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【摘要 】　目的　评估非计划重返重症监护室(intensivecareunit,ICU)风险预测工具的构建与验证,探讨其临床应用潜力.方

法　采用范围综述方法学框架,检索PubMed、CINAHL、WebofScience、CochraneLibrary、Embase、中国知网、维普、万方、中
国生物医学文献数据库的相关文献,检索时限为建库至２０２４年３月１日.结果　纳入１９项研究,含１８个模型,非计划重返

率为２．３６％~９．９３％,１２个模型受试者工作特征曲线下面积(areaunderthereceiveroperatingcharacteristiccurve,AUC)超

０􀆰７５.年龄、呼吸、心率、性别、疾病诊断等为非计划重返ICU常用的预测变量.结论　１３个模型以工具的形式呈现,多数模

型展示了较好的区分能力.机器学习(machinelearning,ML)在提高准确性方面具有优势,但模型可解释性、临床适用性及外

部验证需进一步研究.未来需提升模型普适性和准确性,优化临床应用,并开发更直观、用户友好的模型.
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【Abstract】　Objective　ToevaluatetheconstructionandvalidationofriskpredictiontoolsforunplannedreＧ
admissiontotheintensivecareunit(ICU),andtoexploretheirpotentialforclinicalapplication．Methods　
Thescopingreview methodologyframeworkwasusedtoretrieverelevantliteraturefrom PubMed,CIＧ
NAHL,WebofScience,CochraneLibrary,Embase,CNKI,VIP,Wanfang,andChinaBiologyMedicine
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tools,andthemajoritydemonstratedgooddiscriminativeability．MachineLearning(ML)showeddomiＧ
nanceinimprovingaccuracy,butmodelinterpretability,clinicalapplicability,andexternalvalidationneed
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icalapplication,anddevelopmoreintuitiveanduserＧfriendlymodelsinthefuture．
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　　非计划重返重症监护室(intensivecareunit,

ICU)是指重症患者因病情恶化再次接受ICU 治疗

的现象[１],与医疗成本增加、死亡率升高、住院时间

延长和不良事件密切相关[１Ｇ２].预防非计划重返

ICU对提高医疗质量和患者安全至关重要,２０２２年

我国将ICU出院后４８h内重返率纳入医疗质量控

制指标[３].目前,针对非计划重返ICU 已开发多种

风险预测工具,但适用性和准确性不一,缺乏广泛推

荐的权威工具.本研究采用范围综述方法学框架,
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综合分析现有预测工具的构建和验证情况,评估其

性能,并探讨其在临床决策中的应用,旨在为后续研

究提供参考.

１　资料与方法

１．１　确定研究问题　(１)目前国内外非计划重返

ICU 的风险预测工具有哪些? (２)其构建及验证情

况如何? (３)在临床中的应用如何?

１．２　资料来源　系统检索PubMed、CINAHL、Web
ofScience、CochraneLibrary、Embase、中国知网、维
普、万方、中国生物医学文献数据库,检索时限为建

库至２０２４年３月１日,检索方式为主题词和自由词

相结合.英文检索词包括:intensivecare、critical
care、criticalillness、ICU、criticallyill、readmission
∗、rehospitalization、postdischarge∗、return、reＧ
back、riskassessment∗、riskpredict∗、riskanalyＧ
ses、riskscore等;中文检索词包括:重症、ICU、重
返、再入院、风险评估、风险预测、风险评分、评估

工具.

１．３　文献纳入与排除标准　纳入标准:(１)年龄≥
１８岁,ICU住院时间超过２４h;(２)涉及非计划重返

ICU风险预测工具的开发或验证;(３)报告模型区分

度.排除综述、会议论文、非中英文文献、信息不全、
无模型呈现或无法获取全文的研究.

１．４　文献筛选与资料提取　２名作者独立筛选文

献,阅读标题和摘要进行初步筛选,阅读全文复筛确

定最终文献.分歧与第３作者讨论解决.根据系统

综述预测模型研究的批判性评价和数据提取清单

(checklistforcriticalappraisalanddataextraction
for systematic reviews of prediction modelling
studies,CHARMS)提取模型构建及验证数据[４].
通过定性、整合分析所提取数据资料,以图表展示.

１．５　风险偏倚评估　２名作者使用预测模型偏倚风

险评估工具(predictionmodelriskofbiasassessＧ
menttool,PROBAST)评估偏倚风险和适用性[５],
如有分歧则与第３作者讨论解决.该工具共包含２０
个信号问题,包括参与者、预测者、结果及分析领域.
总体偏倚风险分为低、高或不清楚.

