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人工智能在脓毒症管理中的应用进展
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[摘要] 脓毒症是一种高病死率的危重疾病，其早期识别与精准管理是临床面临的重大挑战。传统评估工具依赖静

态数据，难以满足动态病情监测与个体化治疗的需求。人工智能(AI)通过整合多维度临床数据，为脓毒症的早期预警、

风险分层、亚型识别及治疗决策提供了新的解决方案。然而，AI的临床转化仍受限于数据质量、模型可解释性以及伦理

监管框架的缺失。本文系统综述了AI在脓毒症管理领域的最新进展：机器学习与深度学习模型能够从时序数据中识别早

期风险，实现超前预警；无监督学习有助于解析脓毒症的异质性，划分具有不同预后和治疗反应的亚型；在治疗层面，

AI开始为液体复苏、血管活性药物及抗生素的精准应用提供决策支持。未来的发展需聚焦于构建高质量多中心数据集、

开发可解释算法，并通过前瞻性研究验证其临床效用，旨在为最终建立以医师为核心、AI为辅助的协同诊疗模式，从而

改善脓毒症患者预后提供参考。
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[Abstract] Sepsis is a critical illness with a high mortality rate, and its early identification and precise management pose 

significant challenges in clinical practice. Traditional assessment tools rely on static data and are difficult to meet the requirements of 

dynamic disease monitoring and individualized treatment. Artificial intelligence (AI) offers new solutions for early warning, risk 

stratification, subtype identification, and treatment decision-making in sepsis by integrating multidimensional clinical data. However, 

the clinical translation of AI is still limited by issues such as data quality, model interpretability, and the lack of an effective regulatory 

framework. This paper systematically reviews the latest progress of AI in this field: Machine learning and deep learning models can 

identify early risks from time-series data to achieve early warning; unsupervised learning helps to analyze the heterogeneity of sepsis 

and classify subtypes with different prognoses and treatment responses; in terms of treatment, AI has begun to provide decision-

making support for the precise application of fluid resuscitation, vasoactive drugs, and antibiotics. Future development should focus 

on constructing high-quality multicenter datasets, developing interpretable algorithms, and validating their clinical utility through 
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prospective studies. Ultimately, a collaborative diagnosis and treatment model centered on doctors with AI as an auxiliary should be 

established to improve the prognosis of sepsis patients.
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脓毒症是感染导致的器官功能障碍，也是重症

监护室(intensive care unit，ICU)的高发疾病。尽管临

床给予抗感染治疗、血流动力学支持、免疫调控及

机械通气等综合措施，但其高发病率和高病死率仍

给全球医疗机构带来沉重的负担[1-2]。脓毒症具有复

杂的病理生理机制，且临床表现缺乏特异性[3]。因

此，早期识别的延迟、临床诊断的模糊及治疗方案

的偏离会进一步加剧疾病的管理难度。目前，脓毒

症的诊断和风险分层主要依赖序贯器官衰竭评估

(sequential organ failure assessment， SOFA)、 快 速

SOFA(quick SOFA，qSOFA)评分等基于指南的评估

工具[4]。然而，这些传统工具常采用静态、单个时

间点的截面数据，限制了临床决策的精准性。尽管

研究显示整合多种工具有助于提升评估的准确性[5]，

但其临床实用性仍显不足。因此，亟需探索便于临

床操作、能够有效评估病情、辅助临床决策的方法，

从而提升脓毒症的诊疗效率并改善患者的预后。

在此背景下，人工智能(artificial intelligence，AI)
技术表现出极大的发展潜力。从机器学习(machine 
learning，ML)到深度学习(deep learning，DL)，再到

自然语言处理(natural language processing，NLP)等算

法可高效整合多维度、高通量的临床数据。这不仅

有助于脓毒症的精准识别、风险评估与分型，更能

为治疗策略的适时调整与优化提供可能。本文对AI
在脓毒症管理中的应用现状进行整理，重点关注近3
年AI在早期预警、风险分层、亚型识别及治疗决策

等方面的应用；同时，本文也深入分析了当前AI面
临的挑战，并对未来的创新路径进行展望，以期为

脓毒症的管理提供参考。

1　AI在脓毒症预警中的应用

常规临床分析主要依据医师经验与指南标准，

可能忽略了特定指标组合或特殊人群中的疾病风险

动态变化。在这一背景下，AI 展现出独特的优势，

它不仅能识别传统统计学或人工判读难以察觉的细

微关联，揭示指标与疾病间复杂的非线性关系，更

能融合来自公共数据库(如重症监护信息库、阿姆斯

特丹大学医学数据库等)或院内系统的多模态数据，

从而实现对患者早期风险的精准识别与病情动态监

测，最终有助于降低病死风险并改善患者的远期

预后。

1.1　脓毒症早期预测　脓毒症传统诊断方法面临诸

多挑战。AI为实现早期、精准预测提供了新的技术

路径，已成为当前的研究热点。

经典 ML 方法如线性模型、集成学习等为脓毒

症的早期预测提供了基础且多样的技术路径。ML中

线性模型(可研究临床特征与结局间的线性关联；如

logistic回归等是常见线性模型)结构简单和可解释性

强，适用于资源有限且需快速筛查的场景，如 Jiang
等[6]通过 logistic 回归分析年龄、生命体征和症状等

数据，构建用于院前和急诊的脓毒症筛查工具；此

外，logistic 回归在处理小规模特征集表现稳健，不

易出现过拟合[7]；然而，logistic回归难以处理复杂的

非线性关系，且无法直接对时间序列数据进行动态

建模。相较于线性模型，集成学习[训练多个单模

型，随后经平均、加权等组合而成；如轻量级梯度

提升机 (light gradient boosting machine， LightGBM)、
核-树联合提升(kernel tree boosting，KTBoost)、随机

