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Abstract: Objective　To construct a risk prediction model for liver cancer in patients with chronic hepatitis
C based on seven different machine learning algorithms and select the optimal model. Methods　A total of
236 patients with chronic hepatitis C were selected as the research subjects. Patients were divided into a case
group and a control group according to whether liver cancer occurs. Prediction models were constructed based
on  seven  machine  learning  algorithms  including  classification  and  regression  tree,  random  forest,  gradient
boosting  decision  tree,  extreme  gradient  boosting  (XGBoost),  logistic  regression,  K-near  neighbor,  and
support vector machine. The Shapley additive explanations (SHAP) algorithm was used to interpret the best
prediction  model.  Results　 Among  the  seven  models,  the  XGBoost  model  had  the  best  comprehensive
prediction  performance  (accuracy  of  0.933,  sensitivity  of  0.775,  specificity  of  0.960,  area  under  the  ROC
curve of 0.956, F1 score of 0.764). The SHAP algorithm suggested that AFP, age, AST, diabetes, BMI, PLT,
ALT, liver cysts, FIB-4, and gender contributed to the model decision and are the risk factors for liver cancer
in  patients  with  chronic  hepatitis  C. Conclusion　This  study  develops  an  interpretable  machine  learning
model based on the XGBoost algorithm, which has a good reference value for individualized monitoring of
liver cancer in patients with chronic hepatitis C.
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摘　要：目的　基于七种不同的机器学习算法构建慢性丙型肝炎患者发生肝癌的风险预测模型并筛选

出最优模型。方法　选择236例慢性丙型肝炎患者为研究对象，以是否发生肝癌将患者分为病例组和

对照组。基于决策树（CART）、随机森林（RF）、梯度提升决策树（GBDT）、极端梯度提升

（XGBoost）、逻辑回归（LR）、K-近邻（KNN）、支持向量机（SVM）七种机器学习算法分别构

建预测模型，针对最佳预测模型采用SHAP算法进行模型解释。结果　七种模型中，XGBoost模型的

综合预测性能最好（准确率为0.933、敏感度为0.775、特异性为0.960、ROC曲线下面积为0.956、F1分
数为0.764）。SHAP算法显示AFP、年龄、AST、糖尿病、BMI、PLT、ALT、肝囊肿、FIB-4、性别

对模型决策贡献度较大，提示这些因素是慢性丙型肝炎患者发生肝癌的风险因素。结论　本研究构建

了一种可解释的基于XGBoost算法的

机器学习模型，在慢性丙型肝炎患者

群体中进行肝癌个体化监测具有良好

的参考价值。
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0    引言

肝癌是全球常见恶性肿瘤之一，而我国肝癌发

病和死亡人数占全球近一半[1]，2022年流行病学数

据显示，我国肝癌发病率位居恶性肿瘤第4位，死

亡率位居恶性肿瘤第2位[2]。此外，我国肝癌患者5
年生存率仅为14.1% [3]，对人民健康危害很大。《“健
康中国2030”规划纲要》提出，到2030年，总体癌

