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基于机器学习算法的新型冠状病毒肺炎患者院内结局预测
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［摘要］ 目的 利用机器学习算法构建新型冠状病毒肺炎（COVID-19）患者临床结局的预测模型，并探索结局

相关因子。方法 收集 2020 年 2 月 5 日至 4 月 15 日武汉市火神山医院及华中科技大学同济医学院附属同济医院光

谷院区收治的COVID-19 患者的临床指标与结局（院内死亡和院内接受气管插管治疗），利用人工神经网络（ANN）、

朴素贝叶斯、logistic 回归、随机森林 4 种机器学习算法构建患者临床结局的预测模型。结果 共纳入 4 804 例

COVID-19 患者，其中发生院内死亡 100 例（2.08%）、接受气管插管治疗 87 例（1.81%）。与院内死亡相关性最强

的变量为白细胞计数、白蛋白、钙离子、血尿素氮、心肌型肌酸激酶同工酶和年龄，与院内接受气管插管治疗相关

性最强的变量为白细胞计数、淋巴细胞绝对值、超敏CRP、总胆红素、钙离子和年龄，分别利用以上变量、基于 4 种 
机器学习算法构建院内死亡和院内接受气管插管治疗预测模型。4 种预测模型中，相较于基于 ANN、logistic 回归、

随机森林算法构建的模型［预测院内死亡的AUC 值（95% CI）分别为 0.938（0.882～0.993）、0.926（0.865～0.987）、 
0.867（0.780～0.954），预测院内接受气管插管治疗的 AUC 值（95% CI）分别为 0.932（0.814～0.980）、0.935

（0.817～0.981）、0.936（0.921～0.972）］，基于朴素贝叶斯算法构建的模型在预测 COVID-19 患者院内死亡（AUC＝ 

0.952，95% CI 0.925～0.979）和接受气管插管治疗（AUC＝0.948，95% CI 0.896～0.965）方面性能均最佳。结论 4 种

机器学习算法在预测 COVID-19 患者临床结局方面性能良好，其中以基于朴素贝叶斯算法构建的预测模型最佳。白细

胞计数、白蛋白、钙离子、血尿素氮、心肌型肌酸激酶同工酶和年龄可以用来预测COVID-19 患者院内死亡，白细胞计

数、淋巴细胞绝对值、超敏 CRP、总胆红素、钙离子和年龄可以用来预测患者院内是否接受气管插管治疗。
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Prediction of in-hospital clinical outcomes of coronavirus disease 2019 patients based on machine learning algorithms
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［ Abstract ］ Objective To construct prediction models for the clinical outcomes of coronavirus disease 2019 
(COVID-19) patients using machine learning algorithms, and explore the outcome-related factors. Methods　The clinical 
indexes and outcomes (in-hospital mortality and receiving tracheal intubation) of COVID-19 patients who were admitted to 
Wuhan Huoshenshan Hospital or Guanggu Branch of Tongji Hospital of Tongji Medical College of Huazhong University 
of Science and Technology from Feb. 5 to Apr. 15, 2020 were collected. The prediction models for the clinical outcomes 
were constructed using artificial neural network (ANN), naive Bayes, logistic regression and random forest algorithms.  
Results　A total of 4 804 COVID-19 patients were included, of whom 100 (2.08%) patients died and 87 (1.81%) patients 
received tracheal intubation during the hospitalization. White blood cell (WBC), albumin, calcium, blood urea nitrogen, 
creatine kinase-myocardial band (CK-MB) and age were the most correlated variables with in-hospital mortality. WBC, 
lymphocyte, hypersensitivity C reaction protein (hs-CRP), total bilirubin, calcium and age were the most correlated variables 
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表 1 COVID-19 患者院内死亡预测的文献回顾

Tab 1 Literature review of predicting in-hospital mortality in patients with COVID-19
Study Predictive factor Method n AUC

Kaufmann, et al［2］ Mid-regional pro-ANP Cox regression 213 0.832
Zhang, et al［3］ CT features, age, LDH, diarrhea XGBoost 198 0.924
Zhang, et al ［4］ D-dimer Cox proportional hazard model 343 0.890
Bertsimas, et al［5］ Age, oxygen saturation, CRP, BUN, creatinine XGBoost 3 927 0.920
Zhao, et al［6］ Heart failure, procalcitonin, LDH, COPD, oxygen 

saturation, heart rate, age
Logistic regression model 641 0.830

Utrero-Rico, et al［7］ NLR, LDH, IL-6, age, PaO2/FiO2 Logistic regression model 1 477 0.910
Li, et al［8］ Age, severity at admission, dyspnea, cardiovascular 