２　结果

２．１　文献筛选和质量评价　文献筛选流程见图１.
从４３９２篇文献中精选出１９篇[６Ｇ２４],涉及１８个风险

预测工具.工具开发过程中均应用了数学模型,根
据个体预后或诊断的多变量预测模型透明报告

(transparentreportingofamultivariableprediction
modelforindividualprognosisordiagnosis,TRIＧ
POD)指南[２５],研究分为模型开发和验证两类.其

中开发型研究１６篇[６Ｇ２１],验证型研究３篇[２２Ｇ２４],非
计划重返率２．３６％至９．９３％(见表１).尽管多数研

究适用性良好,但样本选择和统计分析方法上存在

高偏倚风险(见表２).

图１　文献筛选流程图

２．２　非计划重返ICU 阈值　非计划重返ICU 阈值

定义尚未统一.多数研究界定为 ７２h 内[６,１６,１８]、

４８h内[２１Ｇ２３]及３０d内[１２,１４,１９Ｇ２０].部分研究专注于预

测 相 同 原 因 重 返[８]、同 次 住 院 期 间 返 回

ICU[７,１１,１３,１７],以及心外科ICU术后重返风险[９Ｇ１０].

２．３　研究设计及样本量　１４项[８Ｇ１６,１８Ｇ２１,２４]为回顾性

研究,４项[７,１７,２２Ｇ２３]为前瞻性研究.研究对象主要为

综合ICU患者,总样本介于１００~７０４９６３例.

２．４　建模技术及模型验证　模型开发研究中,８项

研究[６Ｇ１３]采用传统逻辑回归构建了模型,通过单变

量和多变量回归分析筛选特征变量.８项研究[１４Ｇ２１]

采用先进算法,如卷积神经网络、长短期记忆网络和

梯 度 提 升 决 策 树 等 构 建 ML 模 型.１３
项[７Ｇ１１,１３Ｇ１６,１８Ｇ２１]进行了内部验证,采用重采样、随机分

割或比例分割产生验证样本,包括多折交叉验证和

留一交叉验证.６项研究[６,１２,１５Ｇ１７,２１]使用独立数据集

进行外部验证.１０项研究[８Ｇ１７]的受试者工作特征曲

线下面积(areaunderthereceiveroperatingcharacＧ
teristiccurve,AUC)大于０．７５,８项研究[６Ｇ７,９Ｇ１３,２１]模

型校准表现良好.模型验证研究中,２项研究[２２Ｇ２３]

使用独立数据对现有的工作量及转移评分进行验

证.１项研究[２４]对早期预警评分进行了 ML训练以

验证和更新,新模型增加了生命体征变化率、平均值

及标准差及测量频率等动态指标,结果显示有较好

区分度.

２．５　预测变量及模型呈现　模型包含 ４~８５个变
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量,涵盖人口统计学和入院信息、生理和生命体征、
实验室检查结果、疾病诊断、国际疾病分类和病史、
治疗和干预措施、评分和评估工具、其他临床变量、
药物变量、护理和评估文件及诊断测试[６Ｇ２４].预测

变量使用频次词云图显示,频次最高的为年龄、心
率、疾病诊断、性别等(见图２).部分研究将周末出

院[１２]、布雷登压疮危险因素评分[１７]、莫尔斯跌倒风

险评估量表(Morsefallscale,MFS)[１７]、序贯器官衰

竭评估评分[１１]、机械通气时间[１７]、液体负荷[１３]及特

殊用药[１７]等作为预测变量.模型呈现方面,１３项研

究以 工 具 方 式 呈 现,包 括 列 线 图[６Ｇ１０]、风 险 评

分[１１Ｇ１３,１７Ｇ１８,２２,２４]及预测系统[２１],其余 ML 模型以代

码[１４,１６,１９Ｇ２０]呈现或仅提供了变量系数[１４Ｇ１５].

表１　模型构建及验证情况

研究 国家 设计
重返

阈值
人群

建模

技术

样本

[例(重返率)]

验证

类型

区分度

(AUC)
校准度

预测变量

(个)
类型 呈现

模型开发研究(n＝１６)

