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已知信息　脓毒性休克的早期诊断对儿童患者

至关重要，诊断延迟会显著增加可预防性并发

症风险，甚至导致死亡。尽管机器学习模型已

被尝试用于脓毒性休克早期预警，但针对儿科

患者的预测性 CDS 缺乏前瞻性验证，且临床应

用中普遍存在的 “警报疲劳” 现象可能削弱系

统的实际效果。

本研究新增　基于机器学习模型的脓毒性休克

预测决策支持系统的实施具有可行性。然而，

在原本已具备高质量脓毒症诊疗水平的急诊科

中，该系统并未改变疑似脓毒症患儿进展为低

血压性休克的比例。

摘 要

背景与目的 脓毒性休克的延迟诊断是儿童可预防性死亡

的重要原因，但目前针对其早期识别策略的循证证据仍较

为有限。本研究假设：基于机器学习预测模型构建的临床

决策支持系统 (CDS) 能够提高急诊科疑似脓毒症儿童在休

克发生前接受脓毒性休克规范治疗的比例。

方法　本研究采用前瞻性阶梯式楔形集群随机试验设计，

在 4 家儿科急诊科分 5 个阶段 ( 每阶段持续 10 周 ) 逐步实

施 CDS。该系统通过电子健康记录 (EHR) 数据 ( 涵盖患儿就

诊时及就诊后 2 h 的临床指标 )，动态识别尚未发生休克但

存在休克高风险的患儿，并在医护人员诊疗过程中实时推

送提示。研究人群为就诊于 4 家医院急诊科、年龄 60 日龄

至 18 岁的疑似脓毒症患儿。主要结局指标为疑似脓毒症诊

断确立后 1 h 内，患儿接受静脉抗生素联合扩容补液治疗

的比例；次要结局指标为首剂抗生素使用时间、低血压性

脓毒性休克发生率。此外，通过定性访谈评估 CDS 的临床

实施效果及医护人员接受度，形成综合评价。

结果　2022 年 3 月 16 日～ 2023 年 3 月 1 日期间，4 家医

院急诊科共接诊 200 354 例患儿，其中 1 331 例符合纳入标

准 ( 干预组 979 例，对照组 352 例 )。干预组患儿诊断后

1 h 内接受抗生素联合扩容补液治疗的比例为 39.0%，对照

组为 38.9%，两组差异无统计学意义 [ 校正比值比 (aOR)：

1.07 (95% CI：0.61 ～ 1.88)]；两组在休克发生率 [aOR：1.12 

(95% CI：0.53 ～ 2.46)] 及抗生素使用及时性 [ 校正风险比 

(adjusted Hazard Ratio，aHR)：0.85 (95% CI：0.63 ～ 1.16)] 方面，

差异均无统计学意义。医护人员反馈 CDS 具有临床价值且

不干扰日常工作 ( 采纳率良好 )；试验结束 6 个月后，4 家

参与研究的急诊科均持续使用该系统 ( 维持率达 100%)。

结论　实施低警报频率的预测性 CDS 具有可行性和可接受

性，但该系统未能改变疑似脓毒症患儿进展为低血压性休

克的比例。

                                                                                                                                                                                                             论  著

The article(s) originally appeared in English in the 2025, Volume 
156 of Pediatrics, published by the American Academy of Pediatrics 
(AAP), and are hereby authorized for translation into Chinese by 
Children’s Hospital of Soochow University.