disease, LDH, TBil, glucose, urea
Logistic regression model 4 086 0.920

COVID-19: Coronavirus disease 2019; AUC: Area under curve; pro-ANP: Pro-atrial natriuretic peptide; CT: Computed 
tomography; LDH: Lactate dehydrogenase; CRP: C reactive protein; BUN: Blood urea nitrogen; COPD: Chronic obstructive 
pulmonary disease; NLR: Neutrophil-to-lymphocyte ratio; IL-6: Interleukin 6; PaO2: Arterial partial pressure of oxygen; FiO2: 
Fraction of inspired oxygen; TBil: Total bilirubin.

本研究基于 4 种不同的机器学习算法，主要利用

大样本COVID-19 患者入院时的常规检查指标构建模

型用于预测患者的临床结局，以帮助临床医师用常规

检查指标快速评估COVID-19患者的预后并及时干预。

1 资料和方法

1.1 数据来源 选择 2020 年 2 月 5 日至 4 月 15 日 
收治的 4 804 例 COVID-19 患者为研究对象，其中

3 040 例来自武汉市火神山医院，1 764 例来自华

中科技大学同济医学院附属同济医院光谷院区。

所有入选患者均依据国家卫生健康委员会发布的

《新型冠状病毒感染的肺炎诊疗方案（试行第五 
版）》［9］诊断为 COVID-19。从患者的电子病历中

提取人口学信息、入院相关实验室检查结果、合并

症及临床结局等，并将信息缺失患者比例＞20% 的

指标排除。

with in-hospital tracheal intubation. With the above variables and based on the 4 machine learning algorithms, the prediction 
models for in-hospital mortality and tracheal intubation were constructed. In the 4 prediction models, the model constructed 
based on naive Bayes algorithm had the best performance in predicting in-hospital mortality (area under curve ［AUC］ ＝0.952, 
95% confidence interval ［CI］ 0.925-0.979) and tracheal intubation (AUC＝0.948, 95% CI 0.896-0.965) versus the models 
constructed based on ANN, logistic regression and random forest algorithms (the AUC ［95% CI］ values  for predicting in-
hospital mortality were 0.938 ［0.882-0.993］, 0.926 ［0.865-0.987］ and 0.867 ［0.780-0.954］, and the AUC ［95% CI］ values 
for predicting in-hospital tracheal intubation were 0.932 ［0.814-0.980］, 0.935 ［0.817-0.981］ and 0.936 ［0.921-0.972］, 
respectively). Conclusion　The 4 machine learning algorithms have good performance in predicting the clinical outcomes 
of COVID-19 patients. WBC, albumin, calcium, blood urea nitrogen, CK-MB and age can be used to predict the in-hospital 
mortality of COVID-19 patients; while WBC, lymphocyte count, hs-CRP, total bilirubin, calcium and age can be used to 
predict the in-hospital tracheal intubation.

［ Key words ］ machine learning; algorithms; coronavirus disease 2019; hospital mortality; intertracheal intubation
［Acad J Sec Mil Med Univ, 2021, 42(10): 1115-1123］

由严重急性呼吸综合征冠状病毒 2 （severe 
acute respiratory syndrome coronavirus 2，SARS-
CoV-2）引起的新型冠状病毒肺炎（coronavirus 
disease 2019，COVID-19）在全球范围内蔓延，截至

2021 年 3 月 14 日，已造成 11 921 万人感染，264 万

人死亡［1］。不断增加的感染人数给全球医疗卫生服

务造成了巨大的压力，如何利用最简单的指标识别

有死亡风险或需要气管插管机械通气的 COVID-19
患者并给予早期干预，成为当前亟须解决的问题。

目前已有多项预测 COVID-19 患者院内死亡的

研究［2-8］，这些研究的纳入指标和方法各异（表 1）， 
如 Kaufmann 等［2］利用 COVID-19 患者的入院时心

房利钠肽构建预测模型预测患者死亡率，ROC 曲

线的 AUC 值为 0.832；Zhang 等［3］利用 COVID-19
患者的入院时临床指标和胸部 CT 表现评估患者预

后。但现有的预测模型主要存在以下问题：（1）部 
分研究用于构建预测模型的样本量不大；（2）部

分研究确定的预测因子在临床中无法快速获取。
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本研究获得海军军医大学（第二军医大学）伦理

