
医学新知  2024 年 4 月第 34 卷第 4 期  New Medicine, Apr. 2024, Vol.34, No.4 473

yxxz.whuznhmedj.com

·综述·

DOI: 10.12173/j.issn.1004-5511.202311039
基金项目：国家科技重大专项“艾滋病和病毒性肝炎等重大传染病防治”（2017ZX10203201006）；重庆市英才计

划项目（CQYC201903063）

通信作者：蒋黎，博士，主任医师，Email：kk13637932340@126.com

人工智能在慢加急性肝衰竭预后评估中的
应用研究进展

龚红梅，毛  青，蒋  黎

陆军军医大学第一附属医院感染病科（重庆 400038）

【摘要】随着人工智能（artificial intelligence, AI）技术在医疗保健、疾病诊断、治疗、

预防中的快速发展，AI 在肝脏疾病中的应用也越来越受到人们的关注。慢加急性肝衰

竭（acute-on-chronic liver failure, ACLF）是一种多种诱因所致的以慢性肝病急性肝功能

恶化为表现的综合征，伴有器官衰竭，短期病死率高。早期发现、准确评估预后并及早

干预对改善 ACLF 患者的疾病转归至关重要。尽管关于 ACLF 预后相关因素及国内外常

用预后评分模型的研究一直是肝病领域的关注热点，但 AI 在 ACLF 的预后预测中的临

床价值却鲜有报道。本文将着重阐述 AI 在 ACLF 预后预测评估中的应用，旨在帮助临

床医生了解最新模型的框架，为 ACLF 疾病预后预测模型提供新思路。 
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【Abstract】With the rapid development of artificial intelligence(AI) technology in 
healthcare, disease diagnosis, and treatment and prevention, the application of AI in liver 
diseases is gaining increasely attention as well. Acute-on-chronic liver failure (ACLF) is a 
multifactorial syndrome characterized by acute decompensated liver deterioration of chronic 
liver disease, accompanied by organ failure (not only liver failure or extra-hepatic organ failure), 
with a high short-term mortality rate. Early detection, accurate assessment of prognosis and 
early intervention are essential to improve the clinical outcome of ACLF patients. Although 
studies on prognostic factors of ACLF and common prognostic scoring models at home and 
abroad have been the focus of attention in the field of liver disease, the clinical value of AI in the 
diagnosis and prognosis prediction of ACLF has rarely been reported. This paper focuses on the 
application of AI in the prognosis prediction and evaluation of ACLF, aiming to help clinicians 
understand the framework of the latest model and provide new ideas for the prognosis 
prediction model of ACLF.
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慢加急性肝衰竭（acute-on-chronic liver 

