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【摘要】　心力衰竭是各种心脏疾病的严重和终末期表现，具有高住院率、高病死率等特点，已成

为重要的公共卫生问题。急性心力衰竭患者出院后再入院率及死亡率是评价心力衰竭医疗质量的重

要指标，基于此开展急性心力衰竭患者疾病预后风险预测研究，对量化疾病风险、落实分层管理、优化

临床决策、提高生存质量、改善患者预后、全面提升我国急性心力衰竭医疗质量至关重要。近 20 年

来，国外学者已开发出数十个急性心力衰竭再入院及死亡风险预测模型，我国学者也开发出了近十个

基于中国人群的预测模型，但目前国内指南中尚无推荐使用的急性心力衰竭预后风险预测模型。本

文旨在通过介绍国内外主要急性心力衰竭再入院和死亡风险预测模型，重点概述现有模型局限性及

今后发展方向，包括整合多源数据、挖掘新兴生物标志物、构建多基因风险评分、优化机器学习方法、

推进模型适用性调整及拓宽应用渠道等，以期为国内急性心力衰竭再入院和死亡风险预测模型相关

研究提供思路。
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【Abstract】 Heart failure is a serious and end-stage status of various heart diseases, 
characterized by comparatively high rate of readmission and mortality, and has become an 
important public health issue. The risk of readmission and mortality following discharge of an index 
hospitalization are key indicators to evaluate the quality of medical care among patients with acute 
heart failure. Therefore, it is important to carry out risk prediction research for patients with acute 
heart failure, quantify the disease risk, perform risk stratification, optimize clinical decision-making, 
elevate patients' quality of life and prognosis, and comprehensively improve the medical quality of 
acute heart failure. During the past 20 years, foreign researchers have developed dozens of models 
to predict the risk of acute heart failure readmission and mortality, and Chinese researchers have 
also developed up to 10 models applicable to the Chinese population. However, there is no 
recommended risk prediction model for acute heart failure in current clinical guidelines across 
China. In this report, we aim to introduce the major models for predicting the risk of acute heart 
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failure readmission and mortality from home and abroad, focus on putting forward limitations of 
established models, and initiating potential directions for future studies from the following aspects: 
integrate multi-source data, mine emerging biomarkers, establish polygenic risk scores, optimize 
machine learning methods, promote flexible adjustment, and broaden approaches that applicable for 
various scenarios. Accordingly, this study will help facilitate domestic research in predicting the risk 
of readmission and mortality among patients hospitalized for acute heart failure.

【Key words】 Acute heart failure; Readmission; Mortality; Prognosis; Risk 
prediction model

Fund programs: National Science and Technology Support Project of China 
(2015BAI12B02); Chinese Academy of Medical Sciences Innovation Fund for Medical Science 
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心力衰竭是各种心脏疾病的严重和终末期表现，具有

高住院率、高病死率等特点［1-2］。我国现有心力衰竭患者超

过 1 500 万，约占全球的 1/4，已成为重要的公共卫生问题［3］。

其中，急性心力衰竭是心力衰竭症状和体征的迅速发生或

突然恶化并伴有血浆利钠肽水平升高的临床综合征，起病

急、需紧急接受治疗并导致住院。我国每年急性心力衰竭

住院人数超过 100 万，且急性心力衰竭患者出院后 1 年死亡

率、因心力衰竭再入院率高达 17.4%、32.4%［4］。尽管在过去

十年中，心力衰竭治疗取得了长足进步，但因其病情复杂，

总体预后仍较差。

急性心力衰竭患者出院后 30 d 再入院率及 1 年死亡率

是评价心力衰竭医疗质量的重要指标［5］。据此开展急性心

力衰竭患者预后风险预测研究，能够量化疾病风险、掌握疾

病影响因素、进行风险分层、开展分类管理，从而预判急性

心力衰竭患者预后情况，为优化临床决策、开展个体化精准

治疗、提高生存质量、改善预后提供证据，对合理规划医疗

资源、全面提升我国急性心力衰竭医疗质量至关重要。本

文旨在从研究人群、预测因子、建模方法、模型应用等方面

进行综述，在介绍国内外主要急性心力衰竭再入院和死亡

风险预测模型的基础上，重点概述现有模型局限性及今后

发展方向，以期为国内急性心力衰竭风险预测模型相关研

究提供思路。

1. 国内外主要急性心力衰竭再入院及死亡风险预测模

型 ：在 PubMed 中 使 用 "heart failure"［Title/Abstract］ AND 
（"readmission"［Title/Abstract］ OR "rehospitalization"［Title/
Abstract］ OR "mortality"［Title/Abstract］） AND "predict"

