
2025年 临床急诊杂志

26卷1期 JClinEmerg(China)

引用本文:刘辉,吴瑶,姚咏明.关注时序数据在脓毒症研究中的重要科学价值[J].临床急诊杂志,2025,26(1):1-5.
DOI:10.13201/j.issn.1009-5918.2025.01.001.

·脓毒症专栏·

　　[编者按]　脓毒症是一种宿主对感染的反应失调引起的危及生命的急性器官功能障碍综合

征。保守估计,全球每年约有4890万例脓毒症病例和1100万例相关死亡病例。因脓毒症的高

发病率、死亡率和疾病负担,WHO 已将其列为主要公共健康问题。过去20年脓毒症定义不断发

展,我们对脓毒症的本质有了持续且深入的理解,“拯救脓毒症运动”(SSC)也以国际指南不断推

进脓毒症的管理规范,但脓毒症相关不良结局和疾病负担仍未见明显改善,尤其发展到脓毒性休

克和多器官功能衰竭阶段,死亡率甚至高达50%,因此早期识别和积极干预就尤显重要。脓毒症

急性起病和各种急性感染的症状往往将患者引向急诊,急诊科是脓毒症患者最可能发生第一次

医疗接触的地方,而这种医疗接触甚至能够扩展到院前。和心梗、脑卒中、创伤一样,脓毒症这样

一个“时间依赖性疾病”同样赋予了急诊更丰富的意义和更大的责任。脓毒症在急诊阶段的初步

诊断、早期集束化干预、器官功能支持、风险分层、预后评估、并发症防治等均是我们关注的重点

和研究的方向。25年前,美国急诊医生 Rivers和他的同伴提出了脓毒症里程碑式的早期目标导

向治疗,在此基础上演进出多层次集束化管理策略。5年前,我国急诊专家开创性提出了脓毒症

早期预防与阻断的中国方案。相信随着对脓毒症认识和处理能力的不断提升,我国急诊必将在

全球脓毒症研究和治疗中贡献更大力量。　(曹钰)
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　　[摘要]　脓毒症患者病情发展快、预后差,如何从有限的数据中快速发现患者的预后关键信息至关重要。然

而,传统分析方法是基于某一时间点的静态数据,如某时间点的临床化验指标、生物标记物、器官评分等,对于患

者数据变化的时间趋势缺少分析利用,限制了预测效能。时序数据是指某一时间窗内的数据动态改变,更能反映

脓毒症状态下病情变化规律,并可利用较少的指标达到较高的评估效能。一段时间内的生理指标、心电图、超声

影像甚至基因表达变化均可作为时序数据,其纳入数据类型多样、预测效能高,已成为未来的发展趋势。
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　　对于经验丰富的临床医师而言,通过观察脓毒