　Martin等[６] 美国 R&P ７２h SICU LR、Lasso ３７２６(４．５３) 外 ０．７１ √ ７ ①②③④ 列线图

　Frost等[７] 澳大利亚 P 同次 ICU LR １４９５２(６．６０) 内 ０．６６ √ ８ ①④⑥⑩ 列线图

　Jo等[８] 朝鲜 R 同原因 MICU LR １３４３(９．６２) 内 ０．７６ NR ５ ①②③④⑤ 列线图

　Li等[９] 中国 R ２转 CSICU LR １２１６(７．１４) 内 ０．８７ √ １３ ①④⑤ 列线图

　vanDiepen等[１０] 加拿大 R ２转 CVICU LR １１７９９(４．４３) 内 ０．８０ √ １３ ①④⑤ 列线图

　胡佳民等[１１] 中国 R 同次 ICU LR ８０５(５．７１) 内 ０．８１ √ ４ ①②④⑥ 风险评分

　Haribhakti等[１２] 美国 R ３０d MICU LR ８８３(９．０５) 外 ０．７６ √ ７ ①②⑤⑩ 风险评分

　Hammer等[１３] 美国 R 同次 SICU LR ７１２６(２．３６) 内 ０．８０ √ ８ ①③⑩ 风险评分

　Lin等[１４] 美国 R ３０d ICU ML:CNN＋LSTM∗ ３５３３４ 内 ０．７９ NR ２２ ①④ 代码、变量系数

　林瑜等[１５] 中国 R NR ICU ML:GBDT∗ ３４１６２ 内、外 ０．８６ NR ６７ ①②③④ β系数

　Hegselmann等[１６] 德国 R ３d ICU ML:GBM∗ １５５８９ 内、外 ０．７７ NR ８５ ⑦ 代码

　Rojas等[１７] 美国 P 同次 ICU ML:GBM∗ ２４８８５ 外 ０．７６＃ NR ２０ ①②③④⑤⑥⑦⑧⑨⑩ 风险评分

　Fialho等[１８] 美国 R ２４~７２h ICU ML:TS １０２８ 内 ０．７２＃ NR ６ ②③ 风险评分

　Barbieri等[１９] 澳大利亚 R ３０d ICU ML:RNN∗ ３３１５０ 内 ０．７０ NR ５８ ①②③④ 代码

　Zhang等[２０] 中国 R ３０d ICU ML:LSTM∗ ３９４２９ 内 ０．６７ NR ３１ ①②③ 代码

　Badawi等[２１] 美国 R ４８h ICU ML:LR ７０４９６３ 内外 ０．７１ √ ２３ ①②③⑥ 预测系统

模型验证研究(n＝３)

　Oakes等[２２] 巴西 P ４８h ICU — １００(９．０１) 外 ０．７６ NR ２０ ①④⑥⑩ SWIFT评分

　Rosa等[２３] 巴西 P ４８h ICU — １２７７(９．９３) 外 ０．６６ NR ５ ①④⑥⑩ SWIFT 评分

　Zhu等[２４] 英国 R ２４h ICU ML ４４２４６１(１．０２) 外 ０．８０ NR ２０ ②⑥ EWS评分

注:外科重症监护病房(surgeryintensivecareunit,SICU),内科重症监护病房(medicalintensivecareunit,MICU),心脏外科重症监护病房(cardiacsurgeryintensive

careunit,CSICU),心血管重症监护病房(cardiovascularintensivecareunit,CVICU),逻辑回归(logisticregression,LR),受试者工作特征曲线下面积(areaunder

thecurve,AUC),回顾性(retrospective,R),前瞻性(prospective,P),转移的稳定性和工作量指数(stabilityandworkloadindexfortransfer,SWIFT),早期预警评分

(earlywarningscore,EWS),机器学习(machinelearning,ML),卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN),长Ｇ短记忆神经网络(longshortＧterm memory,

LSTM),梯度提升决策树(gradientboostingdecisiontree,GBDT),梯度提升机器(gradientboostingmachine,GBM),循环神经网络(recurrentneuralnetwork,

RNN),树搜索(treesearch,TS).∗:开发多个模型,此处仅报告最优模型.变量类型:①人口统计学和入院信息;②生理和生命体征;③实验室检查结果;④疾病

诊断、国际疾病分类和病史;⑤治疗和干预措施;⑥评分和评估工具⑦药物变量;⑧护理和评估文件;⑨诊断测试;⑩其他临床变量:如择期入院、胸骨深部伤口感染

等.内:内部验证,外:外部验证;√:已报告;NR(notreport):未报告;＃:优于传统评分;—:不适用.

