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  摘 要:结直肠癌(CRC)是全球第3大常见恶性肿瘤及第2大癌症相关死因,新发CRC患者中有20%在

就诊时即有转移,另外25%的患者会发生转移,因此,CRC的早期筛查与精准风险预测是降低其病死率的关

键。手术和放化疗仍然是CRC治疗的主要手段,但治疗效果往往与发病部位、肿瘤分期等息息相关。目前常

用于CRC早期筛查、转移和治疗监测的手段有肠镜、直肠指检、粪便隐血、肿瘤标志物和影像学检查等,但单一

手段往往灵敏度、准确性不高。机器学习是一种通过算法和模型使计算机从多源数据中自动学习并进行预测

或决策的技术,属于人工智能的一个分支。机器学习风险预测模型正越来越多地应用于疾病的筛查、诊断、治

疗及预后等各环节。该文就机器学习在CRC相关风险预测中的应用进行综述。
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Abstract:Colorectal

 

cancer
 

(CRC)
 

is
 

the
 

third
 

most
 

common
 

malignant
 

tumor
 

and
 

the
 

second
 

leading
 

cause
 

of
 

cancer-related
 

death
 

in
 

the
 

world,approximately
 

20%
 

of
 

newly
 

diagnosed
 

CRC
 

patients
 

present
 

with
 

metastasis
 

at
 

the
 

time
 

of
 

diagnosis,and
 

another
 

25%
 

will
 

develop
 

metastasis
 

subsequently.Therefore,early
 

screening
 

and
 

precise
 

risk
 

prediction
 

are
 

crucial
 

for
 

reducing
 

CRC
 

mortality.Surgery,radiotherapy
 

and
 

chemo-
therapy

 

remain
 

the
 

main
 

treatment
 

methods
 

for
 

CRC,but
 

the
 

treatment
 

effects
 

are
 

often
 

closely
 

related
 

to
 

the
 

site
 

of
 

onset,tumor
 

stage,etc.Currently,colonoscopy,digital
 

rectal
 

examination,fecal
 

occult
 

blood,tumor
 

bio-
markers

 

and
 

imaging
 

examination
 

are
 

commonly
 

used
 

for
 

early
 

screening,metastasis
 

detection
 

and
 

treatment
 

monitoring
 

of
 

CRC,however,a
 

single
 

method
 

often
 

has
 

low
 

sensitivity
 

and
 

accuracy.Machine
 

learning,a
 

branch
 

of
 

artificial
 

intelligence,is
 

a
 

technology
 

that
 

enables
 

computers
 

to
 

automatically
 

learn
 

from
 

multi-
source

 

data
 

through
 

algorithms
 

and
 

models
 

and
 

make
 

predictions
 

or
 

decisions.Machine
 

learning-based
 

risk
 

prediction
 

models
 

are
 

increasingly
 

applied
 

in
 

various
 

aspects
 

of
 

disease
 

screening,diagnosis,treatment
 

and
 

prognosis.This
 

article
 

reviews
 

the
 

application
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

CRC-related
 

risk
 

prediction.
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  国际癌症研究中心(IARC)2024年发布的癌症负

担报告显示,2022年全球新发结直肠癌(CRC)190万

例,占全球所有新发肿瘤的9.6%,CRC相关死亡90
万例,占所有癌症相关死亡的9.3%,是全球第3大常

见恶性肿瘤及第2大癌症相关死因[1]。我国国家癌

症中心2024年发布的最新数据显示,2022年我国新

发恶性肿瘤中CRC发病率居第2位、病死率居第4
位[2],早期筛查与精准风险预测是降低其病死率的关

键。目前CRC筛查手段包括结肠镜、粪便免疫化学

检测、CT结肠成像及分子标志物检测等,但存在侵入

性强、依从性低、假阳性率高、经济负担重等局限。机

器学习按学习范式可分为监督学习、无监督学习和强

化学习等不同类型。监督学习是一种基于标注数据

训练模型的学习方式,通过学习输入与标签之间的映

射关系,实现对新数据的预测。训练目标是将预测输

出与真实标签之间的误差最小化。常见算法包括线

性回归、正则化、Logistic回归、支持向量机、朴素贝叶

斯、随机森林、神经网络、K邻近(KNN)。无监督学习
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是在无标注数据条件下,通过识别数据中的结构与模

