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摘要： 随着人工智能技术的发展，机器学习在医疗健康领域中展现出巨大的应用潜力。机器学习通过对患者的临床特征、

血液检验、影像学检查等数据进行综合分析，建立相应的数学模型，以实现对疾病的诊断、治疗及病情评估的预测，指导疾

病的管理。本文结合最新的研究成果，综述了机器学习在慢性丙型肝炎中的应用情况及研究进展。
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Abstract： With the development of artificial intelligence， machine learning has shown great potential in the field of medical health. 
Machine learning conducts a comprehensive analysis of patient data including clinical features， blood tests， and imaging 
examinations and establishes corresponding mathematical models to achieve the diagnosis and treatment of diseases and the 
prediction of disease conditions， thereby guiding disease management. With reference to the latest research findings， this article 
reviews the application of machine learning in chronic hepatitis C and related research advances.
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目前，全球约有 1. 13 亿 HCV 感染者，其中 70%～

80% 的急性 HCV 感染者会进展为慢性携带者，10%～

20%的慢性HCV感染者会出现肝硬化、肝功能衰竭或肝

细胞癌［1］。HCV感染具有隐匿性，发展速度慢［2］，导致诊

断率不足 20%。传统的 HCV 诊断依赖于血清学检测和

聚合酶链式反应技术，早期感染预警存在假阴性可能。

尽管直接抗病毒药物（direct antiviral agent，DAA）在治疗

上极大地提高了治愈率，但目前丙型肝炎的早期诊断率

低，导致患者知晓、接受治疗的比例偏低。随着机器学

习对医学的赋能，利用大数据和高级算法，可以在疾病

的早期诊断、疗效评估及预后等方面协助长期管理。本

文旨在概述机器学习技术在慢性丙型肝炎诊断、治疗和

预后中应用的研究进展。

1　机器学习概述

机器学习作为人工智能的一种形式，是使计算机具

备学习能力的技术，通过数据学习和算法对未出现的情

况作出预测［3］。根据训练方法的模式，机器学习分为无
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监督式学习、监督式学习、半监督式学习和强化学习［4］。
无监督式学习的一大优势在于其能够处理大量的非结

