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　　[摘要]　目的:基于肺炎患者的临床资料,建立肺炎人工智能(artificialintelligence,AI)病原学类型判别模

型,预测肺炎的责任病原体,帮助临床医生选择合适的抗感染治疗方案。方法:回顾性地收集了北京天坛医院急

诊科与呼吸科在2018年1月—2020年12月收治的197例肺炎患者的临床资料。选取158例(80%)患者资料作

为建模组,构建肺炎 AI病原学类型判别模型,39例(20%)作为验证组,验证模型的预测效果。同时,将验证组预

测结果与20名急诊科医师的病原学诊断结果进行对比。结果:基于多维度临床数据构建的肺炎 AI病原学类型

判别模型的病原学验证精度为 94.87%。20 名急诊科医师病原学诊断的 准 确 率 分 别 为 7.69%、15.38%、

10.26%、10.26%、15.38%、17.95%、12.82%、10.26%、25.64%、17.95%、7.69%、5.13%、12.80%、20.51%、

17.95%、7.69%、28.21%、12.82%、23.08%、15.38%,该模型的验证精度高于临床医师病原学诊断的平均准确

率(94.87%vs14.74%)。结论:借助既往肺炎患者的临床资料,本研究创建了基于多维度临床数据的肺炎 AI病

原学类型判别模型,该模型可用于早期预测肺炎患者的责任病原体,为临床医生早期制定经验性抗感染治疗方案

提供参考。受限于样本量,本模型的临床价值有待进一步研究。
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Abstract　Objective:Toestablishanartificialintelligence(AI)modelforpathogendiscriminationinpneumo-
niapatientsusingtheirmedicalrecords.Themodelaimstopredictthecausativepathogensofpneumoniaandas-
sistclinicalphysiciansinselectingappropriateantimicrobialtreatmentstrategies.Methods:Retrospectivemedical
recordsof197pneumoniapatientsadmittedtotheEmergencyandRespiratoryDepartmentsofBeijingTiantan
HospitalfromJanuary2018toDecember2020werecollected.Amongthese,datafrom158patients(80%)were
selectedtobuildthepneumoniaAIpathogendiscriminationmodel,whiledatafrom39patients(20%)wereused
formodelvalidation.Thepredictiveresultsofthevalidationgroupwerealsocomparedwiththepathogendiagno-
sesmadebytwentyemergencydepartmentphysicians.Results:TheAIpathogendiscriminationmodel,basedon
multi-dimensionalclinicaldata,achievedapathogenvalidationaccuracyof94.87%.Incontrast,theaccuracyof
pathogendiagnosisbythetwentyemergencydepartmentphysiciansrangedfrom5.13%to28.21%,withanaver-
ageaccuracyof14.74%.Therefore,themodel'svalidationaccuracyoutperformedtheaverageaccuracyofclinical
physicianpathogendiagnoses(94.87% vs14.74%).Conclusion:Byutilizinghistoricalmedicalrecordsofpneu-
moniapatients,thisstudysuccessfullydevelopedanAIpathogendiscriminationmodelbasedonmulti-dimensional
clinicaldata.Themodelshowspromiseinearlypredictionofpneumoniapathogensandprovidesvaluablerefer-
encesforclinicalphysiciansinselectingempiricalantimicrobialtreatmentstrategies.However,duetolimitations
insamplesize,furtherresearchiswarrantedtoexplorethefullclinicalpotentialofthismodel.
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　　肺炎是指肺实质的炎症,主要由感染、理化刺

激和免疫损伤等因素引起。其中,感染是最常见的

原因,通常被定义为由各种病原微生物引起的肺部

炎症。根据患病环境不同,肺炎可分为社区获得性

肺炎(communityacquiredpneumonia,CAP)、医院

获得性肺炎(hospitalacquiredpneumonia,HAP),
呼吸机相关性肺炎(ventilatorassociatedpneumo-
nia,VAP)。肺炎的发生与致病微生物的种类、毒
力、数量以及机体免疫反应密切相关[1]。

