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【摘要】 侵袭性念珠菌病是重症监护病房（ICU）常见侵袭性真菌感染之一，具有高发病率、高病死率及诊

断困难的特点。侵袭性念珠菌病的临床表现缺乏特异性，传统诊断方法耗时长、阳性率低，易延误治疗、增加死

亡风险。因此，早期精准识别高危患者、构建兼具敏感性与特异性的风险评估工具，指导个体化抗真菌策略，成

为临床亟待解决的问题。近年来，基于临床危险因素、念珠菌定植及微生物学指标的传统预测模型不断完善，在 

风险分层与经验性治疗中发挥了重要作用，但阳性预测值与泛化能力有限。随着精准医学发展， （1，3） -β-D-葡 

聚糖（BDG）、炎症与营养指标、免疫细胞亚群、宿主反应检测、分子诊断技术等逐渐纳入侵袭性念珠菌病的评

估体系，推动模型由单一临床指标向多维度整合转变 ；同时，机器学习、深度学习、联邦学习等人工智能方法可

充分挖掘电子病历中的复杂信息，在提高预测准确性、实现动态风险评估及辅助决策方面展现出良好前景。然

而，目前多数侵袭性念珠菌病预测模型仍缺乏大样本、多中心、前瞻性验证，其可解释性与临床实用性仍有待明

确。本文围绕危重患者侵袭性念珠菌病预测模型的研究进展，针对传统模型、生物标志物整合策略及人工智能 

模型的发展现状进行综述，并展望未来方向，以期为侵袭性念珠菌病的早期识别与精准诊疗提供参考。
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【Abstract】 Invasive candidiasis is one of the common invasive fungal infections in the intensive care unit 
(ICU), characterized by high incidence, high mortality, and diagnostic difficulty. The clinical presentation of invasive 
candidiasis lacks specificity, and conventional diagnostic methods are time-consuming with low positivity rates, often 
leading to delayed treatment and increased death risk. Therefore, early and precise identification of high-risk patients, 
along with the development of sensitive and specific risk assessment tools to guide individualized antifungal strategies, 
remains a critical clinical challenge. In recent years, traditional prediction models based on clinical risk factors, Candida 
colonization status, and microbiological markers have been progressively refined and have played an important role in 
risk stratification and empirical antifungal therapy decisions. However, their positive predictive value and generalizability 
remain limited. With advances in precision medicine, biomarkers such as (1,3)-β-D-glucan (BDG), inflammatory and 
nutritional indicators, immune cell subsets, host response assays, and molecular diagnostic techniques are increasingly 
being incorporated into risk assessment frameworks, driving the evolution of predictive models from single clinical 
indicators to multidimensional integration. Meanwhile, artificial intelligence approaches, including machine learning, 
deep learning, and federated learning, can effectively mine complex information from electronic health records and have 
demonstrated considerable promise in improving predictive accuracy, enabling dynamic risk assessment, and supporting 
clinical decision-making. Nevertheless, most current models lack large-scale, multicenter prospective validation, and 
their interpretability, generalizability, and clinical utility require further clarification. This review summarizes the current 
state of research on invasive candidiasis prediction models in critically ill patients, covering traditional clinical predictive 
models, biomarker integration strategies, and artificial intelligence-based models, and discusses future research 
directions to facilitate early identification and precision diagnosis and treatment of invasive candidiasis in critically  
ill settings.
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 侵袭性念珠菌病是念珠菌侵入血流或深部组织所致的

系统性感染，是重症监护病房（intensive care unit，ICU）最常

见的侵袭性真菌感染类型，占 ICU 获得性真菌感染的 70%～ 

90%，在医院获得性血流感染中排名第 4 位，归因病死率为

15%～35% ［1-5］。一项纳入 34 项研究的系统评价与荟萃分析

结果表明，广谱抗菌药物、中心静脉导管、全肠外营养、血制

品输注、多部位念珠菌定植为发生侵袭性念珠菌病的独立

危险因素［6］。近年来，非白念珠菌（尤其是光滑念珠菌、耳念 
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珠菌）检出比例显著上升，氟康唑及棘白菌素耐药株增加等，

