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慢性病共病患者预后预测模型的范围综述

贾铭 1，赵华 1，彭菊意 1，2，刘星宇 1，刘宇丹 1，侯嘉宁 1，杨佳乐 1
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摘要：目的 对慢性病共病患者预后预测模型进行范围综述，了解该类模型的建模方法、预测因子和预测效能，为

慢性病共病患者预后评估提供参考。方法 检索中国生物医学文献数据库、中国知网、万方数据知识服务平台、维

普中文科技期刊数据库、PubMed、Embase、Cochrane Library和Web of Science，收集建库至 2023年 11月 1日发表的

关于慢性病共病患者预后预测模型的文献，采用预测模型的偏倚风险评估工具进行文献质量评价，对建模方法、预

测因子和预测效能等进行综述。结果 初期检索到 2 130篇文献，最终纳入 9篇文献，总体偏倚风险均为高风险。

涉及 13种模型，3种采用机器学习法建模，10种采用 logistic回归法建模。4种模型的预测结局为死亡，预测因子主

要为年龄、性别、体质指数 （BMI）、Barthel 指数和压疮；9 种模型的预测结局为再入院，预测因子主要为年龄、

BMI、住院次数、住院时间和住院费用。11种模型报告了受试者操作特征曲线下面积，范围为 0.663～0.991 6；2种

报告了一致性指数，范围为 0.64～0.70。8种模型进行了内部验证；1种进行了外部验证；4种未报告验证方法。结

论 本文分析的慢性病共病患者预后预测模型主要采用 logistic回归和机器学习法建模，预测因子以日常护理评估指

标为主，模型总体预测效能较好。
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Prognostic prediction models for patients with comorbidity of
chronic diseases: a scoping review

JIA Ming1, ZHAO Hua1, PENG Juyi1, 2, LIU Xingyu1, LIU Yudan1, HOU Jianing1, YANG Jiale1

1.School of Nursing, Shanxi University of Chinese Medicine, Jinzhong, Shanxi 030619, China;

2. Shanxi Bethune Hospital, Taiyuan, Shanxi 030032, China

Abstract: Objective To conduct a scoping review on prognostic prediction models for patients with comorbidity of
chronic diseases, and understand modeling methods, predictive factors and predictive effect of the models, so as to pro⁃
vide the reference for prognostic evaluation on patients with comorbidity of chronic diseases. Methods Literature on
prognostic prediction models for patients with comorbidity of chronic diseases was collected through SinoMed, CNKI,
Wanfang Data, VIP, PubMed, Embase, Cochrane Library and Web of Science published from the time of their estab⁃
lishment to November 1, 2023. The quality of literature was assessed using prediction model risk of bias assessment
tool (PROBAST), then modeling methods, predictive factors and predictive effects were reviewed. Results Totally
2 130 publications were retrieved, and nine publications were finally enrolled, with an overall high risk of bias. Thir⁃
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teen models were involved, with three established using machine learning methods and ten established using logistic re⁃
gression. The prediction results of four models were death, with main predictive factors being age, gender, body mass
index (BMI), Barthel index and pressure ulcers; the prediction results of nine models were rehospitalization, with
main predictive factors being age, BMI, hospitalization frequency, duration of hospital stay and hospitalization costs.
Eleven models reported the area under the receiver operating characteristic curve (AUC), ranging from 0.663 to
0.991 6; two models reported the C-index, ranging from 0.64 to 0.70. Eight models performed internal validation,
one model performed external validation, and four models did not reported verification methods. Conclusions The
prognostic prediction models for patients with comorbidity of chronic diseases are established by logistic regression
and machine learning methods with common nursing evaluation indicators, and perform well. Laboratory indicators
should be considered to add in the models to further improve the predictive effects.
Keywords: comorbidity of chronic diseases; prognosis; prediction model; scoping review

