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【摘要】　随着科技的发展与进步，重症医学的诊疗融入了越来越多的监测手段与治疗方法。这

些多元化的监测数据具有实时性、连续性、动态性、多源性等特点，当前临床诊疗对其利用程度相对较

低。重症患者病情瞬息万变，对多元数据的及时处理与整合变得至关重要。因此，近年来重症大数据

应运而生。为了更好推动重症大数据在中国的规范化发展，在借鉴国内外相关文献和指南的基础上，

中国卫生信息与健康医疗大数据学会重症医学分会组织专家就本共识包括重症大数据的概念、意义

与必要性；重症大数据临床研究关注的临床科学问题；重症大数据库的建立、标准与原则；重症医学大

数据问题解决途径与方法；重症大数据的临床应用五个方面制定了本共识，为临床医生及致力于重症

大数据的科研工作者提供参考。
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【Abstract】 With the development and progress of science and technology, the diagnosis 
and treatment of intensive care medicine has incorporated monitoring tools and treatment methods. 
These multi‑source monitoring data have the characteristics of large‑scale, multi‑heterogeneous, 
variably dynamic, high‑speed and real‑time acquisition, which are relatively underutilized in current 
clinical treatment. As the state of illness of critically ill patients changes rapidly, the timely 
processing and integration of multiple data becomes crucial. Therefore, intensive care big data has 
emerged in recent years. In order to promote the standardized development of intensive care big 
data in China, based on the relevant literature and guidelines at home and abroad, the Intensive Care 
Medicine Branch of China Health Information and Health Care Big Data Society organized experts to 
discuss the concept, significance and necessity of intensive care big data; clinical scientific issues of 
clinical research on intensive care big data; the establishment, standards and principles of intensive 
care big database; ways and methods to solve big data problems in intensive care medicine; clinical 
application of intensive care big data. This consensus was developed for clinicians and researchers 
working on big data in intensive care.

【Key words】 Intensive care; Intensive care medicine; Big data

·标准与规范·

DOI：10.3760/cma.j.cn112137-20221008-02098
收稿日期   2022-10-08   本文编辑   吕相征

引用本文：中国卫生信息与健康医疗大数据学会重症医学分会, 北京肿瘤学会重症医学专业委员会 . 
重症大数据应用中国专家共识（2022）[J]. 中华医学杂志 , 2023, 103(6): 404-424. DOI: 10.3760/cma. j.
cn112137-20221008-02098.

·· 404



fmx_T3RoZXJNaXJyb3Jz

中华医学杂志 2023 年2 月14 日第 103 卷第 6 期　Natl Med J China, February 14, 2023, Vol. 103, No. 6

Fund program: National High-Level Hospital Clinical Research Fouding (2022-PUMCH-B-115, 
2022-PUMCH-D-005); CAMS Innovation Fund for Medical Sciences (2021-I2M-1-056); Beijing 
Municipal Natural Science Foundation (7222134); Capital's Funds for Health Improvement and 
Research (2020-2-40111); Excellence Program of Key Clinical Specialty of Beijing in 2020 for Critical 
Care Medicine (ZK128001); Beijing Municipal Science and Technology Commission 
(Z201100005520051)

重症医学发展离不开多元化的监测数据，正是

这些数据将重症患者的临床表现具体地呈现出来。

这些数据说明了一定的临床现象，而现象背后代表

的是疾病发生的本质。重症医学自其诞生之日起，

便与数据紧密结合。可以说，数据承载了重症患者

临床信息中最有价值的内涵。与其他专业数据相

比较，重症医学数据具有实时性、连续性、动态性、

多源性等特点，更加能体现重症患者病情的瞬息万

变并能够提供治疗的信息。纵观国外重症大数据

的发展方兴未艾，为紧跟学术发展前沿，2019年成

立了中国卫生信息与健康医疗大数据学会重症医

学分会与标准委员会。在过去的几年中学会秉承

使命在重症大数据的推广、应用和研究方面发挥了

巨大作用。鉴于在既往工作中遇到的问题，为解决

相关专业人员对于本领域概念认识的一致性，并加

快重症大数据的发展，特制定本共识，以期提高重

症大数据领域研究质量并促进未来多学科相互

合作。

一、共识的编写方法

本共识由中国卫生信息与健康医疗大数据学

会重症医学分会发起和负责制订，由兰州大学健康

数据科学研究院、中国医学科学院循证评价与指南

研究创新单元、世界卫生组织指南实施与知识转化

合作中心提供方法学支持。本共识已在国际实践

指南注册平台（Practice Guideline Registration for 
Transparency， PREPARE， http：//www. guidelines‑ 
registry. org） 进 行 注 册 ， 注 册 号 ：

PREPARE‑2022CN566。该共识制订小组由共识专

家组、秘书组以及外审专家组构成，共识专家组成

员为 29人。入选标准为具有丰富重症大数据应用

经验的专家。专家具有地域、学科的代表性，专业

涵盖重症医学、信息科学、数学、指南方法学等方

面，其主要职责是对共识进行整体把握。工作组成

员共 41 人，入选标准为对重症大数据试验有一定

初步实践的专家，其主要职责是筛选相关文献并初

步凝练推荐意见。秘书组成员为 2人，全面负责共

识的协调、管理和统稿校审工作。上述成员均由中

国卫生信息与健康医疗大数据学会重症医学分会、

标准委员会常委会提名、酝酿，并通过投票选出。

本共识纳入来自指南、共识、系统评价、荟萃分析、

随机对照试验（randomized controlled trial，RCT）等

证据，检索PubMed数据库，以及与重症大数据相关

的学会/协会网站文件，检索时间为建库至 2022年

6月，检索不限定发表语言。最后采用相应的工具

评价纳入研究的质量并确定文献证据。共识专家

组成员基于指南、共识、系统评价、荟萃分析、RCT
的证据，分成不同的领域，根据预先确定的范围，初

拟了共识意见和证据与解释。工作组成员整合共

识专家组文件，撰写共识全文。秘书组整合不同问

题的共识意见，通过线上会议与共识专家组成员开

展共 23 次讨论与修改。2022 年 7 月和 9 月通过邮

件形式在中国卫生信息与健康医疗大数据学会重

症医学分会全体委员中进行 2轮德尔菲调查，调查

总人数为 68 人，问卷有效回收率为 89.7%、92.6%。

调查问卷设计、问卷内容均由秘书组成员在中国医

学科学院循证评价与指南研究创新单元指导下完

成，由专家组成员审核通过并发表。问卷内容主要

包括针对每个推荐意见的李克特量表评分及可自

由填写的意见和建议区域。针对每一条推荐意见，

专家采用李克特量表评分，满分 7分，7分表示非常

同意，6分表示同意，5分表示一般同意，4分表示不

确定，3分表示不太同意，2分表示不同意，1分表示

完全不同意。本共识设定：针对单条推荐意见，评

分≥6 分的专家超过 70%，则为该条推荐意见达成

共识。本共识共凝练出 31 条拟推荐意见，除缺失

值处理及离群值处理两个推荐意见未达成共识外，

其余 29条推荐意见均达成推荐意见。专家推荐程

度以“共识度”标注，共识度=评分≥6分的专家/总参

评专家人数×100%。

二、重症大数据的概念、意义与必要性

推荐意见 1：重症大数据概念：重症大数据指

重症患者或潜在重症患者在诊疗全过程中形成的

大规模、多源异构、可变动态、高速实时获取、低价

值密度且难以用传统方法分析的各种指标归纳而

形成的有逻辑内涵的数据集合［1‑4］。（共识度97%）

推荐意见 2：重症大数据具有多模性、海量性、
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动态性、连续性、客观性的特点，其正确获取可为重

症预警和临床诊疗提供辅助证据支持。（共识度

98%）

解读与证据：重症病房使用的监测手段丰富，

联合使用多种监测设备获得的数据具有多模性特

征［5‑7］。可根据需求，在不同层面不同时间进行多

参数采样，获得大量连续数据，因此重症大数据具

有海量性［5］、动态性、连续性、准确性的特点［1， 8］。

正确有效的数据处理对重症诊疗及护理过程具有

指导和预警作用［4］。最近，基于云的重症监护病房

（intensive care unit，ICU）管理系统 Epimed Monitor 
System®部署预测 ICU 住院时间的工具，该系统包

含超过 250万例巴西全国 ICU入院患者的数据，这

些数据可以预测新入院患者长期 ICU住院风险，有

助于规划床位使用［9］。Komorowski 等［10］使用强化

学习技术指导脓毒症患者液体或血管活性药物使

用，外部验证表明该模型比重症监护医生做出了更

好的治疗选择。在使用数据挖掘技术建立预测模

型 方 面 ，Nemati 等［11］证 明“ 人 工 智 能（artificial 
intelligence，AI）脓毒症专家”可用于实时数据处

理，以预测 4~12 h内新发脓毒症。尽管大数据研究

展现出广阔的应用前景，但在现阶段，临床随机试

验数量不多，各种技术模型还需在临床中进行前瞻

性测试，以证明其有效性和安全性。鉴于重症患者

还存在病情个体化、差异化的特征［12］，现阶段重症

大数据还无法为临床提供成熟的指导意见，可作为

辅助支持工具使用。

推荐意见 3：中国重症大数据库的建立应遵循

多中心、多病种和自动抓取的原则，为大数据的应

用和AI的开发提供可靠准确的数据支撑。（共识度

92%）

解读与证据：中国重症大数据库的建立处于初

步探索中，通过汲取国内外已建数据库经验，总结

现有数据库的不足，可以使中国重症大数据库为国

内临床决策、精准医疗实施及国内医疗政策制定等

提供依据。目前，国外已建立多个重症大数据库，

如第四代重症医学监护信息数据库（Medical 
Information Mart for Intensive Care‑Ⅳ ， 
MIMIC‑Ⅳ ）［13］ 、eICU 协 作 研 究 数 据 库（eICU 
Collaborative Research Database，eICU‑CRD）［14］、ICU
高 时 间 分 辨 率 数 据 库（high time resolution ICU 
dataset，HiRID）［15］及阿姆斯特丹大学医学中心数据