委员会审批。为了保护患者隐私，本研究在从医院病

历系统中收集数据时隐去患者姓名、住址等识别信息。

1.2 纳入指标 本研究纳入了患者人口学信息，如

年龄、性别；既往疾病史，如高血压、糖尿病、冠

心病、慢性阻塞性肺疾病、肾脏疾病、恶性肿瘤；

首次入院时基本检查指标，如血压、呼吸频率、脉

率；临床症状，如咳嗽、乏力、发热、咳痰、喘 
息；首次入院时血常规检查，如白细胞计数、淋巴

细胞绝对值、单核细胞绝对值、中性粒细胞绝对

值、嗜酸性粒细胞绝对值、嗜碱性粒细胞绝对值、

红细胞计数、血红蛋白、血细胞比容、平均红细

胞体积、平均红细胞血红蛋白量、血小板计数、血

小板平均体积、超敏 CRP；入院肝功能检查，如丙

氨酸转氨酶、天冬氨酸转氨酶、碱性磷酸酶、总蛋

白、白蛋白、尿素、总胆红素、直接胆红素、二氧

化碳结合力、总胆汁酸；入院肾功能检查，如血肌

酐、血尿素氮、尿酸、钠离子、钾离子、钙离子、

氯离子等。

1.3 临床结局 不良临床结局指标包括院内死亡

和院内接受气管插管治疗，均从临床病历中获取。

1.4 统计学处理 采用人工神经网络（artificial 
neural network，ANN）、 朴 素 贝 叶 斯（naive 
Bayes）、logistic 回归、随机森林 4 种机器学习算

法进行 COVID-19 患者临床结局预测建模。将火

神山医院患者数据作为训练集，华中科技大学同济

医学院附属同济医院光谷院区患者数据作为测试

集。由于训练集中结局变量的阳性与阴性值不平衡 
（2 972 例存活、68 例院内死亡；2 982 例未接

受气管插管治疗、58 例接受气管插管治疗），

因此采用过采样法平衡阳性与阴性的比例［10-11］。

最终，将是否发生院内死亡的比例由 43.7 ∶ 1 转

化为 50 ∶ 50，过采样后样本量为 5 331 例；将

是否接受气管插管治疗的比例由 51.4 ∶ 1 转化为

50 ∶ 50，过采样后样本量为 5 922 例，主要过程如

图 1 所示。

不均衡分类是一种有监督的学习［10-11］，其处

理的数据中一种分类的占比远远大于其他分类，这

在二分类数据中尤为常见。在处理不均衡分类数

据时，由于无法从样本量小的分类中获取足够的信

息，可能会造成算法不稳定，导致预测结果出现偏

倚。过采样法是一种处理不均衡数据的方法，采用

过采样法根据分类较少的样本的规律生成过多的该

分类的样本，使数据趋于均衡。

ANN 算法类似生物神经系统，依赖于节点和

连接工作［12］。ANN 算法通过反向传播算法调整权

值来减小损失函数的误差值，这是监督学习算法的

标准过程。朴素贝叶斯算法是一种基于贝叶斯定理

的简单分类器［13］，该算法首先从训练集中估计出

每个变量的条件概率，然后根据实际结果不断修正

该概率，最终找到后验概率最大的输出。logistic 回

归算法是以某一事件发生的概率为因变量、因变量

的影响因素为自变量建立的回归模型，该算法通过

sigmoid 函数预测各类别的概率。随机森林算法是

使用多棵树训练和预测样本的分类器，该算法由几

棵相互独立的决策树组成［14］。

本研究采用特征排序法确定对临床结局影响

最显著的变量。以 6/12/18/24/30/all 的分组将特征

值进行排序，利用递归特征消除法选择最优的变量

组合。4 种机器学习算法在训练数据集时，参数设

置均为十折重复交叉验证，重复 3 次。所有这些

机器学习算法均通过灵敏度、特异度、精确度、

AUC 值进行评估。

本研究使用 R 4.0.2 和 SAS 9.4 软件进行统计

学分析。呈正态分布的计量资料以 x±s 表示，偏

态分布的计量资料以中位数（下四分位数，上四

第 10 期．彭 驰，等．基于机器学习算法的新型冠状病毒肺炎患者院内结局预测

图 1 数据训练与测试流程图

Fig 1 Flow chart of data training and testing
COVID-19: Coronavirus disease 2019; ANN: Artificial neural 

network; NB: Naive Bayes; LR: Logistic regression; RF: 

Random forest.
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分位数）表示，分别采用独立样本 t 检验和 Mann-
Whitney U 检验进行组间数据的比较。计数资料以

