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摘  要 

心房颤动(atrial fibrillation, AF)是最常见的持续性心律失常，其患者的心血管死亡和全因死亡风险均显

著升高，疾病负担日益加重。准确识别高危人群并进行死亡风险分层，对改善患者预后具有重要意义。

目前国内外已建立了多种用于预测房颤患者死亡风险的临床模型，主要包括基于传统临床变量的风险评

分(如CHA2DS2-VASc评分及其改良版本)、整合生物标志物的风险评分以及基于大型前瞻性真实世界研究

的预测模型。近年来，随着机器学习与深度学习方法的不断进展，新型预测模型不断涌现。本文旨在介

绍不同房颤死亡风险预测模型，以期为临床医护人员提供参考。 
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Abstract 
Atrial fibrillation (AF) is the most common sustained cardiac arrhythmia, which is associated with 
a markedly elevated risk of cardiovascular and all-cause mortality, thereby imposing the growing 
burden of society. Precise risk stratification and early identification of high-risk individuals are crit-
ical for optimizing prognostic management and improving clinical outcomes. Currently, various 
predictive models for mortality risk in AF patients have been established, including risk scores 
based on clinical variables (such as the CHA2DS2-VASc score and its modified versions), risk scores 
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incorporating biomarkers, and predictive models derived from large-scale prospective real-world 
studies. In recent years, with the advancement of machine learning and deep learning, novel pre-
dictive models have emerged. In this paper, we will introduce different risk prediction models for 
mortality in AF patients, providing a practical reference for clinical decision-making. 
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1. 引言 

心房颤动(atrial fibrillation, AF)是最常见的持续性心律失常。一项基于全球疾病负担数据的研究显示，

2021 年全球房颤新发病例为 448.49 万例，患病总人数达 5255 万例，较 1990 年增长 137% [1]。据《中国

心血管健康与疾病报告 2022》，我国房颤患者共 487 万[2]，且随着人口老龄化与房颤多种危险因素如高

血压、心衰等的发病风险增加，房颤的疾病负担逐渐加重[3]。房颤不仅影响患者的生活质量，还与卒中、

心力衰竭、痴呆等并发症密切相关，导致死亡率显著升高[4]-[6]。一项纳入 104 项队列研究、近 969 万受

试者的荟萃分析显示，房颤患者的心血管死亡风险(RR = 2.03, 95% CI: 1.79~2.30)和全因死亡风险(RR = 
1.46, 95% CI: 1.39~1.54)显著增加，表明房颤为严重威胁民众健康的心血管疾病之一[7]，给社会医疗体系

带来巨大的经济负担[8]，这也表明了风险分层的重要性。CHA2DS2-VASc 评分虽被指南推荐用于房颤卒

中风险评估[9]，但也有研究证实其与死亡风险显著相关[10]。随后又有研究者提出仅针对房颤患者死亡

风险预测的 ABC 死亡风险评分[11]。近年来随着机器学习与深度学习不断发展，新型预测模型不断涌现

[9] [12]。据此，本文旨在回顾现有房颤患者死亡风险预测模型的研究进展，以期为临床医护人员提供参

考。 

2. 房颤死亡风险预测模型 

2.1. CHA2DS2-VASc 评分 

2010 年 Lip 等人提出 CHA2DS2-VASc 评分，其中包括心力衰竭、高血压、年龄、糖尿病、卒中、性

别、血管疾病等变量，细化了房颤患者卒中风险评估[13]。该评分随后在 2010 年欧洲心脏病学会房颤管

理指南中得到推荐，且在临床中得以广泛应用[9]。此后，研究者们又开始探索该评分对于死亡风险的预

测价值。2015 年 Apiyasawat 等人基于泰国全国医保数据库开展了一项回顾性队列研究，该研究共纳入

8981 例房颤住院患者，旨在明确房颤患者死亡风险及其预测因素，并评估 CHA2DS2-VASc 评分是否为死

亡的独立预测指标。结果显示，在平均随访 46 个月后，共有 3948 例(44.0%)患者死亡，CHA2DS2-VASc
评分与死亡风险呈正相关。多因素 Cox 回归分析显示，CHA2DS2-VASc 评分 ≥ 6 分是死亡的最强预测因

