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基金项目（２０２４ＣＣＣＸ１２８）

［作者简介］　宋昭光（１９８７－），男（汉族），安徽省桐城市人，主治医师，主要从事脓毒性休克预后研究。

［通信作者］　鹿中华　　Ｅｍａｉｌ：ｌｕｚｈｏｎｇｈｕａ１２３＠１６３．ｃｏｍ
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·论著·

基于机器学习的脓毒性休克患者乳酸清除率动态预测模型开发与验证

宋昭光１，吴平宇１，温思聪１，张维华１，鹿中华２

（１．桐城市人民医院重症医学科，安徽 桐城　２３１４００；２．安徽医科大学第二附属医院重症医学科，安徽 合肥　２３００００）

［摘　要］　目的　针对脓毒性休克患者乳酸代谢动态监测的临床需求，开发基于长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）的时序

预测模型，用于预测入院２４ｈ乳酸清除率。方法　采用多阶段回顾性队列设计，纳入２０１８年１月—２０２４年９月

某医院重症医学科收治的脓毒性休克患者。通过单因素分析和ＬＡＳＳＯ联合特征筛选，从多维临床数据中提取预

测因子。建立端到端ＬＳＴＭ架构（双层６４／３２单元，ｄｒｏｐｏｕｔ率＝０．３），采用滑动窗口策略（６ｈ步长）进行动态预

测，并与传统ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型进行校准度（Ｂｒｉｅｒｓｃｏｒｅ）、区分度［时间依赖性受试者工作特征曲线下面积（ＡＵＣ）］和临

床实用性（决策曲线分析）三维度对比。模型预测结果与实际乳酸清除率进行一致性分析，评估预测准确性。结果　

共纳入１１２例脓毒性休克患者，其中男性６５例，女性４７例；平均年龄（６７．３５±７．２８）岁。乳酸清除率≥１０％的良好

组６５例，＜１０％的不良组４７例；训练集７８例，验证集３４例。时间依赖性ＡＵＣ分析显示，ＬＳＴＭ模型在６、１２、２４ｈ

时间窗的预测性能分别为０．８９（０．８５～０．９３）、０．９１（０．８８～０．９５）、０．９２（０．８９～０．９６），优于ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型

（ΔＡＵＣ＝０．０８５，犘＜０．０１）。核心预测因子包括ＡＰＡＣＨＥⅡ评分（犗犚＝１．３８）、入院时乳酸水平（犗犚＝１．６５）、血

管活性药物剂量（犗犚＝１．４２）和６ｈ液体复苏量（犗犚＝１．３５）。模型预测值与实际２４ｈ乳酸清除率的Ｐｅａｒｓｏｎ相关

系数为０．８３（犘＜０．００１），平均绝对误差为８．２％。决策曲线分析证实，当阈值概率在１５％～６０％时，ＬＳＴＭ模型可

提升２７．３％的临床净收益。各亚组验证显示，模型在肺部感染亚组（狀＝１６）中保持最优预测效能（ＡＵＣ＝０．８７）。

结论　基于ＬＳＴＭ的乳酸清除率动态预测模型通过整合入院早期指标预测２４ｈ乳酸清除率，具有良好的预测性

能和临床应用价值，可为脓毒性休克患者的个体化治疗决策提供重要参考。

［关　键　词］　脓毒性休克；乳酸清除率；长短期记忆网络；预测模型；机器学习
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　　脓毒性休克是由全身感染引起的多器官衰竭综

合征，２８天病死率高达４０％～６０％
［１２］，该临床现状

凸显了对精准预后评估体系的迫切需求。血乳酸动

态监测已被证实具有重要的预后价值：乳酸清除率

每提高１０％，死亡风险可降低１１％
［３］。这也是

２０２１年《拯救脓毒症运动指南》将乳酸导向复苏列

为强推荐的循证依据［４］。然而，现有评估体系存在

双重局限性：首先，序贯器官功能衰竭评分（ＳＯ

ＦＡ）、急性生理学和慢性健康状况评分（ＡＰＡＣＨＥ

Ⅱ）等工具依赖静态参数，难以捕捉乳酸代谢的时序

演变规律［５］；另一方面，临床离散采样的监测模式可

能导致关键治疗节点滞后于病理生理恶化。人工智

能技术为突破这一困境提供了新途径。尽管机器学

习在危重症预测中展现出优势，但现有研究多基于

横截面数据建模，既未充分利用重症监护病房

（ＩＣＵ）特有的高维时序数据，也缺乏对动态预测临

床解释性的系统探索［６］。长短期记忆网络（ｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）凭借其门控

