
随着电子病历数据的不断积累，传统的统计方法

在处理高维度和庞杂数量的重症监护数据时显现出

效率低和准确性低等不足之处[1-3]。挖掘和分析患者

生理参数中的潜在规律，探索基于无创参数建立死亡

基于连续无创生理参数驱动的死亡事件动态预警
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摘 要：为实现基于无创生理参数的重症患者死亡事件动态预警，从 eICU 合作研究数据库中提取了 4 738 名成年患

者的 30 个参数，经过独热编码、采样率一致性处理和数据插补等预处理后，作为 LigthGBM 模型输入并训练

模型；在学习窗口与预测窗口之间加入前瞻窗口，为医生决策提供宝贵时间，并采用 10 折交叉验证方法优化

模型参数，以构建最佳死亡事件动态预警模型。研究结果表明：所构建模型预测准确率为 0.852，ROC 曲线下

的面积为 0.875；该模型预测性能与学习窗口呈正相关，与前瞻窗口呈负相关；基于连续无创参数的死亡事件

动态预警模型可实现对重症患者死亡事件的及时发现，避免了传统方法对实验室参数的依赖，为患者救治策

略的制定争取了宝贵的前瞻时间，大大提高了医务人员的工作效率和患者的救治效果。
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Dynamic warning of mortality events based on continuous noninvasive
physiological parameters
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Abstract：To achieve dynamic early warning of mortality events in critically ill patients based on non-invasive physiological
parameters袁 30 parameters from 4 738 adult patients were extracted from the eICU Collaborative Research Data-
base. After preprocessing including one-hot encoding袁 sampling rate consistency processing袁 and data imputation袁
the data were input into and used to train a LightGBM model. A lookahead window was added between the learning
window and the prediction window to provide valuable decision-making time for doctors袁 and a 10-fold cross-vali鄄
dation method was used to optimize the model parameters袁 constructing the optimal dynamic early warning model for
mortality events. The results showed that the prediction accuracy of the constructed model was 0.852袁 and the area
under the ROC curve was 0.875. The predictive performance of the model was positively correlated with the learning
window and negatively correlated with the lookahead window. The dynamic early warning model based on continu鄄
ous non-invasive parameters can timely detect mortality events in critically ill patients袁 avoiding the dependence on
laboratory parameters in traditional methods袁 gaining valuable foresight time for the formulation of patient treatment
strategies袁 and greatly improving the work efficiency of medical staff and patient treatment outcomes.
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事件实时动态预警模型的可行性，能够使得医护人员