森林等是常见的集成学习模型]具有出色的非线性关

系捕捉能力，可解析不同临床指标间复杂的交互作

用，如 Lin 等[8]利用 LightGBM 分析全血细胞计数及

其分类差异，评估患者免疫反应状态，预测脓毒症

的发生；集成学习还可通过结合不同模型以增强预

测性能，如 Yagin 等[9]将 KTBoost 与沙普利加性解释

(SHapley Additive exPlanations，SHAP，用于量化每个

输入指标对预测结果的贡献)相结合，实现了更高的

脓毒症预测精度(包括准确率、曲线下面积、敏感度

和特异性)；然而，集成学习存在可解释性较低与过

拟合风险较高的局限性[10]。

为进一步突破经典 ML 在处理时序依赖与复杂

数据模态方面的限制，DL及NLP等前沿技术被引入

脓毒症预测领域。DL在处理临床数据中的不规则时

序依赖关系和类别不平衡等方面展现出明显的优势，

如Pappada等[11]构建的多层感知器人工神经网络模型

通过整合心率、血压等生命体征和 SOFA 评分，生

成脓毒症风险指数，辅助量化脓毒症或感染性休克

的风险；Apalak 等[12]利用时序卷积网络模型分析心

电图波形中的心率变异率特征，在脓毒症发病前6 h
仍保持良好的预测性能，可为临床干预争取到关键

窗口期；Kim 等[13]利用全连接网络和门控循环单元

开发的DeepSEPS模型通过分析生命体征等信息实时

监测脓毒症风险，最早可提前 24 h 预警，并通过低

于传统评分系统的警报频率以减轻临床负担；Gupta
等[14]基于长短记忆网络开发的SepsisAI模型同样采用

多参数实时预测脓毒症，还引入“警告-警报”二级

机制，将误报率降至3.18%，进一步有效缓解了临床
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警报疲劳；与经典ML相比，DL可从自动分析原始

数据间的复杂关联及其随时间的变化趋势，无需人

工特征筛选，从而更有效地识别早期异常轨迹；然

而，DL 依赖大量的计算资源，存在对参数高度敏

感、结果不稳定及可解释性较低等局限，限制其在

临床环境中的推广应用[15-16]。随着研究深入，临床

非结构文本(与结构性文本相对，如病程记录、会诊

意见、病理报告等是常见的非结构性文本)的重要性

日益凸显。为充分挖掘此类文本的信息，NLP 应运

而生。NLP 可借助基于 Transformer 架构的预训练模

型 [ 如 蒸 馏 BERT(distilled Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers， DistilBERT) [17]] 进
行深度文本分析，还可结合集成学习[如极端梯度提

