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【摘要】 机器学习作为人工智能的重要分支之一，广泛运用于各个领域。机器学习与经典统计

学方法有相似之处，同时又能解决许多传统统计学难以处理的难题，因此是流行病学研究的重要工具

之一。本文介绍了几种机器学习的常用算法，并对其特点和在流行病学研究中的应用进行了总结。

读者可根据研究目的选择适当的机器学习方法，让机器学习技术更好地为流行病学研究服务。
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【Abstract】 As an important branch of artificial intelligence, machine learning is widely
used in various fields. Machine learning has similarity to classical statistical methods, but can solve
many problems which are difficult for traditional statistics, so it is one of the important tools in
epidemiological research. This paper introduced 9 common algorithms of machine learning and
summarized their characteristics and applications in epidemiological research. Readers could
choose appropriate machine learning method according to the research purpose for the better
application of machine learning in epidemiological research.
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机器学习（machine learning）是人工智能的重要组成部

分，通过程序赋予计算机“学习”能力。实际应用中，计算机

通过数据拟合来提高“学习”能力，与传统的统计学方法相

比，机器学习更强调预测结果的准确性，能在多维的数据集

中发现规律［1-2］。随着大数据在流行病学中的应用，机器学

习为流行病学研究提供了重要工具。本文将对机器学习的

几种常用算法及其在流行病学中的应用进行概述。

一、机器学习的基本算法

1.监督学习（supervised learning）：与流行病学中标准模

型拟合相似。在机器学习中，输出值（即因变量）被称为“标

记”，运用于监督学习的训练数据的输出值都有一个确切

值，称为“标记数据”。而对数据（尤其是大数据）进行“标

记”费时且昂贵，限制了它的运用。监督学习在运用中将样

本数据与训练的“标签数据”进行比较，并不断调整模型至

输出结果稳定准确。回归和分类问题是最常见的 2类监督

学习任务。常用的监督学习算法有人工神经网络、决策

树等。

（1）人工神经网络（artificial neural networks）：生物神经

网络是由一群神经元通过复杂的信号通路连接组成，而人

工神经网络模拟生物神经元结构，将“神经元”分为 3层：输

入层（对应于流行病学中的自变量）、隐藏层、输出层（对应

于流行病学中的应变量）。相邻层别间通过激活函数（即信

号通路）相互连接，激活函数将输入层的数据进行加权转换

至输出层［3］。根据激活函数类型的不同，输出可分为二分

类数据和连续型数据。其中，在输入层进行的加权相当于

统计学中回归分析的系数计算。

在进行数据拟合时，神经元的数量一旦确定，人工神经

网络的连接权重将通过迭代的方式拟合到带有标签的训练

数据集中，直至达到预设目标或错误阈值。初始连接权重

通常是随机产生的，拟合过程中使用损失函数比较网络输
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出值与真实值的差异，并使其尽可能接近零，同时防止过度