及时制定治疗方案、提供早期临床干预，从而有效降

低死亡率。临床上有许多现有的患者病情程度评分

模型，如序贯性器官衰竭评估（SOFA）[4]、急性生理与

慢性健康评分（APACHE-I）[5]和简化急性生理评分

（SAPAAII）[6]等。然而，上述方法使用率较低，据研究表

明只有 12%的重症患者使用了上述评分模型[7]。现有

的患者病情程度评分模型主要存在以下问题：高度依

赖实验室参数和医护人员主观评分，难以做到实时检

测，导致无法在第一时间敏锐捕捉到患者病情中潜藏

的恶化迹象，错失及时干预的最佳时机；现有系统多

采用逻辑回归，把变量间关系简单设为线性叠加，不

能反映真实病情，难以满足临床要求 [8-9]；现有方法大

多只考虑生理参数的当前值，没有考虑参数在时间维

度上的变化和统计特征，因此丢失了大量有用的多维

信息[10]。如何分析海量的生理参数，从中提取有价值的

信息，降低预测成本，已成为医学和数据挖掘领域的

热点和难点[11-13]。
机器学习技术在死亡事件预测和多种并发症概

率评估预测领域具有明显优势[14-15]。Weissman 等[16]评
估了 logistic 回归、随机森林和弹性网络模型在死亡事

件预测中的性能。结果表明，该模型 ROC 曲线下面积

（AUC）为 0.89。然而，该模型使用了一些难以实时连

续采集的实验室参数，如白细胞最大数量、血小板最

大数量等。Rongali 等[17]使用电子健康记录数据开发了

一种预测死亡事件的深度学习模型，其 AUC 为 0.95，
但是由于深度学习模型需要大量计算，这些模型的临

床应用受到普通处理器相对较低计算能力的限制。预

测患者死亡概率的研究对于辅助临床决策、提高危重

患者的生存率具有重要意义。然而，上述研究方法皆

依赖实验室生理参数，在院前急救场景下，面临数据

采集不便、成本高昂、耗时久等难题，致使无法实时、

动态地预测患者潜在死亡风险 。另一方面，输入特征

繁杂、计算复杂度大，并且严重依赖高性能硬件，这些

因素极大地限制了其应用场景。

为了预判重症患者的死亡事件，以便及时采取救

治措施，本文利用机器学习方法开发了一种基于连续

无创参数的死亡事件动态预警模型。为了让医护人员

在模型报警后有充足时间制定临床治疗方案，模型在

预测患者死亡事件的时间之前加入了前瞻时间，作为

医生收到预测结果后的决策时间，此窗口为患者的救

治提供珍贵的前瞻时间。前瞻时间长度可以根据使用

场景进行灵活调整，进一步提高了该方法的实用性。

此外，本文进一步分析了输入模型的数据时间长度和

前瞻时间长度对死亡事件实时动态预测模型的性能

影响，验证了机器学习模型在死亡事件实时动态预测

上的可行性和有效性。

1 死亡事件动态预警模型

本文研究路线如图 1 所示。首先对数据库数据进

行挑选；其次对无创参数进行预处理，获取完整结构

化数据；最后基于无创参数，建立死亡事件动态预警

模型并分析模型性能。

1.1 数据来源及人群

本文使用飞利浦医疗公司开发的一个远程医疗

eICU 数据库

图 1 技术路线框图

Fig.1 Block diagram of technical route

数据挖掘 预处理

无创参数

LightGBM 模型

死亡时间实时
动态预警模型

10 折交叉验证

筛选：
年龄：逸18ICU 停留时间：[8，7*24]h

…

独热编码

采样率一致处理

数据插补

测试集 20%患者

性能

ACC

训练集

80%
患者

验证
模型

AUC Precision Reeall F1-score
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数据库———eICU 合作研究数据库。该数据库涵盖生命

