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摘  要 

代谢相关脂肪性肝病(MAFLD)作为全球最常见的慢性肝病，其早期预测和精准干预对预防和延缓疾病进

展至关重要。近年来，随着医疗大数据和人工智能技术的快速发展，数据挖掘技术在代谢相关脂肪性肝

病风险预测方面展现出巨大潜力。数据挖掘技术为代谢相关脂肪性肝病的个体化预测和精准干预提供了

新工具，但其临床应用仍需跨学科协作与标准化数据生态支持。本文从数据挖掘及代谢相关脂肪性肝病

的概念入手，对数据挖掘技术在代谢相关脂肪性肝病预测特征选择和模型构建中的应用现状加以总结和

讨论，梳理现有预测模型的局限，以期为更好发挥数据挖掘技术在代谢相关脂肪性肝病预测的实际效用

提供参考。 
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Abstract 
Metabolic associated fatty liver disease (MAFLD), as the most prevalent chronic liver disease globally, 
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requires early prediction and precise intervention to effectively prevent and delay disease progres-
sion. In recent years, driven by advancements in medical big data and artificial intelligence technol-
ogies, data mining has demonstrated significant potential for risk prediction of MAFLD. Data mining 
offers novel tools for individualized prediction and precision intervention in MAFLD; however, its 
clinical application necessitates interdisciplinary collaboration and the establishment of a stand-
ardized data ecosystem. This article begins with an overview of the concepts of data mining and 
MAFLD, systematically summarizing and analyzing the current status of data mining technology in 
feature selection and model construction for MAFLD prediction. Furthermore, it critically evaluates 
the limitations of existing prediction models, aiming to provide insights and guidance for maximiz-
ing the practical utility of data mining in MAFLD prediction. 

 
Keywords 
Metabolic-Associated Fatty Liver Disease (MAFLD), Data Mining, Prediction Model 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

近年来，代谢相关脂肪性肝病(Metabolic-associated fatty liver disease, MAFLD)患病率逐年上升，逐渐

成为全球范围内影响最广的慢性肝病，影响着世界超过三分之一的成年人[1]。MAFLD 虽然并非致命性

疾病，但因其慢性病程长和疾病预后差，从脂肪性肝炎、肝纤维化、肝硬化、肝癌，患者多死于心脑血管

疾病，疾病预测能够在早期聚焦于高风险人群，及时捕捉疾病动态进展方面具有强大优势，对疾病的早

期防控具有重要意义。 
随着大数据时代的到来，信息技术得到高速发展，数据挖掘技术所具备的决策、优化等强大能力，

使之成为信息时代发展的基础[2]。随着预测模型的不断开展，近年来研究者们开始关注对健康人群未来

慢性病的发病风险预测，以实现对慢性病的早期防控。目前，数据挖掘技术已被研究者们应用于对 MAFLD
的预测，有望在早期筛查出疾病早期高危人群以及需要生活方式干预的目标人群，本研究将对数据挖掘

技术在 MAFLD 预测领域中的应用现状、现有 MAFLD 预测模型的局限和未来展望进行综述。 

2. 数据挖掘的概念 

数据挖掘技术是一种处理海量数据的技术，通过在海量数据中挖掘获取提炼隐含规律，用以实现分

类、回归、降维、聚类等相关任务[3]。目前数据挖掘技术已得到长足发展，并且在医疗领域中也取得了

一定的成果，比如构建疾病预测模型辅助诊断和预警、对医学影像中的图像数据挖掘提升医生决策诊断

效率、对医疗就诊信息的挖掘获得成本效益实现医院管理的优化等。其中，数据挖掘技术在医学信息的

事件预测中应用最为广泛[3]，通过对相关数据的深入挖掘与分析，运用科学知识、手段和方法[4]，对事

件状态或未来发展趋势做出科学的估计和评价，实现对事件发生前的预警和精准调控。在数据挖掘技术

的辅助下，预测研究已从既往对传染性疾病的短期事件发生预测转移至对慢性病的早期诊断[5]、未来发

病倾向和预后研究上来。 

3. 代谢相关脂肪性肝病的定义与概念 

代谢相关脂肪性肝病(MAFLD)是指遗传易感个体由于营养过剩和胰岛素抵抗引起的慢性代谢应激性

Open Access

https://doi.org/10.12677/ns.2025.146127
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


邹慧慧 等 
 

 

