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【摘要】 肾脏疾病影响着全球大量的人群，给人们的健康和生活造成了负担。如果能对肾脏疾病进行早

期预测、快速确诊、预后预测等，患者的健康将得到更好的守护。机器学习属于人工智能范畴，可分为监督学

习、无监督学习和强化学习。随着人们对大样本量和高维数据的处理及分析要求的增高，机器学习在医学领域

发挥着日益重要的作用，肾脏疾病领域也不例外。本文对机器学习在肾脏疾病中的应用进展进行综述，以期医

疗人员在肾脏疾病方面的决策更为早期、精准、快速，为患者的生命健康更好地保驾护航。
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【Abstract】 Kidney disease affects a large number of people around the world, imposing a significant burden to 
people's health and life. If early prediction, rapid diagnosis and prognosis prediction of kidney disease can be carried 
out, the health of patients will be better protected. Machine learning belongs to the category of artificial intelligence, 
which can be divided into supervised learning, unsupervised learning and reinforcement learning. With the increasing 
requirements for the processing and analyzing large-scale and high-dimensional data, machine learning is playing an 
increasingly important role  in the medical domain, and the field of kidney disease is no exception. This article  presents 
a comprehensive overview of the application progress of  machine learning in kidney disease, aiming to make medical 
staff's decision-making in kidney disease more early, accurate and rapid, and better escort the life and health of patients.
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 肾脏疾病是一个日益普遍的公共卫生问题。急性肾

损伤（acute kidney injury，AKI）的发病率逐年升高，且可导

致慢性肾脏病（chronic kidney disease，CKD）或终末期肾病 

（end-stage renal disease，ESRD）［1］。2017 年，全球有 6.975 亿例 

CKD 患者（发病率估计为 9.1%），其中中国有 1.323 亿例，且

在 2017 年成为全球第 12 大死因［2］。因此，如何做到早期发

现、精准诊断和预后判断对改善肾脏疾病预后具有重要意

义。基于人工智能的医学技术正在迅速发展［3］。机器学习

是人工智能的一个子领域，广义上是指将预测模型与数据拟

合或识别数据中包含信息的分组的过程［4］。随着电子病历

的使用、患者生产型健康数据（patient-generated health data，

PGHD）的发展［5］和数字化病理的常规化，人们对大样本量

和高维数据的处理及分析的要求日益增高，机器学习的空前

进步使人工智能和数字化病理的协同作用成为可能［6］。在

医学的各个领域，机器学习日渐成为重要的甚至不可或缺的

工具，使医疗人员的决策更为早期、精准、快速，从而给予患

者尽可能的帮助［7］。现介绍机器学习的常用方法，及其在肾

脏疾病中的应用，讨论存在问题及对未来的展望。

1 机器学习的分类与算法介绍 

1.1 监督学习 ：监督学习指的是将一个模型与已标记的数

据拟合，其中存在一些基本真实属性，这些属性通常由人类

实验测量或分配［4］。监督学习算法包括 K- 最近邻（K-nearest 

neighbor，KNN）、朴素贝叶斯（naive bayes，NB）、支持向量机

（support vector machine，SVM）、决 策 树（decision tree，DT）、

决策树集成〔随机森林（random forest，RF）、极限梯度提升

（extreme gradient boosting，XGBoost）、轻量级梯度提升机（light 

gradient boosting machine，LightGBM）等〕、线性模型〔线性回

归、岭回归、最小绝对值收敛和选择算子算法（least absolute  

shrinkage and selection operator，LASSO）、弹性网络（elastic net）、 

逻辑回归（logistic regression，LR）等〕、神经网络等。监督学
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习算法已广泛应用于肾脏疾病预测等方面［8］。

 神经网络是模拟生物神经系统的一种机器学习算法，

常见的神经网络包括多层感知机、反向传播网络等。而深

度学习是神经网络的进阶，它的算法更加优化，结构更加复

杂。卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）和循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）是用于监督学习

