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基于迭代决策树的 ICU 临床干预预测
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摘摇 要:在重症监护室中,临床干预的实时预测仍然是一个挑战。 由于近来数字化趋势的发展,医院记录的信息越来越

多。 医生可以访问有关患者的大量数据,但能用来处理数据的时间和工具很少。 智能的临床决策支持可以为医生提供患

者何时需要特定干预的预测信息。 面对 ICU 病房数据密度大、质量高的特点,善于处理海量数据的机器学习算法吸引了

医疗界的关注。 通过提取患者在 ICU 期间产生的动态时间序列数据及患者静态人口学数据进行整合,使用 GBDT、SVM 等

机器学习算法开发模型,学习这些数据的表现以预测患者何时需要进行连续肾脏治疗干预。 预测是以一种前瞻性的方式

进行的,以实现“实时冶的性能。 实验表明 GBDT 模型的准确率和召回率均达到 80%以上。 基于 GBDT 的 ICU 临床干预预

测模型能够辅助临床医生进行风险预警,及时采取干预措施从而改善患者预后。
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ICU Clinical Intervention Prediction Based on GBDT

ZHANG Ya-feng,GONG Zhen
(South China University of Technology,Guangzhou 510641,China)

Abstract:In the intensive care unit,real- time prediction of clinical interventions remains a challenge. As a result of the recent trend
towards digitization,a growing amount of information is recorded in hospitals. Doctors have access to a wealth of data about patients,but
they have little time and tools to process the data. Intelligent clinical decision support can provide doctors with predictive information
about when patients need specific interventions. Facing the characteristics of high density and high quality of data in ICU wards,machine
learning algorithms that are good at processing massive data have attracted the attention of the medical profession. By extracting the
dynamic time series data and static demographic data generated by the patient during the ICU,the machine learning algorithms such as
GBDT and SVM are used to develop models to learn the representation of these data to predict when the patient needs continuous renal
therapy intervention. Forecasting is done in a forward- looking way to achieve “ real- time冶 performance. Experiment shows that the
precision and recall of the GBDT model are both above 80% . The GBDT-based ICU clinical intervention prediction model can assist cli鄄
nicians in early warning of risks and timely intervention measures to improve patient prognosis.
Key words:machine learning;intensive care unit;intervention;prediction;gradient boosting decision tree

0摇 引摇 言
“AI+医疗冶目前成为热门领域,将 AI 技术应用到

医疗领域是发展的大趋势,近年来,许多成功的研究成

果发表在《Nature》、《Cell》、《 JAMA》、《NEJM》等顶级

期刊上,受到了学业界、工业界和监管机构的极大关

注。 人工智能,特别是深度学习,是开始用于解释医学

影像和电子健康记录的主要技术工具之一。 而在 ICU
科室,因为收治患者的特殊性,每位患者都包含大量的

实时生命体征数据以及其他干预、实验室检查等数据,
是人工智能应用的完美场景[1-2]。 目前已有大量研究

以患者死亡风险作为预测任务进行建模[3-5],因为预

测患者的死亡风险,可以合理分配抢救的资源,及早地

进行干预以提高患者的生存率,该任务主要根据固定

的时间间隔(通常是入 ICU 后的前 24 小时)的数据进

行预测,不包含患者在整个 ICU 住院期间不断产生的

临床数据。 一些学者则以特定的疾病发生为预测任务

建立预测模型,通常选定的疾病是会对患者生命造成

严重影响的。 Savin 等人通过树学习模型的机器学习

方法对 NICU(神经重症监护)医源性脑室炎、脑膜炎

的发生进行预测,并试图探究主要影响因素[6]。 Jawad
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I 等人则对 ICU 患者感染性休克发生的概率进行预

