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·心血管重症·
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【摘要】 目的  系统评价院外心脏骤停（OHCA）患者生存率相关预测模型。方法  计算机检

索 PubMed、Cochrane Library、Embase、Elsevier、Web of Science、Springer、Ovid、中国知网、万

方及中国生物医学文献数据库中有关 OHCA 患者生存率的预测模型，检索时限从建库至 2022 年 2
月 28 日。2 名研究者独立筛选文献和数据提取，并采用 PROBAST 工具对纳入文献进行质量评价。

结果  最终纳入 17 项研究，共计 24 个相关预测模型，其中以 OHCA 患者出院存活率作为结局指

标的预测模型的频次最高（n=13），其次为 30 d 或 1 个月生存率（n=8）和 1 年生存率（n=3）。9
项研究对构建的模型进行内部验证，2 项研究进行了外部验证，1 项研究采用时间验证。纳入模型

的 AUC 范围在 0.664~0.97 之间，Meta 分析显示，合并后 AUC 值为 0.845（95%CI:0.813~0.876）。
所有模型适用性较好，但偏倚风险较高，主要由于不当的缺失值处理、变量筛选、缺乏外部验证、

模型性能评估及过度拟合等方面信息不足。结论  当前预测模型性能差异性较大，偏倚风险高。

未来研究可对现有模型进一步优化和外部验证，并建议规范化构建适用于我国 OHCA 患者中远期

生存率的预测模型。
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院外心脏骤停（out-of-hospital cardiac arrest，OHCA）

一直以来都是全世界范围内重大的公共卫生问题，虽然经

过不懈的努力，社会急救培训和院前急救系统不断地普及

和完善，但患者的生存率仍旧不甚理想 [1]。据美国心脏协

会（American Heart Association，AHA）最新统计报告 [2] 和

欧洲复苏委员会（European Resuscitation Council，ERC）更

新指南 [3] 显示，美国和欧洲国家的成人 OHCA 患者的平均

出院存活率分别为 9.0% 和 8.0% ；而在我国，这一数字则下

降至仅为 1.6%[4]。尽管院内采用先进的体外膜肺氧合技术

（extracorporeal membrane oxygenation，ECMO）可以最大限

度改善患者结局，然而鉴于医疗资源的可及性，难以实现

需求患者的全面覆盖，并且向生存概率不确定的患者强行

提供治疗，不仅会额外增加患者的医疗费用，更可能被认

定为不道德的医疗行为，使医护人员陷入道德困境 [5-6]。因此，

准确的生存预测模型不仅可以帮助临床医护人员识别可预

防的复苏失败，动态评估 OHCA 患者的生存概率，而且可

作为一种重要有效的参考工具来辅助临床决策和指导医疗

资源的合理配置 [7-8]。近年来，国内外学者已围绕 OHCA 患

者生存率构建多项预测模型，但由于相关研究在文献质量、

模型性能、预测因子及适用范围等方面存在较多差异。因

此，本研究旨在对目前关于 OHCA 生存率预测模型的研究

系统性评价，为临床医护人员选择合适的预测模型提供参

考，同时为未来相关模型的构建和优化提供依据。

1  资料与方法

1.1  方案注册
本研究的系统评价方案在开始前已在 PROSPERO 中

公开注册（CRD42022331873）。

1.2  检索策略
检索中国知网、万方数据、中国生物医学文献数据库

(SinoMed)、PubMed、Embase、Elsevier、Cochrane Library、

Springer、Web of Science、Ovid 等数据库中有关 OHCA 患

者生存率的预测模型文献，检索时限为建库至 2023 年 2 月

28 日。中文数据库检索式为（“院外心脏骤停”OR“院前

心脏骤停”OR“心脏骤停”OR“心搏骤停”OR“心跳骤

停”OR“心脏停搏”OR“猝死”OR“OHCA”OR“CA”）

AND（“生存状态”OR“生存率”OR“存活率”OR“预

后”OR“出院生存”）AND（“预测”OR“预测模型”OR“预

测因素”）。英文数据库，采用主题词与关键词结合的方式

进行检索。检索式以 Pubmed 为例 :(“survival rate”[MeSH] 

OR “discharge survival rate”[Title/Abstract]) AND (“heart 

arrest”[MeSH] OR “cardiopulmonary resuscitation”[MeSH] 
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OR “cardiac arrest”[Title/Abstract] OR “out-of-hospital 

cardiac Arrest”[Title/Abstract]) AND (“predict*”[Title/

Abstract] OR “risk prediction”[Title/Abstract] OR “risk 

score”[Title/Abstract] OR “risk assessment”[Title/Abstract] 

