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[摘　 要] 　 目的　 基于临床一般变量,使用机器学习方法构建模型,用于预测手术治疗后的 Stanford A 型主动脉夹

层(TAAD)患者院内主要不良事件(MAE)的发生风险。 方法　 纳入 2013 年 1 月至 2017 年 12 月在北京安贞医院

进行手术治疗的 TAAD 患者 1 641 例,收集患者个体特征变量、临床体征以及入院首次临床血清标志物等。 结局定

义为院内 MAE,包含院内死亡、夹层后新发急性心脏衰竭、呼吸衰竭、神经系统障碍、急性肾功能衰竭、感染,以及无

计划的二次开胸。 使用机器学习筛选变量后构建模型;采用受试者工作特征曲线(ROC)分析模型预测院内 MAE
的能力;使用净重新分类指数(NRI)和整体鉴别指数( IDI)对新模型与临床常用模型进行比较,评价新模型在预测

TAAD 术后预后方面的改善效果;最后建立列线图预测 TAAD 术后患者院内 MAE 发生风险。 结果　 使用机器学习

筛选变量,确定了由 D-二聚体、肌酸激酶同工酶、尿素、白细胞计数、年龄、异常心电图和手术时间组成的 TAAD 术

后院内 MAE 的风险预测模型,模型预测院内 MAE 的 ROC 曲线下面积为 0. 776(95%CI 0. 718 ~ 0. 734,P<0. 001)。
与临床常用模型比较,本研究构建的模型其 NRI 为 0. 654(95%CI 0. 540 ~ 0. 750,P<0. 001),IDI 为 0. 136(95%CI
0. 117 ~ 0. 155,P<0. 001),提高了对 TAAD 术后院内 MAE 的预测能力。 将模型通过列线图形式呈现,列线图模型

评分能够评估 TAAD 术后发生院内 MAE 的风险。 结论　 基于机器学习使用患者临床变量构建模型,该模型综合

评估患者个体特征变量、炎症水平、脏器受损状况以及手术情况,对 TAAD 患者术后院内 MAE 具有预测价值。
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[ABSTRACT]　 　 Aim　 To build a model based on general clinical variables and machine learning method to predict
the risk of in-hospital major adverse events (MAE) in patients with Stanford a type aortic dissection ( TAAD) after
surgery. 　 　 Methods　 A total of 1 641 patients with TAAD who underwent surgical treatment in Beijing Anzhen Hospital
from January 2013 to December 2017 were included in this study. 　 The individual characteristic variables, clinical signs
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and the first clinical serum markers on admission were collected. 　 The outcome was defined as in-hospital MAE, including
in-hospital death, new acute heart failure after mezzanine, respiratory failure, nervous system disorders, acute renal
failure, infection, and unplanned secondary chest opening. 　 The model was constructed after using machine learning to
screen variables. 　 Receiver operating characteristic curve (ROC) was used to analyze the ability of the model to predict
in-hospital MAE. 　 Net reclassification index (NRI) and integrated discrimination index (IDI) were used to compare the
new model with the commonly used clinical models to evaluate the improvement effect of the new model in predicting the
prognosis of postoperative TAAD. 　 Finally, the nomogram was established to predict the risk of MAE in patients after TA-
AD operation. 　 　 Results　 The risk prediction model of in-hospital MAE after TAAD operation was determined by using
machine learning screening variables, which consisted of D-dimer, creatine kinase isoenzyme, urea, leukocyte count, age,
abnormal electrocardiogram and operation time. 　 The area under curve of ROC of in-hospital MAE predicted by the model
was 0. 776 (95%CI 0. 718-0. 734, P<0. 001). 　 Compared with the commonly used clinical models, the NRI of our model
was 0. 654 (95%CI 0. 540-0. 750, P < 0. 001 ), and the IDI was 0. 136 (95%CI 0. 117-0. 155, P < 0. 001 ), which
improved the predictive ability for in-hospital MAE after TAAD operation. 　 The model was presented in the form of nomo-
gram, and the score of nomogram model could evaluate the risk of in-hospital MAE after TAAD operation. 　 　 Conclusions
Based on machine learning, a model is constructed by using clinical variables of patients. 　 The model can comprehensively
evaluate individual characteristic variables, inflammation level, organ damage status and operation status of patients, which
has predictive value for postoperative in-hospital MAE of patients with TAAD.