测,建立的感染性休克预警模型,使得患者的 ICU 存

活率得到明显提升[7]。 ICU 是临床科室中数字医疗设

备最多的地方。 ICU 的设备必须配有床边监护仪、中
心监护仪、多功能呼吸治疗机、麻醉机、心电图机、除颤

仪、起搏器、输液泵等。 这些数字医疗设备产生的数

据、医护人员操作的数据以及患者在其他科室及实验

室产生的数据使得 ICU 成为多种信息交汇的地方。
通常可以大致分为以下几大类:(1)人口统计学数据,
即患者的姓名、出生日期、出生地等等;(2)生命体征

数据包括血压、体温、心率、心电等,由仪器自动实时采

集,频率为每五秒钟记录一次;(3)实验室检验检查数

据,通常医生根据患者病情做出是否需要做该项检验

的判断,从而产生相应的数据,因此数据频率不确定,
可能是一天也可能是几天;(4)患者的用药记录也包

括患者的出入量的详细记录。 这部分数据大部分由护

士实际操作后记录下来;(5)干预措施,例如气管插管

或者发生抢救行为等;(6)医生写的文本格式的病程

记录。 而基于这些高维的监测数据,数据源嘈杂,稀
疏,异构且结果不平衡,预判患者在何时需要进行干预

治疗对 ICU 临床工作人员来说是一项非常具有挑战

性的工作,在不恰当的时机进行干预可能会对患者造

成二次伤害。 相比于人类专家,AI 算法在执行任务的

过程中具有更快的速度、更高的一致性和可重复性,使
得临床医生和人工智能在共同工作时能产生 1 +1 >2
的协同效应。

急性肾损伤(AKI)是重症监护病房中感染性休克

的患者的常见并发症,通常伴随较高的死亡率[8-10]。
大约 70%的 AKI 患者需要进行肾脏替代治疗(RRT),
住院 死 亡 率 超 过 60% [11]。 连 续 肾 脏 替 代 治 疗

(CRRT)是重症监护室中一种常见的临床干预措施。
通常使用各种用于代谢,溶质和体液控制的参数来指

导治疗的开始和终止[12]。 CRRT 可以提高 ICU 的存

活率,因为它通过调节乳酸盐的清除,不可测的阴离子

以及磷酸盐和氯化物的含量来纠正代谢性酸中毒。 但

ICU 患者的连续肾脏替代疗法(CRRT)的提供情况千

差万别,主要还是基于经验主义和当地机构的实践和

资源。 有经验的医生通过长时间在床旁观察患者实时

的生命体征数据可以及时发现患者病情好转或者恶化

的信号,但这个过程非常耗时,并且一位医生不能同时

兼顾多位患者。 机器学习算法可以利用所有可用信息

来预测每个患者未来可能发生的事件,并且能够捕获

大量随时间变化的变量之间的复杂关系。 因此该文使

用机器学习算法对 CRRT 干预启动进行建模预测,从
历史干预的数据中学习,从而形成相应的预警模型,使
得医生能够在忙于抢救某一患者的同时,也不耽误对

其他患者病情的监测和预警;同时,在适当的时候采取

适当的干预措施对于改善败血症性休克肾衰竭患者的

医院预后非常重要。

1摇 梯度提升迭代决策树相关理论
GBDT 是 一 种 迭 代 的 决 策 树 算 法, 全 称 为

(gradient boosting decision tree)。 Freidman 在 1997 年

提出 GBDT 算法,GBDT 属于一种集成学习算法,通过

构建并结合多个学习器来完成学习任务,常常可以获

得比单一学习器显著优越的泛化性能[13]。 针对输入

的训练数据集 T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)},x i

沂 X 哿 RN,y i 沂 Y 哿 R; 损失函数 L(y,f(x)) ;输出为

回归树 f
^
(x) 。 GBDT 无论是用于分类和回归,采用的

都是回归树,分类问题即最终将拟合值转换为概率来

进行分类。
算法的迭代步骤如下:
(1)初始化弱学习器:

f0(x) = arg min
c
移

N

i = 1
L(y i,c) (1)

(2)对于 m = 1,2,…,M :
(a)对 i = 1,2,…M; 计算负梯度,即残差。

rmi = - [
鄣L(y i,f(x i))

鄣f(x i)
]

f(x) = fm-1(x)
(2)

(b)对 rmi 拟合一个回归树,得到第 m 棵树的叶节

点区域 Rmy , j = 1,2,…,J 。
(c)对 j = 1,2,…,J ,计算最佳拟合值。

cmj = arg min
c
移
x i沂Rmj

L(y i,fm-1(x i) + c) (3)

(d)更新强学习器。

fm(x) = f (m-1)(x) + 移
J

j = 1
cmjI(x 沂 Rmj) (4)

(3)得到最终学习器。

f
^
(x) = fM(x) = 移

M

m = 1
移

J

j = 1
cmjI(x 沂 Rmj) (5)

算法第 1 步初始化,估计使损失函数极小化的常

数值,它是只有一个根节点的树。 第 2(a)步计算损失

函数的负梯度在当前模型的值,将它作为残差的估计。
对于平方损失函数,它就是通常所说的残差;对于一般

损失函数,它就是残差的近似值。 第 2(b)步估计回归

树叶节点区域,以拟合残差的近似值。 第 2(c)步利用

线性搜索估计节点区域的值,使损失函数极小化。 第

2( d) 步更新回归树。 第 3 步得到输出的最终模

型 f
^
(x) [14]。

2摇 数据来源及预测任务
2. 1摇 数据来源

该文数据来自于某三甲医院,该 ICU 是国家重点
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专科所在科室,在功能配置、医疗技术和管理方面达到