DOI: 10.12677/ns.2025.146127 958 护理学 
 

肝病，且与代谢功能障碍密切相关的慢性肝病，既往称为非酒精性脂肪性肝病(NAFLD)。近年来，随着

各项研究对非酒精性脂肪肝与代谢之间关联的证实，于 2020 年国际肝病小组建议将其更名为代谢相关脂

肪性肝病(MAFLD)，并进一步更新了疾病诊断标准[6]。又于 2023 年考虑到“脂肪”一词带来的污名化，

重新进行了更名建议[7]，建议使用脂肪变性肝病代替原有脂肪肝一词。MAFLD 的疾病谱广泛：疾病进

展包括单纯性脂肪肝、代谢相关脂肪性肝炎、肝纤维化，甚至肝细胞癌。MAFLD 的重新定义标志着从

“排除性诊断”到“病因明确性诊断”的转变，强调代谢异常的核心作用，推动临床实践和研究的革新。

其概念演变反映了对疾病机制理解的深化，也为个体化治疗和跨学科管理提供了新方向。 

4. 数据挖掘技术在 MAFLD 预测特征选择中的应用现状 

在 MAFLD 预测问题中，特征选择是模型构建的关键步骤，受到研究对象的复杂性和预测因素众多

等因素影响，研究者们首先需在高维数据中获得能够有效描述预测问题且能让研究结果充满说服力的特

征子集，同时不能降低后续预测任务的精度。特征选择[8]，就是从原始特征空间中选择与目标任务紧密

相关的特征，剔除冗余特征，通过在原始特征空间中获得拥有最佳特征子集，辅助科研人员完成后续的

分类、回归等预测任务，实现数据降维、提升后续任务的精确度和效率。 
因 MALFD 与代谢相关因素的关联得以证实，既往研究中研究者们常聚焦于代谢相关指标、生活方

式行为、是否有共病(如高血压、糖尿病等)以及家族史、性别、年龄等人口学资料，将其作为建立 MAFLD
预测模型中的预测因素，但在预测因素的特征选择方式上存在较大的差异。在数据挖掘技术应用于预测

前，研究者们往往采用传统的统计学方法，如 Logistic 回归来选择与 MAFLD 相关的疾病因素。随着数

据挖掘技术在疾病预测领域的开展，在预测因素的选择上也开始有了新的创新，以下借助基于特征子集

评价策略的三种特征选择方法[9]对数据挖掘技术在 MAFLD 预测因素选择中的实际应用进行综述： 

4.1. 过滤式(Filter Method) 

该方法独立于模型构建的学习算法，先进行原始数据的特征选择，再将特征选择结果用于学习算法

的输入，具有快速剔除噪声特征、计算效率高、通用性强的特点。如特征评估、特征筛选、特征排序等。

在 MAFLD 预测问题中，过滤式特征选择帮助研究者从众多特征中筛选出与 MAFLD 预测高度相关的特

征，进而提高预测模型的性能。 
已有大量研究将该方法应用到 MAFLD 风险因素筛选及预测的模型构建中。例如，李绒[10]等人采用

过滤式方法筛选出重要的风险因素(特征变量)，通过综合 Relief (relevant features)相关统计量和随机森林

的特征重要性评分的平均值，对所有特征进行重要性排序，随后采用逐渐增加相关特征的贪心策略，筛

选出最佳特征子集用于后续预测模型的构建。此外，部分研究对特征选择方法进行了改进，提出了基于

随机森林(RF)的过滤式(Filter)特征选择算法[11]。该方法结合了过滤式特征选择、随机森林算法以及 K 折

交叉验证技术。与传统的过滤式特征选择方法相比，该方法的优势主要体现在两个方面：一是引入了特

征重要性之间的相关性，二是在分类器构建之前预先筛选无关变量和无信息变量，从而显著提升了特征

子集的质量和分类模型的预测精度。 

4.2. 包裹式(Wrapper Method) 

该方法依赖后续的学习算法，将要使用的模型性能作为评价特征子集的评价标准，给定学习器选择

最优性能“量身定做”的特征子集。通过多次训练模型提高学习模型性能。基于学习算法在特定子集上

的性能进行评估，通常应用于小规模数据集和简单的学习算法中，如支持向量机(SVM)、极端梯度提升

(XGBoost)、遗传算法等。 
在 ZHAO 等人研究中[12]，研究者采用包裹式特征选择方法中的遗传算法结合 Spearman 相关系数筛
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选最佳特征子集。遗传算法通过模拟自然进化过程，将问题的求解转化为类似于生物进化中染色体基因