式进行学习的方法。无监督学习的核心思想是通过

对数据的统计特征、相似度等进行分析和挖掘,利用

密度估计、聚类和降维等技术来捕获和发现数据隐藏

的内在 结 构 和 模 式。常 见 算 法 包 括 主 成 分 分 析

(PCA)、t-分布随机邻域嵌入(t-SNE)、K均值聚类算

法(K-means)、混合高斯分布、潜在语义分析(LSA)、
非负矩阵分解(NMF)等。强化学习是一种以环境反

馈作为输入的、适应环境的机器学习算法,该方法通

过试错来发现最优行为策略,进行从环境状态到动作

映射的学习,以使动作从环境中获得的累积奖赏值最

大。常见算法 有 Value-Based、Policy-Based、Actor-
Critic等。随着人工智能技术的突破,机器学习通过

整合不同来源如基因组学、影像组学、临床体征、实验

室指标和肠道微生物学等数据显著提升了对CRC的

早期识别及预后评估能力。当前研究聚焦于开发非

侵入性生物标志物检测系统、优化内镜辅助诊断精

度、预测转移与治疗反应,以及构建个体化筛查策略。
本综述系统分析近5年机器学习在CRC领域的创新

应用,重点介绍机器学习在CRC早期筛查中的应用,
还涉及机器学习在CRC转移风险、手术并发症风险

及预后和治疗反应预测模型中的应用。
1 机器学习在CRC早期筛查方面的应用

1.1 非侵入性生物标志物与液体活检相关模型 基

于机器学习并结合非侵入性生物标志物及液体活检

的预测模型显著提升了早期诊断CRC的灵敏度与特

异度。Cao等[3]通过分析数据库中粪便DNA甲基化

数据筛选关键甲基化位点并经实验验证,利用筛选出

的位点甲基化值通过机器学习建模,cg13096260和

cg12587766双位点结合随机森林模型,显著提高了

CRC及进展性腺瘤的检出率,经受试者工作特征

(ROC)曲线分析,曲线下面积(AUC)为
 

0.928
 

5,外
部数据评估新模型的诊断效能优于传统方法。Cao
等[4]从360例参与者的训练队列中提取血浆游离

DNA(cfDNA)并进行测序,基于cfDNA片段组特征,
采用包含5种机器学习算法的集成堆叠模型构建分

类模型,以区分CRC患者与健康对照者。该模型在

前瞻 性 队 列 中 验 证 的 AUC 为 0.986,灵 敏 度 为

94.88%,特异度为98.00%,且灵敏度随肿瘤分期进

展而升高。该模型充分挖掘了cfDNA片段组学的多

维特征,兼具高灵敏度与高特异度,在CRC早期检测

及患者广泛获益方面展现出良好的应用前景。Li
等[5]从电子病历中提取癌胚抗原(CEA)、血红蛋白

(Hb)、脂蛋白(a)[Lp(a)]和高密度脂蛋白(HDL)等
指标,采用Logistic回归、随机森林、KNN、支持向量

机(SVM)和朴素贝叶斯5种机器学习算法构建CRC
诊 断 模 型。其 中,Logistic 回 归 模 型 表 现 最 优

(AUC=0.865),且CEA、Hb、Lp(a)和 HDL为其权

重最高的4个特征。进而基于这4项指标建立简化

诊断模型,其识别所有CRC患者的AUC为0.849;该

模型在区分晚期结肠癌患者与健康个体时表现更优,
AUC达0.905。此外,Li等[6]开发了一种用于CRC
早期检测的微创方法,提出构建循环肿瘤细胞(CTC)
RNA数字评分系统,通过抗上皮细胞黏附分子(Ep-
CAM)/表皮生长因子受体(EGFR)纳米颗粒捕获