例数和百分数表示，采用 χ2 检验或 Fisher 确切概

率法进行组间数据的比较。对于数据中存在的缺

失值，采用多重插补的方法处理（数据缺失情况见 
表 2）。检验水准（α）为 0.05。

表 2 全组病例的数据缺失情况

Tab 2 Missing data of whole group of cases
N＝4 804, n (%)

Variable Missing Variable Missing
WBC 54 (1.12) AST 140 (2.91）
Lymphocyte 54 (1.12) ALP 146 (3.04）
Monocyte 54 (1.12) TP 144 (3.00）
Neutrophil 54 (1.12) Albumin 145 (3.02）
Eosinophil 54 (1.12) TBil 145 (3.02）
Basophil 55 (1.14) DBil 158 (3.29）
RBC 54 (1.12) CO2 278 (5.79）
Hemoglobin 54 (1.12) TBA 177 (3.68）
Hematocrit 54 (1.12) Na＋ 281 (5.85） 
MCV 54 (1.12) K＋ 286 (5.95） 
MCH 54 (1.12) Ca2＋ 286 (5.95）
Platelet 55 (1.14) Cl－ 277 (5.77）
MPV 54 (1.12) Creatinine 205 (4.27）
hs-CRP 397 (8.26) UA 209 (4.35）
ALT 150 (3.12) CK-MB 824 (17.15）

WBC: White blood cell; RBC: Red blood cell; MCV: Mean 
corpuscular volume; MCH: Mean corpuscular hemoglobin; MPV: 
Mean platelet volume; hs-CRP: Hypersensitivity C reactive protein; 
ALT: Alanine aminotransferase; AST: Aspartate aminotransferase; 
ALP: Alkaline phosphatase; TP: Total protein; TBil: Total bilirubin; 
DBil: Direct bilirubin; TBA: Total bile acid; UA: Uric acid;  
CK-MB: Creatine kinase-myocardial band.

2 结 果

2.1 COVID-19 患者基线特征 4 804 例COVID-19 

患者中 87 例（1.81%）于住院期间接受气管插

管治疗，4 717 例住院期间未行气管插管治疗； 

100 例（2.08%）于出院前死亡，4 704 例出院时存

活。分析 COVID-19 患者的基线特征结果（表 3）

显示，与未发生不良临床结局的患者相比，院内死

亡与接受气管插管治疗的患者年龄较大，男性占

比较高，入院时呼吸频率较快，舒张压较低，较多

有糖尿病、冠心病、慢性阻塞性肺疾病、肾脏疾

病史，白细胞计数、中性粒细胞绝对值、血小板

平均体积、超敏 CRP、天冬氨酸转氨酶、碱性磷

酸酶、尿素、总胆红素、直接胆红素、血肌酐、

血尿素氮、心肌型肌酸激酶同工酶水平均较高，

而淋巴细胞绝对值、嗜酸性粒细胞绝对值、嗜碱

性粒细胞绝对值、红细胞计数、血红蛋白、血细

胞比容、血小板计数、总蛋白、白蛋白、尿酸、

钙离子水平均较低，差异均有统计学意义（P 均＜ 

0.05）；此外，与未发生不良临床结局的患者相比，

院内死亡患者出现咳嗽症状较少、单核细胞绝对

值和 CO2 水平均较低，院内接受气管插管治疗的

患者丙氨酸转氨酶水平较高、血清氯离子水平较

低、有恶性肿瘤病史者较多，差异均有统计学意义

（P 均＜0.05）。

表 3 不同临床结局 COVID-19 患者的基线特征

Tab 3 Baseline characteristics of COVID-19 patients with different outcomes

Characteristic
In-hospital mortality In-hospital tracheal intubation

Alive N＝4 704 Died N＝100 Non-intubation N＝4 717 Intubation N＝87
General condition 　 　
　Age, n (%) 　 　 　
　　＜18 years    21 (0.45)   0    21 (0.45)   0
　　18-44 years   900 (19.13)   1 (1.00)   901 (19.10)   0
　　45-59 years   1 507 (32.04)  12 (12.00)   1507 (31.95)  12 (13.79)   
　　≥60 years   2 276 (48.38)  87 (87.00)   2 288 (48.51)  75 (86.21)   
　Male, n (%)   2 220 (47.19)  66 (66.00)   2 226 (47.19)  60 (68.97)   
　RR/min－1, M (QL, QU) 20.0 (19.0, 20.0) 21.0 (20.0, 24.0) 20.0 (19.0, 20.0) 21.0 (19.0, 23.0)
　Pulse/min－1, M (QL, QU) 84.0 (78.0, 94.0) 88.0 (78.0, 98.0) 84.0 (78.0, 94.0) 88.0 (78.0, 98.0)
　SBP/mmHg, M (QL, QU)  130 (120, 140)  130 (120, 144)  130 (120, 140)   131 (120, 143)  
　DBP/mmHg, M (QL, QU) 80 (75, 89) 76 (67, 86) 80 (75, 89) 78 (68, 86)
Clinical symptom, n (%) 　 　 　
　Cough  2 717 (57.76) 45 (45.00)   2 717 (57.60)  45 (51.72)   
　Fatigue   1 651 (35.10)  38 (38.00)   1 657 (35.13)  32 (36.78)   
　Fever   2 917 (62.01)  61 (61.00)   2 924 (61.99)  54 (62.07)   
　Sputum   243 (5.17)   4 (4.00)   243 (5.15)   4 (4.60)    
　Gasp   719 (15.28)   20 (20.00)   722 (15.31)   17 (19.54)   
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续表 3