OR  “model”[Title/Abstract])。

1.3  文献的纳入标准与排除标准

纳入标准 ：①研究对象为年龄≥ 18 岁 OHCA 患者 ；

②研究内容为 OHCA 患者存活相关预测模型的构建 ；③研

究类型为队列研究、病例对照研究或横断面研究。排除标准：

①仅为影响因素研究，没有构建预测模型 ；②缺乏模型性

能主要指标的报告 ；③动物模型或细胞和分子水平研究 ；

④会议摘要、灰色文献等非正式发表或无法获取全文的文

献；⑤中英文以外语种的文献；⑥模型包含的预测变量 <2 个。

1.4  文献筛选与资料提取
根据既定的检索策略对各中外数据库检索，并基于

Noteexpress 文献管理软件去重，然后 2 名经过循证研究培

训的成员根据文献检索结果分别进行两轮文献筛选，即包

括通过阅读标题和摘要进行初筛，及阅读全文进行复筛，

发生分歧时寻求第三方意见以达成共识。确定纳入文献

后，本研究遵循预测模型研究系统评价的关键评估和数据

提取清单（critical appraisal and data extraction for systematic 

reviews of prediction modelling studies，CHARMS）[9] 对 纳

入文献进行资料提取。提取内容主要包括文献发表年份、

国家（或地区）、研究设计类型、研究对象、资料来源、生

存率、预测结果、样本量、缺失值数量及处理、候选预测

因子数量、变量筛选方法、建立模型的方法、验证模型的

方法、模型性能、最终预测因子、模型适用性与局限性等。

1.5  偏倚风险与适用性评估
本研究采用 Cochrane 推荐的预测模型研究的偏倚风

险 评 估 工 具 (prediction model risk of bias assessment tool, 

PROBAST)[10] 评估纳入文献的偏倚风险和适用性。其中偏

倚风险评估包括研究对象、预测因子、结果和统计分析四

个方面的评估，适用性评估主要依据研究对象、预测因子

及结果进行判断。当原始研究相关信息缺失时，将以电子

邮件联系通信作者的方式获取更多信息，以便能够对“偏

倚风险”评估做出合理的判断。

1.6  统计学方法
根据纳入研究报告的模型 AUC 和 95%CI 计算标准

误，并采用 MedCalc 18.2.1 软件对纳入模型的 AUC 进行

Meta 分析。Q 检验和 I2 统计量用于评估不同模型间的异质

性，采用亚组分析探究异质性来源，亚组分析包括结局指

标和模型构建方法。若各研究间异质性较大（I2>50%），则

采用随机效应模型进行合并分析。若各研究间异质性较小

（I2 ≤ 50%），采用固定效应模型进行合并分析。

2  结果

2.1  文献筛选及结果
通过数据库检索和手工追溯参考文献共检索到相关文

献 4 217 篇，经过筛选后，纳入符合标准的文献共计 17 篇，

其中英文文献 16 篇，中文文献 1 篇。文献筛选流程见图 1。

2.2  纳入文献基本特征
最终纳入 17 项研究 [11-27] 中包括 4 项前瞻性队列研究

[13,14,17,21]，11 项回顾性队列研究 [11,12,15,16,18,19,22-25,27]，1 项回顾性

横断面研究 [20]和1项回归性病例对照研究 [26]。按照数据来源，

11 项 [12,14,15,17,19-23,25,26] 来自亚洲国家和地区，5 项 [13,16,18,24,27] 来

自欧洲国家，1 项 [11] 来自北美洲。11 项研究 [11,13,17-20,22-26] 将

出院存活率作为结局指标，7 项研究 [12,14-16,22,25,27] 以 30 d 或 1

个月生存率作为结局指标，2 项研究 [13,21] 以出院后 1 年生存

率作为结局指标。纳入文献的基本特征见表 1。

2.3  纳入模型的基本情况
纳入各研究的模型建立的样本量为 108~113 126 例，各研

究候选预测变量数为5~393个。在模型构建方面，9项 [11-13,16-18,20,24,26]

研究主要应用 Logistic 回归建立预测模型，1 项 [15] 应用 Cox

回归，7 项 [14,19,21-23,25,27] 应用机器学习算法。其中 Sladjana 等 [13]

