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摘  要 

儿童脓毒症是感染诱发的可导致器官功能障碍和死亡的急危重症，早期识别和诊断对于防治脓毒性休克

和改善预后至关重要。根据临床标准，医生需要结合患儿的临床表现、病史、体格检查和实验室检查等

综合判断并诊断。随着医疗信息化的不断发展，储存在电子病历中的数据被得到更多的关注和挖掘，除

了结构化数据外，非结构化数据约占总数据的80%，有着更为丰富的信息，近年来逐渐开始运用于各种

疾病的诊疗预测模型中，且在早期诊断、个性化治疗方案制定及预后评估等方面均取得了显著性的进展。

本文旨在对非结构化数据在脓毒症早期预测模型中的运用前景及其挑战进行综述，为儿童脓毒症的早期

诊断、个性化治疗和预后方面研究提供理论基础。 
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Abstract 
Pediatric sepsis is an acute and critical illness induced by infection that can lead to organ dysfunc-
tion and death. Early recognition and diagnosis are crucial for preventing septic shock and improv-
ing prognosis. According to clinical standards, doctors need to comprehensively assess and diag-
nose pediatric sepsis by considering the child’s clinical manifestations, medical history, physical 
examination, and laboratory tests. With the continuous development of artificial intelligence, data 
stored in electronic health records (EHRs) has received increasing attention and exploration. In ad-
dition to structured data, unstructured data, which accounts for approximately 80% of the total 
data, contains richer information and has gradually been applied in predictive models for the diag-
nosis and treatment of various diseases in recent years. Unstructured data predictive models have 
increasingly become a research focus in the field of sepsis, achieving significant progress in early 
diagnosis, personalized treatment planning, and prognosis assessment. This article aims to review 
the application prospects and challenges of unstructured data in early predictive models for pedi-
atric sepsis, providing a theoretical basis for research on early diagnosis, personalized treatment, 
and prognosis in pediatric sepsis. 
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1. 引言 

脓毒症是全球主要死亡原因之一，根据流行病学的研究，2017 年全球脓毒症年龄标准化死亡率为每

10 万人 148.1 例[1] [2]，其中儿童脓毒症的患病人数约为 2500 万，且死亡超过 300 万，是 5 岁以下儿童

死亡的主要原因[3]。脓毒症的高死亡率及高费用负担是全球卫生系统面临的巨大挑战。随着对儿童脓毒

症认知的深化，2024 年儿童国际组织基于 2016 年成人脓毒症诊断标准，提出了儿童脓毒症新的诊断评

分标准——菲尼克斯脓毒症评分(Phoenix Sepsis Score, PSS)。该标准规定，评分 ≥ 2 分可确诊脓毒症；若

心血管系统评分 ≥ 1 分，则诊断为脓毒性休克(排除了早产儿及围生期住院新生儿)。然而，菲尼克斯评分

仅包含了呼吸、心血管、神经和凝血功能四个方面，此评分标准是否足够具有代表性还需在临床实践中

进一步检验[4]。在治疗方面，抗生素的使用是脓毒症最关键的早期治疗方式之一[5]，有研究表明，抗菌

药物延迟使用是脓毒症死亡率升高的一个关键因素[6]，故尽早识别或及时预测脓毒症在临床实践中具有

重要意义。 
近年来，在医学领域，人工智能已经被应用于药物发现、个性化诊断和治疗、分子生物学、生物信

息学和医学成像等各领域。随着电子病历系统无纸化的发展，利用电子健康记录(Electronic Health Record, 
EHR)中丰富的临床数据对疾病的诊断、治疗及预后提供帮助成为可能[7]。目前已经能够通过应用程序提

取和分析存储在电子医疗记录中的大量数据，并通过机器学习建模来早期识别并及时诊断脓毒症。有研

究证明利用临床大数据及机器学习预测脓毒症的预测效能在一定程度上优于序贯器官衰竭评分
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(Sequential Organ Failure Assessment, SOFA)、序贯器官衰竭评估快速评分(qSOFA)及全身炎症反应综合征

