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【摘要】　急性缺血性卒中（AIS）具有高致残率、高致死率及高复发率等特点，给患者及社会造成沉重的负担。

随着大数据时代的到来，预测模型在患者的诊治决策、预后管理以及卫生资源配置等方面的应用越来越多，其价值也

愈发重要。机器学习方法是预测 AIS 患者预后的重要方法之一，且已广泛应用。本文以机器学习方法为重点，就 AIS

预后预测研究的最新进展予以综述，并提出机器学习预测模型目前所面临的问题与挑战，为 AIS 患者预后结局早期评

估与预测在方法上提供新的思路和参考。
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【Abstract】　Acute ischemic stroke（AIS）is characterized by high rates of disability，mortality，and recurrence，

posing a significant burden on patients and society. In the era of big data，predictive models are increasingly used in patient 

diagnosis，treatment decisions，prognosis management，and healthcare resource allocation，highlighting their growing 

importance. Machine learning methods have become a crucial tool for predicting the prognosis of AIS patients and have been 

widely applied. This review explores recent advancements in the study of AIS prognosis prediction，focusing on machine learning 

methods. It discusses current issues and challenges faced by machine learning models，aiming to provide new insights and 

references for methods of early assessment and prediction of prognosis outcomes in AIS patients.
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点［3］，给患者及社会造成沉重的疾病负担。因此，准

确预测 AIS 患者的预后，对临床早期进行个体化干预及

康复治疗有重要意义。随着大数据时代的到来，医疗领

域积累了海量的临床数据，传统的预测方法已难以满足

临床的需求，而机器学习（ML）方法在处理复杂数据

基金项目：国家自然科学基金资助项目（82160645，82360667）；江西省自然科学基金（20212BAB206091）；南昌大学 2023 年科研训

练项目（2023）；国家大学生创新创业训练计划项目（202210403017）

引用本文：杜慧杰，刘星雨，徐明欢，等 . 急性缺血性脑卒中预后预测研究中的应用进展：以机器学习预测模型为例［J］. 中国全科医学，

2024. DOI：10.12114/j.issn.1007-9572.2024.0090. ［Epub ahead of print］［www.chinagp.net］

DU H J，LIU X Y，XU M H，et al. Advances in the prognostic prediction of acute ischemic stroke：using machine learning predictive models as an 

example［J］. Chinese General Practice，2024. ［Epub ahead of print］.

© Editorial Office of Chinese General Practice. This is an open access article under the CC BY-NC-ND 4.0 license.

脑卒中是全球第二大死亡原因和主要残疾原因［1］，

是全球范围内的重大健康问题。我国卒中的粗死亡率呈

现持续上升的趋势，且上升速度远超其他国家［2］。急

性缺血性卒中（AIS）是最常见的卒中类型，约占全部

卒中的 80%，具有高致残率、高致死率及高复发率等特
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上的优势已使其广泛应用于医疗卫生领域［4］。本文以