　 　 主动脉夹层是主动脉壁内出血引起的内膜破

裂,导致主动脉壁层分离,形成真腔和假腔的一种

高风险高死亡率疾病[1]。 主动脉夹层分为 Stanford
A 型与 B 型,其中 Stanford A 型主动脉夹层( type A
aortic dissection, TAAD) 累 及 升 主 动 脉, 更 为 凶

险[2]。 对于 TAAD 患者, 手术是唯一的治疗方

法[3-4]。 尽管手术和麻醉技术有所改善,但是经过

手术治疗后,围手术期死亡率仍高达 18% [5],并且

伴发其他并发症,如急性肾功能衰竭、神经系统功

能障碍等。 临床需要对患者进行风险评估,识别术

后院内主要不良事件(major adverse event,MAE)发
生的高风险患者。

目前临床常用的是根据国际急性主动脉夹层

注册队列( International Registry of Acute Aortic Dis-
section,IRAD)开发的死亡风险预测模型[6]。 但是

该模型有一定的局限性,IRAD 预测模型包含变量

为患者发病时症状体征,不包含患者病史以及能够

评估各器官状态的实验室检查等。 临床需要从各

个方面综合评估 TAAD 患者状态,包括人口学特征、
临床体征、实验室检查等。 数据挖掘和机器学习通

过从大型数据库中提取模式来自主获取信息[7]。
随着电子病历的普及,可以收集到有价值的患者信

息,也有越来越多的研究将机器学习与医学相结

合,进行诊断预测等工作[8-11]。 本研究的目的是应

用机器学习算法,构建 TAAD 术后院内 MAE 的风险

预测模型。

1　 资料和方法

1. 1　 研究对象及流程

　 　 回顾性收集 2013 年 1 月至 2017 年 12 月期间

于北京安贞医院确诊为 TAAD 且进行开胸手术治疗

的患者 1 664 例。 排除标准:15 天内手术史;外伤导

致的主动脉夹层;支架或主动脉置换后吻合口漏。
最终纳入 1 641 例患者。 研究流程见图 1。

图 1. 研究流程图

Figure 1. Flow chart of research

1. 2　 收集资料

在本院病例管理及检验系统收集患者一般资

料,包括:(1)患者个体特征资料:性别、年龄、身高、
体质量、吸烟史;(2)病史:冠心病史、高血压史、糖
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尿病史、高脂血症史,术前是否存在肾功能衰竭、马
凡综合征、主动脉瓣二叶瓣化畸形;(3)临床表现:
发病时是否伴发突发疼痛、腹痛、四肢缺血,发病时

间,是否有休克、脉搏波动异常、异常心电图、心包

填塞;(4)影像学检查结果:左心室射血分数、主动

脉宽度;(5)手术相关指标:手术时间、主动脉阻断

时间、心肺转流(cardiopulmonary bypass,CPB)时间;
(6)实验室检查结果:白细胞计数、中性粒细胞计

数、中性粒细胞与淋巴细胞比值( neutrophil-to-lym-
phocyte ratio,NLR)、单核细胞计数、红细胞计数、血
红蛋白、D-二聚体、丙氨酸氨基转移酶、天冬氨酸转

氨酶、尿素、尿酸、肌酐、血糖、肌酸激酶同工酶、肌
钙蛋白 I。 院内 MAE 包含院内死亡、夹层后新发急

性心脏衰竭、呼吸衰竭、神经系统障碍、急性肾功能

衰竭、感染,以及无计划的二次开胸。
1. 3　 统计学处理

使用 R 语言 4. 0. 2 和 Stata 15. 1 对数据进行分

析。 分类变量用频数和百分比表示,使用卡方检验

进行组间比较。 符合正态分布的计量资料用 x±s 表
示,使用独立样本 t 检验进行组间比较;不符合正态

分布的计量资料用中位数(P25% ,P75% )表示,使
用秩和检验进行比较。 实验室检查结果将数据对

数转换后进行组间差异分析。 全研究队列随机分

为 70%的训练集和 30% 的测试集。 使用逐步向前

法、Lasso、基于梯度提升决策树(Xgboost)算法在训

练集中进行变量筛选,使用 Logistic 回归构建模型。
在测 试 集 采 用 受 试 者 工 作 特 征 曲 线 ( receiver
operating characteristic curve,ROC)分析模型对院内