都加剧了临床诊疗难度［7-9］。

 侵袭性念珠菌病的诊断面临诸多挑战。重症患者的临

床表现及影像学缺乏特异性，组织病理学检查在 ICU 中实施

困难 ；传统血培养诊断侵袭性念珠菌病的敏感度约为 50%，

平均耗时 3～4 d，甚至可达 8 d，可导致治疗延迟 6～48 h，每

延迟 24 h，患者病死率升高近 1 倍 ［10-11］。多项真实世界研究

表明，在获得明确病原学证据前启动经验性或抢先抗真菌治

疗可改善预后，但也可能造成过度使用导致耐药风险、药物

相关不良反应、费用增加，此外还可能引起菌群紊乱、增加 

继发感染等问题［12-14］。因此，如何早期精准识别真正高危患

者，在治疗不足和过度治疗之间找到最佳平衡点以实现个体 

化抗真菌策略，已成为当前研究焦点。近年来，综合预测指

标、人工智能等在 ICU 的使用，为侵袭性念珠菌病预测模型

的建立提供了新的思路。现围绕危重成人侵袭性念珠菌病的 

流行病学特点，以及临床预测模型、生物标志物整合预测、

机器学习模型等的研究进展进行综述，以期为临床医师优化

侵袭性念珠菌病的临床决策与诊疗路径提供参考。

1 文献检索策略及结果 
1.1 文献检索策略 ：以中国知网（CNKI）、万方数据、中国生

物医学文献数据库（CBM）、PubMed 和 Web of Science 作为

主要的文献检索来源，检索时限为建库至 2026 年 2 月。中

文检索词：（“侵袭性念珠菌病” OR“念珠菌血症”）AND（“重

症监护病房” OR“重症患者” OR“危重患者”）AND（“预

测模型”OR“风险预测”OR“风险评估”OR“评分系统”OR“生

物标志物” OR“机器学习” OR“深度学习” OR“人工智能”）；

英文检索词：（“invasive candidiasis”  OR“candidemia”）AND

（“intensive care unit” OR“ICU” OR“critically ill patients”）

AND（“prediction model” OR“risk prediction” OR“risk 

assessment” OR“scoring system” OR“biomarker”OR 

“machine learning” OR“deep learning” OR“artificial 

intelligence”）。采用主题词与自由词相结合的方式检索，并追 

溯纳入文献的参考文献以补充相关研究。

1.2 文献纳入标准 ：① 研究对象为发生侵袭性念珠菌病的

ICU 或危重患者 ；② 内容涉及侵袭性念珠菌病危险因素分

析、临床预测模型、生物标志物预测模型、人工智能预测模

型及相关诊断技术 ；③ 国内外公开发表的原始研究、系统

评价、Meta 分析、专家共识及指南。

1.3 文献排除标准 ：① 重复发表 ；② 会议摘要、评论、病例

报告或无法获取全文 ；③ 与本文主题关联度较低。

1.4 文献检索结果 ：初步检索获得相关文献 305 篇，经去重

后获得文献 179 篇。通过阅读题目和摘要进行初筛，排除与

主题不相关文献 96 篇 ；进一步阅读全文后排除不符合纳入

标准的文献 25 篇。最终纳入文献 58 篇，其中，中文文献 1 篇，

英文文献 57 篇。

2 侵袭性念珠菌病的传统临床预测评分模型 
 侵袭性念珠菌病的临床预测评分模型主要基于临床危

险因素和微生物学指标，旨在早期识别高危患者以指导经验

性抗真菌治疗。尽管这些模型在研究队列中显示出较高的

阴性预测值（negative predictive value，NPV），但阳性预测值

（positive predictive value，PPV）普遍偏低，常导致过度治疗风

险。近年来多项临床研究结果提示，这些模型更适用于排除

低风险患者，而不宜单独依据评分来进行抗真菌治疗［1-3］。

2.1 念珠菌定植：1994 年，Pittet 等［15］提出念珠菌定植指数 

（colonization index，CI）和校正定植指数（corrected colonization  

index，CCI），通过量化多部位定植的广度和强度预测后续侵 

袭性念珠菌病的发生。其中，CI＝阳性培养部位数 / 总检测部 

位数，反映定植广度；CCI＝CI×重度定植部位数 / 总定植部

位数，反映定植强度。该小规模前瞻性研究显示，CI≥0.5 或

CCI≥0.4 与侵袭性念珠菌病的发生显著相关，可作为早期抗

真菌治疗的启动参考。一项纳入 10 项研究（共 9 825 例 ICU 

患者）的系统评价与荟萃分析显示，合并脓毒症的念珠菌定

植患者较未定植的患者更容易发展为侵袭性念珠菌病〔优

势比（odds ratio，OR）为 3.32，95% 置信区间（95% confidence  

interval，95%CI）为 1.68～6.58〕，提示可将定植视为侵袭性

念珠菌病的“前驱状态”，但其 PPV 较低〔9.1%（95%CI 为

5.5%～14.6%）〕 ［6］。现有证据不支持对无念珠菌定植的非中

性粒细胞减少脓毒症患者进行经验性抗真菌治疗。2025 年， 

念珠菌病诊断与管理全球指南建议将念珠菌定植、临床评

分、（1，3）-β-D- 葡聚糖（β-D-glucan，BDG）等生物标志物用 

于风险分层，而非单独以定植作为启动经验或预防性抗真菌

治疗的依据［16］。另外，系统性定植监测需至少 3 次阴性、间

隔≥24 h 多部位培养，耗时耗力，限制了其在资源有限环境

中的应用［16-17］。

 念珠菌定植在外科 ICU 和复杂腹部手术患者中参考价

值较高，具有较高的 NPV，但各研究之间因研究方法和监测

强度不同而存在异质性［6，9］。对于腹腔侵袭性念珠菌病高

危患者，建议结合其他非培养技术（如 G 实验）综合评估［1］。

CI/CCI 可作为侵袭性念珠菌病预测辅助工具，需结合其他临

床因素以提升特异度，避免将其作为单一的决策依据［16，18］。

2.2 临床评分系统：2006 年，研究者在念珠菌定植基础上开 

发了念珠菌评分（Candida Score，CS），纳入多部位定植（1分）、 

全肠外营养（1 分）、重大手术（1 分）、脓毒症（2 分）4 项因素， 

总分＞2.5 分提示侵袭性念珠菌病高危，敏感度为 81%，特异

度为 74%，NPV 较高（98%），PPV 较低（16%）［19］。2007 年， 

Ostrosky-Zeichner 等［20］提出临床预测规则，要求至少有 1 项

主要危险因素（使用广谱抗菌药物或中心静脉导管留置）及

至少有 2 项次要危险因素（全肠外营养、透析、腹部手术等）

同时存在，满足条件人群侵袭性念珠菌病发生率约 10%，敏

感度为34%，特异度为90%，NPV为97%，PPV仅1%。2011 年， 

Ostrosky-Zeichner 等［21］“将机械通气≥48 h”纳入侵袭性念珠

菌病的预测条件，并在回顾性队列中证实其敏感度可提升至 

50%。在以外科为主的 ICU 中，CI/CCI 与 CS 评分预测效能

相对较好。Laine 等［22］在内科 ICU 队列（139 例念珠菌血症

患者）中发现，仅 37% 的病例 CS 评分＞2.5 分，提示该评分在

内科人群中敏感度较低，可能低估风险。2023 年，Kayaaslan 
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等［23］在一项回顾性队列研究（1 305 例新型冠状病毒感染重