的交叉和突变的过程。在每一代进化过程中，适应度较高的个体被保留，而低适应度的个体则被淘汰。

与传统的优化算法相比，遗传算法在处理复杂组合优化问题时，通常能够更快地获得更优的结果。在一

些研究中，研究者会联合使用多种特征选择的方法来确定最佳特征子集。例如，在 Huang [13]等人的研

究中，采用了极端梯度提升(XGBoost)–递归特征消除(RFE)与最小绝对收缩和选择运算符(LASSO)相结

合的方法筛选特征预测因子。其中，XGBoost-RFE 属于包裹式特征选择方法，通过不断减少特征数量并

验证模型性能，最终筛选出最优特征子集；另一项关于 NAFLD 和氧化应激之间 31 个交集基因的研究中

[14]，研究者同样使用支持向量机–递归特征消除(SVM-RFE)包裹式特征选择方法提取了 20 个基因。包

裹式特征选择方法的优点在于能够捕捉特征之间的相互关系，提供更准确的特征子集。 

4.3. 嵌入式(Embedding Method) 

该方法是前两者的组合算法，将特征选择过程作为学习算法中的一部分，由于嵌入式特征选择与学

习算法紧密结合，因此可以获得更好的准确度和速度，比如正则化线性回归(LASSO、Ridge 回归)、决策

树验证、CART 算法等。 
在实际应用中嵌入式特征选择方法中的正则化线性回归多与其他方法结合使用。一项前瞻性队列研

究[13]运用极端梯度提升(XGBoost)–递归特征消除(RFE)算法结合最小绝对收缩和选择运算符(LASSO)
进行特征预测因子的筛选。其中，LASSO 作为一种经典的数据降维方法，通过构建 L1 正则化惩罚函数，

能够将不显著变量的回归系数压缩为 0，从而实现特征变量的有效筛选，但其未充分考虑变量间的多重

共线性问题。Peng 等人[15]也在其研究中采用了 LASSO 回归结合随机森林的方法，成功筛选出 NAFLD
风险的重要预测因子。然而，不同数据条件下的特征选择方法表现不同。黄娅[16]探讨了四种回归模型在

正确选择影响因素的平均数量与剔除影响因素方面的表现。研究结果显示：随机森林-Lasso Logistic 回归

模型和 Lasso Logistic 回归模型在正确选择影响因素的平均数量上高于最优子集回归模型和逐步 Logistic
回归模型；当阳性率为 50%时，四种回归模型的筛选效果达到最佳。此外，当样本量达到自变量个数的 10
倍以上时，样本量的变化对四种回归模型的影响较小。将随机森林-Lasso Logistic 回归模型应用于脂肪肝

健康风险因素筛选的实例中，结果表明，该模型在拟合效果和预测性能上均显著优于另外三种模型。 
综上，数据挖掘技术在 MAFLD 预测中的特征选择方法具有多样性，各种方法可以根据数据的特点

和具体需求进行选择。未来研究可进一步整合多维度指标，以提升预测模型的全面性和实用性。通过有

效的特征选择，可以提高 MAFLD 预测模型的精度和可解释性，进而为临床诊断与风险评估提供更可靠

的支持。 

5. 数据挖掘方法在 MAFLD 预测模型构建中的应用现状 

随着医学数据的积累和计算机技术的发展，数据挖掘技术被广泛应用于 MAFLD 的预测模型构建中。

MAFLD 的早期诊断通常依赖于医学影像、实验室检查、临床数据等多种数据源，这为数据挖掘提供了丰

富的原材料。通过运用数据挖掘技术，可以整合、分析这些多源数据，发现 MAFLD 的潜在预测因子，

并建立准确的预测模型，从而为临床提供早期诊断工具。在 MAFLD 预测模型的研究中，常用的数据挖

掘方法包括以下三大类： 

5.1. 传统统计学习 

在 MAFLD 预测中，传统统计学习方法如 Logistics 回归、Cox 回归、列线图等，提供了强有力的工

具来分析和预测疾病风险。这些方法因其简洁性、可解释性和高效性，广泛应用于临床医学数据分析。
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尽管随着数据规模的增大，深度学习等更复杂的算法展现出强大的潜力，但传统统计方法仍在一定场景