体征测量数据、护理计划文档、疾病严重程度评估结

果、诊断详情、治疗信息等，数据来源覆盖 208 家医院

的患者[18]。本文将数据库中所有年龄逸18 岁、在 ICU
停留时间超过 8 h 但不超过 7 d 的患者作为研究对

象，共计来自 159 个医院的 4 738 名患者。

1.2 数据预处理

从电子病历中提取 30 个无创参数，包括 10 个人

工测量参数和来自监测仪的 20 个无创生理参数。其

中，人工测量参数包括年龄、性别、BMI 指数、排尿量、

机械通气状态、格拉斯哥评分、疼痛分数、液体排除

量；无创生理参数包括吸入氧气浓度、心率、无创收缩

压、无创舒张压、无创平均压、动脉氧饱和度、呼气末

正压、氧气流速、呼气末二氧化碳、呼吸率（患者）、每

千克潮气量、平台压、吸气峰压、平均气道压、压力支

持、高峰流速、氧流量、潮气量（患者）、潮气量（实际）、

分钟通气量。

对所提取的数据进行以下处理：首先对性别和机

械通气状态进行独热编码[19]处理，将性别和机械通气

状态的二维特征转化为四维特征，分为是否为男

[1，0，0，0]、是否为女 [0，1，0，0]、是否进行机械通气

[0，0，1，0]和是否不进行机械通气[0，0，0，1]。其他参数

采用电子病历中每小时数据的中位数，以统一采样频

率。如果参数在 1 h 内没有有效值则视为数据缺失，使

用式（1）做前向插补处理[20]。
yt = yt-1 （1）

式中：yt-1 为时间点 t-1 的数据；yt 为时间点 t 的数据。

特别的，对出现机械通气状态缺失的患者，如果

缺失点为患者进入 ICU 的第 1 h，则以患者未进行通

气状态进行插补，否则用前 1 h 数据进行前向插补。对

出现排尿量缺失的患者，如果缺失点为患者进入 ICU
的第 1 h，则使用固定 0 值进行插补，否则用前 1 h 数

据进行前向插补。

在数据对齐方面，首先在时间对齐上，通过以入

院时间为基准来对齐时间，确保了所有患者数据的一

致性。此外，将无创生理参数设置为结构化数据，并对

性别和机械通气状态进行独热编码处理，有助于保持

数据的整洁和一致性，提高模型的可解释性。每行数

据代表从患者入院开始的某个相对时间点的所有无

创生理参数特征值，便于在后续分析中追踪和比较不

同时间点的数据变化。

1.3 模型开发和评价方法

本文基于 LightGBM[21]模型，使用预处理后的数据

作为模型输入，根据患者入住的医院编号作为分组标

准，按照 4 颐 1 比例划分训练集和测试集，保证测试集

没有信息泄露。在训练集中采用 10 折交叉验证训练

模型，并采用贝叶斯公式获取所有在训练之前需要设

定或调整的参数（超参），从而获得最佳模型。

本文根据学习窗口、前瞻窗口和预测窗口建立死

亡事件预测模型。学习窗口为特征提取时间段，利用

该窗口的数据训练模型；预测窗口为模型预测死亡事

件的时间段；前瞻窗口作为预测窗口的前瞻时间，为

医生提供决策时间，三者关系如图 2 所示。

图 2 中，T0 代表患者入住 ICU 的时间点，T1 为当

前时间点，学习窗口定义为[T1 - x1：T1（x1 = 1，4，8，
12 h）]。x2（x2 = 1，4，8，12 h）定义为前瞻窗口的时间

长度。[T1 + x2：T1 + x2 + 4]时间段定义为预测窗口。随

着 T1 的后移，3 个窗口一起移动，从而实现实时动态

预测。LightGBM 模型的目标函数表示为：

L（覫）=
n

i=1
移l（yi，y赞 i）+

n

k=1
移赘（fk） （2）

式中：l（yi，y赞 i）为 LightGBM 模型的损失函数，以衡量真

实值 yi 和预测值y赞 i 之间的差；同时为了解决过拟合问

题，引入 赘（fk）以控制树的复杂度。在引入学习窗口、

前瞻窗口和预测窗口后，预测时间段 t 可表示为：

t = T1 + x2（x2 = 1，4，8，12） （3）
则 LightGBM 的目标函数可进一步表示为：

L（覫）=
n

T1=1
移l（y( T1+x2 )，y赞 (T1+x2 )）+

n

k=1
移赘（fk） （4）

本文利用 10 折交叉验证，基于训练集对模型进

行训练调整，使用 ROC 曲线下的面积（AUC）作为模型

评价指标，进行重点分析。

2 预警性能分析

2.1 相关性分析

对提取的所有特征进行统计学分析，使用 Pearson
相关系数计算特征之间相关性，并进行显著性分级，

如图 3 所示，其中 * 为 P臆0.05，** 为 P臆0.01。
当 2 个指标之间相关性超过 0.8 并且显著性（P）<

0.01 时，认为两特征之间存在冗余，当某一特征与其

图 2 学习窗口、前瞻窗口、预测窗口关系示意

Fig.2 Schematic diagram of relationship between learning win-
dow，lookahead window，and forecasting window

x1
x1 x2

x2

T0

（T1 + t）h
T1h

4
4

学习窗口
前瞻窗口
预测窗口

实时移动

数据
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图 3 特征之间相关性分析

Fig.3 Correlation analysis between features

他所有特征存在冗余时，认为该特征可以被其他特征

表示。由图 3 可看出，有 4 组特征之间存在冗余，比如

无创收缩压和无创平均压，但是不存在某一特征与其

他所有特征都冗余，故所有特征都保留。

2.2 死亡事件动态预警模型性能分析

本文计算了不同学习窗口和前瞻窗口下的死亡

事件预警模型的指标。学习窗口和前瞻窗口均设置为

1、4、8 和 12 h[22]。窗口设为 1 h 时，模型是基于最小数

据集构建的，可以作为评估不同模型准确性的基准。

考虑到 8 h 为典型的护士轮班时长，将窗口设定为 8 h
旨在降低模型复杂度的同时，最大化模型的预测精

度。此外，鉴于本研究为回顾性分析，本文以 8 h 为中

心，额外设置了 4 h 和 12 h 的适中窗口大小，以全面评

估模型的性能。选择 AUC 值最大的窗口，即学习窗口

为 12 h，前瞻窗口为 1 h，绘制死亡事件动态预警模型

的混淆矩阵和 ROC 曲线，如图 4 和图 5 所示。图 5 中

AUC 值为 0.875，表明模型具有较高的准确性。

表 1 为不同学习窗口和前瞻窗口下死亡事件动

态预警模型的 AUC 值。

由表 1可以看出，当学习窗口为 12 h且前瞻窗口为

1 h 时，模型 AUC 值最大，达到 0.875；当学习窗口为 1 h
且前瞻窗口为 12 h 时，模型 AUC 最小，达到 0.708。当

前瞻窗口固定不变时，模型 AUC 值随着学习窗口的增

大而增大，当前瞻窗口为 12 h 时，与学习窗口为 1 h 相

比，学习窗口为 12 h 的模型 AUC 增加了 0.059，在所

图 4 学习窗口 12 h和前瞻窗口 1 h下的死亡事件动态预警模

型混淆矩阵

Fig.4 Confusion matrix for dynamic early warning model for
fatalities under learning window of 12 h and lookahead
window of 1 h
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有前瞻窗口中差异最大；当学习窗口固定不变时，模