升(extreme gradient boosting，XGBoost)]对模型进行二

次优化。Brann 等[17]使用 DistilBERT 和 XGBoost 分析

急诊分诊记录和常规临床数据，实现分诊阶段的脓

毒症预测，并成功识别出多数初诊遗漏病例；然而，

DistilBERT 对动词替换等语义变化的敏感性不足[18]；

XGBoost则无法自动学习词序信息(具有明确的词与

词顺序和句法关系的文本数据，如症状变化描述、

检查结果报告、用药顺序记录等是常见的词序信

息)，仍依赖特征筛选与降维处理[19]。

目前，AI 在脓毒症早期预测已覆盖院前[6]、预

检分诊[17]、ICU[20-22]等多个诊疗环节。针对多重耐药

肺炎克雷伯菌[23]、脑出血[24]、重大创伤[25]、早产

儿[26]等高风险群体，研究者也开发了专用的预测模

型，显示出AI在不同临床场景和患者群体中良好的

适应性与应用前景，为脓毒症的精准管理提供了有

力的技术支持。

1.2　脓毒症的预后预测　AI亦广泛用于脓毒症预后

评估。ML模型可精准识别电子病历中与死亡风险相

关的临床变量[27]，在预测脓毒症病死率方面，性能

明显优于传统评分系统(如 SOFA、急性生理与慢性

健康评估系统) [28-29]。训练指标方面，除人口统计

学、生命体征外，部分研究引入血常规(如血细胞计

数[30])、组学分析(如血浆蛋白质组水平[31]、血小板

基因表达水平[32]、蛋白质乳酸化修饰水平[33])，或进

一步生成血压反应指数[34]、应激高血糖比值[35]等实

验室指标，以提升预后分析的准确性；另有研究创

新性地整合临床参数和手掌高光谱成像数据，不仅

实现了对脓毒症病死率的预测，也推动了无创、快

速分析技术的发展[36]。在病程预测方面，AI模型可

预测入院第 7、14、28、30天等时间节点的病死率，

满足对不同病程阶段患者评估的需求[37-39]。在预测

对象方面，AI可面向老年脓毒症[40]、脓毒症合并癌

症病史[41]、脓毒症急性呼吸窘迫综合征[42]、脓毒症

肾损伤[43-44]等高危人群进行特定死亡风险分析。此

外，AI不限于预测脓毒症死亡风险，还可评估其他

临床转归，如发展为慢性危重症[45]的风险。

2　AI在脓毒症分型中的应用

脓毒症显著的临床异质性，是制约标准集束化

治疗等通用方案疗效的关键因素。利用 ML 可识别

出具有不同生物学特征、治疗反应和预后的分型，

为实现脓毒症的精准治疗奠定基础。

2.1　基于临床数据分型　临床数据的表型研究是当

前较成熟的领域。在临床结局方面，Seymour等[46]通

过K均值聚类识别出 4种脓毒症表型(α、β、γ、δ)，
α到δ呈现出从10%至40%的病死率梯度，并与特定

的宿主免疫反应生物标志物谱相关。Lu等[47]使用潜

在类别分析将脓毒症脑病划分为缺血-缺氧型、代谢

型、混合型及未分类表型，其中混合型表型预后最

差。在治疗反应方面，Zhang等[48]运用K中心点聚类

识别出对液体复苏存在差异的两种脓毒症表型。与

聚类1过度炎症不同的是，聚类2表现为促炎因子下

调，同时可能获益于限制性液体复苏。Choudhary
等[49] 通过均匀流形近似与投影 (uniform manifold 
approximation and projection，UMAP)降维，再结合 K
均值聚类分析，可识别出在脓毒症急性呼吸衰竭患

者中对呼气末正压治疗反应各异的 4 种表型(A、B、
C、D)。这些研究揭示脓毒症存在具有不同临床结

局和治疗反应的分型，为进一步实现个体化精准治

疗提供了重要依据。

2.2　基于分子特征分型　分子亚型研究为理解脓毒

症的发病机制提供了新视角。在基因层面，有研究

已初步识别出不同免疫代谢特点的亚型。如Ma等[50]