在研究中分别以出院存活率和出院后 1 年存活率为结局指标构

建预测模型，Seki 等 [21] 分别基于随机森林构建了仅有院前

危险因素和同时包括院前院内危险因素的预测模型，Cheng

等 [22] 则在研究中基于三种不同的机器学习算法分别以出院

存活率和住院 30 d 存活率为结局指标构建 6 个相关模型。在

模型验证方面，9 项 [16-19, 21-23, 25, 27] 研究对模型进行内部验证，

2 项 [11, 14] 研究进行了外部验证，1 项 [24] 研究采用时间验证。

对于预测模型的评价指标的报告，15 项 [11-14, 16-25, 27] 研究报

告了模型的受试者工作特征曲线下面积 AUC，AUC 范围在

0.664~0.97，1 项 [26] 研究采用 C- 指数评价模型的区分度。此

图 1 文献筛选流程图
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在模型应用的时点均可取，因而被评为低偏倚风险。14 项
[11,12,15-20,22-27] 研究由于纳入潜在指标较少，多数研究仅纳入

院前急救的相关指标，此外部分研究为回顾性研究，预测

因子在结局发生之后测量，测量过程容易受到已发生结局

的影响，偏倚风险较高。

2.5.3 与结果有关的偏倚　所有纳入的研究在结果领域的

评价均为低偏倚。

2.5.4 与统计分析有关的偏倚　纳入的研究均为预测模型

开发的研究，其样本量要求每个变量所对应的事件发生数

（the number of events per variable，EVP）应≥ 20[10]，2 项

研究由于样本量不满足该要求被评价为“否”。在缺失值处

理方面，多数研究采用直接删除的方面，只有 3 项 [18,21,27]

研究详细报告了采用恰当的方法对缺失值进行多重插补或

算法估计。此外，9 项 [13-18,20,24,26] 研究采取基于单因素分析

结果筛选预测因子同样是高偏倚的做法。在模型的性能评

估方面，8 项 [11,12,17,21,23,24,26,27] 研究采用 Hosmer-Lemeshow 拟

合优度检验、Cox 校准、Brier 分数、校准图、超参数优化

等多种方法评估模型的校准度和拟合情况 ；而其余研究则

信息不足。在 9 项 [16-19,21-23,25,27] 进行内部验证的模型中，4

项 [16,21,22,27] 研究仅采用随机拆分验证法，5 项 [17-19,23,25] 研究

采用 Bootstrap 验证法。所有模型的整体偏倚风险汇总见图

2。（各领域偏倚风险条目评价结果见附件 1）

2.5.5 适用性评价　经过对纳入研究的进行适用性评价，

所有研究在研究对象、预测因子、结果 3 个方面都有相对

较好的适用性，具体适用条件和局限性见表 2、表 3。

表 1  纳入文献基本特征

纳入文献
发表
年份

国家 研究设计 数据来源 生存率（%） 结局指标

Valenzuela等 [11] 1997 美国 回顾性队列研究 亚利桑那州图森市和华盛顿州
金县地区

18(Tucson)、
33(King)

出院生存率

Nishiuchi 等 [12] 2008 日本 回顾性队列研究 大阪市 Utstein 项目数据库 19.6 1 个月生存率
Sladjana 等 [13] 2011 塞尔维

亚
前瞻性队列研究 塞尔维亚 4 个城市的 EMS 11.3a、10b 出院生存率、出院后 1 年

生存率
Goto 等 [14] 2013 日本 前瞻性队列研究 日本消防与灾难管理局 4.2 1 个月生存率
Ishikawa 等 [15] 2013 日本 回顾性队列研究 日本某医院急诊科与监护室 4.53 1 个月生存率
Aschauer 等 [16] 2014 奥地利 回顾性队列研究 维也纳某医院急诊科 28.42 30 d 生存率
Lee 等 [17] 2017 韩国 前瞻性队列研究 韩国高丽大学医学部急诊科 18.9 出院生存率
Pasquier 等 [18] 2018 瑞士 回顾性队列研究 洛桑大学附属医院和锡安医院 37 出院生存率
Kwon 等 [19] 2019 韩国 回顾性队列研究 KOHCAR 19.78 出院存活率
Navab 等 [20] 2019 伊朗 横断面回顾性研究 伊朗哈马丹省 EMS 服务中心 4.1 出院存活率
Seki 等 [21] 2019 日本 前瞻性队列研究 日本急诊学会关东地区分会

(SOS-KANTO)
6.35(Tr)、4.27（Te） 出院后 1 年生存率

Cheng 等 [22] 2021 中国 回顾性队列研究 台湾南部一家医疗中心 20.2a、23.2c 出院存活率、30 d 存活率
Kim 等 [23] 2021 韩国 回顾性队列研究 KOHCAR 5 出院存活率
Ji 等 [24] 2021 英国 回顾性队列研究 7 个 NHS 救护车服务中心 8.1(Tr)、8.7(V) 出院生存率
Wong 等 [25] 2022 新加坡 回顾性队列研究 PAROS 14.3 出院存活率
杨风梅等 [26] 2022 中国 病例对照研究 沧州市中心医院 37.96 出院存活率
Hessulf 等 [27] 2023 瑞典 回顾性队列研究 瑞典心肺复苏登记处 12 1 个月存活率