症5年生存率提高15%[4]。要实现肝癌生存率提高的

目标，需从肝癌的病因出发，降低肝癌发病率和中

晚期肝癌的比例。

慢性丙型病毒性肝炎（简称慢丙肝）是肝癌的

重要病因之一，症状隐匿是慢丙肝最大的特点，部

分患者甚至发展成中晚期肝癌才确诊。早期肝癌与

中晚期肝癌的预后差距很大，探索慢丙肝进展为肝

癌的危险因素，识别高危患者，对预防丙肝向肝癌

进展，改善患者预后尤为重要。

机器学习能够发现数据中的潜在规律，对临床

诊断具有重要的参考价值。近年来，机器学习算法

越来越多地应用于肝癌诊断领域[5-8]，然而，多数研

究是针对慢性乙型肝炎患者[5,7]，本研究基于机器学

习算法构建及筛选慢丙肝患者发生肝癌的最优风险

预测模型，并采用SHAP法对模型进行可解释性分

析，以期为改进丙肝相关肝癌的个体化风险预测提

供参考。

1    资料与方法

1.1    研究对象

选择2016年1月至2023年12月在福建医科大学

附属协和医院确诊的236例慢丙肝患者为研究对

象，以是否发生原发性肝癌将患者分为病例组和对

照组。纳入标准：（1）检索全院病历系统，从丙

肝抗体阳性数据库、丙肝RNA阳性数据库以及出院

诊断数据库中，根据病史及辅助检查结果明确诊断

为慢丙肝的患者；（2）收集的各项资料信息完整。

排除标准：（1）合并其他类型（甲、乙、丁、戊

型）的肝炎病毒感染；（2）患有转移性肝癌或有

结直肠癌手术史患者。本研究经福建医科大学附属

协和医院伦理委员会批准（2024KY026）。

1.2    调查内容

收集所有患者一般资料包括性别、年龄等，临

床特征包括体格检查、疾病诊断治疗、个人及家族

疾病史等，生活行为方式包括吸烟史、饮酒史，检

验结果包括AFP、ALT、AST、PLT，并计算谷草

转氨酶与血小板比值（Aspartate aminotransferase-
to-platelet ratio index, APRI）和纤维化指数-4（Fi-

√
ALT（IU/L）

brosis 4 Score, FIB-4），其中APRI= [AST（IU/L）/
AST正常值上限（IU/L）/血小板计数（109/L）] ×
100，FIB-4=  [年龄×AST（ IU/L） ]/[血小板计数

（109/L）×  ][9]。
1.3    研究方法

采用基础分类器和集成分类器两大类机器学习

算法，其中逻辑回归（Logistic regression, LR）、决

策树（Classification  and  regression  tree,  CART）、

支持向量机（Structure vector machine, SVM）、K-
近邻（K-near neighbor, KNN）是目前使用较广泛

的基础分类器。LR是线性回归的延伸，其最大的

优点在于模型可解释性。与LR类似，CART的模型

可解释性好，但单个决策树通常预测结果不佳。

SVM是一种强大的非线性分类器，可以优化高维

数据分类的效果。KNN是一种基于距离度量的机

器学习算法，原理简单成熟，但噪声和非相关性特

征的存在会使其准确性降低。随机森林（Random
forest,  RF）是集成分类器中Bagging算法的代表，

在每轮迭代中有放回地从训练集中取出训练样本，

构建单个决策树，每个决策树在训练时相互独立、

所依赖的特征不同，从而降低异常值的个体误差。

训练完成后每个决策树都有一个分类结果，占多数

的分类结果即为随机森林的最终预测结果。梯度提

升决策树（Gradient boosting decision tree, GBDT）
和极端梯度提升（Extreme gradient boosting, XGB-
oost）都是boosting算法的代表，其核心思想是通