表２　偏倚风险及适用性评价

研　　究
偏倚风险

研究对象 预测变量 结局 分析

适用性

研究对象 预测变量 结局

总体

偏倚风险 适用性

Martin等[６] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Frost等[７] ? ? ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ － ＋
Jo等[８] ＋ － ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Li等[９] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
vanDiepen等[１０] ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ － ＋
胡佳民等[１１] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Haribhakti等[１２] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Hammer等[１３] ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ － ＋
Lin等[１４] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
林瑜等[１５] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Hegselmann等[１６] ＋ ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Rojas等[１７] ＋ ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Fialho等[１８] － ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ － ＋
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　　　　　　续表２

研　　究
偏倚风险

研究对象 预测变量 结局 分析

适用性

研究对象 预测变量 结局

总体

偏倚风险 适用性

Barbieri等 [１９] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Zhang等 [２０] － ＋ ＋ － ＋ ＋ ＋ － ＋
Badawi等[２１] － ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ － ＋
Oakes等[２２] ＋ ＋ ＋ － ＋ ＋ － － －
Rosa等[２３] ＋ ＋ ＋ － ＋ ＋ － － －
Zhu等[２４] － ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ －

　　　　　注:＋表示低偏倚风险或低适用性风险,－表示高偏倚风险或高适用性风险,? 表示不清楚.

注:字体大小表示变量在模型中的频率,越大表示频次越高.吸入氧

浓度(fractionofinspiredoxygen,FIO２);格拉斯哥评分(GlasgowcoＧ

mascale,Glasgow);连续肾脏替代治疗(continuousrenalreplaceＧ

menttherapy,CRRT);急性生理和慢性健康评分Ⅱ(acutephysiology
andchronichealthevaluationⅡ,APACHE Ⅱ).

图２　预测变量词云图

３　讨论

３．１　预测工具及性能评价　全面评估了１９篇文献

中的１８个风险预测模型,包括列线图、风险评分、评
分系统及代码形式的 ML 模型,这些模型在识别高

风险患者方面显示出一定准确性和可靠性.传统

LR模型能提供更清晰的因果解释,主要用于特定医

疗 环 境 如 内 科 ICU[８,１２]、外 科 ICU[６,１３]、心 外

ICU[１０].ML模型[１４Ｇ１６,１９Ｇ２０]虽能捕捉到更广泛的模

式和趋势,适用于多种临床环境,但模型呈现多仍为

代码形式,“黑箱”特性可能限制其临床接受度.此

外,AUC虽为广泛接受的评价指标,但不足以全面

反映模型的临床表现[２６Ｇ２７].未来研究应报告更多评

价指标,如正负似然比和校准度,并在真实临床环境

中进行验证,以提高模型的可解释性,确保其能被临

床医生理解和信任.

３．２　模型开发和验证过程中的优缺点　多数研究

采用回顾性设计,未能充分模拟临床环境的复杂性.
特征筛选上,医疗干预措施、周末出院及液体负荷等

可变因素的纳入为预防策略提供了新视角,有助于

护理人员进行有效干预,改善患者预后.时间序列

数据的动态监测丰富了模型信息[２４].然而,多数研

究[８,１４Ｇ２０]依赖单因素分析,忽略了变量间相互作用,
限制了模型对临床数据复杂性的捕捉.传统统计方

法强调模型的解释性和理论假设的验证,而 ML模

型通过大数据自动学习和优化,处理更复杂的数据

结构,提高了准确性.如研究[２４]通过进行 ML提高

AUC值,增强敏感度和特异度.但 ML模型也存在

过拟合风险.模型验证方面,尽管多数模型展示了

较高区分度,但评价指标单一,且仅有少数研究进行

外部验证[２２Ｇ２３],限制了模型的泛化能力.部分研

究[１４Ｇ１５]报告了变量系数,有助于外部验证,但缺乏临

床直接应用的呈现方式.

３．３　研究局限性及未来方向　本研究进行了系统

的文献检索,但发表偏倚仍可能存在.模型间预测

变量、研究人群及非计划重返ICU 阈值的差异限制

了性能比较.未来研究需开发多中心、大样本预测

模型,增强普遍适用性和预测精度.研究者应努力

将复杂的 ML模型转化为临床实用工具,并进行广

泛外部验证.同时,应开展成本效益分析,评价模型

在临床应用的可行性,探索与临床决策支持系统集

成途径.提高模型的透明度和解释性,包括开发新

的模型解释工具以现有模型后处理,以增强临床可

信度和实用性.这些措施将促进风险预测模型在临

床实践中的应用,提升患者护理质量和决策效率.
这些措施将促进风险预测模型在临床实践中的应

用,提升患者护理质量和决策效率.

４　小结

共１３个模型以工具的形式呈现,多数模型展示

较好的区分能力,为临床护理提供了重要参考.研

究揭示了模型开发中的优缺点,并强调了考虑数据

类型、方法和预测阈值的重要性.ML模型虽在处

理复杂数据上表现突出,但需提高其可解释性和临

床适用性.未来需采用前瞻性、多中心、大样本设

计,提升模型普适性和准确性,优化临床应用.
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