的临床综合征。ARDS 目前尚缺乏特效药物治疗，且病死率较高，其原因可能是 ARDS 起病快、进

展迅速、病因复杂、临床表现和治疗异质性较大。与传统数据分析相比，机器学习算法可以从复杂数据中自动

分析获得规律，并通过解释从而辅助临床决策。本文就近年来机器学习在 ARDS 发病预测、预后分层、临床表

型和可解释性领域中取得的研究进展进行简要综述，以期为临床实践提供参考。
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【Abstract】 Acute respiratory distress syndrome (ARDS) is a clinical syndrome defined by acute onset of 
hypoxemia and bilateral pulmonary opacities not fully explained by cardiac failure or volume overload. At present, there 
is no specific drug treatment for ARDS, and the mortality rate is high. The reason may be that ARDS has rapid onset, 
rapid progression, complex etiology, and great heterogeneity of clinical manifestations and treatment. Compared with 
traditional data analysis, machine learning algorithms can automatically analyze and obtain rules from complex data and 
interpret them to assist clinical decision making. This review aims to provide a brief overview of the machine learning 
progression in ARDS clinical phenotype, onset prediction, prognosis stratification, and interpretable machine learning in 
recent years, in order to provide reference for clinical.
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 急性呼吸窘迫综合征（acute respiratory distress syndrome， 

ARDS）是一种由感染、误吸、创伤、输血等多种因素引起

的，临床表现为进行性低氧血症和呼吸衰竭，特征病理表现

为弥漫性肺泡上皮细胞损伤及肺血管内皮损伤的临床综合 

征［1-3］。Bellani 等［4］研究发现，每年有超过 300 万人受到

ARDS 的影响，ARDS患者占重症监护病房（intensive care unit， 

ICU）住院人数的 10.4%，占需要机械通气患者的 23.4%。我

国流行病学调查结果显示，ARDS 的发病率为 8.1%，中重

度 ARDS 患者的 ICU 病死率和住院病死率分别为 32.7% 和 

60% ［5］。随着新型冠状病毒感染（coronavirus disease，COVID） 

的全球大流行，几乎所有重型或者危重型 COVID 患者都可

以诊断为 ARDS，使 ARDS 成为近年来威胁人类生命健康的

重大医学难题。

 50 余年间，ARDS 治疗取得了一定的进展［6］，特别是肺

保护性通气策略、限制性液体管理［7］等器官支持治疗取得

了一定疗效，但多项针对 ARDS 的药物临床研究（如干扰素、

集落刺激因子、他汀、激素等）未能得到阳性结果［8］，目前临

床尚缺乏特效药物治疗。究其原因，ARDS 起病迅速，病情

严重程度不一，此外，其作为一种临床综合征，病因多样，且

不同患者发病时的临床表现及治疗反应有较强的异质性，存

在不同特征的亚型［9-12］。

 机器学习算法是一类从数据中自动分析获得规律，并利

用规律对未知数据进行预测的算法，对于拥有复杂特征的分

类有着良好的拟合和泛化性能。相较于传统数据分析方法，

机器学习模型能够发现患者临床数据与疾病状态之间更复

杂的多因素非线性关系，因此其在预测患者发病风险、评估

患者病情严重程度及预后的能力会优于多元 Logistic 回归分

析。随着机器学习越来越多地被应用于重症医学领域的临

床研究中［13］，其潜力也逐渐受到认可。本文就近年来机器

学习在 ARDS 中的研究进展进行简要综述，以期为临床实践

提供参考。

1 发病预测 

 根据 Berlin 诊断标准［3］，ARDS 的诊断主要基于非心源

性肺水肿的影像学表现和急性发作的低氧血症等临床标准。
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目前尚缺乏有效预测 ARDS 发病的临床标准或生物标志物