拟合。二者的误差值则通过网络结构从输出层向输入层传

播，称为反向传播［4］，从而计算出隐藏层和输入层中每个神

经元的误差权重值。

人工神经网络具备自学、联想储存及快速找到最优解

决方案的能力，可应用于模式识别、智能控制、组合优化及

预测等领域［3］。在流行病学研究中人工神经网络通常用于

非线性关系及变量间交互作用的研究，其模型具有良好的

容错能力，且不易受异常值与多重共线性的影响。但应用

于大型数据中时，由于隐藏层的复杂性可能使得输出结果

不好解释，同时数据拟合要求大量的训练数据集以实现模

型的最优化，限制其流行病学的应用［5］。医学上人工神经

网络目前在放射、泌尿、检验和心血管等方向应用广泛，利

用其计算机处理技术可辅助诊断各类疾病同时还可指导临

床用药。该算法可在R软件、SAS、Python中实现。

（2）决策树（decision trees）：决策树是根据输入变量的

决策规则来预测结果的。分类决策树（用于分类变量）和回

归决策树（用于连续变量）是流行病学研究中最常用的 2类
决策树。决策树是一种树型的分类预测模型，推导决策树

时，决策树算法对决策树上每个分支的数据均进行分割，直

至达到预设目标。分割完成后对初始决策树进行简化合

并，使得最终生成的决策树简洁明了。

决策树结构简单，便于操作，结果直观易于理解，且具

有较高的分类精确度，可用于非线性关系及变量间高阶交

互作用的研究［6］。但在实施过程中，决策树易发生过度拟

合现象，基于集成方法的决策树能较好地解决此类问题，但

其输出结果也随之变得更为复杂，不易解释。同时，由于输

入变量的微小改变也可能会导致最终决策树的改变，故应

用时应注意各输入变量的稳定性［7］。决策树主要用于解释

性建模、结果预测和亚组识别，可筛选出与结果相关程度最

大的协变量。此外，临床医生及流行病学工作者可通过构

建决策树进行决策分析，有助于解决各种复杂问题和制定

相关方案。该算法可在R软件、Stata、SAS、Python中实现。

（3）支持向量机（support vector machines）：支持向量机

构造了一个超平面概念对观测值进行分类，分类前可使用

核函数将观测值投射至变量可分离的高维空间中进行转

换［1］。常用的核函数有多项式核函数、高斯核函数与 S型核

函数 3种，可在常用核函数中通过交叉验证选择最优核函

数进行转换。经核函数转换后，超平面能最大化实现变量

之间的分类。

支持向量机对小样本、高维数据有良好的适应性且错

分率较低［8］，可用于分类和回归问题的处理，在处理多分类

问题时可采用多重比较的方法进行［9］。在大型训练数据集

中运行时，支持向量机可能会出现效率低下、算法复杂等问

题。此外，最优核函数的选择是分析的难点，选择过程耗

时，且不能保证标准函数中包括最优核函数，因此在一些复

杂问题中需自行设计核函数进行分析。支持向量机广泛用

于模式识别（如基因、蛋白质结构识别等）和疾病预测模型

的建立，且可直接使用结构化数据。该算法可在 R软件、

Stata、SAS、Python中实现。

（4）朴素贝叶斯算法（Naïve Bayes algorithms）：朴素贝

叶斯算法是基于贝叶斯定理，对变量间的独立性进行简单

概率分类的算法。该算法根据一组协变量（先验概率与似

然函数的乘积）计算所有可能类别的概率，概率最大的类别

即为正确分类。

朴素贝叶斯算法不受缺失数据的影响且要求的训练数

据集较少［10］，因此广泛应用于流行病各领域，是数据挖掘中

最有效的归纳学习算法之一，临床上与数据挖掘相结合可

预测临床事件的发生、诊断肿瘤的分期。但当变量间存在

相关性时可能会导致预测偏倚，且先验概率的选择需能代

表总体，否则结果也将产生偏倚。此外，朴素贝叶斯算法的

输出概率不能代表各类别内变量的真实概率。该算法可在

R软件、Stata、SAS、Python中实现。

（5）隐马尔可夫模型（hidden Markov model）：当训练数

据中包括状态序列时，隐马尔可夫模型属于监督学习。它

是一种以马尔可夫链为理论基础的机器学习算法，描述了

观察变量和隐藏变量之间的关系，其中隐藏变量可以代表

一个潜在和不可测量的疾病状态。该算法由 2个随机过程

组成，通过观测过程所对应的观测值来推断马尔可夫过程

的转移状态及其特征［11］。隐马尔可夫模型是评价顺序和时

间数据最流行的模型之一，在语音识别、基因等生物信息的

识别中应用广泛，临床上也可用于疾病预测模型的建立，并

可与其他机器学习方法共同作用以达到最佳效果。该算法

可在R软件、Python中实现。

2. 无监督学习（unsupervised learning）：数据集通常为

“未标记数据”，是根据其内部的自然属性进行分类而不参

考某确切值的一种学习方法，可利用统计学方法识别出具

有相似特征的子集并将其归类。聚类、关联是最常见的无

监督学习方法。

（1）期 望 最 大 化 算 法（expectation maximization
algorithm）：EM算法广泛应用于缺失数据概率模型的最大

似然估计。该算法通过以下步骤的迭代实现模型的参数估

计：①计算期望值：根据观察变量的初始值与参数的估计值

计算缺失数据的期望值；②实现最大化：用期望值替代缺失

数据进行参数的估计。当模型得到的参数估计值收敛平稳

时迭代停止［12］。

EM算法图像处理技术成熟，在计算机、影像学等领域

应用广泛，也是流行病学参数估计的常用方法。且该算法

易于实现、数值稳定性高［13］，尤其适用于缺失数据的参数估

计。同时EM算法可作为辅助工具实现其他算法的功能最

大化。但收敛速度慢，且对观察变量初始值的准确性要求

高。该算法可在R软件、SAS、Python中实现。

（2）k-means聚类（k-means clustering）：k-means聚类算

法是EM算法思想的体现，该算法将观测值划分至预先指定

的 k种类别中，同时使各类别内差别最小。k-means聚类实

现步骤：①在观测值中随机指定 k个凝聚点作为重心，每个
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凝聚点即为 1个类别；②计算各观测值与重心的距离，将其