症患者某几项生命体征在一段时间内的连续变化,
大致可以判断该患者的病情走向,此即动态数据的

优越性,使较少重要数据的动态变化具备一定的预

测效能[1]。例如,有研究通过观察心率随时间的变

化,证实时间加权平均心率(time-weightedaverage
heartrate,TWA-HR)可预测脓毒性休克患者的预

后,TWA-HR>85次/min的患者住院死亡率更高

(P<0.001)[2]。近年来的研究证实,时序数据不

仅可纳入临床指标,还可以纳入基因表达等实验室

数据,应用领域广泛[3]。因此,关注数据的动态演

变并开展有针对性的分析,是评估脓毒症患者病情

的有效手段,具有重要科学意义和临床价值。
1　时序数据的定义与特点

医疗数据都具有时间特性,通常按照发生时间

进行记录,如果把时间作为数据的一个标签进行特

殊处理,就得到了时序数据。时序数据,也被称为

时间序列数据,是按照时间顺序记录的数据列[4]。
这种数据列由同一统计指标的数值按其发生的时

间先后顺序排列而成,反映了某个或某些随机变量

随时间不断变化的趋势。时序数据本质上描述了

现象的发展状态和结果,通过在相等间隔的时间段

内依照给定的采样率对某种潜在过程进行观测,从
而揭示了现象随时间的变化规律[5]。时序数据代

表某个指标在特定时间段内的变化情况,例如实时

记录的心率、体温,每日测量的血压、血化验检查结

果,以及心电图、超声甚至是基因表达变化。时序

数据具有连续性、动态性和高维性等特征。时间序

列数据是连续的,每个数据点都与前后的数据点存

在相关性;其次,时间序列数据通常具有趋势和周

期性,这些特性使得时间序列数据更加复杂。此

外,时间序列数据的噪声通常比较大,需要进行一

定的预处理。
2　时序数据的预处理和分析方法

在进行时间序列数据的建模和分析之前,需要

对数据进行预处理(图1)[4,6]。首先,需要对数据

进行平稳性检验。常用的方法为单位根检验,增广

迪基-福勒检验即属于单位根检验的一种,其核心

思想是检验时间序列数据的生成过程中是否存在

单位根。如果一个时间序列存在单位根,那么它是

非平稳的;反之,如果不存在单位根,则是平稳的。
其他的单位根检验还包括迪基-福勒检验、菲利普

斯-佩荣检验和使用广义最小二乘法去除趋势的检

验(DF-GLS检验),如果数据不平稳则需要进行平

稳化处理。此外,需要对数据进行缺失值处理和异

常值处理,以确保数据的完整性和准确性。时序数

据往往不规整,存在稀疏性和较多缺失值,因此填

补缺失值是时序数据整理的重要步骤[7]。处理方

法之一是使用临床数据模式来填补这些缺失值。
这种方法不需要任何前提假设,能够提高插值的准

确性,尤其适用于处理不规则、混杂影响较大或突

发性较强的数据,如ICU 临床多变量时序数据的

缺失问题。最后,还需要对数据进行分解,抽提数

据的趋势与周期特性,消除数据中存在的趋势或周

期的影响,以使其平稳,这有助于后续建模和分析。
这一过程又称为数据特征工程。常用的特征包括

滞后特征、移动平均特征、差分特征等。滞后特征

是指将数据向后移动若干个时间步,以捕捉数据的

历史信息;移动平均特征是指对数据进行移动平均

处理,以平滑数据;差分特征是指对数据进行差分

处理,以消除数据的趋势和周期性,可实现时序数

据平稳。周期性数据系列的平均值随周期波动,例
如血压在一天中的周期性变化。平稳系列是指系

列的平均值不再是一个有关于时间的函数。随着

趋势数据的增加以及时间的推移,系列的平均值会

随时间而增加或减少。
当数据预处理后,可应用机器学习方法建立预

测模型进行分析[8]。自回归移动平均模型为常用

模型之一,它包含了用于描述周期和趋势的参数,
还包含了自回归和(或)移动平均数条件来处理数
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据中嵌入的自相关性,提高了预测的准确性[9]。长

短期记忆网络(longshort-term memorynetwork,
LSTM)是循环神经网络的一种变体[10]。LSTM
能够捕获信号数据的时间依赖特征,可以用于辅助

诊断、疾病亚型分类、疾病进程预测等。总之,建模

关键点在于尽可能地去除“杂质”(趋势、周期和自

相关等),以便在数据中剩余的唯一变量只有纯粹

的随机性。只有这样,才能使模型的预测效能最大

化,提高预测准确性。在进行建模后,需要对模型

进行评估优化,具体方法包括滚动预测、交叉验证

预测等[11]。滚动预测是指将数据集划分为训练集

和测试集,以滚动的方式进行预测;交叉验证预测

是指将数据集划分为多个子集,以交叉验证的方式

进行预测。而在对数据进行评估时,常用的指标包

括均方误差、均方根误差、平均绝对误差等。这些

指标可以用来评估模型的预测准确度。通过应用

时序数据的分析,能更突出描述指标的变化趋势,
例如,通过定位瞳孔位置来提取眼震运动特征,得
到一组包含眼球运动轨迹的时序特征曲线数据,随
后将处理过的眼震运动时序数据送入到基于非局