症患者）中构建了新型冠状病毒感染相关念珠菌血症评分，

该评分纳入中心静脉导管置入、多部位念珠菌定植（≥2 个

部位）、ICU 住院时间≥14 d 及未使用皮质类固醇 4 个独立风

险因素，并以列线图呈现预测工具，同时采用受试者工作特

征曲线（receiver operator characteristic curve，ROC 曲线）进行

了内部验证，结果显示，模型的 ROC 曲线下面积（area under  

the ROC curve，AUC）为 0.843（95%CI 为 0.81～0.87），敏感度 

为 78.4%，特异度为 73.4%，NPV 为 97.0%。

 近年来，侵袭性念珠菌病预测评分已从简单组合指标

逐渐演化为多种指标组合。Benders 等［24］基于欧洲多中心

ICU 病例对照研究（570 例患者，其中 ICU 获得性侵袭性念

珠菌病 285 例，285 例配对对照）开发了新型侵袭性念珠菌

病风险模型，纳入了简化急性生理学评分Ⅱ（Simplified Acute 

Physiology Score Ⅱ，SAPSⅡ）、序贯器官衰竭评分（Sequential 

Organ Failure Assessment，SOFA）、多部位定植等变量，AUC

为 0.74。Li 等［25］对 CS 评分进行了脓毒症 3.0 版本的更新，

纳入 ICU 住院时间≥72 h 的患者共 17 666 例，得到 CS-3.0 

（强调器官衰竭评分），并证实其诊断侵袭性念珠菌病的 AUC

为 0.804（95%CI 为 0.78～0.82），优于原始模型的 AUC 〔0.789

（95%CI 为 0.76～0.81）〕。英国真菌感染风险评估研究纳入了 

96 家 ICU 60 778 次入院记录，构建了针对非中性粒细胞减少 

成人危重患者的侵袭性念珠菌病预测模型，包括胰腺炎、中

心静脉导管数、引流管数、24 h 内最高心率≥100 次 /min、真

菌定植阳性样本数 5 个变量。该研究基于入 ICU 当天、24 h

及第 3 天 3 个时间点建立模型，并通过多变量 Logistic 回归

分析发现，第 3 天模型表现最佳，开发样本的 C 指数为 0.835，

在完整外部验证队列中约为 0.709，提示其具备中等偏上的

临床区分能力［26］。该研究强调了动态更新模型的潜力，可根 

据患者实时信息调整风险概率，支持 ICU 医师决策，但并未

纳入生物标志物，未来可扩展为混合模型。

 总之，侵袭性念珠菌病传统临床预测模型的 PPV 偏低，

存在过度治疗的风险。临床上可采用分层筛查的策略进行优 

化：首先通过临床评分或 CI 排除低风险患者，然后结合 BDG、 

中性粒细胞/淋巴细胞比值（neutrophil/lymphocyte ratio，NLR）、 

C-反应蛋白/白蛋白比值（C-reactive protein/albumin ratio，CAR） 

等生物标志物进一步识别高风险人群，从而提高整体特异度

及 PPV。

3 生物标志物等检验指标在侵袭性念珠菌病预测模型中的

整合 
 生物标志物等检验指标在侵袭性念珠菌病预测模型中

的整合，标志着从单一临床评分向整合预测模型的转变。常

用指标包括真菌细胞壁成分、炎症指标、营养指标、免疫细

胞亚群、宿主转录组等，可提高模型区分度（AUC 提高 3%～ 

15%）［27］。然而，目前生物标志物的应用尚受限于假阳性率

及检测成本偏高、外部验证不足等因素［28］。

3.1 BDG：BDG 作为真菌细胞壁的重要成分，是目前应用最

广泛的血清真菌学标志物［1-2］。BDG 诊断侵袭性念珠菌病的 

敏感度为 75%～80%，特异度为 60%～80%［29］，但假阳性率

为 20%～30%［30］。一项法国多中心前瞻性研究（199 例腹部

