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　 　 【摘要】 　 机器学习（ＭＬ）技术已逐步被用于临床麻醉中，在围术期的应用及研究日益增多。 ＭＬ
在术前可以预警高危事件的发生，辅助困难气道的诊断以及超声显像；在术中可以预测低血压、低氧

血症、心搏骤停以及麻醉深度等，帮助实现麻醉的精准和安全控制；在术后可以预测麻醉相关不良结

局等。 本文总结麻醉学领域常用的 ＭＬ 模型，回顾 ＭＬ 应用于围术期各个阶段的相关研究。 ＭＬ 的应

用可改善围术期麻醉管理，有助于预警高危事件的发生，降低麻醉相关风险。
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　 　 人工智能（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）正在以迅

雷不及掩耳之势席卷全球，这很可能成为第 ４ 次工

业革命的核心驱动力，彻底改变人们的生活。 机器

学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）是 ＡＩ 的主要技术手段，
是从已有的数据中“总结”出一般性的规律，将其应

用到未知样本上并进行预测的方法［１］。 ＭＬ 作为计

算机科学和统计学的交叉领域，将高效的算法与数

据结合，实现分类、预测及隐藏特征的挖掘［２］。 科

学预警、积极有效预防和快速正确诊断和处理是降

低围术期危机事件的关键。 在麻醉学领域中，由于

电子监护仪的普遍使用，患者信息收集、存储和检

索成本的不断降低，并产生海量的数据，这为 ＭＬ 在

麻醉学领域的应用带来新机遇。 本文对 ＭＬ 在麻醉

学领域中的研究现状、发展及存在的问题进行综

述，以期为今后的研究提供参考。

ＭＬ 的分类和常见算法

ＭＬ 在不同的标准下有不同的分类方式。 根据

学习方式的不同可以分为有监督学习、半监督学习

和无监督学习。 根据算法类型分类可以分为传统

ＭＬ 算法和深度学习算法。 传统 ＭＬ 算法主要包括

支持向量机、决策树和随机森林等，均基于严格数

学推理，可解释性较强。 深度学习算法均基于神经

网络，主要包括卷积神经网络、循环神经网络和深

度置信网络等。 深度学习算法的特点在于隐藏层

层数较深、可解释性较差，同时对数据量有一定的

依赖。 根据学习方式的不同进行分类是目前较为

常见的分类方式，其有监督学习又可分为分类算法

和回归算法两大类，无监督学习则可分为聚类算法

和降维算法。 在麻醉学领域中，分类算法是应用较

多的算法，主要用于麻醉相关风险事件预测、术后
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并发症等方面［３－４］。

ＭＬ 在术前的应用

困难气道 　 气管插管失败是麻醉相关死亡和

严重并发症的主要原因［５－６］。 术前气道评估中，
Ｍａｌｌａｍｐａｔｉ 分级和甲颏距离主要用于评估气道的困

难程度［７－８］。 研究［９］ 表明，Ｍａｌｌａｍｐａｔｉ 分级≥３ 级或

甲颏距离≤３ ｃｍ 预测困难气道的敏感性和特异性

为 ３２％和 ８５％。 因此，麻醉科医师需要更好的工具

预测困难气道，以减少与麻醉相关的并发症。 Ｚｈｏｕ
等［１０］使用 ＭＬ 方法分析甲状腺手术患者插管困难

的发生情况，以性别、年龄、身高、体重和 ＢＭＩ 进行

建模，梯度提升机模型（ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ）在验证集

中的受试者工作特征曲线下面 积 （ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＲＯＣ） 为

０􀆰 ８４８，其模型的准确度和精确度分别为 ０􀆰 ９１３、
１􀆰 ０００。 Ｔａｖｏｌａｒａ 等［１１］ 通过卷积神经网络提取 １５２
例患者面部冠状面图像特征，然后构建了多示例学