2 PEDIATRICS Volume 156, Issue 1, July 2025

引  言

脓毒性休克是造成儿童死亡与致残的重要原

因，其病死率高达 8% ～ 15%，且 35% 的幸存者会出

现生活质量下降 [1-3]。作为脓毒症 ( 严重感染引发的

综合征 ) 的危重类型，脓毒性休克以低血压和心血

管功能障碍为核心特征，需通过及时诊断与分秒必

争的复苏治疗改善预后。休克识别每延迟 1 h，患儿

死亡风险会增加 1 倍以上 [4]。

尽管脓毒症治疗已取得进展，但早期诊断的改

善率的提升仍具挑战性。2020 年《拯救脓毒症运动 

(Surviving Sepsis Campaign，SSC)》儿科指南指出：“目

前缺乏针对儿童脓毒症识别的高质量研究，现有数

据不足以支持推荐任何特定的筛查工具”[5]。现有关

于儿童脓毒症诊断的研究多为实施前后对照研究，

其在改善诊疗质量和患者预后方面的效果参差不

齐 [6-7]。目前，尚无针对新生儿期以上年龄段儿童的

脓毒症诊断工具的前瞻性对照试验 [6]。

本研究旨在填补儿童脓毒性休克预测工具的研

究空白。基于前期已验证的早期诊断模型 [7-8]，研究

团队开发了一款 CDS 警报系统，该系统通过提取 EHR

中的临床数据，预测急诊科患儿的脓毒性休克风险。

试验通过在 4 家医院急诊科应用该 CDS，验证其能否

提高脓毒性休克指南推荐治疗的实施率；同时采用 

“实用、稳健的实施和维持模型 (PRISM)” 及 “覆盖、

效果、采纳、实施和维持 (RE-AIM)” 框架，全面评估 

CDS 的实施效果 [9-10]。

方　 法

研究设计
本研究为前瞻性阶梯式楔形集群随机试验，旨

在验证 4 家急诊科应用脓毒性休克预测 CDS 的效果。

随机化单位为各急诊科院区。试验初期 CDS 以静默

模式运行 ( 医护人员无法查看 )，仅记录系统触发情

况；此后每 10 周为 1 个阶段，依次有 1 家研究中心

转入干预阶段 ( 向医护人员实时显示 CDS 警报 )。所

有急诊科医护人员 ( 医师、执业护士、医师助理 ) 均

参与 CDS 干预；有效性指标在患者层面衡量，系统

接受度通过访谈接触过 CDS 的医护人员评估，系统

持续使用率在机构层面评估。

本 试 验 在 入 组 前 已 在 ClinicalTrials.gov 注 册 

(NCT05065333)，并获得美国科罗拉多多机构审查委员

会的批准 (#21-2916)，豁免知情同意。数据安全监测

委员会在试验开始 6 个月后进行中期安全性审查。

遵循《阶梯式楔形集群随机试验报告规范》(CONSORT

扩展版 ) 指南 [11]。

研究场所
试验在美国科罗拉多州一家儿科医疗网络旗下

的 4 家急诊科开展，这些急诊科使用同一个 EHR 系

统，年接诊量超过 20 万人次，单院区年接诊量为 3.5

万～ 7.5 万例。所有院区均具备儿科住院部，其中

2 家设有儿科重症监护病房 (PICU)。急诊科由儿科急

诊专科医师、儿科护士、儿科医生、执业护士和医

师助理组成，且所有院区均有培训医师参与。

已实施脓毒症质量改进项目超 10 年。该体系不

依赖固定筛查工具，任何临床人员怀疑脓毒症时即

可启动评估。诊疗规范建议对以下情况启动评估：

确诊脓毒症 / 器官功能障碍、中心静脉置管 / 免疫抑

制状态、可疑病史或查体异常 ( 补充图 1)；评估通

过 “医嘱组套” 或 “呼叫系统” 启动，内容包括

快速血培养、血常规、乳酸检测、静脉通路建立，

医护人员可酌情选用抗生素、其他检验及静脉补

液 [12-13]。

研究时间
2022 年 3 月 16 日—2023 年 3 月 1 日。

研究对象
CDS 干预对象为急诊医护人员。有效性评估针

对年龄 ＞ 60 日龄且 ＜ 18 岁、已启动脓毒症评估的
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急诊患儿。排除标准包括自动出院和转诊至非研究

医院的患儿。

干预措施
研究团队前期基于 EHR 临床数据，开发并验证

了脓毒性休克早期预测模型 [7-8]；这些模型基于患儿

就诊时 ( 初始模型 ) 及就诊后 2 h (2 h 模型 ) 的 EHR 数

据，预测 24 h 内发生低血压性脓毒性休克的风险；

初始模型含 10 项变量 ( 生命体征、就诊方式、肿瘤

合并症、中心静脉置管等 )，2 h 模型扩展至 19 项变

量 ( 新增生命体征动态变化、实验室检查结果等 ) 