［Title/Abstract］作为检索词，在中国知网以 TI="心衰" AND 
（TI="再入院" OR TI="死亡"） AND TI="预测"作为检索词，

对国内外主要急性心力衰竭预后风险预测研究进行检索。

在检索时间内（2000 年 1 月 1 日至 2023 年 4 月 30 日），共检

索到 2 965 篇相关研究用于进行标题/摘要筛选。排除标

准：①非预测模型研究；②慢性心力衰竭；③综述/方法学研

究；④仅会议摘要/非正式发表；⑤评论；⑥书籍；⑦其他不

相关研究。对 46 篇文献进行全文筛选，最终纳入 17 篇用于

本文综述。

（1）国外模型概述：目前国外已有数十项急性心力衰竭

患者再入院和死亡风险预测模型研究，主要由欧美国家基

于数个大规模、多中心人群队列或临床试验开展。其中美

国国家心衰队列建立年代最早、人群范围最广且样本量最

大，其系列研究成果对指导心力衰竭临床实践产生了积极

深远的影响。常见模型见表 1。

急性心力衰竭患者再入院风险预测模型常见特征：

①研究人群：多为≥65 岁老年人群，射血分数类型比例存在

较大差异，部分研究仅针对射血分数降低型或保留型心力

衰竭人群；②研究设计类型：主要基于队列研究、临床试验、

行政管理数据库、电子病案记录（EMR）构建，但样本量和结

局事件发生率差异较大；③研究结局：多以 30 d 全因再入院

或 30 d 心力衰竭再入院作为短期结局，部分研究将 1 年或

3 年再入院作为长期预后结局（表 2）；④预测因子：人口学

信息（如性别、年龄、种族等），社会经济学特征（如文化程

度、职业状况、同住情况、社会支持等），危险因素（如吸烟、

饮酒等），临床特征（如血压、心率、BMI、呼吸频率、静息时

表 1 国外用于构建急性心力衰竭预后风险预测模型的主要研究

文献

［6］
［7］

［8］
［9］
［10］
［11］

［12-13］

抽样方式

随机抽样

随机抽样

非概率抽样

非随机抽样

随机抽样

随机抽样

随机抽样

人群来源

加拿大安大略省 34 家医院

美国，覆盖每个州

美国 263 家医院

美国 259 家医院

美国 287 家医院

北美、欧洲、拉丁美洲和
亚太地区 398 家医院

加拿大

基线调查时间（年）

1997-2001
1998-2001

2001-2003
2003-2004
2005-2007
2007-2010

2012-2013

年龄（岁）

≥20
≥65

≥18
-

≥18
≥18

≥16

基线样本量（名）

4 301
39 477（1998-1999 年）；
39 405（2000-2001 年）

33 046
48 612
71 284

7 141

466

参与构建的模型（结局事件）

EFFECT（死亡）

CMS（再入院）

ADHERE（死亡）

OPTIMIZE-HF（死亡）

GWTG-HF（死亡/再入院）

ASCEND-HF（死亡）

LaCE 评分（再入院）
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是否呼吸困难、纽约心功能分级等），病史或合并症（如心力