库（Amsterdam University Medical Centers Database， 
AmsterdamUMCdb）［16］等。这些数据库主要基于欧

美人种建立，数据体量大，数据类型丰富，但重要生

命体征记录定时监测，非完全自动抓取，危重症评

分系统无数据自动采集及整合功能［17］，普遍缺乏在

线初步数据分析软件嵌入，国外重症大数据库在数

据实时性和可利用度方面有待提高。Komorowski
等［10］基于 MIMIC 数据库对大数据进行深度挖掘构

建临床模型，并利用 AI、机器学习，发现 AI医师可

以用于辅助临床决策，为危重症患者提供个性化临

床最佳治疗决策，有助于改善患者预后。

近年来，国内一直在进行重症大数据库的探

索，已经先后建立 ICU 感染患者数据库［18］，儿科重

症监护数据库（Pediatric Intensive Care Database， 
PIC）［19］及 HeartFailure 数据库［20］等，但国内现有的

重症大数据库起步晚，发展尚不成熟，均为单中心

数据库，病种或人群单一，局限于早期数据的初步

收集，不具备数据自动抓取与分析功能，数据整体

质量偏低且利用效率不高，尚未充分利用大数据挖

掘和AI技术发挥其效能［21］。

国外主要重症大数据库的简要信息比较如

表 1所示，可见目前国内外已有数据库均以单中心

为主。而各种疾病都有可能发展为重症且需要收

入 ICU 进行治疗，提高数据的全面性亦很重要，因

而目前这些已有的针对某类疾病建立的单中心或

者多中心数据库显然无法满足绝大多数 ICU 患者

的需求。目前应用最广的数据库如MIMIC‑Ⅲ数据

库中生命体征记录是每小时 1次，但对于需要连续

动态监测的重症患者，这种时间分辨率还远远不

够。HiRID 具有比其他已发布的数据集更高的时

间分辨率，数据储存每两分钟进行一次［15］，但其他

数据库都还无法实现。综上所述，中国重症大数据

库的建立应遵循多中心、多病种和自动抓取的原

则，为AI的开发和应用提供数据支撑。

推荐意见 4：构建我国重症患者大数据库用于

重症患者病情监测、重症相关临床药物研发及临床

试验，以便为重症患者提供规范化、个体化的治疗。

（共识度97%）

解读与证据：理解重症大数据和重症临床的关

系至关重要。重症大数据与临床的关系在于：通过

数据的集成，给临床医生提供可管理、可解释、可操

作、可用于制定治疗方案的数据，给予临床治疗一

定参考；通过数据管理构建预测模型和预后模型，

给患者提供更优质的个体化和精准化医疗保障；通

过机器学习算法，为临床科研工作者提供简便、可

靠的模型，为药物开发及探索提供更多支撑，最后
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共同推进重症医学领域的发展。专家组认为可以

通过机器学习等方式建模，对不同的临床问题及时

作出预警或适时作出追踪和汇总，从而实现“总结

过去经验、警示当下决策、预测未来进展”的目标。

2010年在美国两家社区医院进行的RCT研究

指出远程数据算法可以有效地提升重症患者医疗

质量［22］，同时 2015 年一篇综述展示了大数据用于

重症患者抗生素使用的策略，提出了“自动药代动

力学”（AutoKinetics）的概念，为临床用药提供决策

支 持 ，并 通 过 与 电 子 病 历（electronic medical 
records，EMR）的直接交互，为大数据的使用开辟了

道路，为每例患者在正确的时间提供正确的剂

量［23］。Kindle 等［24］和 Carra 等［4］汇总了所有远程算

法的开发结果，提示机器学习算法对于脓毒症监

测、脓毒症管理、机械通气、减少错误预警和 ICU预

后有着重要意义。此外，重症大数据对于临床护理

决策也有着重要意义，2022 年斯坦福医疗团队开

发了一种无监督流程挖掘算法用于评估护理质量，

最后结果队列的平均符合性得分为 0.36（即路径与

所有可能路径的平均重叠率为 36%），最高为 0.64，
最低为 0.20，结果说明大数据算法用于 EMR 数据

挖掘的可靠性，该方案同时可用于评估其他疾病的

护 理 质 量［25］。 2022 年 ，Boss 等［26］发 布 了“ICU 
Cockpit”——一种算法模式集成平台，实现了重症

大数据对病情的预警功能。自 2016 年以来，该平

台已经从 200 个信号和实验室分析中处理了来自

979 例患者超过 890 亿条数据，提出了一个基于基

础设备的框架，用于部署和验证重症监护算法。它

允许算法无缝集成到实时数据流，在临床实践中提

供实时临床决策支持和预测。其次是重症大数据

对于临床科研的指导。Taglang 和 Jackson［27］和 Xu
等［18］系统阐述了大数据探索在临床试验中的重要

性。在近两年的大数据探索过程中，多项研究已经

开展通过大数据构建个体化计算模型分析，指出重

症患者高死亡率的危险因素［28‑30］。对于重症相关

临床药物研发，目前尚缺乏足够基于大数据方法的

实践。鉴于近年来大数据在其他专科药物研发中

的新进展［31］，推荐在重症医学亦可将大数据结合药

物研发。因此可考虑推荐应用重症大数据监测临

床病情变化，但需要更多数据库、算法以及大型

RCT研究共同推进该领域的发展。

三、重症大数据临床研究关注的临床科学问题

推荐意见 5：建议采用机器学习方法建模，对

脓毒症、急性呼吸窘迫综合征（acute respiratory 
distress syndrome，ARDS）、急 性 肾 损 伤（acute 
kidney injury，AKI）做出早期预警。（共识度94%）

解读与证据：有关脓毒症、AKI及ARDS预警模

型的研究日益增多，大部分模型能做出早期预警，

灵敏度和特异度均表现良好。不同模型的预测能

力及可推广性尚需进一步验证。因此，可采用机器

学习方法建模，对 ICU患者脓毒症，AKI和ARDS的

发生风险进行早期预测，提升早期应对能力，从而

减少其发生概率，改善患者预后。

脓毒症预警模型与人工筛查和评分相比，能早

期准确地做出预测，并实现了外部验证。2020 年

一项脓毒症预测模型的荟萃分析显示，单个机器学

习模型可以早期准确预测脓毒症［受试者工作特征

曲 线 下 面 积（area under the receiver operating 
characteristic curve， AUROC）：0.68~0.99］，能替代

传统评分，但研究间的异质性限制了对结果的评

估［32］。2022年一项研究用梯度增强监督学习方法

开发脓毒症筛查工具，发现在指示时间 1 h和 24 h，
基于梯度增强监督学习方法构建的模型对患者发

生脓毒症的预测灵敏度和特异度均高于传统评分

方式［33］。2021 年一项对照研究开发了一种算法，

能提前 12 h准确预测脓毒症（AUROC为 0.94，灵敏

度为 0.87，特异度为 0.87） ［34］。2021年一项多中心

研究显示，使用转移学习算法使脓毒症外部验证数

据集的有效性成为可能［35］。

重症患者 AKI 预警模型能早期准确地做出预

表1 国外主要重症大数据库简要信息比较

数据库名称

MIMIC‑Ⅲ
MIMIC‑Ⅳ
eICU
HiRID
Amsterdam UMCdb

纳入人群来源

单中心，大样本，麻省理工贝斯以色列迪康医学中心

单中心，大样本，麻省理工贝斯以色列迪康医学中心

多中心，中小型医院为主，非重症专科医师整理，美国335个 ICU的患者

单中心，瑞士伯尔尼大学医院 ICU患者

多中心，欧洲23 172个 ICU患者

国家

美国

美国

美国

瑞士

欧洲

年份

2001—2012
2008—2019
2014—2015
2008年1月至2016年6月

2013—2016

患者例数

46 520
383 220
139 367

36 098
20 109

注：MIMIC‑Ⅲ、MIMIC‑Ⅳ分别为第 3代、第 4代重症医学监护信息数据库；eICU为 eICU协作研究数据库；HiRID为 ICU高时间分辨率数据

库；AmsterdamUMCdb为阿姆斯特丹大学医学中心数据库
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测，但很少同时具有外部验证、临床可解释性和高