我国慢性病发病率逐年上升，大约 15% 的人口

存在慢性病共病现象［1-2］。慢性病共病不仅导致患

者个体生理功能平衡失调，增加药物不良事件，而

且影响疾病预后，加重医疗负担［3-4］。预后预测模

型是临床结果的重要评估工具，通过风险分层实施

针对性干预措施，改善患者预后［5］。ALONSO-
MORÁN 等［6］对慢性病共病患者预后预测模型进行

了文献综述，但该文发表较早，且未纳入发展中国

家的预测模型，可能无法为我国慢性病共病患者预

后预测提供借鉴。本研究参照 ARKSEY 等［7］提出

的范围综述分析框架，对慢性病共病患者预后预测

模型的构建方法、预测因子和预测效能等进行综

述，为慢性病共病患者预测模型研究和预后评估提

供参考。

1 资料与方法

1.1 确定研究问题

根据“PCCT 原则”，研究对象 P （population）
指年龄≥18 岁的慢性病共病患者；概念 C（concept）
指预后预测模型的内容及性能；背景 C （context）
指预后预测模型的广泛使用；研究类型 T（type）指

发表的临床研究，包括前瞻性或回顾性的原始研究。

确定本研究问题：（1）慢性病共病患者预后预测模

型有哪些；（2）预测因子有哪些；（3）预测模型性

能如何。

1.2 文献检索策略

检索中国生物医学文献数据库、中国知网、万方

数据知识服务平台、维普中文科技期刊数据库、

PubMed、Embase、Cochrane Library 和 Web of Sci⁃
ence 自建库至 2023 年 11 月 1 日发表的相关文献。

采用主题词与自由词结合的检索策略，中文检索词包

括共病、慢性病共病、死亡、再入院、风险预测、风

险评估、预测工具、预测模型、风险评分和列线图；

英文检索词包括 multimorbidity、multiple chronic con⁃
ditions、readmission、mortality、risk assessment、risk
prediction、 prediction tool、 prediction model、 risk
score 和 prognosis model。
1.3 文献纳入与排除标准

纳入标准：（1）研究对象为≥18 岁的慢性病共

病患者（存在≥2 种慢性病）；（2）研究类型为前瞻

性或回顾性的原始研究；（3）可以获取全文的中文或

英文文献；（4）研究结局为预后情况，包括死亡、再

入院等。排除标准：（1）重复发表的研究；（2）无法

获取完整数据的研究。

1.4 文献筛选和偏倚风险评价

由 2 名研究人员独立完成文献筛选。通过

EndNote 20 软件剔除重复文献，阅读题目和摘要排

除与主题不相关文献，再详读全文，确定最终纳入的

文献。2 名研究人员交叉核对所纳入的文献，若出现

分歧，则与第 3 名研究人员协商解决。由 2 名研究

人员分别使用预测模型的偏倚风险评估工具（Predic⁃
tion Model Risk of Bias Assessment Tool，PROBAST）
对纳入研究的研究对象、预测因子、结局和分析 4
个方面进行偏倚风险评价，若出现分歧，则征求第 3
名研究人员意见。只要有 1 个方面为“高风险”，模