术后腹腔感染 ICU 患者）评估了血清和腹腔积液中 BDG 单

独或联合腹膜炎评分，在排除腹腔念珠菌病中的诊断效能。

该评分包括女性、上消化道来源、低血压、发作前≥48 h 抗

菌治疗，各记 1 分。当采用“腹膜炎评分＜3 分、血清 BDG 

〔Wako 浊度法（Wako turbidmetric，WT）〕＜3.3 ng/L、腹膜液 

BDG（WT）＜45 ng/L”联合标准时，其排除侵袭性念珠菌病的 

NPV 为 100%，PPV 为 48.6%，敏感度为 100%，特异度为 28.0%， 

优于血清 BDG 单独检测（NPV 为 82.3%，PPV 为 53.1%，敏感 

度为 89.5%，特异度为 38.3%） ［31］。在腹腔念珠菌病高危患者 

中，推荐血BDG作为首选生物标志物用于腹腔念珠菌病的早

期诊断，重视其排除意义［1］。BDG 的核心优势在于高 NPV， 

连续阴性结果可有效排除侵袭性念珠菌病；而阳性结果需结

合临床场景（如 SOFA 评分）和多指标联合预测，更适用于作 

为排除工具或模型辅助指标［2，10］。

3.2 炎症与营养相关指标 ：全身炎症与营养状态指标近年

被纳入侵袭性念珠菌病风险模型，以反映宿主免疫失衡状

态。NLR 可反映先天免疫过度激活与适应性免疫功能抑制

的失衡状态；CAR 可反映炎症负荷与营养消耗加重；预后营

养指数（prognostic nutritional index，PNI）则以 Alb 与外周血

总淋巴细胞计数（total lymphocyte count，TLC）综合反映营养

储备和细胞免疫能力，常用计算公式：PNI＝10×Alb（g/dL）+ 

0.005×TLC（/μL）。2023年一项回顾性研究（1 841例ICU患者）

显示，NLR、CAR、BDG 阳性、SOFA 评分均为侵袭性念珠菌

病的独立危险因素，最终构建的整合模型在验证组（552 例） 

中的 AUC 为 0.892（95%CI 为 0.84～0.92），显著优于 CS 评分 

模型〔0.73（95%CI 为 0.67～0.79）〕，且敏感度为 83.13%，特

异度为 78.40%，PPV 为 15.94%，NPV 为 98.95% ［32］。在侵袭

性念珠菌病发生风险预测中，以未发生侵袭性念珠菌病的危 

重患者为对照时，NLR 或 CAR 升高通常反映炎症驱动的免

疫失衡与分解代谢增强，从而提示更高的侵袭性念珠菌病易

感性 ；而在血流感染发生后需要预测病原菌时，一项回顾性

研究（63 例 ICU 患者）显示，念珠菌血症患者采样当日的降

钙素原（procalcitonin，PCT）、CRP 及 NLR 低于细菌血流感染

患者，提示其急性炎症反应相对不足，或更倾向发生于住院

后期的免疫抑制背景［33］。NLR、CAR 与 PNI 虽具备获取便

捷的优势，但应结合采样时间点与临床情境解释，并采用动

态监测减少炎症波动、合并细菌感染、补液 / 白蛋白输注及

免疫干预对单次测定的干扰［6］。

3.3 免疫功能与淋巴细胞亚型 ：危重患者常出现免疫麻痹，

如单核细胞人类白细胞 DR 抗原（human leucocyte antigen-

DR，HLA-DR）表达下降，自然杀伤细胞与 B 细胞比例失衡，

可能导致念珠菌由定植向侵袭转化，与继发侵袭性念珠菌病

密切相关，故免疫指标正被逐步纳入侵袭性念珠菌病风险分 

层与预测模型［34］。一项前瞻性观察性研究（50 例非免疫抑制

性脓毒性休克 ICU 患者）显示，入 ICU 时单核细胞 HLA-DR 

与 BDG 水平无法区分后续是否发生侵袭性念珠菌病 ；但随 
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访动态监测显示，单核细胞 HLA-DR 持续低于 5 000 抗体 / 细