预测性能的模型［36］。Xiao等［37］研究结果提示，AKI
的早期预警模型 AUROC 为 0.88，能提前 6 h 预测

AKI。2020 年一项多中心研究显示 AKI 预警模型

能提前 48 h预测AKI，在内部和外部验证中均表现

出 色（AUROC 分 别 为 0.86、0.85 和 0.86）［38］ 。

2020年一项研究建立的基于EMR数据的连续预测

模型，能在住院期间实时预测 AKI，性能显著优于

单次预测模型（AUROC分别为0.724、0.653） ［39］。

ARDS 预警模型能早期高效预测 ARDS，部分

模型能实现外部验证，部分纳入了影像学变量。

2020年 Le等［40］使用 XGBoost梯度增强树模型能提

前 48 h 准 确 预 测 ARDS（AUROC 为 79.0%）。

2020 年 Mayampurath 等［41］对前瞻性研究数据进行

二次分析，使用放射学报告文本建立模型，表现良

好并实现了外部验证（C 指数，0.78；95%CI：0.72~
0.84）。ARDS的诊断对影像学依赖性强，但诊断过

程中，影像学信息不一定可及，或其解释存在不确

定性，这种信息称为特权信息和不确定性标签，但

纳入影像学变量的模型更接近临床。2022 年，

Sjoding 等［42］比较了基于 X 光的机器学习识别

ARDS 方法与基于病历识别 ARDS 的方法。发现

AUROC 分别可达到 0.83、0.80，而将两者结合后

AUROC可达0.88。
推荐意见 6：基于机器学习预测模型能够对

ICU 内潜在器官功能损伤高危患者进行有效的风

险预测。（共识度89%）

解读与证据：早期预警评分系统提出后使得医

护人员能够更好地识别潜在的危重症患者，实现早

识别、早干预，从而改善患者预后。但这一评分系

统在患者发生明显的恶化前可能无法进行识别。

2019年的一项系统评价发现采用统计建模的早期

预警评分相较于加权的早期预警能够更准确地识

别高危患者（AUROC 分别为 0.80 、0.73），其发现

1 例真正的阳性病例分别需 4.9 次与 7.1 次报警事

件［43］。与此类似的 2021 年的一项系统评价亦显

示，基于机器学习的临床状况恶化预警系统能够更

准确地预测在 ICU环境中患者生存恶化的风险，该

模型的AUROC为0.57~0.97［44］。

危重症患者除原发病进展外，可能出现多种威

胁患者生命的合并症、并发症。（1）循环功能紊乱：

2020 年有研究建立了一个循环衰竭事件预警系

统， 能提前 2 h 以上识别有循环衰竭风险的患者，

并成功在患者队列中进行了外部验证［15］。校正QT

间期（corrected QT interval，QTc）延长与尖端扭转型

室性心动过速有关，Tisdale等［45］的研究提示通过使

用数据挖掘、建模、机器学习等技术开发了风险量

化方法，对QTc延长进行预测。该QTc风险评分在

预测性能上表现良好，有较好的灵敏度（高风险为

74%，中风险为 67%）、特异度（高风险为 77%，中风

险为 88%）、阳性预测值（高风险为 79%，中风险为

55%）和阴性预测值（高风险为 76%，中风险为

88%）。（2）水电解质的紊乱：西班牙 Broch Porcar
等［46］通过回顾重症监护患者低钠血症的管理，开发

了一种完善标准化的低钠血症诊断及治疗算法。

（3）消化道出血：Levi 等［47］基于重症监护信息系统

的机器学习分析算法与协作数据分析库分析 5 h后

患者发生消化道出血风险，模型 AUROC>0.80，有
较好的预测性。（4）血栓形成：深静脉血栓形成

（deep vein thrombosis，DVT），具有较高的发病率和

死亡率，并导致医疗费用的增加。Ryan 等［48］开发

了梯度增强的机器学习算法来预测患者在发病前

12 h和 24 h出现DVT的风险，机器学习预测因子获

得的诊断院内 DVT 的 AUROC 分别为 0.83 和 0.85，
早期康复训练的开展及防范压力性损伤也都对

ICU内预后产生影响。

推荐意见 7：建议采用机器学习的方法建模对

住院患者进行早期筛查，为临床医师早期干预、减

少疾病的重症化提供帮助。（共识度88%）

解读与证据：与普通患者相比，重症患者往往

预示着住院时间较长、花费较多、预后较差，早期发

现患者病情变化趋势、及时干预对于阻止疾病的进

展具有良好的意义。机器学习的方法可有利于疾

病的早期筛查，并可促进对疾病的及时处置。但对

于不同研究对象在模型应用前应注意异质性的校

正，否则容易导致错误的临床指导。建议采用机器

学习的方法建模对重症患者进行早期筛查，为临床

医师早期干预、减少疾病的重症化提供帮助。

2020 年发表的一项研究使用 5 折交叉验证对

几种机器学习方法进行了评估，并且应用 XGBoost
算法构建脓毒症 AI 预测模型，验证结果显示其准

确度为 82%±1%；灵敏度为 65%±5%；特异度为

88%±2%。 XGBoost 算法及序贯器官衰竭评分

（sequential organ failure assessment，SOFA）预测脓

毒症的 AUROC 分别为 0.890 和 0.596。可见，基于

机器学习算法，可以帮助临床医生更早地部署适当

的治疗方案，对 AI 算法的早期和精确响应将降低

成本，改善疗效，使医疗系统、医务人员和患者受
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益［49］。2020 年一项多中心真实世界数据研究证

实，在临床环境中应用预警模型后，脓毒症患者住

院病死率平均下降 39.5%，住院时间减少 32.3%，脓

毒症相关住院 30 d 再入院率下降 22.7%［50］。除脓

毒症外，机器学习方法也已被用于其他重症疾病的

早期筛查中，2021 发表的一项研究利用四种机器

学 习 方 法 构 建 的 模 型（随 机 森 林 、XGBoost、
GLMBoost 和 Lasso‑GLM）预测小儿多脏器功能障

碍，结果显示所有方法的早期预测模型在 AUROC
都达到了 0.91，通过风险为基础的患者监测进行早

期预测可以为小儿多脏器功能障碍发生提供超过 
22 h的提前期，这将为患者预后的改善起到重要作

用［51］。2021年Romero‑Brufau等［52］开发了一项能够

在 24 h 内预测患者病情恶化的预警模型（复苏呼

叫、需转运至重症监护病房、eCART呼叫），灵敏度

为 73% 时，梅奥早期预警评分（MC‑EWS）每天每

10例患者产生 0.7次警报，比国家早期预警分数低

45%。在内部和外部验证数据集中都能准确预测

（C指数分别为 0.913和 0.937），实现高精度识别高

危患者。但是亦有研究提示临床医师在预备应用

相关模型时应首先根据患者异质性对模型进行校

正而后再行应用，避免造成误判影响临床决策［32］。

然而，临床工作中应首先充分提高临床一线工作人

员对于已有评分系统的重视程度并监督实际应用

情况，否则仅单纯地从模型性能角度进行提升而不

提高临床应用及响应速度将是徒劳［53］。

推荐意见 8：推荐将重症患者的影像数据纳入

重症数据库，以提供更加全面、准确和及时的诊断

信息，从而通过相关算法指导临床决策。（共识度

92%）

解读与证据：早已有研究将AI用于肿瘤、感染

灶影像的筛查和诊断，并证实其在快速处理大量影

像资料、前移诊断“关口”、避免漏诊误诊等方面的

优势［54‑55］。重症患者疾病状态和影像表现更加复

杂多样，使用 AI 进行影像诊断的最佳时机和场景

有待更多验证。专家组认为 AI辅助 ICU患者影像

诊断具有良好的应用前景，推荐进行相关探索，以

提高诊断效率和准确性，并为临床决策提供参考。

一项研究对密歇根大学医院 500 例 ICU 患者

的 3 078次胸片影像采用方向性测量和深度机器学

习特征进行建模诊断ARDS，最终可达到 83%的准

确度和 0.79的AUROC值［56］。神经网络模型分析卧

位胸片诊断肺炎和胸腔积液的 AUROC 值分别为

0.737 和 0.740，与影像专家诊断结果相似（AUROC

分别为 0.779和 0.698）［57］。在新型冠状病毒肺炎暴

发流行中，AI辅助影像诊断表现优异，各类机器学

习方法不仅能从海量的肺部CT影像中快速鉴别出

新型冠状病毒肺炎的 CT 影像（AUROC 为 0.951~
0.980），还能对患者的重症转化做出预测（AUROC
为 0.848）［58］。经典图像处理和深度学习相结合的

机器学习法分析 110例硬膜下血肿重症患者的 CT
影像，显示样本查全率、查准率分别为 78.61%、

76.12%，基于血肿体积的严重度判断特异度为

92.31%，可帮助医生减少决策时间［59］。

除放射影像外，AI在其他 ICU床旁影像诊断中

也有应用研究。2019 年的 1 项研究显示神经网络

模型检测床旁肺部超声 B 线的灵敏度和特异度可

达 0.871 和 0.930［60］。一项研究应用机器学习的方

法分析 136 例插管患者 SBT 试验前和结束前的床

旁肺部、心脏和膈肌超声数据，发现其判断拔管后

发 生 呼 吸 窘 迫 的 AUROC 值 分 别 为 0.972 和

0.920［61］。2021年的 2项研究表明神经网络模型利

用超声影像早期诊断脓毒症患者发生 AKI 的准确

度和灵敏度均高于专业影像医师［62‑63］。电阻抗断

层扫描（electrical impedance tomography，EIT）仅能

粗略显示肺部各区域通气和血流分布，无法量化成

床边监测指标。通过深度学习训练的神经网络模

型可以从 EIT 信号中推算出肺容积、气流速、标准

化气道压甚至跨肺压等信息［64］。

推荐意见 9：推荐通过聚类分析等方式，将脓

毒症、ARDS、AKI患者分成临床结局及治疗反应不

同的表型，识别最可能受益于特定治疗策略的患

者。（共识度91%）

解读与证据：聚类分析可以在异质性人群中识

别相对同质的群体。某些治疗手段仅针对特定人

群有效。利用聚类技术将重症患者分为不同表型，

其在合并症、实验室指标、生命体征、临床结局、治

疗反应性等方面具有显著差异，识别出对特定疗法

受益的人群。目前表型的识别在脓毒症、AKI、
ARDS中已有研究进展，但表型的准确性及可推广

性仍需进一步的验证。专家组推荐通过聚类分析

等方式，将重症患者分成不同表型，识别最可能受

益于特定治疗策略的患者。

使用临床和（或）宿主反应数据和机器学习（如

潜类别分析和 K均值聚类），将脓毒症、AKI、ARDS
等重症患者细分为不同的表型［65‑68］。2021 年一项

RCT 研究通过 K 均值聚类确定了 4 种基于凝血的

脓毒症表型，并使用机器学习方法确定了哪种表型
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将受益于重组人血栓调节蛋白［69］；另一项RCT研究