来识别出 ARDS 高危患者从而早期干预。

1.1 极 端 梯 度 提 升（extreme gradient boosting，XGBoost）：

XGBoost 是一类优化的分布式梯度增强机器学习算法，提供

了一种并行的树提升框架（gradient boosting machine，GBM），

以快速、准确的方式解决了许多数据科学问题。

 Le 等［14］利用 XGBoost 算法将许多树分类模型集成为一

个强分类器，用美国重症监护医学信息数据库Ⅲ（American 

Medical Information Mart for Intensive Care-Ⅲ，MIMIC-Ⅲ）中

9 000 余例患者的临床信息构建预测模型，该模型对 ARDS

发病前 12、24 和 48 h 预测的受试者工作特征曲线下面积

（area under the receiver operator characteristic curve，AUC）分

别 为 0.827、0.819 和 0.790。 此 外，Singhal 等［15］同 样 通 过

XGBoost 对 COVID 人群中 ARDS 发病前 12 h 进行预测，在

两个验证数据集中的 AUC 分别为 0.82 和 0.89，研究 ARDS

的重要特征包括 16 h 观察窗内的最低血氧饱和度、收缩压

标准差、氧流量和最大呼吸频率。另外，Zeiberg 等 ［16］ 通过

XGBoost 开发了基于电子病历（electronic health record，EHR） 

数据的 ARDS 发病前 6 h 的风险预测模型，其 AUC 为 0.81。

1.2 循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，RNN）：RNN

是一类具有短期记忆能力的神经网络，神经元不但可以接受

其他神经元的信息，也可以接受自身的信息，形成具有环路

的网络结构。Lam 等［17］使用多任务 RNN 对 40 703 例患者

EHR 进行分析，根据 ARDS、脓毒症和 COVID 的国际疾病分

类（international classification of diseases，ICD）编码、血氧饱

和度以及住院病死率将患者标记为 13 种分类（ARDS 1-5， 

脓毒症 6-7，低氧血症 8-11，住院死亡 12，COVID 13），得益

于多任务学习具有正则化效果的参数共享及可以学习到更

多表征的结果共享［18］，多任务 RNN 模型对 ARDS 的发病预 

测性能（AUC＝0.842）比 XGBoost 模型（AUC＝0.797）更好。

2 严重程度预测 

 除了早期预测 ARDS，对 ARDS 严重程度的评估也对

ARDS 临床治疗有重要的指导价值。

 残差网络和迁移学习 ：迁移学习的方法可以将在更大

的数据集中训练好的模型部署于较小的数据集中进行训练

以优化其性能 ；ResNet-50 作为一个 50 层的深度残差网络，

残差单元之间使用跳跃连接来解决传统卷积神经网络的梯

度消失问题，在图片的图像分类和物体识别中已被验证拥

有良好的性能。Reamaroon 等［19］利用迁移学习的方法，通

过方向性测量来捕捉弥漫性肺泡损伤的“云雾状”特征，可

以更好地预测 ARDS 的发生及评估严重程度。利用预训练

的 ResNet-50 模型从胸部 X 线片中提取特征，并将其部署于

自适应提升（adaptive boosting，AdaBoost）和随机欠采样提升

（random under-sampling boosting，RUSBoost）中可获得较好的

预测性能（准确度分别为 0.78 和 0.77，AUC 均为 0.74）。

3 临床表型 

 ARDS 临床表型分型的目的是希望能够指导临床治疗，

不同的临床表型对治疗的反应不同。

3.1 潜类别分析（latent class analysis，LCA）：研究者通过

分析多个随机对照队列中的 30～40 个临床和生物学数据

并进行 LCA，得到了 ARDS 的两个不同的表型，即高炎症型

（hyper-inflammatory）和低炎症型（hypo-inflammatory）［20-24］。 

高炎症型的特点为血浆中炎症生物标志物水平更高，碳酸

氢盐更低，休克程度更严重，多器官功能衰竭发生率和病死

率 更 高，对 高 呼 气 末 正 压（positive end-expiratory pressure，