机制和记忆单元，在解析临床时序依赖性方面具有

独特优势［７］。本研究创新性地构建了整合入院时指

标（ＡＰＡＣＨＥⅡ评分、初始乳酸水平）与治疗早期

指标（６ｈ液体复苏量、血管活性药物剂量）的

ＬＳＴＭ动态预测模型，预测入院２４ｈ乳酸清除率，

通过ＬＡＳＳＯ联合特征工程和注意力机制优化，实

现从静态评估向实时预测的范式转变，以期建立兼

具预测精度与临床可操作性的决策支持工具，为脓

毒症精准治疗提供方法学突破。

１　对象与方法

１．１　研究对象　本研究采用回顾性病例对照研究

方法，分析２０１８年１月—２０２４年９月桐城市人民

医院重症医学科收治的脓毒性休克患者的临床资

料。诊断标准参照《中国急诊脓毒性休克临床实践

指南》［７］。本研究方案符合《赫尔辛基宣言》，并已获

得该院 医 学 伦理 委员会 批准 （批准 文号：ＴＣ

ＫＹ２０２４０７１９）。纳入标准：（１）年龄≥１８岁；（２）符

合《中国急诊脓毒性休克临床实践指南》［７］中相关诊

断标准；（３）患者家属均对本研究知情同意。排除标

准：（１）住院时间＜２４ｈ；（２）有机磷农药中毒；（３）合

并心源性休克或失血性休克等其他类型休克；（４）接

受血管加压素（ＡＶＰ）治疗者（因不同血管活性药物

对微循环的影响存在异质性）；（５）合并严重凝血功

能障碍；（６）临床资料不全者。根据２４ｈ乳酸清除

率将患者分为乳酸清除率≥１０％的良好组和＜１０％

的不良组。乳酸清除率＝（初始乳酸值－２４ｈ乳酸
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值）／初始乳酸值×１００％。

