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傳染病(SEIR)模式
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COVID-19 肺炎惡化指標
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CRF = 0.2732x (Pneumonia Indictor) + 1.4076
Adj R² = 95.04%
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康復

非致命性
肺炎

急性呼吸
窘迫症(ARDS)

死亡

29.7%

70.3% 0.8%~19.1%

88.8% 54.5% 45.5%

輕微呼吸道
症狀

COVID-19 病程進展數量模式
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65歲以上 vs. 65歲以下 1.88x (1.80-1.97)
癌症 vs. 無癌症 2.19x (1.91-2.52) 
糖尿病 vs. 無糖尿病 2.13x (2.02-2.25)
高血壓 vs. 無高血壓 1.29x (1.24-1.35)
心臟病 vs. 無心臟病 2.38x (2.19-2.59)



運用AI對COVID-19 預後建模
Å ǉANNǊ
Å 2020/2/2 ŀ2020/4/22 COVID-19

(ANN)

Input layer :
Hidden layer :
Output layer :

Abdulaalet al, J Med Internet Res 2020



運用AI對COVID-19 預後建模

ROC

曲線下面積(AUC)=90.12%
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= -1.1

紅色顯示增加死亡風險因子
藍色顯示降低風險因子

(ANN)Ǎ

Ǎ

̙

Abdulaalet al, J Med Internet Res 2020



運用AI 預測COVID-19 病況變嚴重風險

Å Ǎ COVID-19
Å : ̘ ̘ ICU
Å 3 APACHEII

風險因子對模型重要性

:
APACHE II ̘ ̘

̘

Ǎ COVID-19

Assafet al, Internal and Emergency Medicine



COVID-19 病患死亡預測模型

Å COVID-19 Ǎ
Å 485

Multi - tree XGBoost
分類演算法

血液樣本

AUC生物標記物

10 90ǆ

Yan et al., Nature Machine Intelligence
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1代表理想康復狀態

當致死率為零，

確診人數= 康復人數

(亦即全數康復)，

則前半部公式=1

解封指數 =

確診人數

康復人數 (1Ӈ致死率)
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解封指數

解封指數三大元素
Å確診人數ā 新冠病毒的傳播流行

Å康復人數 ā 個案分流 (居家隔離+ 住院醫療)
充足完整的醫療照護以增加康復

Å致死率 ā 重症照護量能改善以減少死亡



COVID-19 住院隔離病房需求評估

檢驗人數
(15778 人)

陽性率: 27.7 % 住院

居家隔離
康復
(525人)

13.0%
(每日)

14.7%
(每日)

6.7%
(每日)

Mar. 3 -7

Mar.8 -12

檢驗人數
(29534 人)

陽性率: 38.5 % 住院

居家隔離
康復

(1058 人)

13.5%
(每日)

25.0%
(每日)

3.0%
(每日)

住院需求指數 (r) ：2.19 Č 需1786 隔離病床

以義大利，
倫巴底為例

住院需求指數 (r)：8.33 Č 需4503 隔離病床



COVID-19 加護病房需求評估

住院
1786 人

重症 死亡
164人

3.4%

( )

9.4%

( )

加護病房需求指數 (1/r)

2.8 (9.4/3.4) 

加護病房需求指數 (1/r)

4.8 (25.7/5.4)  

1.7 倍

Mar. 3 -7

Mar.8 -12

佇列模型預估需求床數(335)< 可用加護病床數(482)

住院
4503 人

重症 死亡
(761人)

5.4%

( )

25.7%

( )

佇列模型預估需求床數(1061 )> 可用加護病床數 (482)

以義大利，
倫巴底為例



COVID-19大流行期間病患照護流程的決策需求

Debnath, S., Barnaby, D. P., Coppa, K., Makhnevich, A., Kim, E. J., Chatterjee, S., ... & Hirsch, J. S. (2020). Machine 
learning to assist clinical decision-making during the COVID-19 pandemic. Bioelectronicmedicine, 6(1), 1-8.

重症加護病房

返家

各樓層病房

急診室

醫院

Ǜ
Ǎ

診斷 & 篩檢
困難：
Å新型疾病，需先釐
清臨床表現，與處
置效用
Å非特異性臨床特徵

風險分層
病患分流

檢疫/ 返家休養者
追蹤

遠端醫療支持

惡化風險預測
模式即時更新

照護需求優先
順序評估

預後評估

門診/ 基層醫療

̘

維持、恢復 惡化(低風險) 惡化(高風險)

醫療資源需求預
測(如：病床、呼

吸器)
̑常備資源稀少，但

大流行期，需求量
可能瞬間上升
̑需要在原單位內增

加床位，或在外部
增設加護單位
̑患者轉送影象醫學

檢驗流程的感染控
制
̑採用試驗中藥物，

或舊藥新用，需同
時評估效用

基礎設施、用品供給，
院內傳播預防，人員

心理健康促進



應用機器學習建立COVID-19大流行期的臨床決策輔助系統

入院
生命特徵
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大流行期間新病例族群不斷湧入，
每日數據量非常大，

族群特徵也隨時間改變

ü預測模型需要即時性調整。
ü機器學習可用於快速完成資

料處理、演算、模型更新/
驗證，並將此流程系統化。

每人到院停留時數(存活)
每人到院停留時數(死亡)

每日出院人數(存活)
每日出院人數(死亡)
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learning to assist clinical decision-making during the COVID-19 pandemic. Bioelectronicmedicine, 6(1), 1-8.