PEEP）反应性较好，并且采用保守性液体治疗策略的患者

病死率较高［21］。Sinha 等［24］对 LCA 模型进一步简化，仅需 

3～4 个变量即可准确地将 ARDS 分为高、低炎症反应两种

表型。Dahmer 等［25］在 304 例儿童 ARDS 患者中发现类似的

两种表型，其特征与成人相似。此外，在 COVID 相关 ARDS

患者中也存在两种分型，两者呼吸动力学相近，但是 2 型 

ARDS 患者较 1 型表现为凝血障碍，炎症反应轻度加剧，器

官功能障碍显著增加，28 d 病死率是 1 型的 2 倍以上［26-27］。

3.2 梯度增强机（gradient-boost machine，GBM）：由于 LCA

模型对临床表型的识别依赖于生物标志物的快速定量结果，

对于部分欠发达地区或条件不足的情况下，该分型不具有可

操作性，因此，Sinha 等［28］基于 GBM，在同样的随机对照队列

中对相对容易获得的临床变量进行分析，结果发现，碳酸氢

盐、血管活性药物使用以及血肌酐水平可能对于分型更为

敏感，且在 ARDS 患者验证数据集中的 AUC 为 0.95，与 LCA

模型存在强烈相关性（r＝0.81，P＜0.000 1）。Maddali 等［29］ 

仅针对临床变量使用 XGBoost 算法也得到了类似的模型，其

中高 PEEP 策略与高炎症型的预后改善有关。

3.3 二分类与三分类 ：Zhang 等［30］对 56 例体外膜肺氧合

（extracorporeal membrane oxygenation，ECMO）的 COVID 患者

进行聚类分析后发现有 3 种不同生存率的表型，即表型 1 为

低病死率，低炎症和低器官功能支持；表型 2 为中等病死率，

高炎症反应和高器官功能支持 ；表型 3 为中等病死率，高炎

症反应和中度器官功能支持。此外，Lam 等［17］通过聚类分

析发现了 ARDS 的 3 种表型，A 型较其他两种表型病死率更

高，经皮血氧饱和度（pulse oxygen saturation，SpO2）更低。无

论是二分类还是三分类都可以对患者的临床特点区分为不

同表型，从而对临床治疗起到一定启发作用。

4 可解释性机器学习在 ARDS 中的应用 

 在建模的过程中，临床医生需要理解模型为何做出预

测，从而更好地理解 ARDS 不同临床表型的特点。明确哪些

因素对 ARDS 的发病和加重起到重要作用，因此模型的可解

释性的重要性与其准确性相当，常用的可解释性模型有线性

回归、逻辑回归以及决策树模型。

 深度学习模型的算法决定了其本身难以解释，造成了

准确性与可解释性之间的矛盾。在 Kaggle 机器学习竞赛

中，胜出的模型大多是多个模型的集成，如提升树或深层神

经网络结构，从算法本身入手无法解释这样的复杂模型，因

此，与底层机器学习模型分离的可解释型工具就尤为重要。

早期通过对不同临床表型的特征标准化结果来描述表型特 

征［20-22， 24-26， 29］，这种方法对于模型预测没有任何帮助，传
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统 的 特 征 重 要 性（feature importance）只 告 诉 哪 个 特 征 重

要，但并不清楚该特征会怎样影响预测结果。Lundberg 和 

Lee［31］提出了一种解释预测的统一框架，即沙普利加和解释

（Shapley additive explanations，SHAP）为每一个特征分配一

个特定预测的重要性值，具有局部准确性、缺失性和一致性。

已有数个 ARDS 模型通过 SHAP 值来描述特征对模型的贡

献，不仅能反映特征的重要性，还能表现出对标签影响的正

负性［15，17］。SHAP 值的出现部分解决了机器学习“黑盒”模

型的不可解释性问题。

5 总结与展望 

 近年来，越来越多的研究开始利用机器学习在多个回顾

性临床数据集中对 ARDS 的发病、严重程度和临床表型进

行预测评估，均获得了良好性能，但是目前尚无前瞻性临床

研究来验证其泛化性能。随着相关研究的开展，在未来机器

学习模型能实时采集临床数据，进行分析做出可靠预测并予

以解释，以指导临床实践从而获得更好的预后结局。
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