通过聚类分析确定了 4 种脓毒症临床表型。这些

表型在人口学特征、实验室异常、器官功能障碍模

式方面存在差异，并且与传统的患者分组（如感染

部位、器官功能障碍模式或疾病严重程度）不具有

同源性［70］；2020年一项对AKI队列进行的潜在类别

分析，确定了具有不同临床结局的脓毒症AKI的两

种表型［71］；2017 年一项前瞻性观察性队列研究通

过无监督的共识聚类和机器学习对全血RNA表达

谱进行分析，确定了 4种脓毒症内表型（Mars 1~4），

其中 Mars 1 与 28 d 死亡率相关。为了便于临床应

用，该研究还为每种表型提取了可进行准确分类的

生物标志物［72］。有研究利用ARDS RCT数据，通过

潜类别分析（latent class analysis，LCA）方法确定了

两种不同的 ARDS 表型。这些表型具有不同的临

床结局，并且已确定对呼气末正压策略［73］、液体治

疗［74］和辛伐他汀［75］的不同治疗反应。

推荐意见 10：在特定临床场景下，如拔除气管

插管决策、重症药物治疗决策等，建议基于机器学

习算法构建可用于临床治疗的决策模型。（共识度

74%）

解读与证据：ICU 患者病情通常疑难且危重，

EMR系统、监护仪、呼吸机等仪器设备均能生成海

量生命信息数据，已远超出 ICU 医生持续处理和

正确解读的能力，影响临床决策的效力和响应速

度。AI 模型可以连续地对大量数据进行清晰、归

类、分类、计算和关联，对病情变化进行预测，从而

辅助临床决策、提升重症救治质量和效率。

目前多项研究评估了应用机器学习等AI技术

进行治疗决策后对临床的影响。将强化学习应用

于脓毒症人群，AI 临床医生可以优化液体管理和

血管活性药物治疗，降低病死率［10， 76］。2019年一项

研究建立XGBoost模型预测 AKI 患者尿量，与传统

的 logistic 回归模型相比，该模型能够更好地区分

患者是否具有容量反应性。

AI技术已被尝试应用于拔管决策和优化重症

患者药物治疗等临床情况。2018年一项回顾性研

究使用机器学习来识别需要延长机械通气时间和

气管切开高风险的患者［77］。2021 年 Fabregat 等［78］

比较了 3 种分类学习方法［logistic 回归模型、

XGBoost 和支持向量机（support vector machines， 
SVM）］预测拔管失败，目前可以降低 9% 拔管失败

率。2021年另一项研究通过机器学习算法建立了

意外拔管的预测模型，其中随机森林算法得到最佳

AUROC为0.787［79］。

应用机器学习优化重症患者抗凝、抗感染及镇

静等治疗效果的研究尚处于探索阶段。 Chen
等［80］、Su等［81］、Li等［82］对比了不同机器学习方法预

测抗凝药物（枸橼酸盐、肝素）的治疗效果，结果均

显示浅神经网络模型准确率和F1得分总体优于其

他模型。2022年一项单中心回顾性研究使用机器

学习和聚类分析的方法为重症患者的抗生素管理

提供指导意见［83］。2022年另一项研究基于自注意

力和残差结构卷积神经网络（convolutional neural 
network， CNN）对麻醉深度监测有良好预测效

果［84］。以上案例说明AI在指导危重患者的重要决

策方面可能发挥作用。但绝大多数已开发的 
ICU‑AI 模型仍处于测试或原型设计阶段，只有少

数在临床治疗实践中得到了实际评估。 van de 
Sande等［85］发现目前尚无任何研究报道在常规重症

诊疗过程中集成 AI模型的结果。当前，AI用于指

导临床决策的研究结果，大多是根据回顾性和观察

性数据集计算所得。因此，为实现 AI 直接指导临

床决策，必须对源自此类 AI 系统的建议序列或策

略进行全面分析，尚需更多高质量前瞻性研究。

推荐意见 11：建议采用机器学习方法，对重症

患者的预后情况作出预测。（共识度85%）

解读与证据：目前有关 ICU重症患者死亡率的

预测模型日渐增多，许多数据模型对于疾病的预测

效能优于临床评分系统，部分预测模型仍依赖临床

评分系统辅助，但目前重症医学中的 AI 模型主要

是使用回顾性数据生成的，样本量小且结论可重复

性低，缺乏足够的外部验证或前瞻性评估。

机器学习模型、算法多种多样，如SVM、梯度提

升决策树（gradient boosting decision tree， GBDT）、

邻 近 算 法（algorithm， KNN）、随 机 森 林 模 型

（random forest， RF）。Barchitta等［86］发现，相较于简

化 急 性 生 理 评 分 Ⅱ（Simplified Acute Physiology 
Scores Ⅱ，SAPS Ⅱ），SVM 模型可以用于识别人

ICU 7 d内死亡风险较高的患者。进一步根据不同

病种比较机器学习方法和传统评分系统的预测效

能，结果如下：（1）脓毒症：2021 年的研究结果表

明，GBDT预测脓毒症患者死亡的准确率优于其他

模型（LR、KNN、RF、和 SVM）［87］。García‑Gallo 等［88］

使用随机梯度提升（stochastic gradient boosting， 
SGB）等组装算法生成的脓毒症模型比 SAPS Ⅱ、

SOFA 或牛津急性疾病严重程度评分（Oxford Acute 
Severity of Illness Score， OASIS）等传统评分系统，
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更能准确预测 1 年死亡率。（2）脑出血（intracebral 
hemorrhage， ICH）：Nie 等［89］研究指出 RF 是预测接

受 ICU 治疗的 ICH 患者死亡率的最佳模型，与

APACHE‑Ⅱ评分相比，所有用于预测的机器学习

算法均能更好地预测 ICU 死亡率。（3）重症急性胰

腺炎（severe acute pancreatitis，SAP）：Halonen 等［90］

的研究建立预测 SAP 严重程度的人工神经网络

（artificial neural network，ANN）模 型 ，结 果 优 于

Rason 评分、Glasgow‑imrie、APACHE‑Ⅱ及 SOFA 评

分。Ding［91］等研究表明 ANN模型能快速准确地在

急性胰腺炎早期阶段筛选出具有死亡风险高的

患者。

推荐意见 12：临 床 决 策 支 持 系 统（clinical 
decision support system，CDSS）可用于改善重症患

者诊治指南和临床路径实施的依从性。（共识度

86%）

解读与证据：以证据为基础的临床诊疗指南为

危重患者的救治提供了规范化、同质化的诊疗策

略。然而，在 ICU 日常诊疗中，依从临床指南进行

临床诊疗的比例不高，导致原本可避免的患者死亡

增加［92‑93］。CDSS是一种帮助卫生保健工作者做决

定的计算机程序。随着 CDSS应用于临床，绝大部

分研究显示CDSS可以辅助 ICU医生决策并提高对

诊疗指南的依从性，改善患者预后。但 CDSS种类

繁多，一个 CDSS针对某一种疾病，开发成本高，以

大数据为基础的 CDSS 已开始应用到临床辅助决

策，但尚未用于改变指南依从性。不仅如此，CDSS
需与患者电子健康档案系统整合，由于不同地区或

医院采用的电子健康档案系统不同，CDSS 在不同

医院的推广和应用受限。因此，CDSS 可用于改善

危重患者诊治指南依从性，但以大数据为基础的

CDSS 尚处于研发阶段，建议有条件的医院考虑以

大数据为基础的 CDSS的研发和临床应用，以提高

指南依从性。

早在 2011 年，CDSS 如“流程表”，可在床旁实

时监测患者各项参数，早期筛查出脓毒症患者并根

据 SSC指南提出一系列指令性治疗措施［94］。CDSS
的应用可以显著提高 SSC 指南复苏集束化策略的

依从性，缩短抗生素使用时间，降低医院病死率［95］。

小潮气量肺保护性通气的临床实施通过采用CDSS
指导医务人员进行呼吸机模式、支持水平的设置，

肺保护性通气的依从性提高，停用CDSS后，潮气量

的水平显著增加［96］。一项关于谵妄管理的研究发

现在采纳个体化预防 ICU 谵妄 CDSS 系统后，谵妄

发生的持续时间明显缩短，昏迷时间减少，脑功能

改善［97］。在另一项评估 AKI 指南依从性的前瞻观

察性研究中，将 AKI 的 CDSS 整合入 ICU 的重症信

息系统，显著降低从 1 期 AKI 恶化的患者比例、依

诺肝素剂量使用不当的比例、AKI 患病率显著降

低［98］，但目前尚无基于大数据的重症 CDSS应用提

高指南依从性的报道。有待今后进一步研究证实。

四、重症大数据库的建立、标准与原则

推荐意见 13：建议构建重症医学数据库与数

据分析平台。（共识度98%）

解读与证据：重症医学数据库能够为临床医学

研究提供良好的数据基础及新的思路，进而提高对

疾病的认识。例如，Sepsis 1.0 将脓毒症定义为感

染 导 致 的 全 身 炎 症 反 应 综 合 征（systemic 
inflammatory response syndrome，SIRS）［99］，虽然在

Sepsis 2.0 中各种诊断指标更加完善［100］，但仍延续

了 Sepsis 1.0的标准。但依据感染和 SIRS的诊断标

准并不能准确描述患者的疾病特点，如原发病不

同，患者的症状和死亡率等也不相同。在 2016年，

以大数据分析为主要依据的 Sepsis 3.0将脓毒症定

义为机体因感染的失控反应所导致可以威胁生命

的器官衰竭，即感染和器官功能诊断模式，使脓毒

症的定义更适应于病理生理学，并且在临床实践中

更容易实现［101］。可以说，国外已经构建的 MIMIC
和 eICU 协作研究数据库［13］，在临床诊疗中发挥的

作用逐渐凸显。目前国内也加快了建立重症大数

据平台的脚步，但多是局限于各个医院的单独数据

库，在数据交流和影响力方面还存在一定不足，因

此，我们推荐构建属于中国人的重症医学数据库及

数据分析平台，以加强学科建设，进而提高对重症

患者的救治水平。

推荐意见 14：推荐形成标准规范的重症数据

集。（共识度97%）

解读与证据：标准规范化的数据集是大数据应

用的基础，并且有利于不同区域研究中心的合作。

ICU 设备仪器获取信息众多，合理规范地纳入数据

并做好数据分类，能够更加充分便利地利用数据。

目前，国内外已有多个重症医学大数据信息系统，

该类信息系统将临床数据以特定的分类标准分为

不同数据元，之后使用特定的数据采集方式获取并

分析数据。参考国家 EMR 基本架构与数据标准、

北京市地方标准（DB11/T 1866‑2021，《重症医学数

据集患者数据》）以及在医学研究领域广泛应用的

重症医学数据库，推荐标准数据集需包含以下数据

·· 411



fmx_T3RoZXJNaXJyb3Jz

中华医学杂志 2023 年2 月14 日第 103 卷第 6 期　Natl Med J China, February 14, 2023, Vol. 103, No. 6