过逐步迭代将弱学习器训练成强学习器，并通过不

断迭代优化损失函数来减少误差，直至模型不能优

化为止。XGBoost在训练方式、正则化和并行化处

理上做出了改进。

1.4    统计学方法

采用SPSS 26.0、Python3.7统计学软件进行数

据分析。计数资料使用例数和百分比表示，χ2检验

进行组间比较。偏态分布的计量资料运用中位数

（四分位数间距）表示，非参数检验进行比较。预

测模型的构建，采用完全随机取样，将全体样本以

3∶1的比例划分为训练集和测试集，训练过程采用

5折交叉验证，训练完成后用测试集来评价模型的

预测能力。评价指标采用准确率、敏感度、特异

性、ROC曲线下面积、F1分数。TreeShap[10]算法从

树结构的角度近似计算每个特征的Shapley加性解

释（Shapley  additive  explanations,  SHAP）值 [11-12]，

并将计算结果用于模型的全局解释、个体解释和患

者聚类。
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2    结果

2.1    两组临床特征的比较

两组患者临床特征比较结果显示，性别、年

龄、现住址、肝囊肿、AFP、ALT、AST、APRI、
FIB-4差异有统计学意义（P<0.05），见表1。
2.2    模型选择

将性别、年龄、现住址、BMI、吸烟史、饮酒

史、其他肿瘤病史、恶性肿瘤家族史、高血压、冠

心病、糖尿病、非酒精性脂肪肝、肝囊肿、肝血管

瘤、是否抗病毒治疗、AFP、ALT、AST、PLT、

APRI、FIB-4纳入预测模型中，采用7种算法进行

模型预测，结果显示测试集在XGBoost预测模型的

综合预测性能最好（准确率为0.933、敏感度为

0.775、特异性为0.960、ROC曲线下面积为0.956、
F1分数为0.764），见表2。
2.3    模型的全局解释

选择XGBoost模型为最终预测模型并采用

SHAP对慢丙肝相关肝癌患者发病风险因素进行可

解释性分析，对模型贡献最大的前10个特征依次为

AFP、年龄、AST、糖尿病、BMI、PLT、ALT、肝
 

表 1　肝癌组与非肝癌组慢丙肝患者临床特征比较结果

Table  1　 Comparison  of  clinical  characteristics  between
the two groups

Variable
Control group

n(%)/
M(Q1-Q3)

Case group
n(%)/

M(Q1-Q3)
χ2/Z P

Gender 9.548 0.002
  Female 81(44.3) 11(20.8)
  Male 102(55.7) 42(79.2)
Age(years) 24.552 <0.001
  <40 18(9.8) 0(0.0)
  40-49 40(21.9) 1(1.9)
  50-59 49(26.8) 12(22.6)
  ≥60 76(41.5) 40(75.5)
Address 7.787 0.020
  Downtown of
    Fuzhou

69(37.7) 11(20.8)

  Other cities in
    Fujian province

99(54.1) 40(75.5)

  Other provinces 15(8.2) 2(3.8)
BMI(kg/m2) 0.197 0.906
  18.5-24 112(61.2) 32(60.4)
  <18.5 13(7.1) 3(5.7)
  >24 58(31.7) 18(34.0)
Smoking history 1.805 0.179
  No 102(55.7) 24(45.3)
  Yes 81(44.3) 29(54.7)
Drinking history 0.330 0.566
  No 115(62.8) 31(58.5)
  Yes 68(37.2) 22(41.5)
History of
  other tumors

0.568 0.451

  No 147(80.3) 45(84.9)
  Yes 36(19.7) 8(15.1)
Family history of
  malignant tumors

0.001 0.980

  No 169(92.3) 49(92.5)
  Yes 14(7.7) 4(7.5)
Hypertension 0.331 0.565
  No 120(65.6) 37(69.8)
  Yes 63(34.4) 16(30.2)

续表 1　肝癌组与非肝癌组慢丙肝患者临床特征比较结果

Table  1  (Continued)　 Comparison  of  clinical
characteristics between the two groups

Variable
Control group

n(%)/
M(Q1-Q3)

Case group
n(%)/

M(Q1-Q3)
χ2/Z P

Coronary heart
  disease

0.012 0.912

  No 170(92.9) 49(92.5)
  Yes 13(7.1) 4(7.5)
Diabetes 3.274 0.070
  No 146(79.8) 36(67.9)
  Yes 37(20.2) 17(32.1)
Non-alcoholic
  fatty liver
  disease

2.254 0.133

  No 159(86.9) 50(94.3)
  Yes 24(13.1) 3(5.7)
Hepatic cyst 11.367 0.001
  No 158(86.3) 35(66.0)
  Yes 25(13.7) 18(34.0)
Hepatic
  hemangioma