MAE 的预测能力,使用净重新分类指数(net reclas-
sification index,NRI)和整体鉴别指数( integrated dis-
crimination index,IDI)与传统模型进行增量比较分

析,使用 Logistic 回归分析变量与院内 MAE 风险的

关系,使用 R 语言进行列线图模型建立。 所有 P 值

均为双侧检验,P < 0. 05 被认为差异具有统计学

意义。

2　 结　 果

2. 1　 一般临床资料

随机抽样按照训练集和测试集对患者分组,进
行基线数据描述(表 1)。 可以看出训练集与测试集

患者基线数据无较大差异,院内 MAE 发生率也相近

(26. 2% 比 25. 4% ,P = 0. 738)。 两组患者分布相

近,构造模型有较强的可信度。

表 1. 研究人群基线数据

Table 1. Baseline data of the study population

项目 训练集(n=1 149) 测试集(n=492) P 值

年龄 /岁 48. 09±11. 41 47. 27±11. 54 0. 183
男性 / [例(% )] 857(74. 6) 363(73. 8) 0. 732
体质量指数 / (kg / m2) 25. 73±3. 99 25. 69±3. 80 0. 855
吸烟史 / [例(% )] 530(46. 1) 222(45. 1) 0. 708
冠心病史 / [例(% )] 55(4. 8) 17(3. 5) 0. 228
糖尿病史 / [例(% )] 59(5. 1) 15(3. 0) 0. 062
高血压史 / [例(% )] 846(73. 6) 342(69. 5) 0. 087
高脂血症史 / [例(% )] 98(8. 5) 45(9. 1) 0. 685
肾功能衰竭 / [例(% )] 33(2. 9) 15(3. 0) 0. 846
马凡综合征 / [例(% )] 24(2. 1) 10(2. 0) 0. 942
主动脉瓣二叶瓣化畸形 / [例(% )] 14(1. 2) 6(1. 2) 0. 999
收缩压 / mmHg 126±19 125±20 0. 313
舒张压 / mmHg 69±14 69±14 0. 821
发病时间 / [例(% )] 0. 642
　 急性(<14 天) 868(75. 5) 368(74. 8)
　 亚急性(14 天至 2 月) 165(14. 4) 67(13. 6)
　 慢性(>2 月) 116(10. 1) 57(11. 6)
突发疼痛 / [例(% )] 1 068(93. 0) 469(95. 3) 0. 070
腹痛 / [例(% )] 81(7. 0) 30(6. 1) 0. 482
四肢缺血 / [例(% )] 99(8. 6) 38(7. 7) 0. 549
异常心电图 / [例(% )] 835(74. 9) 345(72. 2) 0. 258
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续表

项目 训练集(n=1 149) 测试集(n=492) P 值

休克 / [例(% )] 40(3. 5) 22(4. 5) 0. 335
脉搏波动异常 / [例(% )] 9(0. 8) 7(1. 4) 0. 227
左心室射血分数 / % 61. 31±7. 29 61. 87±6. 43 0. 152
主动脉宽度 / cm 4. 83±1. 99 4. 83±1. 19 0. 985
心包填塞 / [例(% )] 223(19. 4) 98(19. 9) 0. 811
NYHA 心功能分级 / [例(% )] 0. 426
　 Ⅰ级 943(82. 1) 405(82. 3)
　 Ⅱ级 115(10. 0) 56(11. 4)
　 Ⅲ级 83(7. 2) 30(6. 1)
　 Ⅳ级 8(0. 7) 1(0. 2)
院内 MAE / [例(% )] 301(26. 2) 125(25. 4) 0. 738
手术时间 / min 420. 00(360. 00,480. 00) 420. 00(360. 00,480. 00) 0. 369
CPB 时间 / min 191. 50(163. 00,225. 00) 190. 00(160. 00,229. 00) 0. 813
主动脉阻断时间 / min 107. 00(87. 75,131. 25) 106. 00(83. 00,135. 00) 0. 950
白细胞计数 / (×109 / L) 10. 03(7. 26,13. 00) 9. 81(7. 23,13. 01) 0. 678
中性粒细胞计数 / (×109 / L) 7. 77(4. 92,10. 87) 7. 72(4. 82,10. 77) 0. 718
NLR 6. 26(3. 24,11. 35) 6. 27(3. 07,10. 66) 0. 402
单核细胞计数 / (×109 / L) 0. 58(0. 40,0. 81) 0. 57(0. 37,0. 83) 0. 453
红细胞计数 / (×109 / L) 4. 44(4. 09,4. 79) 4. 47(4. 11,4. 86) 0. 298
血红蛋白 / (g / L) 136. 00(125. 00,147. 00) 136. 00(123. 00,148. 00) 0. 763
D-二聚体 / (μg / L) 1 142. 00(542. 75,2 667. 50) 1 083. 00(463. 00,2 638. 00) 0. 396
丙氨酸氨基转移酶 / (U / L) 22. 00(15. 00,36. 00) 23. 00(14. 00,37. 00) 0. 345
天冬氨酸转氨酶 / (U / L) 23. 00(17. 00,33. 00) 23. 00(17. 00,32. 00) 0. 746
尿素 / (μmol / L) 6. 40(5. 00,8. 00) 6. 00(4. 73,7. 90) 0. 258
尿酸 / (μmol / L) 353. 85(273. 88,444. 05) 351. 45(268. 85,444. 75) 0. 728
肌酐 / (μmol / L) 77. 85(65. 00,99. 00) 79. 85(65. 33,98. 30) 0. 605
血糖 / (mmol / L) 6. 70(5. 65,7. 90) 6. 76(5. 66,8. 01) 0. 423
肌酸激酶同工酶 / (μg / L) 1. 20(0. 70,2. 60) 1. 20(0. 70,2. 30) 0. 048
肌钙蛋白 I / (μg / L) 0. 02(0. 01,0. 09) 0. 02(0. 01,0. 09) 0. 610