failure, ACLF）是一种多种诱因所致的以慢性肝

病发生急性肝功能恶化为表现的综合征 [1-2]，是

我国最常见的肝衰竭类型 [3]，是慢性肝病患者的

主要死因，早期病死率高达 50％ ~90％ [4-5]。肝

移植仍然是 ACLF 患者有益的治疗策略，但由于

费用昂贵和供体稀缺，只有少数患者可以接受肝

移植 [6]。因此，早期发现、准确评估预后并尽早

干预对改善 ACLF 患者的疾病转归至关重要。近

年来，不同地区不同国家先后报道了不同病因谱

的 ACLF 预后预测模型，以帮助临床决策，但这

些传统的 ACLF 预测模型基本采用以数据驱动的

方式，利用注册表数据或回顾性队列构建，更倾

向于评估长期结果。近年来，人工智能（artificial 

intelligence，AI）在肝病领域中的不断深入应用

与 AI 方法、计算能力的显著进步以及大型数据

队列的可用性不谋而合。在临床建模预测预后时，

AI 面对复杂问题进行复杂分析的能力相对单纯的

数据分析更有运用前景。由此，可利用 AI 探讨

ACLF 预后模型的构建并辅助医疗决策。本文拟

综述 AI 在 ACLF 预后预测中的应用进展，利于临

床医生对 ACLF 预后评估的认识开拓新的思路。

1  ACLF常用的预后评分模型

目前，我国临床预测 ACLF 常用的预后评

分模型有终末期肝病模型（MELD 评分系统）、

在 MELD 基 础 上 建 立 的 MELD-Na 评 分 系 统、

基于 MELD 模型增加血清 Na+ 和年龄两个指标

的 iMELD 评分系统、慢性肝功能衰竭序贯器官

衰 竭 评 估（CLIF-SOFA） 评 分、 由 CLIF-SOFA

改 良 的 简 化 器 官 功 能 评 分 系 统（CLIF-C OF）

和 ACLF 特定预后评分（CLIF-C ACLF），以及

中国重症乙型病毒性肝炎研究小组 ACLF 标准

（COSSH- ACLF 和 COSSH-ACLF II）等。不同评

分系统针对的评估人群、评估目的、评估指标以

及评分公式各有不同（表 1）。

由于导致肝损伤的病因不同、慢性肝病的阶

段不同（是否合并肝硬化）以及发病后有无合并

肝外器官功能衰竭不同，目前国际上尚无统一的

ACLF 诊断标准以及预测 ACLF 患者的评分模型。

随着 ACLF 预后评分模型不断推陈出新，特别是

结合我国自身肝病患者的特性，动态、个体化的

评估患者的预后模型在临床上得以运用，有助于

临床医生及时制定治疗方案和适时变更治疗策

略，但仍均需大样本、多中心的临床试验加以验

证。同时现有的预后评分模型主要基于传统的统

计方法开发，在多元线性回归模型的基础上构建。

然而，人体是一个复杂的生物系统，大多数临床

特征具有多维和非线性关系。因此，用现有的统

计技术预测肝脏疾病的预后有其局限性。

2  AI用于ACLF的预后评估

AI 是指如何利用计算机的硬软件，发挥人类

自然智能的功能，如解决问题和实施决策 [8]。AI

融合了各种经典的现代机器学习技术、自然语言

处理以及其他预测、预后、概率和仿真建模方法，

已成为医疗保健各个领域实践中的有效工具。在

肝衰竭领域，AI 模型不但能进行预后评估，还有

助于提高对影响 ACLF 发病率和死亡率各种作用

机制的理解 [9]。

2.1  AI在临床医学运用中的术语及定义
目前，机器学习、深度学习和“大数据”等

AI 工具正处于不断发展中，在临床和基础研究中

的应用认知也不断提高。AI 领域常用术语及其定

义如表 2 所示。

2.2  机器学习在ACLF中的应用 
机器学习（machine learning，ML）是一个涉

及计算机科学和统计学的广阔领域，通过模拟人

类的学习行为，产生算法来分析数据并学习规律

和预测模型，从而解释复杂且（或）大型的数据，

完成某种特定的任务。ML 依照模型分类可以分

为监督学习和无监督学习。人类的学习过程是通

过不断重复所做工作而使自身能力得以增强和进

步，而 ML 则是通过现有的经验从数据中通过算

法自动分析获得模型，以此利用学得的模型对未

知的数据进行预测。ML 模型通过数学函数或规

律从数据集（包括训练集、验证集和测试集）中

进行训练或学习，并提供分类和预测输出，通常

具有很高的精度 [10]。ML 的工作流程一般经过五

个步骤：首先是获取数据；其次对数据进行基本

处理，包括一些缺失、异常的数据；然后是特征

工程，即将原始数据分解、聚合、转化为更能表



医学新知  2024 年 4 月第 34 卷第 4 期  New Medicine, Apr. 2024, Vol.34, No.4 475

yxxz.whuznhmedj.com

评分系统 开发目的 评价指标 评分公式 评估价值[7]