1.281 0.258

  No 176(96.2) 49(92.5)
  Yes 7(3.8) 4(7.5)
Antiviral
  treatment

0.495 0.482

  No 168(91.8) 47(88.7)
  Yes 15(8.2) 6(11.3)
AFP(ng/ml) 81.832 <0.001
  ≤25 177(96.7) 25(47.2)
  >25 6(3.3) 28(52.8)
ALT(U/L) 10.058 0.002
  ≤40 97(53.0) 15(28.3)
  >40 86(47.0) 38(71.7)
AST(U/L) 10.731 0.001
  ≤40 102(55.7) 16(30.2)
  >40 81(44.3) 37(69.8)
PLT(×109/L) 0.317 0.853
  100-300 140(76.5) 42(79.2)
  <100 30(16.4) 7(13.2)
  >300 13(7.1) 4(7.5)
APRI 0.53(0.29-0.98) 1.36(0.55-2.23) −4.829 <0.001
FIB-4 2.05(1.22-3.83) 4.06(2.75-6.67) −5.181 <0.001
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囊肿、FIB-4、性别。在慢丙肝患者中，AFP、AST、
ALT、FIB-4越高，年龄越大，BMI过高或过低，PLT
过高或过低，肝癌风险越高；同时患有糖尿病或肝

囊肿的患者，肝癌风险更大；男性患者比女性患者

发生肝癌的可能性更大，见图1。
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SHAP: Shapley additive explanations.
图 1　基于SHAP值的慢丙肝相关肝癌患者发病风险模型的
全局解释
Figure  1　Global  explanation of  risk  prediction model  for
liver  cancer  in  patients  with  chronic  hepatitis  C  based  on
SHAP values
 

2.4    模型的个体解释

图2显示的是对照组序号为11的患者SHAP值结

果。对该患者而言，年龄、无糖尿病、AFP、ALT、
无肝囊肿、BMI、PLT、APRI是肝癌发生的保护因

素，AST、FIB-4是肝癌发生的危险因素。该例患

者SHAP值为−3.214，模型基础预测值为−1.580，
提示该患者发生肝癌的可能性较小，预测结果与实

际情况一致。

2.5    基于模型的患者聚类

K-means聚类法对所有患者进行聚类分析，将

慢丙肝患者归为四个亚组，分别为以高AFP为标志

性特征的高风险亚组，见图3A；以高龄及合并糖

尿病为主要特征的高风险亚组，见图3B；以低

AFP为主要特征的低风险亚组，见图3C；以低龄及

低AFP为主要特征的低风险亚组，见图3D。

3    讨论

丙型肝炎病毒是肝癌的主要病因之一，全世界

约30%的肝癌是由HCV感染引起的。已有研究表

明，性别、年龄、患有肝病，AFP、糖尿病、BMI
偏高、ALT升高、血小板减少，FIB-4是丙肝相关

肝癌的重要风险因子[13-21]。本研究结果与以上报道

结果一致。近年来通过抗病毒药物根除丙肝病毒，

一定程度上降低了丙肝患者进展为肝癌的风险。然

而，有研究表明肝癌仍会发生在已进行抗病毒治疗

的慢丙肝患者中，可能与先前存在的炎性反应和肝

纤维化背景、宿主与病毒相互作用之间的免疫失

 

表 2　各模型训练结果对比

Table 2　Comparison of training results of various models

Model Accuracy (95%CI) Sensitivity (95%CI) Specificity (95%CI) AUC (95%CI) F1 score (95%CI)
CART 0.849 0.669 0.882 0.778 0.564