2. 2　 模型构建及变量权重

使用逐步向前、Lasso 和 Xgboost 三种方法在训

练集中进行变量筛选,使用 Logistic 回归进行模型建

立,每种方法筛选出变量(表 2)。 通过 Logistic 回归

得到未标准化系数,将未标准化系数经过标准化处

理后,消除量纲、数量级等差异的影响,该系数则可

独立的反映不同变量对结局影响的相对作用大小,
使得不同变量之间具有可比性;因此使用标准化回

归系数来比较模型中变量对 TAAD 患者预后的影响

大小,即为变量权重(表 2)。
2. 3　 测试集中模型表现能力评价

根据模型预测 TAAD 术后院内 MAE 概率绘制

ROC 曲线,各模型对于各院内 MAE 的 ROC 曲线下

面积(area under curve,AUC)如表 3 所示。 结果显

示,对于患者术后不同的院内 MAE,模型 1 的 AUC
均在 0. 7 ~ 0. 9 之间;对于急性肾功能衰竭,模型 1

表 2. 各模型中的变量所占权重

Table 2. The weight of variables in each model

模型中变量 模型 1 模型 2 模型 3
年龄 0. 114 — 0. 099
白细胞计数 0. 114 — —
D-二聚体 0. 180 0. 229 0. 198
肌酸激酶同工酶 0. 073 0. 109 0. 100
NLR — — 0. 037
尿素 0. 115 0. 125 0. 109
异常心电图 0. 117 — —
主动脉宽度 — — 0. 033
左心室射血分数 — — 0. 060
手术时间 0. 263 0. 131 0. 190
CPB 时间 — 0. 152 0. 110
　 　 注:模型 1:逐步向前 Logistic 回归;模型 2:Lasso 筛选变量后进
行 Logistic 回归;模型 3:Xgboost 筛选变量后进行 Logistic 回归。 —:
代表此模型中不包含此变量。
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的 AUC 为 0. 818(95%CI 0. 755 ~ 0. 881),模型 2 的

AUC 为 0. 774 (95% CI 0. 698 ~ 0. 850),模型 3 的

AUC 为 0. 802 (95% CI 0. 734 ~ 0. 871),模型 1 的

AUC 优于模型 2、模型 3(P = 0. 004)。 模型 1 预测

院内总 MAE 的 AUC 为 0. 776 (95% CI 0. 718 ~
0. 734,P<0. 001)。 根据 3 个模型对各种院内 MAE

的预测能力,结合临床模型选择原则,综合模型中

变量数量、变量获得难易度以及变量临床意义,模
型 1 更精简以及更能全面(个体特征变量、炎症水

平、脏器受损状况等)评估患者风险,选择模型 1 为

最终模型。

表 3. 3 种模型对术后院内 MAE 预测价值的比较

Table 3. Comparison of the predictive value of three models for postoperative MAE in hospital