下占据着重要地位。 
在瘦型代谢功能障碍相关脂肪性肝病(MASLD)预测领域[17]，研究者开发了列线图预测模型，该模

型在预测准确性、辨别力和临床实用性方面均优于传统指标脂肪肝指数(FLI)和肝脂肪变性指数(HSI)，为

瘦型人群 MASLD 风险的早期识别提供了有力工具。李楠[18]等研究者基于多因素 Cox 回归分析构建的

中青年人群 NAFLD 发生风险的列线图预测模型，可为临床医师提供 1~3 年 NAFLD 的发病风险的个体

化评估。然而，该研究仅纳入常规体检指标，未考虑饮食、体力活动及心理等生活方式因素，这在一定

程度上限制了模型对 NAFLD 风险因素的全面评估能力。张家丽[19]利用 CRT 分类树、列线图两种方法

构建 NAFLD 风险预测模型，这两个风险预测模型均具有良好的鉴别能力、临床实用性以及较高的准确

性。高福来[20]等人开发了基于血清 Betatrophin 水平的 NAFLD 列线图预测模型，其预测效能为 85.71%，

特异性为 88.68%，敏感性为 82.98%，该模型显示出良好的模型拟合度和临床价值，但研究样本量较小可

能影响结果的可靠性。此外，在特定人群研究方面，一项针对护士职业人群的前瞻性队列研究采用 logistic
回归构建了 NAFLD 风险预测模型[21]。该模型预测性能较好，外部验证结果显示其灵敏度达 90%，特异

度为 63.2%，总体预测正确率为 65.4%。另外一项病例回顾研究构建了绝经前 HR+乳腺癌患者内分泌治

疗相关脂肪肝的列线图预测模型[22]。该模型基于 Cox 多因素分析结果构建，经内部验证显示出良好的

分辨度，其预测值与实际观察值具有较好的一致性，模型的准确性和符合度均较理想，为 HR+乳腺癌患

者内分泌治疗相关脂肪肝的风险预测提供了可靠工具。 

5.2. 机器学习算法 

近年来，机器学习技术在 MAFLD 预测领域应用取得了显著进展。相比传统统计方法，机器学习算

法可以处理更大规模的数据集、更复杂的模式和关系，模型更加灵活，但不如深度学习对大数据的依赖

强。通过运用典型机器学习算法来构建 MAFLD 的风险预测模型，是目前整合医学资源和数学模型的一

种较新的数据挖掘方法。在众多算法中，XGBoost 算法显现出较大优势，如 Zhao [12]等人基于电子体检

记录，采用 XGBoost 算法构建脂肪肝预测模型，显著提升了训练速度，有效降低了方差并防止过拟合。

同时，其支持特征粒度上的并行计算，进一步提高了计算效率。该模型在测试集上表现出了优异的预测

能力，AUC 达到 0.89，与神经网络等其他算法相比，XGBoost 基于决策树模型的特性使其具有更好的可

解释性，有助于深入理解体检数据在模型中的作用机制。此外，该模型不仅在横断面数据上表现优异，

在纵向数据中依然具有较高的预测效能。雷丽[23]等研究者系统评估了六种机器学习算法包括(决策树、

XGBoost、Bagging、随机森林、人工神经网络和支持向量机)在脂肪肝预测建模中的表现，通过 10,000 次

重复模拟试验发现，XGBoost 算法在纵向亚模型构建中展现出最优性能(AUC = 0.958，召回率 = 0.790，
精确率 = 0.761，准确率 = 0.898)，其综合预测效能显著优于传统 Logistic 回归模型(AUC = 0.732)。进一

步结合时依 Cox 生存函数构建的 XGBoost-Joint 联合模型，在 24,106 人次的 11 年纵向数据验证中，表现

出良好的模型稳定性和预测一致性。另一项基于 22,140 人队列的纵向数据构建的 XGBoost 预测模型[24]，
在平衡数据集上展现出最优分类性能在平衡数据集上展现出最优分类性能(准确率 = 0.835，灵敏度为 = 
0.835，特异性 = 0.834，AUC = 0.914)。其综合预测效能(约登指数 = 0.669，F-1 值 = 0.833)显著优于同

期比较的其他三类机器学习模型，进一步验证了 XGBoost 算法在脂肪肝风险预测中的优势地位。 
除 XGBoost 算法外，随机森林算法在 MAFLD 预测领域中得到了广泛应用，它结合了决策树的预测

