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摘要:
 

综述机器学习算法在ICU压力性损伤风险预警中的应用,预测模型包括逻辑回归模型、基于树的模型、决策树模型、贝叶斯

算法、循环神经网络及集成模型,旨在为制订个性化的预防策略提供科学方法,以提升ICU护理水平。
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  压力性损伤(Pressure
 

Injury,PI)因治愈困难、病
程迁延、复发率高,是临床护理工作的重点和难点[1]。
重症监护室(ICU)患者病情复杂、长期住院、使用多

种医疗设备以及被动体位等因素,压力性损伤发生率

4%~56%,其风险是普通病房患者的4.3倍[2-4]。压

力性损伤不仅会延长患者住院时间,增加患者痛苦甚

至死亡,还因高昂的治疗费用给医疗资源和患者经济

带来沉重负担[5-6]。压力性损伤重在预防,风险预测

是预防第一步,风险预测结果的准确与否将直接影响

预防措施的选择和治疗效果[7]。现阶段,压力性损伤

风险预测仍以基于量表的评估为主,但其主观性较

强,且 难 以 全 面 考 虑 患 者 的 个 体 差 异 和 动 态 变

化[8-10]。随着医院信息化平台的发展与应用,数据复

杂性日益凸显,使用人工智能技术进行数据收集和分

析已成为发展趋势。2021年国务院明确提出要推进

电子病历、智慧服务、智慧管理“三位一体”的智慧医

院建设,将人工智能与医疗的融合上升到国家层

面[11]。机器学习作为人工智能领域的核心方法,为
ICU压力性损伤风险预警提供了新的解决方案。因

此,本文综述机器学习算法在ICU患者压力性损伤

风险预警中的应用,旨在为ICU压力性损伤信息化

管理提供参考。

1 机器学习算法的种类及逻辑
机器学习算法是一种利用大量临床数据建立预

测模型的科学学科,它运用复杂的算法从数据中学习

模式,并通过迭代训练不断优化模型的性能[12]。模

型构建主要由训练数据信息采集、预处理、特征向量

提取、机器学习分类、性能评估模块组成[13]。
1.1 种类 

机器学习算法可以根据不同的分类标准进行分

类,其中最常见的是根据训练样本、反馈方式以及模

型结构进行分类。
1.1.1 根据训练样本及反馈方式分类 机器学习算

法根据训练样本及反馈方式的不同,可以分为监督学

习、无监督学习和强化学习。监督学习算法是通过训

练数据集学习一个模式(函数),并依此模式推测新的

实例。监督学习进一步划分为分类和回归。当预测

目标值是离散时,使用分类算法。常见的算法包括决

策树、随机森林、k-近邻算法、逻辑回归、支持向量机

和人工神经网络等。当预测目标值是连续时,使用回

归算法。典型算法有线性回归和 AdaBoosting等。
与监督学习相反,无监督学习是完全没有标签的,是
根据模型不断地进行自我学习、巩固和总结归纳来学

习。学习模型主要包含聚类和降维。聚类是指将物

理或抽象对象的集合由相似对象组成多个类别的过

程,可以理解为按照相近的原则进行分组,常见算法

有k-means算法、BIRCH 算法和DBSCAN算法等。
降维就是去掉高维度数据中不重要的信息,同时保留

大部分重要的信息,以简化复杂问题。算法有主成分

分析(Principal
 

Component
 

Analysis,PCA)等。强化

学习是一种通过与环境交互来学习最佳策略的方法,
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通过不断尝试和修正错误来优化行为,以最大化累积