集：（1）患者基本信息数据；（2）患者诊断信息数据；

（3）患者监护数据；（4）患者药物使用数据；（5）患者

实验室信息数据；（6）患者出入量数据；（7）患者影

像数据；（8）患者病原学数据。详见表2。
同样推荐可结合实际情况如医院病种情况、信

息中心、实验室检测项目等客观条件进行调整，例

如基于ARDS、脓毒症、AKI等重症医学常见疾病构

建专病数据库。构建专病数据库，需提高和丰富专

病相关的重症信息采样频率及类别，如ARDS数据

库需要对呼吸机参数、体外膜肺氧合参数、肺部超

声参数、肺部影像学参数、相关生物标记物等进行

进一步采集；脓毒症数据库需要对血管活性药物、

病原学采集、器官功能评估等进行进一步采集。

推荐意见 15：建议对于客观数据首先选择进

行自动采集。对于暂时不可自动采集的数据应结

合研究需求、数据来源及数据类型进行有针对性的

采集。（共识度92%）

解读与证据：数据采集过程需遵循全面、多维、

高效、及时的原则进行，鉴于 ICU内数据来源多、数

据结构丰富，为避免人为误差影响后续数据使用，

推荐采用自动化数据采集技术实现数据采集过程。

ICU 中 的 数 据 可 大 致 分 为“ 表 型 数 据

phenotypic data”和“生理数据 physiologic data”。表

型数据包括人口统计、年龄、性别、实验室值以及医

生和护理记录。表型数据可以从EMR中查询和提

取。可以通过爬虫或应用程序接口等方式获取相

关内容，并从中抽取出所需要的属性内容。生理数

据包括生命体征（血压、心率、呼吸频率、核心温度）

和床边监测设备生成的其他参数（颅内压、脑电

图）。若能经各个软件厂商获取设备的数据接口，

可通过接口对接方式实现数据采集汇聚。若部分

设备不能获取数据接口，可尝试通过获取系统的底

层数据交换、客户端和数据库之间的网络流量包，

利用底层输入与输出请求与网络分析等技术，采集

目标设备产生的所有数据，将数据转换与重新结构

化，输出到新的数据库。

ICU 中的警报，例如心电图（electrocardiogram，

ECG）导联、血压袖带从患者身上脱落，输液泵输液

完成或管道中出现气泡，机械通气呼吸机出现高气

道压力、漏气或呼吸暂停等，也可以归类到生理数

据类。这部分数据可尝试通过从各种设备的日志

源上收集日志的方法来进行采集。连续波形数据

由于其连续和高采样率的特点，采集过程则更为复

杂。近年来，多项研究采用时序数据库和非结构化

数据库，如时间序列数据平台（InfluxDB）、开发者

数据平台（MongoDB）等探索了多种连续时序信号

的写入、存储、查询等流程，在一定程度上可以解决

连续波形数据的存储‑传输‑交换‑利用问题。针对

图像数据，鉴于目前大部分图像都存储在影像归档

和通信系统（picture archiving and communication 
system，PACS）系统中，需要明确是从设备上（CT
机、超声机等）采集还是通过PACS对接端口的方式

采集。

推荐意见 16：建议建立重症大数据标准体系，

规范多中心来源数据，规范约束标准代码、度量单

位、字段标准、命名词典，以保障重症大数据库的数

据使用的同质性、规范性。（共识度95%）

解读与证据：“信息整合，标准先行”［102］，重症

大数据库的建设必须遵循相应的规范标准来实施，

通过标准规范约束标准代码、度量单位、字段标准、

命名词典，来保障后续建模与应用过程中数据处理

的一致性，从源头上保障数据的标准化生产，为重

症大数据库的建设、数据集成、数据交换以及数据

共享打下基础。重症大数据为隐私性高和来源多

样的多模态数据，具有数据维度多、时效性好、价值

密度大和数据质量高的特点。ICU 中的“表型数

表2 标准规范的重症数据集

项目

患者基本信息数据

患者诊断信息数据

患者监护数据

患者治疗数据

患者实验室信息数据

患者液体出入量数据

患者影像数据

患者病原学数据

内容

包含患者入院和出院的时间信息、人口统计信息、入院来源、ICU类别、死亡时间等

包含患者入住 ICU期间所有疾病诊断信息，主要诊断需与次要诊断进行区别

包含患者入住 ICU期间常规生命体征、呼吸机参数信息、血液净化参数信息、主动脉球囊反搏参数信息、患者精神状
态、患者评分信息等

包含患者入住 ICU期间所有药物的给药途径、使用时间以及药物剂量；手术名称、时间及相关信息等；治疗操作名称、
时间及相关信息等

包含患者入住 ICU期间的实验室检查信息，包括但不限于血常规、肝肾功能、凝血、心肌标记物、C反应蛋白、血气分析
等血压检查，尿常规、粪便常规等常规尿、便检查。如采样时间、标本类型、检测项目、检测结果、正常值参考范围等

包含患者入住 ICU期间所有进入体内和经体内排出的液体数据，包括液体类型、出入途径、时间等

包含患者入住 ICU期间放射成像相关的文字报告

包含患者入住 ICU期间留取的病原学数据，包括采样时间、标本类型、病原学名称、病原学药敏等
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据”和“生理数据”可从类型上分为结构化的离散数