素之一(HR = 2.2, 95% CI: 1.4~3.7, P = 0.002) [10]。该研究是将 CHA2DS2-VASc 评分从卒中风险评分拓展

为全因死亡评分的重要研究，其证明了该评分不仅可以评估血栓栓塞风险，还能多维度评估心血管疾病

负担。然而，该研究也存在局限性，如未报告 CHA2DS2-VASc 评分预测死亡的具体区分度指标如 C 指

数，仅通过回归分析显示了评分的独立预测作用，难以直接量化其预测准确性。后续一项 meta 分析纳入

50 项研究，共涉及 669,217 例患者，对 CHA2DS2-VASc 评分预测全因死亡的能力进行了更全面的量化，
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结果显示 C 指数为 0.62 (95% CI: 0.61~0.64)，表明其对识别高风险患者能力有限，但该评分在随访一年、

三年和五年时其阴性预测值持续高达 94%以上，这表明该评分排除低风险人群能力较强[14]。 

2.2. R2-CHA2DS2-VASc 评分 

肾功能不全是房颤患者死亡的独立危险因素[15]，基于此，研究者在 CHA2DS2-VASc 评分基础上纳

入肾功能指标，构建了 R2-CHA2DS2-VASc 评分，通过整合肾功能指标实现了对房颤患者死亡风险的精准

分层。2017 年 Fu 等人纳入了 219 例中国老年房颤患者，同时采用肌酐清除率(CrCl)和肾小球滤过率(GFR)
公式评估肾功能，其中肾功能不全计 2 分，结果显示肾功能不全(GFR < 60 mL/min/1.73m2)是全因死亡的

独立危险因素(P < 0.001)。为避免单一 GFR 估算公式可能带来的偏移，该研究采用 4 种 GFR 估算方法进

行肾功能评估，以验证结果的稳定性和一致性，结果仍提示肾功能下降可显著增加房颤患者死亡风险。

基于 GFR 改良评分的 C 指数为 0.718~0.723 (P < 0.05)，预测效能均优于 CHA2DS2-VASc 评分(0.633, 95% 
Cl: 0.546~0.720)及基于 CrCl 的改良版本(0.665, 95% CI: 0.581~0.748)。且 4 种 R2(GFR)-CHA2DS2-VASc 评

分之间的 C 指数未见统计学差异[16]。该研究是首个在中国老年房颤患者中验证了 R2改良评分的死亡预

测效能，具有明确的临床指导价值，但该研究样本量小、随访期短以及缺乏外部验证，这些因素均限制

了结论的稳健性和推广价值。后续需要大样本、长随访的外部验证研究来进一步确认其临床应用的可靠

性。 

2.3. ABC 死亡风险评分 

2018 年 Hijazi 等人提出了一个专门用于预测接受抗凝治疗的房颤患者的死亡风险工具：ABC (age, 
biomarkers, clinical history)死亡风险评分，该评分包含的变量包括年龄、氨基末端 B 型钠尿肽前体(NT-pro 
BNP)、高敏肌钙蛋白 T (cTnT-hs)、生长分化因子 15 (GDF-15)以及心力衰竭。其中建模队列来自 ARIS-
TOTLE 研究，共纳入 14,611 例房颤患者，外部验证队列来自 RE-LY 研究，共纳入 8548 例房颤患者。研

究指出该评分在建模队列与验证队列中的 C 指数均为 0.74，显著高于基于所有临床变量的评分与

CHA2DS2-VASc，同时评分校准度良好[11]。该评分将多种生物标志物(NT-pro BNP、cTnT-hs、GDF-15)
与临床变量结合，将心肌应激、心肌损伤以及细胞衰老与炎症等信息纳入风险评估中，这可能是导致该

模型在死亡风险预测方面表现优于仅基于临床变量模型的原因[17] [18]。然而该评分需要同时检测 NT-
pro BNP、cTnT-hs、GDF-15，在资源有限地区难以普及。同时该评分主要基于临床试验人群开发，其在