根据2015年《全球疾病负担》报道,肺炎仍是

美国第八大死亡原因,全球第四大死亡原因,低收

入国家的首要死亡原因[2]。研究表明,衰老过程会

导致人体肺功能下降,人体对肺部疾病的易感性增

加,因此,随着年龄的增加,肺部感染的发病率逐年

增高[3],相比年轻人,老年人因肺部感染的住院死

亡率更高[4]。随着世界人口的持续老龄化,肺部感

染的健康问题变得更加严重[3,5]。
明确肺炎的致病病原微生物,科学的选择抗感

染治疗方案是肺炎治疗的关键[6]。医生可以根据

肺炎患者的病原学检查结果,为患者制定个体化的

抗感染治疗方案,提高治疗效果,减少抗感染药物

的滥用。然而,传统病原学检查对送检样本要求严

格,检测时间较长,无法对混合感染及未知病原检

测[6],新型病原学检测方法操作复杂,价格昂贵,仍
无法实现病原微生物的快速诊断[7]。

一些经验较为丰富的医生能够根据患者的病

史及检查结果初步判断出导致肺炎的病原微生物,
然而,由于不同医生的年资不同,二级专业不同,判
断病原微生物的能力存在差异,错误的治疗方案可

能会延长患者住院时间,增加死亡率,并加剧病原

微生物的耐药性[8-9]。
人工智能(artificialintelligence,AI)技术在肺

炎领域取得了显著进展。以深度学习为代表的 AI
算法在区分肺炎患者胸片与健康人胸片以及细菌

和病毒性肺炎方面表现出较高的准确性[10-11]。
本研究旨在利用肺炎患者入院后能快速获取

的多维度临床信息,包括病史、实验室检查和影像

学检查等结果,探索一种简单、易行的早期病原学

诊断方法,拟开发基于多维度临床数据的肺炎 AI
病原学类型判别模型,辅助临床医师早期判断肺炎

感染的责任病原体,为制定抗感染治疗方案提供初

步的决策支持。
1　资料与方法

1.1　临床资料

本研究为单中心回顾性研究。研究对象为北

京天坛医院2018年1月—2020年12月急诊科与

呼吸科入院时诊断为肺炎的患者。本研究经首都

医科大学附属北京天坛医院伦理委员会批准(No:
KY2021-136-01)。

入选标准:①入院时第一诊断为肺炎(肺部感

染);②入院24h内已完善血常规,C反应蛋白(C-
reactiveprotein,CRP),降钙素原(procalcitonin,
PCT),胸部CT检查;③入院后完成两次及以上病

原学检测;④出院记录示患者出院转归为“好转”,
复查胸部CT报告提示肺炎好转。

排除标准:①有外院就诊经历,且应用过抗感

染药物;②入院后病原学检测结果为阴性,或入院

后两次及以上病原学检测结果不一致;③患有血液

系统疾病,如再生障碍性贫血、白血病等;④患有免

疫缺陷性疾病,如艾滋病;⑤肿瘤患者正在放化疗

期间;⑥病历资料不完整。
1.2　研究方法

1.2.1　资料收集　本研究使用北京天坛医院在

2018年1月—2020年12月急诊科与呼吸科入院

时诊断为肺炎患者的电子病历资料,这些资料由首

都医科大学附属北京天坛医院数据中心提供。我

们收集了患者的年龄、性别、病史(包括症状如咳

嗽、乏力、胸闷/憋气/喘憋、呼吸困难、发热等)、入
院24h内的血常规指标(白细胞计数、中性粒细胞

计数)、CRP、PCT、胸部CT结果(包括肺部感染情

况,如双肺感染、单肺多叶感染、单肺单叶感染等),
以及入院一周内两次及以上的病原学检查结果。
我们将收集到的病历资料分为两组,其中80%的

数据作为建模组,用于构建多维度临床数据的肺炎

AI病原学判别模型。剩下的20%数据作为验证

组,用于验证模型的效果。
1.2.2　模型构架　基于机器学习和集成学习的肺

炎文本分类模型包括基学习器和stacking集成学

习器两部分。基学习器包括 K-近邻算法(K-nea-
restneighbor,KNN)、随机森林算法(randomfor-
est,RF)、逻辑回归算法(logisticregression,LR)、
朴素贝叶斯算法(naivebayesalgorithm,NB)、支
持向量机算法(supportvectormachine,SVM)等,
用于初级文本分类任务。

stacking集成学习器使用双层学习器,第一层

为多个基分类器,其预测结果作为第二层学习器的

元特征输入。第二层分类器通过元回归器或元分

类器进行模型融合,提升了模型的鲁棒性和有效

性。相较于其他集成策略,stacking采用分类器进

行模型融合,具有更强的非线性表述能力和降低泛

化误差的优势。stacking集成学习器的整体流程

见图1。
1.2.3　建模框架　为了提升模型预测精度,肺炎

文本分类模型采用2种集成策略:基于不同基学习
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器的肺炎文本分类模型和基于不同参数的同一基