( 图 1)。

该预测模型的设计目的是仅在临床医生初步怀

疑脓毒症时针对高风险患儿触发警报，采用 “辅助

监测” 模式而非 “嗅探器” 模式。该设计旨在规避

既往 CDS 的高假阳性率与 “警报疲劳” 问题 [14,15]；

通过 EHR 认知计算平台 (Epic 系统 ) 实时评估急诊患

儿的脓毒症风险：已出现低血压的患儿触发既有 “低

血压警报”CDS ( 图 1)，这类患儿因已处于休克状态，

故不再触发预测性 CDS；当风险超过预设阈值 ( 开发

阶段设定为 90% 敏感度 ) 时，系统会向向医护人员

推送 “脓毒性休克高风险” 最佳实践警报 ( 图 1)；

若脓毒症评估启动时间超 2 h，系统将使用 2 h 可获

得的数据重新计算风险；每个医护人员仅触发 1 次

警报，关闭后不再重复触发。

交叉试验在每个 10 周的周期首日进行，由信息

学家在各研究中心激活 CDS 系统。研究开始前，通

过会议对急诊医护人员进行 CDS 培训；各中心在激

活前夜向全体医护人员发送电子邮件通知。CDS 设计

确保警报触发时医护人员能够直观地理解临床意义。

结局指标
主要的有效性结局是结局符合 2020 年 SSC 儿童

休克指南 [5] 的治疗达标率。符合性治疗为二分类变

图 1　临床决策支持系统工作流程 ( 基于脓毒性休克预测模型 [7,8])

BPA：最佳实践提示；CDS：临床决策支持；ED：急诊科；EHR：电子健康记录
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量，定义为疑似脓毒症确立后 60 min 内，同时接受

抗生素静脉输注与静脉扩容补液；“疑似脓毒症确

立时间” 取以下 3 者最早值：脓毒症呼叫时间、脓

毒症医嘱组套开具时间、静脉抗生素医嘱下达时

间。次要结局包括首剂静脉抗生素使用时间 ( 从疑

似脓毒症确立至抗生素输注的分钟数 ) 和急诊就诊

24 h 内脓毒性休克发生率。休克定义为 收缩期低血

压合并使用血管活性药物”，或“静脉扩容量 ≥ 30 

mL /kg ( 体重 ≥ 50 kg 者 ≥ 1 500 mL)。

平衡结局指标为急诊治疗期间接受静脉抗生素

治疗的患儿人数。针对安全监测，还评估了 30 d 院

内病死率，但本研究未针对该结局进行效能计算。

除有效性结局以外，还采用 RE-AIM 框架 [9] 评估了干

预措施的采纳度、实施情况和维持效果。

样本量
分析单位为纳入的急诊就诊记录。基于历史数

据，并使用 R语言的 pwr16包计算研究周期所需效力。

根据现有模式，估计 25% 的疑似脓毒症就诊会接受

符合指南的休克治疗 [17]。文献显示，儿科脓毒症质

量干预措施可使这一比例提升至 50%[18-20]。设定显著

性水平为 0.05，当预警系统将符合指南治疗率从 25%

提升至 50% 时，预计样本量为 2 054 例，可在 50 周

内获得超过 90% 的检验效力。

采用优化效能的集群随机化 [21,22]。基于历史就

诊量模拟评估所有可能顺序后，从 12 个最佳排序方

案中随机选择；所有院区在知晓分配顺序前已签署

知情同意。

盲法
结局指标从安全 EHR 数据库中提取，统计分析

人员依据预设定义分类处理，未实施分组设盲。因

干预特性，急诊科医护人员知晓所在院区的分组

情况。

图 2　研究流程与结构。A：集群随机化患儿纳入流程。B：按集群分组的急诊就诊纳入情况。红色单元格代表
常规诊疗 ( 对照组 ) 阶段的就诊；蓝色单元格代表临床决策支持干预阶段的就诊。AMA：自动出院；ED：急诊科；
LWBS：未就诊离院；n：样本量。
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统计学方法
通过计算 OR值 (95% CI不包含 1.0视为有显著性 ) 