CTC,再通过液滴数字PCR(ddPCR)对纯化的CRC
患者CTC中的6个RNA转录物进行定量,使用梯度

提升算法(XGBoost)模型计算CRC评分,诊断准确率

达91%,显著优于CEA、糖类抗原125(CA125)和糖

类抗原199(CA199)。
1.2 挥发性有机化合物(VOCs)相关模型 VOCs
检测是另一新兴方向。Chen等[7]利用电子鼻分析呼

气VOCs,采用机器学习建模以早期诊断CRC,模型

的AUC为0.87,早期患者灵敏度达90%。而 Van
等[8]利用场不对称离子迁移谱(FAIMS)和气相色谱-
离子迁移谱(GC-IMS)技术检测粪便 VOCs模式,并
采用气相色谱-飞行时间质谱(GC-TOF-MS)分析单

个VOCs的丰度,使用10折交叉验证进行二元分类

预测,然后将区分性特征纳入5种独立的机器学习算

法,其中,FAIMS联合随机森林模型识别林奇综合征

患者进展期肿瘤的灵敏度达100%,为高危人群提供

了无创监测手段。Bhattacharyya等[9]的荟萃分析显

示,粪便VOCs诊断CRC的汇总灵敏度为0.86,特异

度为0.90,而基于VOCs诊断CRC的机器学习算法

提高了灵敏度和特异度,AUC为0.84~0.96。尽管

VOCs用于CRC检测的准确性很高,但存在样本量较

小、标准化不足的局限,需多中心验证提升可推广性。
1.3 肠道菌群相关模型 肠道菌群在CRC的发展

中起着重要作用,作为早期发现和治疗的生物标志

物,其机器学习相关研究日益成熟。Bakir-Gungor
等[10]提出了基于分类的分组评分建模(G-S-M),在
属、科、目3个分类水平研究与CRC相关的宏基因组

数据。最终,基于属水平的7个CRC相关菌群特征

构建的机器学习模型表现出最优的诊断效能,AUC
为0.90。Han等[11]利用公开可用的病例对照数据集

采用sccomp贝叶斯机器学习算法,通过概率建模精

准验证CRC患者菌群组成差异,为微生物干预提供

靶点。Lu等[12]从38例参与者的粪便标本中测序了

16S
 

rRNA基因,基于粪便微生物群操作分类单位

(OTU),采用8种监督学习算法构建CRC诊断模型。
其中,朴素贝叶斯模型诊断CRC的准确度为0.917,
AUC为0.926。研究结果表明,肠道微生物群失调与

CRC之间存在关联,并证明了肠道微生物群诊断

CRC的可行性[12]。
1.4 组学数据相关模型 在多组学整合策略构建

CRC风险预测模型方面,Qiu等[13]联合蛋白质组学与

单细胞转录组筛选肿瘤相关抗原(TAA),使用10种

机器学习算法开发诊断模型,基于抗细胞周期蛋白依

赖性激酶调节亚基1B(CKS1B)、抗S100钙结合蛋白

A11(S100A11)等5种自身抗体构建的随机森林模型
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诊断CRC的AUC达0.82。血清外泌体(EV)蛋白质