１．２　数据收集

１．２．１　数据收集方法　数据收集由两名具有５年

以上重症医学科工作经验的医生完成。数据收集人

员均接受统一培训，熟练掌握数据采集标准与操作

规程。通过医院电子病历系统和重症医学科监护系

统，采用统一设计的数据采集表格，独立完成患者资

料收集。对于两名数据收集人员存在分歧的数据，

由副主任医师及以上职称的专家进行评估和裁定，

确保数据的一致性与可靠性。

１．２．２　临床指标收集　本研究综合评估并纳入多

维度临床参数，包括人口学特征［年龄、性别、身体质

量指数（ＢＭＩ）］，基础疾病状况（高血压、糖尿病、冠

心病、慢性肺部疾病、慢性肾病），感染过程指标［白

细胞计数（ＷＢＣ）、中性粒细胞比例（ＮＥＵＴ％）、Ｃ

反应蛋白（ＣＲＰ）、降钙素原（ＰＣＴ）］，器官功能指标

［肌酐、胆红素、丙氨酸转氨酶、天冬氨酸转氨酶、血

小板计数（ＰＬＴ）、凝血功能］，血液动力学参数（心

率、血压）及疾病严重程度评分（ＡＰＡＣＨＥⅡ评分、

ＳＯＦＡ评分）。生命体征数据通过床旁多参数监护

系统（ＰｈｉｌｉｐｓＩｎｔｅｌｌｉＶｕｅＭＸ８００，荷兰）实时采集，每

４ｈ记录关键参数以监测临床状态的动态变化。血

压监测采用无创间歇和有创动脉血压持续监测，记

录收缩压、舒张压和平均动脉压。液体平衡监测采

用标准化导尿系统（ＢＢＲＡＵＮ，德国），每小时记录

尿量，并计算２４ｈ液体出入量差值。血氧饱和度

（ＳｐＯ２）通过脉搏血氧仪持续监测，并定期与动脉血

氧分压（ＰａＯ２）进行交叉验证。

实验室检查指标采集严格遵循标准化时间节点

规范，于入院时完成基线检查，包括动脉血气分析

（ＡＢＬ８００ＦＬＥＸ，丹麦雷度）、血常规（ＸＮ－３０００，日

本希森美康）、生化全套（Ｃｏｂａｓ８０００，瑞士罗氏）、炎

症指标及凝血功能等。乳酸水平作为研究的核心评

估指标，采用动态监测策略，分别于入院时（０ｈ）、

６ｈ、１２ｈ、２４ｈ进行连续测定。所有检验项目均由

该院检验科统一完成。

１．２．３　治疗相关数据　详细记录患者的治疗过程

相关数据。液体复苏方面：记录入院６ｈ内液体复

苏总量，包括晶体液与胶体液的种类及用量，同时记

录２４ｈ液体出入量平衡情况。血管活性药物使用

情况：详细记录药物种类、起始时间、持续时间及具

体剂量。呼吸支持治疗：记录包括有创机械通气、无

创通气或高流量氧疗的使用时间和具体参数设置。

抗感染治疗：记录初始经验性用药方案、病原学检查

结果及后续抗菌药物调整情况。

１．２．４　预后指标收集　主要预后指标包括２８天病

死率、ＩＣＵ住院时间及总住院时间。通过电话随访

或门诊复查获取出院后２８天生存情况，计算２８天

病死率，并将患者分为死亡组与生存组。次要预后

指标包括机械通气时间、血管活性药物使用持续时

间、器官功能衰竭发生情况及治疗期间并发症。所