划分至距离最近的重心所属类别中；③初步分类确定后重

新计算各类别的重心；④重复步骤②、③至相邻两次分类结

果一致。

k-means聚类算法适用于类内团聚状分布的样本数

据［14］。多应用于市场调研方向，临床上也可用于人群中疾

病的识别。该算法操作简单，结果易于解释，计算效率高。

但类别数量需事先指定，且类别数的微小变化可能会产生

完全不同的分类结果［15-16］，同时聚类中心的选取也是影响

分类结果的重要因素，若选取不当，则不会得到全局最优

解。此外，当类别间数量相差过大时，也可能会导致非直观

结果［13］。该算法可在R软件、Stata、SAS、Python中实现。

（3）Apriori算法（Apriori algorithm）：Apriori算法是一种

关联规则算法，通过寻找变量关系的规则，来确定多元数据

集间有用的关联规则。Apriori算法的基本思想是在频繁

k-项集的基础上生成候选（k+1）-项集。记录每个项集的出

现频率，并将其与预先设定的阈值比较，大于阈值的项集即

为频繁项集。然后在选定的所有频繁项集中筛选出具有强

关联规则的项集［17］。Apriori算法是文本挖掘的常用工具之

一，与其联合可用于临床决策的生成，且速度较快。但其扫

描数据库过于频繁，且生成大量候选集，导致筛选过程繁琐

耗时。该算法可在R软件、JAVA、SAS、Python中实现。

3.集成方法（ensemble methods）：集成方法是通过特定

的方式将若干基分类器的预测结果进行综合［18］。与单一模

型相比，集成方法可通过在不同数据集中使用相同的底层

算法或在相同的数据集中使用不同的定性模型，利用来自

多个模型的信息以提高预测性能。集成方法同时拥有多种

算法的优点，可防止模型过度拟合，提高分类效果，通常是

组合运用于各领域。以下是3种常见的集成方法：

（1）装袋算法（Bagging）：Bagging为原始训练数据的每

个子集匹配了相同的底层算法，然后根据结果参数化模型

的输出创建最终的预测。定量结果的最终预测是通过对预

测结果进行平均得到的，而定性结果则取决于分类器中投

票的数量或拟合数量概率的平均值。

Bagging可以显著提高不稳定的基分类器的泛化能力，

还可处理数据不平衡的问题。该算法在不影响偏差的情况

下显著降低了模型的方差同时减少了过度拟合，但模型之

间的偏倚较大［18］。Bagging与决策树算法结合产生的随机

森林是其经典的模型之一，随机森林是一种非参数分类和

回归方法，可用于预测变量数量大于观察数量的情况［19］。

在随机森林中，决策树使用随机选择的训练数据集和预测

变量的随机子集来构建模型结果［20］。因此与单一决策树模

型比，随机森林拥有更高的准确性，同时可较好地处理小样

本和高维数据。随机森林不依赖于数据分布假设，适用于

非线性关系、交互作用及数据缺失的研究，同时，在遗传流

行病学和肿瘤学上应用广泛。另一方面，随机森林给予了

弱相关变量进入模型的机会，同时可输出各变量对结果的

重要性排名［21-23］。该算法可在R软件、Stata、SAS、Python中

实现。

（2）提升算法（Boosting）：Boosting按照顺序在数据子集