真实世界房颤患者中的适用性需进一步验证。 

2.4. GARFIELD-AF 模型 

GARFIELD-AF 模型是 2017 年 Fox 等人基于 GARFIELD-AF 研究数据开发的可同时评估新诊断房颤

患者在随访期内的全因死亡、缺血性卒中/系统性栓塞和严重出血风险的预测模型[19]。GARFIELD-AF 研

究是一项多中心、前瞻性观察研究，于 2010 年 3 月至 2015 年 7 月纳入来自 35 个国家的 38,984 例新诊

断房颤患者，其涵盖了不同地域、种族和抗凝策略的真实世界患者群体，使得模型具有良好的外推基础

[20]。研究显示 GARFIELD-AF 模型预测房颤患者 1 年内全因死亡的 C 指数为 0.77 (95% CI: 0.76~0.78)，
相比之下，CHA2DS2-VASc 评分预测死亡的 C 指数仅为 0.66 (95% CI: 0.64~0.67)。在低风险人群中

(CHA2DS2-VASc 中男性 0~1 分，女性 1~2 分)，CHA2DS2-VASc 评分的 C 指数为 0.50 (95% CI: 0.45~0.55)，
而 GARFIELD-AF 模型的 C 指数为 0.69 (95% CI: 0.64~0.75)，提示 GARFIELD-AF 模型预测能力更佳

[19]。该模型随后在多个独立的外部数据如 ORBIT-AF 研究、CPRD 数据库中进行外部验证。在 ORBIT-
AF 外部验证中，该模型预测房颤患者 1 年全因死亡的 C 指数为 0.75 (95% CI: 0.73~0.77) [19]。基于 CPRD
数据库的外部验证显示该模型预测 1 年全因死亡的 C 指数为 0.747 (95% CI: 0.744~0.751)，显著优于
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CHA2DS2-VASc 评分的 0.635 (95% CI: 0.631~0.639) [21]。2021 年 Fox 再次基于 GARFIELD-AF 研究数据

验证了该模型在预测房颤患者 2 年内全因死亡、缺血性卒中/系统性栓塞以及严重出血风险的效能均优于

CHA2DS2-VASc 评分，且在低风险人群中(CHA2DS2-VASc 中男性 0~1 分，女性 1~2 分)，仍保持良好的

区分能力[22]。GARFIELD-AF 模型可通过 GARFIELD-AF Risk Calculator 在线平台使用，输入年龄、收

缩压、心力衰竭、口服抗凝药情况等变量信息后快速生成个体化风险预测结果[22]。该模型是首个能同时

预测全因死亡、缺血性卒中和严重出血三种重要临床结局的房颤风险分层工具，使临床医生可以在一个

界面内完成多种风险评估。 

2.5. COOL-AF 模型 

针对亚洲房颤人群，2023 年 Krittayaphong 等人基于泰国的 COOL-AF 研究构建了可同时评估非瓣膜

性房颤患者全因死亡、缺血性卒中/系统性栓塞和大出血风险的预测模型，即 COOL-AF 模型，弥补了基

于西方人群构建的 GARFIELD-AF 模型在亚洲人群中的适用性不足的问题。研究显示 COOL-AF 模型预

测房颤患者 1 年全因死亡的 C 指数为 0.727 (95% CI: 0.712~0.742)，显著优于 CHA2DS2-VASc 评分的 0.669 
(95% CI: 0.653~0.685)以及 GARDIELD Refitted 模型的 0.639 (95% CI: 0.623~0.655) [23]。随后 Bucci 等人