组学作为非侵入性生物标志物用于诊断CRC的潜力

尚不明确,Yin等[14]开发了一个与EV相关的随机森

林模型,在多种机器学习算法中具有最高的诊断效

率,在训 练 集 和 测 试 集 的 AUC 分 别 达 到0.960、
0.963。代谢组学作为一种潜在的非侵入性检测方

法,可以使用已识别的生物标志物来检测患者体内潜

在的癌症。Yang等[15]开发了一种基于化学描述符的

机器学习模型,以识别与CRC相关的代谢物,模型在

CRC各期都有较好的预测效能,充分证明了多组学机

器学习模型在构建CRC风险预测模型中的潜在价值。
1.5 影像与内镜辅助诊断相关模型 在影像与肠镜

辅助诊断方面,Endo等[16]开发了基于快速区域卷积

神经网络(Faster
 

R-CNN)的人工智能系统,通过整合

CT和结肠镜检查的双体位数据,将检出≥6
 

mm肿瘤

的灵敏度从0.705提升至0.883。Kim等[17]纳入233
例接受术前PET/CT检查的CRC患者,基于PET建

立影像组学特征评分(Rad_Score),Logistic回归分析

显示,Rad_Score是微卫星不稳定性(MSI)状态的独

立预测因子,模型的AUC为0.867。CT结肠成像不

能明确区分良性与癌前结直肠息肉,Grosu等[18]在结

直肠息肉CT成像上进行手动分割,从分割中提取了

表征形状、灰度直方图统计和图像纹理的定量图像特

征,共得到1
 

906个特征-滤镜组合,基于这些特征构

建机 器 学 习 诊 断 模 型,随 机 森 林 模 型 的 AUC 为

0.91,显示出无创区分息肉类型的前景,这对于确定

适当的治疗策略至关重要。
1.6 病理诊断相关模型 机器学习辅助病理诊断同

样取得进展。Bharath等[19]基于公共权威病理图像

数据 库,应 用 随 机 铰 链 指 数 分 布 耦 合 注 意 网 络

(RHED-CANet)构建CRC分类模型,该模型准确率

为99.9%,精密率为99.7%。这些性能指标印证了

该方法在降低假阳性和提高诊断准确性的优势。同

样地,Ke等[20]开发了基于深度卷积神经网络(CNN)
的集成模型,用于CRC组织病理学图像的分类,该集

成模型在CRC组织病理学图像的EBHI数据集上取

得了良好的分类性能。Steimetz等[21]则开发 Res-
Net34模型区分低/高级别上皮内瘤变,准确率达

95%,为临床治疗决策提供关键依据。机器学习的应

用显著提高了病理诊断的准确性。
上述研究表明,机器学习通过整合cfDNA甲基

化、VOCs、肠道菌群特征及影像组学等多源数据,显
著提升了CRC早期筛查的灵敏度与特异度,展现了

液体活检与多组学整合在无创筛查中的潜力。
2 机器学习在转移风险预测中的应用

  Wu等[22]研究了肠道微生物群在CRC淋巴结转

移(LNM)中的重要作用,利用与LNM 相关的肠道微

生物群特征开发了随机森林和多层感知器(MLP)机
器学习模型来预测CRC患者的LNM状态,随机森林

模型在训练集中取得了良好的分类效能,AUC为

0.957,在验证集中AUC为0.705。肝脏是CRC最常

见的远处转移器官[23],Ding等[24]通过美国监测、流行

病学和最终结果数据库(SEER)提取CRC病例进行

分析,通过多种机器学习算法构建预测CRC肝转移

风险模型,CEA水平、全身治疗、N分期、T分期及化

疗均是预测肝转移最重要的指标,模型的 AUC为

0.88。Feng等[25]则整合乳酸脱氢酶(LDH)、CA199
等6项指标构建CRC肝转移-Lab6模型,该模型能有

效预测CRC肝转移,模型的 AUC为0.94。在接受

CRC肝转移切除治疗的患者中,肝外复发(EHR)与
较差 的 总 生 存 期 (OS)独 立 相 关[26]。Kawashima
等[27]基于XGBoost开发在线计算器,通过原发瘤T/
N分期及肿瘤负荷评分构建EHR风险预测模型,模
型一致性指数(C-index)为0.77,有助于辅助临床医