学习器的肺炎文本分类模型。前者使用不同基学

习器获得stacking转换输出,后者使用不同参数的

相同基学习器获取stacking输出,例如不同聚类群

数的 KNN 近邻学习器、不同预测器个数的随机森

林学习器等;两者得到的stacking输出均作为元特

征输入用于训练二级元分类器。
整体模型分为4部分,其主要包括文本预处

理,文本特征挖掘,基学习器分类,元学习器集成,
其模型框架图具体如图2所示。

图1　stacking集成学习

图2基于机器学习和集成学习的肺炎文本分类模型

首先,原始医疗文本数据可依据文本长度和文

本类型分为3类:短文本关键词(咳嗽,发热等),长
文本信息(胸部CT检查等)和实验室检查信息(白
细胞绝对值、中性粒细胞绝对值、PCT、CRP等)。
针对长文本信息,进行文本预处理,即经过去除英

文、无用符号和空格、文本去重等处理,随后借助

jieba分词库将长文本信息切割成短分词信息;针
对短文本关键词,原始数据为二进制表示,当对应

关键词属性等于1时,将该关键词并入到该样例文

本信息中,否则则筛除。针对数据信息而言,将原

有连续数据流离散化处理,其阈值依据医院规定正

常浓度范围进行设定,其中白细胞正常值范围为

3.5×109/L~9.5×109/L,中性粒细胞正常值范围

为1.8×109/L~6.3×109/L,PCT 正 常 值 <
0.5ng/mL,CRP正常值<10mg/L。

其次,通过 TF-IDF或者 word2vec将原有的

长病症文本信息转换成长度统一且语义丰富的低

维词向量。针对词嵌 入 提 取 特 征 的 方 式,使 用

word2vec提取文本特征向量补零后维度为 1×
3840,随后通过PCA降维设置保留信息量比例n_
components=0.95,最终得到长度统一且语义丰富

的低维语义词向量,其维度为1×35;针对文本加

权提取特征的方式,使用 TF-IDF可直接提取相对

重要的语义特征向量,其维度为1×43。
随后将低维语 义 词 向 量 输 入 到 KNN、RF、

SVM、NB在内的多个基学习器中进行逐一训练获

得较优参数的预训练器。针对每个基学习器,病症

文本数据训练集和测试集按照比例4∶1被随机切

分,并通过五重交叉检验得到较优参数,在不同基

模型训练的结果分别为 KNN 最优近邻数,RF最

佳估计器个数,其余模型无超参设置。
最后,通过stacking集成学习构建并结合多个

预训练基学习器完成模型融合和文本预测。其中,
本文采用的基学习器可以按照stacking策略不同

分为两类:不同种类的基学习器集成和相同种类不

同参数的基学习器进行集成。其集成方式具体见

图2。
1.3　统计学方法

统计学分析均使用SPSS26.0统计软件处理。
连续变量使用Shapiro-Wilk法(W 检验)方法进行

正态性检验,正态分布连续变量以■X±S 表示,用t
检验进行差异性分析,偏态分布的连续变量以 M
(P25,P75)表示,用 Mann-Whitney检验。分类变

量以例(%)表示,用χ2 检验或 Fisher精确检验。
以病原学培养结果作为金标准,对验证组肺炎患者

资料进行病原学判别模型判断,同时将验证组肺炎

患者资料交予10名临床医师进行病原学诊断,将
20名医师诊断结果分别与模型判断结果进行对
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比,通过χ2 检验或Fisher检验确定结果是否存在