基于糖酵解相关基因表达谱通过共识聚类分析识别

出两种脓毒症亚型(C1、C2)，其中C2型表现出更高

的糖酵解活性、炎症水平及免疫检查点基因表达水

平，提示了潜在的干预靶点。在蛋白质层面，多项

研究进一步揭示了不同分型背后的临床关联。如

Antcliffe等[51]通过血浆细胞因子的分层聚类识别出脓

毒症急性呼吸窘迫综合征的两种分型(高炎症型和低

炎症型)，其中高炎症型与高病死率相关；Sinha
等[52]通过潜在类别分析验证了类似的分型，且进一

步发现活化蛋白 C 对不同分型的治疗反应差异。

Bracht 等[53]利用随机森林分类器在蛋白质组学数据

中识别出 4个脓毒症亚型(0、1、2、3)，其中聚类 0
表现为高病死率，而其他聚类则显示出免疫球蛋白

水平升高或急性炎症等免疫应答特征。上述研究从

基因到蛋白质，为未来开展针对特定亚型的靶向疗

法奠定了科学基础。
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3　AI在脓毒症治疗决策中的应用

在成功实现早期预警和分型后，AI的下一发展

方向在于为脓毒症患者提供实时、个体化治疗的动

态决策支持，推动临床管理模式从“反应式”向

“预判式”进一步转变。

3.1　血流动力学管理的智能化　液体复苏和血管活

性药物是治疗脓毒症的重要手段，然而其最优滴定

策略与应用时机始终存在争议，而AI的出现为这些

复杂决策的优化提供了新的途径。有研究尝试利用

AI指导液体复苏，如通过DL比较林格氏液、生理盐

水或白蛋白等不同液体类型对感染性休克患者病死

率与肾损伤的影响[54]，或利用强化学习模型动态优

化液体复苏剂量方案[55]，从而为个体化治疗提供依

据。AI在血管升压药领域也展现出潜力，具有突破

性意义的一项研究用强化学习模型辅助感染性休克

患者血管升压素最佳起始时机的决策，初步证实AI
决策在血流动力学管理中的可行性及改善患者预后

的潜在价值[56]。此外，有研究还探索了AI辅助肝素

治疗的决策[57]。综上，从优化治疗方案到指导临床

用药，均提示AI正由理论向临床实践跨越。

3.2　抗生素应用的监测与优化　抗生素的合理应用

是脓毒症救治成败的关键因素之一。在用药时机和

剂量方面，Kijpaisalratana 等[58]开发的实时随机森林

模型可辅助脓毒症警报系统缩短从分诊到使用抗生

素的时间。Marko 等[59]和 Ates 等[60]通过随机森林模

型构建的治疗药物监测系统则可进一步辅助使用β-
内酰胺类药物的剂量。在用药人群方面，除成年患

者外，AI模型研究也关注新生儿[61]和儿童[62]等幼龄

群体的抗生素决策。此外，AI模型还可预测耐药风

险和药物不良反应，为初始经验性抗生素的选择提

供循证证据支持[63-64]。

3.3　表型导向的精准治疗策略　AI分型的最终目的

是指导治疗决策。Boussina 等[65]采用谱聚类算法发

现，特定临床表型(P3)患者可能在接受大量液体复

苏(>30 ml/kg)后不良预后明显增加；Lou等[66]则通过

K 均值聚类发现血必净注射液仅能降低部分表型(γ
和 δ)患者的 28 d 病死率。这些研究为在精准医学框

架下重新评估传统疗法并筛选潜在获益人群提供了

范例。

4　AI在脓毒症管理中的局限性及挑战

AI尽管在脓毒症管理中展现出一定的潜力，但

仍存在数据异质性、临床解释性、隐私保护等问题，

限制了相关决策模型在真实世界中的推广。

4.1　数据质量与警报疲劳　AI模型普遍面临数据质

量瓶颈[67-68]。回顾性研究常存在信息缺失、记录错

误和标签噪声等问题，从而影响模型的训练；因脓

毒症定义更新(如从Sepsis-2到Sepsis-3)而出现的不同

时期标准不一，进一步增加了建模的复杂性；各医

疗机构电子病历在术语、格式等方面缺乏统一规范，

导致单一机构数据上训练的模型在多中心环境中的

适用性与稳定性下降。AI模型引发的警报疲劳也需

引起警惕。在追求高敏感度的同时，模型不可避免

地会产生假阳性结果。有研究构建的DL模型每出现

一个真实警报可能伴随约1.4次虚假警报[69]。这种持

续的误报会导致使用者出现警报疲劳状态，更可能

掩盖真实风险预警。因此，研究者尝试引入双重警

报机制[14]，但目前尚未完全解决警报疲劳，需进一

步探索。

4.2　可解释性与临床信任　黑箱特性制约了AI模型

的临床应用[70]。尽管可解释性技术如 SHAP 能够对

模型特征的重要性进行量化和排序，但其本质上仍

停留于统计学层面，往往缺乏对内在病理生理学机

制的因果洞察，难以完全融入临床医师的认知框架。

这导致医师难以将模型输出转化为可向患者解释的

诊疗依据，不仅影响临床决策的透明度，也可能在

实质上削弱患者的知情同意过程[71]。因此，如何在

保持模型性能的同时提供直观、可信的临床解释，

是实现有效人机协作的关键。

4.3　伦理规范与监督框架　AI应用涉及患者数据的

保护问题[72]。联邦学习等隐私计算技术虽为数据安

全与合规提供了部分创新方案，但现有模型的安全

机制和数据治理仍需进一步完善。此外，AI辅助诊

疗的法律依据尚不健全，导致实际责任划分存在争

议。与此同时，传统的医疗器械审批流程难以适应

自适应AI模型不断迭代和动态演化的特性，现有监

督管理体系出现明显的滞后性与不适应性。因此，

构建与AI发展相匹配的新型监管范式已成为推动智

能技术安全应用的迫切需求[73]。

5　未来研究方向与创新路径

未来的研究不仅是AI预测能力的拓展，更多是

临床实用性、可解释性的提升，从而推动脓毒症管

理进一步智能化与规范化。

5.1　技术创新：多模态数据融合　未来AI模型将迈

向多模态深度融合。理想的AI平台应无缝连接结构

化电子数据、实时高频波形(如心电图)、医学影像、

基因组学等[74]。即使面临部分数据缺失，AI也能构

建较为全面的患者表征[75-76]。鉴于脓毒症是一个急

剧演变的病理生理过程，静态模型无法满足临床决

策的迫切需求。因此，AI还需基于时空网络进一步

实现对病情演变的精准动态预测及实时风险分层，

真正为临床干预留出时间窗。
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5.2　临床转化：前瞻性验证与效用评估　AI的临床