MELD 评估行TIPS的

肝硬化患者短

期预后

TBil、INR、Cr、病因 3.8×ln TBil+11.2×ln INR+

9.6×ln Cr+6.4×病因（胆汁性

或酒精性0，其他1）

MELD系列评分具有较好

的预测能力，可用于判断

是 否 行 肝 移 植 及 器 官 分

配，多用于评估肝衰竭患

者3~6个月的生存率

MELD-Na MELD评分的

发展

TBil、INR、Cr、病因、

血清Na+

MELD＋1.59×（135-血清Na+） -

iMELD MELD评分的

发展

TBil、INR、Cr、病因、

血清Na+、年龄

MELD+（0.3×年龄）-（0.7×

血清Na+）+100

-

CLIF-SOFA 专门用于评估

ACLF患者预后

TBil、Cr、HE分级、INR、

平均动脉压、PaO2/FiO2或

SpO2/FiO2

无 在识别ACLF患者28 d病死

率方面优于其他评分

CLIF-C OF CLIF-SOFA简

化 版 ， 用 于

ACLF诊断和

升级

TBil、Cr、HE分级、INR、

平均动脉压、PaO2/FiO2

或SpO2/FiO2

无 CLIF-SOFA简化版，价值

相当

CLIF-C ACLF 评价ACLF预后 TBil、Cr、HE分级、INR、

平均动脉压、PaO2/FiO2

或SpO2/FiO2、年龄、WBC

10×（0.33×CLIF-OF+0.04×

年龄+0.63×ln WBC-2）

较CLIF-C OF具有更优的

死亡率预测

COSSH-ACLF 评价HBV-ACLF

预后

TBil、Cr、HE分级、INR、

平均动脉压、PaO2/FiO2

或SpO2/FiO2、年龄

0.741×INR+0.523×HBV-

SOFA+0.026×年龄+0.003×

TBil

对HBV相关的ACLF 28 d/90 

d病死率有较高预测价值

COSSH-ACLF Ⅱ COSSH-ACLF

的简化版

I N R 、 H E 分 级 、 中 性 粒

细胞、TBil、血尿素、年龄

1.649×ln（INR）+0.457×HE

评分+0.425×ln（中性粒细胞）

+0.396×ln（TBil）+0.576×

ln（血尿素）+0.033×年龄

-

注：TIPS：经颈静脉肝内门体静脉分流术；TBil：血清总胆红素；INR：国际标准化比值；Cr：血肌酐；HE：肝性脑病；PaO2/FiO2：氧分压/
吸入气氧浓度；SpO2/FiO2：脉氧饱和度/吸入气氧浓度；WBC：白细胞；HBV：乙型肝炎病毒。

表1  我国ACLF常用预后评分模型

Table 1 Commonly used prognostic scoring models for ACLF in China

常用术语 定义

人工智能 基于计算机硬软件设计算法和模型的数学过程，以模拟、重建、增强和支持自然的人类智能和决

策，人工智能可让机器完成通常需要人类智能才能完成的更复杂更庞大的任务

算法 特定数学公式的集合，这些公式构成计算学习方法的基础

数据 数据是用于处理的信息集合，其形式可以是数字、字母、图像或视频

机器学习 属于人工智能的一部分，通过分析所提供的数据使用数学算法进行计算机预测的学习类型，有助

于利用学习到的数据，构建预测模型并对未知的新数据提供判断和预测

深度学习 是机器学习的一个子集，属于先进而复杂的机器学习形式，主要基于使用复杂神经网络中的多种

算法，由于多种数据和算法的交织，可更好地提高学习算法，并处理更为庞杂的数据

表2  AI领域常用术语及其定义

Table 2. Common terms and definitions in the AI field
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达问题本质特征的过程；再次是模拟训练，包括