ML 方法为重点，就 AIS 预后预测研究的最新进展予以

综述，以期为 AIS 患者预后结局早期评估与预测在方法

上提供新的思路和参考。

1　文献检索策略

检 索 PubMed、Web of Science、 万 方 数 据 知 识 服

务平台、中国知网（CNKI）数据库，检索时间设定为

建库至 2023 年 12 月，中文检索词包括“缺血性脑卒

中”“预后预测”“机器学习”，英文检索词包括“acute 

ischemic stroke”“prognosis prediction”“machine 

learning”。纳入标准：文献内容涉及 ML 有关的缺血性

脑卒中预后研究，以近 3 年发表的代表性文献为主。排

除标准：与本文主题无关联、无法获得全文、质量差的

文献。最终纳入文献 60 篇。

2　AIS 预后研究

　 预后预测通常是指基于患者的临床或非临床特

征，对其在特定时间内发生特定健康状况的风险和可能

性进行预测［5］。AIS 预后预测研究则是指针对 AIS 患

者进行预后评估，以确定其功能结局与生存情况的研究，

旨在识别与 AIS 不良预后结局相关的因素，并通过开发

预测模型来及时发现存在不良功能结局的患者。AIS 具

有高致残率、高致死率及高复发率等特点［3］，而及时

对 AIS 患者预后进行预测有助于临床医生及时采取有针

对性的治疗措施，对各类可预防的危险因素进行干预，

促进患者康复、减少预后不良发生。

预后预测研究通常包括变量选择、模型构建和模型

验证这几个步骤。其中，传统的模型构建方法多采用回

归分析方法，如 Logistic 回归［6-7］。该方法简单易用、

可解释性强，但也存在一定的局限性。使用回归方法构

建预测模型通常受限于所纳入变量数［8］、大规模数据

处理能力、模型复杂度、难以捕捉预后因素之间的非线

性关系［9］。这些不足将对变量的选择、预测效果产生

影响。随着医学领域大数据的不断发展，临床数据愈发

复杂多样，这更加促使我们寻找新的预测研究方法，对

临床数据进行充分利用。

此外，既往的 AIS 预后预测研究中常使用评分量

表对患者预后进行评估，如洛桑急性卒中登记分析

（ASTRAL）评分、血管事件总体健康风险（THRIVE）

评分以及缺血性卒中风险预测评分（IScore）等［10-11］，

这些评分量表在 AIS 预后预测中取得了一定的效果，但

仍存在局限性［12］。首先，评分量表往往仅纳入患者入

院情况、既往病史等简单的指标，而对治疗后的数据不

再进行收集，往往预测精度不够。如 THRIVE 评分，其

各指标均为患者入院时的临床数据组成，虽然获取数据

方便快捷，但却缺少患者相应的影像学评估和实验室检

查，这会在一定程度上降低该评分的预测效能。其次，

AIS 的预后与多种因素有关，包括人口学特征、脑灌注

情况、炎症反应、药物作用等，这些变量共同影响着患

者的预后，但评分量表往往无法解释因素间的相互影响。

3　ML 方法概述

ML 是 人 工 智 能（AI） 的 一 个 分 支，AI 先 驱

ARTHUR SAMUEL 将 ML 定义为一类无需明确编程就可

以赋予计算机自主学习能力方法的总称［13］。ML 旨在

探索数据统计分析与计算机算法的交集［14］，通过从海

量的数据中学习并提取出其中的规律，它可以产生可靠

且可重复的决策，特别是在分类、回归、聚类等与高维

数据相关的任务中表现出良好的适用性［15］。

ML 在医学领域的应用主要在以下几方面：（1）疾

病发病风险预测。ML 算法通过学习患者的临床检测数

据对疾病的发生风险进行预测，不仅可以帮助医生对疾

病进行提前干预和治疗，减少患者患病风险，同时有助

于降低医疗成本，对疾病的防控具有重要意义［16-18］。

（2）辅助诊断。ML 可以实现临床检验结果解读的自动

化，有助于节省时间，还能够有效提高诊断准确率，具

有便捷、可重复等优势，已广泛用于临床疾病的辅助诊

断［19-21］。（3）预后评估。ML 可对患者预后进行早期

预测，有助于临床采取个体化治疗干预措施，减少患者

预后不良的发生，提高患者的生存率及生存质量［22-23］。

4　ML 方法在 AIS 预后预测中的应用

ML 算法可从大量开放特征中有效地识别出与结果

高度相关的特征，且有诸多参数可以进行配置优化，在

处理高维数据和识别变量之间复杂相互作用方面表现出

色［24］。多个研究显示，ML 方法较传统预测模型相比

有更好的预测效果。极端梯度提升（XGBoost）是一种

树提升集成算法，它通过优化决策树算法以改进对数

据集的处理，可通过正则化和内置交叉验证来提高精

度，有效解决过拟合的问题［25］。TONG 等［26］使用了

XGBoost 模型与传统 logistic 模型预测 AIS 患者预后，

发现 XGBoost 模型具有更佳的预测性能。人工神经网络

（ANN）是模拟人脑神经元结构之间的信号传导方式以

进行信息分析处理的 ML 算法，其由相互连接的处理单

元组成，包括输入层、隐藏层和输出层，通过这种复杂

的信号通路结构来分析数据之间的内在关系［27］。而深

度神经网络模型（DNN）是 ANN 更深层次的应用，其

从分层结构中受益，可以在更高层的隐藏层中重用在给

定隐藏层中计算的特征，提高在固定参数预算上近似函

数的精度，并且可以在学习新示例后提高泛化能力［28］。

HEO 等［29］使用 DNN 对 AIS 患者预后进行预测，并将
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其与 ASTRAL 评分进行比较，结果显示 DNN 的预测能