型的总体偏倚风险评估结果为“高风险”。对于模型

开发的研究，即使 4 个方面均为“低风险”，若未进

行外部验证仍评估为“高风险”。

1.5 资料提取与分析

由 2 名研究人员独立完成资料提取，若出现

分歧，则与第 3 名研究人员协商解决。提取资料

主要包括作者、发表年份、国家、研究类型、样

本量等文献基本特征，以及建模方法、预测结果、

随访时间、预测因子和模型效能等预测模型情况。

对纳入预测模型的建模方法和预测效果进行描述

性分析。

·· 492



预防医学 2024年6月第 36 卷第6期 China Prev Med J, Jun. 2024, Vol. 36, No.6

2 结 果

2.1 文献筛选结果

初步检索文献 2 130 篇，删除重复文献 359 篇，

阅读标题、摘要及全文后最终纳入 9 篇［8-16］。文献

筛选流程见图 1。
2.2 纳入文献的基本特征和偏倚风险评价

纳入的 9 篇文献中，横断面研究 1 篇，回顾性

队列研究 8 篇；单中心研究 2 篇，多中心研究 7 篇；

随访 8 篇，其中 6 篇随访时间为 1 年。见表 1。9
篇文献的总体偏倚风险均为高风险，主要表现为分析

方面，与数据的复杂问题处理是否恰当和模型评价是

否恰当有关。见表 2。

数据库检索文献（n=2 130）

阅读标题和摘要（n=1 771）

阅读全文（n=57）

最终纳入文献（n=9）

排除重复文献（n=359）

排除文献（n=1 714）

排除文献（n=48）：
研究对象不符（n=17）
结局指标不符（n=21）
无法获取全文（n=4）
综述、评论（n=6）

图 1 文献筛选流程图

Figure 1 Flow chart of literature screening

表 1 纳入文献的基本特征

Table 1 Basic characteristics of included literature
第一作者

刘贵浩［8］

BRETOS-
AZCONA［9］

GASTENS［10］

陈梦蝶［11］

KHANNA［12］

MÜLLER［13］

LE LAY［14］

GONZÁLEZ-
COLOM［15］

SNIJDERS［16］

发表

年份

2021
2022
2022
2020
2019
2020
2022
2023
2023

国家

中国

西班牙

瑞士

中国

澳大利亚

德国

法国

希腊

瑞士

研究类型

横断面调查

回顾性队列研究

回顾性队列研究

回顾性队列研究

回顾性队列研究

回顾性队列研究

回顾性队列研究

回顾性队列研究

回顾性队列研究

研究对象特征

≥60岁
未报告

≥70岁、≥3种慢性病、≥5种长期药物

未报告

≥18岁
≥60岁
≥60岁
未报告

≥70岁、≥3种慢性病、≥5种长期药物

疾病数量

多系统疾病

9种慢性病

未报告

未报告

35种慢性病

46种慢性病

未报告

未报告

未报告

研究地点

单中心

多中心

多中心

多中心

多中心

多中心

单中心

多中心

多中心

随访时间

无

1年
1年
1年
1年
6、9、24个月

1个月、1年
3个月

1年

表 2 纳入文献的偏倚风险评价

Table 2 Risk of bias assessment of included literature
第一作者

刘贵浩［8］

BRETOS-AZCONA［9］

GASTENS［10］

陈梦蝶［11］

KHANNA［12］

MÜLLER［13］

LE LAY［14］

GONZÁLEZ-
COLOM［15］

SNIJDERS［16］

研究对象

高风险

高风险

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

高风险

低风险

预测因子

低风险

不清楚

低风险

不清楚

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

结局

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

低风险

分析

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

总体

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

高风险

2.3 慢性病共病患者预后预测模型分析

2.3.1 模型的建立

9 篇文献涉及 13 种预后预测模型，其中 3 种采

用机器学习法构建，10 种采用 logistic 回归法构建；

4 种预测结局为死亡，9 种为再入院。总样本量为

591～393 229 人，发生结局事件 158～28 312 人。

预测因子为 4～11 个，主要包括年龄、住院时间、

住院次数、体质指数（BMI）和预后相关的日常护理

评估指标。见表 3。
2.3.2 模型的验证

10 种模型均报告了预测效能检验结果，其中

11 种报告了受试者操作特征曲线下面积（area under
the curve，AUC），范围为 0.663～0.991 6；2 种报告

了一致性指数 （C-index），范围为 0.64～0.70。有

8 种模型的预测效能较好（AUC 值或 C-index 值＞

0.7）。8 种模型进行了内部验证，其中 4 种采用

Bootstrap 自抽样法；1 种进行了外部验证；4 种未报

告验证方法。见表 3。
3 讨 论

本研究系统检索了国内外关于慢性病共病患者预
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后预测模型的研究，共纳入 9 篇文献，研究对象主