2.2 机器学习算法预测临床结局 （1）院内死

亡预测。与院内死亡相关性最强的变量为白细胞

计数、白蛋白、钙离子、血尿素氮、心肌型肌酸

激酶同工酶和年龄。将这 6 个变量纳入 4 种机器

学习算法构建模型，在测试集中 4 种预测模型均

表现出良好的效果（图 2A，表 4），ANN 算法 

的 AUC 值 为 0.938（95% CI 0.882～0.993）、 朴

素贝叶斯算法的 AUC 值为 0.952（95% CI 0.925～ 

0.979）、logistic回归算法的AUC值为 0.926（95% CI  
0.865～0.987）、随机森林算法的 AUC 值为 0.867
（95% CI 0.780～0.954），其中用朴素贝叶斯算法

构建的预测模型效能最佳。
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Characteristic
In-hospital mortality In-hospital tracheal intubation

Alive N＝4 704 Died N＝100 Non-intubation N＝4 717 Intubation N＝87
Laboratory test, M (QL, QU) 　 　 　
　WBC/(L－1, ×109) 5.70 (4.70, 6.90) 8.50 (6.45, 12.10) 5.70 (4.70, 6.90) 8.80 (6.65, 12.80)
　Lymphocyte/(L－1, ×109) 1.53 (1.16, 1.90) 0.64 (0.42, 0.93) 1.53 (1.16, 1.90) 0.74 (0.42, 1.02)
　Monocyte/(L－1, ×109) 0.41 (0.32, 0.52) 0.36 (0.24, 0.56) 0.41 (0.32, 0.52) 0.36 (0.24, 0.60)
　Neutrophil/(L－1, ×109) 3.44 (2.67, 4.47) 7.25 (5.30, 10.7) 3.44 (2.67, 4.47) 7.25 (5.35, 11.90)
　Eosinophil/(L－1, ×109) 0.11 (0.07, 0.19) 0.02 (0.01, 0.06) 0.11 (0.07, 0.19) 0.02 (0.01, 0.06)
　Basophil/(L－1, ×109) 0.02 (0.01, 0.03) 0.01 (0.01, 0.01) 0.02 (0.01, 0.03) 0.01 (0.01, 0.02)
　RBC/(L－1, ×1012) 4.07 (3.73, 4.41) 3.90 (3.39, 4.23) 4.07 (3.73, 4.41) 3.96 (3.37, 4.25)
　Hemoglobin/(g·L－1) 126.0 (116.0, 137.0)  117.0 (102.0, 132.0) 126.0 (116.0, 137.0)  121.0 (104.0, 134.0)  
　Hematocrit/% 37.30 (34.50, 40.30) 35.20 (31.10, 38.50) 37.30 (34.50, 40.30) 36.00 (31.40, 39.30)
　MCV/fL 92.30 (89.60, 94.90) 92.30 (88.00, 96.70) 92.30 (89.60, 94.90) 92.50 (89.00, 97.20)
　MCH/pg 31.20 (30.20, 32.20) 31.00 (29.70, 32.60) 31.20 (30.20, 32.20) 31.40 (29.80, 32.50)
　Platelet/(L－1, ×109) 221.0 (181.0, 270.0)  152.0 (88.2, 230.0) 221.0 (181.0, 270.0)   159.0 (96.2, 249.0) 
　MPV/fL 9.80 (9.20, 10.60) 10.50 (9.75, 11.40) 9.90 (9.20, 10.60) 10.30 (9.65, 11.40)
　hs-CRP/(mg·L－1) 1.59 (0.63, 3.77) 12.10 (6.26, 84.60) 1.59 (0.63, 3.77) 16.10 (6.66, 84.00) 
　ALT/(U·L－1) 21.60 (14.00, 36.10) 24.00 (15.70, 44.60) 21.60 (14.00, 36.00) 26.00 (16.90, 49.80)
　AST/(U·L－1) 18.40 (14.40, 25.10) 30.60 (21.50, 47.40) 18.40 (14.40, 25.10) 27.10 (19.80, 42.20)
　ALP/(U·L－1) 69.80 (58.00, 84.00) 89.60 (68.80, 117.00) 69.80 (58.00, 83.90) 91.20 (69.00, 116.00) 
　TP/(g·L－1) 67.00 (62.70, 71.50) 60.20 (55.40, 65.40) 67.00 (62.60, 71.40) 61.00 (56.10, 66.10)
　Albumin/(g·L－1) 38.30 (35.40, 40.70) 30.50 (27.10, 33.40) 38.30 (35.40, 40.70) 31.40 (27.50, 34.90)