世界先进水平。 自重症医疗信息系统 2017 年底上线

以来,对于患者的数据进行了非常详实的记录,主要包

括:病人基本信息,生命体征观察项,导管管理,液体管

理,护理记录,病程记录等,能够为该文的研究提供精

细化的数据和优质的经验。 截至 2019 年 7 月,系统采

集了大约 752 位患者 ICU 记录。 由于 80% 患者的住

ICU 时长少于 15 天,因此将总时长小于 6 小时(避免

没有充足的信息用来做决策)以及大于 360 小时(避
免一些病情过重的患者)的患者排除,这样就可以专

注于那些通过干预有机会康复的患者。 正如大多数文

献所提到的,该文只考虑每位患者的首次入科的完整

记录。 根据这些条件过滤后,最终获得了 522 名患者

的队列。
2. 2摇 数据提取与预处理

数据预处理是数据挖掘中的关键步骤,是指在分

析建模之前对数据进行人为处理,数据预处理的质量

对后续数据的正确分析具有巨大的影响,甚至决定了

最终的性能表现。 原始数据往往是脏数据,含有大量

的噪声,数据预处理主要是对原数据进行清洗,筛选出

与研究目的相关的数据,并去除噪声。 因此对于符合

队列选择标准的 N 个患者队列中的每个患者 n ,从重

症信息数据库中提取以下三个数组:临床观察的时间

序列 xn 以及相对应的临床干预状态 yn ,与此同时,还
提取了患者静态人口学相关信息。

(1)临床观察数组 xn = [xn1,xn2,…,xnt,…,xnT] 在

每一个时刻有 34 个变量,其中包含生命体征变量:中
心静脉压,收缩压,舒张压,心率,呼吸频率,体温,血氧

饱和度,吸氧浓度;实验室检查指标:阴离子间隙,肌
酐,尿素氮,酸碱度,血红蛋白浓度,钾离子浓度,乳酸

等以及出入量指标(尿量);生命体征数据由监护仪每

5 秒钟产生一次,但是系统通常在 5 ~ 60 分钟保存一

条记录,实验室检查指标通常 ICU 患者每日至少会抽

取动脉血或者静脉血一次进行检测从而报告相应的数

值。 出入量中的尿量值一定程度上能够反映患者肾功

能的状况,因此通常每小时记录一次,数值为此刻与上

一记录时刻的时间间隔内患者的尿量累计值。 在数据

预处理阶段,首先将患者的所有临床观测记录在时间

轴上进行对齐,时间索引处理为入科小时数;若同一小

时内有多个信号测量值,其中生命体征以及实验室检

查变量取这些测量结果的平均值;对于尿量值,则取多

条记录的总和。 对于记录中的缺失值,采用前向填充

法,即用上一时刻的取值替代,直到有新的测量值

产生。
(2)患者 n 的干预状态 yn = [yn1,yn2,…,ynt,…,

ynT] 是一个二进制时间序列,每一个 ynt 表示患者 n 在

t 时刻是否进行了干预。 一位患者进入 ICU 后可能会

发生多次 CRRT 干预,该文考虑对患者进入 ICU 后的

首次干预进行预测。
(3)静态人口学信息 sn 包含性别、年龄、身高、体

重;以入科时记录为准,并且在患者的该次 ICU 住院

期间不会发生改变。 基于患者的身高和体重,计算了

一个新的 BMI 变量。 对于其中部分患者身高或者是

体重的缺失,采取的方法是分男女分别拟合一个身高

与体重的回归方程用于填补缺失值。 对于静态变量,
则将其在每位患者自身的所有时间序列上不断往后

复制。
因此,对于选定的患者队列 N ,每位患者都具有

与之关联的数据 {xn,yn,sn}
N
n = 1 。 最终通过数据预处

理之后,形成每位患者每小时一条记录。 数据处理流

图见图 1。

VID DataDT Var1
10477 t1
10477 t2

·
·
·

VID DataDT Inter_state
10477 t1 0
10477 t2 0

··· 0
10477 tn 1

·
·
·

VID DataDT age Weight
10477 t1 67 52
10478 t2 72 65

·
·
·

···

图 1摇 数据预处理及特征提取
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2. 3摇 预测任务及模型构建