生制订CRC肝转移患者的治疗策略。肺是CRC转

移的第2大部位[28],Guo等[29]通过SEER数据库获

取CRC肺转移患者的临床信息,基于年龄、组织学类

型、分级、原发肿瘤部位、T分期、N分期、肿瘤大小、
CEA水平和肿瘤沉积等特征,采用随机森林、决策树、
支持向量机、朴素贝叶斯、KNN、XGBoost和梯度提

升机7种机器学习算法构建肺转移风险预测模型,其
中,随机森林模型在内部测试集的AUC达0.980,利
用国内医院数据对该模型进行外部验证,外部验证的

AUC为0.927。Zhang等[30]进行了一项多中心回顾

性研究,基于SEER数据库46
 

037例CRC患者的临

床病理特征,采用Logistic回归、KNN、支持向量机、
决策树、随机森林和平衡随机森林6种机器学习模型

预测肺转移风险并进行生存风险分层,其中,平衡随

机森 林 作 为 不 平 衡 学 习 策 略 表 现 最 优,AUC 为

0.874。
上述研究表明,基于肠道菌群、临床指标的机器

学习模型能有效预测CRC淋巴结、肝、肺转移风险,
模型的AUC多处于0.70~0.98,有助于实现个体化

风险评估与治疗策略制订,提升转移监测的精准性。
3 机器学习在CRC手术并发症风险预测中的应用

  机器学习模型在手术并发症预测中的应用日益

广泛,并表现出较高的预测精度。下肢深静脉血栓形

成(DVT)是一种常见的术后并发症,发生率高达

40%,Liu等[31]结合Lasso回归与XGBoost算法,利
用术前前白蛋白、手术时长等8项指标构建预测CRC
患者DVT风险的模型,该模型的 AUC为0.996,准
确率为0.964,特异度为0.978,F1评分为0.958,
SHAP方法确定年龄和术前前白蛋白是影响机器学

习模型预测准确率的主要决定因素。Fang等[32]针对

老年手术患者,建立包含冠心病史、白蛋白水平的

XGBoost模型,该模型预测术后并发症发生的 AUC
达0.92,灵敏度为86%,特异度为89%,F1评分为

0.85,优于Logistic回归模型。Ruan等[33]基于门控

递归单元衰减(GRU-D)的深度学习架构,并采用各种

特征采样方案来预测CRC手术后并发症的风险,随
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后与Logistic回归模型进行比较,结果发现 GRU-D
在预测伤口和脏器间隙感染方面优于Logistic回归

模型,并且随着更多数据点的可用,表现出更好的性

能。Cai等[34]使用3种不同的机器学习方法来开发

并验证一种用于预测CRC患者术后未计划再手术风

险的机器学习模型,结果显示基于剖腹手术史、高血

压或脑卒中、低蛋白血症、年龄、肿瘤淋巴结转移分

期、手术时间和性别构建的模型具有良好的辨别力和

临床实用性,可改善治疗决策和预后。
上述研究表明,机器学习在预测CRC术后并发

症如DVT、感染等表现优异,部分模型的 AUC接近

0.996。通过整合术前生化指标、手术时长等特征,机
器学习可高效识别高危患者,辅助临床进行干预决

策,体现其在围术期风险管理中的重要价值。
4 机器学习在预后与治疗反应预测中的应用

  用于CRC患者生存预后预测的模型已趋成熟。
Liang等[35]通过机器学习结合炎症相关生物标志物

和临床病理特征构建预测模型对Ⅱ/Ⅲ期CRC的预

后进行评估,基于全身炎症评分(SIS)、中 性 粒 细

胞/淋巴细胞比值(NLR)和临床病理结果建立列线

图,C-index为0.708,具有较高的预测效率。Liao
等[36]从GEO数据库获取数据筛选肿瘤浸润性CD8+

T淋巴细胞的特异性标志物并通过机器学习构建预

后评估模型,该模型的 AUC为0.75,提示该模型可

以有效预测CRC患者的预后和药物反应。Luo等[37]

纳入180例CRC肝转移患者的增强CT影像,提取形

状、一阶、小波和纹理等影像组学特征;经惩罚Cox回

归进行特征变量筛选后,分别采用弹性网(EN)和随

机生存森林算法构建无病生存期(DFS)的影像组学

预测模型,其中,随机生存森林模型显示出更好的

DFS预后潜力。Hou等[38]对公共数据库进行综合分

析,在CRC中鉴定出11个具有预后意义的免疫原性

细胞死亡(ICD)相关基因,然后采用综合计算框架评

估101种机器学习组合,最终通过整合正向逐步Cox
回归(StepCox)和随机生存森林构建优化的11基因

ICD相关签名(ICDRS),基于ICDRS的列线图在1~
3年生存预测中取得了出色的时间依赖性(AUC

 