　Creatinine/(μmol·L－1) 64.10 (55.00, 75.60) 76.40 (62.40, 105.00) 64.10 (55.10, 75.80) 73.80 (58.90, 90.90)
　TBil/(μmol·L－1) 9.40 (7.30, 12.40) 13.00 (9.55, 19.50) 9.40 (7.30, 12.40) 12.60 (10.10, 18.90)
　DBil/(μmol·L－1) 3.50 (2.60, 4.70) 6.90 (4.47, 10.50) 3.50 (2.60, 4.70) 6.45 (4.43, 9.52)
　CO2/(mmol·L－1) 24.10 (22.70, 25.60) 22.10 (19.60, 25.90) 24.10 (22.70, 25.60) 23.60 (20.60, 26.60)
　TBA/(μmol·L－1) 3.80 (2.40, 6.10) 4.30 (2.58, 6.82) 3.80 (2.40, 6.10) 4.00 (2.70, 6.88)
　BUN/(mmol·L－1) 4.41 (3.62, 5.46) 8.46 (5.29, 12.40) 4.41 (3.62, 5.48) 6.66 (4.97, 11.20)
　UA/(μmol·L－1) 284.0 (231.0, 347.0)  262.0 (192.0, 337.0) 284.0 (231.0, 348.0)  230.0 (176.0, 319.0)  
　Na＋/(mmol·L－1) 141.0 (139.0, 143.0)  140.0 (137.0, 145.0) 141.0 (139.0, 143.0)  140.0 (136.0, 144.0)  
　K＋/(mmol·L－1) 4.18 (3.90, 4.49) 4.30 (3.80, 4.60) 4.18 (3.90, 4.49) 4.30 (3.74, 4.60)
　Ca2＋/(mmol·L－1) 2.17 (2.10, 2.24) 1.97 (1.87, 2.03) 2.17 (2.10, 2.23) 1.97 (1.88, 2.05)
　Cl－/(mmol·L－1) 106.0 (104.0, 108.0)  104.0 (99.0, 110.0) 106.0 (104.0, 108.0)  104.0 (99.4, 108.0) 
　CK-MB/(U·L－1) 7.30 (1.20, 9.70) 12.80 (8.10, 22.50) 7.30 (1.20, 9.80) 10.30 (5.62, 17.30)
Medical history, n (%) 　 　 　
　Hypertension    1 429 (30.38)  28 (28.00)   1 429 (30.29)     28 (32.18)   
　Diabetes   630 (13.39)   25 (25.00)   634 (13.44)      21 (24.14)   
　CHD   269 (5.72)   22 (22.00)   276 (5.85)      15 (17.24)   
　COPD  43 (0.91) 6 (6.00) 42 (0.89)     7 (8.05)
　Kidney disease    124 (2.64)   16 (16.00)   126 (2.67)      14 (16.09)   
　Cancer    42 (0.89)   3 (3.00)    41 (0.87)      4 (4.60)    

1 mmHg＝0.133 kPa. COVID-19: Coronavirus disease 2019; RR: Respiratory rate; SBP: Systolic blood pressure; DBP: 
Diastolic blood pressure; WBC: White blood cell; RBC: Red blood cell; MCV: Mean corpuscular volume; MCH: Mean corpuscular 
hemoglobin; MPV: Mean platelet volume; hs-CRP: Hypersensitivity C reactive protein; ALT: Alanine aminotransferase; AST: 
Aspartate aminotransferase; ALP: Alkaline phosphatase; TP: Total protein; TBil: Total bilirubin; DBil: Direct bilirubin; TBA: Total 
bile acid; BUN: Blood urea nitrogen; UA: Uric acid; CK-MB: Creatine kinase-myocardial band; CHD: Coronary heart disease; 
COPD: Chronic obstructive pulmonary disease; M (QL, QU): Median (lower quartile, upper quartile).
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图 2 基于机器学习算法构建的 COVID-19 患者临床结局预测模型的 ROC 曲线