奖励。常见的算法包括基于深度学习的强化学习算

法等。
1.1.2 根据模型结构分类 机器学习算法根据模型

结构可以分为单一模型和集成模型。单一模型包括

线性模型、基于树的模型、贝叶斯算法、神经网络等。
线性模型是机器学习领域中经典的算法类别,基于输

入特征的线性组合进行预测,典型算法包括线性回

归、逻辑回归和支持向量机等。基于树的模型包括决

策树、随机森林、提升树以及极端随机树。这些模型

能够处理复杂的非线性关系,并根据特征重要性进行

风险因素选择,适用于医学数据分析和压力性损伤风

险预测。贝叶斯算法是基于贝叶斯定理进行分类或

预测。神经网络则是通过模拟人脑神经元的工作方

式进行学习和预测。集成算法模型结合多个基础预

测模型以提高预测精度和稳健性。这些基础模型可

以是决策树、神经网络或其他类型的学习算法,通过

融合不同模型的特点,减少过拟合的风险,提高预测

的准确性和泛化能力。
1.2 基本逻辑 机器学习算法的基本原理是通过对

数据进行学习和分析,自动发现数据中的模式和关

系,并利用这些模式和关系来进行预测、分类、聚类

等。机器学习算法通常包括训练和预测两个主要步

骤。训练阶段是指算法使用已知数据(训练数据集)
来学习模型或函数的参数,以使其能对未知数据做出

准确的预测或分类。预测阶段是指算法将学习到的

模型应用于新的数据,输出预测结果。

2 机器学习算法在评估ICU患者压力性损伤

风险中的应用
压力性损伤风险预测模型是以多病因为基础,通

过建立有效的模型计算患者发生压力性损伤概率。
研究表明,模型预测准确性显著高于风险评估量

表[14]。机器学习算法在构建ICU压力性损伤风险预

警模型方面发挥了关键的支撑作用[15]。
2.1 逻辑回归模型 Ladios-Martin等[16]采用逻辑

回归模型进行ICU压力性损伤风险预测的研究,相
较于传统方法,该模型通过综合考虑多个基本维度

(如活动/移动、年龄、护理过程、性别、一般健康状况、
血液学指标、药物治疗、精神状态、营养、水分、出生地

点、危险程度、皮肤状况和手术干预等)变量,提供了

更高的敏感性和预测能力,这一点与Xu等[17]的研究

结果一致。逻辑回归模型的选用基于其适用于二分

类问题的特性、能够量化各变量对压力性损伤的发生

率的解释性以及通过合理构建和验证过程所能达到

的准确性。这一模型覆盖了所有压力性损伤的风险

因素,将此模型应用到日常医疗实践中,有助于医疗

机构在不增加医护人员工作量的前提下,更有效地将

预防措施集中于最需要的患者。目前模型还需要在

不同的医疗环境中进一步验证。
2.2 基于树的模型 邓小红等[18]从468例ICU患

者中获取94例(20.1%)压力性损伤患者的资料,通
过决策树模型纳入4项危险因素,即年龄、大便失禁、
Braden评分和舒张压偏低。根据模型测算年龄≤81
岁、无大便失禁、Braden评分≤13分且舒张压偏低

者,压力性损伤风险为60.0%,年龄≤81岁合并大便

失禁者压力性损伤风险为61.9%,年龄>81岁压力

性损伤发生风险为94.4%,由此判断该模型中年龄

在压力性损伤发展中起着重要作用。该模型的灵敏

度、特异度、ROC曲线下面积分别为0.809、0.703、
0.828,认为有良好的预测性能。但是该研究未提及

内部验证结果,可能存在模型过度拟合的偏倚,导致

模型预测性能结果偏高。此外,危险因素的收集基于

Delphi法而非循证医学,因此无法直接确认这些因素

与压力性损伤之间存在高度相关性。同时,该模型尚

未经过临床应用验证,其临床预测性能尚待进一步确

认。
2.3 决策树模型 决策树模型在ICU压力性损伤

预测中存在过拟合的风险,可能导致模型泛化能力降

低。随着决策树深度的增加,其解释性可能会降低,
且训练时间和计算复杂度会相应增长,这也加大了模

型调参的难度,相较之下,随机森林模型由于其集成

学习的特点,能更好地应对数据的多样性,提升预测

的稳定性和准确性,有效避免过拟合问题,因此在预

测ICU患者压力性损伤的发生类型中表现优异。Hu
等[19]收集11

 