利用基于亚洲人群的 APHRS 研究与基于欧洲人群的 EORP-AF 研究数据对 COOL-AF 模型进行不同人群

的外部验证，结果显示，在 APHRS 研究数据中，COOL-AF 模型对房颤患者 1 年内全因死亡预测的 C 指

数为 0.77 (95% CI: 0.71~0.83)，而在 EORP-AF 研究数据中，其 C 指数仅为 0.68 (95% CI: 0.65~0.70)，这

提示 COOL-AF 模型在亚洲人群中的预测效能显著优于欧洲人群，具有明显的地区适用性差异[24]。 

2.6. 机器学习与深度学习模型 

不同于 Logistic 回归或 Cox 比例风险模型预设自变量与结局变量之间存在线性关系，机器学习与深

度学习模型可以捕捉变量间的非线性及交互作用，例如年龄与死亡风险的关系不再是每增加 1 岁，死亡

风险固定增加一定比例，而是依据数据特征分析出不同年龄段对应不同程度的死亡风险增加，这使得处

理临床预测问题时具有更强的灵活性[25]。近年来，随着机器学习与深度学习方法不断进展，其在构建房

颤患者死亡风险预测模型方面也得以广泛研究。Wang 等人基于 MIMIC-IV 数据库中 26,365 例房颤患者，

采用 XGBoost 模型进行变量筛选，构建了 CRAMB 评分(Charlson 合并症指数、再入院状态、年龄、转移

性实体瘤、最高血尿素氮浓度)。该评分在预测房颤患者一年死亡风险时的 C 指数为 0.765 (95% CI: 
0.753~0.776)，显著优于 CHA2DS2-VASc 评分(AUC = 0.617, 95% CI: 0.603~0.630) [12]。此外，基于 GLORIA-
AF 研究中 26,183 例非瓣膜性房颤患者数据，Joddrell 等人分别构建了线性判别分析、逻辑回归、神经网

络、XGBoost、朴素贝叶斯共 5 种模型，用于预测 1 年和 3 年的全因死亡风险，结果表明线性判别分析

模型表现最优，预测 1 年全因死亡率的 C 指数为 0.734 (95% CI: 0.721~0.747)，预测 3 年全因死亡率的 C
指数为 0.742 (95% CI: 0.729~0.755)，均优于 CHA2DS2-VASc 评分[26]。然而，模型的外部验证不足，有

待进一步的大规模前瞻性研究和多中心验证来推动其临床应用。 
尽管机器学习与深度学习模型分析处理临床变量能力更强，但其算法可解释性不足的“黑箱”问题

阻碍了其临床应用[27]。为解决这一问题，近年来涌现出多种可解释性方法。SHAP (Shapley Additive Ex-
planations)通过计算每个变量对预测结果的边际贡献，为每例患者生成个性化的特征重要性图谱，帮助临

床医生理解与死亡风险升高相关的主要因素[28]。LIME (局部可解释模型)则在预测点附近拟合一个简单

的线性模型来近似黑箱模型的局部行为[29]。上述方法有助于临床医生理解模型决策，从而推动其在临床

实践中的普及与应用。然而，将模型真正纳入日常临床实践(如电子病历系统)仍面临多重挑战。首先，不

同医院的电子病历系统在变量命名、单位等数据特征上存在差异，模型难以被直接使用[30]；其次，临床
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医生对“风险报警疲劳”同样存在担忧，若模型频繁输出中高风险但缺乏明确的干预建议，医生可能逐

渐忽略其提醒[31]；此外，前瞻性验证较为缺乏，目前大多数模型仅完成了回顾性队列的区分度和校准度

评估，缺乏前瞻性研究证明使用这些模型能真正改善患者预后[32]。后续仍需加强模型的多中心外部验

证、前瞻性临床效用评估，并结合明确的干预建议纳入到电子病历系统，以推动临床应用。 

3. 总结与展望 

综上，房颤死亡风险预测模型经历了从传统卒中评分的拓展与改良，到整合生物标志物的临床风险

评分、再到基于机器学习与深度学习算法的综合预测模型的演变过程。尽管现有研究在模型性能和临床

应用方面取得了进展，但该领域仍存在许多需要解决的问题。首先，除传统心血管危险因素外，衰弱、

用药依从性、社会支持等非传统因素同样发挥重要作用，却较少被纳入预测模型中；其次，生物标志物

的纳入虽有效提高了模型的预测性能，但在基层医疗单位难以常规开展，亟需卫生经济学评价明确其成

本效益；再者，目前许多模型基于单次就诊的基线数据建立，而房颤患者的死亡风险随病程进展、合并

症演变、治疗方案调整而动态变化，关注临床变量的动态变化，构建动态预测模型有望实现风险预警的

实时化和个体化。基于上述问题，未来研究应继续寻找与房颤死亡风险增加相关的非传统风险因素，并

增加多中心外部验证以提高模型的普适性，同时应充分利用电子病历时序数据构建动态预测模型，推动

预测工具从算法研究走向床旁决策，真正实现个体化、精细化风险分层。 
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