型 AUC 值随着前瞻窗口的增大而降低，当学习窗口为

12 h 时，与前瞻窗口为 1 h 相比，前瞻窗口为 12 h 的

AUC 下降了 0.108，在所有学习窗口中差异最大。这种

变化规律符合预期结果。随着学习窗口的增大，训练

集包含信息越多，模型训练的效果越好；而随着前瞻

窗口的增大，模型预测的时间越晚，患者病情变化越

复杂，预测的效果越差。

2.3 特征排序

为了反映每个无创生理参数在死亡事件动态预

测中的贡献，本文固定学习窗口和前瞻窗口均为 1 h，
统计了预测模型的特征权重，如表 2 所示。

由表 2 可以看出，吸入氧气浓度、心率和无创收

缩压权重占比最高，这类参数反应了患者氧合情况、

循环状态和神经系统功能，与患者生命体征密切相

关。另一方面，年龄、性别、疼痛分数等参数权重占比

较低，这类参数易受患者个体差异影响。因此，基于无

创参数的患者死亡事件实时动态预警模型主要关注

患者的生理功能和器官衰竭程度，而不是患者的一般

特征或主观感受。

3 结 论

为了实现基于连续无创参数的死亡事件动态预

警，降低患者死亡风险，本文从 eICU 合作研究数据库

中提取了 4 738 名成年患者的 30 个参数，经过独热编

码、采样率一致性处理和数据插补等预处理后，作为

LigthGBM 模型输入并训练模型；在学习窗口与预测窗

口之间加入前瞻窗口，为医生决策提供宝贵时间，并

采用 10 折交叉验证方法优化模型参数，以构建最佳

死亡事件动态预警模型。研究结果表明：

（1）该模型可实现前瞻窗口后 4 h 内患者死亡事

件的准确预测，模型最大 AUC 值为 0.875。
（2）本文证明了仅使用无创参数来实现死亡事件

动态预测的可行性，避免了传统方法对实验室参数的

依赖，可为医生提供有价值的决策支持。

（3）该模型预测性能与学习窗口呈正相关，与前

瞻窗口呈负相关。学习窗口越大，预测效果越好；前瞻

窗口越大，预测准确性越低。

基于上述结果，提出了进一步的研究方向：

（1）作为一项回顾性研究，本文无法模拟医疗环

境。未来可根据不同的医疗环境，开发特定的死亡事

件实时动态预测模型，并通过不同机器学习算法进行

验证，以确定最优算法模型。

（2）本文所使用的数据经过筛选和清洗，减少了

噪声的影响。为了使本方法更具有普适性和鲁棒性，

适合更多的临床环境，未来应该开发新的多模态方

法，提高模型的抗干扰能力。

（3）考虑算法的复杂性及未来嵌入式系统集成应

用的可能性，本文采用统一的时间间隔来提取各种无

创生理参数，以简化算法的复杂度。未来可以根据各

学习窗口
前瞻窗口

1 h 4 h 8 h 12 h
1 h 0.820 0.818 0.795 0.708
4 h 0.840 0.836 0.799 0.767
8 h 0.874 0.830 0.819 0.713
12 h 0.875 0.857 0.821 0.767

表 1 不同学习窗口和前瞻窗口下的死亡事件动态预警模型的

AUC值

Tab.1 AUC values of dynamic early warning models for fatal
events with different learning and lookahead windows

特征名称 特征权重 累计权重

潮气量（患者） 0.003 0.996
疼痛分数 0.001 0.997

呼气末二氧化碳 0.001 0.999
潮气量（实际） 0.001 1.000

续表 2

特征名称 特征权重 累计权重

吸入氧气浓度 0.177 0.177
心率 0.112 0.289

无创收缩压 0.079 0.368
格拉斯哥评分 0.063 0.431
无创平均压 0.063 0.493
无创舒张压 0.061 0.554

动脉氧饱和度 0.057 0.611
进行机械通气 0.055 0.666
呼气末正压 0.045 0.711

呼吸率（患者） 0.045 0.756
平台压 0.045 0.800

液体排除量 0.033 0.833
不进行机械通气 0.024 0.857

排尿量 0.022 0.879
氧气流速 0.018 0.897

身体质量指数 0.015 0.912
每千克潮气量 0.015 0.927

男 0.015 0.942
平均气道压 0.013 0.955
吸气峰压 0.010 0.966

分钟通气量 0.009 0.975
氧流量 0.006 0.981
年龄 0.003 0.984
女 0.003 0.987

压力支持 0.003 0.990
高峰流速 0.003 0.993

表 2 死亡事件动态预警模型的特征权重值

Tab.2 Values of feature weights for a dynamic early warning
model for fatal events
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个生理参数的特点，采用自适应的时间间隔来进一步

提升模型的准确性。

（4）未来可以通过优化机器学习算法，实现在较

短的学习窗口和较长的前瞻窗口下，获得稳定和准确

的预测结果。
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