检验主要假设。采用广义线性混合模型分析主要结

局和次要结局，通过固定效应校正阶梯式楔形设计

的影响 [23]。二分类变量使用 logit 连接函数和伯努利

分布，采用比例风险模型分析抗生素使用时间。所

有模型均包含干预效应、阶段转换时间和院区分类

变量。当组间存在不平衡 ( 绝对标准化均数差 ≥ 0.1) 

时，最多纳入 5 个预设协变量：种族或民族 ( 与休

克治疗延迟相关的社会决定因素 )、来院方式、就诊

高峰时段、分诊等级、肿瘤合并症、中心静脉置管

和既往住院史。高峰时段定义为 2022 年 10 月 26 日—

12 月 9 日医院启动呼吸系统疾病就诊高峰应急指挥

的阶段。对于 30 d 死亡率，因事件罕见而采用单变

量 Fisher 精确检验。所有检验均为双侧，显著性水

平设为 5%。使用 SAS 9.4 和 R 4.0 进行分析。预设对

触发入院或 2 h CDS 高风险就诊进行亚组分析。

定性研究方法
目的抽样覆盖所有院区及不同职业群体 (医师、

表 1 纳入急诊科疑似脓毒症患儿的就诊特征（按干预分组）

特征                                                                                                           临床决策支持组 (N = 979)                 常规诊疗组 (N = 352)      P

性别，n / %  　      0.79

 男性  501 (51.2)  183 (52.0) 

 女性  478 (48.8)  169 (48.0) 

年龄，中位数（IQR）/ 岁   5.6 (8.3)   5.7 (9.2)      0.2

种族，n / %  　 　

 白人  646 (66.0)  242 (68.8) ＜ 0.001

 不确定 a  183 (18.7)    66 (18.8) 

 黑人 / 非裔美国人  106 (10.8)    16 (4.5) 

 多种族    44 (4.5)    28 (8.0) 

西班牙裔，n / %  305 (31.2)  110 (31.3)      0.97

肿瘤合并症，n / %  177 (18.1)    76 (21.6)      0.15

留置中心静脉导管，n / %  241 (24.6)  101 (28.7)      0.13

过去 1 年住院史，n / %  463 (47.3)  171 (48.6)      0.68

急救医疗服务转运，n / %  128 (13.1)    36 (10.2)      0.16

1 级分诊，n / %    54 (5.5)    17 (4.8)      0.4

2 级分诊，n / %  728 (74.4)  248 (70.5) 

3 级分诊，n / %  172 (17.6)    78 (22.2) 

4 级分诊，n / %    24 (2.5)      9 (2.6) 

5 级分诊，n / %      1 (0.1)      0 (0) 

疑似脓毒症前低血压，n / %    65 (6.6)    24 (6.8)      0.91

低血压患者从入院至低血压发生的时间，中位数 (IQR) / min 13.0 (21.0) 13.5 (26.0)      0.69

乳酸值，中位数 (IQR)/ (mmol · L-1) 1.98 (1.20) 1.50 (1.30)      0.43

就诊高峰时段 b，n / %  190 (19.4)    15 (4.3) ＜ 0.001

P 值通过c 2 检验或 Kruskal-Wallis 检验进行计算。

a“不确定”包括在研究人群中占比＜ 1% 的类别 ( 夏威夷原住民或太平洋岛民、美洲印第安人或阿拉斯加原住民、亚裔 ) 以及登记为“拒

绝回答”“其他”“未知”的患儿，反映研究期间的种族登记实践。由于文献报道种族作为健康社会决定因素，与脓毒症诊疗和结局相关，

因此将其作为分析协变量。

b 高峰时段定义为医院因呼吸道病毒就诊量激增而启动危机指挥中心运作的时期 (2022 年 10 月 26 日—12 月 9 日 )。
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护士、NP / PA) 的 CDS 接触者，通过 Zoom 开展半结