胞（antibodies per cell，Ab/c）与侵袭性念珠菌病发生的时间依

赖性风险显著增加相关〔风险比（hazard ratio，HR）为 6.56〕， 

提示免疫麻痹持续存在较单次测定更能反映侵袭性念珠菌

病易感状态，并支持将免疫表型纳入早期风险评估模型［35］。

 在淋巴细胞亚型层面，现有证据支持以 CD8+ T 细胞及

其共刺激分子相关亚群作为预测因素。一项单中心前瞻性队

列研究（182 例 ICU 患者）在患者出现感染征象时通过流式

分型发现，CD28+CD8+ T 细胞计数≤78/μL 是侵袭性念珠菌

病发生的独立危险因素（OR＝24.54，95%CI 为 6.46～93.23， 

P＜0.001），其 AUC 为 0.863（95%CI 为 0.80～0.91），高于 CS 

评分的 AUC〔0.760（95%CI 为 0.66～0.79）〕，且将该指标加入 

CS 评分可提升预测效能（P＝0.039）［36］。一项多中心前瞻性

队列研究（1 054 例 ICU 患者）将 CD8+ T 细胞计数≤143/μL 

与大剂量糖皮质激素（换算剂量≥50 mg 泼尼松）、碳青霉

烯/替加环素治疗、BDG阳性、急诊胃肠/肝胆手术、急性生理

学与慢性健康状况评分Ⅱ（Acute Physiology And Chronic Health  

Evaluation Ⅱ，APACHEⅡ）≥15 分等危险因素整合构建预测

模型，该模型在开发队列及验证队列中的 AUC 分别为 0.820

（95%CI 为 0.76～0.89）、0.807（95%CI 为 0.73～0.89），在开发

队列中预测效能优于 CS 评分（AUC 为 0.711，P＝0.044）［37］。

需要指出，此类模型成本高，容易受检测平台、标准化与专

业解读能力的影响，现阶段更适合作为传统评分与真菌学指

标的补充，用于提升对免疫抑制高危患者的识别能力［34，38］。

3.4 宿主反应检测与新技术 ：临床上通过整合组学与分子

诊断，可实现宿主反应与病原体信息的同步获取，共同指导

侵袭性念珠菌病的分层管理。SeptiCyte RAPID 是一种基于

监测宿主免疫相关基因表达来鉴别脓毒症与非感染性全身

炎症反应的快速分子诊断技术，通过检测胎盘特异性蛋白 8

（placenta-specific protein 8，PLAC8）与脂蛋白相关磷脂酶 A2

（phospholipase A2 group Ⅶ，PLA2G7）的转录信号生成感染

严重度评分（1～15 分），周转时间约 1 h［39］。T2 磁共振（T2 

magnetic resonance，T2MR）则可在全血中直接检测念珠菌，

基于聚合酶链反应（polymerase chain reaction，PCR）扩增并

结合超顺磁纳米探针识别扩增产物，数小时内出结果，有研

究提示其对念珠菌血症具有较好的检出效能，可作为血培养

之外的快速病原体证据来源［40］。2024 年，一项多中心前瞻

性研究（10 例确诊念珠菌血症患者）评估了感染严重度评分

在预测持续性侵袭性念珠菌病中的价值：仅以血培养为标准

时，AUC 为 0.85（95%CI 为 0.52～1.00）；联合 T2MR 共同界

定时，AUC 提升至 1.00（95%CI 为 1.00～1.00），提示宿主反 

应谱可弥补 T2MR 的低检出率，T2MR 则可提供病原特异性，

二者具有协同效应［41］。Peri 等 ［42］ 的多中心前瞻性研究表

明，持续性 T2MR 阳性与持续性临床感染及短期器官功能恶

化相关〔OR＝1.76（95%CI 为 1.21～2.56）〕。在腹腔念珠菌病 

高危患者中，共识推荐使用 PCR、念珠菌 T2MR 技术辅助诊

断腹腔念珠菌病，以优化抗真菌治疗［1］。