不同的算法学习；最后是模型评估，不同的模型

有相应的评估方式。开发的 ML 模型是否有效基

本先决条件包括良好的数据质量、方法的适当性

和对结果的评估分析。

传统的疾病风险预测模型基于统计学中的单

变量或多变量进行回归分析，从具有大量特征（或

维度）的数据集中提取风险标志物，实践证明尚

存局限。而 ML 或许能允许在没有预知风险标志

物或影响因素的情况下建立风险预测模型。目前

已有几项 ML 在 ACLF 预后评估中的尝试。

Verma 等研究显示 ML 可用于改善对 ACLF

患者预后的评估 [11]。该项研究的 AI 模型数据来

自 2 481 名患者，符合亚太肝脏研究学会 ACLF

研究联盟（AARC）诊断标准，包括人口统计学

特征、发病诱因、有无肝硬化及肝硬化并发症、

是否有合并症、脓毒症、实验室检测和严重程度

评分等共 65 个变量，连续记录 90 天用于 AI 建模，

分别在第 0 天、第 4 天和第 7 天进行评估，发现

极端梯度提升交叉验证模型（the extreme gradient 

boost-cross-validated model，XGB-CV）预测 30

天临床结局的曲线下面积（AUC）为 0.976，表现

了尚佳的预测能力。同时，XGB-CV AI 模型对总

体人群 7 天生存率的评估无论是 AUC 还是准确度

上都优于 AARC 专门开发的 APASL-ACLF 模型

以及 MELD 评分。另外，该研究团队还构建了一

种新的 AARC-AI 模型，使用包括第 7 天的血肌酐、

血清 Na+、INR、循环衰竭、白细胞数量以及第 4

天脓毒症与否等重要变量来预测 30 天的结局，

该模型的 AUC 显著优于第 7 天 MELD 评分（0.878 

vs. 0.759，P ＜ 0.007），也高于第 7 天的 APASL-

ACLF 模型（0.878 vs. 0.847，P=0.007）。AARC-AI

模型预测的准确性在印度新德里肝脏和胆道科学研

究所招募的 188 例 ACLF 患者的队列中也得以证实

（AUC=0.965）[11]。不过，该研究的局限性在于关

于脓毒症作为变量纳入容易造成结论偏倚，因为

脓毒症的判断针对不同研究者可能有不同解释。

此外，入院后的数据有所缺失，使用多重插补数

据也会使结果评估引入偏差；并且 ACLF 定义来自

APASL 的标准，难以推广至欧美。尽管如此，研

究结果仍可以被看作是推动 ACLF 患者 AI 研究的

基石 [12]。

欧 洲 肝 脏 研 究 会 慢 性 肝 衰 竭 联 盟

（EASL- CLIF C）提出 ACLF 定义，即 EASL- CLIF 

C ACLF 诊断标准是首个基于多中心临床注册研

究（CANONIC 研究）的数据而得 [7]。Garcia 等 [13]