文中的 ICU 临床干预的预测任务是一个有监督

的二分类问题[15-16]。 经过数据预处理后,此时每个时

间步长的间隔为一小时。 因此,在患者每次 ICU 住院

期间的一小时间隔中,必须预测是否实施干预。 为实

现“实时冶预测的效果,设计了如图 2 所示的预测框

架,并依此在患者队列 {xn,yn,sn}
N
n = 1 上进行采样。 目

标是对需要进行 CRRT 干预的患者进行早期预警,使
得医护人员能够及时采取干预措施,从而改善患者预

后。 即对任一患者 n ,在其住 ICU 期间的任一时刻 t ,
使用 {xnt -2,sn},{xnt -1,sn} 的 2 小时观察窗口的患者数

据,预测间隔一小时后的时长为 3 小时 ( t + 1,t + 4)
的预测窗口内是否需要采用干预措施。 间隔的小时数

可以给予临床医护人员充足的时间做好干预的相应准

备工作。 整个采样的过程以滑动窗口的形式进行,以
患者入 ICU 科室时间作为起点,以 2-1-3 的时间窗口

向后滑动,每次滑动 1 小时。 对于纳入研究范围的无

干预患者,划分样本时使用其完整的时间序列数据;对
于有干预的患者,仅对其首次干预进行预测,即该患者

首次干预后的时间序列数据予以丢弃。 窗口沿着整个

患者记录滑动,从而形成多个样本示例[17-18]。 在 3 小

时的预测窗口内若出现过干预视为正样本,否则视为

负样本。 采样的具体方式如图 2 所示。 根据上述采样

方法,共形成 2 289 条样本,其中正样本 1 982 条,负样

本 307 条。

ICU

1 h

图 2摇 采样方式

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 评估指标

该文将临床干预预测问题抽象为机器学习中的二

分类 问 题, 因 此 采 用 机 器 学 习 中 常 用 的 准 确 率

(precision)、召回率( recall)以及 F1 分数作为实验的

评估指标。 准确率是指:对于给定的测试集数据,被分

类器判断为需要干预的样本中正确的比例。

precision = TP
TP + FP (6)

召回率即所有实际发生干预的患者中被模型预测

对的比重。

recall = TP
TP + FN (7)

与此同时,F1-Score 指标可以看作是准确率和召

回率的加权平均,综合了二者的产出的结果。 F1 -
Score 的取值范围从 0 到 1,1 代表模型的输出最好,0
代表模型的输出最差。 该文分别对 6 种参考模型计算

precision、recall 以及 F1-Score 进行分类性能对比[19]。

3. 2摇 实验及结果分析

按照 7 颐 3 的比例将所有样本划分为建模样本和

测试样本,为保证模型性能的稳定性,选用 5 折交叉检

验方法进行评估。 除迭代决策树模型外,还对比了逻

辑回归、随机森林、多层感知机、支持向量机四种参考

模型,并使用网格搜索方法,对上述模型分别尝试了

72,72,64,72,72 种参数组合。 实验报告了每个模型

在最优参数组合下的预测结果,如表 1 所示。
表 1摇 五种机器学习模型结果比较

模型 测试集准确率 测试集召回率 测试集 F1 值

逻辑回归 0 0 0

随机森林 0. 871 795 0. 781 609 0. 824 242

多层感知机 0. 538 462 0. 080 46 0. 14

支持向量机 0. 583 333 0. 885 057 0. 703 196

迭代决策树 0. 829 545 0. 839 08 0. 839 08

摇 摇 在使用机器学习的分类问题中,准确率和召回率

通常是相互影响的。 理想的情况是两者都取得比较高

的值。 因此,从综合结果来看,迭代决策树的准确率和
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召回率均在 0. 8 以上,F1 分数最高,表现最优。 其中,
逻辑回归的结果最差,其性能远低于迭代决策树模型,
这可能是数据线性不可分造成的。

4摇 结束语
就临床干预预测问题而言,目前利用机器学习方

法对 ICU 临床数据进行干预预测的现有相关文献大

多集中 于 MIMIC 芋 医 疗 信 息 市 场 的 重 症 监 护

(MIMIC)数据集[20-21]。 有研究表明,基于本地电子病

历数据开发的预测模型的预测性能往往高于基于大队

列研究的预测模型。 因此,本研究中的结果基于本地

数据,尝试多种机器学习模型,已经达到一定的准确率

和召回率,能够满足一定的应用需求,高效的分类算法

能够大大节省临床医生们的时间和精力,并提供重要

的辅助信息。 在未来的工作中,可尝试使用深度学习

的方法处理这类时间序列数据,以便能够更好地提取

和利用时间序列数据中包含的患者信息,提高预测

性能。
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