有预后指标均采用统一的标准评估，并由专人负责

随访记录。

１．３　数据处理与模型构建

１．３．１　数据预处理　收集的原始数据经过系统性

预处理：首先，识别异常值和极端值，采用箱线图法

检测可能的离群值，对明显不合理的数据进行核实

或剔除。其次，处理缺失数据，缺失率＜５％时采用

多重插补法填补，缺失率＞２０％的变量则予以剔除。

对连续变量进行正态性检验，非正态分布数据则进

行对数转换。为消除变量间量纲差异，对连续性变

量进行Ｚｓｃｏｒｅ标准化处理。

１．３．２　预测模型构建　采用Ｒ软件４．１．０版本和

Ｐｙｔｈｏｎ３．８构建预测模型。通过单因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回

归分析初步筛选预测因素（犘＜０．１）。将筛选变量

纳入多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析，采用逐步后退法构

建传统预测模型。为防止过拟合，采用 ＬＡＳＳＯ

（ｌｅａｓｔａｂｓｏｌｕｔｅｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ）回

归进行变量选择和正则化处理。考虑变量间可能存

在的非线性关系和交互作用，引入机器学习方法构

建预测模型。采用ＰｙＴｏｒｃｈ框架搭建ＬＳＴＭ 深度

学习模型，最终选择使用ＬＡＳＳＯ回归筛选出的变

量组合（ＡＰＡＣＨＥⅡ评分、入院时乳酸水平、血管

活性药物剂量、ＰＣＴ水平）来构建ＬＳＴＭ 深度学习

模型。通过网格搜索法（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）优化超参数，

最终确定双层ＬＳＴＭ 结构参数（隐藏单元数：６４／

３２，Ｄｒｏｐｏｕｔ率＝０．３），学习率经５折交叉验证确定

为０．００１。

１．３．３　模型评估与验证　本研究构建多层次的模

型评估与验证体系，以全面评价预测模型的性能与

临床适用性。研究数据集按７∶３比例随机分层分配

至训练集和验证集，确保两组基线特征及结局事件

分布均衡。模型训练采用１０折交叉验证法以降低

过拟合风险，并通过网格搜索法确定最优超参数组

合。模型性能评估采用三维度评价框架：（１）区分度

评估。应用时间依赖性受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒ

ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线分析，计算不同

时间窗口（６、１２、２４ｈ）的ＲＯＣ曲线下面积（ＡＵＣ）
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值及９５％置信区间（犆犐），灵敏度、特异度和准确度