能力和随机性的优点，被广泛应用于分类和回归问题中。有研究者采用随机森林法构建了 2 型糖尿病患

者罹患 NAFLD 的多维度预测模型[25]，不同模型的预测精度介于 81.5%至 83.6%之间，显著优于传统 ZJU
指数(评估 NAFLD 风险的生物化学评分系统) 70.9%的平均精度和 72.3%的最高精度，该模型在精确度和
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适用性方面均优于传统统计方法所设计的指数预测模型，为 2 型糖尿病患者并发 NAFLD 风险提供了更

可靠的工具。在涉及 k 最近邻(kNN)、支持向量机(含径向基函数)、高斯过程(GP)、随机森林、神经网络 
(NN)、Adaboost 和朴素贝叶斯的比较研究中[26]，随机森林算法在 NAFLD 分期预测中展现出独特优势，

其对脂肪肝存在期、脂肪变期和纤维化期的预测准确率分别达到 82%、52%和 57%。特别是 82%的总体

准确率，为基于人体测量指标的 NAFLD 一级预防筛查提供了可靠的技术路径。此外，随机森林和支持

向量机模型在 NAFLD 筛查中也表现出良好的性能[27]。 
值得注意的是，数据挖掘技术在中医领域的脂肪肝预测中也展现出独特的价值。例如，吕航[28]等人

运用决策树模型，探讨了中医人格体质类型对 2 型糖尿病患者伴发 NAFLD 的预测作用。所构建的 NAFLD
患病风险模型达到了 87.1%的预测准确度，为中医疾病预测的客观化和量化提供了新的研究思路。此外，

机器学习算法在非肥胖人群的脂肪肝风险预测中也有应用，如王菊芳[29]等人采用人工神经网络(ANN)方
法构建的非肥胖人群的脂肪肝风险预测模型，也具有较高的预测价值。这些研究结果表明，机器学习方

法在 MAFLD 风险预测中具有广阔的应用前景，特别是在复杂疾病和个体化医疗领域。 

5.3. 深度学习算法 

深度学习是机器学习的一个分支，与既往基于横断面数据的预测模型不同，基于纵向数据的时间序

列预测在疾病早期风险预测方面呈现出强大优势，而深度学习在时间序列预测中具有强劲性能[30]。深度

学习[31] (Deep Learning, DL)算法能够借助多个处理层完成对复杂样本数据的特征提取和挖掘，在面对高

维医学数据时比经典的机器学习算法能够拥有更优的处理方式，并通过自动学习维持高维特征提高预测

性能。常见的三大类深度学习算法为卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)以及长短期记忆神经网络

(Long short term memory, LSTM)。其中，LSTM 以输入门、遗忘门和输出门选择关键信息，同时能够有效

处理梯度消失和梯度爆炸的相关问题，因此近年来研究者多选择 LSTM 及其变体完成对健康人群的未来

脂肪肝发病风险预测的初步探索。深度学习算法在 MAFLD 预测模型构建中有别于机器学习算法，在增

加预测准确率的同时也实现了对健康人群未来 MAFLD 风险预测。 
一项回顾性队列数据收集 7 年内台北某医学门诊的体检人群数据，完成了对健康体检人群当前就诊

(CVP)和下次就诊(NVP)的脂肪肝风险预测模型的初步构建[32]，该研究使用 K-邻近分类(KNNC)、Ada-
boost、SVM、逻辑回归(LR)、随机森林(RF)、高斯朴素贝叶斯(GNB)、决策树 C4.5 以及决策树 CART 构

建了当前就诊脂肪肝风险的预测模型，同时使用 LSTM 等时间序列模型构建了可预测下一次就诊时的脂

肪肝风险。在固定区间特征条件下，各 LSTM 变体模型的预测准确率在 78.36%~79.32%，这一发现为深

度学习模型在纵向健康数据预测中的稳健性提供了实证支持。基于传统机器学习算法的 CVP 预测模型与

基于深度学习的 NVP 预测模型相结合，可为脂肪肝风险的动态监测提供可靠的技术支持。此外，随着时

间序列数据的不断更新采集，有研究实现了 NAFLD 风险的动态预测[33]。该研究中采用 LSTM 架构结合

SHAP 可解释性算法，通过持续纳入新健康体检记录进行模型迭代更新，显著提升了预测系统的时序适

应能力，并使用重复测量方差分析(ANOVA)，在五个连续时间点上对比 LSTM 与 L1 惩罚逻辑回归(LR)
模型的整体性能差异，研究结果显示，LSTM 模型展现出显著的时间序列学习优势。在内部验证集中，