衰竭、高血压、冠心病、糖尿病、慢性阻塞性肺疾病、脑血管

疾病、抑郁、痴呆、肾功能不全等），实验室检测指标（如 B 型

利钠肽、C 反应蛋白、血红蛋白、肌钙蛋白、尿素氮、血肌酐、

血钾、血钠等），药物治疗（如 β 受体阻滞剂等），住院服务

（如过去 12 个月内住院次数、是否急诊入院、住院期间流

程、住院天数等）等；⑤模型表现：C 统计量多在 0.60~0.70 之

间，仅有部分模型经过外部验证（表 2）。相较于再入院预测

模型，死亡预测模型特点：①研究人群：数个死亡预测模型

已开始纳入来自于多个国家、多个种族的人群，包括亚洲地区

人群；②研究结局：包括短期死亡（院内、出院后 7 d 及 30 d）
及中长期死亡（1~5 年）（表 2）；③统计方法：早期以传统统

计方法为主，随着临床研究和统计学的发展，机器学习等方

法逐渐被使用；④模型表现：模型 C 统计量多在 0.60~0.80 之

间，仅有部分模型经过外部验证（表 2）。

（2）国内模型概述：我国急性心力衰竭患者再入院和死

亡风险预测模型研究始于 2020 年，目前建立的模型不足

10 个，均基于 1~2 个研究中心前瞻性队列研究构建，样本量

在 500~3 000 名。

就再入院风险预测模型来说，2021 年，Zhuang 等［23］在

547 名住院心力衰竭患者中通过 Cox 比例风险回归模型构

建 10 年全因再入院风险预测模型，纳入年龄、生命体征、实

验室检查结果、运动测试数据、病史等作为预测因子，内部

验证显示中等区分度（C 统计量为 0.62）。2022 年，Zhang
等［24］在 551 名>60 岁的住院心力衰竭患者中通过 logistic 模

型构建 30 d 全因再入院风险预测模型，纳入手术史、是否自

行改变用药、信息获取能力、社会支持、抑郁、生活质量作为

预测因子，外部验证显示较好区分度（C 统计量为 0.80）。

就 死 亡 风 险 预 测 模 型 来 说 ，2020 年 ，Yang 等［25］在

854 名>65 岁的住院心力衰竭患者中使用 Cox 比例风险回归

模型构建 30 d 和 1 年全因死亡预测模型，纳入人口统计学

指标、合并症、实验室检查结果和用药数据作为预测因子，

内 部 验 证 显 示 30 d 和 1 年 预 测 模 型 的 C 统 计 量 分 别 为

0.78 和 0.74。同年，Wang 等［26］在 10 000 余名住院心力衰竭

患者中使用基于领域判别约束的加权多重经验核学习方法

预测 30 d 全因死亡和 1 年全因死亡率，纳入年龄、性别、心

率、合并症病史、用药和实验室检查结果作为预测因子，内

部 验 证 显 示 30 d 和 1 年 预 测 模 型 的 C 统 计 量 分 别 为

0.89 和 0.88。

2. 现有急性心力衰竭再入院及死亡风险预测模型的局

限性：

（1）数据来源：现有的急性心力衰竭预后风险预测模型

多基于西方人群，数据来源包括：①队列研究及临床试验纳

入的住院心力衰竭患者；②出院后居住于社区的心力衰竭

患者；③国家或地区行政管理数据库中发生过心力衰竭再

入院或死亡的患者，如医疗保险数据等；④国家或地区医疗

卫生机构 EMR 中发生过心力衰竭再入院或死亡的患者等。

一项系统综述显示，纳入 EMR 数据能在一定程度上提升仅

使用行政管理数据或研究数据构建模型的表现能力，但提

升能力有限［27］，主要原因：①EMR 数据结构及收集内容因

研究中心而异，缺乏统一性和标准化，因此据此建立的预测

模型在推广和应用上存在一定限制；②EMR 数据无法收集

患者社会经济水平、功能状态等指标，因此对于提升模型的

预测能力贡献有限。我国的几项研究多基于单个研究中

心，亟需开展一系列针对我国急性心力衰竭预后风险预测

的研究。

（2）预测因子筛选：现有模型纳入预测因子从几个到几

十个不等。实际上，模型的简便性是其推广中重要的考虑

因素，预测因子所包含的信息和数量并非越多越好：预测因

子信息越是方便获取或便于测量，模型的可推广性越好；预

测因子越多，模型越容易出现过拟合的情况；预测因子纳入

模型包含的取值区间越宽，模型所能提供的预测信息越

丰富［28］。

预测因子筛选策略对于预测模型效果具有重要影响。

在数据驱动策略下，预测因子筛选策略包括过滤法、封装法

和嵌入法，这 3 种方法通常串联或并联使用［29］。然而，部分

基于国家或地区行政管理数据库以及 EMR 建立的急性心

力衰竭预后风险预测模型，由于数据存在多源异构、信息丰

富、质量不一等特征，过度依赖机器学习方法，仅凭统计学

预测效能获得构建模型的预测因子，而忽略了预测因子在

指导临床实践中的实际效用。相对而言，知识驱动策略下，

风险预测模型构建中会更多地考虑既往研究和专家意见，