构化访谈，获口头同意后录音，访谈录音经专业人

员转录后随机抽查其准确性。基于 PRISM 实施框

架 [24] 演绎性设计访谈提纲与编码域，20% 转录文本

由双人独立编码，通过迭代审核修订编码框架；使

用 Atlas.ti 8.0 软件编码，连续 3 次访谈无新主题时判

定为 “主题饱和”[25]；主题确定后通过 2 场焦点小

组开展成员核查，转录文本纳入最终分析。

结　 果

4 家急诊科室按随机顺序接受 CDS 干预，共纳

入 1 331 例符合标准的就诊记录 ( 干预组 979 例，对

照组 352 例 ) ( 图 2)。2 组患儿的就诊特征和疾病严

重程度相似，干预组 207 例 (21.1%)、对照组 68 例 

(19.3%) 最终转入 ICU 治疗 ( 表 1)。

在接受 CDS 评估的就诊记录中，仅被计算为脓

毒性休克高风险的患儿会触发医护人员可见的警报。

干预组中 475 例 (48.5%) 触发了医护人员可见的“脓

毒性休克高风险”CDS 警报；对照组 171 例 (48.5%) 

触发了静默模式高风险 CDS。在 50 周的试验期间，

这 646 次触发发生于 4 个院区共 200 354 例急诊就诊

中，占急诊总量的 0.3%。

干预组中的 382 例 (39.0%) 患儿接受符合主要

结局指标的指南推荐治疗，对照组为 137 例 (38.9%) 

( 表 2)。校正后两组差异无统计学意义 [ 校正比值

比 (aOR)：1.07 (0.61 ～ 1.88)]。所有结局均按预设方案

校正了时间段、院区和组间差异显著的协变量 ( 种

族、疫情高峰时段、肿瘤合并症和分诊等级 )。在次

要结局方面，CDS 组与对照组在休克发生率 [aOR：

1.12 (0.53 ～ 2.46)] 和抗生素使用及时性 [ 校正风险比 

(aHR)：0.85 (0.63 ～ 1.16)] 方面均无统计学差异 ( 表 2)。

抗生素使用时间存在院区差异，但在切换至主动决

策支持后，未见显著变化 ( 图 3)。2 组的住院病程相

表 2 基于 RE-AIM 框架 [9] 的实施和有效性结局

组成部分           测量指标                                                  结果

覆盖范围                                  触发 CDS 的就诊数量及特征 1 331 例就诊触发 CDS，646 例因高风险计算向医护人

     员显示警报 ( 表 1)

有效性  CDS 干预组 (N=979) 常规诊疗对照组 (N=352)  未校正比较 (CDS vs 常规组 )          校正后比较 a

主要结局 符合指南的休克治疗，        382 (39.0)           137 (38.9)       OR：1.00 (0.78 ～ 1.29) OR：1.07 (0.61 ～ 1.88)

  n / %  

次要结局 脓毒性休克，n / %          124 (12.7)             39 (11.1)       OR：1.16 (0.80 ～ 1.72) OR：1.12 (0.53 ～ 2.46)

次要结局 抗生素使用时间，中 47 (28 ～ 90)，n=703 41 (27 ～ 74)，n=235       HR：0.80 (0.64 ～ 1.02) HR：0.85 (0.63 ～ 1.16)

  位数 (IQR) / min

　 30 d 死亡率，n / %            7 (0.7)               1 (0.3) Fisher 精确检验 P 值：0.69 因例数不足未计算

　 平衡指标：接受抗生          703 (71.8)           235 (66.8)       OR：1.27 (0.97 ～ 1.65) OR：1.22 (0.69 ～ 2.12)

  素治疗，n / %

采纳度 实施意愿 ( 按时上线天数 )；系统记录中关闭请求或 CDS 故障情况 所有院区均按计划时间上线。无关闭请求，无 CDS 故

     障记录

采纳度 医护人员定性数据   见表 3

实施质量 触发警报后执行推荐措施的比例 ( 完成全部器官功能检测 ) 干预组 312 例 (31.9%)；对照组 59 例 (16.8%)

维持性 试验结束 6 个月后，仍保持 CDS 运行的院区比例 4 个 (100%)