习模型，其可在两种模式下运行：一种是高敏感性

和低特异性模式，其敏感性为 ０􀆰 ９０８，特异性为

０􀆰 ４４７；另一种是低敏感性和高特异性模式，其敏感

性为 ０􀆰 ３６８，特异性为 ０􀆰 ９６１。
神经阻滞　 超声成像没有侵入性，并且提供了

神经及其周围结构的准确位置。 因此，超声引导下

的神经阻滞技术作为麻醉科医师的一项基本操作，
应得到广泛推广。 但是，在各种组织以及伪影等的

干扰下，超声可视化下神经图像的识别及穿刺操作

的协调是最难学习的环节。 Ｈａｔｔ 等［１２］ 使用自适应

增强算法来训练神经阻滞针的图像分割模型，然后

利用拉东变换（Ｒａｄｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）从分割后的图像中

找到神经阻滞针的位置和方向。 在临床数据中，针
头定位成功率为 ９９􀆰 ８％。 Ｇｉｌ Ｇｏｎｚ􀅡ｌｅｚ 等［１３］ 将 ＭＬ
算法应用于超声图像中神经结构的自动分割，该方

法通过使用图形分割自动确定一个感兴趣的区域，
实现了神经结构的自动化识别，准确性＞９５％。

ＭＬ 在术中的应用

低血压 　 低血压是围术期主要风险事件［１４］。
术中低血压是术后不良结局的独立危险因素，长期

的低血压可能导致术后脑梗死、肾功能受损，延长

患者住院时间［１５］。 Ｋｅｎｄａｌｅ 等［１６］采用 ＭＬ 方法分析

患者麻醉诱导后低血压（ＭＡＰ＜５５ ｍｍＨｇ）的发生情

况，以年龄、ＢＭＩ、ＡＳＡ 分级、术前合并症、用药情况、
术中生命体征等临床特征进行建模，该研究将数据

随机分为训练集和验证集（７ ∶３）进行模型训练和验

证，梯度提升机模型在验证集中的 ＡＵＲＯＣ 为 ０􀆰 ７４０
（９５％ＣＩ ０􀆰 ７２０ ～ ０􀆰 ７７０），ＭＬ 算法可成功预测麻醉

诱导后低血压的发生。 然而，梯度提升机模型在外

部数据中的有效性尚不明确，该模型是否可在临床

上广泛使用仍不得而知。 Ｃｈｏｅ 等［１７］ 研究使用

１８ ８１３例接受非心脏手术患者动脉波形作为输入的

深度学习算法进行建模，卷积神经网络和循环神经

网络算法构建模型的精度－召回率曲线下面积分别

为 ０􀆰 ６９８（９５％ＣＩ ０􀆰 ６９０ ～ ０􀆰 ７０５）和 ０􀆰 ７０６（９５％ＣＩ
０􀆰 ６９８～ ０􀆰 ７１５），其表现优于逻辑回归算法 ０􀆰 ６７３
（９５％ＣＩ ０􀆰 ６６５～０􀆰 ６８２）。 该研究开发的预测短期术

中低血压的模型较卷积神经网络和循环神经网络

算法 表 现 更 好 （ ＡＵＣ ＝ ０􀆰 ７１６， ９５％ ＣＩ ０􀆰 ７０８ ～
０􀆰 ７２３）。

低氧血症　 低氧血症可对患者造成严重伤害，
如心律失常、脑缺血甚至心搏骤停等并发症［１８］。 若

能精准预测低氧血症，则麻醉科医师可及时采取措

施预防低氧血症，从而将对患者的伤害降到最低。
Ｌｕｎｄｂｅｒｇ 等［１９］根据电子病历系统中麻醉数据构建

ＭＬ 系统，预测麻醉中低氧血症的发生，并探究全身

麻醉期间低氧血症的危险因素，结果表明患者 ＢＭＩ、
术前潮气量和脉搏是预测患者术中低氧血症的重

要指标。 若麻醉科医师可预测 １５％的低氧血症事

件，在 ＭＬ 系统的辅助下则可提高至 ３０％。 ＭＬ 可通

过分析预测风险，实时发出警告，优化麻醉操作。
Ｘｉａ 等［２０］分析了 １４ ７７７ 例患者的临床资料并构建

基于 ＭＬ 的拔管后低氧血症的预测模型，结果表明

随机森林模型表现最好，其 ＡＵＲＯＣ 为 ０􀆰 ７９２（９５％
ＣＩ ０􀆰 ７７１～０􀆰 ８１４）。

心搏 骤 停 　 围术期心搏骤停 （ ｐｅｒｉｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｃａｒｄｉａｃ ａｒｒｅｓｔ， ＰＯＣＡ）是一种罕见但极其危险的事