利用 CANONIC 数据库中符合 EASL-CLIF C ACLF

标准的患者为对象，将患者死亡率历史相关数据

来训练 ML 模型，但真实数据中难免存在不可避

免的数据缺失，该研究对于缺失数据，一是采用

找到缺失值变量的 Mode 值替换缺失值，二是采

用随机正态分布生成的数字替换缺失值，该数字

与缺失值的变量具有相同的平均值和标准差。在

替换缺失数据后，可形成各种 ML 训练模型，通

过预处理好的数据使用极致梯度提升树（eXtreme 

gradient boosting，XGBoost）和 Logistic 回归模型，

评估预测死亡率的有效性。结果表明，ACLF 患

者 第 1 天 和 第 29 天 死 亡 率 AUC 分 别 为 0.97 和

常用术语 定义

人工神经网络 是深度学习算法的核心，由多量的神经元间相互关联构成的基于生物学大脑中神经网络特质的一

种运算模型，能模拟人脑智慧，执行认知、识别、判断和预测功能

训练集 在机器学习模型中用于学习和训练的数据集，其来自于原始数据并作为训练模型参数；模型通过

训练集进行学习分析并归纳总结数据特征，最终产生新的模型便于预测使用

验证集 用于微调算法和调整模型参数的数据集，其通过评估模型在新数据中的性能和调整参数或超参数

使模型达到更好的效果

测试集 用于测评模型最终效能的数据集，其主要测评模型用于未知的新数据的效果，判断模型的准确性

和拟合度

监督学习 在机器学习方法中运用最广泛，指使用标记数据来训练算法；经过训练后，该算法可以用来为新

的、未见过的数据生成标签，是最常用于医学研究的人工智能工具

无监督学习 指使用未标记的数据来训练算法，方法复杂，在医学上应用不广泛

续表2
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0.76，证明在诊断后几天内预测患者死亡率的总

体准确性较高。该研究优势在于面对真实世界数

据缺失方面能提供可靠解决方案，其通过结合不

同的标准来替换缺失值、平衡目标类别变量、选

择有价值的患者特征和对 ML 模型的超参数来预

测 ACLF 相关死亡率，从而验证数据准备方法的

有用性。

分类和回归树（classification and regression tree，

CART）又称决策树，属于 ML 监督学习中的一

种算法，既可以处理分类问题又可以处理回归问

题。Shi 等 [14] 尝 试 利 用 CART 分 析 预 测 HBV 感

染所致的 ACLF（HBV-ACLF）患者 3 个月的死

亡率。CART 分析确定了总胆红素、年龄、血清

钠和 INR 四个独立变量作为 HBV- ACLF 的预后

因素，以及低（死亡率为 4.2%）、中（死亡率为

30.2%~53.2%）、 高（ 死 亡 率 为 81.4%~96.9%）

三个风险组，与低风险组相比，中、高风险组受

试者死亡率分别增加了 1.68 倍和 0.74 倍。采用

多元 Logistic 回归分析，以上述 4 个独立因素建

立新的 Logistic 回归模型（LRM）。CART 模型的

预测准确性与 LRM 相似，AUC 分别为 0.896 和

0.914（P=0.382），超过了 MELD 评分（0.667，

P ＜ 0.001）。这种基于 AI 的 CART 模型可以预

测 HBV-ACLF 患者 3 个月的死亡率，并利于进行

患者的风险分层，便于临床医生对于诊疗的尽早

决策。

肝移植（liver transplantation，LT）虽然是治

疗肝衰竭的重要手段，但并非所有的 ACLF 患者

行 LT 后都能逆转或改变预后，如何预测 ACLF 患

者 LT 后的生存率也是临床迫切需要解决的问题。

既往很少有研究报道传统的评分系统或预测模型

对 LT 后 ACLF 患者的短期结局具有良好的预测

价值。Yang 等 [15] 针对 132 例接受 LT 的 ACLF 患

者进行回顾性研究，建立了支持向量机（SVM）、

逻辑回归（LR）、多层感知器（MLP）和随机森

林（RF）四个 ML 模型，用于患者 90 d 生存预测。

ROC 曲线显示，在预测短期生存率方面，ML 模

型中表现最好的 RF 模型 AUC（0.940）远大于传

统模型中预测最佳的 MELD 评分（0.704）。反映

与传统模型相比，ML 模型在预测 LT 后 ACLF 患

者的短期预后方面表现良好。基于 ML 模型的预

测，更有希望优化器官分配和提高移植存活率 [16]。

综上所述，ML 为改进现有的 ACLF 预后和

预测模型提供了新的机会，并有可能在短期内

显著影响疾病的决策轨迹，为更多患者带来生

存获益。以 ACLF 人群为对象构建的 ML 方法或

可更好地理解病理生理学，适应或重新定义当

前的定义，概述新的表型，或影响前瞻性试验

设计 [17-19]。

2.3  人工神经网络在ACLF中的应用 
人工神经网络（artificial neutral network, ANN）

是以大脑神经解剖学为灵感启发的一种算法模

型。ANN 模型把每个神经元看作一个计算单元，

所有神经元相互连接以构建一个模型网络。信号

从第一层（输入层）传播到最后一层（输出层），

可能要经过多个隐藏层。训练一个 ANN 包括将

数据划分成训练集和测试集，训练集有助于定义

网络的结构并找出节点之间的各种权重，测试集

可评估 ANN 预测期望输出的能力。在训练过程中，

调整中间神经元连接的权重以优化分类。对更高

性能的竞争导致了神经网络架构的日益复杂，能

够处理更复杂更宏大的问题，从而产生了 DL 的

概念。ANN 能够捕获数据中复杂的非线性关系，

允许复杂的监督和无监督学习任务。ANN 和其

他 ML 技术之间的一个重要区别在于 ANN 可以自

己学习训练数据中的哪些特征对分类或预测任务

很重要，而不是由某领域专家告诉哪些特征要使

用 [20]。对于人体这个复杂的生物系统，大多数临

床特征具有多维性和非线性关系，ANN 在结构和

功能上模仿生物神经系统，更能适应临床数据的

特征，建立非线性统计模型来应对。

Zheng 等 [21] 最早运用ANN 构建预测HBV- ACLF

患者 3 个月死亡风险模型，并与 MELD 评分相

比较。模型纳入 402 例符合 APASL 诊断标准的

HBV-ACLF 患 者， 训 练 队 列 280 例， 验 证 队 列

122 例。ANN 主要局限性是过度训练，即训练集

上表现良好，而在相对独立的验证集上表现较差。

为了避免过度训练，研究者还在训练队列中进行

了交叉验证。使用血清钠、TBil、年龄、PTA、血

红蛋白（Hb）和 HBeAg 阳性率构建 ANN，在训

练队列中，与基于 MELD 的评分系统相比，ANN

预测 3 个月死亡率的准确性较高（AUC=0.869），

在验证队列中，同样优于基于 MELD 的评分系统

（AUC=0.765）。该研究的局限性在于研究人群

仅来自一个中心，现阶段的 ANN 是在内部队列（交

叉验证）上构建和测试的，可能导致来自其他中
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心的数据会构建出不同的预后模型，这就需要对