(0.846-0.852) (0.658-0.680) (0.879-0.885) (0.588-0.949) (0.556-0.573)
LR 0.846 0.550 0.899 0.793 0.507

(0.843-0.850) (0.539-0.561) (0.897-0.902) (0.590-0.962) (0.498-0.517)
KNN 0.897 0.447 0.979 0.827 0.553

(0.895-0.900) (0.436-0.458) (0.978-0.981) (0.678-0.970) (0.542-0.564)
SVM 0.896 0.436 0.979 0.876 0.543

(0.893-0.898) (0.425-0.447) (0.978-0.980) (0.747-0.973) (0.532-0.554)
RF 0.916 0.660 0.961 0.891 0.689

(0.914-0.918) (0.650-0.671) (0.959-0.963) (0.770-0.984) (0.680-0.698)
GBDT 0.866 0.781 0.881 0.920 0.629

(0.863-0.868) (0.772-0.790) (0.878-0.884) (0.840-0.976) (0.622-0.637)
XGBoost 0.933 0.775 0.960 0.956 0.764
　 (0.931-0.935) (0.765-0.784) (0.959-0.962) (0.890-0.996) (0.756-0.772)
Notes: CART: classification and regression tree; LR: logistic regression; KNN: K-near neighbor; SVM: structure vector machine; RF: random forest;

GBDT: gradient boosting decision tree; XGBoost: extreme gradient boosting; AUC: area under ROC curve; CI: confidence interval.
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图 2　一例慢丙肝患者SHAP解释示例

Figure  2　Example  of  SHAP interpretation  in  one  patient
with chronic hepatitis C
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调，以及遗传易感和变异等有关[22]。本研究结果未

显示抗病毒治疗是慢丙肝患者发生肝癌的保护因

素，可能与早期抗病毒治疗尚不规范、回访时间不

够长及个体差异有关，需要进一步研究验证。

相对于传统模型，机器学习可以对不同变量之

间复杂、多维、非线性的关系进行建模，充分考虑

临床参数之间所有潜在的相互作用，有助于辅助临

床早诊断早决策。目前不同算法的机器模型准确率

存在一定的差异。其中XGBoost算法因其生成的模

型稳健且准确，同时具有抗过度拟合能力、处理不

相关特征的能力以及相对于其他算法的多功能性，

成为众多研究者的选择[23]。本研究7种机器学习算

法结果显示，XGBoost模型综合预测性能最佳，与

Kucukakcali等[24]、Mao等[25]关于肝癌诊断研究中不

同机器学习预测模型的稳健性结果一致。本研究

中GBDT和RF两种模型预测性能仅次于XGBoost。
Dai等[26]及Ni等[27]对肝癌微血管侵犯预测的机器学

习研究中，GBDT模型的准确率最高。而Minami
等[28]研究报道，对慢丙肝患者采用5种机器学习模

型以及传统模型进行肝癌发生的预测，结果显示

RF模型预测效果最佳，且年龄和AFP为模型中最重

要的两个特征变量，与本研究结果的前两位危险因

素一致。

机器学习模型的可解释性对于医工交叉研究

和临床应用非常重要。Shapley值概念源自联盟博

弈理论，它表示特征值在所有可能情况下对模型

预测值的平均边际贡献[12]，是唯一满足效率、对

称性、虚值和可加性的机器学习可解释性方法。

SHAP值法 [11]在Shapley值概念基础上，提出了更

高效的估计方法，可以在全局和局部上解释模型

的输出，从而弥补机器学习模型可解释性差的局

限性。我们利用SHAP方法建立了慢丙肝患者发

生肝癌危险因素的重要性排序，并对模型进行了

解释，有助于提升临床医生对机器学习模型应用

的信任度。此外我们对所有观测值的SHAP值进

行聚类，将相似的病例进行归类，对疾病亚型分

类具有潜在的指导意义。

本研究尚存在以下局限性：首先，样本量较

小，为了证明模型普遍适用性，有待进一步大样本

独立队列的研究验证。其次，除外本研究已纳入的

基础临床信息，模型还需要更多的数据源进一步优

化，例如影像数据（包括超声、CT、MRI）、病

理数据、基因数据等等，综合图像、声音、文本的

多模态数据有望进一步提升模型的预测效果。

综上所述，本研究基于机器学习算法构建了关

于慢丙肝患者发生肝癌的可解释性风险预测模型对

于在慢丙肝人群中进行个性化的危险因素筛查和监

测，有效利用医疗资源，实现高危患者的早诊断早
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图 3　基于K-均值聚类的SHAP热图

Figure 3　SHAP heatmap plot based on K-means clustering
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治疗具有一定的参考价值。
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