件，麻醉相关 ＰＯＣＡ 的发病率为 ０􀆰 ０００ ４％～０􀆰 ０８％，
死亡率为 ２０％ ～ ６０％［２１］。 准确预测 ＰＯＣＡ 患者生

存率并及时做出正确的决策对麻醉科医师提出了

巨大的挑战。 Ｓｈａｎｇ 等［２２］利用 ５ 种传统 ＭＬ 算法分

析 １５０ 例 ＰＯＣＡ 患者的生存情况，将 ５ 种传统 ＭＬ
算法集合后建立了集成 ＭＬ 模型，其 ＡＵＲＯＣ 为

０􀆰 ９００（９５％ＣＩ ０􀆰 ７８０～０􀆰 ９８０）。
麻醉深度 　 麻醉过浅导致术中知晓会对患者

造成心理阴影，而麻醉过深可能会导致苏醒延迟或

谵妄等并发症从而延长住院时间。 准确、可靠的麻

醉深度监测是临床亟需解决的问题。 Ｒａｍａｓｗａｍｙ
等［２３］使用弹性网络从脑电图中提取特征，然后进行
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逻辑回归分析。 在使用丙泊酚、七氟醚和右美托咪

定进行镇静的患者中，其模型 ＡＵＲＯＣ 分别为 ０􀆰 ９７０
（９５％ ＣＩ ０􀆰 ９４０ ～ １􀆰 ０００）、 ０􀆰 ７４０ （ ９５％ ＣＩ ０􀆰 ５００ ～
０􀆰 ９９０）、 ０􀆰 ７７０ （ ９５％ ＣＩ ０􀆰 ６７０ ～ ０􀆰 ８７０ ）。 Ｓａａｄｅｈ
等［２４］从脑电图中提取了 ６ 个特征（频谱边缘频率、
ｂｅｔａ 比值和四个频谱能量波段）构建决策树模型，
准确预测了四类麻醉深度的分类（深、中、浅麻醉状

态与清醒状态）。 Ｇｕ 等［２５］ 通过人工神经网络提取

脑电图中的频域和熵等特征评估麻醉深度，其可以

很好地区分清醒状态和麻醉状态，而且与 ＢＩＳ 的相

关性较好。

ＭＬ 在术后的应用

术后并发症 　 尽管逻辑回归和比例风险回归

模型等对麻醉相关不良事件具有一定的预测能力，
但其准确性和实用性有限［２６］。 ＭＬ 技术可结合时间

序列数据并从中提取患者的数据特征，动态预测患

者麻醉相关不良结局［２７］。 Ｘｕｅ 等［２８］分析了 １１１ ８８８
例手术患者的数据并构建了基于 ＭＬ 的术后并发症

预测模型，使用逻辑回归、支持向量机、随机森林、
梯度提升树和深度神经网络等算法，不同并发症的

最佳表现模型分别是：肺炎模型 ＡＵＲＯＣ 为 ０􀆰 ９０５
（９５％ＣＩ ０􀆰 ９０３～０􀆰 ９０７）、急性肾损伤 ０􀆰 ８４８（９５％ＣＩ
０􀆰 ８４６～ ０􀆰 ８５１）、深静脉血栓 ０􀆰 ８８１（９５％ＣＩ ０􀆰 ８７８ ～
０􀆰 ８８４）、术后谵妄 ０􀆰 ７６２（９５％ＣＩ ０􀆰 ７５９～０􀆰 ７６５）及肺