应用最终可转化为患者预后的实质性改善。当前亟

需开展严谨的前瞻性、多中心随机对照试验，重点

评估 AI 驱动的管理模式(如 AI 集束化治疗、表型指

导的个体化方案)对临床结局指标(如 28 d病死率)的
影响[77]。同时，应构建标准化的临床效用评估体系，

包括受试者操作特征曲线下面积、预警准确率、成

本效益等临床决策相关的指标[78-80]。AI 模型的医患

接受度亦不可忽视。应进一步开发临床解释模块，

将模型推断过程转化为医师可理解的病理生理逻辑，

并为患者提供通俗、规范的解读。此外，AI应输出

辅助性的决策信息，而非替代医师判断。通过直观

的用户界面并提供不确定性度量，AI有望真正成为

提升诊疗效率和精准度的关键工具[81-82]。

5.3　体系建设：可信赖的 AI 生态系统　尽管 AI 在
脓毒症领域展现出巨大潜力(表1)，但要将其有效地

临床转化，还需构建一个健全且可持续的AI生态系

统。首先，应建立医疗审计规范，确保AI模型在临

床验证和持续监测环节有明确的法律依据。其次，

应建立通用数据框架以提升模型的泛化能力，并解

决部分数据异质性问题；推动数据标准化需依赖跨

部门协作，制定前瞻性的数据标注标准，并采用自

动化数据清洗、结构化标签等策略以保障数据的质

量[83]。再次，AI模型可通过定期更新的临床数据进

行再训练和验证，主动识别并修正训练数据中的潜

在偏差[84-85]；同时，设计一个分级的情境感知警报

模式，依据预测风险的置信度、患者的病情发展轨

迹和数据质量，触发不同级别的响应，缓解警报疲

劳。AI生态系统的最终目标是实现AI与临床工作流

程的深度融合，在监管下提供适时的决策支持；并

通过高效的反馈机制，让临床经验能够持续指导和

优化 AI，最终形成人机协同的良性循环[86]。此外，

脓毒症免疫生物学研究正从表型描述走向分子网络

和关键机制的深入解析[87]。AI生态系统的建设不仅

有望助力发现新的治疗靶点，提升临床试验的设计

效率及成功率，更可能从根本上加速新药的研发

进程。

6　总结与展望

当前，AI技术正逐步融入脓毒症的管理，在早

期识别、预后预测到亚型分型和治疗决策等方面展

现出超越传统评估工具的潜力，推动诊疗模式向数

据驱动的范式发展。然而，AI在脓毒症领域的应用

表1　AI在脓毒症不同场景的应用

Tab.1　Applications of AI in different scenarios of sepsis

应用领域

早期预测

预后评估

临床分型

治疗决策

用途

常规患者识别

高风险群体识别

院内实时监测

新型标志物研究

极早期筛查

死亡率/其他转归

高危人群预后评估

亚型探索

血流动力学优化

抗生素精准使用

表型导向精准治疗

代表模型/技术

LR、XGBoost、LightGBM、
ANN、TCN、LSTM、FCN

RF、XGBoost

LSTM、TCN

KTBoost、SHAP

DistilBERT、XGBoost

RF、XGBoost、LightGBM、
SHAP

RF、XGBoost

K均值聚类、共识聚类

RL

RF、XGBoost

K共识聚类、谱聚类

AI优势

捕捉常规方法难以察觉的信号，从而将预警窗口前移

针对高风险人群(如创伤、脑出血)构建专用模型，实
现风险精准评估

多维度数据整合分析，实现实时风险监测与自动化
预警

高效筛选出具有预测价值的核心生物标志物组合

突破性地挖掘临床文本中蕴含的丰富语义信息(如病情
变化陈述、影像结果描述等是常见的语义信息)

精准预后分析，可通过 SHAP 等方法分析关键风险因
素，增强临床可信度

针对高危群体(如老年脓毒症、脓毒症呼吸窘迫综合
征)的特异性预后分析

发现具有不同生物学特征、治疗反应及预后的分型

模拟临床决策，找出个体化最优治疗策略

权衡疗效、毒性、耐药性等多个目标，并可结合治疗
药物监测数据，给出最佳用药方案

识别患者的不同临床表型，从而指导治疗决策
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尚处于发展与转化阶段。临床数据的可靠性、模型

的透明度等诸多因素制约了AI技术从试验成果向临

床获益的有效转化。

【参考文献】

[1] Vincent JL. Current sepsis therapeutics[J]. EBioMedicine, 2022, 
86: 104318.

[2] Rudd KE, Johnson SC, Agesa KM, et al. Global, regional, and 
national sepsis incidence and mortality, 1990-2017: analysis for the 
Global Burden of Disease Study[J]. Lancet, 2020, 395(10219): 
200-211.

[3] Martin-Loeches I, Singer M, Leone M. Sepsis: key insights, future 
directions, and immediate goals. A review and expert opinion[J]. 
Intensive Care Med, 2024, 50(12): 2043-2049.

[4] Evans L, Rhodes A, Alhazzani W, et al. Surviving sepsis campaign: 
international guidelines for management of sepsis and septic shock 
2021[J]. Intensive Care Med, 2021, 47(11): 1181-1247.

[5] Zhou X, Zhang Z, Wang H, et al. Multiple organ scoring systems for 
predicting in-hospital mortality of sepsis patients in the intensive 
care unit[J]. Open Med (Wars), 2025, 20(1): 20251229.

[6] Jiang S, Dai S, Li Y, et al. Development and validation of a screening 
tool for sepsis without laboratory results in the emergency 
department: a machine learning study[J]. EClinicalMedicine, 2025, 
80: 103048.

[7] Rocks JW, Mehta P. Bias-variance decomposition of 
overparameterized regression with random linear features[J]. Phys 
Rev E, 2022, 106(2-2): 025304.

[8] Lin TH, Chung HY, Jian MJ, et al. AI-driven innovations for early 
sepsis detection by combining predictive accuracy with blood count 
analysis in an emergency setting: retrospective study[J]. J Med 
Internet Res, 2025, 27: e56155.

[9] Yagin FH, Aygun U, Algarni A, et al. Platelet metabolites as 
candidate biomarkers in sepsis diagnosis and management using the 
proposed explainable artificial intelligence approach[J]. J Clin Med, 
2024, 13(17): 5002.

[10] Zhou K, Liu Z, Qiao Y, et al. Domain generalization: a survey[J]. 
IEEE Trans Pattern Anal Mach Intell, 2023, 45(4): 4396-4415.

[11] Pappada SM, Owais MH, Feeney JJ, et al. Development and 
validation of a sepsis risk index supporting early identification of 
ICU-acquired sepsis: an observational study[J]. Anaesth Crit Care 
Pain Med, 2024, 43(6): 101430.

[12] Apalak M, Kiasaleh K. Advancing early detection of sepsis with 
temporal convolutional networks using ECG signals[J]. IEEE 
Access, 2024, 12: 3417-3427.

[13] Kim T, Tae Y, Yeo HJ, et al. Development and validation of deep-
learning-based sepsis and septic shock early prediction system 
(DeepSEPS) using real-world ICU data[J]. J Clin Med, 2023, 12
(22): 7156.

[14] Gupta A, Chauhan R, Saravanan G, et al. Improving sepsis 
prediction in intensive care with SepsisAI: a clinical decision 
support system with a focus on minimizing false alarms[J]. PLOS 
Digit Health, 2024, 3(8): e0000569.

[15] Nishioka D, Tsuchiya T, Namiki W, et al. Edge-of-chaos learning 
achieved by ion-electron-coupled dynamics in an ion-gating 
reservoir[J]. Sci Adv, 2022, 8(50): eade1156.

[16] Barić D, Fumić P, Horvatić D, et al. Benchmarking attention-based 

interpretability of deep learning in multivariate time series 
predictions[J]. Entropy (Basel), 2021, 23(2): 143.