上进行模型演练，并通过分析预测误差来改进分类器。初

始时赋予观测值相同的权重，若分类器在迭代过程中发生

错误，权重则相应增加，随后再进行迭代。可根据最终的输

出分类器中权重的变化情况判断分类器的预测精度，权重

越大，预测精度越高。Boosting常用于决策树与神经网络中

以提高二者的泛化能力［18］，其分类精确度较高，不易发生过

度拟合。但当数据样本不大时，Boosting执行效果较差。该

算法可在R软件、Stata、SAS、Python中实现。

（3）贝叶斯模型平均（Bayesian model averaging）：贝叶

斯模型平均通过计算特定模型估计的加权平均值来估计预

测值的后验分布，其中权重是由每个竞争模型的数据量多

少决定的。贝叶斯模型平均已被广泛用于统计模型中，包

括线性模型、Cox比例风险模型等，减少了模型的不确定性，

较单一模型而言具有更强的预测能力［24］。目前贝叶斯模型

平均被用于空间流行病学、交互作用及基因相关研究中。

该算法可在R软件、SAS、Python中实现。

二、流行病学应用

1.因果推论：机器学习可较好地解决非线性及变量间

交互的问题，同时也可进行多维数据的处理，而传统的统计

学方法难以处理此类问题。在观察性研究中，机器学习作

为估计因果关联的方法之一，可降低偏倚、控制混杂［25］。观

察性研究中通常使用倾向评分法来控制混杂以估计因果效

应，倾向评分一般是利用 logistic回归进行估计，若假设不

明，此方法可能会导致偏倚。而最大似然估计是倾向评分

的一种替代方法，机器学习技术可对该方法进行改进增加

其稳定性［26-27］。另外，贝叶斯网络也可用于探讨药物与不

良反应之间的因果关系［28］。因果结构学习是机器学习的一

个独特分支。线性、非高斯、非循环模型方法是因果结构学

习中的基本方法之一［29］，在睡眠障碍与抑郁的因果关系研

究中，Rosenström等［30］引入此方法，从一队列资料建立已知

变量间的因果关系模型来测试线性、非高斯、非循环模型方

法的准确性，再对睡眠障碍和抑郁的因果关系进行不同的

假设，根据横断面资料使用由 DirectLiNGAM算法建立的

3个线性模型分别对假设进行检验，并最终得出睡眠障碍是

导致抑郁的原因之一。

2.疾病的预测、诊断、预后及临床决策：机器学习已被

应用到传染病的预测模型中，如使用光谱聚类算法检测婴

儿呼吸道微生物群的变化，为婴儿呼吸道感染的诊断及预

防提供了依据［31］。贝叶斯模型可用于结核病的管理中，以

确定结核病患者的临床属性［32］。

在新冠肺炎的防治中，机器学习也发挥了巨大的作用。

利用机器学习技术建立易感暴露感染消除的流行病学模

型，结合疾病相关流行病学数据来预测疫情的进展［33-34］。

使用深度学习技术根据时间序列数据建立一个长短期记忆

网络模型评估加拿大疫情严重程度［35］。研究人员利用随机

森林、人工神经网络技术根据入院病人的全血细胞计数结
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果建立新冠肺炎的预测模型，在不了解病人症状及病史的