MAE
AUC(95CI% )

模型 1 模型 2 模型 3

院内死亡 0. 930(0. 884 ~ 0. 976) 0. 900(0. 832 ~ 0. 968) 0. 920(0. 870 ~ 0. 972)

呼吸衰竭 0. 721(0. 578 ~ 0. 863) 0. 675(0. 520 ~ 0. 830) 0. 695(0. 535 ~ 0. 855)

急性心脏衰竭 0. 712(0. 515 ~ 0. 910) 0. 652(0. 444 ~ 0. 862) 0. 683(0. 467 ~ 0. 900)

神经系统障碍 0. 772(0. 693 ~ 0. 852) 0. 762(0. 678 ~ 0. 846) 0. 784(0. 705 ~ 0. 864)

急性肾功能衰竭 0. 818(0. 755 ~ 0. 881) 0. 774(0. 698 ~ 0. 850) 0. 802(0. 734 ~ 0. 871)

感染 0. 740(0. 630 ~ 0. 849) 0. 693(0. 555 ~ 0. 831) 0. 738(0. 619 ~ 0. 856)

二次开胸 0. 738(0. 645 ~ 0. 830) 0. 715(0. 620 ~ 0. 810) 0. 721(0. 628 ~ 0. 814)

院内总 MAE 0. 776(0. 718 ~ 0. 734) 0. 751(0. 690 ~ 0. 812) 0. 772(0. 712 ~ 0. 831)

2. 4　 构建模型与临床常用模型比较

对于 TAAD 患者风险评估,现临床常用模型是

基于 IRAD 开发的院内死亡预测模型[6]。 将我们构

建的模型 1 与 IRAD 预测模型使用 NRI 和 IDI 分析

进行比较,结果显示,NRI 为 0. 654(95% CI 0. 540 ~
0. 750,P < 0. 001), IDI 为 0. 136 (95% CI 0. 117 ~
0. 155,P<0. 001)。 相较于 IRAD 预测模型,我们构

建的模型重新分类正确的比例和整体判别能力有

所提高。 使用全部研究人群 1 641 例患者评估模型

1,模型 1 的准确率为 77. 0% ,精确率为 65. 3% 。

2. 5　 模型中变量与院内 MAE 的相关性分析

使用 Logistic 回归分析模型 1 中变量与 TAAD
术后院内 MAE 发生的相关性。 单因素分析结果显

示,模型中变量 D-二聚体、尿素、肌酸激酶同工酶、
白细胞计数、年龄、异常心电图、手术时间均为

TAAD 患者发生院内 MAE 的影响因素;多因素分析

结果显示了模型中变量之间相互作用之后的效应

(表 4)。 我们根据多因素 Logistic 回归分析,将模型

1 通过列线图形式呈现。 列线图模型评分能够评估

每位 TAAD 患者发生院内 MAE 的风险(图 2)。

表 4. 逐步向前 Logistic 回归筛选变量及建立模型 1
Table 4. Stepwise forward Logistic regression to screen variables and build the model 1

模型变量
单因素分析

OR 95%CI P

多因素分析

OR 95%CI P

D-二聚体 1. 537 1. 387 ~ 1. 702 <0. 001 1. 261 1. 118 ~ 1. 423 <0. 001

白细胞计数 2. 910 2. 051 ~ 4. 128 <0. 001 1. 673 1. 086 ~ 2. 578 0. 019

尿素 2. 885 2. 000 ~ 4. 163 <0. 001 1. 724 1. 146 ~ 2. 593 0. 009

肌酸激酶同工酶 1. 412 1. 259 ~ 1. 583 <0. 001 1. 129 0. 987 ~ 1. 292 0. 076

年龄 1. 022 1. 010 ~ 1. 034 <0. 001 1. 018 1. 004 ~ 1. 032 0. 009

手术时间 1. 004 1. 003 ~ 1. 006 <0. 001 1. 004 1. 003 ~ 1. 005 <0. 001

异常心电图 1. 550 1. 121 ~ 2. 143 0. 008 1. 622 1. 149 ~ 2. 288 0. 006
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图 2. 模型 1 的列线图