栓塞 ０􀆰 ８３１（９５％ＣＩ ０􀆰 ８２４～０􀆰 ８３９）。
尽管目前麻醉相关的死亡率显著降低，但仍有

０􀆰 ５％～３％的择期手术患者在术后 ３０ ｄ 内死亡［２９］。
急诊腹部手术后患者的生存率更差，其 ３０ ｄ 死亡率

为 ４％～８％［３０］。 早期识别风险因素可以更好降低

术后死亡率［３１－３２］。 Ｆｒｉｔｚ 等［３３］ 采用卷积神经网络预

测术后 ３０ ｄ 的死亡率，结果表明 ＡＵＲＯＣ 为 ０􀆰 ８６７
（９５％ ＣＩ ０􀆰 ８３５ ～ ０􀆰 ８９９）， 其优于深度神经网络

０􀆰 ８２５（ ９５％ ＣＩ ０􀆰 ７９０ ～ ０􀆰 ８６０ ）、 随机森林 ０􀆰 ８４８
（９５％ＣＩ ０􀆰 ８１５～０􀆰 ８８２）、支持向量机 ０􀆰 ８３６（９５％ＣＩ
０􀆰 ８０２～ ０􀆰 ８７０）和逻辑回归 ０􀆰 ８３７（９５％ＣＩ ０􀆰 ８０３ ～
０􀆰 ８７１）。

ＣｈａｔＧＰＴ

ＣｈａｔＧＰＴ 即“聊天生成预训练转换器”，它是由

美国开放人工智能研究中心（ＯｐｅｎＡＩ）研发的大型

语言模型。 以往医疗领域的 ＭＬ 模型大多只能处理

单一模态数据，随着 ＭＬ 技术的不断更新，逐渐出现

多模态数据的研究。 临床研究者们逐渐将研究视

线转移到医学图片的研究中，然后又将数字数据和

图片 数 据 结 合 进 行 多 模 态 数 据 的 分 析 研 究。
ＣｈａｔＧＰＴ 即应用深度学习将海量、多类型数据进行

训练生成的模型。 ＣｈａｔＧＰＴ 将在医疗教育、研究和

实践中被广泛应用，其合理的使用有可能加速医疗

领域的创新，并且可通过克服语言障碍促进研究的

多样性开展［３４］。 ＣｈａｔＧＰＴ 训练的目标是通用认知

能力的实现。 因此，ＣｈａｔＧＰＴ 并未专门针对医疗或

医学领域应用进行训练，在麻醉学领域相关研究尚

未有报道。 目前 ＣｈａｔＧＰＴ 展现出来的能力仅仅是

采用互联网上公开数据进行训练的结果。 ＣｈａｔＧＰＴ
在撰写医疗记录、提供医疗咨询、诊断和教育的各

种任务中都表现出较为不俗的能力。 ＣｈａｔＧＰＴ 还可

阅读医学研究资料，并参与相关讨论，如简要总结

内容、提供技术分析、确定相关前期工作、评估结论

以及提出可能的后续研究问题。 同样，在其他相关

医疗领域皆证实了 ＣｈａｔＧＰＴ 在临床决策和优化临

床工作流程等方面拥有巨大的潜力［３５－３６］。
ＣｈａｔＧＰＴ 也可能会发生错误，但也可以发现错

误，且既可以发现 ＡＩ 的错误，也可以发现人类的错

误。 既往应用的 ＡＩ 是基于特定范围内的模型，并针

对特定临床任务进行调整，此类模型受益于精确定

义的使用范围。 那么应如何评估 ＣｈａｔＧＰＴ 的通用

认知 能 力？ 用 户 可 以 在 多 大 程 度 上 “ 信 任 ”
ＣｈａｔＧＰＴ？ 用户是否需要花费更多时间确认其所写

内容的真实性？ 除校对外，还需要做多少核查工

作？ ＣｈａｔＧＰＴ 可以在多大程度上协助完成这项任

务？ 上述问题无疑将成为争论的话题。 相信在不

久的将来，ＡＩ 将会在麻醉学领域掀起一场史无前例

的“革命”浪潮。

ＭＬ 在麻醉学领域的不足

ＭＬ 可以集合多种类型、不同观测方法获得的

数据指标，兼顾多种影响因素，减少主观误差，提高

预测和诊断疾病方面的全面性、客观性和准确性。
ＭＬ 模型的建立一方面可以通过大范围筛查，快速

发现高风险疾病患者，尽早引起医务人员和其他相

关人员的警觉；另一方面还可通过减少实验室、影
像学检查等项目有效压缩诊断时间，从而降低治疗

的等待时间。 虽然 ＭＬ 在麻醉领域的相关研究已取

得了较大进展，但仍存在不足（图 １）：（１）若未找到

科学的临床问题，那么一味使用 ＭＬ 进行研究并非

有益。 如果不能梳理出混杂因素，确保数据正确，
并理解观察结局和数据收集背后的临床问题，那么
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图 １　 ＭＬ 构建模型的一般过程与难点