部卷积和卷积注意力模块的眩晕眼震分类网络中

进行训练,最后,通过预测的眼球运动轨迹,输入分

类层网络的内核算法得到最终的分类预测结果[12]。

图1　时序数据预处理一般流程

3　多模态的时序数据

时序数据的来源较为广泛,并不局限于心率、
血压、体温、白细胞等宏观临床指标,还来源于超

声、脑电图、核磁共振等影像学资料,甚至包括基因

测序等微观数据。时序数据的分析在个人可穿戴

健康监测设备领域发展十分迅速,个人健康数据属

于典型的时序数据[13-14]。此类设备内在算法通过

对于心率、呼吸、体重、血糖等指标的动态分析,建
立灰色-时序组合模型,解决了传统的依据单次体

检指标进行静态分析的弊端,具有更高的预测精

度,能有效提升健康预警的效果[15]。在影像数据

方面,有学者采用时序心脏模型对不均衡数据进行

样本生成,利用深度残差网络对扩增后的数据集进

行单导联信号分类,通过xGBoost算法实现12导

联融合进一步提升判断准确度。其中,左束支阻

滞、ST段降低、ST段抬升的改善尤其显著,曲线下

面积分别由之前的 0.706、0.684、0.524 提升至

0.832、0.809、0.618,有效改善实验样本不均衡现

象[16]。此外,超声及动态对比增强核磁影像学检

查在评估乳腺癌疗效中具有重要作用。据报道,基
于多序列纵向时间影像动态评估具有明显优势,提
取动态变化信息并结合患者病理信息判断准确性

高于单一时间点的影像分析[17]。另有研究表明,
通过分析脑电波的时序特征可监测失眠障碍的变

化情况。睡眠纺锤波是睡眠脑电信号的特征波之

一,局部睡眠纺锤波和全脑纺锤波共存的时空模

式,决定了睡眠脑电信号具有丰富的时空特征。人

工提取睡眠脑电信号的功率特征,根据多导睡眠图

的6个脑电导联电极分布构建二维特征矩阵,再将

特征矩阵输入卷积神经网络(convolutionalneural
network,CNN)进行高级的特征表达。随后馈送

至双向长短期记忆网络(bidirectionallongshort-
term memorynetwork,BiLSTM)融 合 的 CNN-
BiLSTM 深度学习算法中挖掘睡眠阶段间的时序

信息,直接检测失眠障碍[18]。值得关注的是,基因

数据同样可以进行时序分析。基于大量单细胞的

基因组学数据,通过生物信息学算法来推断这些细

胞的发育时序,称之为拟时序分析。时序分析对于

研究某一特定细胞类型的转化具有一定意义,如
CD8+T细胞的激活和耗竭、M1/M2型巨噬细胞极

化等[19-20]。生物过程是动态变化的,具有时序性。
相较于单一时间点基因表达比对,时序性基因表达

数据更有助于发现与生物动态变化过程相关的特

定基因。在研究生物系统发育和周期性活动方面,
时序性基因表达数据分析已经成为一项最基础的

研究方式。高通量 RNA 测序和转录组芯片技术

的发展使时序性基因表达研究更加可靠,具有良好

应用前景。
4　时序数据分析对脓毒症研究的重要促进作用

时序属性的识别在危重患者大数据库的建设

中至关重要。以目前两个知名的危重患者数据库

为例[21]:美国麻省理工学院参与开发的重症医学

信息数据库(medicalinformationmartforinten-
sivecare,MIMIC)和重症电子病历合作研究数据

库 (eICU collaborativeresearchdatabase,eICU-
CRD)。MIMIC数据库来源于贝斯以色列女执事

医学中心2001-2012年6万余例ICU 危重患者

的住院信息;而eICU-CRD数据库是飞利浦集团与

麻省理工学院计算生理学实验室合作创建的大型

公共数据库,属于多中心数据库,包含了2014年和

2015年入住ICU 的20余万例患者医疗数据。这

些数据库的构建是基于医院信息系统大数据的去
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隐私、结构化处理,在这一核心处理流程中医疗事