构化数据，如文本、图像等，而且能够发现数据内的潜在

结构和规律，这对于数据预处理、特征提取以及异常检

测等具有重大意义，其常用的算法有：k-均值法、主成分

分析等。监督式学习适合处理带注释的数据，通过带标

签的训练数据来训练模型，然后用此模型来预测未知数

据，多用于图像识别、语音识别等领域，其常用的算法包

括：线性回归算法、逻辑回归算法、决策树、支持向量机、

随机森林、朴素贝叶斯分类和梯度增强等［3］。随机森林

和梯度增强是两种基于决策树的集成统计方法，可以构

建分类和回归预测模型。半监督式学习是介于监督式

学习和无监督式学习之间的一种方法，其利用大量的未

标记数据和少量的标记数据进行学习，降低了人工标注

的成本，同时提高模型的泛化能力。不同于上述三种主

要依赖于数据驱动的方法，强化学习侧重于智能体与环

境的交互以学习最优的行为策略，无需大量标注数据，

而是通过试错和接收环境反馈来逐渐优化决策过程。

深化学习则是机器学习的一个子集，其通过深度神

经网络来模拟人类大脑的认知功能，构建复杂的神经网

络结构以实现更高级的学习任务。深化学习模型通常

包含更多层次，能够自动提取更加抽象的特征，从而提

供更准确的预测和分类。机器学习方法可以优化深化

学习模型的性能，深化学习也扩展了机器学习的范畴，

使其能够解决更为困难的问题，例如语音和图像识别。

不同于传统统计方法只能处理线性数据，机器学习

可以处理线性和非线性信息，并识别大数据中变量和结

果之间的隐藏关系［5］。机器学习具有以下优势：（1）高

度的数据适应性，通过机器学习模型可以捕捉到数据中

的非线性关系和高维特征；（2）能够处理大规模数据集，

便于作出精准的预测；（3）通过集成学习和深度学习等

技术实现复杂任务的自动化，从而节省时间和资源。近

些年，机器学习已逐渐用于临床的决策，包括诊断、治疗

和预后的评估等。

2　机器学习在慢性丙型肝炎诊断中的应用

酶联免疫吸附测定法虽然具有较高的敏感性，但在

感染初期可能会出现假阴性结果。利用机器学习技术，

分析电子健康记录、问卷预测、临床实验室检测等数据，

创建 HCV 的诊断模型，可以提高丙型肝炎的早期诊断

率，并降低其传播风险，有助于缩短慢性感染未经治疗

的时间，进而降低进展风险。

Doyle等［6］通过分析美国约 1 000万患者的处方数据

和纵向医疗索赔等电子健康记录数据，开发了预测模

型，来识别未确诊的HCV患者。该研究从患者的病史中

提取了与HCV相关的人口统计学信息、危险因素、症状、

治疗等特征，基于逻辑回归、随机森林、梯度增强和集成

等算法，从 284个特征中确定了 46个HCV感染最重要的

危险因素。该研究表明，被诊断为HCV的患者在诊断前

平均 2～3 年表现出已知的 HCV 症状。当召回率<10%
时，所有算法的准确率至少为95%；当召回率>50%时，集

成算法表现最好，准确率为97%［受试者工作特征曲线下

面积（AUC）为 0. 96］，而梯度增强树的精度为 87%，逻辑

回归的精度仅为 31%。Elshewey 等［7］建立了 hyOPTGB
模型，利用梯度增强模型和 OPTUNA 超参数调整来预

测埃及的 HCV 相关疾病，同时使用前向选择法来识别

数据集中的基本特征，采用Min-Max归一化预处理技术

将数据集的值缩放到固定范围，准确率可达 95. 3%。

Reiser等［8］通过Kohonen人工神经网络分析了 180万参

保者的社会医学数据，建立了识别早期 HCV 感染的自

组织图谱。该网络使用从 2 544 例确诊 HCV 患者亚组

中获得的变量进行训练，排除了与 HCV 诊断直接相关

的变量，并将训练结果三维可视化，从而在地图中探索

聚类的分布与特征。这种人工神经网络方法可以更有

效地筛查 HCV 感染，但预测模型还需要额外的研究进

一步验证。

对于无症状人群，可以通过针对性的问卷数据识别

HCV 感染。Butaru 等［9］使用 12 项问卷建立了用来预测

HCV感染的深度人工神经网络（deep artificial neural network，
DANN），DANN预测器与第三代快速HCV抗体测试报告的

特异度和阴性预测值分别为 99. 7% vs 99. 7%和 99. 2% vs 
99. 99%，可以将其推广为资源有限的高流行环境中排

除HCV感染的快速低成本工具。

基于常规血液检测数据，利用机器学习来预测丙型

肝炎，可以提高患者的确诊率和接受治疗的比例。一项基

于患者血液检查的 HCV 发病分类概率自动分类器研

究［10］，通过结合随机森林和逻辑回归的级联两阶段混合

算法，再利用人工蜂群算法确定滤波分离所需的最优阈

值，建立了HCV检测模型，准确率最高达94. 5%。Alizargar
等［11］利用美国国家卫生与营养检查调查数据库，比较了

各种机器学习算法在预测丙型肝炎方面的性能，支持向

量机和XGBoost技术具有较高的准确率（AUC>80%），可

以作为基于血液检测数据预测丙型肝炎的有效工具。

该研究还确定了丙氨酸转氨酶、白蛋白、碱性磷酸酶、天
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冬氨酸转氨酶、总胆红素、胆固醇、胆碱酯酶、γ-谷氨酰

转移酶、血肌酐、性别和年龄等变量在诊断中的重要性。

3　机器学习在慢性丙型肝炎治疗中的应用

DAA的出现彻底改变了HCV感染的治疗，90%以上

的患者接受治疗 8或 12周后，可以实现持续病毒学应答

（sustained virologic response，SVR），几乎没有副作用［12］。
Chirikov 等［13］利用反映肾脏和肝脏功能的 15 个临床变

量以及HCV特征（RNA载量、基因型、耐药相关突变）建

立了数学模型来预测 SVR，在接受 DAA 治疗的队列中，

输入器显示外部马修斯相关系数（Matthews correlation 
coefficient，MCC）和 F1评分分别为 0. 98和 0. 999，MCC和

F1评分都是用于评估二元分类模型性能的常用指标。

DAA的治疗带来了革命性的变化，固定时间的DAA
治疗转变为个体化治疗，可以显著节约医疗资源，并为

其他病毒感染的抗病毒治疗提供启示。HCV 动力学的

数学模型为评估抗病毒治疗的有效性和估计治疗结果，

提供了一种有效手段。Churkin等［14］使用模拟体内病毒

动力学的双方程动力学模型为假设的 HCV感染者创建

了 HCV RNA 载量测量的训练数据集，再用该数据集训

练了一个多层感知回归器，以预测DAA治疗后病毒转阴

的确切时间。将临床研究的患者数据与来自计算机患

者的数据集相结合，机器学习算法可以帮助处理关于优

化治疗持续时间的过程，有助于准确地预测丙型肝炎的

治愈时间，从而通过个体化抗病毒治疗的持续时间来改

变丙型肝炎的治疗模式。

Park等［15］评估了 4个机器学习模型的性能，以预测

DAA 治疗的无应答。经典的多变量逻辑回归只能检查

6个临床和实验室可能的危险因素，而机器学习模型设

法调查 179个人口统计学和临床变量作为治疗失败的候

选预测因素。其中，梯度增强是最突出的机器学习算法，

但该模型的 MCC 和 F1 评分分别为 0. 14 和 0. 15。Haga
等［16］将从 109例 SVR和 64例非 SVR患者中分离的HCV
基因组的全长序列纳入 9个机器学习模型，研究结果表