的两种最常见的深度学习模型。CNN 在肾脏数字病理学方

面应用较多［9］，而有多项研究使用了 RNN 算法进行 AKI 的 

预测［10-11］。

1.2 无监督学习 ：无监督学习方法能够识别未标记数据中

的模式，而不需要以预定标签的形式向系统提供基本真实

信息［4］。数据集的无监督变换包括特征提取、降维、可视

化等。主成分分析（principal component analysis， PCA）是实

现数据降维、可视化的一种常见算法，具有简单、快速的优

点，是数据变换的首选方法。Wang 等［12］使用 PCA 确定了

两个因素（半胱氨酸和长链酰基肉碱）与中国成人估算肾小

球滤过率（estimated glomerular filtration rate， eGFR）降低的

发生率较高有关。聚类算法是一种将数据进行归类的算法，

其中 K 均值（K-means）聚类最为常见。Chaudhary 等［13］使

用 K-means 算法鉴定了 3 种与脓毒症相关的 AKI 亚型。但

是，K-means 算法的聚类中心较难确定，且对结果影响大，一

般不适用于非凸数据集，而基于密度的聚类算法则无这些缺

点，在肾脏数字病理学上有所应用［14］。关联规则学习也是

一种无监督学习方法，是一种发现变量之间关系的方法，常

用的有 Apriori［15］、Eclat 算法等。

1.3 强化学习 ：在动物实验中常有反馈、强化的概念，强化

学习受启发于此，其最广为人知的应用即 AlphaGo Zero。目

前强化学习在金融决策、无人驾驶、医疗保健［16］等方面得

到了广泛应用，在肾脏病学方面也不例外。Yang 等［17］通过

强化学习优化了血液透析患者的干质量评估，帮助临床医生

动态评估和监测干质量，使估计过程更加精细化、个性化和

智能化。

2 机器学习在肾脏病中的应用 

2.1 疾病的预测、分型与鉴别 ：AKI 是一种常见且可能危

及生命的疾病，对 AKI 的早期预测能够使患者得到早期干

预，改善患者预后。熊伟等［18］使用 XGBoost 算法构建了心

脏外科术后患者发生 AKI 的风险预测模型，并采用沙普利

加和解释（shapley additive explanations，SHAP）进行模型解

释，结果显示，年龄是心脏外科术后患者发生 AKI 的重要危

险因素（平均 SHAP 值为 0.434），而白蛋白是保护因素（平均

SHAP 值为 0.221），XGBoost 预测心脏外科术后 AKI 的效能

比传统 Logistic 回归更为优秀〔曲线下面积（area under the 

curve，AUC）：0.77 比 0.62〕。张素珍等［19］则使用 XGBoost

算法构建了重症监护病房（intensive care unit，ICU）脓毒性

休克患者早期发生 AKI 风险的预测模型，结果显示，排名前

10 位的特征分别为入 ICU 时血肌酐水平、是否使用去甲肾

上腺素、饮酒史、白蛋白、血钠、C- 反应蛋白、血乳酸、体质

量指数、血小板计数和血尿素氮水平，XGBoost 模型预测脓

毒性休克患者 AKI 发生风险的 AUC 为 0.816，模型预测能力

较急性生理学与慢性健康状况评分Ⅱ（acute physiology and 

chronic health evaluation Ⅱ，APACHEⅡ）、序贯器官衰竭评分

（sequential organ failure assessment，SOFA）、降钙素原等明显