件时序关系识别是非常关键的部分。医疗事件时

序关系识别任务需要识别出电子病历中事件之间

的时序关系、其与电子病历中的文档创建时间(一
般为出院和入院时间)以及电子病历中存在的时间

相关描述文本之间的关系,通常将其视为关系三元

组识别任务,即头事件、时序关系和尾事件。对于

例句“入院前,他出现了腹痛”,任务需要识别出发

生类别的事件“入院”和问题类别的事件“腹痛”之
间的时序关系是“之后”。然而,目前多数研究没有

利用患者数据库中时间变化的纵向数据信息,往往

限于横断面数据,即从某时间点或时间段的数据出

发,预测患者病情发展结局,具有较大的局限性。
因此,时序数据逐渐引起研究者们的高度重视。

有学者利用电子病历系统(electronichealth
records,EHR)的时序纵向数据来构建连续死亡率

预测模型,提出了一种隐马尔可夫模型(hidden
Markov model,HMM)框 架 来 描 述 死 亡 率 变

化[22]。HMM 是一种概率图形技术,用于对时间

序列问题进行建模。这所提出的框架结合目前的

观察结果和过去的临床趋势来计算死亡风险。除

了当前生命体征外的数据,还可以评估患者的健康

状况。该 HMM 框架预测模型利用纵向观察到的

临床体征(如心率、收缩压等),结合了临床变量的

多个时间序列数据并产生对死亡率进展的推断,评
估患者整个过程中的死亡风险。在此模型计算中,
患者住院死亡风险随时间而变化,计算结果展示了

患者病情发展以及不同病情状态的变化规律,并且

提供了相关的时间性预测。HMM 能够对疾病的

纵向行为进行建模并解释。一些研究人员已经应

用 HMMs来模拟脓毒症等并发症的严重程度,Ce-
res等[23]使用 HMM 开发了一种预测感染进展的

疾病风险模型。需要指出的是,传统预测建模技术

(决策树、逻辑回归、朴素贝叶斯、随机森林和支持

向量机)为非时间性方法,因为它们不需要时间序

列数据。而 HMM 框架利用了 EHR 中可用的时

间序列数据,属于时间性的预测模型。相对而言,
使用时间方法相对于非时间方法更具有优势,时间

信息可帮助医生制定更好的治疗策略,优化医院资

源配置[24]。
然而,目前大多数研究都忽视了临床特征和疾

病状况的时间动态演变。值得关注的是,基于时间

序列数据预测模型可有效弥补其不足,利用在脓毒

症发病前观察到的体征和症状动态时间趋势对疾

病发生发展提前做出判断,在脓毒症发病早期窗口

内指 导 临 床 医 师 采 取 有 效 的 干 预 措 施。Tang
等[25]在一项研究中,构建了基于时间序列数据的

早期脓毒症预测模型,利用混合的 CNN 转换器和

LSTM 转换器架构,通过在脓毒症诊断前4h、8h
和12h收集患者的时间序列数据,并应用时序数

据模型进行分析。与传统的神经网络模型相比,时

序数据模型表现出了大约20%的实质性改进,其
准确率超过95%。另一项研究也证实了时序数据

模型的优越性[26],研究者构建了LSTM 模型,该模

型仅应用血压相关特征,即获得了较好的预测效

能。其预测效能的曲线下面积达到0.843,高于传

统的逻辑回归以及轻量级梯度提升机,并且在外部

和内部验证中始终显示出相似的结果。此外,对于

脓毒症发病前3h的预测,Scherpf等[27]采用递归

神经网络,实现了曲线下面积达0.81的预测效能。
而且,通过调整观察时间窗,时序数据模型表现出

良好的预测能力,特别是在早期时间窗口内(即发

病前12h),与传统利用静态数据机器学习模型相

比有较大进步,对临床早期诊断和及时干预具有重

要科学价值。在一项危重患者预后研究中[28],基
于重症监护医学信息数据库(medicalinformation
martforintensivecareIV,MIMIC-IV)(2008-
2019年)以及北京大学人民医院ICU数据库(2008
-2022年)中的脓毒症患者数据,利用时间序列k-
均值聚类和动态时间扭曲的方法,分析21种临床

指标的动态变化趋势,最终鉴别出预后更差的脓毒

症患者亚组人群。时间序列k-均值聚类是此类算

法的扩展,可以计算两个时间序列数据之间的距离

分值,其目标是将这些时间序列数据点划分为k个

不同的类,使同一类中时间序列数据点具有相似的

时间模式,从而达到聚类的效果。
5　结语

时序数据处理是机器学习中的一个重要领

域[29],涉及数据的预处理、建模、特征工程、预测和

评估等多个环节。与传统的单次静态预测方法相

比,其优势在于利用稀疏数据的动态变化趋势,发
掘时间间隔信息中隐藏的疾病变化规律,及早预测

病情发展结局,有效提高预警效率,最终帮助临床

医生迅速采取干预措施、改善脓毒症患者预后。而

且,随着智能化检测设备的发展,实时数据传输结

合时序分析模型预测,必将极大便捷临床救治流

程。但是,尽管当前基于时序数据的脓毒症预测模

型在训练数据上表现良好,预测效能相较传统的静

态指标预测有所进步,但在新数据集上的泛化能力

仍有待提高。目前,时间序列数据处理面临着许多

挑战,包括数据的不平稳性、趋势变化、周期不规律

等。这些挑战使得时间序列数据处理更加复杂和

困难,需要不断地进行研究和探索。同时,时序数

据的准确性和完整性对于研究结果的有效性极为

重要。然而,在实际操作中,数据缺失、异常值等问

题时有发生,需要加强数据清洗和预处理工作,提
高数据质量。此外,脓毒症的诊断和治疗还涉及其

他类型数据,如影像学数据、多组学数据等。如何

实现多模态数据的有效融合、提高诊断和干预精准

性,是脓毒症研究的重要发展方向[30]。
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