指标基于 Ｙｏｕｄｅｎ指数确定的最佳截断值。（２）校

准度评估。通过 犎狅狊犿犲狉犔犲犿犲狊犺狅狑 拟合优度检验

（犎犔检验）量化预测概率与实际结局的一致性（犘＞

０．０５代表校准良好），并结合校准曲线可视化分析

预测值与观察值的偏离程度。（３）临床实用性评估。

采用决策曲线分析（ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ）

定量计算不同决策阈值下的临床净获益值，并计算

净重分类改善指数（ＮＲＩ）和综合判别改善指数

（ＩＤＩ）评估模型改进程度。模型的预测准确性通过

犘犲犪狉狊狅狀相关系数和平均绝对误差（ＭＡＥ）量化预测

值与实际乳酸清除率的一致性水平。为评估模型的

泛化能力，研究设计了３类亚组验证：（１）时间窗口

亚组（≤２４ｈ、２４～７２ｈ、＞７２ｈ）；（２）感染源亚组（肺

部感染、腹腔感染、其他感染）；（３）年龄分层亚组

（≤６０岁、＞６０岁）。各亚组预测效能比较采用标准

化的χ
２ 检验。此外，通过与传统ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型

的系统对比，评估深度学习模型的价值，验证在相同

数据集和预测变量条件下，ＬＳＴＭ 模型在捕捉临床

时序模式方面的优势。

１．３．４　敏感性分析　为评估预测模型的稳健性和

可靠性，采用多种敏感性分析方法，包括使用不同的

缺失值处理方式（如完整病例分析、均值填补）、调整

预测因素筛选的统计标准（采用不同犘值临界值）、

更改随机数种子重新划分训练集和验证集，并在不

同临床特征的患者亚组中验证模型性能，确保模型

结果的可重复性和普适性。

１．４　统计学方法　应用ＳＰＳＳ２６．０软件和Ｐｙｔｈｏｎ

３．８进行数据分析，计量资料经正态性检验后，符合

正态分布者以均数±标准差（狓±狊）表示，组间比较

采用狋检验或方差分析；计数资料以例数（构成比）

表示，组间比较采用χ
２ 检验或Ｆｉｓｈｅｒ确切概率法；

采用多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析筛选预测因素，并结

合ＬＳＴＭ构建时序预测模型，该模型采用ＰｙＴｏｒｃｈ

深度学习框架实现，使用 Ａｄａｍ优化器进行参数优

化，学习率设置为０．００１；传统机器学习模型通过

Ｒ４．１．０软件构建，模型性能评估采用ＲＯＣ曲线、

犎犔检验和ＤＣＡ，犘≤０．０５为差异具有统计学意义。

２　结果

２．１　基线特征及单因素分析结果　共纳入１１２例

脓毒性休克患者，其中男性６５例，女性４７例；年龄

４０～８５岁，平均年龄（６７．３５±７．２８）岁。乳酸清除

率≥１０％的良好组６５例，＜１０％的不良组４７例。

按７∶３比例随机分层分配至训练集７８例和验证集

３４例。良好组和不良组患者年龄、性别、ＢＭＩ等基线

特征方面比较，差异均无统计学意义（均犘＞０．０５）。

两组患者入院时 ＷＢＣ、ＰＣＴ、入院时乳酸水平、６ｈ

液体复苏量、血管活性药物使用剂量、ＡＰＡＣＨＥⅡ

评分、ＳＯＦＡ评分等比较，差异均有统计学意义（均

犘＜０．０５）。见表１。

表１　两组患者基线特征及单因素分析

犜犪犫犾犲１　Ｂａｓｅｌｉｎｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｕｎｉｖａｒｉａｔｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｗｏｇｒｏｕｐｓｏｆｐａｔｉｅｎｔｓ

变量 良好组（狀＝６５） 不良组（狀＝４７） 犘 犗犚 ９５％犆犐

人口学特征

　年龄（岁） ６６．８±７．１ ６８．２±７．４ ０．０８０ １．３２ １．１５～１．５２

　性别（男／女） ３８／２７ ２７／２０ ０．８７３ １．０５ ０．５６～１．９７

　ＢＭＩ（ｋｇ／ｍ２） ２３．４±３．２ ２４．１±３．５ ０．２６３ １．１８ ０．８８～１．５９

基础疾病［例（％）］

　高血压 ３１（４７．７） ２４（５１．１） ０．７１５ １．１４ ０．５５～２．３８

　糖尿病 ２２（３３．８） １８（３８．３） ０．６１９ １．２１ ０．５６～２．６２

　冠心病 １５（２３．１） １２（２５．５） ０．７６１ １．１５ ０．４８～２．７３

　慢性肺部疾病 １８（２７．７） １３（２７．７） ０．９９７ １．００ ０．４４～２．２９

　慢性肾病 １２（１８．５） １０（２１．３） ０．７０７ １．２０ ０．４７～３．０３
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续表１　（犜犪犫犾犲１，犆狅狀狋犻狀狌犲犱）