838份住院患者的病历数据,比较了决

策树、逻辑回归和随机森林3种模型的分类性能,并
通过实证分析证明了随机森林在压力性损伤预测中

的良好表现。Hu等[19]研究中纳入了54个临床变

量,其中皮肤完整性、收缩压波动、言语能力、毛细血

管再充盈时长和意识状态等因素在模型中发挥了重

要作用,成为预测压力性损伤的关键指标。该研究表

明,随机森林模型不仅具有较高的分类准确性,还可

以作为高危压力性损伤人群筛选的有效工具,为临床

医生提供早期干预的依据,帮助识别高风险患者并采

取相应的预防措施,从而降低压力性损伤发生率。
Alderden等[20]采用随机森林模型对ICU 患者压力

性损伤的发生进行预测,研究结果发现身体质量指数

(BMI)、血红蛋白水平、肌酐水平、手术时间以及年龄

等因素对ICU 患者压力性损伤的发生具有显著影

响,其中手术时间被确定为最为关键的影响因素。该

研究提醒医护人员应减少不必要的手术时间,增强营

养支持,以降低压力性损伤发生率,改善患者预后,提
升整体医疗质量和患者满意度。
2.4 贝叶斯算法 贝叶斯算法融合先验临床知识与

实时临床指标,通过更新后验概率,提供损伤风险的

评估。Cho等[21]探讨了在特定ICU压力性损伤数据

集(即用于ICU患者群体的电子病历数据集)上应用

·721·护理学杂志2025年3月第40卷第5期



朴素贝叶斯网络构建预测模型,整合到模型中的变量

包括性别、入院方式、诊断、尿液和粪便收集、造口状

态、导尿以及体位变换等,其中ICU住院时间、饮食、
意识水平、体温、自我运动能力和血红蛋白等变量具

有高敏感性。该模型特别适用于ICU这种数据稀疏

且快速变化的环境,因其能够处理不确定性和不完整

数据,所以在有限样本情况下也能提供合理预测。
2.5 循环神经网络 随着图像数据存储技术的发

展,研究角度转向算法优化,以加快预测测量的速度

并提升精确度。如Kim等[22]开发了基于循环神经网

络的ICU压力性损伤预测系统,变量涵盖了患者人

口统计信息(性别、年龄、体质量、身高、BMI)、生命体

征、实验室检验结果、药物和治疗信息、潜在疾病(糖
尿病、心血管疾病、高血压、动脉疾病、皮肤疾病)、
Braden评 分 和 镇 静-躁 动 评 分(Sedation-Agitation

 

Scale,SAS)等。该模型能够有效捕获数据中的时序

依赖关系,弥补数据缺失的问题,更好地提高ICU患

者护理质量。
2.6 集成模型 电子健康记录(Electronic

 

Health
 

Records,EHR)的观察数据在描绘ICU压力性损伤

特征方面存在局限。尤其是在动态监测数据和一些

关键变量(如皮肤状态、体位变化频率等)的记录上存

在不足。这些数据缺口导致了对患者个体风险评估

的准确性和及时性的潜在影响,从而限制了基于

EHR的压力性损伤预测工具在临床决策中的应用。
传统的风险评估方法,尤其是依赖护士根据Braden
评分量表进行评估,虽然在临床中广泛应用,但其较

为主观的评分标准和静态的变量选择限制了其在

ICU环境下的准确性和可操作性。Cramer等[23]通

过回顾性分析ICU住院患者的电子信息系统数据,
纳入年龄、性别、并存疾病(特别是糖尿病、血液系统

恶性肿瘤和外周动脉疾病)、低血压、肾脏替代治疗和

入院第1个24
 

h内的机械通气等变量,利用支持向

量机、随机森林、梯度提升、弹性网络算法构建了自动

预测ICU患者24
 

h内压力性损伤风险模型。研究发

现,该模型在多变量综合分析中表现出显著优于Bra-
den量表的预测性能,尤其在动态预测和早期干预方

面具有明显优势。相较于Braden量表仅依据静态指

标,机器学习模型能够实时动态地整合患者的健康信

息,从而提高预测的准确性和临床适用性,成为ICU
患 者 早 期 风 险 分 层 和 预 防 性 干 预 的 有 力 工 具。
Kaewprag等[24]应用6种机器学习算法(逻辑回归、
支持向量机、随机森林、朴素贝叶斯、k-近邻算法、决
策树)构建了ICU 患者压力性损伤风险预测模型。
其中通过对比各个算法的预测准确率、灵敏度、特异