提升。在脓毒症患者中积极的液体复苏可能增加 AKI 的发

生率和病死率［20］，因此，容量反应性的评估对脓毒症 AKI 患

者的预后至关重要。Zhang 等［21］使用机器学习预测重症监

护中少尿型 AKI 患者的容量反应性，结果表明，XGBoost 模

型能够比传统 Logistic 回归模型更好地区分容量反应性 AKI

与容量无反应性 AKI（AUC ：0.860 比 0.728），从而调整液体

治疗策略，提高患者的生存率 ；XGBoost 模型显示，尿肌酐是

区分两者最重要的变量，其次是最大尿素氮、年龄、白蛋白

和最高体温。

 CKD 是一种常见的慢性疾病，发病率高，起病隐匿。肾

小球损伤（glomerular injury，GI）和肾小管损伤（tubular injury， 

TI）是 CKD 的常见病理表现，可预示疾病发展的风险，但获

取病理组织需进行有创操作。Song 等［22］使用 3 种机器学习

算法（RF、NB 和 LR）对 GI 和 TI 进行分类，结果显示，对 GI

和 TI 分类贡献最大的 4 个变量分别为收缩压、舒张压、性

别、年龄，以及年龄、收缩压、空腹血糖、糖化血红蛋白，RF

用于 GI 和 TI 分类的准确率、敏感度、特异度及 AUC 均优于

NB 和 LR。对于早期 CKD 分期，朱敏妍等［23］基于剪切波弹

性超声，分别用 SVM 算法和传统二元 Logistic 回归法构建了

早期 CKD 分期预测模型，结果显示，基于机器学习剪切波弹

性超声的预测模型诊断 CKD 1、2 期优于 Logistic 回归法。

 CKD 的常见病因包括 IgA 肾病、糖尿病肾病、高血压肾

病、狼疮性肾炎等，其治疗方法和预后不同，侵入性肾活检

病理检查是其诊断的“金标准”。Zhang 等［24］基于患者基线

特征与实验室检查数据，使用机器学习（RF、SVM）构建了糖

尿病肾病和非糖尿病肾病的预测模型来无创性地区分两者

（AUC ：0.953 比 0.947），并进行了外部验证（AUC ：0.920 比

0.911）。

2.2 疾病转归、并发症、合并症的预测 ：在判断肾脏病预后

方面，机器学习也有诸多应用。Hu 等［25］使用 7 种机器学习

算法开发了早期预测 ICU AKI 患者院内病死率的模型，结果

显示，XGBoost 模型以 0.890 的 AUC 实现了最佳性能。此外，

亚组分析还显示，XGBoost 模型在预测改善全球肾脏病预

后组织（Kidney Disease ：Improving Global Cutcomes，KDIGO）

1 期、2 期和 3 期患者的病死率方面仍然稳健（AUC 分别为

0.929、0.888、0.830）。SHAP 值显示，格拉斯哥昏迷评分、血

尿素氮、第 1 天累积尿量和年龄是影响 XGBoost 模型的前 

4 个最重要的变量

 预测 CKD 的疾病进展可能有助于改善患者的预后。

Dong 等［26］基于电子病历，使用 7 种机器学习算法在 2 型糖

尿病患者中构建了 3 年糖尿病肾病风险预测模型，结果表

明，高同型半胱氨酸、血糖控制差、低血清白蛋白、低 eGFR

和高碳酸氢盐的 2 型糖尿病老年患者在未来 3 年内发生

糖尿病肾病的风险增加，LightGBM 模型具有最高的 AUC
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（0.815）。机器学习也可应用于预测 CKD 患者的并发症或合