要为 60 岁以上的老年人群，合并的慢性病以高血

压、心脑血管疾病、糖尿病、慢性阻塞性肺疾病和慢

性肾脏疾病为主。涉及 13 种预测模型，其中有 4 种

模型的预测结局为死亡，预测因子主要为年龄、性

别、BMI、Barthel 指数和压疮，与 ALONSO-MORAN
等［6］研究结果一致；有 9 种模型的预测结局为再入

院，预测因子主要为年龄、BMI、住院次数、住院时

间和住院费用，与李静等［17］研究结果一致。Barthel
指数和压疮反映患者的日常活动能力和整体功能，是

日常护理评估内容，医护人员可及时评估患者情况，

识别高危人群，尽早采取干预措施，改善预后。BMI
是慢性病共病患者预后不良的重要预测因子，这可能

由于多种疾病影响下，患者容易出现营养不良和免疫

力低下，导致预后不良，增加死亡和入院风险［18］。

肾脏疾病和糖尿病等疾病在模型中也是强有力的预测

因子。此外，红细胞分布宽度、血红蛋白浓度、淋巴

细胞计数和钠浓度等生物标志物预测因子仅被个别研

究纳入分析，缺少相关文献的验证。

慢性病共病患者预后预测模型尚处于发展阶段。

建模方法方面，主要采用机器学习法和传统 logistic
回归法，采用前者构建模型的预测性能要优于后者；

大多数研究是基于某时间点获得的数据来预测患者预

后，无法揭示多变量间的关系［19］。模型验证方面，

仅 1 篇研究进行外部验证，其余模型均未开展外部

验证。传统 logistic 回归方法可能存在过度拟合问题，

表 3 慢性病共病患者预后预测模型的建立与验证情况

Table 3 Establishment and validation of prognostic prediction models for patients with comorbidity of chronic diseases
第一作者

刘贵浩［8］

BRETOS-
AZCONA［9］

GASTENS［10］

陈梦蝶［11］

KHANNA［12］

MÜLLER［13］

LE LAY［14］

GONZÁLEZ-
COLOM［15］

SNIJDERS［16］

建模方法

logistic回归

logistic回归

logistic回归

4种机器学习

logistic回归

logistic回归

3种机器学习

logistic回归

logistic回归

变量筛选方法

前进法

单因素分析、

多因素分析

单因素分析、

向后逐步法

文献回顾

未报告

双向挑选法

文献回顾

文献回顾

前期构建模型基础

预测结局

死亡

死亡

死亡

再入院

再入院

再入院和

跌倒综合指标

再入院

死亡

再入院

再入院

预测因子

年龄、性别、住院时间、有无转科、入院

途径、病例来源、手术、合并手术和疑

难杂症

Barthel指数、肌酐、压疮和总体状况

年龄、查尔森合并症指数、药物数量、

BMI、住院次数、Barthel 指数、居住

在疗养院

累计住院次数、累计住院时间、主要诊

断、大气颗粒物、平均住院时间、综

合医疗服务类费用、中成药费用、并

发症

年龄、种族、BMI、吸烟、饮酒

年龄、性别、疾病数量、查尔森合并症

指数、住院史、跌倒史、参与治疗的

医生数量

性别、年龄、住院时间、衰弱

年龄、住院时间、压疮风险（Braden量

表）、红细胞分布宽度、血红蛋白浓

度、淋巴细胞计数、钠浓度、钾浓

度、BMI、医疗支出、血糖

年龄、淋巴细胞计数、医疗支出、肌酐

浓度、BMI、就诊次数、血糖、白细

胞计数、住院时间、红细胞分布宽

度、血红蛋白浓度

慢性肾病、多药物治疗、利尿剂、口服

皮质类固醇、非选择性入院、入院前

1年内住院次数

模型性能评价

AUC：0.922

AUC：0.751

C-index：0.7

AUC：0.991 6

AUC：0.663

AUC：6 个月为

0.71； 9 个月

为0.68；24个
月为0.69

AUC： 30 d 为

0.891；365 d
为0.826

AUC：0.82

AUC：0.72

C-index：0.64

模型验证方法

未报告

内部验证（Boot⁃
strap自抽样法）

内部验证

未报告

内部验证（Boot⁃
strap自抽样法）

内部验证

内部验证（Boot⁃
strap自抽样法）

未报告

未报告

外部验证
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仅有 1 篇研究［10］通过依次删除变量来最大限度地降

低赤池信息准则，最终纳入 7 个预测因子，具有良

好的一致性和校准度。AUC 值或 C-index 值通常用

于表示风险预测模型的预测效能，越接近 1，表明预

测效能越好。本研究发现 8 种模型的 AUC 值或 C-
index 值＞0.7，总体预测效能较好。

本文纳入分析的 13 种预后预测模型的预测因子

多为日常护理评估指标，与患者预后密切相关，模型

总体预测效能较好。仅有部分文献涉及实验室检测指

标，建议今后开展相关影响因素的研究，分析实验室

检测指标预测患者预后的准确度。由于慢性病共病患

者所患疾病不尽相同，预测因子也会有不同，需根据

慢性病共病模式构建具有针对性的预后预测模型。针

对预测因子数量较多且预测效能较低的模型，可通过

赤池信息准则或贝叶斯信息准则简化模型，避免出现

过度拟合。今后应开展大样本、多中心、前瞻性的队

列研究来完善模型预测效能，做到早发现、早干预，

改善患者预后。
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