>
 

0.90)。Yue等[39]则通过整合大量转录组和单细胞转

录组数据,从多水平分析并鉴定CRC相关的氨基酸

及其衍生物代谢(MAAD)关键基因;进而基于10种

机器学习算法(包括Lasso回归、梯度提升、StepCox
和Cox比例风险提升模型等)构建101种算法组合,
筛选出Lasso回归+梯度提升作为最优 MAAD预后

模型,生存分析显示,该模型对T1~T2期和T3~T4
期CRC患者均具有良好的预后预测性能。

治疗反应预测方面,Bahrambanan等[40]比较了7
种机器学习算法对放化疗应答的预测效能,发现随机

森林与梯度提升模型准确率最高(93.8%),而互信息

特征选择优于χ2 检验。Liao等[36]利用机器学习算

法筛选与结肠癌预后及免疫治疗反应相关的肿瘤浸

润性CD8+T淋巴细胞的特征,所构建模型的 AUC
为0.75,该模型可以有效预测结肠癌患者的预后和药

物反应。Zhu等[41]基于铁死亡、脂肪酸动力学和肿瘤

微环境构建了预后及治疗反应的预测模型FeFAM-
score,该模型在验证队列中的 C-index为0.648~
0.720。Wang等[42]通过机器学习算法构建的 CRC
线粒体相关基因预后及治疗效果预测模型发现,高危

组患者总生存时间明显缩短,高风险组表现出升高的

肿瘤免疫功能障碍和排除评分,表明免疫治疗效果降

低。Weng等[43]构建了mRNA干细胞指数相关的代

谢风险评分模型,该模型对验证集数据进行风险分

层,高危评分组与CRC的恶性进展、预后较差、辅助

化疗反应较差相关,并形成了免疫逃避的背景。
上述研究表明,机器学习整合炎症标志物、影像

组学、基因表达等多类数据,构建的预后与治疗反应

预测模型表现稳健。这些模型有助于分层患者风险、
预测生存及免疫治疗应答,为个体化治疗提供依据,
推动精准医疗在CRC管理中的应用。
5 讨  论

  机器学习在CRC的研究与应用中已取得显著进

展,尤其在早期筛查、转移预测、手术风险预警及治疗

反应评估等方面表现出色。通过整合多组学数据,机
器学习相关模型不仅提高了诊断的灵敏度与特异度,
还为个体化医疗提供了有力工具。
5.1 面临的挑战 本文系统综述了近5年机器学习

在CRC相关风险预测中的研究进展。尽管已经取得

了显著进展,但其在实际应用中仍面临诸多挑战。
5.1.1 数据质量与规模限制 多数研究基于单中

心、回顾性数据,样本量有限,数据缺失比较严重,缺
乏前瞻性、多中心临床验证,影响模型的稳健性与泛

化能力。
5.1.2 模型可解释性不足 多数机器学习模型,尤
其是深度学习模型,常被视为“黑箱”,其决策过程难

以理解,限制了在临床实践中的可信度和接受度。
5.1.3 标准化与泛化能力欠缺 不同研究使用的特

征提取方法、算法架构和评估标准各异,导致模型之

间难以比较,且跨人群、跨设备的泛化性能常不理想。
5.2 未来展望

5.2.1 多模态数据融合提升预测全面性 未来研究

将更加注重整合临床、影像组学、基因组学、微生物组

学等多维度数据,构建多层次、跨尺度的预测模型,以
更全面地捕捉CRC发生与发展机制。
5.2.2 可解释性人工智能助力临床可信度 推动可

解释性机器学习方法在医学模型中的应用,通过特征

重要性分析、决策可视化等技术,增强模型透明度,促
进临床医生的理解与采纳。
5.2.3 前瞻性临床验证与系统化部署 加强多中

心、前瞻性临床试验,推动机器学习模型从研究向临

床转化。开发轻量化、易集成的预测系统,实现与电

子病历、影像系统的无缝对接。
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5.2.4 标准化框架与开放共享平台建设 建立数据

采集、特征工程、模型评估的标准化流程,推动公共数

据集和基准平台的开放共享,促进算法比较与协同

创新。
利益冲突 所有作者均声明不存在利益冲突。
作者贡献 马善源:负责文献检索、撰写初稿;彭
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