统计学差异,评价该模型的应用价值,以P<0.05
为差异有统计学意义。
2　结果

北京天坛医院879例肺炎患者的病历资料中,
171例患者的化验检查结果、胸部 CT检查结果以

及痰培养结果信息有部分缺失;108例患者在住院

前有外院就诊经历,应用过抗感染治疗药物;82例

患者入院1周内未行病原学检查或病原学检查仅

做过1次,或两次及以上痰培养结果不一致;267
例患者入院1周内2次及以上痰培养结果为阴性;
41例患者为接受化疗的肿瘤患者;13例患者同时

患有血液系统疾病,以上患者均被排除,最终剩余

的197例肺炎患者资料纳入本研究,其中男114例

(57.9%),女83例(42.1%);平均年龄为53.8岁。
支原体 肺 炎 22 例 (11.2%),军 团 菌 肺 炎 11 例

(5.6%),肺炎链球菌肺炎13例(6.6%),大肠埃希

菌肺炎10例(5.1%),铜绿假单胞菌肺炎23 例

(11.7%),肺炎克雷伯菌肺炎30例(15.2%),流感

嗜血杆菌肺炎8例(4.1%),鲍曼不动杆菌肺炎38
例(19.3%),金黄色葡萄球菌肺炎28例(14.2%),
嗜麦芽窄食单胞菌肺炎14例(7.1%)。患者的人

口学资料及临床基本特征见表1,影像学资料见

表2。
将所有患者资料分为建模组和验证组,建模组

肺炎患者病历资料共158例(80%),非典型病原体

相关肺炎26例(16.5%),其中支原体肺炎18例

(11.4%),军团菌肺炎8例(5.1%);革兰阳性菌

(G+ )相关肺炎34例(21.5%),肺炎链球菌肺炎11
例(7.0%),金黄色葡萄球菌肺炎23例(14.6%);
革兰阴性菌(G- )相关肺炎98例(62.0%),其中大

肠埃希菌肺炎8例(5.1%),铜绿假单胞菌肺炎16
例(10.1%),肺炎克雷伯菌肺炎23例(14.6%),流
感嗜血杆菌肺炎7例(4.4%),鲍曼不动杆菌肺炎

32例 (20.3%),嗜 麦 芽 窄 食 单 胞 菌 肺 炎 12 例

(7.6%)。用于多维度临床数据的肺炎 AI病原学

类型判别模型的建模,建模完成后用建模组肺炎患

者的临床数据进行内部验证,非典型病原体组模型

输出病原结果未见错误;G+ 组中,肺炎链球菌肺炎

模型输出结果未见错误,金黄色葡萄球菌肺炎验证

错误1例,模型错误输出结果为鲍曼不动杆菌;G-

组中,大肠埃希菌肺炎、流感嗜血杆菌肺炎及嗜麦

芽窄食单胞菌肺炎内部验证病原输出结果未见错

误,铜绿假单胞菌肺炎验证错误1例,模型错误输

出结果为肺炎克雷伯菌,肺炎克雷伯菌肺炎验证错

误1例,模型错误输出结果为鲍曼不动杆菌,鲍曼

不动杆菌肺炎验证错误2例,模型错误输出结果均

为肺炎克雷伯菌。建模组模型内部验证训练精度

为96.83%,具体输出结果见表3。

表1　建模组与验证组肺炎患者的临床特征比较

临床资料
建模组

(158例)
验证组

(39例) P

年龄/岁
52(42.39~

56.42)
66(54.89~

68.34) 0.060

性别/例(%) 0.820

　男 90(56.96) 23(58.87)

　女 68(43.04) 16(41.03)

病史/例(%)

　受凉/淋雨 14(8.86) 6(15.38) 0.227

　咳嗽 120(75.95) 37(94.87) 0.109

　咳痰 103(65.19) 36(96.31) 0.101

　乏力 4(2.53) 10(25.64) 0.071

　胸闷/憋气 44(27.85) 25(64.10) 0.063

　呼吸困难 12(7.59) 4(10.26) 0.393

　发热 65(41.14) 22(56.41) 0.085

　寒战 11(6.96) 3(7.69) 0.550

　头痛 4(2.53) 5(12.82) 0.016

　咽痛 6(3.80) 2(5.13) 0.494

　肌痛 8(5.06) 0 0.165
化验检查

　白细胞/(×109/L) 12.36(4.38)12.09(5.00)0.015

　中性粒细胞/

　　(×109/L) 　8.1(3.74) 9.66(4.89) 0.216

　PCT/(ng/mL) 0.32(0.62~
2.13)