变量 良好组（狀＝６５） 不良组（狀＝４７） 犘 犗犚 ９５％犆犐

感染指标

　ＷＢＣ（×１０９／Ｌ） １４．２±６．３ １６．８±７．１ ０．０１５ １．２９ １．１１～１．５０

　ＮＥＵＴ％（％） ８６．３±８．２ ８８．１±７．５ ０．２３５ １．１５ ０．９１～１．４５

　ＣＲＰ（ｍｇ／Ｌ） １５６．５±７２．４ １７３．８±６７．９ ０．１８７ １．２０ ０．９３～１．５４

　ＰＣＴ（ｎｇ／ｍＬ） 　８．６±６．３ １２．７±７．９ ０．００５ １．３８ １．１８～１．６１

器官功能指标

　肌酐（μｍｏｌ／Ｌ） １３２．５±６２．４ １５８．７±７３．６ ０．０７９ １．２６ ０．９８～１．６２

　总胆红素（μｍｏｌ／Ｌ） ２８．６±１６．３ ３４．２±１８．５ ０．１２３ １．２２ ０．９５～１．５７

　ＡＬＴ（Ｕ／Ｌ） ６８．３±４２．７ ７４．５±４５．８ ０．４５５ １．１２ ０．８３～１．５１

　ＡＳＴ（Ｕ／Ｌ） ７６．２±４１．５ ８２．７±４３．６ ０．４１１ １．１４ ０．８４～１．５４

血液动力学指标

　心率（次／ｍｉｎ） １０２．５±２２．３ １０８．７±２４．５ ０．１６７ １．２１ ０．９２～１．５８

　收缩压（ｍｍＨｇ） ９８．２±１８．５ ９２．７±１６．８ ０．１２５ ０．８１ ０．６２～１．０６

　舒张压（ｍｍＨｇ） ５５．８±１２．３ ５２．３±１０．８ ０．１４９ ０．８３ ０．６４～１．０７

　平均动脉压（ｍｍＨｇ） ６９．９±１３．２ ６５．８±１２．５ ０．０１２ ０．８２ ０．７１～０．９４

氧合指标

　ＰａＯ２／ＦｉＯ２ ２４３．５±７６．８ ２２６．７±６８．３ ０．２３２ ０．８６ ０．６７～１．１０

　入院时乳酸值（ｍｍｏｌ／Ｌ） 　３．６±１．８ 　５．７±２．２ ＜０．００１ １．７８ １．４６～２．１７

治疗相关指标

　６ｈ液体复苏量（ｍＬ） ２４６８±６８２ ３１５６±７４５ ０．００３ １．４１ １．２２～１．６３

　血管活性药物剂量（μｇ／ｋｇ／ｍｉｎ）
 ０．２４±０．１２ ０．３８±０．１５ ＜０．００１ １．５６ １．３１～１．８６

　机械通气［例（％）］ ３８（５８．５） ３２（６８．１） ０．２９３ １．５２ ０．７０～３．３０

疾病严重程度评分

　ＡＰＡＣＨＥⅡ评分 １８．６±５．３ ２４．７±６．５ ＜０．００１ １．４５ １．２８～１．６４

　ＳＯＦＡ评分 　８．３±２．６ １０．２±３．２ ０．００３ １．３７ １．１８～１．５９

　　注：血管活性药物剂量以去甲肾上腺素当量（μｇ／ｋｇ／ｍｉｎ）表示，换算方法参照国际指南推荐。

２．２　预测因素筛选结果

２．２．１　多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析结果　将单因素

分析中犘＜０．１的变量纳入多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分

析，采用逐步后退法筛选独立预测因素。结果显示：

ＡＰＡＣＨＥⅡ评分、入院时乳酸水平、血管活性药物

使用剂量和６ｈ液体复苏量是影响乳酸清除率的独

立预测因素（均犘＜０．０５），见表２。

表２　乳酸清除率影响因素的多因素ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析

犜犪犫犾犲２　Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆａｃｔｏｒｓ

ａｆｆｅｃｔｉｎｇｌａｃｔａｔｅｃｌｅａｒａｎｃｅｒａｔｅ

变量 β 犘 犗犚 ９５％犆犐

ＡＰＡＣＨＥⅡ评分 ０．３２２ ＜０．００１ １．３８ １．２０～１．５９

入院时乳酸水平 ０．５０１ ＜０．００１ １．６５ １．３３～２．０５

血管活性药物剂量 ０．３５１ ０．００２ １．４２ １．１８～１．７１

６ｈ液体复苏量 ０．３００ ０．００４ １．３５ １．１５～１．５８

２．２．２　ＬＡＳＳＯ回归分析变量筛选　通过ＬＡＳＳＯ

回归分析，从初始纳入的变量中筛选出重要变量。

随着惩罚参数λ的增加，各变量的回归系数逐渐收

缩至零。在最优λ值（λ＝０．０４２８）处，最终保留了４

个预测变量：ＡＰＡＣＨＥ Ⅱ评分、入院时乳酸水平、

血管活性药物使用剂量和ＰＣＴ水平。这些变量表

现出较强的预测价值，其系数在压缩过程中仍保持

稳定。见图１。

２．２．３　ＬＳＴＭ模型构建结果　构建的ＬＳＴＭ 网络

采用双层结构，其中第一层ＬＳＴＭ 包含６４个隐藏

单元，第二层包含３２个隐藏单元。为防止过拟合，

设置ｄｒｏｐｏｕｔ率为０．３。模型优化器选用 Ａｄａｍ算

法，初始学习率设为０．００１，批次大小为３２。模型在

训练１００轮后，于第７８轮达到验证集上的最佳性能

后自动停止。模型结构与参数设置见表３。
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图１　ＬＡＳＳＯ回归分析变量筛选路径图

犉犻犵狌狉犲１　ＤｉａｇｒａｍｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐａｔｈｏｆＬＡＳＳＯｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