 上述检测技术虽能提升模型效能，但技术成本较高，在

资源有限的医疗机构推广受限。临床实践中，建议根据当地

条件采用分层策略：优先使用 BDG 结合临床评分进行初筛，

再选择性开展高成本检测，从而平衡诊断效能与经济可行

性。总体来看，目前相关研究多为小样本，且大多集中于持续

性或复杂性念珠菌血症等特定结局，缺乏大样本、多中心及

外部验证支持。未来可探索多重病原检测与宿主反应谱（如 

PCR 联合 SeptiCyte）的整合应用，从而构建更具推广性的预

测模型［43］。

4 机器学习与人工智能的应用 
 机器学习和人工智能的应用推动了侵袭性念珠菌病预

测由基于临床评分向数据驱动模型转变。随着电子健康记

录的普及，机器学习模型可处理高维数据并挖掘变量间复杂

的非线性关系，从而识别传统方法难以发现的风险因素［44］。

现有研究显示，机器学习模型在 ICU 队列中对侵袭性念珠

菌病的预测效能（AUC 为 0.75～0.85）总体优于传统回归模

型［45］。目前多数模型仍以内部验证为主，仅少数研究进行

了外部验证，整体证据仍较为有限。基于机器学习的侵袭性

念珠菌病预测模型的效能对比见表 1。

4.1 机器学习的引入与发展 ：机器学习在侵袭性念珠菌病

预测中的应用不断增加。机器学习模型可以通过算法来优

化传统模型 PPV 偏低的问题。已有研究表明，采用代价敏

感学习、阈值优化或集成方法，可以在维持较高敏感度的

同时，提升特异度和 PPV［53］。我国一项多中心回顾性研究

〔8 002 例 ICU 全身炎症反应综合征（systemic inflammatory 

response syndrome，SIRS）患者〕利用 4 种机器学习算法构建

了早期念珠菌血症预测模型，在训练集（80% 数据）和验证

集（20% 数据）中，极端梯度提升（extreme gradient boosting，

XGBoost）模型预测念珠菌血症的 AUC 达 0.92，优于 Logistic

回归模型的 AUC（0.52），且其敏感度为 84%，特异度为 89%，

该模型可在 SIRS 发作时输出连续概率值（0～1），当取最佳

阈值 0.030 时，NPV 达 99.6%，可为启动经验性抗真菌治疗

提供排除依据［46］。

 机器学习模型在预测效能方面表现优越，但其黑箱性也

限制了临床应用的可接受性。为了提升模型透明度和临床

医师信任度，可解释性人工智能技术日益受到重视。沙普利

加性解释（Shapley additive explanations，SHAP）分析可以量化

各个特征对个体预测结果的贡献，从而揭示模型决策依据 ；

局部可解释模型无关解释（local interpretable model-agnostic  

explanations，LIME）等亦可在局部层面对模型进行解释，从

而增强临床医师对模型结果的理解与信任［54］。2024 年，一项 

单中心研究（334 例 ICU 患者）构建了用于鉴别念珠菌血症与

菌血症的机器学习模型，通过递归特征消除筛选出 18 项临

床指标，其中随机森林（random forest，RF）算法表现最佳，外 

部验证 AUC 为 0.83，进一步通过 SHAP 分析发现，总胆红素

（total bilirubin，TBil）、年龄为关键预测因子，并构建了临床实

用的列线图［47］。多项机器学习研究表明，血尿素氮（blood 

urea nitrogen，BUN）、TBil、乳酸、Alb、炎症指标（如 NLR）和生 

命体征变异（如心率波动）在模型中居前列，这些变量在传统
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评分中常被忽略［45，48-50］。这些研究显示，机器学习模型可在 