0.31(0.51~
3.63) 0.489

　CRP/(mg/L) 90.44(79.14)110.18(89.24)0.392
痰细菌学检测结果/例(%)

　支原体 18(11.39) 4(10.26) 0.551

　军团菌 8(5.06) 3(7.69) 0.376

　肺炎链球菌 11(6.96) 2(5.13) 0.506

　大肠埃希菌 8(5.06) 2(5.13) 0.624

　铜绿假单胞菌 16(10.13) 7(17.94) 0.140

　肺炎克雷伯菌 23(14.56) 7(17.94) 0.598

　流感嗜血杆菌 7(4.43) 1(2.56) 0.506

　鲍曼不动杆菌 32(20.25) 6(15.38) 0.490

　金黄色葡萄球菌 23(14.56) 5(12.82) 0.781

　嗜麦芽窄食单胞菌 12(7.59) 2(5.13) 0.450

验证组肺炎患者病历资料共39例(20.0%),
非典型病原体相关肺炎7例(18.0%),其中支原体

肺炎4例(10.3%),军团菌肺炎3例(7.7%);G+

相关肺炎7例(18.0%),其中肺炎链球菌肺炎2例

(5.1%),金黄色葡萄球菌肺炎5例(12.8%);G-

相关肺炎25例(64.0%),其中大肠埃希菌肺炎2
例(5.1%),铜绿假单胞菌肺炎7例(17.9%),肺炎

克雷伯菌肺炎7例(17.9%),流感嗜血杆菌肺炎1
例(2.6%),鲍曼不动杆菌肺炎6例(15.4%),嗜麦
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芽窄食单胞菌肺炎2例(5.1%),用于模型的再次

验证。同时将验证组患者资料交予20名临床医师

进行病原学诊断,最后将多维度临床数据的肺炎

AI病原学类型判别模型的判别结果分别与20名

医师病原学诊断结果进行对比。经验证组验证可

见,非典型病原体组及 G+ 组模型输出病原结果未

见错误,仅 G- 组中流感嗜血杆菌肺炎及鲍曼不动

杆菌肺炎各验证错误1例,流感嗜血杆肺炎模型错

误输出结果为大肠埃希菌,鲍曼不动杆菌肺炎模型

错误输出结果为肺炎克雷伯菌。模型的病原学验

证精度为94.87%,具体输出结果见表4。

表2　建模组与验证组肺炎患者的影像学特征比较

例(%)