[17] Brann F, Sterling NW, Frisch SO, et al. Sepsis prediction at 
emergency department triage using natural language processing: 
retrospective cohort study[J]. JMIR AI, 2024, 3: e49784.

[18] Coscia A, Endert A. KnowledgeVIS: interpreting language models 
by comparing fill-in-the-blank prompts[J]. IEEE Trans Vis Comput 
Graph, 2024, 30(9): 6520-6532.

[19] Chen M, Wu Y, Wingerd B, et al. Automatic text classification of 
drug-induced liver injury using document-term matrix and XGBoost
[J]. Front Artif Intell, 2024, 7: 1401810.

[20] Zhang TY, Zhong M, Cheng YZ, et al. An interpretable machine 
learning model for real-time sepsis prediction based on basic 
physiological indicators[J]. Eur Rev Med Pharmacol Sci, 2023, 27
(10): 4348-4356.

[21] Valik JK, Ward L, Tanushi H, et al. Predicting sepsis onset using a 
machine learned causal probabilistic network algorithm based on 
electronic health records data[J]. Sci Rep, 2023, 13(1): 11760.

[22] Persson I, Macura A, Becedas D, et al. Early prediction of sepsis in 
intensive care patients using the machine learning algorithm 
NAVOY® Sepsis, a prospective randomized clinical validation study
[J]. J Crit Care, 2024, 80: 154400.

[23] Pan S, Shi T, Ji J, et al. Developing and validating a machine learning 
model to predict multidrug-resistant Klebsiella pneumoniae-related 
septic shock[J]. Front Immunol, 2025, 15: 1539465.

[24] Tang L, Li Y, Zhang J, et al. Machine learning model to predict 
sepsis in ICU patients with intracerebral hemorrhage[J]. Sci Rep, 
2025, 15(1): 16326.

[25] Sun B, Lei M, Wang L, et al. Prediction of sepsis among patients 
with major trauma using artificial intelligence: a multicenter 
validated cohort study[J]. Int J Surg, 2025, 111(1): 467-480.

[26] Peng Z, Varisco G, Long X, et al. A continuous late-onset sepsis 
prediction algorithm for preterm infants using multi-channel 
physiological signals from a patient monitor[J]. IEEE J Biomed 
Health Inform, 2023, 27(1): 550-561.

[27] Jiang Z, Bo L, Wang L, et al. Interpretable machine-learning model 
for real-time, clustered risk factor analysis of sepsis and septic death 
in critical care[J]. Comput Methods Programs Biomed, 2023, 241: 
107772.

[28] Li S, Dou R, Song X, et al. Developing an interpretable machine 
learning model to predict in-hospital mortality in sepsis patients: a 
retrospective temporal validation study[J]. J Clin Med, 2023, 12
(3): 915.

[29] 朱曼晨, 胡春英, 贺银燕, 等 . 基于机器学习的重症监护病房

脓毒症患者住院病死率预测模型的构建[J]. 中华危重病急救

医学, 2023, 35(7): 696-701.
[30] Mollura M, Chicco D, Paglialonga A, et al. Identifying prognostic 

factors for survival in intensive care unit patients with SIRS or sepsis 
by machine learning analysis on electronic health records[J]. PLOS 
Digit Health, 2024, 3(3): e0000459.

[31] Palmowski L, Weber M, Bayer M, et al. Mortality-associated plasma 
proteome dynamics in a prospective multicentre sepsis cohort[J]. 
EBioMedicine, 2025, 111: 105508.

[32] Diao Y, Zhao Y, Li X, et al. A simplified machine learning model 
utilizing platelet-related genes for predicting poor prognosis in 
sepsis[J]. Front Immunol, 2023, 14: 1286203.

[33] Li C, He M, Shi P, et al. A novel, rapid, and practical prognostic 

6



XX XX, XXXX

model for sepsis patients based on dysregulated immune cell 
lactylation[J]. Front Immunol, 2025, 16: 1625311.

[34] Chen Y, Jiang H, Wei Y, et al. Blood pressure response index and 
clinical outcomes in patients with septic shock: a multicenter cohort 
study[J]. EBioMedicine, 2024, 106: 105257.

[35] Yan F, Chen X, Quan X, et al. Association between the stress 
hyperglycemia ratio and 28-day all-cause mortality in critically ill 
patients with sepsis: a retrospective cohort study and predictive 
model establishment based on machine learning[J]. Cardiovasc 
Diabetol, 2024, 23(1): 163.

[36] Seidlitz S, Hölzl K, von Garrel A, et al. AI-powered skin spectral 
imaging enables instant sepsis diagnosis and outcome prediction in 
critically ill patients[J]. Sci Adv, 2025, 11(29): eadw1968.

[37] Fan Z, Jiang J, Xiao C, et al. Construction and validation of 
prognostic models in critically Ill patients with sepsis-associated 
acute kidney injury: interpretable machine learning approach[J]. J 
Transl Med, 2023, 21(1): 406.

[38] 谢政, 金晶, 刘东松, 等 . 基于监督机器学习算法构建脓毒性

休克患者死亡风险的预测模型[J]. 中华危重病急救医学 , 
2024, 36(4): 345-352.

[39] Wong BPK, Lam RPK, Ip CYT, et al. Applying artificial neural 
network in predicting sepsis mortality in the emergency department 
based on clinical features and complete blood count parameters[J]. 
Sci Rep, 2023, 13(1): 21463.