明，支持向量机是最准确的机器学习预测器，其 MCC和

F1评分分别为 0. 88和 0. 94，而且在 1 867个基因变异序

列中，支持向量机识别出 81 个导致 DAA 治疗失败的遗

传变异。Janczewska 等［17］也开发了 4个机器学习模型，

通过 14 012例患者记录的 36个变量，包括人口统计学特

征和临床相关因素，来确定与 DAA 治疗失败相关的因

素。除此之外，随机森林分类器达到了最佳的外部性

能，准确率和 k统计量约为 100%。根据该模型，控制治

疗失败的最重要变量是肝功能、病毒载量和基因型、年

龄、身体质量指数、血红蛋白以及血清肌酐水平。相反，

共感染HBV或艾滋病毒、肝外表现和肝细胞癌共存对治

疗失败的影响最小。

4　机器学习在慢性丙型肝炎预后方面的应用

肝纤维化分期是丙型肝炎病情管理中评估患者预后

的重要组成部分，机器学习技术可以作为预测慢性丙型

肝炎肝纤维化风险的非侵入性方法，以减少肝活检。

Shousha等［18］将数据挖掘策略和白细胞介素 28B基因分

型相结合，使用比天冬氨酸转氨酶与血小板比值和FIB-4
指数性能更高的神经网络算法多层感知机（multilayer 
perceptron，MLP）来预测HCV患者的晚期纤维化。MLP属

于监督神经网络，是一种通过反向传播学习的多层前馈

人工神经网络模型，对427例慢性丙型肝炎患者白细胞介

素 28B基因型和生化标志物的回顾性研究显示，MLP作

为最佳分类器来预测晚期纤维化，其敏感度为 0. 825，特
异度为0. 811，AUC为0. 880。Hashem等［19］通过39 567例

慢性丙型肝炎患者的血清生物标志物和临床信息建立

了分类模型，开发了决策树、多元线性回归、粒子群优化

和遗传算法，这些算法的准确率为 66. 3%～84. 4%，AUC
为 0. 73～0. 76，能够成功预测慢性丙型肝炎患者的晚期

肝纤维化，而且预测中起重要作用的变量为年龄、血小

板计数、天冬氨酸转氨酶和白蛋白。在长期抗病毒治疗

肝硬化的慢性丙型肝炎患者队列中，Konerman 等［20］利
用纵向临床数据和使用逻辑回归、随机森林以及梯度增

强构建的进展模型，预测纤维化进展（增加≥2个 Ishak分

期）和肝脏相关死亡（肝失代偿、肝细胞癌、肝移植或

Child-Pugh 评分≥7），其 AUC 分别为 0. 79、0. 86 和 0. 84。
纳入纵向数据的预测模型可以捕捉慢性丙型肝炎的非

线性疾病进展，在不影响风险预测准确性的情况下合并

大量预测变量，从而克服传统统计分析形式的局限性。

该模型能够准确区分高风险和低风险患者，敏感度为

74%，特异度为 78%，阴性预测值为 94%，并且进一步证

实对模型预测能力贡献最重要的变量是晚期肝病的纵

向实验室标志物，包括血小板计数、天冬氨酸转氨酶与

血小板比值和白蛋白的变化。

深度学习是一系列使用人工神经网络的机器学习

模型，其使用的循环机制可以帮助捕获数据中的动态信

息，还可以处理具有不同随访长度的纵向数据。Ioannou
等［21］通过使用电子健康记录中提取的原始纵向数据，建

立了深度学习递归神经网络模型，而且该模型在预测
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HCV 相关肝硬化患者发生肝细胞癌的风险方面优于传

统的逻辑回归算法模型。该研究表明，通过循环神经网

络模型计算的肝细胞癌风险评分前 51%的样本中，包含

80% 的未来 3 年将发展为肝细胞癌的患者，而目标前

66%的样本包含90%将发展为肝细胞癌的患者。

5　展望

早期发现和治疗 HCV 感染对于成功治疗和预防长

期并发症至关重要。机器学习技术能够帮助识别 HCV
感染的高风险患者并给予个体化的治疗方案。机器学

习在丙型肝炎的应用中具有巨大的潜力，然而这些方法

也存在一些局限性，比如对大数据集的依赖、算法偏见、

模型解释性的限制，以及临床实践中技术实施的挑战。

未来的研究应致力于解决这些问题，并进一步验证这些

算法在多样化人群中的有效性和可扩展性。机器学习

在丙型肝炎中的应用仍然是一个新兴领域，需更多的跨

学科合作，通过不断的方法优化，最终实现更高效的健

康服务。
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