所得出的结论可能会产生误导性。 （２）若存在高可

变性、数据有限、数据质量差、患者群体代表性不足

或错误的试验设计，可导致系统性偏倚。 （３）现有

ＭＬ 分类指标形式多样，内容繁杂，缺少清晰明确的

分类依据以及系统化和规则化的应用效果分析。
（４）基于多模态的分类模型，在融合多元信息过程

中混杂了更多与预测和诊断关联程度不高的信息，
随着无关变量数量的增加，噪声体积变大，导致 ＭＬ
算法的预测性能降低， 对预测和诊断疾病准确性有

一定干扰［３７－３８］。 （５）现有研究仍停留在模型构建的

理论阶段，模型应用到实践中还需要慎重思考以下

几个问题：一是研究样本对总体的代表性，二是模

型的适用性和泛化性，三是算法的准确性和稳定性

有待改善，四是模型可解释性不足，五是麻醉领域

模型的认可度仍需提高。 ＭＬ 模型能否得到真实有

效的数据，预先设定的训练数据是否能完全覆盖使

用对象，评估结果如何解释，评估结果如何应用于

后续治疗，这些也是后续应该关注的问题。
虽然 ＭＬ 尚有诸多不足之处，但需坚信 ＡＩ ／ ＭＬ

在临床试验操作和临床试验数据分析方面具有变

革性的影响。 因此，就像过去的许多其他技术工具

一样，ＭＬ 可以极大地改变我们的研究方式。 在不

久的将来，ＡＩ 衍生的应用很可能会帮助麻醉科医师

腾出更多的时间来进行医学研究。

小　 　 结

ＭＬ 在麻醉相关不良结局预测、麻醉深度监测

以及术后并发症预测等方面展现出巨大潜力，ＭＬ
技术的发展和普及有望在麻醉管理中发挥重要作

用。 然而，ＭＬ 在麻醉领域的应用还存在诸多挑战。
研究样本的代表性、模型的适用性和泛化性、算法

的准确性和稳定性、模型的可解释性以及在麻醉领

域的认可度等方面仍需进一步优化和提升。 随着

ＭＬ 技术的不断进步，越来越多的 ＭＬ 技术将可能应

用于麻醉管理，有利于患者的病情评估和精准麻醉

的实施，最终改善患者的临床预后。
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ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｆｒｏｎｔ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ， ２０２２， １０： ９３７４７１．

·７３６·临床麻醉学杂志 ２０２４ 年 ６ 月第 ４０ 卷第 ６ 期　 Ｊ Ｃｌｉｎ Ａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌ，Ｊｕｎｅ ２０２４，Ｖｏｌ．４０，Ｎｏ．６



［１１］　 Ｔａｖｏｌａｒａ ＴＥ， Ｇｕｒｃａｎ ＭＮ， Ｓｅｇａｌ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｉｎｔｕｂａｔｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ｆｒｏｎｔａｌ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｅｎ⁃
ｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ， ２０２１，
１３６： １０４７３７．

［１２］ 　 Ｈａｔｔ ＣＲ， Ｎｇ Ｇ， Ｐａｒｔｈａｓａｒａｔｈｙ Ｖ． Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｎｅｅｄｌｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｕｓｉｎｇ ｂｅａｍ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａ⁃
ｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｇｒａｐｈ， ２０１５， ４１： ４６⁃５４．