度等指标,逻辑回归、支持向量机、随机森林和朴素贝

叶斯算法提供了较高的预测准确度。在模型的构建

中,该团队还从患者的EHR中提取了药物和诊断特

征与模型作为预测指标,模型的预测性能提高了

10%。研究结果表明,麻痹综合征、败血症、骨髓炎/
骨膜炎/骨感染、细菌性肺炎等是压力性损伤发生率

最高的共病组合。其中大多数与患者感染、长时间不

更换体位和患者感知障碍有关。同时,焦彦霞[25]在

构建ICU压力性损伤预测模型时,运用支持向量机、
决策树、随机森林、朴素贝叶斯和k-近邻模型,模型解

释性增强,实现了运行过程的可视化,并证明了年龄、
胆红素和糖尿病史的高敏感性,这为未来基于大数据

的研究以及个性化风险管理提供参考。综合运用多

种机器学习算法来分析ICU患者的EHR数据,可以

有效提升压力性损伤预测的准确性和灵活性,超越传

统风险评分工具的局限。这些智能预测模型不仅能

够实现动态、实时的风险评估,还能为临床护理人员

提供个性化的干预建议,有助于优化患者管理和预防

护理策略,降低压力性损伤发生率。

3 机器学习算法应用效果分析与比较
在ICU压力性损伤预测中,各种机器学习算法

对数据的要求和特点各不相同。逻辑回归适合处理

线性关系的数据,模型简单且易于解释,但对于非线

性关系的处理能力较弱。支持向量机能够处理复杂

的非线性数据,适用于高维空间中的分类问题,尤其

在数据量较小且特征间边界清晰时表现优异,但对大

数据集的计算要求较高。随机森林通过集成多棵决

策树,能有效减少过拟合并处理缺失数据,适合多样

化特征的数据集,而其对于大数据集的适应性较强。
梯度提升决策树则能够通过逐步纠正前一轮的误差

捕捉复杂的非线性关系,特别适用于处理具有复杂交

互作用的临床特征,但对超参数的调优要求较高且训

练过程较为耗时。k-近邻算法依赖于数据间的相似

度,适合于数据量较小且特征较简单的场景,但对特

征尺度敏感,需要标准化处理。决策树直观且易于解

释,但容易在处理复杂数据时出现过拟合。
近年来,随着机器学习技术的不断进步,研究者

开始探索将多种机器学习算法进行融合和集成,以构

建更加全面和准确的压力性损伤风险预警模型。集

成算法的优势在于能够结合不同算法的长处,提高预

测精度和模型稳定性。它利用各算法在处理数据、识
别特征方面的特长,更全面地分析ICU患者的风险

因素,减少因单一算法缺陷导致的预测偏差。此外,
集成算法通过融合多个模型的预测结果,有助于降低

过拟合风险,增强模型在不同数据集和场景下的适用

性。然而,集成算法的实现过程相对复杂,需要更多

的计算资源和时间成本。如何选择合适的单一算法

进行集成、如何优化集成策略,以实现最佳预测性能,
是研究者需要解决的问题。因此,在实际应用中,研
究者应根据具体需求和场景,综合考虑算法性能、资
源投入等因素,权衡利弊,选择合适的算法策略进行

模型构建。这将有助于更准确地预测ICU患者的压
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力性损伤风险,为临床决策提供有力支持。

4 小结与展望
在ICU患者压力性损伤预测方面,机器学习算

法展现出较高的有效性和准确性,使预防更科学、客
观。当然机器学习算法也有其局限性,如风险变量覆

盖不全、模型泛化能力有限等。因此,未来的研究热

点和方向应聚焦于以下几个方面:一是深化临床数据

的收集与整合,确保数据的全面性、准确性和时效性,
为后续的数据分析与模型构建奠定坚实基础;二是构

建和优化机器学习模型,开发具有更高解释性的机器

学习算法,通过算法迭代与参数调优,提升模型的预

测精度与泛化能力,以便提供更清晰的预测逻辑和决

策依据,帮助医护人员更好地理解模型预测结果,从
而增强其对预测结果的信任度,提高临床应用效果;
三是开展多中心前瞻性临床试验,以科学严谨的方法

评估机器学习模型在压力性损伤管理中的实际应用

效果,验证其适用性、有效性和推广潜力。同时,这也

将促进医疗信息技术的进一步发展,为医疗领域的数

字化转型提供有力支持。
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