LSTM 的平均 AUC 值达 0.770，高于 LR 模型(0.752)。随着体检记录的时间跨度增加，LTSM 模型的性能

改善幅度(最终就诊与初次就诊的 AUC 差值 0.089)显著高于 LR 模型(最终就诊与初次就诊的 AUC 差值

0.060)，这一趋势在外部验证中得到进一步证实。模型动态更新过程中，深度学习模型的优势在纵向数据

分析中尤为突出，LSTM 模型能够有效捕捉时序特征间的非线性交互作用，其动态权重调整机制使模型

对新纳入体检数据的适应速度较传统模型有所提升。基于 LSTM 的模型的性能随着新的健康体检记录的

增加而进一步增强，这意味着 LSTM 模型可以在更长的数据时间跨度上能够提供更准确的预测，这一发
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现为长期健康监测场景下的模型选择提供了重要依据。 

5.4. 多种数据挖掘方法建立 MAFLD 预测模型的对比 

不同数据挖掘方法在 MAFLD 风险预测中的效能差异主要源于算法特性与数据特征的适配性。有研

究将不同的数据挖掘方法进行了比较： 
一项对比研究发现[34]，Ridge 回归在临床预测中表现最佳，其高阴性预测值高达 96%，相比之下，

AdaBoost 与决策树均存在过拟合问题。虽然 Logistic 回归与 Ridge 回归表现相似，但 Ridge 回归因计算

简便且高阴性预测值更受推荐。随机森林算法在部分研究中展现出突出的预测性能。如在 RF、朴素贝叶

斯(NB)、人工神经网络(ANN)和 LR 四种模型的对比中，随机森林预测性能最优[35]，此外，在区分 NAFLD
分子簇方面，其表现也优于 SVM、XGBoost 和 GLM 模型[36]。然而，在另一项 NAFLD 发病风险模型比

较研究中[13]，CatBoost 表现最佳，随机森林次之。尽管 XGBoost 具有较强的校正能力，但 Logistic 回归

因在验证集中预测价值最高，因此被选为最优模型。在脂肪肝分类预测研究中，将决策树、神经网络、

支持向量机、贝叶斯网络和随机森林算法 5 种常见的机器学习算法在脂肪肝分类预测研究中的应用进行

了实现和比较[37]，并将其模型运用到 2337 例体检数据中，提取了重要的指标作为参数进行了分析比较，

观察数据发现决策树模型的预测准确率最高，达到了 70%以上，支持向量机和神经网络模型次之，处于

68%左右的水平，而贝叶斯网络模型的预测性能最低，仅有 62.17%，由此可见，决策树模型的分类预测

效果最优，应用在小样本数据上有优势。 
不同的数据挖掘方法由于采用的算法、模型不一致，因此，模型中纳入的特征子集也不尽相同。

李绒[10]等基于女性体检数据构建了 6 种机器学习预测模型，通过不断迭代增加特征分析最佳特征子

集，结果可见模型性能随特征值个数增加而逐步提高，随机森林的 AUC 值最高，其他 5 种算法模型

的性能比较接近，XGBoost、AdaBoost 和 MLPC 达到最高性能时的特征个数较少(分别是 16、20 和 20
个)。这种方法与传统方法相比，具有较强的可解释性，能减轻传统机器学习的“黑盒”模式影响。对

于某些算法来说，使用最佳特征子集与全部特征集合的性能基本相同，因此在临床研究时可减少所收

集的特征数量(如只收集最佳特征子集)，从而降低模型训练的数据成本，适用于临床疾病预警和辅助

决策支持。 
此外，多数研究采用 SHAP 方法来增强模型的可解释性，例如，有研究结合了基于集成的机器学习

XGBoost 模型和可解释的人工智能 SHAP 方法来检测高风险的非酒精性脂肪性肝炎，该模型优于常用的

临床风险指数，并且可以增加在资源有限环境中对高危非酒精性脂肪性肝炎患者的识别[38]。ML 与 SHAP
可解释性的整合为 NAFLD 提供了强大的预测工具，增强了疾病的早期识别和潜在管理[39]。综上，各数