［１３］ 　 Ｇｉｌ Ｇｏｎｚáｌｅｚ Ｊ， Áｌｖａｒｅｚ ＭＡ， Ｏｒｏｚｃｏ ÁＡ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ｎｅｒｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ａｎｄ
ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ａｎｎｕ Ｉｎｔ Ｃｏｎｆ ＩＥＥＥ Ｅｎｇ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｓｏｃ，
２０１５， ２０１５： ３０８９⁃３０９２．

［１４］ 　 Ｍｏｎｋ ＴＧ， Ｂｒｏｎｓｅｒｔ ＭＲ， Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ ＷＧ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅ⁃
ｔｗｅｅｎ ｉｎｔｒａｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ３０⁃ｄａｙ
ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ｎｏｎｃａｒｄｉａｃ ｓｕｒｇｅｒｙ． Ａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌｏｇｙ，
２０１５， １２３（２）： ３０７⁃３１９．

［１５］ 　 Ｋｒｚｙｃｈ łＪ， Ｐｌｕｔａ ＭＰ， Ｐｕｔｏｗｓｋｉ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｔｒａｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏｃｏｇｎｉ⁃
ｔｉｖｅ ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｃａｒｄｉａｃ ｓｕｒｇｅｒｙ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ． Ｊ
Ｃｌｉｎ Ｍｅｄ， ２０２０， ９（１０）： ３１８３．

［１６］ 　 Ｋｅｎｄａｌｅ Ｓ， Ｋｕｌｋａｒｎｉ Ｐ， Ｒｏｓｅｎｂｅｒｇ ＡＤ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔｉｎｄｕｃｔｉｏｎ
ｈｙｐｏｔｅｎｓｉｏｎ． Ａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌｏｇｙ， ２０１８， １２９（４）： ６７５⁃６８８．

［１７］ 　 Ｃｈｏｅ Ｓ， Ｐａｒｋ Ｅ， Ｓｈｉｎ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｅｖｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｒｏｏｍ （ＳＴＥＰ⁃ＯＰ） ｏｆ ｆｉｖｅ⁃ｍｉｎｕｔｅ ｉｎｔｒａｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｈｙ⁃
ｐｏｔｅｎｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ
ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ． ＪＭＩＲ Ｍｅｄ Ｉｎｆｏｒｍ， ２０２１， ９
（９）： ｅ３１３１１．

［１８］ 　 Ｓｔｒａｃｈａｎ Ｌ， Ｎｏｂｌｅ ＤＷ． Ｈｙｐｏｘｉａ ａｎｄ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｐａｔｉｅｎｔｓ⁃⁃ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ
ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ａｎ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｃａｕｓｅ ｏｆ ｍｏｒｂｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ．
Ｊ Ｒ Ｃｏｌｌ Ｓｕｒｇ Ｅｄｉｎｂ， ２００１， ４６（５）： ２９７⁃３０２．

［１９］ 　 Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＳＭ， Ｎａｉｒ Ｂ， Ｖａｖｉｌａｌａ ＭＳ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｏｘａｅｍｉａ ｄｕｒｉｎｇ ｓｕｒ⁃
ｇｅｒｙ． Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ， ２０１８， ２（１０）： ７４９⁃７６０．

［２０］ 　 Ｘｉａ Ｍ， Ｊｉｎ Ｃ， Ｃａｏ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｏｘｅｍｉａ ａｆｔｅｒ ｅｘｔｕｂａｔｉｏｎ
ｉｎ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｅ ｕｎｉｔｓ． Ａｎｎ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄ， ２０２２， １０（１０）： ５７７．

［２１］ 　 Ｎｕｎｎａｌｌｙ ＭＥ， Ｏ􀆳Ｃｏｎｎｏｒ ＭＦ， Ｋｏｒｄｙｌｅｗｓｋｉ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ
ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｐｅｒｉｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃａｒｄｉａｃ ａｒｒｅｓｔ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｎｅｓｔｈｅｓｉａ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｒｅｇｉｓｔｒｙ． Ａｎｅｓｔｈ
Ａｎａｌｇ， ２０１５， １２０（２）： ３６４⁃３７０．