表３　ＬＳＴＭ网络模型结构与参数设置

犜犪犫犾犲３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ

参数类别 具体设置

网络层数 双层ＬＳＴＭ

第一层隐藏单元数 ６４

第二层隐藏单元数 ３２

Ｄｒｏｐｏｕｔ率 ０．３

优化器 Ａｄａｍ

学习率 ０．００１

批次大小 ３２

训练轮数 １００

最佳模型轮数 ７８

２．３　模型预测性能评估

２．３．１　ＬＳＴＭ模型预测准确性　ＬＳＴＭ模型在验

证集上表现出良好的预测准确性。模型预测值与实

际２４ｈ乳酸清除率的犘犲犪狉狊狅狀相关系数为０．８３（犘＜

０．００１），平均绝对误差（ＭＡＥ）为８．２％，预测准确

率达８６．７％。这表明模型能够较为准确地预测患

者２４ｈ乳酸清除率。

２．３．２　ＬＳＴＭ模型在不同亚组中的预测性能比较　

为评估模型在不同临床情境下的预测性能，本研究

进行了亚组分析。在时间窗口分层中，卡方检验显

示不同时间窗口的预测准确率比较差异有统计学意

义（犘＝０．０４１）。为进一步明确差异来源，以早期组

（≤２４ｈ）为参照，两两比较采用Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ校正（检

验水准ａｌｐｈａ’＝０．０５／３）。结果显示，早期组预测

准确率（８７．５％）高于晚期（＞７２ｈ）组。在感染类型

分层中，不同感染类型的预测准确率比较差异有统

计学意义（犘＝０．０３８）。以肺部感染组为参照进行

校正后的两两比较，其预测准确率（８６．７％）优于其

他感染组（８２．５％）。在年龄分层中，模型对≤６０岁和

＞６０岁患者的预测准确率分别为８５．８％和８４．２％，

两者差异无统计学意义（犘＝０．４２８）。见表４。

表４　ＬＳＴＭ模型在不同亚组中的预测性能比较

犜犪犫犾犲４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＬＳＴＭ

ｍｏｄｅｌａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｇｒｏｕｐｓ

亚组分类 例数
预测准确率

（％）
ＡＵＣ（９５％犆犐） 犘

时间窗口（ｈ） ０．０４１

　＜２４（参照组） １１ ８７．５ ０．８８（０．８４～０．９２）

　２４～７２ ５６ ８５．２ ０．８５（０．８１～０．８９）

　＞７２ ４５ ８３．１ ０．８２（０．７８～０．８６）

感染类型 ０．０３８

　肺部感染（参照组） １６ ８６．７ ０．８７（０．８３～０．９１）

　腹腔感染 ６８ ８４．２ ０．８４（０．７９～０．８９）

　其他感染 ２８ ８２．５ ０．８３（０．７８～０．８８）

年龄 （岁） ０．４２８

　≤６０（参照组） ４２ ８５．８ ０．８６（０．８２～０．９０）

　＞６０ ７０ ８４．２ ０．８５（０．８１～０．８９）

２．３．３　ＬＳＴＭ 模型与ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的预测效

能对比　通过对ＬＳＴＭ深度学习模型与ｌｏｇｉｓｔｉｃ回

归模型预测性能的全面评估发现，ＬＳＴＭ 模型展现

出优越的预测效能。其 ＡＵＣ为０．９２２（９５％犆犐：

０．８７８～０．９７２），高于ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的０．８３７

（９５％犆犐：０．７８２～０．８９２；犘＜０．００１）；在最佳截断值

处，ＬＳＴＭ模型的灵敏度和特异度分别达到８７．３％、

８５．９％，同样优于ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型（分别为７８．５％、

７６．２％），见图２。时间依赖性 ＡＵＣ 分析显示，

ＬＳＴＭ模型在６、１２、２４ｈ时间窗的预测性能分别为

０．８９（０．８５～０．９３）、０．９１（０．８８～０．９５）、０．９２（０．８９～

０．９６），优于逻辑回归模型（ΔＡＵＣ＝０．０８５，犘＜０．０１）。
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图２　ＬＳＴＭ与ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型ＲＯＣ曲线对比

犉犻犵狌狉犲２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＯＣｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

ａｎｄｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
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　　虽然犎犔 检验显示两种模型均具有良好的校

准度（ＬＳＴＭ：χ
２＝５．８６，犘＝０．７５４；ｌｏｇｉｓｔｉｃ：χ

２＝７．９２，

犘＝０．４４１），但ＬＳＴＭ 模型的校准曲线更接近理想

直线。见表５。结果显示，ＮＲＩ为０．１８６，表示与ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ回归模型相比，ＬＳＴＭ 模型在对患者进行风

险分类方面的正确性净提升了１８．６％（犘＜０．００１）。

ＩＤＩ为０．１４２，表示ＬＳＴＭ 模型在区分患者是否会

出现不良结局（乳酸清除率＜１０％）的能力上，比ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ回归模型综合改善了１４．２％（犘＜０．００１）。此

外，决策曲线分析表明，风险阈值在０．２～０．８范围

内，ＬＳＴＭ模型始终保持更高的净获益值，当阈值在

１５％～６０％时，ＬＳＴＭ模型可提升２７．３％的临床净收

益，充分证实了其较强的临床应用价值。见图３。

表５　ＬＳＴＭ模型与ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型预测效能比较

犜犪犫犾犲５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＬＳＴＭｍｏｄｅｌａｎｄｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

模型 ＡＵＣ（９５％犆犐） 灵敏度（％） 特异度（％） 准确度（％）

ＬＳＴＭ模型 ０．９２（０．８８～０．９７） ８７．３ ８５．９ ８６．７

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型 ０．８４（０．７８～０．８９） ７８．５ ７６．２ ７７．４