Figure 2. Nomogram of model 1

3　 讨　 论

本研究入选 2013 年 1 月至 2017 年 12 月北京

安贞医院手术治疗的 TAAD 患者,使用机器学习进

行模型构建,最终确定了由逐步向前 Logistic 回归建

立的由 D-二聚体、肌酸激酶同工酶、尿素、白细胞计

数、年龄、异常心电图和手术时间组成的模型,结合

列线图模型可评估患者院内 MAE 的发生风险,可较

准确的将患者进行风险分层。
模型中变量是欧 洲 心 脏 病 学 会 ( European

Society of Cardiology,ESC)在 2014 年提出的主动脉

疾病诊治指南中推荐的评估主动脉夹层患者状态

的变量[1]。 我们构建的模型 1 中,手术时间所占权

重最大。 主动脉疾病诊治指南中指出发生神经系

统障碍等 MAE 的风险依赖于修复手术时间[1];我
们的研究符合既往研究以及临床实际情况。 D-二
聚体为变量权重第 2 位,它是胸痛、肺栓塞、主动脉

夹层的鉴别诊断标志物[12],其血浆浓度增加是因为

暴露于主动脉夹层的组织因子引起级联反应,内源

性纤溶活性抵消了外源性凝血级联途径的激活,D-
二聚体的浓度可以反映夹层的撕裂程度,是主动脉

夹层死亡的独立预测因子[13]。 模型中的肌酸激酶

同工酶、异常心电图和血浆尿素水平反映了患者心

脏、肾脏受损状态,是评估患者是否存在脏器灌注

不良的变量。 夹层发生后由于主动脉或分支动脉

真腔狭窄塌陷导致内脏动脉缺血,灌注不良造成全

身各器官功能受损,灌注不良所涉及的器官数量和

不良灌注类型对夹层预后影响很大[14]。 白细胞反

映患者炎症水平,已有研究显示入院白细胞计数升

高可预测 TAAD 患者近期死亡风险[15]。 本研究显

示年龄越大结局越差,与先前的报道[16] 一致。 我们

构建的模型可综合评估患者个体特征变量、炎症水

平、脏器受损状况以及手术情况,预测患者发生院

内 MAE 的风险。
国际急性主动脉夹层注册队列是由 6 个国家的

12 个医院参与建设的队列,评估急性主动脉夹层的

表型、治疗和预后[5]。 本研究在收集变量时,首先

在 IRAD 基础上进行临床变量收集,接着增加了指

南中推荐的入院临床血清学检查结果和与手术相

关的变量。 与 IRAD 相比,我们构建的模型重新分

类正确的比例和整体判别能力有所提高。 这可能

是因为 IRAD 模型[6] 中的变量如突发疼痛、心包填

塞等,虽然可能是更严重的主动脉撕裂的表现,但
是由于患者可能有不同的临床特征[17],影响模型的

预测效能。 我们的模型中增加了临床血清学检查,
这样可以在一定程度上排除患者发病时个体差异

性的影响,进一步增加模型的预测效能。
与传统的统计方法相比,机器学习方法可以通

过包含更多变量的更高维度和可能的非线性效应

来提高预测效果[18]。 机器学习利用已有的知识,通
过组织数据、识别模型,对医疗数据整合分析,进一

步指导临床实践,尽可能准确的预测患者结局[19]。
我们的研究通过比较机器学习方法构建的 TAAD 不

同预测模型,选出了一种临床实用性最强的模型。
通过赋予临床变量新的权重,使用客观的变量来解

释疾病复杂的相互作用,提升模型的预测价值。
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本研究有一定的局限性。 本研究为单中心回

顾性研究,有少量数据缺失以及实验室检查结果呈

非正态分布,同时由于主动脉夹层的高风险性,病
情进展快的患者可能在到达医院前已经死亡,这部

分患者未纳入研究。 虽然机器学习算法分析能力

很高,但是要求大量患者的真实临床数据,否则可

能会产生错误结果[20]。 在本研究中,我们反复对数

据进行核查,保证数据准确性与真实性,以提高模

型的准确性。
综上,本研究使用临床可常规获得的临床变

量,使用机器学习构建模型,并使用列线图进行模

型可视化,可对 TAAD 患者进行风险评估,识别高风

险患者。 预测模型可以被临床医师用作评估 TAAD
患者预后的工具,帮助医师向患者及家属阐述该疾

病的风险与预后情况。 未来需要对本模型进行更

大规模的多中心研究,以验证模型的应用价值。
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