注 ：EMS 为院前急救系统 ；OHCA 为院外心脏骤停 ；KOHCAR 为韩国院外心脏骤停登记处 ；NHS 为英国国家医疗服务体系 ；PAROS
为泛亚洲复苏结局登记处 ；Tucson 为图森市生存率，King 为金县生存率 ；Tr 为训练集数据生存率，V 为验证集数据生存率，Te 为测试集
数据生存率 ；a 为出院存活率，b 为 1 年存活率，c 为 30 d 存活率

外，11 项 [11, 13, 15, 17-20, 22, 25-27] 研究报告了模型的敏感度和特异

性等评价指标，8 项 [11,12,17,21,23,24,26,27] 研究对防止模型过度拟合

的校准方法进行了详细说明。见表 2。

2.4  纳入模型中的预测因子
在 13 项 [11,13,17-20,22-26] 以 OHCA 患者出院存活率作为结

局指标的预测模型中，出现频率最高的预测因子分别为初

始心律、年龄、旁观者 CPR、性别、病因、骤停时被目击、

CPR 持续时间等。在 8 项 [12,14-16,22,25,27] 以 30 d 或 1 个月生存

率作为结局指标的预测模型中，出现频率最多的预测因子

依次为年龄、肾上腺素、院前 ROSC、初始心律、性别、病因、

旁观者 CPR、骤停时被目击、血清 K 离子等。3 项 [13,21] 以

出院后 1 年生存率作为结局指标的研究中，主要预测因子

包括初始心律、瞳孔对光反应、年龄、旁观者 CPR、骤停

时被目击、4 min 内 CPR、急诊科除颤等。见表 2。

2.5  偏倚风险与适用性评价
2.5.1 与研究对象有关的偏倚　在纳入的所有研究中，

与研究对象有关的偏倚主要来自于数据来源方面。根据

PROBAST 对预测模型低偏倚风险的认证，数据来源必须

为前瞻性队列研究、注册数据库或数据集 [10]，本研究中 11

项 [11-14,17,19,21,23-25,27] 研究符合标准，而其余 6 项 [15,16,18,20,22,26]

的数据来源为非数据库的回顾性队列研究、横断面研究或

病例对照研究，因而被评为高偏倚风险。

2.5.2 与预测因子有关的偏倚　3 项研究 [13,14,21] 在纳入潜在

预测因子的范畴很广，尽可能涵盖包括人口学特征、医疗

史、实验室指标及其他指标，保证所有预测因子的信息在
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表 2  纳入预测模型基本特征及预测因子

纳入文献 样本量
缺失值
处理

候选
变量数

变量
筛选

建模
方法

验模
方法

模型性能
最终预测因子

适用性与
局限性

AUC/
C 指数

校准
方法

其他指标

Valenzuela
等 [11]

1 872 未报告 5 逐步选择法 LR 外部
验证

0.664
0.541a

HL 检验 敏感度 80.6%
特异度 63.9%

骤停至 CPR 干预的间隔时
间、骤停至除颤的间隔时间

适用于 18 岁以上
初始心律为室颤
的患者，外部验证
欠佳

N i s h i u c h i
等 [12]

1 028 0.2%~0.7%
数据被排除

10 逐步选择法 LR 未验证 0.738 HL 检验 未报告 年龄、性别、第一目击者
类别、从呼叫救护车至救
护人员实施 CPR 的间隔时
间、从呼叫救护车至除颤
的间隔时间、从实施 CPR
至送至医院的时间

适用于 18 岁以上
初始心律为室颤
或无脉性室速的
OHCA 患 者， 缺
乏模型验证

Sladjana 等
[13]

591 未报告 7 单因素分析 LR 未验证 0.882b

0.913d
未报告 特异度 96.13%b

敏感度 41.89%b

特异度 96.80%c

敏感度 42.37%c

旁观者 CPR、骤停时被目
击、可除颤心律、4 min 内
CPR、瞳孔对光反应、病因

适用于 18 岁以上
的 OHCA 患 者，
但有效性有待进
一步验证

Goto 等 [14] 113 126 838 例被排除 10 单因素分析 DT 外部
验证

0.85
0.88a

未报告 未报告 年龄、骤停时被目击、初始
心律、骤停时被 EMS 目击

适用成人非创伤
性 OHCA 患 者，
变量筛选存在高
偏倚风险

Ishikawa 等
[15]