一定程度上降低假阳性率（15%～20%），但需大样本避免过

拟合，仍然需要通过多中心外部验证进一步确认其稳定性与

临床价值。

4.2 深度学习与大数据的融合应用 ：深度学习可以通过自

监督学习等方法，从大规模数据中自动提取复杂特征，能够

捕捉非线性与高维模式，在侵袭性念珠菌病风险预测中具有

应用潜力［55］。2021 年，韩国研究者在一项单中心回顾性研究 

（186 404 例患者）中开发并验证了针对癌症患者的念珠菌血

症预测模型 CanDETEC，最佳 RF 模型的 AUC 为 0.89，明显优

于传统评分（AUC 为 0.68）；该模型采用 30 项容易获取的临 

床变量，实现了自动化实时风险评估，具有较好的临床可实

施性［51］。意大利 AUTO-CAND 项目采用深度学习变体，利

用自动提取的实验室指标（如 PCT、BDG）对念珠菌血症与细

菌性菌血症进行鉴别，在大样本回顾性数据（12 483 例患者） 

中，该模型的 AUC 为 0.64，NPV 达 95%，在排除非念珠菌血

症方面具有较高价值［48-49］。现有研究大多集中于临床变量

与生物标志物的融合，未来将临床指标、影像、基因组等多

模态数据融合，也许将进一步提升对侵袭性念珠菌病的预测

能力［55］。

4.3 联邦学习——多中心数据整合 ：单中心数据容易受选

择性偏倚的影响，限制了模型的外部泛化能力。联邦学习作

为隐私保护技术，可通过在各中心本地训练、仅交换模型权

重或梯度并进行全局聚合，从而实现跨机构建模，降低了数

据泄露风险，有助于提升模型鲁棒性，即模型在不同数据分

布或干扰下保持效能稳定的能力［56］。2024 年，我国一项联

邦学习平台研究（8 002 例 ICU 患者）开发了隐私保护联邦

学习平台 YiDuManda，用于识别念珠菌血症，结果显示，联邦

学习 XGBoost 模型的 AUC 为 0.91，较单中心本地模型的平均 

AUC 提升了 9%，真正阳性率提高 24%；该平台整合了 Google 

表 1　基于机器学习的侵袭性念珠菌病预测模型的效能对比

文献
发表
年份

（年）
算法 最佳

算法
样本量
（例）

自变量
数目

（个）
自变量 验证

方式

预测能力

AUC 敏感度
（%）

特异度
（%）

Yuan
　等［46］

2021 XGBoost、
SVM、RF、

ET、LR

XGBoost 8 002 15 CI、AKI、肠外营养总时间、真菌感染史、腹部手术、
　中心静脉导管留置时间、BDG 阳性、广谱抗菌药物
　使用、肾脏替代治疗时间、皮质激素或免疫抑制剂
　使用、机械通气时间、NEU≤1.5×109/L、ICU 住院
　时间、LYM≤1×109/L、总住院时间

内部
验证

0.924 84 89

Meng
　等［47］

2024 XGBoost、
LR、SVM、
RF、RNN

RF 334（内部
队列）；

77（外部
验证队列）

18 TBil、年龄、PLT、Hb、中心静脉导管、ICU 住院时间、
　LYM、NEU、MONO、抗菌药物治疗、PCT、CRP、
　WBC、免疫抑制药物、全肠外营养、腹部手术、
　化疗、实体肿瘤

外部
验证

0.830 78 75

Giacobbe
　等［48］

2025 LassoLR、
RidgeLR、

RF

RF 12 483 29 PLT、BUN、UA、HCT、Hb、RBC、NEU、年龄、Alb、Cr、
　PT、APTT、WBC、TP、INR、CI、CRP、EOS、GGT、
　ALP、Glu、BASO、TBil、性别、ALT、LDH、MONO、
　LYM、AST

内部
验证

0.640 70 58

Giacobbe
　等［49］

2023 LassoLR、
RidgeLR、

RF

RF 12 483 14 BDG、PCT、EOS、PLT、NEU、HCT、UA、MONO、Hb、
　BUN、Alb、LYM、WBC、PT

内部
验证

未报告 74 57

Zhao
　等［50］

2024 RF RF 1 434   6
 

动脉导管留置时间、肠内营养、皮质类固醇、广谱
　抗菌药物、尿管、侵入性机械通气

内部
验证

0.981 96.0 99.0

Yoo
　等［51］

2021 LR、DNN、
RF、GB、
AutoML

RF 18 640
（恶性肿瘤

患者）

26 年龄、性别、体质量、CCI、近 30 d 念珠菌血症史、近
　30 d 非血标本念珠菌分离、7 d 收缩压变异、7 d
　呼吸频率变异、1 d 平均心率、7 d 平均心率、近
　30 d 住院时间、BUN、TBil、空腹血糖、ESR、CRP、
　Alb、NEU%、PLT、Hb、近 30 d 多类抗菌药物（厌氧
　菌、碳青霉烯类、头孢菌素、糖肽类、广谱青霉素
　类）疗程、全肠外营养、糖皮质激素使用时间、中心
　静脉导管、近 30 d 大手术史、体温