(Systemic Inflammatory Response Syndrome, SIRS)评分[8] [9]等临床常用评分。目前多数研究聚焦于利用

EHR 中的结构化数据构建预测模型，然而，非结构化数据因其蕴含丰富信息，被视为未来疾病模型研究

与构建的重要潜力开发领域。此外，当前研究大多聚焦于成人领域，而针对儿童脓毒症的预测模型相对

匮乏，相应的临床证据也明显不足。本文旨在描述非结构化数据的数据处理方法，以及结合国内外研究

现状，分析非结构化数据在儿童脓毒症预测模型中的潜能。 

2. 非结构化数据的概念及处理 

2.1. 数据的分类 

电子医疗记录包含了以患者为主体的较为完整的医疗就诊信息，是重要的医疗数据资源，其在临床

实践中有许多用处，可以更好地管理患者的医疗记录，提高护理质量，提供个性化的治疗，有效的预后

评估[10]。 
电子医疗记录的数据格式可分为两部分：结构化数据和非结构化数据。结构化数据包括患者人口统

计数据、生命体征、实验室结果、药物等，约占整体数据的 20%，剩下的 80%为非结构化数据，是储存

在电子病历中的叙述性数据，包括临床文本(如入院记录，病程记录、出院记录)、图文和影像等重要信息

[11]。 

2.2. 非结构化数据的处理与分析 

结构化数据因其固有的结构特性，通常可通过标准统计或机器学习方法轻松分析。相比之下，非结

构化信息(例如临床文本记录、护理记录等)难以被计算机直接识别和应用，故需先转换为计算机可解读的

格式，方能进行后续的机器学习处理。传统方法常常依赖大量的人工工作，随着人工智能和深度学习的

发展与进步，如今我们可以利用更为先进、有效的方式对非结构化数据进行处理，再加以利用[12] [13]。 
研究初期，最常使用自然语言处理系统(Natural Language Processing, NLP)技术对非结构化数据进行

处理，包括了常见的停用词去除、词元和词干分解、词频–逆文档频率(Term Frequency-Inverse Document 
Frequency, TF-IDF)，词性标注(Part-of-Speech Tagging, POS Tagging)、命名实体识别(Named Entity Recog-
nition, NER)、N-gram 模型或潜在狄利克雷分配(LDA)主题建模，用于从文本中提取有用的特征，作为预

测因子，进行预测模型的建立。2022 年 Goh 等人[14]在脓毒症早期预测模型中使用 LDA 主题建模的方

法对非结构化数据进行主题提取，并对其进行数值加权后与结构化数据相结合作为预测因子开发出一种

新的 SERA 算法，并对其进行了测试，结果显示该模型可提前 48 小时预测脓毒症，并在脓毒症发生前 12
小时达到最高的预测准确性(AUC 0.94，敏感性 0.87 和特异性 0.87)，并降低假阳性概率，同样使用主题

建模处理非结构化数据进行脓毒症预测的还有 Horng 等人[15]的研究，也显示出不错的预测效能，训练数

据集的主题模型 AUC 为 0.86，验证数据集为 0.86，测试数据集为 0.85 (95% CI: 0.84~0.86)。 
而近年来，随着深度机器学习的不断发展，神经网络(NN)显示出了较高的预测性能，使用神经网络

嵌入(Embedding)已经成为研究热点。嵌入技术包括连续词袋(CBOW)模型、全局向量(GloVe)、Word 2Vec、
BERT、Clinical BERT 等不同方法，并逐渐在不同研究中显示出优势。其中，BERT 是 2018 年开发出来