750 未报告 25 单因素分析后多
因素分析

Cox 未验证 未报告 未报告 敏感度 88.6%
特异度 97.6%

骤停时被目击、初始心律、
病因、旁观者 CPR、院前
ROSC、瞳孔对光反应、入
院时 GCS、动脉血气中 PH
值、血清 K 离子、C 反应
蛋白

在年轻患者中适
用性好，但在 70
岁以上老年人群
中预测效果差

Aschauer 等
[16]

1 932 未报告 21 单因素分析后多
因素分析

LR 内部
验证

0.827
0.810a

未报告 未报告 年龄、除颤、使用肾上腺素、
从骤停到 ROSC 的间隔时间

适用性较好，但缺
乏必要的外部验
证

Lee 等 [17] 111 生化标本数
据缺失直接

排除

37 单因素分析后多
因素分析

LR 内部
验证

0.875
0.862a

HL 检验 敏感度 85.7%
特异度 82.2%

年龄、初始心律、CPR 持
续时间、ECPR 前 ROSC

适用于进行 ECPR
的 成 人 OHCA 患
者，但样本量较
少，且缺乏外部验
证

Pasquier 等
[18]

286 采用 MICE
算法估算

9 单因素分析后多
因素分析

LR 内部
验证

0.895
0.866a

未报告 敏感度 76%
特异度 85%

年龄、性别、入院时核心温
度、血清 K 离子、CPR 持
续时间、低体温发生原因

适用于由于低体
温 诱 发 的 OHCA
患者，但缺乏外部
验证

Kwon 等 [19] 36 190 605 例排除 14 排除可能存在不
准确的时间变量
后纳入可用的所

用变量

DL 内部
验证

0.901
0.928a

未报告 敏感度 95.1%
特异度 79.7%

PPV:38.9%
NPV:99.2%

年龄、性别、骤停时被目
击、院前初始心律、病因、
抵达医院时的心律、在急
诊科实现 ROSC 时间、在
急诊科实现 ROSC、创伤、
OHCA 发生位置

适用于预测 ROSC
成 功 的 OHCA 患
者出院生存率，需
进一步在不同国
家进行外部验证

Navab 等 [20] 3 214 230 例直接排
除

11 单因素分析后多
因素分析

LR 未验证 0.772 未报告 特异度 77.1% 年龄、CPR 持续时间、心
脏病史、旁观者 CPR、初
始心律、从呼叫救护车至
救护人员实施 CPR 的间隔
时间

适用于成人OHCA
患者，但缺乏模型
验证

Seki 等 [21] 16 452 多重插补进
行估算

35（院
前）

53（院
前 + 院
内）

按照基尼系数重
要性的反向秩和
评估变量，筛选
最具有预测价值

的 5 个变量

RF 内部
验证

0.943 
（院前）

0.958 
(院前+院内)

进行超参
数优化，
避免模型
的过度拟

合

未报告 【院前】急诊科除颤、年龄、
EMS 抵达前 ROSC、院前
初始心律、EMS 转运中实
现 ROSC

【院前 + 院内】EMS 转运
中实现 ROSC、瞳孔对光
反应、脉搏、自主呼吸、
抵达急诊科时的心律

两种模型均适用
于患者成人OHCA
患者出院时的 1 年
生存率预测，但模
型的预测结果不
能作为目前停止
复苏的依据，缺乏
外部验证

Cheng 等 [22] 1 071 5 例被排除 42 根据变量重要性
及其对平均精度
的影响进行逐步
特征选择，并按
重要性对结果排

名

LR、SVM、
XGB

内部
验证

【LR】
0.776b

0.732c

【SVM】
0.749b

0.725c

【XGB】
0.866b

0.831c

未报告 【LR】
敏感度 ：78.0%b

76.2%c

特异度 ：63.7%b

57.9%d

PPV ：34.5%b

35.4%d

【SVM】
敏感度 ：72.0%b

59.3%d

特异度 ：74.0%b

69.2%d

PPV ：40.4%b、
36.8%d

【LR】PCI、糖尿病、血红
蛋白、肌钙蛋白 I、痴呆、
CCI 查尔森合并症指数、
使用去甲肾上腺素、肝硬
化、低血钾、肿瘤转移

【SVM】 肌 钙 蛋 白 I、
CCI、痴呆、酮症酸中毒、
PCI、使用去甲肾上腺素、
ECMO、肺栓塞、使用胺
碘酮、气胸、肿瘤转移、
酸中毒

适用于 ROSC 后入
住 ICU 的 OHCA
成人患者，三个模
型均缺乏外部验
证。
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纳入文献 样本量
缺失值
处理