[40] Zhu XY, Jiang ZM, Li X, et al. Interpretive machine learning 
predicts short-term mortality risk in elderly sepsis patients[J]. Front 
Physiol, 2025, 16: 1549138.

[41] Luo X, Kan X, Wang D, et al. Development and validation of an 
explainable machine learning model for predicting prognosis in 
sepsis patients with a history of cancer who were admitted to the 
intensive care unit[J]. J Int Med Res, 2025, 53(8): 
3000605251362991.

[42] Jiang L, Yu C, Xie C, et al. Enhancing early mortality prediction for 
sepsis-associated acute respiratory distress syndrome patients via 
optimized machine learning algorithm: development and multiple 
databases' validation of the SAFE-Mo[J]. Int J Surg, 2025, 111(9): 
6008-6022.

[43] Zhang Y, Li C, Ji Y, et al. Machine learning-based mortality risk 
prediction model in patients with sepsis[J]. J Inflamm Res, 2025, 
18: 6427-6437.

[44] Li C, Zhao K, Ren Q, et al. Development and validation of a model 
for predicting in-hospital mortality in patients with sepsis-associated 
kidney injury receiving renal replacement therapy: a retrospective 
cohort study based on the MIMIC-IV database[J]. Front Cell Infect 
Microbiol, 2024, 14: 1488505.

[45] Mei Y, Li M, Li Y, et al. Early warning models using machine 
learning to predict sepsis-associated chronic critical illness: a study 
based on the medical information mart for intensive care database
[J]. Cureus, 2024, 16(8): e67121.

[46] Seymour CW, Kennedy JN, Wang S, et al. Derivation, validation, 
and potential treatment implications of novel clinical phenotypes 
for sepsis[J]. JAMA, 2019, 321(20): 2003-2017.

[47] Lu X, Qin M, Walline JH, et al. Clinical phenotypes of sepsis-
associated encephalopathy: a retrospective cohort study[J]. Shock, 
2023, 59(4): 583-590.

[48] Zhang Z, Chen L, Sun B, et al. Identifying septic shock subgroups to 
tailor fluid strategies through multi-omics integration[J]. Nat 

Commun, 2024, 15(1): 9028.
[49] Choudhary T, Upadhyaya P, Davis CM, et al. Derivation and 

validation of generalized sepsis-induced acute respiratory failure 
phenotypes among critically ill patients: a retrospective study[J]. 
Crit Care, 2024, 28(1): 321.

[50] Ma C, Wang J. Identification of glycolysis-related signature and 
molecular subtypes in child sepsis through machine learning and 
consensus clustering: implications for diagnosis and therapeutics[J]. 
Mol Biotechnol, 2025. DOI:10.1007/s12033-025-01379-8.

[51] Antcliffe DB, Mi Y, Santhakumaran S, et al. Patient stratification 
using plasma cytokines and their regulators in sepsis: relationship to 
outcomes, treatment effect and leucocyte transcriptomic 
subphenotypes[J]. Thorax, 2024, 79(6): 515-523.

[52] Sinha P, Kerchberger VE, Willmore A, et al. Identifying molecular 
phenotypes in sepsis: an analysis of two prospective observational 
cohorts and secondary analysis of two randomised controlled trials
[J]. Lancet Respir Med, 2023, 11(11): 965-974.

[53] Bracht T, Kappler K, Bayer M, et al. Plasma proteomics identifies 
molecular subtypes in sepsis[J]. Crit Care, 2025, 29(1): 392.

[54] Kang Y, Ahn SY, Kang MW. Exploring treatment effects and fluid 
resuscitation strategies in septic shock: a deep learning-based causal 
inference approach[J]. Sci Rep, 2025, 15(1): 18262.

[55] Liang W, Jia J. Reinforcement learning using neural networks in 
estimating an optimal dynamic treatment regime in patients with 
sepsis[J]. Comput Methods Programs Biomed, 2025, 266: 108754.

[56] Kalimouttou A, Kennedy JN, Feng J, et al. Optimal vasopressin 
initiation in septic shock: the OVISS reinforcement learning study
[J]. JAMA, 2025, 333(19): 1688-1698.

[57] Liu J, Xie Y, Shu X, et al. Value function assessment to different RL 
algorithms for heparin treatment policy of patients with sepsis in 
ICU[J]. Artif Intell Med, 2024, 147: 102726.

[58] Kijpaisalratana N, Saoraya J, Nhuboonkaew P, et al. Real-time 
machine learning-assisted sepsis alert enhances the timeliness of 
antibiotic administration and diagnostic accuracy in emergency 
department patients with sepsis: a cluster-randomized trial[J]. 
Intern Emerg Med, 2024, 19(5): 1415-1424.

[59] Marko B, Palmowski L, Nowak H, et al. Employing artificial 
intelligence for optimising antibiotic dosages in sepsis on intensive 
care unit: a study protocol for a prospective observational study (KI.
SEP)[J]. BMJ Open, 2024, 14(12): e086094.

[60] Ates HC, Alshanawani A, Hagel S, et al. Unraveling the impact of 
therapeutic drug monitoring via machine learning for patients with 
sepsis[J]. Cell Rep Med, 2024, 5(8): 101681.

[61] Tang BH, Yao BF, Zhang W, et al. Optimal use of β -lactams in 
neonates: machine learning-based clinical decision support system
[J]. EBioMedicine, 2024, 105: 105221.

[62] Gomes S, Dhanoa H, Assheton P, et al. Predicting sepsis treatment 
decisions in the paediatric emergency department using machine 
learning: the AiSEPTRON study[J]. BMJ Paediatr Open, 2025, 9
(1): e003273.