影像学特征
建模组

(158例)
验证组

(39例) P

双肺感染 68(43.04) 21(53.85)0.225

　磨玻璃影 16(23.53) 3(14.29)0.282

　斑片影 8(11.76) 5(23.81)0.172

　炎性改变 44(64.71) 13(61.90)0.815

　合并支扩 36(52.94) 3(14.29)0.002

　合并肺气肿 24(79.41) 11(52.38)0.161

　合并肺大疱 19(27.94) 4(19.05)0.306

　合并气胸 5(7.35) 1(0) 0.565

　合并胸腔积液 32(47.06) 8(38.10)0.470

　合并支气管壁增厚 18(26.47) 6(28.57)0.850

单肺感染 90(56.96) 18(46.15)0.225

　单肺多叶 54(60.00) 11(61.11)0.930

　　磨玻璃影 10(18.52) 1(9.09)0.401

　　斑片影 6(11.11) 1(9.09)0.662

　　炎性改变 38(70.37) 9(81.82)0.357

　　合并支扩 12(22.22) 2(18.18)0.562

　　合并肺气肿 17(31.48) 1(9.09)0.124

　　合并肺大疱 7(12.96) 0 0.254

　　合并气胸 3(5.56) 0 0.568

　　合并胸腔积液 19(35.19) 3(27.27)0.449

　　合并支气管壁增厚 24(44.44) 4(36.36)0.441

　单肺单叶 36(40.00) 7(38.89)0.930

　　磨玻璃影 8(22.22) 2(28.57)0.524

　　斑片影 2(5.56) 0 0.698

　　炎性改变 26(72.22) 5(71.43)0.644

　　合并支扩 3(8.33) 0 0.579

　　合并肺气肿 8(22.22) 0 0.209

　　合并肺大疱 2(5.56) 0 0.698

　　合并气胸 1(0) 0 0.837

　　合并胸腔积液 2(5.56) 0 0.698

　　合并支气管壁增厚 15(41.67) 4(57.14)0.365

该 AI模型肺炎病原学判别结果的验证精度为

94.87%,20名医师诊断的准确率分别为7.69%、
15.38%、10.26%、10.26%、15.38%、17.95%、
12.82%、10.26%、25.64%、17.95%、7.69%、
5.13%、12.80%、20.51%、17.95%、7.69%、
28.21%、12.82%、23.08%、15.38%,平均准确率

为14.74%,与临床医师的准确率相比,模型诊断

的准确率明显较高。将 AI模型病原学判别结果分

别与20名医师病原学诊断结果进行Fisher检验,
结果具有统计学意义(均P<0.01),模型的判断准

确性高于医师的判断准确性,见表5。

表3　建模组内部验证结果

肺炎病原体

金标准

检测

个数

模型输出

结果/个

正确 错误

准确率

/%

错误输出

病原类型

支原体 18 18 0 100.00 -
军团菌 8 8 0 100.00 -
肺炎链球菌 11 11 0 100.00 -
金黄色葡萄球菌 23 22 1 95.65 鲍曼不动

杆菌

大肠埃希菌 8 8 0 100.00 -
铜绿假单胞菌 16 15 1 93.75 肺炎克雷

伯菌

肺炎克雷伯菌 23 22 1 95.65 鲍曼不动

杆菌

流感嗜血杆菌 7 7 0 100.00 -
鲍曼不动杆菌 32 30 2 93.75 肺炎克雷

伯菌×2
嗜麦芽窄食单胞菌 12 12 0 100.00 -
总体 158 153 5 96.83 -

　　注:肺炎克雷伯菌×2表示2例错误输出病原类型均

为肺炎克雷伯菌。

表4　验证组验证结果

肺炎病原体

金标准

检测

个数

模型输出

结果/个

正确 错误

准确率

/%

错误输出

病原类型

支原体 4 4 0 100.00 -
军团菌 3 3 0 100.00 -
肺炎链球菌 2 2 0 100.00 -
金黄色葡萄球菌 5 5 0 100.00 -
大肠埃希菌 2 2 0 100.00 -
铜绿假单胞菌 7 7 0 100.00 -
肺炎克雷伯菌 7 7 0 100.00 -
流感嗜血杆菌 1 0 1 0 大肠埃希菌

鲍曼不动杆菌 6 5 1 83.33肺炎克雷伯菌

嗜麦芽窄食单胞菌 2 2 0 100.00 -
总体 39 37 2 94.87 -
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表5　AI病原学判别模型判别结果与20名医师诊断

结果

分组
诊断

正确/个

诊断

错误/个
正确率/% P

AI模型组 37 2 94.87

医师1 3 36 7.69 <0.01

医师2 6 33 15.38 <0.01

医师3 4 35 10.26 <0.01

医师4 4 35 10.26 <0.01

医师5 6 33 15.38 <0.01

医师6 7 32 17.95 <0.01

医师7 5 34 12.82 <0.01

医师8 4 35 10.26 <0.01

医师9 10 29 25.64 <0.01

医师10 7 32 17.95 <0.01

医师11 3 36 7.69 <0.01

医师12 2 37 5.13 <0.01

医师13 5 34 12.82 <0.01

医师14 8 31 20.51 <0.01

医师15 7 32 17.95 <0.01

医师16 3 36 7.69 <0.01

医师17 11 28 28.21 <0.01

医师18 5 34 12.82 <0.01

医师19 9 30 23.08 <0.01

医师20 6 33 15.38 <0.01

3　讨论

本研究旨在利用多维度临床数据构建肺炎 AI
病原学类型判别模型,通过分析患者的病历资料、
实验室检查和影像学检查结果等信息,实现对肺炎

病原体的早期预测和诊断,为临床医生提供治疗方

案的参考。
既往的研究表明,AI技术在肺炎诊治方面已

经取得了可观的成果。早在2003年,Heckerling
等[12]利用神经网络算法预测肺炎的诊断,显示出

较高的区分精度。2018年,Kermany等[13]使用深

度学习算法成功预测小儿肺炎的诊断,并实现了较

高的准确率和灵敏度。此外,2019年 Hwang等[14]