力显著高于 ASTRAL 评分，表明 ML 模型在预测 AIS 患

者的长期结果方面具有更加出色的性能。类似地，其他

ML 模型在 AIS 预后预测方面展现出较好的预测性能。

JIANG 等［30］ 利用多个临床和影像学特征构建 ML 模

型，并将该模型与年龄和美国国立卫生研究院卒中量表

（SPAN-100）指数模型进行比较，发现使用 ML 模型

能够对 AIS 患者预后进行更准确的预测。SPAN-100 指

数已被证明能够预测患者预后以及血管治疗后的并发症

风险，但其主要的局限性是不适用于年轻患者，而该研

究中的 ML 模型克服了这一局限，其适用于 18 岁以上

的任何 AIS 患者，扩大了适用范围。此外，常用的 ML

方法还有支持向量机（SVM）［31］、随机森林（RF）［32］、

深度学习［33-34］等，这些 ML 的方法在 AIS 预后预测方

面发挥了重要作用。

4.1　ML 方法预测 AIS 功能结局

30%~70% 的脑卒中幸存者处于残疾状态，这会直

接或间接影响 AIS 患者的生活质量［35］。早期识别 AIS

患者的不良功能结局，并及时进行干预和治疗，可有

效降低残疾负担，提高患者的生活质量。使用 ML 的方

法对 AIS 患者功能预后进行预测已被研究者所重视。

PARK 等［36］使用多种 ML 模型来预测 AIS 后三个月功

能结局，其中 SVM 模型的受试者工作特征曲线下面积

（AUC）为 0.850，F1 得分最高为 0.860，预测性能较好。

该研究所提出的模型是基于入院时的初步评估和检查结

果建立的，能够在住院后短时间内对患者的预后进行预

测，但缺少入院后更详细的临床数据，可能会对模型的

性能产生一定的影响。而 JO 等［37］在一项回顾性研究

中，分别采用临床模型、结合了影像学特征的卷积神经

网络模型以及结合了影像和临床特征的集成模型对 AIS

患者 3 个月的功能结局进行预测。结果显示，集成模型

具有更优的预测性能，同时指出患者年龄、美国国立卫

生研究院卒中量表（NIHSS）评分以及早期神经系统恶

化情况是影响 AIS 功能结局的危险因素。OZKARA 等［38］

基于临床、实验室和影像学数据构建 ML 模型，对伴有

近端大脑中动脉闭塞的 AIS 患者的短期和中期功能结果

进行预测，结果显示，梯度提升决策树（LightGBM）模

型预测效能最佳，AUC 为 0.958。此外，有研究发现与

传统预测模型休斯顿动脉内再通治疗（HIAT）评分、

THRIVE 评分和 NADE 列线图相比，RF 模型在预测 AIS

患者 6 个月功能结局时具有更好的预测性能［39］。LEE

等［40］研究指出，XGBoost 模型在预测 AIS 后 3 个月功

能结局时表现出最佳性能，同时指出预测功能结局的关

键因子是初始 NIHSS 评分、早期神经功能恶化、年龄

和白细胞计数。然而，目前有关 AIS 后功能结局的研究

大多数局限于短期预测，未来的研究应多关注患者长期

的功能预后情况，以及时识别具有不良功能结局高风险

的患者。