并症。心房颤动（房颤）在 CKD 中很常见，并且与肾脏和心

血管结局不佳有关。Zelnick 等［27］使用机器学习构建 CKD

患者房颤事件预测模型，对 CKD 人群的房颤事件具有中等

鉴别能力，且纳入 N 末端脑利钠肽前体更进一步提高了对

房颤的诊断能力（一致性指数由 0.668 升至 0.717）。此外，

机器学习也可应用于对疾病治疗效果的预测。Ayoub 等［28］

将传统临床数据与新型尿液生物标志物相结合，使用机器学

习构建了狼疮性肾炎 1 年治疗反应的多个预测模型，模型中

有 3/4 显示出良好的预测值，AUC 超过 0.7。

2.3 预测血液透析中不良事件 ：血液透析是 ESRD 患者的

重要治疗方法，但在透析过程中，患者有发生不良事件的风

险，甚至可能出现心搏骤停。Liu 等［29］应用机器学习开发

了血液透析治疗期间不良事件的预测模型，其中预测整体

透析期间不良事件模型的 AUC 为 0.83，敏感度为 53%，特异

度为 96%。透析中低血压的发生率高［30］，且与血液透析患

者不良结局有关，包括心脑血管结局、血管通路结局、残余

肾功能和病死率等［31］。Lee 等［32］回顾了首尔大学医院的 

261 647 个血液透析过程，将使用 RNN 模型获得的受试者工

作特征曲线（receiver operator characteristic curve，ROC 曲线）

AUC、精确率 - 召回率（precision-recall，PR）AUC 和 F1 分数

与使用多层感知器、LightGBM 和 LR 模型获得的评估数值

进行比较，结果显示，RNN 模型性能最佳（用于 3 种定义的

低血压预测的 AUC 分别为 0.94、0.87、0.79），可用于预测透

析内低血压的实时风险。

 在透析开始的第 1 年内病死率很高，准确估计透析后

死亡风险可以帮助患者和临床医生做出有关开始透析的决

策。Akbilgic 等［33］使用机器学习结合来自电子健康记录的

数据来预测患者开始透析后短期死亡风险，该研究预测了透

析开始后 30、90、180 和 365 d 全因病死率（C 统计量分别为

0.718 5、0.744 6、0.750 4、0.748 8）。而 Komaru 等［34］使用凝

聚聚类算法有助于血液透析开始时发现 1 年病死率较高的

ESRD 患者（该组患者表现出较低的收缩压、较低的血清肌

酐和尿肝型脂肪酸结合蛋白水平）更好的风险分层。

2.4 病理图像识别与分割 ：肾组织病理结果在肾脏病诊

断中至关重要，但传统的病理读片费时、费力，且病理诊断

与病理专家的专业能力和主观性有关。随着数字病理学

的发展，机器学习在其中发挥的作用日益显著。Zeng 等［35］

建立了一个由 400 例中国 IgA 肾病患者组成的队列，使用

CNN 和生物医学图像处理算法来定位肾小球（平均精度为

93.1%，平均召回率为 94.9%），识别肾小球病变（整体肾小球

硬化症、节段性肾小球硬化症、新月体和以上均无的 Cohen's 

kappa 分别为 1.000、0.776、0.861，总 Cohen's kappa 为 0.912），

识别和量化不同的内在肾小球细胞（准确率为 92.2%，超过

了初级病理学家约 5%～11% 的平均准确率），并评估了过碘

酸雪夫（periodic acid-schiff，PAS）染色载玻片中的系膜细胞

增多评分（Cohen's kappa 为 0.42）。Ginley 等［9］使用 CNN 对

间质纤维化、肾小管萎缩、肾小球硬化进行自动计算检测，

结果表明，与肾脏病理学家的评估结果和评估耗时相比，当

经过充分训练时，CNN 能够准确可靠地检测间质纤维化、肾

小管萎缩和肾小球硬化，并且可以推广到其他机构的活检标

本数据，该方法也更加省时省力。肾组织病理诊断依赖于多

种染色技术，但是特殊染色通常需要更多的时间、精力和成

本，导致诊断时间延长，对患者不利。生成对抗网络是最具

前景的深度学习方法。de Haan 等［36］使用生成对抗网络将

苏木素 - 伊红染色转化为特殊染色，结果表明，生成对抗网

络生成的特殊染色与化学染色有相同的染色质量，这将节省

大量的时间和成本。

3 小 结 

 医学本是对人类专家依赖性非常高的学科，但随着信

息技术和材料技术的发展，人们从最早的望闻问切，发展为

检验、检查技术的大量使用，使疾病诊断的准确性、及时性，

以及治疗效果评估的正确性和全面性都得到显著提高。而

如今，人工智能、机器学习已经不是陌生词汇，它就在我们

触手可及之处帮助着我们。在肾脏疾病领域，机器学习也已

广泛涉猎。从监督学习、无监督学习到强化学习，从 AKI 到

CKD，从糖尿病肾病到狼疮性肾炎，从肾脏数字病理学到寻

找肾脏病核心基因［37］及药物靶点［38］，机器学习为肾脏疾病

领域的诊断和治疗翻开了新的篇章，更给肾脏疾病患者带来

了更多的曙光。

 然而，目前仍存在一些困难。首先，机器学习和肾脏疾

病是完全不同的两个领域，两者的从业人员也完全不同，他

们对对方领域的知识可能知之甚少，这样就会影响交叉学科

的交流与开展。其次，会存在硬件设备不足的可能，如深度

学习算法在病理图像分析方面显示出巨大的前景［39］，但深

度学习通常需要图形处理器（graphics processing unit，GPU）、

更大的内存、足够大的硬盘等，这些硬件的不足也许会对研

究有所限制。再次，目前并不是所有的机器学习方法在肾脏

疾病领域都有相关研究，例如 ：Eclat 算法等在肾脏病学方面

鲜见应用 ；机器学习在过敏性紫癜性肾损害、肾淀粉样变性

等继发性肾小球疾病中应用的研究也极少。另外，机器学习

需要大量数据，而电子病历及数字化病理为其提供了大量数

据，然而，对这些数据的提取有时候可能并不这么容易，这些

需求也给软件开发人员提出了新的要求。
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