据、时序数据以及非结构化的文本数据、图像数据

和音视频数据。主要内容如下：（1）离散数据：患者

的基本信息和常规体征数据，包括性别、年龄、血

型、身高、体重等一系列离散数据，主要为表征数

据。这些数据体量较小，并且稳定。（2）时序数据：

主要为生理数据，包括血氧、心率、心电等各种生命

体征参数的时间序列数据。这些数据与患者的实

时症状关系紧密，实时性高，连续性强，数据集大，

也是重症大数据区别于其他健康医疗数据的最大

特点之一。（3）图像数据：主要为生理数据，包括超

声、放射等大量的影像数据。这些图像数据体量

大，是诊断和操作的重要参考数据。（4）文本数据：

大量关于患者病历和诊断结果的文本数据，主要是

为表征数据，包括 EMR、手术记录、检查报告等。

在重症的所有数据类型中，时序数据、图像数据和

文本数据的信息价值密度较大，对临床诊疗和决策

起着重要作用。

由于各个中心信息化水平参差不齐，涉及面

广，上述重症数据格式繁杂，难以融合。多个中心

经协商后制定重症大数据库统一的数据字段、内容

和格式，建立重症大数据标准体系。例如，图像数

据的标准化，不同医院影像科水平参差不一，需要

多中心对压缩原图上传的图像质量标准进行协商。

针对不同类型的数据，为保障重症大数据库的标准

化，可制定不同类型数据的治理规则，在数据入库

时系统自动进行清洗，必要时辅以人工审核，以保

障数据质量。针对入库数据质量评估，可从规范性

（数据符合数据标准、数据模型、业务规则、元数据

或权威参考数据的程度）、完整性（数据元素按照数

据规则要求被赋予数值的程度）、准确性（数据准确

表示其所描述的真实实体“实际对象”真实值的程

度）、一致性（数据与其他特定上下文中使用的数据

无矛盾的程度）、时效性（数据在时间变化中的正确

程度）、可访问性（数据能被访问的程度）6 个方面

来管理和评价。

共识意见 17：推荐建立数据安全机制，保障数

据的存储、处理、共享和使用安全。（共识度98%）

解读与证据：我国信息安全保障体系主要包括

风险评估与等级保护、监控系统、密码技术与网络

信任体系、应急机制、灾备五项技术工作。信息系

统安全保护等级分为五级，一级至五级等级逐级增

高。围绕《中华人民共和国网络安全法》、《中华人

民共和国数据安全法》和《中华人民共和国个人信

息保护法》，国家开展数据分类分级制度的建设，数

据安全必须同时注重数据本身的安全（采用现代密

码算法对数据进行主动保护）和数据防护的安全

（采用现代信息存储手段对数据进行主动防护）。

大数据环境下新的安全问题需要解决，其中包括平

衡隐私与实用性，对加密数据开展分析和治理，以

及核查认证用户和匿名用户。随着重症大数据的

应用范围不断扩大，重症大数据内容越来越丰富、

价值越来越宝贵，含有大量个人信息敏感数据，应

当建立重症大数据的安全体系和安全管理责任制

度，保障重症大数据在数据存储、数据开放、数据处

理过程中的安全。

在数据存储时，应做好分布式环境下（如 
Apache Hadoop）系统安全加固及软硬件架构设计，

静态数据要设置严谨的细粒度访问权限控制和风

险登记管理策略，涉及隐私的数据存储要实现分级

隔离、数据加密（如AES、RSA和 SHA‑256等加密方

法）等安全技术手段，动态数据通过加密和动态审

计能力，对重要敏感数据进行分级、标识，使用传输

层安全技术进行集群节点间的通讯在传输过程中

维持保密性，实现跨平台（端点、移动设备、网络和

存储系统）的统一管理。

在数据处理时，应根据数据库体量及访问方

式，尤其是面向多中心，设计软件架构及网络配置，

根据软件架构设计适宜的硬件架构，同时做好网络

安全等策略配置，以保障数据安全。在数据被授权

其他方处理后，最重要的问题是处理过程中是否产

生滥用和恶意还原敏感数据，是否符合法律法规，

是否符合双方或各方同意的隐私条款。在多方计

算中，通过数据脱敏、联邦学习［103‑104］等系统策略设

计来避免数据外泄。

在数据共享时，应做好数据脱敏、权限管理、日

志审计等措施保障数据安全，数据不能无条件向公

众或者第三方开放，要考虑单个信息脱敏后经多源

碰撞产生敏感信息易还原的安全风险，因此只能做

点对点的共享，或者基于某种特殊约束的多边交

易，例如共享健康档案、患者用药信息、医疗影像等

重症大数据信息。数据共享的正当与否要综合权

衡该数据的使用场合及数据主体的知情权。

五、重症医学大数据问题解决途径与方法

（一）数据类型及处理原则

推荐意见 18：推荐使用滤波器等数字信号处

理方法对时序数据进行预处理，使用深度学习的方

式处理图像类数据，使用自然语言处理（natural 
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language processing， NLP）技术处理非结构化的文

本数据。（共识度93%）

解读与证据：从机器模型构建的角度，重症数

据可大致分为数值型时序数据、数值型非时序数

据、文本数据、图像数据四类。其中数值型数据可

根据采集密度分为两类：（1）时序数据，或称为“流

数据”（streaming data），包含如 ECG，动脉与颅内

压，血流动力学监测，呼吸机数据，脑电波等采集频

率相对较高的数据［4］；（2）非时序数据，或称为“稀

疏数据”（sparse data），包含如血气分析，实验室检

查结果，病史等采集频率相对较低的数据。结合不

同类别的数据，可以提升AI预测模型的准确性［105］，

可以在复杂与不确定的诊断条件下提供决策支

持［106］，也可更好地适配临床的实时数据环境。

针对时序数据，在进一步通过不同算法进行模

式识别或其他处理之前，通常会使用滤波器等数字

信号处理方法进行预处理，其主要目的是通过各种

数学方法，把信号中不同频率的分量剥离出来，进

行针对性的处理。例如在 ECG 数据处理中，常使

用五分钟移动平均值进行低通高通滤波 ［107］，

Narula等［108］在构建脑电信号模型时，也通过带通滤

波器来移除基线漂移与高频干扰。

针对非时序数据，处理技巧主要体现在根据不

同的算法模型，解决数据（参数）异常值缺失值、筛

选降维等问题。当数据完成对应的预处理后，不管

是简单朴素的如线性回归、逻辑回归算法，还是精

密复杂的如提升算法、增强学习等［10， 109］，都可以在

对应场景中取得很好的效果，故不做特殊推荐。

针对图像数据，例如 CT、病理切片、超声图像

等，大多采用深度学习（如 CNN）的方式进行处理，

挖掘图像中的信息，完成诸如CT图像分类，细胞核

识别、标注、分割等任务［110‑113］。特别的，Walsh等［114］

认为，深度学习的方法能够直接从图像中提取到重

要特征，有助于产生新型的生物标志物和更准确的

图像分析工具。

对于非结构化的文本数据，例如 EMR 中的叙

述性文字，以及放射学、病理学报告等，通过NLP技

术，能够对其内容进行挖掘与处理，以得到诸如病

理信息、社会环境信息等内容，与现有的专家知识

库（如统一医学语言系统UMLS等）结合作为补充，

可以提升相关预测模型的准确率，且展现出超过人

工处理的速度与精度［115‑117］。特别的，针对中文的

NLP，ICTCLAS 系统，THULAC 工具包等，都是不错

的辅助工具，但 UMLS 等知识库的中文化（或者其

他中文医学知识库）有待文献论证。

（二）数据预处理

推荐意见 19：建议采用重采样方法处理非平

衡数据集。（共识度78%）

解读与证据：在重症医学数据集中，非平衡数

据十分常见，非平衡数据是指在分类任务中各类别

间的样本数量分布不均匀，会存在差距特别大的情

况，这会极大地影响预测模型的最终性能。例如，

在重症医学数据集中少数的死亡样本会携带关于

死亡率预测的重要信息，但由于模型对于数据不平

衡现象不敏感而被忽视。针对数据不平衡现象，专

家组推荐采用重采样方法对不平衡数据进行处理，

主要分为欠采样、过采样和合成过采样技术 3 种。

欠采样就是从大多数类随机抽取较少的样本，使数

据 趋 于 平 衡 。 编 辑 最 近 邻（edited nearest 
neighbors，ENN）是欠采样方法中最典型的方法。

过采样就是按照样本标签较少的样本规则生成更

多的标签样本，使数据趋于平衡。合成少数类过采

样技术（synthetic minority over‑sampling technique，
SMOTE）是一种过采样技术，可以为少数类生成合

成样本。为了减少过采样和欠采样带来的拟合问

题，在此基础上，又引申出了过采样和欠采样相结

合的方法用于处理数据不平衡。Tiwari 等［118］在使

用机器学习对房颤进行预测的研究中，使用多种采

样方法来处理对照组数据远多于实验组数据的不

平衡问题，并对不同采样方式下的数据进行了建模

比较，最终根据分类器效果择优选择了随机过采样

方式。 Papp 等［119］应对类别不平衡问题，使用

SMOTE 采样方式对少数类的样本进行合成，并通

过交叉验证和混淆矩阵对合成的新数据结果进行

了分析。

推荐意见 20：建议通过独热编码、顺序编码等

方式将原始的类别变量和数值变量转化为机器学

习算法能够直接处理的变量。（共识度83%）

解读与证据：变量类别转化的作用是将包含上

述信息的原始重症医学数据类别转换为适于数据

挖掘、便于模型理解的形式。变量类别转化通过编

码等操作使得原始数据变得更加整洁和一致，建议

采用独热编码、顺序编码等方法实现。独热编码是

无序类别变量的常见数值化处理方式，用“1”表示

属于该类别，用“0”表示不属于该类别，独热编码会

在原始变量中增加新的变量，新增变量的数量即为

类别的数量。顺序编码是有序类别变量的常见数

值化处理方式，这种编码根据有序变量所代表的不
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同程度进行有序的数字编码，例如从 0到 5对患者