更大人群进行多中心、前瞻性研究。此外，队列

仅随访了 3 个月，患者的动态分析可能会比单次

测量更重要、更有意义。

Hou 等 [22] 通 过 ANN 系 统 构 建 预 测 HBV-

ACLF 患者 28 天和 90 天死亡率的预后模型。该

研究回顾性分析了 684 例 HBV-ACLF 患者，其

中，训练队列 423 例，验证队列 261 例，以年龄、

肝性脑病、血清钠、凝血酶原活性、γ- 谷氨酰

转移酶、乙型肝炎 e 抗原、碱性磷酸酶和总胆

红素等变量建立 ANN 模型。ROC 分析表明，与

MELD、MELD-Na、CTP 和 CLIF-ACLF 评分系统

相比，ANN 模型对训练队列中 28 天和 90 天死亡

率的预测准确性更高。这可能归因于 ANN 的复杂、

多维和非线性优势。这项研究的优势在于首先它

是一个多中心的研究，涉及的患者来自我国不同

地区的八家医院，样本代表性更好。其次，该研

究建立的预测模型在不同中心的不同队列中进行

了交叉验证，确保了所构建的模型能够得到独立

和有效的验证。再次，一般来说，包含更多的受

试者、更多的变量等可能会带来更高的模型准确

性，在训练和验证组中，90 天死亡率预测准确率

分别为 91.3% 和 81.8%。最后，该研究还首次提

供了预测 28 天死亡率风险的 ANN 模型，在训练

队列中的总体预测准确率为 94.8%，在验证队列

中为 74.8%。

除此之外，Musunuri 等 [23] 也探讨了 ANN 在

预测 ACLF 患者相关死亡率中的价值。预测 30 天

死亡率和 90 天死亡率的准确率分别为 94.1% 和

88.2%，AUC 分别为 0.915 和 0.921。ANN 在预测

患者短期死亡率方面具有较高的准确率，它可以

自动化和简化识别那些死亡风险较高的患者，对

协助临床医生进行决策、对需要紧急肝移植的患

者进行分诊、预测死亡率和并发症方面具有巨大

的潜力。

通过不断归纳演绎的过程发现，ANN 可减少

由新数据集引发的错误，建立的 ANN 模型或可

更准确地为 ACLF 患者提供 28 天和 90 天死亡风

险的准确预测。此外，ANN 在快速、准确地管理

非线性复杂生物系统方面具有明显优势，比多元

Logistic回归和多元线性判别分析模型更准确 [24-25]。

然而，ANN 也存在不足：第一，由于 ANN 是一

种黑盒模型，其内部运行机制和决策过程往往难

以解释，不利于研究者发现潜在的影响结果的混

杂因素，这可能会降低模型的可信性和接受度；

第二，训练数据过于复杂后会产生上文提及的过

拟合问题；第三，需要超量数据样本才能实现预

期的效果，计算资源需求大，对数据质量和数量

要求高。尽管如此，在大数据时代，临床工作者

有希望从各个医疗中心共享有关 HBV- ACLF 患

者病例的大量临床数据，而足够的相关变量和大

样本量将使 ANN 模型更加精准。

3  AI的局限性

将 AI 技术临床大范围推广的局限在于：第一，

随着 AI 在医疗保健领域的迅速扩张，监管机制

也需一同精进，尤其是在 ML 应用程序方面 [26]。

第二，受 AI 影响的决策将在责任分配方面带来

分歧，基于算法的决策和临床医生决策之间的界

限将变得更加模糊 [27]，如果发生误诊，法律责任

不明，如是检验检查医师、临床医生还是程序设

计人员来承担法律责任？[28] 第三，AI 的数据共享

存在伦理和法律上的考量：如果 AI 模型的获取

数据本身带有某些过滤因素，则会生成带有性别

或种族等偏见的内容；在保护个人数据和维护隐

私方面，如果考虑到黑客攻击和数据盗窃的风险，

人们对使用有可能泄露患者病史的人工算法的兴

趣是否会降低？第四，对 AI 工具的高度依赖不

利于临床医生自身技能的提高和进步。AI 工具也

有诊断错误的时候，临床医生应该在 AI 实施的

初始阶段保持警惕。虽然机器可以做出准确的预

测，但最终还是须依靠医护人员根据患者的特性、

环境和道德标准为患者做出决策。

尽管大多数用于开发 ML 算法的证据来自临

床前研究，目前尚未在临床实践中和传统方法进

行直接比较，也缺乏真实世界的应用研究，但 AI

在 ACLF 领域中越来越多的应用也让研究者感到

鼓舞。 

4  结语

ACLF 具有短期高病死率特点，病情进展迅

速，早期诊断及干预至关重要。尽管众多预后评

分模型不断涌现，但目前在临床上常用的预后模

型大多基于回顾性研究采用传统的统计学方法获

得，在准确性、方便性以及广泛适用性等方面仍

存有缺憾。现代 AI 技术越来越多地应用于 ACLF
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诊治预防预测研究，AI 有助于减少人为错误，改

善治疗方案，调整治疗决策。未来 AI 在肝病学

中的应用需要进一步的研究和验证。
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