CDS：临床决策支持；HER：电子健康记录。

a 校正因素：时间段、急诊科院区及以下组间差异显著的协变量：种族、疫情高峰时段、肿瘤合并症、分诊等级。
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似 ( 补充表 1)。

针对模型评估为高风险并触发 CDS 警报的患者

进行了预设亚组分析，结果显示 2 组的结局无显著

差异 ( 补充表 2 和 3)。在 CDS 警报前未开具抗生素

的患儿事后分析中，CDS 组 162 例患儿的抗生素使用

时间为 105 (IQR：63 ～ 163) min，对照组 35 例患者为

106 (IQR：57 ～ 136) min。

实施、采纳与维持
器官功能实验室检测执行率在对照组为 16.8%，

而在 CDS 组中为 31.9%。通过定性分析评估采纳度，

33 次访谈后达到主题饱和，识别出 4 大主题 ( 表 3)。

(1) CDS 被认为准确且有价值，因脓毒症属于高优先

级；(2) 最重要功能是协助确定优先级，并使诊疗者

暂停；(3) 尽管急诊科实体和电子环境中普遍存在警

报疲劳，但该 CDS 因触发频率低且重要性高而未引

图 3　各院区及研究阶段的抗生素使用时间 (min)。圆点代表中位数，须线表示每个院区在 10 周研究阶段内的
上下四分位时间。CDS：临床决策支持。
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发警报疲劳；(4) 因与现有脓毒症诊疗路径整合良好

而运作有效。

试验结束后 6 个月，4 / 4 个院区均选择继续用

CDS 系统 ( 维持性指标 )。

讨　 论

在这项阶梯式楔形集群随机试验中，预测性决

策支持系统 (CDS) 未能改变指南推荐治疗达标率、休

克发生率或抗生素使用时间。本研究的 CDS 在急诊

表 3 主题及代表性引述 ( 对应 PRISM 实施框架领域 [10])

主题                                                                                          代表性引述

主题 1：警报感知准确且有价值 ( 干预 ) 

 子主题：感知准 像是提醒你“保持警觉”的好帮手 (14，PEM)

  确性 确实感觉准确。这些患者要么有生命体征异常，要么有脓毒症相关高危病史，基本都符合我们的首要鉴别诊断

  (8，培训医师 )

 子主题：保留临床 “优点是不强求任何操作。不是强制中断，这点我很喜欢——开检查医嘱时不用先关闭弹窗” (17，培训医师 )

  自主权，允许快 发现能通过 BPA 快速调出医嘱集后，至少节省了 4 次点击，导航更加高效……预选好所需医嘱的功能特别实用

  速处理警报  (12，培训医师 )

 这个 BPA 最好的是只需点击“已阅”就能关闭，其他 BPA 会要求说明不执行的理由 (11，PEM)

 我不希望看到“是否使用升压药”这种质问式提醒……现有 BPA 选项尊重了我们的专业判断 (23，PEM)

主题 2：优先级排序与认知暂停 ( 采纳 ) 

 子主题：核心功能 成功吸引了我和护士的注意，促使更快评估患儿并加强随访 (5，儿科医师 )

  是风险分层与触 主要是确认了我的临床思路：看来系统也认为这是高危患儿。虽然相关检查本就在进行之中 (24，PEM)

  发临床反思 让人停下来重新审视：这个脓毒症高风险警报意味着什么？我的检查医嘱全面吗？ (6，PEM)

 子主题：常见响应 我本就会执行多数建议，但作为 APP，这个警报促使我更早请 PEM 会诊 (7，NP)

  措施是追加检查、 我们没有儿科重症监护室 (PICU)，没有体外膜肺氧合 (ECMO)，也没有充足的血制品。作为非三级儿科医院，我们

  转运或会诊  的首要任务是尽早识别危重症并及时安排转运。这类警报系统能有效避免我们延误患者处置 (5，儿科医师 )

 这个系统很好……能够及时提醒其他医护人员通知我，让我能够更快地赶到患儿床边开具合适的实验室检查和检

  测医嘱 (16，PEM)