犘 ＜０．００１ ＜０．００１ ＜０．００１ ＜０．００１

风险阈值
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图３　决策曲线分析图

犉犻犵狌狉犲３　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ

３　讨论

乳酸清除率是评估脓毒性休克患者组织灌注的

关键指标，其动态变化较单次测量具有更高的预测

价值［８］。乳酸清除率与患者预后密切相关，研究表

明，乳酸清除率每提高 １０％，死亡风险可降低

１１％
［３］。本团队前期通过传统ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析模

型发现，ＡＶＰ分泌调节异常是脓毒性休克患者不良

预后的独立危险因素，且联合ＡＰＡＣＨＥⅡ评分、Ｂ

型脑钠肽水平可有效预测患者２８天预后
［９］。本研

究创新性地构建了基于ＬＳＴＭ的时序预测模型，利

用入院早期指标预测２４ｈ乳酸清除率，可为临床早

期决策提供客观依据。

通过多因素分析，本研究确定了影响乳酸清除

率的关键预测因素。结果显示，ＡＰＡＣＨＥ Ⅱ评分

作为独立预测因素，反映了患者入院时的病情严重

程度，与Ｔｉａｎ等
［１０］的研究结果一致。ＡＰＡＣＨＥⅡ

评分是ＩＣＵ最权威、应用最为广泛的危重病情评估

系统，通过评估患者病情及预测病死率，为制定诊疗

方案、优化医疗资源配置及确定治疗时机提供客观

依据［１１１２］。入院时乳酸水平反映组织灌注与细胞代

谢状态，Ｋｈｏｄａｓｈａｈｉ等
［１３］研究证实初始乳酸水平

＞４ｍｍｏｌ／Ｌ时，乳酸清除率下降风险显著增加。

此外，血管活性药物使用剂量与６ｈ液体复苏量的

预测价值，凸显了早期血流动力学管理的重要性，这

与Ｄａｌｉｍｏｎｔｅ等
［１４］的系统评价结果一致。

在模型构建过程中，本研究采用ＬＡＳＳＯ回归进

行变量选择优化，显著降低了过拟合风险。与传统

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归相比，优化后的ＬＳＴＭ 模型预测效能

显著提高（ＡＵＣ＝０．９２２）。该结果优于 Ｙｅｅ等
［１５］

报道的传统静态评分系统，主要得益于模型对器官

功能障碍动态演变过程的时序特征捕捉能力。

本研究比较了乳酸清除率预测与病死率预测的

关系和临床意义。相比直接预测病死率的模型，乳

酸清除率预测模型具有以下独特价值：（１）作为过程

指标，能够更早反映治疗反应；（２）具有明确的病理

生理机制，较单纯病死率预测更具解释性；（３）干预

策略更加明确，有助于指导临床个体化治疗方案的

调整。该发现与 Ｈｅｒｎáｎｄｅｚ等
［２］基于乳酸清除率

引导治疗的临床试验结果相符。

模型验证采用严格的内部验证与多层次的亚组

验证，时间依赖性ＡＵＣ分析显示，模型在６、１２、２４ｈ

时间窗均表现出良好的预测性能，尤其是在入院早

期（≤２４ｈ）预测准确率最高（８７．５％），这对于临床

快速评估和早期干预具有重要价值。同时，模型在
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不同感染源亚组中表现出稳定的预测效能，显示出

良好的临床泛化能力。此外，本研究系统考虑了各

项指标的生理学意义。通过ＬＡＳＳＯ回归筛选的核

心预测因子不仅与Ｂａｔａｉｌｌｅ等
［１６］的多中心研究结果

相符，更重要的是反映了疾病进展的不同维度。其

中，ＡＰＡＣＨＥⅡ评分反映整体病情，乳酸水平提示

组织灌注状态，血管活性药物使用反映血流动力学稳

定性，ＰＣＴ水平则指示感染程度。Ｒｏｙ等
［１７］的研究

进一步证实这些指标与微循环功能和细胞代谢的密

切关联。在模型性能评估方面，本研究的ＬＳＴＭ 模

型相较其他机器学习方法展现出明显优势。相比

Ｋｉｍ等
［１８］的随机森林算法和 Ｍｉｓｒａ等

［１９］的 ＸＧ

Ｂｏｏｓｔ模型，本模型实现了更高的预测准确性。

Ｌａｎｄｉ等
［２０］的机制研究解释了这一优势，认为

ＬＳＴＭ的门控机制在识别临床指标长短期相关性

方面具有独特作用。最后，在临床实用性方面，本研

究特别注重模型的可解释性。通过保持临床指标的

原始计量单位并结合注意力机制，模型的可解释性

显著优于Ａｕｓｈｅｖ等
［２１］报道的传统深度神经网络。

Ｈａｈ等
［２２］研究证实，这种设计显著提升了临床医生

对ＡＩ辅助决策的接受度，为模型的实际应用奠定

了基础。

本研究构建的基于ＬＳＴＭ 的乳酸清除率动态

预测模型展现出优异性能。该模型通过深度学习算

法有效整合时序特征，为脓毒性休克患者的预后评

估提供了新的方法学思路和临床决策支持工具。本

研究存在以下局限性：单中心回顾性设计可能导致

选择偏倚，需通过多中心前瞻性研究验证；样本量有

限可能影响模型泛化能力，需扩大数据规模；未纳入

微循环监测指标（如舌下微循环流速）可能限制预测

精度。尽管ＬＳＴＭ模型表现优异，但其临床应用需

解决实时数据整合问题（如电子病历系统与床旁设备

的无缝对接），后续可开发嵌入式临床决策支持模块。
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