据挖掘方法在不同场景下各有优劣，在脂肪肝预测问题上，应根据不同的使用场景、数据量大小、变量

间的关系选择最佳的数据挖掘方法。同时，模型的解释性、计算资源和训练时间等也是数据挖掘方法选

择时需要考虑的因素。 

6. 现有 MAFLD 风险预测模型的局限及未来展望 

6.1. 诊断标准以及结局定义存在差异 

受到近年来代谢相关脂肪性肝病的更名影响，诊断标准的不断更新，造成了在此类疾病预测模型构

建中的较大差异。此外，由于肝活检的金标准在健康人群和 MAFLD 人群中的使用受限，目前较多研究

使用 B 超作为代替影像学判断方式，也有研究使用 FLI、HSI 等计算公式代替脂肪肝的诊断。因此，更

名、诊断金标准的差异造成了目前所构建的预测模型对 MAFLD 结局的定义不一致，造成类似预测模型

之间的可比性较低，实用性较差。 
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6.2. 预测特征选择结果差异大且存在实用性问题 

现有 MAFLD 预测模型的特征选择存在显著异质性。对预测因子的纳入个数，同时在纳入因素中获

得临床实际易获得的数据特征从而推进临床实际应用也存在很大差异。在预测特征选择上过度依赖传统

指标且忽视临床实际需求，导致模型“学术价值高，应用落地难”。未来需建立标准化特征筛选框架，优

先保障易获取指标的核心地位，同时探索动态、多模态数据的整合路径，以弥合科研与临床的鸿沟。 

6.3. 缺失数据处理文内未报告易产生偏倚 

缺失数据处理方式的选择会显著影响研究结果的可靠性。然而，在多数相关研究中，研究者未能充

分报告具体的缺失数据处理方法，这可能会引入选择偏倚或信息偏倚，最终影响模型的可重复性和泛化

能力。目前研究中缺失数据处理方法呈现明显的异质性。从方法学复杂程度来看，这些处理方式大致可

分为两类：一是基于简单统计量的快速插补法(如采用均值或众数进行单变量插补)，二是基于统计建模的

复杂方法(如通过链式方程实现的多变量插补技术)。这种处理方法的多样性虽然提供了灵活的选择空间，

但也给研究间的可比性带来了挑战。 

6.4. 研究设计类型差异限制了预测模型的用途 

在当前所构建的 MAFLD 相关预测模型中，以横断面数据所开展的诊断模型较多。尽管基于横断面

数据的诊断预测模型已得到可观的进展，但以队列数据为基础构建的预后模型较为有限，在预测 MAFLD
的未来发病风险方面存在不足。在既往研究中，对 NAFLD 人群开展的肝纤维化预后模型开展较多，但

针对健康体检人群的 MAFLD 早期预测的风险模型极为有限。 

6.5. 模型实际应用与可视化呈现存在障碍 

目前，在模型的实际应用中存在较大局限，虽然已有较多研究针对该疾病构建了科学的风险预测模

型，但所构建的预测模型无法在临床进行实际应用。而在模型推广至临床应用前，模型的预测效能验证

也存在一定的问题，大多数研究仅在开发模型的数据集内部完成了验证，但少有研究报道了所构建的预

测模型在外部数据集中的验证情况。除此之外，目前已有较多研究者为了推动预测模型结果在临床的实

际应用，借助可视化方式进行呈现，比如列线图、网页制作等方式，但较多研究仅止步于模型构建，缺

少对结果的可视化呈现。 

7. 结论 

综上所述，数据挖掘技术在特征选择和模型构建中均有应用，与传统统计算法相比数据挖掘技术有

更好的表现效果，预测模型取得更好的预测效能，预测效率得到了显著提升。数据挖掘技术在脂肪肝领

域的应用，有助于发现疾病关联的关键特征，提早发现 MAFLD 高风险人群，辅助疾病的早期防控。预

测个体未来发生疾病的风险是健康管理中的关键一步[40]，MAFLD 风险预测应从“静态单一”向“动态

多元”范式转变，未来模型需突破传统机器学习框架，构建“数据–算法–临床”三位一体的智能系统。

通过跨学科协作攻克可解释性、动态适应性和临床实用性三大核心挑战，最终实现从风险预测到精准干

预的闭环管理。未来可考虑纳入生活方式行为因素作为预测因素，在队列数据的基础综合考虑时间和高

危因素，借助数据挖掘技术构建临床实用性强的预测模型，为人群健康保驾护航。 
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