Fig 2 ROC curves of prediction models for clinical outcomes of COVID-19 patients based on machine learning algorithms
A: ROC curves for in-hospital mortality; B: ROC curves for receiving in-hospital tracheal intubation. COVID-19: Coronavirus disease 

2019; ROC: Receiver operating characteristic; ANN: Artificial neural network; NB: Naive Bayes; LR: Logistic regression; RF: 

Random forest; AUC: Area under curve. 

表 4 基于 4 种机器学习算法构建的 COVID-19 患者

临床结局预测模型在测试集中的预测效能

Tab 4 Predictive performance of prediction models for 
clinical outcomes of COVID-19 patients based on  

4 machine learning algorithms in test set
Outcome Sensitivity Specificity Accuracy

In-hospital mortality
 ANN 0.812 0.954 0.952
 NB 0.750 0.967 0.963
 LR 0.750 0.954 0.951
 RF 0.000 1.000 0.982
In-hospital tracheal intubation
 ANN 0.844 0.897 0.896
 NB 0.938 0.887 0.888
 LR 0.844 0.915 0.914
 RF 0.406 0.976 0.966

COVID-19: Coronavirus disease 2019; ANN: Artificial 

neural network; NB: Naive Bayes; LR: Logistic regression; RF: 
Random forest.

（2）院内接受气管插管治疗预测。与院内接受

气管插管治疗相关性最强的变量为白细胞计数、淋

巴细胞绝对值、超敏CRP、总胆红素、钙离子和年

龄。将这 6 个变量纳入 4 种机器学习算法构建模型，

在测试集中 4 种预测模型均表现出良好的效果（图

2B，表 4），ANN 算法的 AUC 值为 0.932（95% CI 
0.814～0.980）、朴素贝叶斯算法的 AUC 值为 0.948

（95% CI 0.896～0.965）、logistic 回归算法的 AUC 

值为 0.935（95% CI 0.817～0.981）、随机森林算

法的 AUC 值为 0.936（95% CI 0.921～0.972），其

中用朴素贝叶斯算法构建的预测模型效能最佳。

3 讨 论

本研究采用 4 种机器学习算法构建 COVID-19

患者临床结局预测模型，以来自武汉市火神山医院

的 COVID-19 患者数据作为训练集，以华中科技大

学同济医学院附属同济医院光谷院区的患者数据

作为测试集，结果显示构建的模型在预测患者院内

死亡和是否接受气管插管治疗方面表现良好。本

研究结果还显示白细胞计数、白蛋白、钙离子、

血尿素氮、心肌型肌酸激酶同工酶和年龄这 6 个变

量组合是预测 COVID-19 患者院内死亡的最佳变量

组合，白细胞计数、淋巴细胞绝对值、超敏 CRP、

总胆红素、钙离子和年龄这 6 个变量组合是预测

COVID-19 患者是否接受气管插管治疗的最佳变量

组合。

Li 等［8］采用 logistic 回归对与本研究同批的

COVID-19 患者进行了院内死亡预测，纳入变量包

括年龄、入院时病情严重程度、呼吸困难、心血管

疾病、乳酸脱氢酶、总胆红素、血糖和尿素，构建

的预测模型在外部测试集中表现良好（AUC 值为

0.920，95% CI 0.86～0.98）。本研究将 COVID-19

患者院内死亡作为主要临床结局，接受气管插管治

疗作为次要临床结局，同时侧重 COVID-19 患者入

院首次实验室检查指标，采用多种机器学习算法进

行对比。

血清白蛋白是血浆中最重要的蛋白质，在人体

内维持稳定的营养和血浆胶体渗透压。白蛋白水平
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与炎症状态关系密切，人体内的炎症反应可增加毛