主题 3：急诊科电子 在必须快速处理大量患儿的压力下，这一 BPA 的价值在于明确提示“暂停，这名患儿需要特别关注，并且立即采

 环境中的警报疲劳   取行动”。急诊环境中注意力极易分散——各种事务同时争夺你的关注，此时能够明确优先级的提醒尤为重要

 ( 本 BPA 除外 )  (13，PEM)

 随着接诊量持续增加，生命体征异常和脓毒症更容易被遗漏。这种能预警潜在危重患儿的 BPA 确实很有价值 (16， 

  PEM)

 对于威胁生命的状况，这种无法忽视的强制性警报无论对患儿安全、医生的医疗法律保护还是医院体系，都至关

  重要 (21，PEM)

 不像某些系统对所有琐事都弹窗报警：“天啊，怎么什么都要提醒？”而是专注在“没错，脓毒症正是你最需要

  被提醒的情况” (14，PA)

 这个 BPA 采用红色警报，而多数黄色提醒常被忽略。说实话，我也常忽视黄色警报，但红色让人立即意识到重要性，

  基本不会被忽视 (19，PEM)

 其他警报之所以令人疲劳，主要源于可信度不足，而这个警报触发频率适中，不会造成明显疲劳感 (20，PEM)

主题 4：与现有脓毒 我认为“这可能是脓毒症吗”的警觉文化已经真正深入人心：可以说大家对此都有高度认同 (4，PEM)

 症体系的协同 ( 实 我们医院对“脓毒症黄码”“脓毒症急查”的规范流程可能增强了这个系统的实用性……一旦看到 BPA 警报，我 

 施基础 )  们就能立即启动“脓毒症黄码”。现有的医嘱集让我们可以快速展开检查，整个过程一气呵成 (8，培训医师 )

APP：高级实践提供者 ( 执业护士或医师助理，n=3)；BPA：最佳实践警报 (Epic 系统中的 CDS 工具名称 )；PEM：儿科急诊主治医师 (n=19)；

括号内为受访者编号及角色。“脓毒症黄码或急查”为本地诊疗路径名称。“培训医师”指住院医或专科培训医师 (n=8)。
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医护人员首次怀疑脓毒症时，对休克最高危患者发