通过综合评估预测因子在指导临床实践中的重要性，如准

确性、可靠性、可获得性、通用性等，来初步筛选潜在预测因

子，再结合数据驱动策略来获得最终预测因子。总体来说，

在预测因子筛选阶段，需要综合使用数据驱动策略和知识

驱动策略，以保证预测模型在遵循临床指导价值的前提下，

获得统计学预测效力的最优解。

（3）缺失数据处理：缺失数据处理方法是急性心力衰竭

预后风险预测模型研究中经常遗漏的部分。若针对缺失数

据进行填补，需考虑缺失模式、方法适用性及结果可靠性，

必要时还需开展敏感性分析；若未针对缺失数据进行填补，

将导致样本量减少而降低统计效能，造成选择偏倚。缺失

数据填补与否均会增加模型构建、验证和推广的难度［28-29］。

已有研究指出，预测模型研究应详细描述研究数据的缺失

情况以及处理方法，包括具体插补的变量及插补次数；更推

荐采用多重插补法进行缺失数据处理，因为其能保留缺失

数据的随机性，相较单一插补法具有更高的准确率［30-31］。

（4）建模方法：logistic 回归模型和 Cox 比例风险回归模

型是构建预测模型的两种常见传统回归分析模型［31］。对于

具有随访时间信息的中长期研究，若采用 logistic 回归模型

来代替 Cox 比例风险回归模型的前提是研究者需要证明队

列随访中不存在截尾数据［31］。然而，目前大部分使用传统

回归分析方法的急性心力衰竭预后风险预测模型仍是基于

logistic 回归模型构建的，且未报告采用该方法的原因。

近年来，由于数据来源和人群范围不断扩大，传统回归
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表 2 国外主要急性心力衰竭再入院和死亡风险预测模型

文献

再入院

［7］

［14］

［15］

［13］

［16］

［17］
［18］
［19］

死亡

［6］

［8］

［9］
［10］

［20］

［21］
［11］

［22］

模型

CMS

LACE

LACE+

LaCE

HOSPITAL 
score
GWTG-HF
-
-

EFFECT

ADHERE

OPTIMIZE-HF
GWTG-HF

EHMRG7

EHMRG30-ST
ASCEND-HF

-

建立
年份

2008

2010

2012

2012

2013

2017
2020
2020

2003

2005

2008
2010

2012

2014
2015

2022

国家/地区

美国

加拿大

加拿大

加拿大

美国

美国

美洲

美国

加拿大

美国

美国

美国

加拿大 a

加拿大

北美、欧
洲、拉丁美
洲和亚太
地区

美国

数据来源

美国国家心衰
队列

前瞻性队列

加拿大行政
管理数据库

PACT-HF 试验

美国布莱根妇
女医院

GWTG-HF 队列

TOPCAT 试验

CMS 保险住院
数据和电子病
历数据

EFFECT 队列

ADHERE 队列

OPTIMIZE-HF
队列

GWTG-HF 队列

86个医院

86个医院

ASCEND-HF
队列

GWTG-HF 队列

建模方法

logistic

logistic

logistic

logistic

logistic

logistic vs. 机器学习方法
（TAN、RF、GBM、LASSO）

logistic vs. 机器学习方法
（LASSO、RF、GBM、SVM）

logistic vs. 机器学习方法
（LASSO、RF、GBM）

logistic

logistic

logistic
logistic

logistic

logistic
logistic

logistic vs. RF

结局事件

30 d 全因
再入院

30 d 全因
再入院和
死亡

30 d 全因
再入院和
死亡

30 d 全因
再入院和
死亡

30 d 全因
再入院

30 d 全因
再入院

3 年全因
再入院

1 年心力
衰竭再入
院

30 d 全因
死亡/1 年
全因死亡

院内全因
死亡

院内全因
死亡

院内全因
死亡

7 d 全因
死亡

30 d 全因
死亡

30 d 全因
死亡

院内全因
死亡

事件发生数/样本量
（名）

合计：82 250/348 248
建模集：67 004/283 919
验证集：15 246/64 329
合计：385/4 812

合计：33 825/500 000

合计：105/378

合计：879/9 212
建模集：588/6 141
验证集：291/3 071
合计：11 959/56 477
合计：400/1 767
合计：2 025/9 502
建模集：1 259/6 113
验证集：766/3 389