内部
验证

0.889 90 72

Yuan
　等［52］

2024 XGBoost、
SVM、

RF、LR

XGBoost 8 002 12 CI、机械通气时间、真菌感染史、BDG 阳性、全肠外
　营养时间、总住院时间、肾脏替代治疗时间、ICU
　住院时间、LYM＜1×109/L、NEU＜1.5×109/L、
　糖皮质激素或免疫抑制治疗、AKI

内部
验证

0.920 84 88

注：AUC 为受试者工作特征曲线下面积，XGBoost 为极端梯度提升，SVM 为支持向量机，RF 为随机森林，ET 为极端随机，LR 为逻辑回归，

CI 为定植指数，AKI 为急性肾损伤，BDG 为（1，3）-β-D- 葡聚糖，NEU 为中性粒细胞计数，ICU 为重症监护病房，LYM 为淋巴细胞计数，RNN 为 

循环神经网络，TBil 为总胆红素，PLT 为血小板计数，Hb 为血红蛋白，MONO 为单核细胞计数，PCT 为降钙素原，CRP 为 C- 反应蛋白，WBC 为白

细胞计数，LassoLR 为 Lasso 正则化逻辑回归，RidgeLR 为 Ridge 正则化逻辑回归，BUN 为血尿素氮，UA 为尿酸，HCT 为血细胞比容，RBC 为红 

细胞计数，Alb 为白蛋白，Cr 为肌酐，PT 为凝血酶原时间，APTT 为活化部分凝血活酶时间，TP 为总蛋白，INR 为国际标准化比值，EOS 为嗜酸

粒细胞计数，GGT 为γ-谷氨酰转移酶，ALP 为碱性磷酸酶，Glu 为葡萄糖，BASO 为嗜碱粒细胞计数，ALT 为丙氨酸转氨酶，LDH 为乳酸脱氢酶， 

AST 为天冬氨酸转氨酶，DNN 为深度神经网络，GB 为梯度提升，AutoML 为自动化机器学习框架，CCI 为 Charlson 合并症指数， ESR 为血细胞沉 

降率，NEU% 为中性粒细胞比例



·  684  · 中华危重病急救医学 2026 年 7 月第 38 卷第 7 期 Chin Crit Care Med，July 2026，Vol.38，No.7

远程过程调用框架（Google Remote Procedure Call，gRPC）， 

确保了数据安全，克服了伦理障碍，为大样本协作提供了路

径［52］。一项纳入 612 项研究的系统综述显示，联邦学习在医

疗领域中的优势在于其隐私保护范式与提升模型泛化能力

的潜力；然而，该技术仍面临多重挑战，包括真实世界应用率

低（仅 5.2% 的研究实现临床部署）、通信效率不足、不同医疗 

机构间的数据分布差异导致模型聚合困难，以及模型可解释

性不足等［57］。侵袭性念珠菌病预测模型要产生有益的临床

价值，需进一步嵌入电子病历系统，实现数据自动获取、实

时预警并形成临床决策支持，通过开展前瞻性研究持续评估

并优化应用［58］。

5 未来展望 
 早期精准预测侵袭性念珠菌病的发生并及时干预，对于

改善 ICU 患者预后至关重要。尽管当前的预测模型已经取

得了初步进展，但在临床应用和外部验证方面仍面临许多挑

战。未来 ICU 预测模型将进一步向精准化、个体化、自动化

方向发展。

 在模型设计层面，需加强电子病历中的连续生命体征、

时序检验结果及关键干预时间点的动态分析，实现风险的滚

动评估 ；同时，应融合成熟生物标志物与临床变量，构建多

模态预测模型，并通过可解释性人工智能技术提升模型透明

度，帮助临床医师理解决策逻辑。此外，应兼顾成本与可及

性，通过分层应用策略，在不同医疗资源水平下平衡预测效

能与资源消耗，从而提高模型的临床可及性与应用价值。

 在临床转化层面，需从追求统计效能转向注重临床获

益。当前多数模型仍停留在回顾性队列验证阶段，未来需通

过前瞻性队列研究验证模型效能与可推广性，并进一步开展

多中心随机对照试验，证实其在降低病死率、减少抗真菌药

物使用或控制耐药方面的真实临床获益。

 未来预测模型应深度嵌入临床工作流，实现从自动提

取、实时预警到决策支持的闭环，并通过联邦学习等技术提

升泛化能力［56-57］。同时，应对预测模型的临床建立和使用

进行规范化的评估与监管体系，确保预测模型临床使用的安

全性、有效性与可推广性。最终目标是把模型从研究工具

转化为临床抗真菌管理的一部分，为危重患者的诊疗提供更

精确有效的支持。
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