开发了对影像进行自动分类的系统,用于肺部病灶

性质的判断和肺炎的预测,经过外部验证,按图像

分类的 ROC曲线下面积达0.965(95%CI:0.955
~0.975)。在肺炎病原学研究领域,2019年潘丽

艳等[10]应用 AI系统基于肺炎影像学表现构建儿

童肺炎病原学类型自动判别模型,基于深度卷积神

经网络的肺炎病原学类型二分类判别模型的准确

率达 80.48%,特 异 度 为 82.07%,灵 敏 度 为

77.55%,AUC达0.82,成果显著。
然而,现有的 AI研究大多聚焦于影像学检

查[10,15],本研究在前期学者研究的基础上,利用多

维度的患者临床资料,深入探索了肺炎致病病原体

与 AI的联系,成功地建立了基于多维度临床数据

的肺炎 AI病原学类型判别模型,并对其在建模组

和验证组的预测效果进行了评估。在建模组中,我
们的模型展现出了96.83%的训练精度,而在验证

组中,预测模型的病原学类型验证精度也达到了

94.87%。这些结果表明,我们的 AI模型在肺炎病

原体的预测方面表现出了很高的准确性和稳定性。
此外,本研究所用病历数据避免了抗感染药物的应

用对于痰培养结果的影响。原始数据的准确性保

证了模型判断肺炎致病菌的敏感性,排除标准保证

了本研究数据的可靠性,降低了数据本身对建模精

度的影响,提高了临床数据的应用价值,增强了模

型预测结果的可信性。
目前尚没有将肺炎致病菌种类 AI识别模型与

临床医师病原学种类判断结果进行对比的报道。
本研究将模型的预测结果与20名急诊科医师的病

原学诊断结果进行对比。结果显示,模型的验证精

度高于医师的平均准确率(94.87% vs14.74%)。
这表明该 AI模型在病原学类型判别方面具备潜在

的优势,有望成为临床医生的有力辅助工具,提高

肺炎病原体早期预测的准确率,从而改善患者的治

疗效果和预后。
对于验证组39例肺炎患者的病历资料,20名

临床医师判断具体致病病原体的平均准确率为

14.74%,临床医师判断致病菌的准确率较低,我们

考虑原因如下:对于新入院的肺炎患者,根据患者

的症状及表现,医师首先会考虑该患者是否为感

染,结合检查结果,进一步考虑致病病原微生物的

种类,如病毒、非典型病原体、G+ 菌及 G- 菌,经初

步判断,选择覆盖该病原种类的抗感染药物,鲜有

临床医师会直接判断具体致病病原微生物,缩小抗

感染药物的选择范围。
利用患者多维度的临床信息,我们成功研发了

基于多维度临床数据的肺炎 AI病原学类型判别模

型,模型输出结果可以具体到某一种病原微生物,
相较于既往的研究,输出结果更加精确。另外,我
们的模型基于北京天坛医院的病历数据,应用时也

仅涉及肺炎患者已完成的常规检查结果,在后期应

用于临床的过程中,避免了患者额外的支出,对患

者不会造成任何创伤,具有很大的经济适用性。
本研究也存在一定的局限性。首先,由于样本

量的限制,我们的模型可能对某些病原体类型的判

别效果较为有限。因此,未来需要进一步扩大样本

规模,包含更多不同类型的肺炎患者数据,以验证

和改进模型的稳定性和准确性。其次,本研究仅利

用了单中心的数据,这可能受到地域和人群特性的

影响。为使模型具有更广泛的适用性,需要考虑跨
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多个医院和不同地区的数据进行验证。
总体而言,本研究的肺炎 AI病原学类型判别

模型显示出了潜在的临床应用价值。通过利用多

维度临床数据进行肺炎病原体的早期预测和诊断,
我们的模型有望成为临床决策中重要的辅助工具,
为制定个体化的抗感染治疗方案提供有力支持。
随着 AI技术的不断进步和应用,我们对于肺炎病

原学的理解和诊断能力也将逐步得到提升,从而为

患者的健康和生命质量带来积极的影响。
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