30 d 全因死亡：
合计：429/4 031
建模集：282/2 624
验证集：147/1 407
1 年全因死亡：
合计：1 291/4 031
建模集：862/2 624
验证集：429/1 407
合计：2 677/65 275
建模集：1 383/33 046
验证集：1 302/32 229
合计：834/48 612
合计：1 139/39 783
建模集：-/27 850
验证集：-/11 933
合计：247/12 591
建模集：135/7 433
验证集：112/5 158
合计：728/8 772
合计：273/7 141

建模集：
 黑人：-/23 453，
 非黑人：-/100 181
验证集：
 内部验证：黑人269/15 634，
 非黑人 2 082/66 786
 外部验证：黑人 24/1 205，
 非黑人 70/2 264

是否经过独立
外部验证

（C 统计量）

是（0.60）

是（0.693）

否

否

否

否

否

否

否

否

是（0.746）
否

否

否

是（0.72）

是（黑人：0.79，
非黑人：0.80）

注：a加拿大安大略省；TAN：树增强朴素贝叶斯网络；RF：随机森林；GBM：梯度提升；LASSO：最小绝对值收敛和选择算法；SVM：支持向量机

·· 2008
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模型多关注于推断因素与结局之间的关联程度及大小，难

以在临床广泛应用中取得最佳性能，因此不足以满足大样

本多维度数据模型构建的需求［32-35］。尽管机器学习方法相

较于传统方法，在处理高维度、大样本数据时具有独特优

势，通过合理设计目标函数，并在偏差和方差间寻找平衡，

可以克服传统建模方法在处理预测因子与结局之间非线性

关系方面的局限，但其在各类研究中对于提高预测模型表

现及临床效用的结论并不一致［17，19，35-36］。有研究指出，预测

模型的构建应充分考虑预测因子在指导临床实践中的意

义，而非完全依赖于通过新型统计学技术获得最佳模型表

现。实际上，使用具有良好研究设计的前瞻性队列研究和

随机对照试验数据进行风险预测模型构建，研究者更倾向

于注重心力衰竭特异性预测因子的数据采集过程、质量、结

果及其在指导临床实践中的重要意义而采用传统回归模

型；而基于国家行政管理数据库或 EMR 等大规模人群被动

监测数据开展的风险预测模型构建研究，多数预测因子并

非心力衰竭特异性收集，且数据质量存疑，研究者则更倾向

于使用机器学习方法开展数据降维、特征提取、降噪、缺失

值填补等工作，以此来在海量数据中寻找以模型表现为唯

一指标的最优解［32-34，36］。因此，预测模型构建时应充分考虑

已有数据和人群特征，选择合理、可靠的方法开展研究。

（5）模型验证和应用：目前，国内临床指南中尚未推荐

使用任何专门的急性心力衰竭预后风险预测模型。缺乏客

观、无偏的外部验证是影响模型实际应用的原因之一。如

果确实难以找到独立的外部验证数据集，推荐使用自抽样

法来进行内部验证。自抽样法可以利用全部研究数据，能

改善参数估计、降低模型过拟合的可能性［28，37］。此外，既往

急性心力衰竭预后风险预测模型大多是在部分国家、地区，

或一些研究中心收集的人群中进行建模，这些模型多以统

计学上的预测能力为主要评价指标，并未考虑其在不同级

别的医疗机构或社区人群中的应用情况，也未考虑其在不

同国家和种族人群中的推广情况，包括现有为数不多的中

国人群模型能否应用于中国其他地区，都有待验证。因此，

未来的研究应同时考虑预测模型的预测能力及其临床效

用，也应纳入具有不同遗传背景和环境特征的研究对象来

提高模型的应用。

3. 急性心力衰竭再入院及死亡风险预测模型发展方向

及展望：

（1）整合多源数据以扩大模型构建的人群范围：目前用

于开展急性心力衰竭预后风险预测模型的数据多为临床研

究数据、行政管理数据等。未来，若能够将不同来源的数据

进行有效融合和集成，包括对健康医疗大数据的整合、智能

的数据分析算法、明确的健康和疾病管理方案以及配套的