［２２］ 　 Ｓｈａｎｇ Ｈ， Ｃｈｕ Ｑ， Ｊｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ
ｆｏｒ ｐｅｒｉｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃａｒｄｉａｃ ａｒｒｅｓｔｓ ｔｏｗａｒｄ ａ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ．
Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２２， １２（１）： １３７０９．

［２３］ 　 Ｒａｍａｓｗａｍｙ ＳＭ， Ｋｕｉｚｅｎｇａ ＭＨ， Ｗｅｅｒｉｎｋ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ ｄｒｕｇ⁃
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｅｄａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｆｒｏｎｔａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｙ
ｖｏｌｕｎｔｅｅｒｓ． Ｂｒ Ｊ Ａｎａｅｓｔｈ， ２０１９， １２３（４）： ４７９⁃４８７．

［２４］ 　 Ｓａａｄｅｈ Ｗ， Ｋｈａｎ ＦＨ， Ａｌｔａｆ Ｍ． Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ＥＥＧ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｐｔｈ ｏｆ ａｎｅｓｔｈｅｓｉａ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ Ｓｙｓｔ， ２０１９， １３
（４）： ６５８⁃６６９．

［２５］ 　 Ｇｕ Ｙ， Ｌｉａｎｇ Ｚ， Ｈａｇｉｈｉｒａ Ｓ． Ｕｓｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＥＥＧ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ａｒ⁃
ｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ａｎｅｓｔｈｅｓｉａ． Ｓｅｎｓｏｒｓ
（Ｂａｓｅｌ）， ２０１９， １９（１１）： ２４９９．

［２６］ 　 Ｄｅｌ Ｔｏｒｏ ＭＤ， Ｐｅñａｓ Ｃ， Ｃｏｎｄｅ⁃Ａｌｂａｒｒａｃíｎ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ， ｐｅｒｉｏｐｅｒａｔｉｖｅ ａｎｄ ａｔ⁃ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｏｓｔｓｕｒｇｉｃａｌ ｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃ ｊｏｉｎｔ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ． Ｃｌｉｎ Ｍｉｃｒｏ⁃
ｂｉｏｌ Ｉｎｆｅｃｔ， ２０１９， ２５（２）： １９６⁃２０２．

［２７］ 　 Ｆｒｉｔｚ ＢＡ， Ｃｈｅｎ Ｙ， Ｍｕｒｒａｙ⁃Ｔｏｒｒｅｓ ＴＭ， ｅｔ ａｌ． Ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｐｏｓｔｏｐｅｒ⁃
ａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ： ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｆｏｒ ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ． ＢＭＪ
Ｏｐｅｎ， ２０１８， ８（４）： ｅ０２０１２４．

［２８］ 　 Ｘｕｅ Ｂ， Ｌｉ Ｄ， Ｌｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｕｓｅ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ
ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ａｎｄ ｉｎｔｒａｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｄａｔａ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｒｉｓｋｓ ｏｆ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． ＪＡＭＡ Ｎｅｔｗ Ｏｐｅｎ，
２０２１， ４（３）： ｅ２１２２４０．

［２９］ 　 Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｕｒｇｉｃａｌ Ｏｕｔｃｏｍｅｓ Ｓｔｕｄｙ ｇｒｏｕｐ． Ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｉｅｎｔ ｏｕｔ⁃
ｃｏｍｅｓ ａｆｔｅｒ ｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ： ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｃｏｈｏｒｔ ｓｔｕｄｙ ｉｎ ２７ ｌｏｗ⁃，
ｍｉｄｄｌｅ⁃ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｉｎｃｏｍｅ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ． Ｂｒ Ｊ Ａｎａｅｓｔｈ， ２０１６， １１７
（５）： ６０１⁃６０９．

［３０］ 　 ＧｌｏｂａｌＳｕｒｇ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ． Ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ａｂｄｏｍｉｎａｌ ｓｕｒｇｅｒｙ
ｉｎ ｈｉｇｈ⁃， ｍｉｄｄｌｅ⁃ａｎｄ ｌｏｗ⁃ｉｎｃｏｍｅ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ． Ｂｒ Ｊ Ｓｕｒｇ， ２０１６， １０３
（８）： ９７１⁃９８８．