的一种将单向模式改进为双向编码的程序，它优化了文档上下文嵌入模型的预测能力，并开发出了专门

应用于临床叙述文本的 ClinicalBERT 模型[16]，在医学研究中得以应用。例如，2021 年 Amrollahi 等人

[17]使用 ClinicalBERT 嵌入的方法将非结构化数据进行转化，再与结构化数据相结合并形成最终向量，

输入到预先训练的神经语言模型进行脓毒症预测，预测结果与仅用结构化数据相比，AUC 从 0.81 提高到

0.84，并减少了假阳性。相较于传统的 NLP 技术，神经网络嵌入技术等深度学习方法等能够更加深入地
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挖掘文本中的语意信息，提高特征提取的准确性和全面性。然而，不同的嵌入方法也有各自的优缺点。

例如，例如，CBOW 模型虽然计算速度快，但可能忽略上下文信息；GloVe 则考虑了全局词频信息，但

在处理罕见词时可能效果不佳；Word2Vec 能够捕捉词语之间的相似度关系，但对上下文信息的利用仍有

限；而 BERT 和 ClinicalBERT 虽然能够充分利用上下文信息，但计算复杂度和资源消耗相对较高。因此，

在选择非结构化数据处理方法时，需要根据具体任务和数据特点进行综合考虑和评估。 

3. 脓毒症早期预测模型的发展 

基于大数据及机器学习的脓毒症预测模型通过分析患者的基本信息、病史数据、生物标志物、基因

数据等多维度信息，可提前识别出潜在的脓毒症患者，提供及时的治疗建议和预后评估，对于脓毒症的

未来诊疗具有极其重要的意义。 

3.1. 成人脓毒症早期预测模型 

3.1.1. 利用结构化数据的脓毒症早期预测模型 
以往多数研究中，脓毒症诊断预测模型主要基于生命体征、实验室结果等结构化数据开发各类预测

算法。在研究初期主要是基于生命体征进行模型建立。如 Barton 等人[18]利用心率、呼吸频率、体温、收

缩压、舒张压和血氧饱和度(SpO2)六种生命体征作为预测因子，开发了一种 MLA 算法。此算法可将脓毒

症的预测时间提前 48 小时，模型 AUROC 为 0.83，表现出了良好的性能。同样，Mao 等人[19]利用 6 种

生命体征开发出了另一种 InSight 算法，是第一个仅使用生命体征数据使得 AUROC 超过 0.9 的脓毒症预

测模型。然而，若仅依据单一时间点的生命体征数据进行预测，则难以全面且实时地反映患者病情的动

态变化，于是 2019 年，Wyk 等人[20]利用床旁监护仪收集的更为丰富且实时高频的生理数据(每分钟数

据)，开发出了一种多层模型(以固定时间窗长度的方式作为数据层依次输入)算法。该模型定义符合 SIRS
标准至少两项为脓毒症发作，并利用脓毒症发作前 6 小时的数据进行预测，结果显示新模型可提前 204.87 
± 7.90 分钟预测脓毒症(相较于 SIRS 标准诊断时间)，并表现出了较好的性能(AUROC 为 0.79)。 

随着实验室技术的进步，在生命体征的基础之上，加入蕴含更为丰富临床信息的实验室检验及检查

指标以建立模型。2021 年，Wang 等人[21]利用国内某 ICU 的病人临床数据(收集每位患者 55 个变量，包

括人口特征、生命体征、血常规、肝肾功能等与脓毒症发生密切相关指标)，并进行数据处理，最后筛选

出 20 个特征性指标，利用随机森林算法进行模型建立，得到 AUROC 为 0.91 的模型，敏感性为 87%，

特异性为 89%，有良好的识别能力。 

3.1.2. 非结构数据在脓毒症早期预测模型中的应用 
近几年，不断有研究将非结构化数据和结构化数据相结合来开发脓毒症诊断模型，更大程度地挖掘

EHR 中有价值的信息，从而提高了脓毒症诊断的准确性，提供及时治疗以改善预后[11]。 
常用来进行模型预测的非结构化数据为临床文本，而临床文本也包含很多部分，脓毒症早期预测中