的健康状态进行评分等。

推 荐 意 见 21：建 议 使 用 主 成 分 分 析 法

（principal component analysis，PCA）等降维方法对

重症医学数据集中的高维特征进行变量筛选。（共

识度90%）

解读与证据：在大多数重症医学大数据研究问

题中，采用的数据集通常具有高维特征变量，容易

导致过拟合的问题，同时增加训练成本。因此需要

通过变量筛选来提取重要特征，达到数据降维的目

的。专家建议采用 PCA、方差选择法、单变量特征

选择、正则化模型、基于机器学习模型的特征排序、

递归特征消除方法。

PCA是比较受欢迎的一种通用特征降维方法，

可以用于对数值、文本以及图像等多种类型数据进

行降维，本质上是将多个变量合成为少数几个相互

独立的成分，且每个成分都可以反映原始变量的信

息，可以提升学习速度并且降低训练成本。方差选

择法是一种简单的特征选择方法，通过移除低方差

的特征对特征进行筛选。单变量特征选择通常采

用 χ2检验、F检验等统计检验方法或皮尔逊相关系

数、距离相关系数等衡量标准判断变量之间的关

系。正则化模型主要分为 L1正则化及 L2正则化，

通过把额外的约束或者惩罚项加到已有模型的损

失函数上，以防止过拟合并提高模型的泛化能力。

L2正则化相对 L1正则化更加稳定，并且对特征的

理解更加有利，正则化模型在医学数据的特征选择

中经常用到，Liang等［120］在对新型冠状病毒肺炎危

重症患者进行早期分诊的研究中，通过 Lasso 方法

选择了十个具有统计学意义的变量作为预测因子。

很多机器学习方法都可以实现对特征进行打分，例

如通过衡量特征重要性得到特征排序。因此建议

利用选择的机器学习模型完成特征选择，包括

SVM、随机森林、决策树、XGBoost、LGBM 等模型，

通过调整特征重要性的计算参数可以得到不同方

法的特征排序，这种方法便捷有效，易于理解模型

与特征之间的关系，但需要以交叉验证等方式对模

型拟合效果进行验证。另外，可以考虑递归特征消

除方法对重症医学数据的特征进行筛选。需要说

明的是，PCA 等降维方法均会影响到特征的解释

性，并存在丢失特征信息的风险，在使用过程中需

加以考虑。

（三）模型构建

推荐意见 22：建议根据不同场景和不同数据

类型选择监督学习、非监督学习、半监督学习和强

化学习模型进行重症疾病预测与识别。（共识度

97%）

解读与证据：重症监护病房监测系统收集了大

量患者的呼吸、血流动力学、神经和临床数据，其

EMR系统也详细记录了患者各项临床治疗和用药

信息，数据类型包括文本型、数字型和图像型。通

过机器学习算法对大数据的处理和分析能力，可以

挖掘数据的关键特征，辅助诊断决策。根据数据集

是否有标签，机器学习算法可分为有监督学习、无

监督学习、半监督学习和强化学习。其中，监督学

习能够对数据集进行学习和模式归纳，常见的算法

包括决策树、SVM、随机森林、朴素贝叶斯模型、

ANN 络等；无监督学习模型不需要人工标注就能

发现隐藏的模式或数据分组，能够发现数据中潜在

的相似性和差异性，常见的算法有 K‑means、PCA、

层次聚类等；半监督学习通过使用有标签和无标签

数据来共同训练模型；强化学习则能够从经验中学

习应该采取的最佳行为或模式，模型类型应该根据

数据类型和医学任务进行针对性选择。其中，对于

数字型数据和临床预测类问题，可采用有监督学习

模型；对于文本型数据，可采用 NLP模型和无监督

学习模型；对于图像型数据，可采用半监督学习、

CNN、循 环 神 经 网 络（recurrent neural network， 
RNN）进行医学图像的识别与分割；对于临床辅助

决策类任务，可采用强化学习模型。根据文献调

研，三种不同学习方式的使用场景包括：（1）监督学

习：预后预测、表型划分、用药策略选择、死亡风险

预测、疾病严重程度预测、ICU 住院时长预测等；

（2）非监督学习：基于电子健康记录的疾病模式挖

掘与表征；（3）半监督学习：医学图像分割；（4）强化

学习：治疗方案决策、补液量推荐、机器人辅助手

术等。

具体来说，三种学习的使用情况和适应证举例

如下：（1）监督学习：肝素用药患者预后预测和剂量

推荐［82］；局部枸橼酸抗凝的监测和调整［80］；预测重

症患者院内死亡风险［115， 121］；预测念珠菌血症患者

死亡风险［116］；预测肺部超声对 ICU 患者严重程

度［117］等。（2）无监督学习：机械通气患者表型划分

与镇静策略选择［122］；重症患者体温模式识别［67］、血

压模式识别［123］；从电子健康病历数据中提取疾病

亚型［124‑125］。（3）半监督学习：基于半监督学习的三

维超声医疗器械分割［126］；识别增强CT中的肿瘤区

域［127］等。（4）强化学习：为 ICU 中的患者动态提供
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最佳治疗方案及选择静脉输液和血管升压药物

剂量［128］。

推荐意见 23：推荐使用因果推断模型进行重

症领域因果关系的探索与发现。（共识度89%）

解读与证据：因果推断的模型体系建立在因果

启发学习推理的基础上，对相关数据进行深入挖掘

从而提取因果结构，并进行因果启发估计，研究干

预变量对预后的影响程度，得到预后评估的关键指

标。涉及的方向包括因果发现、因果结构学习、因

果推断、因果深度学习等。针对 ICU预后治疗差或

患者生存率低，以及准确判断患者预后的影响因素

的需求，基于重症疾病多中心和专病专科数据库，

使用DoWhy、CDT 和CausalML 框架，建立因果启发

的学习推理和决策评估体系。

首先，实施大数据驱动的因果结构辨识，挖掘

因果关系，进行特征分析、效果分析和可解释性分

析。Richens 等 ［129］ 提出了预期失效和预期充分性

的反事实的诊断策略，打破传统的根据症状诊断疾

病的诊断方式，通过使用反事实问题缩小患者可能

出现状况的范围。Wei等［130］从因果推断的角度描

述了推荐系统中一些变量间的因果关系，并从反事

实推理出发来解决流行度偏差对于模型的影响。

Goudet 等［131］利用深度学习方法，提出因果生成神

经网络，利用条件独立性和分布不对称性来发现双

变量和多变量的因果结构，从观测数据中学习函数

因果模型，得出临床病理特征之间的因果路线图。

此外，在因果关系的基础上进一步进行因果效

应的估计，利用广义随机森林（generalized random 
forest， GRF） ［132］ 等机器学习方法计算条件平均处

理效应（conditional average treatment effect， CATE）
和异质处理效应（heterogenous treatment effects， 
HTE），对不同 ICU 干预手段下预后的差异进行预

测，研究干预变量对预后的影响程度。Tan等 ［133］使

用类似对抗训练的方法，给出了对于推荐系统的可

解释方法。这些方法的优势在于能够用数据推理

异质性的来源特征以进行一系列估计量的估计，支

持高维数据和缺失数据，且具有良好的解释性。通

过基于因果关系发现和因果效应估计的技术，学习

最具判别力的表征，发现诊断依据和关键特征指标，

准确判断患者预后，为临床治疗提供有效的干预。

（四）模型的验证

推荐意见 24：推荐在内部模型验证的基础上

增加外部验证。（共识度94%）

解读与证据：模型验证是在模型构建后评价模

型预测性能的过程。模型验证的重要性体现在：衡

量预测模型的预测准确度，并反馈模型构建过程，

必要时调整模型构建思路。模型验证思路目前较

为成熟，有较为一致的方法共识。在实践中，模型

验证主要分为内部验证与外部验证。专家组认为，

对于模型验证过程，可采用以下方法进行评价。

内部验证：一般情况下，需要先基于自身数据

进行验证（内部验证）。即随机选取部分数据（如总

体的 80%）作为训练集用于构建预测模型，其余数

据作为测试集用于评价模型性能。为了验证模型

在临床新产生的数据上具有良好的性能，可在随机

划分的基础上增加“时空划分”，即专门划分最新一

段时间的数据作为独立验证集［134］。为了提高评价

指标的估计稳健性，可采用 K 折交叉验证的方

式［135］。即将数据集等分为 K 份（如 10 份），使用

K‑1份数据构建预测模型，余下的一份数据进行验

证，重复 K 次，将 K 次的模型预测评价指标取均值

作为最终的模型准确度指标。内部验证实施较为

简单，但由于训练集与测试集均来源于同一份数

据，模型外推能力（即“泛化”能力）相对较弱。

外部验证：不同区域、不同医院可能会由于人

群、发病特点、诊疗习惯等不同导致数据分布存在

差异，为了验证模型具有良好的外推性，推荐在不

同区域、不同医院的多中心数据上进行外部验证。

推荐意见 25：推荐使用灵敏度、特异度、F1 评

分及 AUROC 等指标评价分类模型性能，使用决定

系 数（coefficient of determination，R²）、均 方 误 差

（mean squared error， MSE）、均方根误差（root mean 
squared error， RMSE）以及平均绝对误差（mean 
absolute error， MAE）等指标评价回归模型性能。

（共识度91%）

解读与证据：在模型验证时，需采用一系列评

价指标衡量模型性能（即预测效果）。针对分类模

型与回归模型，采用不同指标进行评价。

分类模型性能评价指标：对于分类模型（即预

测值为分类变量的模型），一般使用灵敏度（也称为

召回率）、特异度、F1 评分、精准率以及 AUROC 等

指标评价性能。其中，F1 评分是灵敏度与阳性精

准率的调和值，取值越大模型性能越好。AUROC
是由“1‑特异度”与“灵敏度”绘制的 ROC 曲线下的

面积，取值越大模型性能越好。当样本类别不均衡

时，推荐使用 PR 曲线下面积 AUPRC 评价模型

性能。

回归模型性能评价指标：对于回归模型（即预
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测值为连续变量的模型），一般使用 R²、MSE、
RMSE、MAE等指标评价性能。决定系数R²越接近

1，模型性能越好。MSE、RMSE及MAE越接近 0，模
型性能越好。

（五）模型的可解释性

推荐意见 26：推荐对模型的可解释性进行探

索，以利于复杂机器学习模型的临床转化，推荐的

模型解释方法包括特征重要性、局部可解释不可知

模型（local interpretable model‑agnostic explanations，
LIME）、Shapley值。（共识度91%）

解读与证据：基于重症医学大数据训练的 AI
模型往往较为复杂，其复杂程度主要体现在参数多

以及各种参数之间函数关系复杂。这样的复杂模

型往往不利于临床医师去裂解其中的病理生理学

机制，对于变量之间的因果关系难以确定，进而严

重阻碍了AI研究成果的临床转化。模型的可解释

性被认为是解决上述问题的有效方法。理解指标

特征、分类、预测，进而理解为什么一个机器学习模

型会做出这样的决定、什么特征在决定中起最重要

作用，能让我们判断模型是否符合常理。例如，一

个强化学习模型训练的AI医生用于治疗脓毒性休

克［10］，AI提示需要增加去甲肾上腺素，而适当限制

补液，了解这样的算法背后的机制，对于模型的可

信赖性非常重要。如果通过算法告诉你，该患者要

增加去甲肾上腺素剂量，是因为该患者主要矛盾是

外周血管扩张，而不是液体不足，则能大大增强医

师对该模型使用的信心，因为 AI 做出的诊疗决策

是符合临床病理生理学变化的。

此外，另外几种方法也用于模型的可解释性探

索。可考虑使用特征重要性的统计量［136］。其主要

工作原理是改变数据表格中某一列数据的排列，保

持其余特征不动，评估其对预测精度的影响有多

大。LIME是一种算法［137］，它通过可解释和可信任

的方式解释任何预测模型的结果。它的工作原理

是围绕想要解释的预测在本地训练可解释的模型。

通俗来讲，选择一个样本以及样本附近的点，然后

训练一个简单模型来拟合，虽然简单模型不能在完

整数据集上有效，但至少在这个点附近都是有效

的，这个简单模型的特征是人类可解析的，而训练

出的权重也可以表示特征重要性。Shapley值由美

国洛杉矶加州大学教授罗伊德·夏普利（Loyd 
Shapley）提出，用于解决合作博弈的贡献和收益分

配问题。多人合作中，单个成员的贡献不一样，收

益分配也应该不一样。理想的分配方式是：贡献等

于收益，而通过 Shapley 方法就实现了贡献和收益

分配的量化。一个特征的 Shapley值是该特征在所

有的特征序列中的平均边际贡献。

六、重症大数据的临床应用

推荐意见 27：推荐将脓毒症早期预警、AKI 早
期预警、病情恶化早期预警等相对成熟的预警系统

进行转化及推广。（共识度91%）

解读与证据：预警工具的构建能够针对 ICU各

类不良事件的发生风险进行早期预测，从而有助于

临床工作者及时采取措施以防患于未然，有效降低

患者不良事件发生率，同时提升早期应对能力。当

前，虽然国内外已对多种危重症疾病的发生及预后

进行了预警模型的构建及验证，但真正开展大规模

临床试验评估其应用价值的研究尚不充分，仅在脓

毒症、AKI以及病情恶化方面实施了早期预警工具

的大数据临床对照试验（big‑data clinical trial，
BCT）。然而，不同预警工具在不同应用场景中的

预测效能尚存在差异，仍需进一步推广验证。截至

目前，国内外尚无成熟的疾病靶向预警工具上市。

专家组认为目前能够借助 AI技术针对 ICU各类不

良事件进行早期预警，同时需要开展BCT研究进一

步验证预警工具的临床实用价值，从而实现疾病早

发现、早诊断、早治疗。

针对脓毒症早期预警，2017 年 Shimabukuro
等［138］开展 BCT 研究发现，使用脓毒症早期预警工

具的患者住院天数显著缩短（10.3 比 13.0 d，P=
0.042）、住院病死率显著降低（8.96%比 21.30%，P=
0.018）。然而，Semler等［139］开展的单中心BCT研究