细血管通透性，导致血清白蛋白逸出［15］。此外，

随着组织间隙的扩大，白蛋白的分布体积增大，导

致白蛋白半衰期缩短。COVID-19 患者病情加重可

能引发严重炎症。Li 等［16］在对 523 例 COVID-19
患者的研究中发现，白蛋白水平降低的患者住院

生存时间明显缩短。此前有研究报道白蛋白与

COVID-19 患者的死亡率独立相关［17］。本研究也

发现血清白蛋白水平与 COVID-19 患者院内死亡有

很强的相关性。

研究表明，钙离子可以通过损害线粒体功能

引起细胞炎症反应［18］。而细胞炎症反应被认为与

COVID-19 患者死亡有关［19］。细胞实验结果显示，

钙通道阻滞剂能够阻止 SARS-CoV-2 的复制［20］。

一项由 39 家医院联合开展的多中心研究表明，钙

通道阻滞剂可以有效降低 COVID-19 患者的死亡 

率［21］。本研究结果表明，钙离子与 COVID-19 患

者的院内死亡和气管插管治疗有很强的相关性。

年龄被认为是 COVID-19 患者病情为重型和死

亡的独立危险因素［19,22］。老年患者多伴有心脑血

管疾病，这些疾病可能会加重 COVID-19 的症状。

本研究结果显示，年龄与 COVID-19 患者的院内死

亡和接受气管插管治疗均有关。

急性心脏损伤是 COVID-19 患者报告最多的心

血管疾病，发生率为 8%～12%；由病毒侵袭心肌

细胞引起的直接心肌损伤和全身性炎症似乎是造成

心脏损伤的最常见机制［23］。当心肌组织损伤严重

时，心肌型肌酸激酶同工酶被释放入血，血清中的

心肌型肌酸激酶同工酶升高即成为诊断急性心脏损

伤的重要标准。Han 等［24］开展的一项基于 273 例

COVID-19 患者的研究发现，心肌型肌酸激酶同工

酶浓度升高与 COVID-19 严重程度有关。本研究也

证实了这一结论。

白细胞是人体内非常重要的一类血细胞，具有

吞噬异物并产生抗体的能力。白细胞计数升高多见

于炎症、感染等。与非重型患者相比，重型和死亡

COVID-19 患者的白细胞计数显著升高［25］。研究

表明，白细胞计数升高是 COVID-19 患者死亡的独

立危险因素［26］，本研究结果与此一致。

血尿素氮是蛋白质代谢的主要终末产物。既

往研究发现，血尿素氮可以作为预测患者入院 48 h

后发生器官功能衰竭的指标［27］，它在评估肾功能

方面也有作用。血尿素氮水平增高也是心力衰竭患

者预后较差的一个预测因子［28］。Cheng 等［29］研究

发现，COVID-19 患者入院时的血尿素氮水平与患

者的死亡率有关，可以作为重型 COVID-19 患者的

一个风险评估指标。本研究也发现血尿素氮水平与

COVID-19 患者死亡呈强相关性。

淋巴细胞是白细胞的一种，是机体发挥免疫应

答功能的重要细胞。研究表明淋巴细胞绝对值与

COVID-19 患者的病情进展密切相关，重型患者的

淋巴细胞绝对值显著降低［30］。本研究发现淋巴细

胞绝对值与 COVID-19 患者院内接受气管插管治疗

关系密切。

超敏 CRP 是一种由肝脏合成的炎症反应急性

期的非特异性标志物，临床上可以作为预测心血

管疾病的因子。现有证据表明，SARS-CoV-2 可

以破坏心肌细胞，造成心脏损伤［23］。因此，超敏

CRP 可以在预测 COVID-19 患者炎症程度方面发

挥作用。Guan 等［31］研究也发现超敏 CRP 可以作

为 COVID-19 患者死亡风险的预测指标。在本研究

中，超敏 CRP 水平与 COVID-19 患者院内接受气

管插管治疗密切相关。

总胆红素包括直接胆红素和间接胆红素，主要

作为诊断肝脏疾病的指标。研究表明部分危重型

COVID-19 患者可发生严重的肝功能障碍，表现为

总胆红素升高，因而总胆红素可能与 COVID-19 的

病情相关［32］。Zhan 等［33］的研究也发现总胆红素

水平可能是重型 COVID-19 的危险因素。本研究表

明总胆红素水平与 COVID-19 患者院内接受气管插

管治疗相关。

本研究存在如下局限性：（1）由于 COVID-19 

患者入院情况的限制，造成部分重要指标缺失过多

（如 BMI、血氧浓度等），这可能会对研究结果造

成影响，如纳入这些变量，模型预测效果可能更好。

（2）本研究为回顾性研究，尚需进一步开展大样

本前瞻性研究进行验证。

综上所述，本研究分析了与 COVID-19 患者临

床结局相关性较强的预测因子，借助机器学习算法

能够较好地预测其院内临床结局，从而有助于指导

COVID-19 患者的后续治疗和掌握疾病转归情况。
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