候选
变量数

变量
筛选

建模
方法

验模
方法

模型性能
最终预测因子

适用性与
局限性

AUC/
C 指数

校准
方法

其他指标

【XGB】敏感度 ：
84.0%b

74.5%d

特异度 ：86.2%b

82.5%d

PPV ：60.0%b

83.1%d

【XGB】肌钙蛋白 I、肾上
腺素用量、心衰、PCI、使
用胺碘酮、使用钙剂、痴呆、
使用碳酸氢钠、中性粒细
胞、恶性肿瘤、急性心肌梗
死

Kim 等 [23] 49 699 17 870 例
被排除

21 未筛选 LightGBM 内部
验证

0.734~0.800 调整防止
过度拟合
的重要参
数范围

未报告 年龄、性别、OHCA 发生
位置、病因、骤停时被目击、
旁 观 者 CPR、 院 前 CPR、
患者发生 OHCA 时的行为、
院前初始心律、院前除颤、
高血压病史、糖尿病、心脏
病、肾脏疾病、呼吸系统疾
病、中风、血脂、EMS 抵
达急诊科时间、抵达急诊科
时的心律、院内除颤、院内
除颤位置

该 模 型 可 预 测
OHCA 患 者 每 分
钟的临床结局，排
除数据过多且缺
乏外部验证

Ji 等 [24] 34 606 10 272 例
排除

8 单因素分析后多
因素分析

LR 时间
验证

0.85
0.87*

HL 检验
Cox 校准
Brier 分数

未报告 年龄、性别、旁观者 CPR、
病因、初始心律

适用于成人患者，
模型纳入潜在变
量少

Wong 等 [25] 5 970 2 例被排除 14 按重要性排名纳
入前 3 个变量

RF 内部
验证

0.87 未报告 【得分≥ 8 分】
敏感度 ：50.9%
特异度 ：95.10%

PPV ：63.00%
NPV ：92.30%

院前 ROSC、初始心律、年
龄、

适 用 于 OHCA 患
者，但人为排除与
时间相关的变量，
缺乏必要的外部
验证

杨 风 梅 等
[26]

108 未报告 17 单因素分析后多
因素分析

LR 未验证 0.88
(C 指数 )

HL 检验
校准图

敏感度 ：92.7%
特异度 ：71.6%

初始心律、旁观者 CPR、
无复流时间、肾上腺素用量

适 用 于 18 岁 以
上非创伤性且未
接 受 ECPR 治 疗
OHCA 患 者， 缺
少模型验证

Hessulf 等
[27]

55 615 非参数方法
填补缺失值

393 按重要性排名，
纳入排名前 20
的变量构建模型

XGB 内部
验证

0.97 校准图 敏感度 :95%
特异度 ：89%

PPV ：52%
NPV ：99%

抵达医院时 ROSC、急救员
抵达时的呼吸、肾上腺素、
年龄、初始心律、骤停至急
救员到达时间、骤停至启
动 EMS 时间、急救车交通
时间、骤停至 CPR 的时间、
骤停至 ROSC 时间

不 适 用 于 已 经
ROSC 或意识清醒
的患者，且需要前
瞻性数据进行外
部验证

注 ：AUC 为受试者工作特征曲线下面积 ；a 为验证数据集结果 ；HL 检验为 Hosmer-Lemeshow 检验 ；LR 为 Logistic 回归模型 ；DT 为决
策树模型；Cox 为 Cox 回归模型；DL 为深度学习算法；RF 为随机森林；XGB 为极限梯度提升算法；LightGBM 为轻量级梯度提升机算法；
SVM 为支持向量机 ；CPR 为心肺复苏 ；EMS 为院前急救系统 ；BLS 为基础生命支持 ；ACLS 为高级生命支持 ；b 为出院，c 为 1 年，d 为
30 d/1 个月 ；PPV 为阳性预测值，NPV 为阴性预测值