情况下能识别出85%的社区新冠病毒阳性患者［36］。

此外，机器学习技术广泛应用于疾病的诊断，尤其是涉

及图像及高维数据的问题。k-means聚类算法可用于确定

脓毒血症临床表型的分类，改善治疗效果［37］。Pandey等［38］

使用RNA测序技术分析了轻度至中度哮喘患者的基因表

达，建立了一个高维的基因数据库，将机器学习与经典统计

学方法结合经过变量的选择、分类模型的形成及优化、模型

的确定三步骤建立了一个基于鼻刷的分类器，用于哮喘的

诊断及分型，且经外部验证模型精确性和特异性均较高。

机器学习技术可作为辅助手段用于各项疾病的筛查，有助

于疾病的早期诊断［39-40］。深度学习是机器学习领域的新兴

技术，其图像处理技术实现了高危糖尿病视网膜病变及糖

尿病黄斑水肿的快速检测［41-42］。机器学习的发展提高了临

床预测的准确性，如利用机器学习技术改进 Cox比例风险

模型从而建立一种靶向实时预警评分系统，并将其应用于

预测 ICU脓毒血症患者发病后 28 h内感染性休克的概

率［43］。根据电子健康记录，使用支持向量机、朴素贝叶斯模

型、随机森林等机器学习技术建立自动化识别感染患者的

模型以辅助急诊科的诊断［44］。

3.全基因关联研究：通常用来探究遗传因素对疾病的

影响，此类数据包含大量待提取的遗传物质且样本量有限，

随机森林等集成方法能较好地处理这些高维数据。

Krishnan等［45］构建了一个大脑特定功能区的基因交互网

络，在全基因组分析数据的基础上利用贝叶斯方法、支持向

量机建立了一个证据加权网络的分类器，可筛选自闭症新

的致病基因并按照基因与疾病的关联程度进行排序。还可

根据全基因关联性研究结果量化个体疾病风险，建立疾病

的个性化治疗方案。如在哮喘病人中运用随机森林根据基

因信息预测疾病的严重程度，制定针对性治疗方案［46］。研

究人员采用一种可扩展的机器学习技术来识别人群基因组

中DNA 拷贝数的变化以达到癌症早期诊断［47］。机器学习

还可用于识别基因-基因和基因-环境的交互作用，提供疾病

的病因线索［48-49］。

4.空间流行病学研究：将随机森林与遥感、空间地理数

据结合，可绘制城市人口密度图［50］。在数据有限的地区，机

器学习可以用来预测和绘制疾病发生与健康指标的分布。

使用增强回归树可建立人畜共患病宿主的预测模型并绘制

疾病可能发生的地区分布地图［51］。机器学习结合卫星遥感

技术可建立城市高温预测模型，有助于高温的预防［52］。研

究者基于机器学习技术将泰国某地区登革热的疾病监测数

据、气象监测数据、社会经济数据及地理信息结合，使用广

义相加模型来拟合数据集并预测该地区未来一个月之内登

革热的传播［53］。另一方面，将机器学习、文本挖掘和空间地

理信息结合可为环境流行病学的暴露评估建模提供重要

工具［54］。

5.文本挖掘：在对具有高维属性的海量数据进行信息

转化提取的过程中，传统的人工分析方法已不太适合，文本

挖掘技术应运而生。文本挖掘是指在大量非结构化数据文

本中发现、提取出有价值的数据信息，并对其进行分析［55］。

文本挖掘一般包括信息检索、信息抽取、数据挖掘 3个部

分［56］，而机器学习技术将经典统计学知识与计算机技术结

合，是实现文本挖掘的常用方法。

目前利用机器学习技术实现的文本挖掘广泛应用于医

疗领域。如：利用自然语言处理从医院的死亡证明信息中

提取癌症相关信息，再使用支持向量机对常见肿瘤进行分

类，规则算法则用于处理罕见癌症的信息。最后将两种方

法融合可实现准确及时地报告各类癌症的死亡率［57］。自然

语言处理也可用于从电子医疗记录中提取数据，在临床上

用于从放射学报告中准确识别脂肪肝［58］。另一方面，自然

语言处理也可在医疗记录中识别疾病危险因素，有助于疾

病的早期预防及治疗［59-61］。精准医疗是目前的医疗大趋

势，需要大量数据库支持，文本挖掘工具可在全网大量文献

中提取所需信息，提高效率［62］。使用Apriori算法的关联规

则分析进行文本挖掘，有助于在各类文献中寻找疾病的治

疗方法［63］。此外，文本挖掘还可用于癌症存活率的预测，研

究表明使用决策树建立的乳腺癌存活率预测模型准确性可

高达93.6%［64］。

三、小结

本文介绍了机器学习的几种常见算法，读者可根据研

究目的选择不同的类型。值得注意的是，集成算法虽然预

测准确性高，但由于其复杂性使得结果难以解释，故在临床

上应用受限。机器学习等新兴技术的发展开启了流行病学

研究的新纪元，为经典统计学方法难以解决的问题提供了

新方向，但流行病学家目前还没有熟练使用此类新兴技术

的技能。因此，应鼓励流行病学家加强对机器学习的使用，

让机器学习更好地为流行病学研究服务。
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