4.2　ML 方法预测 AIS 死亡风险

　　脑卒中现已成为位居我国农村居民第 2 位、

城市居民第 3 位的死亡病因，为国家和社会带来了沉

重的疾病负担［41］。WANG 等［42］开发多种 ML 预测模

型对 AIS 患者 1 年内死亡风险进行预测，研究发现，

XGBoost 模型的预测性能最出色，C 反应蛋白（CRP）、

同型半胱氨酸（Hcy）水平、脑卒中严重程度和脑卒中

病灶数是 AIS 患者 1 年内死亡的独立危险因素。同样的，

在另一项基于临床、影像学和生物标志物数据构建神经

网络模型对卒中后 1 年死亡率进行预测的研究中，该模

型预测性能良好，并指出免疫炎症因子（白介素 6、肿

瘤坏死因子 α、白介素 10、转化生长因子 β 等）和凝

血生物标志物（凝血因子Ⅷ、血管性血友病因子和纤维

蛋白原等）可作为 IS 后 1 年死亡率的预测因子，有助

于提高模型预测性能［43］，这为临床相关指标和治疗方

案的制定提供了一定参考依据。此外，在 AIS 亚型中，

小血管闭塞型（SVO）在接受抗凝治疗时比其他亚型具

有更高的死亡风险，ZHANG 等［44］通过构建具有典型

血液特征的 ML 模型来对 AIS 患者进行早期病因学诊断，

结果显示 ML 模型在 AIS 分型诊断中效果良好，其中用

于 SVO 亚型病因学诊断的 ML 模型，AUC 达 0.780，有

助于早期识别 AIS 亚型并给予针对性的治疗方案以降低

死亡风险。

4.3　ML 方法预测卒中患者复发风险

脑卒中具有高复发性的特点，全球卒中终生风险约

为 25%［45］。识别 AIS 高危复发人群，并及时进行诊断

和治疗，有助于降低患者的残疾率和死亡率，提高患者

生活质量。ML 的方法有助于对 AIS 复发高危人群进行

预测。WANG 等［8］通过建立 ML 预测模型来对 AIS 患

者 1 年内卒中复发风险进行预测，结果发现，RF 模型

预测性能最佳，AUC 为 0.946。同时，研究发现右半球

偏侧性、Hcy、CRP 水平和脑卒中严重程度是 AIS 患者

脑卒中复发的独立危险因素。此外，在一项回顾性研

究中［46］，研究人员基于无监督高斯混合模型，利用 92

种不同来源的生物标志物（包括血液成分、凝血功能、

肝肾功能、炎症因子等）将 AIS 患者分为四种具有不同

特征的临床表型，结果发现，以炎症和肾功能异常为特

征的表型 2 具有最高的卒中复发风险。该 ML 模型有助

于识别 AIS 后复发风险较高的患者，为其提供个体化的

治疗方案。MA 等［47］通过构建 RF 模型来识别具有高

复发风险的 AIS 患者，发现在引入血浆苯乙酰谷氨酰胺

（PAGln）水平后，RF 模型的 AUC 从 0.949 提高到 0.980，

具有较好的预测性能，同时指出纳入 PAGln 变量的 ML

模型可以更有效地预测卒中患者复发风险，并强调了该
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生物标志物在预测卒中复发风险中的重要性。