2.6  Meta 分析结果
2.6.1 AUC 的 Meta 分析　Nishiuchi 等 [12] 和 Ishikawa 等 [15]

研究由于 AUC 和 95%CI 数据报告存在缺失，因此无法进

行 Meta 分析，予以排除。对余下 22 组模型数据进行 Meta

分析，异质性检验显示各模型间异质性较大（P<0.0001，
I2=99.67%），故采用随机效应模型，合并后 AUC 为 0.845

（95%CI: 0.813~0.876）。见图 3。

2.6.2 亚组分析　亚组分析结果显示，1 年生存率和出院存

活率的预测模型的区分能力相较于 30 d/1 个月生存率更好，

采用机器学习算法构建模型的合并 AUC 大于传统 Logistic

回归构建的模型。亚组分析中，1 年生存率预测模型组的 I2

较其他组有所降低，提示不同结局指标可能是异质性来源

之一。亚组分析结果见表 4。（亚组分析中各模型权重及森

林图见附件 2）

3  讨论

3.1  预测模型整体情况
纳入的 24 项有关 OHCA 患者生存率预测模型的 AUC

为 0.664~0.970，进一步 Meta 分析显示，合并后的 AUC 为

图 2 偏倚风险整体汇总图

（接表 2）
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图 3  合并 AUC 的 Meta 分析森林图

表 4 亚组分析

亚组
预测模
型数量

AUC（95%CI） I2% Z 值 P 值

全部模型 22 0.845（0.813~0.876）99.67 52.851 <0.001
结局指标

出院生存率 13 0.834（0.802~0.866）99.09 51.102 <0.001
30 d/1 个月生存率 6 0.823（0.756~0.889）99.89 24.411 <0.001
1 年生存率 3 0.942（0.923~0.960）83.20 100.940 <0.001

建模方法
Logistic 回归 11 0.828（0.788~0.868）98.21 40.744 <0.001
机器学习 11 0.860（0.815~0.906）99.77 36.892 <0.001