［３１］ 　 Ｍｏｏｎｅｓｉｎｇｈｅ ＳＲ， Ｍｙｔｈｅｎ ＭＧ， Ｄａｓ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｓｋ ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｏｒｂｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ａｄｕｌｔ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｎ⁃
ｄｅｒｇｏｉｎｇ ｍａｊｏｒ ｓｕｒｇｅｒｙ： ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ． Ａｎｅｓｔｈｅｓｉ⁃
ｏｌｏｇｙ， ２０１３， １１９（４）： ９５９⁃９８１．

［３２］ 　 Ｂｉｌｉｍｏｒｉａ ＫＹ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｐａｒｕｃｈ ＪＬ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｖａｌｕａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ＡＣＳ ＮＳＱＩＰ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ： ａ ｄｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ ａｉｄ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｃｏｎｓｅｎｔ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｕｒｇｅｏｎｓ． Ｊ Ａｍ
Ｃｏｌｌ Ｓｕｒｇ， ２０１３， ２１７（５）： ８３３⁃８４２．

［３３］ 　 Ｆｒｉｔｚ ＢＡ， Ｃｕｉ Ｚ， Ｚｈａｎｇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｎｇ ３０⁃ｄａｙ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ． Ｂｒ Ｊ Ａｎａｅｓｔｈ， ２０１９， １２３
（５）： ６８８⁃６９５．

［３４］ 　 Ｓａｌｌａｍ Ｍ． ＣｈａｔＧＰＴ ｕｔｉｌｉｔｙ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ， ｒｅｓｅａｒｃｈ，
ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃｅ： ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ
ｖａｌｉｄ ｃｏｎｃｅｒｎｓ． Ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２３， １１（６）： ８８７．

［３５］ 　 Ｏｌｌｉｖｉｅｒ Ｍ， Ｐａｒｅｅｋ Ａ， Ｄａｈｍｅｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐｅｒ ｄｉｖｅ ｉｎｔｏ Ｃｈａｔ⁃
ＧＰＴ： ｈｉｓｔｏｒｙ， ｕｓｅ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｆｏｒ ｏｒｔｈｏｐａｅｄｉｃ
ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｋｎｅｅ Ｓｕｒｇ Ｓｐｏｒｔｓ Ｔｒａｕｍａｔｏｌ Ａｒｔｈｒｏｓｃ， ２０２３， ３１（４）：
１１９０⁃１１９２．

［３６］ 　 Ｉｓｍａｉｌ Ａ， Ｇｈｏｒａｓｈｉ ＮＳ， Ｊａｖａｎ Ｒ． Ｎｅｗ ｈｏｒｉｚｏｎｓ： ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｒｏｌｅ ｏｆ ＯｐｅｎＡＩ􀆳ｓ ＣｈａｔＧＰＴ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒａｄｉｏｌｏｇｙ． Ｊ Ａｍ Ｃｏｌｌ
Ｒａｄｉｏｌ， ２０２３， ２０（７）： ６９６⁃６９８．

［３７］ 　 Ｋｏｌｌｕｒｉ Ｓ， Ｌｉｎ Ｊ， Ｌｉｕ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ： ａ ｒｅｖｉｅｗ．
ＡＡＰＳ Ｊ， ２０２２， ２４（１）： １９．

［３８］ 　 Ａｄａｌｉ Ｔ， Ｌｅｖｉｎ⁃Ｓｃｈｗａｒｔｚ Ｙ， Ｃａｌｈｏｕｎ ＶＤ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｄａｔａ
ｆｕｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ： ｔｗｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＣＡ
ａｎｄ ＩＶＡ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ． Ｐｒｏｃ ＩＥＥＥ Ｉｎｓｔ Ｅｌｅｃｔｒ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ
Ｅｎｇ， ２０１５， １０３（９）： １４７８⁃１４９３．

（收稿日期：２０２３ ０４ ０２）

·８３６· 临床麻醉学杂志 ２０２４ 年 ６ 月第 ４０ 卷第 ６ 期　 Ｊ Ｃｌｉｎ Ａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌ，Ｊｕｎｅ ２０２４，Ｖｏｌ．４０，Ｎｏ．６