最常使用的为护理记录和临床相关记录。临床环境下，急诊常作为脓毒症早期识别的第一站，利用第一

手临床信息对患者进行识别就显得尤为重要。Horng 等人[15]将急诊就诊时的主诉、病史特点及护理评估

记录等作为非结构化数据，并与容易获取的生命体征等结构化数据相结合，利用支持向量机(SVM)进行

模型建立，使模型的预测准确性明显提高(AUC 从 0.67 显著提高到 0.86)，提示非结构化数据可以帮助我

们提高预测效能，并有可能在未来开发出相关程序用于急诊快速识别脓毒症；Apostolova 等人[22]开发了

一种自动监测护理笔记以识别脓毒症的早期迹象模型，使得 F1 分数(用于衡量分类模型的精确率和召回

率)从 79%提升到了 96%。Qin 等人[23]通过结合护理记录和病程记录等文本特征作为预测因子，最后也

得出结论，加入文本后可显著提高脓毒症预测模型的性能。 
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3.2. 儿童脓毒症早期预测模型 

儿童领域利用机器学习进行脓毒症预测模型的研究也在逐渐发展中，在诊断预测方面，2022 年 Solé-
Ribalta 等人[24]收集西班牙某医院 210 名患儿，45 个预测指标，利用机器学习方法，开发出了 PESERS 
(Pediatric Sepsis Recognition and Stratification)评分模型，该评分模型精简至 11 个变量，与 PRISM III、
pSOFA 和 PELOD-2 等儿童器官功能障碍评分相比，展现出卓越的辨别力和准确性，对败血症的早期检

测及严重程度预测具有显著临床意义。同年，Chen 等人[25]利用上海某儿童医院 PICU 数据进行儿童脓

毒症早期预测模型建立，利用初次入院检查记录(包含病史记录、实验室检查等)，根据入院后的不同时间

段进行风险预测，实现了脓毒症的实时诊断预测，最后得到的新算法可缩短首次抗生素的使用时间，以

改善预后。 
在脓毒症死亡预测方面，2023 年李少军等人[26]利用单中心 PICU 感染患儿数据对脓毒症及脓毒性

休克的死亡风险进行预测。研究收集了患儿数据，经过特征筛选后，运用了多种机器学习方法，包括 LG、

LDA、KNN、CART、NB、SVM、RF 和 GBM，建立了预测模型。经过验证，GBM 预测模型在脓毒症

死亡预测方面展现出了较高的准确性和区分度，因此被综合评估为最佳模型。 

4. 局限性 

目前大多数研究是在单中心进行，缺乏普适性，多为针对 ICU 环境下病人，对于 ICU 环境外的脓毒

症诊断尚不足。并且研究大多聚焦于中高收入国家，然而，中低收入国家脓毒症的负担实际上更为沉重。

此外，大多数研究集中在成人脓毒症，而针对儿童的研究较少，尽管儿童脓毒症的发病率和死亡率都较

高。因此，未来的研究需要更多关注中低收入国家儿童脓毒症的诊断标准，以实现早期诊断和积极治疗，

改善患儿的预后。最后，考虑到非结构化数据具有数据量大、差异性显著、可解释性低等特点，未来的

研究应致力于寻找更先进的数据融合处理方法，如通过深入研究和应用深度学习、自然语言处理、联邦

学习、图神经网络以及迁移学习等先进的数据融合处理方法，我们能够更加具体和具备操作性地推动脓

毒症预测模型的进展。在未来的研究中，应重点关注这些方法在医疗领域的定制化应用与优化策略，以

促进数据融合技术的进一步发展，从而为脓毒症的早期诊断和积极治疗提供有力的支持。 

5. 总结 

总之，和结构化数据相比，非结构化数据包含更为丰富的临床信息及个性化特征，使得开发出的模

型在关键性能指标如准确性及召回率上均有所提升，并且能够提前脓毒症的诊断时间，为治疗提供更佳

的指导。因此，利用非结构化数据预测脓毒症的前景是相当乐观的。随着科技的发展，我们有充分的理

由相信，未来将有更多转换和融合技术被应用于处理非结构化数据，以开发出更为精确的预测模型，从

而提升儿童脓毒症的早期诊断能力，并更好地改善患儿的预后。 
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