0.845，表明当前这一领域的预测模型整体区分度良好，但

不同模型间的差异仍然较大，因此医疗人员在模型的应用

选择上应保持谨慎。此外，基于 PROBAST 评估发现，本

研究所有纳入的模型均存在高偏倚风险，主要偏倚原因在

于潜在预测因子纳入较少、样本量不足、缺失值处理不当、

变量筛选方法不合理、缺乏模型验证、模型性能评估及过

度拟合等方面的信息不足。OHCA 患者生存率预测模型的

潜在预测因子应尽可能纳入多方面指标，部分研究由于

数据来源中的信息较少或主观时间相关因素难以精确统

计而放弃院前指标和时间相关因素，导致最终纳入模型

的预测因子较少，偏倚风险较高 [15]。在缺失值处理方面，

除 Pasquier 等 [18] 和 Seki 等 [21] 采用 R 软件 MICE 算法进

行多重插补，以及 Hessulf 等 [27] 结合随机森林和预测均值

匹配的非参数方法来填补缺失值之外，多数回顾性研究因

为患者在急性期去世后大部分生化标本数据缺失，采取直

接排除缺失值的处理方式，这种做法可导致有效信息的遗

漏、降低模型预测的准确性及造成分析结果的偏倚性 [28]。

9 项 [13-18,20,24,26] 研究采取基于单因素分析结果筛选预测因子，

但由于单因素分析无法识别混杂因素和考量变量间的交互

作用，因而在模型的开发中被认定为偏倚风险高 [28]。多数

模型开发研究缺少必要的内部验证和外部验证，未能对模

型性能和模型拟合相关指标进行详细报告。这不仅增加研

究本身的偏倚风险，而且会降低模型本身性能的可信性，

影响医疗人员对该模型的判断和选择倾向，更进一步削弱

了模型的泛化能力，无法保证模型在其他国家或地区，不

同社会背景的下的预测效果 [28]。综上可知，纳入的所有模

型均存在不同程度的偏倚和不足，未来关于 OHCA 患者生

存率预测模型的开发建议严格遵循 PROBAST 的规范要求，

注重模型开发过程中的细节和必要的模型验证，以提高模

型的性能和降低模型的偏倚风险。

3.2  机器学习算法与传统 Logistic 回归的比较
针对机器学习算法与传统 Logistic 回归的比较目前仍

存在争议，并且尚未形成共识。既往的证据 [29-30] 表明，基

于机器学习算法构建的心脏骤停早期预测模型和 OHCA 神

经系统预后预测模型可以更准确地预测心脏骤停的发生

和 OHCA 后神经功能结局，而且 AUC 普遍高于基于传统

Logistic 回归所构建的模型。在本研究中，对基于机器学习

算法和 Logistic 回归构建模型分别进行 Meta 分析，结果显

示合并后 AUC 分别为 0.860 和 0.828，与上述结论保持一致。

然而，由于本研究未进一步分析两者之间差异是否具有统

计学意义，因此无法判断基于机器学习算法构建的模型是

否优于传统 Logistic 回归。Lo 等 [31] 曾为比较机器学习算法

与传统 Logistic 回归对非创伤性 OHCA 患者 ROSC 的预测

效果，分别构建随机森林模型、多层感知器和 Logstic 回归

模型，结果显示基于机器学习算法构建的两种模型仅在模

型的校准性能表现更好，而在模型的区分能力上并未优于

Logistic 回归模型。当然，两者的比较除了模型的预测能力

外，也需要关注模型的实际应用和临床推广。不同于传统

Logistic 模型可作为简单的分类器，直接反映各预测因素的

表 3  预测模型偏倚风险评价结果（PROBAST 评价结果）

纳入研究

偏倚风险 适用性 总体

研究
对象

预测
因子

结
局

统
计
分
析

研究
对象

预测
因子

结
局

偏倚
风险

适
用
性

Valenzuela 等 [11] + - + ？ + + + - +
Nishiuchi 等 [12] + - + - + + + - +
Sladjana 等 [13] + + + - + + + - +
Goto 等 [14] + + + - + + + - +
Ishikawa 等 [15] - - + - + + + - +
Aschauer 等 [16] - - + - + + + - +
Lee 等 [17] + + + - + + + - +
Pasquier 等 [18] - - + - + + + - +
Kwon 等 [19] + - + - + + + - +
Navab 等 [20] - - + - + + + - +
Seki 等 [21] + + + - + + + - +
Cheng 等 [22] - - + - + + + - +
Kim 等 [23] + - + - + + + - +
Ji 等 [24] + - + - + + + - +
Wong 等 [25] + - + - + + + - +
杨风梅等 [26] - - + - + + + - +
Hessulf 等 [27] + - + - + + + - +

注 ：“+”表示偏倚风险低 / 适用性高，“-”表示偏倚风险高 / 适
用性低，“？”表示不清楚
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权重，机器学习算法构建的复杂模型缺乏可解释性，即所

谓的“黑盒效应”，这使得应用者难以理解变量间的真实关

系 [29]。由于预测模型的可解释性直接反映了如何将技术转

化为临床实践，尤其在高风险的临床决策中使用不可解释

的模型存在争议，机器学习算法的这一弊端可能阻碍其在

临床中的应用与推广 [31]。此外，更多学者逐渐担忧因为机

器学习算法的复杂性和内在关系的不确定性可能会在临床

实际应用中存在网络安全隐患和算法导致的各类不可预知

的歧视风险 [32]。

3.3  未来预测模型的建议
根据本研究结果可知，目前以 1 年生存率作为结局指

标的预测模型相对较少，且仅有的 1 项以中国大陆患者为

研究对象的列线图研究 [26]，其结局指标为出院存活率，因

此提示今后国内学者在构建基于我国人群的相关预测模型

时可适当延长随访时间，关注出院患者的中远期生存率，

填补国内相关预测模型研究的空白。此外，尽管 Utstein 

Resuscitation Registry 工作组的报告中，ROSC 作为生存事

件认定是核心要素十分重要，是成功复苏的有效指标，但

短暂的 ROSC 无法确保患者可生存至出院甚至更久，仅仅

将实现 ROSC 这一预测指标等同于患者被救治存活的结局

在学术和临床方面仍存在争议 [33]，因此本研究排除了仅预

测 ROSC 的预测模型，但不可否认 ROSC 作为预测 OHCA

患者中远期生存率依然是重要的因素，因而围绕 ROSC 预

测模型开展相关研究十分必要。值得强调的是，病死率对

于 OHCA 的生存率具有反向预测的作用，病死率预测模型

可以帮助临床医生以一种易于理解、客观的方式向家属解

释预后，为家属争取更多的心理缓冲期，同时可避免过度

的侵入性医疗操作，维护患者最后的尊严 [34-35]。但目前诸

如难治性心脏骤停的病死率和出院后复发心脏骤停的病死

率等相关预测模型的研究仍然较少，值得更多关注。

3.4  局限性
首先，由于纳入模型在数据来源、研究设计、结局指

标、建模方法、验证方法等诸多方面存在差异导致本研究中

Meta 分析异质性较大，且异质性来源未能被完全解释；其次，

鉴于部分纳入研究未能详尽报告所有模型性能指标，因此本

研究仅对 AUC 这一主要指标进行合并分析，未对敏感度、

特异性及其他指标进行 Meta 分析 ；最后，本研究仅纳入中

文和英文的研究，可能导致其他语种发表的相关模型被忽略。

综上所述，本研究包含了 24 个 OHCA 患者生存率预

测模型，模型整体性能和适用性良好，但模型间差异性较大，

且所有模型偏倚风险较高。因此，在选择应用之前，仍需

要根据实际情况对现有模型进一步优化和外部验证，并建

议规范化构建适用于我国 OHCA 患者中远期生存率的预测

模型。
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