出警报。这是首个在急诊科开展的儿科脓毒症诊疗

领域前瞻性对照 CDS 试验，该结果与既往急诊科成

人脓毒症 CDS 试验 [14,15,26,27] 相似。成人研究同样显

示，脓毒症 CDS 多无法改善患者结局，仅少数能轻

微优化流程指标 [28,29]，仅有 1 项住院成人试验报道结

局改善。

尽管该预测模型的设计初衷是解决既往脓毒症

决策支持试验存在的局限性，但最终仍得出上述阴

性结果。早期 “嗅探器” 模式决策支持系统的试验

旨在临床医生发现脓毒症之前主动识别病例，这类

系统的警报往往在医生已决定对脓毒症患者进行治

疗后才推送至临床端 [30]。本研究的 CDS 则采用不同

设计思路，仅在临床医生已怀疑患者可能存在脓毒

症，但尚未最终确定治疗方案与处置策略时，提供

额外的决策支持以帮助区分患者风险等级。既往脓

毒症决策支持系统面临的另一大问题是警报假阳性

率过高 [14]。由于脓毒症若漏诊可能致命，传统脓毒

症警报系统在设计上通常追求高敏感度；但遗憾的

是，这些模型在实现高敏感度的同时，往往伴随阳

性预测值 (PPV) 偏低的问题，阳性预测值通常仅为

5% ～ 10%。本研究的预测模型在回顾性验证阶段，

阳性预测值曾达到 20%；然而在前瞻性试验中，其

阳性预测值仅为 12% ( 补充表 1)，这一差异可能是导

致本研究出现阴性结果的原因之一。

该 CDS 试图完成一项艰巨任务：在确保需要治

疗的患儿更快获得抗生素和液体复苏的同时，避免

过度治疗或不必要的抗生素使用。尽管《拯救脓毒

症运动》指南建议对脓毒性休克患者在 1 h 内给予液

体和抗生素治疗，但本研究将结局指标设定为对尚

未出现休克、但疑似脓毒症的患者在起疑 1 h 内实施

治疗。这一标准比指南推荐更具挑战性 [5]。CDS 仅提

供建议而非强制性指令，这种做法虽尊重临床医生

的自主决策权，符合个体化治疗原则，并且预测模

型也遵循指南意见 [31]，但也降低了其直接改变临床

诊疗行为的可能性。此外，本试验开展时，所有研

究中心均已实施近 10 年的脓毒症质量改进项目 [12]，

在这些原本就具备及时救治能力和低病死率基线的

高水平医疗机构中，CDS 的干预效果可能更难显现。

未来需研究针对儿科脓毒症的 CDS 在不同场景 ( 如

综合医院急诊科 ) 或不同工作流程节点中是否会更

加有效。

该 CDS 成功实现了部分设计目标：在采纳度方

面有效降低了警报疲劳 ( 总体触发率 ＜ 1% 的急诊患

儿 )，且显著提高了器官功能指标检测率 (CDS 组检

测频率更高，见表 3)。目前对于疑似脓毒症感染的

儿科患者的实验室检查监测频率尚无统一标准，虽

然实验室检查的检测率适度提升符合该 CDS 系统促

进个体化深度评估的设计初衷，但并未转化为结局

指标的改善。抗生素使用率作为平衡指标未见显著

变化，与警报设计预期一致。

现有观察性研究表明，频繁触发的儿科脓毒症

CDS 对诊疗流程和患儿结局均无显著影响 [32]。这类

CDS 效果从未在设置对照组的前瞻性试验中得到验

证，故凸显本研究的重要性。

本研究存在的局限性包括：所有试验站点均

隶属于同一个儿科医疗体系，其脓毒症诊疗体系已

发展成熟，这限制了结果的普适性；预定研究期内

未能达到目标本量，增加了有效性结局出现Ⅱ类错

误的风险；休克定义采用旧版标准，未纳入新版

Phoenix 儿童脓毒症 / 脓毒性休克诊断标准 [33]。

在集群随机试验中，各研究组的人口学特征通

常存在差异，这是由于各中心根据随机化顺序向不

同组别贡献患儿。我们观察到 2 组的种族构成和疫

情高峰期入组患儿比例存在差异；在计算校正后的

结局 OR 时，这些变量均被纳入作为协变量。

图 3 显示，院区间抗生素使用时间中位数的差



10 PEDIATRICS Volume 156, Issue 1, July 2025

异大于 CDS 干预效应，提示院区间背景差异对治疗

及时性的影响大于 CDS。虽然本研究未系统探索背

景因素，但急诊科护理人员和药剂师配置等背景因

素可能导致站点间的差异。既往研究证实，科室接

诊量、容量压力、认知偏差等与脓毒症抗生素延迟

使用相关 [34,35]。CDS 本有望改善这些因素，但本研究

未观察到此类效果。

医护人员反馈认为，这套脓毒性休克预测性

CDS 在繁忙的急诊环境中具有风险分层价值，并且

未引发警报疲劳。参与者指出，设计优良的决策支

持系统可部分缓解急诊科脓毒性休克诊疗面临的

挑战。

结　 论

本试验证实，基于机器学习预测模型的脓毒性

休克 CDS 在临床应用中的可行性。但在已建立成熟

脓毒症诊疗体系的医疗环境中，该 CDS 未能提高患

者接受指南推荐治疗达标率。本研究设计的核心在

于验证预测性 CDS 能否精准提升高危患儿的及时救

治率，同时避免对非必要患儿造成医疗资源浪费。

医护人员对这一非强制性的 CDS 系统反响积极，认

为其作为辅助决策工具具有实用价值。所有参与研

究的急诊科在试验结束后均选择继续使用该系统。

未来研究应基于本次 CDS 实施的成功经验，通过优

化预测模型算法、调整干预时机及拓展应用场景等

方式，进一步提升系统的有效性。

( 周益秀、钱天维 译　柏振江 校 ) 

联系人：丁欣  etyxcbzx@suda.edu.cn
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