发现，应用脓毒症电子预警系统既不能提升脓毒症

6 h集束化治疗完成度（P=0.159），也不能改善患者

临床结局（包括 ICU病死率、住 ICU天数、血管活性

药物使用天数）。

针对AKI早期预警，2021年美国一项大型多中

心BCT研究发现，AKI预警系统不能改善患者疾病

进展（P=0.67）［140］。然而，Selby等［141］研究发现，AKI
预警系统无法改善患者病死率。但Wu等［142］发现，

面向普通病房高危患者的基于机器学习预测 AKI
的系统，可以更好地提高 AKI的早期诊断率（预警

组 7.9% 比非预警组 2.7%，P=0.001）。另外一项来

自美国的BCT研究发现，AKI电子自动警报系统并

不能改善患者 7 d内复合结局（肌酐变化的最大值

以及需要接受透析或死亡）（P=0.88）［143］。

针对病情恶化早期预警，2020 年美国开展了

一项共计纳入 43 949人次的多中心BCT研究（其中
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干预组 15 487例，对照组 28 462例），结果发现病情

恶化早期预警工具能够显著降低患者病死率（校正

后RR=0.84，95%CI：0.78~0.90，P<0.001）［144］。

推荐意见 28：建议以重症信息系统为载体，接

入实时数据、输出建议决策。（共识度91%）

解读与证据：重症患者病情复杂、变化快，ICU
设备仪器信息量大，因此数据维度高、更新频率快，

应用载体应和医院信息系统有效结合，能够实时获

取高维度信息，并可配属预测模型。Xia等［30］基于

Hadoop 分布式处理技术，设计了一个重症医疗大

数据分析系统，并通过“血必净治疗 AKI相关脓毒

症的效果研究”进行了性能测试。重症医学大数据

信息系统可以整合 ICU高维度信息、实时获取分析

数据，并作为载体搭载运行预测模型、评分等重症

大数据成果［145］。Boss等［26］开发了一项可用于收集

多模式波形数据、基于 AI 计算疾病建模的在线实

时 ICU 决策支持平台，称其为“ICU Cockpit”；自
2016 年以来，在该 12 张 ICU 床位的神经危重症监

护室收治的979例患者队列中，“ICU Cockpit”平台处

理和存储的数据点总数约为889亿个。张素珍等［146］

基于重症信息系统，使用XGBoost模型集成相关参数

后进行机器学习，预测脓毒性休克患者AKI发生风

险，其预测结果灵敏度为73.3%，特异度为71.7%，准

确度为72.5%，预测能力较传统评分明显提升。

当无重症医疗信息系统时，也可为重症大数据

配属网页在线预测工具、应用程序、小程序或者床

旁表单等载体。Flechet等［147］开发了一项AKI预测

模型 AKI Predictor，并进行了多中心前瞻性队列研

究验证，比较临床医生和 AKI Predictor 预测的效

果，二者在 ICU 入院时的表现分别为：AUROC 为

0.80（95%CI：0.69~0.92）和 0.75（95%CI：0.62~0.88）
（n=120，P=0.25），净受益范围为 0~26% 和 0~74%；

基于机器学习的AKI Predictor在预测AKI‑2、3期方

面取得了与医生相似的鉴别性能，总体净效益更

高，因为医生高估了 AKI 的风险。这表明 AKI 
Predictor 对医生的预测有附加价值。该研究还配

属 了 在 线 版 预 测 模 型（https：//www. akipredictor.
com/en/）。

推荐意见 29：建议当前重症诊疗实践仍应由

临床医师主导，利用大数据技术协同，以提高医疗

效率、保障医疗质量与安全。（共识度98%）

解读与证据：重症大数据应用发展近年来突飞

猛进，大量文章发表，包括预测疾病、预警风险、实

时指导临床用药等，在可预见的将来大数据应用可

辅助 ICU临床进行诊疗活动。但与此同时，大数据

应用目前仍存在与临床结合尚浅、缺乏高质量验

证、可解释性差、应用场景少及涉及伦理等问题。

故本共识认为以目前大数据应用发展水平，仍应以

现有的循证证据和临床经验为主导，借助大数据的

技术辅助临床诊疗，提高医疗质量和效率。

大数据模型通过复杂计算产生看似准确的结

果，但往往无法向最终用户提供背后的逻辑原理。

AI 在确定因果关系方面表现乏力，至少其可解释

性不能满足目前临床需求。基于重症大数据开发

的模型若使用来自相同人群的数据进行验证时，其

预测结果往往较为准确，但在外部人群测试时可能

出现结果不可靠的情况［148］。在临床实践中，诊疗

过程往往存在高度主观性，尤其是复杂的重症患

者，其诊疗方案也存在较大的个体异质性［149］，导致

ICU的模型可靠性低。综上，目前大部分研究仍处

于开发阶段，缺乏有效外部验证。因此，在没有科学

证据支持的情况下，进行不必要的干预或改变治疗策

略，可能出现过度医疗或治疗失败等医疗安全问题。

当这些算法被开发成智能辅助系统部署为警

报工具时，则需足够简洁和准确，以防止警报疲劳，

从而避免临床决策延迟［150］。考虑到科学严谨性，

AI驱动模型的成熟度和稳定性对于临床实践更缺

乏一定程度的说服力，不加选择地开发和使用数据

模型可能会导致过度诊断和资源浪费。此外，重症

大数据在临床上应用还面临着伦理问题。目前大

数据应用在患者隐私、安全责任方面的隐患不可忽

视。首先数据库的建立难免涉及患者隐私数据，保

护患者隐私成为重症大数据发展必须解决的问题。

在未能保证隐私安全前，不应全速发展建立医疗数

据库。其次应用安全性方面，在大数据辅助临床诊

疗实践的过程中，如果出现医疗安全事故，以目前

伦理学及 AI 的发展水平，计算机算法无法为临床

决策负责，为避免大数据诊疗系统的误用滥用，临

床医生必须作为临床决策的负责人，为大数据应用

“兜底”。
重症大数据应用中国专家共识撰写组成员

项目主持者：隆云（中国医学科学院北京协和医院重症医

学科）

执笔统筹：苏龙翔（中国医学科学院北京协和医院重症医

学科）；刘圣均（中国医学科学院北京协和医院重症医学科）

执笔者（按姓氏汉语拼音排序）：陈朝东（北京朝阳医院重症

医学科）；陈凯（福建省省立医院重症医学科）；陈鸣（南京鼓楼

医院重症医学科）；程毅松（四川大学华西医院重症医学
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科）；崔雅婷（解放军总医院重症医学科）；丁琪（北京朝阳

医院重症医学科）；高涛（南京鼓楼医院重症医学科）；顾小花

（江苏省苏北人民医院重症医学科）；何怀武（中国医学科学

院北京协和医院重症医学科）；贺宏丽（电子科技大学附

属医院 四川省人民医院重症医学科）；贺家伟（北京友谊医

院重症医学科）；胡畅（武汉大学中南医院重症医学科）；黄睿

（哈尔滨医科大学附属第二医院重症医学科）；姜会珍（中国

医学科学院北京协和医院信息中心）；蒋静（重庆市人民医

院重症医学科）；潘盼（解放军总医院呼吸与危重症学

部）；兰蕴平（电子科技大学附属医院 四川省人民医院重症

医学科）；李俊（福建省省立医院重症医学科）；李璐（武汉大学

中南医院重症医学科）；林瑾（北京友谊医院重症医学科）；

罗旭飞（兰州大学循证医学中心）；刘圣均（中国医学科学院

北京协和医院重症医学科）；毛智（解放军总医院重症医学

科）；苗鹤（中国医科大学附属第一医院重症医学科）；申玉文

（山东大学齐鲁医院心脏外科重症监护室）；苏龙翔（中国

医学科学院北京协和医院重症医学科）；孙启航（英国华

人医疗信息协会）；孙为军（广东工业大学自动化学院）；

唐之韵（浙江省人民医院重症医学科）；王海军（中国医学科

学院肿瘤医院肿瘤研究所重症医学科）；王陆豪（中山大学

附属第一医院重症医学科）；王斯聪（哈尔滨医科大学附属

第二医院重症医学科）；王占稳（中南大学湘雅医院重症医学

科）；王仲（中国医科大学附属第一医院重症医学科）；尉东

（山东大学齐鲁医院心脏外科重症监护室）；吴骎（四川大

学华西医院重症医学科）；余愿（华中科技大学同济医学院
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