[63] AlGain S, Marra AR, Kobayashi T, et al. Can we rely on artificial 
intelligence to guide antimicrobial therapy? A systematic literature 
review[J]. Antimicrob Steward Healthc Epidemiol, 2025, 5(1): e90.

[64] Wendland P, Schenkel-Häger C, Wenningmann I, et al. An optimal 
antibiotic selection framework for sepsis patients using artificial 
intelligence[J]. NPJ Digit Med, 2024, 7(1): 343.

[65] Boussina A, Wardi G, Shashikumar SP, et al. Representation 

7



解放军医学杂志 XXXX年XX月XX日 

learning and spectral clustering for the development and external 
validation of dynamic sepsis phenotypes: observational cohort study
[J]. J Med Internet Res, 2023, 25: e45614.

[66] Lou X, Chen H, Shi N, et al. Treatment effects of Xuebijing 
injection in patients with sepsis by clinical phenotype: a post hoc 
analysis of the EXIT-SEP trial[J]. EClinicalMedicine, 2025, 86: 
103341.

[67] Cull J, Brevetta R, Gerac J, et al. Epic sepsis model inpatient 
predictive analytic tool: a validation study[J]. Crit Care Explor, 
2023, 5(7): e0941.

[68] Schinkel M, van der Poll T, Wiersinga WJ. Artificial intelligence for 
early sepsis detection: a word of caution[J]. Am J Respir Crit Care 
Med, 2023, 207(7): 853-854.

[69] Moor M, Bennett N, Plečko D, et al. Predicting sepsis using deep 
learning across international sites: a retrospective development and 
validation study[J]. EClinicalMedicine, 2023, 62: 102124.

[70] Karim MR, Islam T, Shajalal M, et al. Explainable AI for 
bioinformatics: methods, tools and applications[J]. Brief Bioinform, 
2023, 24(5): bbad236.

[71] Agrawal K, El Shawi R, Ahmed N. eXplainable artificial intelligence-
Eval: a framework for comparative evaluation of explanation 
methods in healthcare[J]. Digit Health, 2025, 11: 
20552076251368045.

[72] Marks M, Haupt CE. AI chatbots, health privacy, and challenges to 
HIPAA compliance[J]. JAMA, 2023, 330(4): 309-310.

[73] Panteli D, Adib K, Buttigieg S, et al. Artificial intelligence in public 
health: promises, challenges, and an agenda for policy makers and 
public health institutions[J]. Lancet Public Health, 2025, 10(5): 
e428-e432.

[74] Boussina A, Shashikumar SP, Malhotra A, et al. Impact of a deep 
learning sepsis prediction model on quality of care and survival[J]. 
NPJ Digit Med, 2024, 7(1): 14.

[75] Soenksen LR, Ma Y, Zeng C, et al. Integrated multimodal artificial 
intelligence framework for healthcare applications[J]. NPJ Digit 
Med, 2022, 5(1): 149.

[76] Sundrani S, Chen J, Jin BT, et al. Predicting patient decompensation 
from continuous physiologic monitoring in the emergency 
department[J]. NPJ Digit Med, 2023, 6(1): 60.

[77] Van Vogt E, Gordon AC, Diaz-Ordaz K, et al. Application of causal 
forests to randomised controlled trial data to identify heterogeneous 
treatment effects: a case study[J]. BMC Med Res Methodol, 2025, 
25(1): 50.

[78] Rogers P, Boussina AE, Shashikumar SP, et al. Optimizing the 
implementation of clinical predictive models to minimize national 
costs: sepsis case study[J]. J Med Internet Res, 2023, 25: e43486.

[79] Zwerwer LR, van der Pol S, Zacharowski K, et al. The value of 
artificial intelligence for the treatment of mechanically ventilated 
intensive care unit patients: an early health technology assessment
[J]. J Crit Care, 2024, 82: 154802.

[80] Owoyemi A, Okpara E, Salwei M, et al. End user experience of a 
widely used artificial intelligence based sepsis system[J]. JAMIA 
Open, 2024, 7(4): ooae096.

[81] Yang X, Li T, Su Q, et al. Application of large language models in 
disease diagnosis and treatment[J]. Chin Med J (Engl), 2025, 138
(2): 130-142.

[82] Lambert SI, Madi M, Sopka S, et al. An integrative review on the 
acceptance of artificial intelligence among healthcare professionals 
in hospitals[J]. NPJ Digit Med, 2023, 6(1): 111.

[83] Liao X, Li C, Liu Q, et al. Machine learning-based predictive model 
for enteral nutrition-associated diarrhea in ICU patients and its 
nursing applications[J]. Front Nutr, 2025, 12: 1584717.

[84] Pan W, Xu Z, Rajendran S, et al. An adaptive federated learning 
framework for clinical risk prediction with electronic health records 
from multiple hospitals[J]. Patterns (N Y), 2023, 5(1): 100898.

[85] D Banja J, Xie Y, R Smith J, et al. Mitigating bias in machine learning 
models with ethics-based initiatives: the case of sepsis[J]. Am J 
Bioeth, 2025: 1-14.

[86] Zhang S, Yu J, Xu X, et al. Rethinking human-AI collaboration in 
complex medical decision making: a case study in sepsis diagnosis
[J]. Proc SIGCHI Conf Hum Factor Comput Syst, 2024, 2024: 445.

(责任编辑：张小利)

8