政策保障等，可以构建覆盖急性心力衰竭患者全生命周期

涵盖危险因素暴露、诊疗、转归、结局、卫生服务利用以及医

疗花费的个体数据资源，这将进一步打破现有资源因“信息

孤岛”而面临的研究困境。通过将碎片化、非标准化的 EMR
数据与其他来源的数据资源互通、共享和结构化集成，利用

数据分析挖掘技术，对数据信息进行动态化管理和使用，实

现对各类资源的盘活及智能化健康管理，是基于数据驱动

实现急性心力衰竭医疗服务质量增进、资源配置能力提升

的体现［27］。

（2）探索可继续改进模型的预测因子：近年来由于转录

组学、蛋白质组学和代谢组学等的发展，研究者发现了越来

越多与心力衰竭有关的生物标志物，包括高敏 C 反应蛋白、

生长分化因子-15、可溶性 ST2 等。有可能作为急性心力衰

竭预后风险预测因子的生物标志物应具有的特点：生物学

变异性小，不受年龄、营养状况或合并症的影响，方便测量

等［38］。未来随着更多相关生物标志物的发现，将为改善急

性心力衰竭预后风险预测模型性能提供更多的预测因子

选择。

此外，多基因风险评分（PRS）预测心力衰竭预后风险

是研究的热点方向。2020 年，Li 等［39］在 1 000 名中国人群队

列中构建了包含 8 个单核苷酸多态性（SNPs）位点的 PRS，

并对慢性心力衰竭人群的预后进行了风险预测。2021 年，

有研究构建了包含 11 503 个 SNPs 位点的 PRS，并在冠心病

人群中预测了缺血性心力衰竭的死亡风险［40］。然而，鲜少

有研究通过使用 PRS 在急性心力衰竭人群中评估预后风

险，且对预测价值的评价也很有限。

（3）采用新兴模型构建方法并揭示原理：目前机器学习

方法在预测急性心力衰竭预后风险研究中应用较为广泛，

尤其是基于国家行政管理数据库和 EHR 等多源数据开展

的相关研究，但其在各类研究中对于提高预测模型表现及

临床效用的结论并不一致，在模型解读、临床应用及外推性

方面仍存在局限［27，35］。因此，未来应更进一步试图理解机

器学习模型中的“黑箱”、开展对模型的外部验证以及可靠

性评估研究是今后该领域发展的重要方向。例如，SHapley 
Additive exPlanation（SHAP）值及其可视化是相关领域的重

要进展［41］。

（4）推进模型适用性调整及拓宽应用渠道：模型的适用

性不仅取决于构建模型的人群所能代表的目标群体，还取

决于预测因子在不同场景下开展风险评估时的可获得性。

由于不同地区急性心力衰竭预后情况、个体危险因素以及

医疗卫生服务水平分布不尽相同，这将会影响国内外已有

模型的推广和应用。针对预测模型应用于不同地区、不同

场景和不同人群可能面对的适用性问题，2019 年建立的

WHO 模型在预测心血管疾病风险时采用了新的建模策略：

基于不同类型的心血管疾病建立“初始模型”，然后根据目

标地区的危险因素水平和疾病结局对“初始模型”进行校

准，得到“校准后模型”［42］。但是该类建模思想在急性心力

衰竭预后风险预测模型中尚未见报道。为了评估急性心力

衰竭患者在入院时、住院期间、出院时以及社区管理等各个

不同时期的再入院和死亡风险，拓宽模型应用场景，开发和

验证包含不同预测因子的“风险预测评估工具包”将是提高

其在不同级别医疗机构以及社区人群中应用性的良好

途径。

·· 2009
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4. 总结：预测个体未来发生疾病的风险是现代健康管

理的关键一步。现有急性心力衰竭预后风险预测模型在人

群范围、预测因子筛选、缺失数据处理、建模方法、模型验证

和应用推广等方面仍存在一定的局限性，今后的研究应在

上述方面不断精进。此外，寻找合适的建模及验证队列人

群、提高模型的可推广性仍是今后研究的重点和难点所在。

未来，随着数据壁垒打通以及多组学研究的发展，通过优化

建模算法，探索潜在预测因子，以期进一步提高模型的预测

能力和其在指导临床和公共卫生实践中的实际效用，从而

全面提升我国急性心力衰竭医疗质量。
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