4.4　ML 方法预测 AIS 相关并发症

AIS 的多种并发症如出血性转化（HT）、卒中后

认知障碍（PSCI）等与其不良预后密切相关。对 AIS 后

并发症发生风险进行合理及时的预测评估，有助于选

择适宜的预防及治疗方法，从而改善 AIS 患者的预后

情况。目前，已有多种 ML 方法用于 AIS 患者并发症预

测，且预测效果显著。CHOI 等［48］使用 SVM、XGBoost

和 ANN 等 ML 方法预测 AIS 患者 HT，其中 ANN 算法

在预测 HT 发生方面表现最好。但该研究仅使用患者

的临床数据进行预测，缺少影像学数据的分析，存在

局限性。而在 REN 等［49］一项预测经过静脉溶栓治疗

后 AIS 患者发生 HT 的风险研究中，开发了基于临床数

据、影像组学和临床影像组学相结合的 ML 模型，结果

显示，临床影像组学相结合的 ML 模型的性能高于单纯

的临床模型和影像组学模型。研究指出将临床数据与影

像组学进行结合可提高 AIS 后 HT 的风险预测准确性。

此 外，LEE 等［50］ 使 用 ML 方 法 预 测 AIS 后 的 PSCI，

发现 XGBoost 模型的预测性能最好，AUC 为 0.792，准

确性达 79.6%，有利于在早期阶段及时采取措施诊断和

改善患者认知状态。JI 等［51］采用 ML 算法来预测 AIS

后 3~6 个月内 PSCI 的发生，并识别与之有关的关键因

素，研究发现高斯朴素贝叶斯模型预测性能最佳，在测

试集中的 AUC 为 0.919，同时确定了年龄、教育程度、

NIHSS 评分、脑蛋白变性、Hcy 和 CRP 为 PSCI 发生的

重要预测因子。然而，目前关于 PSCI 的预测研究具有

一个普遍的局限性，即只是对患者短期内的 PSCI 发生

风险进行预测，而无法评估这些患者在六个月后的认知

表现。未来的研究应扩大预测的时间跨度，为患者长期

的认知表现提供可靠的预测手段。

5　目前研究所面临的问题与挑战

尽管 ML 方法在 AIS 预后预测具备一定的优势，但

其在临床实践、转化上仍面临着诸多问题与挑战。

5.1　预后预测普遍存在的问题

随着大数据时代的到来，可获得的医学数据的规模

和特征的维度急剧增加，因此对数据分析方法提出了更

高的要求［52］。然而，对于脑卒中患者复发、死亡的预

测研究很多没有考虑生存时间，或有违背等比例风险的

情况存在。ML 方法对于数据分布的限制少，在处理大

数据方面有着独特的优势，因此，采用 ML 模型进行生

存分析研究是一种可行的方法。此外，目前的研究多使

用某一时刻的数据，忽视了变量之间的因果关系和时间

演进与疾病变化的规律。对于脑卒中预后预测研究，使

用 ML 方法进行动态预测具有重要价值。

5.2　ML 方法可解释性不足

在目前的 ML 应用过程中，大多数研究主要关注于

预测准确性，而但对于结合具体数据进行解释的研究却

相对不足。由于 ML 模型的复杂性，用于产生最终输出

的过程往往缺乏透明度，模型结果通常难以解释［53-54］。

在临床应用中，ML 模型通常只在一个狭窄的环境中针

对特定的疾病进行训练和评估，依赖研究者个人的统计

学和 ML 专业技术知识。为了便于医疗工作者理解并使

用模型进行预测，进一步对高度复杂的预测模型进行解

释是必要的［55］。ML 的可解释性与实现高预测准确性

同样重要［56］，未来的 ML 应重点发展提高临床决策可

解释性的方法。

5.3　数据质量良莠不齐，标准化存在困难

高质量的、大规模的、多样化的数据集是 ML 模型

成功的关键［57］。医疗数据的质量问题主要表现在数据

不精确、异常值、不完整、孤立的数据记录以及过时等

方面［58］。同时，各医疗机构和体系间的数据互通互联

程度较低［59］。但目前数据的获取、管理与应用尚未有

标准的规范与专家共识，同时受制于患者依从性、隐私

和研究保护政策的影响，难以保障数据的同质化和完整

性。这更加需要各部门协调合作，构建医疗数据质量治

理体系，提高数据质量、促进数据共享。

5.4　最佳 ML 模型的选择存在困难

脑卒中预后相关数据多是不平衡数据，而具有数据

平衡技术的 ML 方法是处理不平衡数据的有效工具［60］。

然而，ML 模型的性能部分取决于输入数据与模型的适

配性，不同类型算法所纳入的数据不同，应用场景也有

较大差异，并没有统一的标准说明何种算法的分类效果

更佳。此外，由于患者个体差异和临床症状不同，不同

ML 算法对脑卒中的结局预测也不尽相同，构建能够准

确反映每个患者独特情况的模型是一大挑战。未来的研

究需要统一 ML 算法的数据纳入标准和规范应用场景，

增强模型的泛化能力，使其能够适用于不同的患者群体

和医疗环境。

6　小结与展望

AIS 患者的预后预测对于帮助临床决策、提升护理

质量、优化资源利用、加强医患沟通均具有重要意义。

随着 ML 和 AI 技术在医疗领域的应用不断深入，通过

结合来自不同来源的数据，如影像组学、生物标志物和

电子病历等，综合利用多模态数据的方法能够更好地捕

捉脑卒中患者的复杂生物学特征和临床表现，进而提供

更全面的预后预测。预计 ML 在 AIS 患者预后预测研究

将在多模态数据的融合、模型解释性的提升、实时动态

预后监测、个体化预后预测等方面取得显著进步。
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