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　　摘　要：垂体腺瘤（ＰＡ）是一种起源于鞍区常见的良性肿瘤。随着检查技术的发展，其发病率逐年升高。又由
于ＰＡ的临床表现丰富、病理类型多样，相应的治疗手段不同，导致相关的研究数据复杂。同时其诊治方案的选择
及预后主要依靠医师的临床经验，给ＰＡ的相关研究带来了巨大挑战。机器学习作为人工智能领域的一种新的研
究方法，可做到数据的深度发掘与分类，使预测结果的准确性得以提高，为治疗及预后的判断提供了有力帮助。本

文就近年来机器学习在ＰＡ诊疗中的应用进展作一综述。
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　　垂体腺瘤（ｐｉｔｕｉｔａｒｙａｄｅｎｏｍａ，ＰＡ）是鞍区常见
的良性病变，是继脑膜瘤和神经胶质瘤之后第３常
见的颅内肿瘤，占１５％ ～２０％［１２］。ＰＡ可发生于任
何年龄的人群中，发病率约为（８０～９０）／１０万人，手
术治疗是目前最为肯定的根治性治疗方法之一。然

而，由于不同种类的 ＰＡ患者具有复杂多样的临床
特征，单纯使用传统的生物统计学技术或评分系统

来对其诊断、手术风险或术后结果进行分层预测具

有很大的挑战性。近年来，机器学习作为人工智能

的重要研究领域，越来越多地被应用于 ＰＡ的诊断

和治疗等方面的研究中。与传统研究方法不同的

是，机器学习可以自动筛选变量，捕捉变量之间的非

线性关系，从而提高预测能力［３］。本文拟对机器学

习在ＰＡ研究中的应用作一综述。

１　机器学习概述

机器学习这一概念最早由计算机学家 Ａｒｔｈｕｒ
Ｓａｍｕｅｌ于１９５９年提出，是计算机科学的一个分支，
依赖于多种计算机程序实现，所采用的常见算法包
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括支持向量机、Ｋ邻近算法、朴素贝叶斯、随机森林
树及人工神经网络等。如今已广泛应用于医学领域

中。临床医生利用数据进行发掘及分类，进而更准

确地对疾病进行诊断、治疗及预后预测。根据学习

类型的不同，可分为监督学习和非监督学习。监督

学习的主要目的为分类和回归，即通过对已进行标

签分类的训练数据学习，识别观察类别，进行模型训

练，并将训练好的模型应用于预测新的标签数据中。

非监督机器学习则用来处理不具有分类标签的数

据，目的在于寻找数据之间潜在的规律［４５］。除此

之外，半监督学习是监督学习与非监督学习的融合，

可以分析大量无标签数据，同时用少量的含有分类

标签的数据增强其识别能力［６］。近年来，逐渐被应

用于ＰＡ的研究领域，主要涉及 ＰＡ的影像识别、手
术并发症和预后预测等。

２　机器学习在ＰＡ影像识别中的应用

放射组学是一个快速发展的研究领域，即利用

数学算法在医学图像中提取定量指标，不仅可以达

到对图像进行高级分析的目的，甚至可以提示肿瘤

的基因表达，以协助临床进行早期的疾病筛查、治疗

选择并判断预后［７］，其有效性已在多种肿瘤中得到

了证实，包括预测结直肠癌术前淋巴结转移、非小细

胞肺癌的预后等［８］。放射组学分析的主要步骤包

括图像的采集与重建、目标区域分割、特征提取与筛

选以及模型的建立与验证［７］。对于ＰＡ的影像识别
而言，放射组学所提取的 ＰＡ影像特征可分为４类，
包括：肿瘤强度特征、肿瘤形状和大小特征、肿瘤纹

理特征和肿瘤小波特征［９］。通过对影像学资料中

的信号进行分析，有助于对肿瘤的性质、范围和侵袭

性等进行更加准确的判断。Ｎｉｕ等［１０］于 ＰＡ患者
Ｔ１ＷＩ加权像中共提取了６５个定量成像特征，经过
Ｌａｓｓｏ回归及支持向量机模型的构建，可于术前有效
地判断 ＰＡ对海绵窦区域的侵袭性，并以 Ｋｎｏｓｐ分
级体现。Ｗａｎｇ等［１１］收集了１０５例经病理诊断为ＰＡ
的患者和１００例经病理诊断为 Ｒａｔｈｋｅ囊肿的患者，
通过提取ＭＲＩ中的特征，分别利用４种机器学习的
算法建立了用于术前区分 ＰＡ和 Ｒａｔｈｋｅ囊肿的模
型。作者发现其中人工神经网络模型的性能最佳，

其准确率、敏感性和特异性分别为７６．７％、７３．９％、
８０．０％，曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）为
０．８４８。Ｚｈａｏ等［１２］则进一步基于术前影像学特征联

合血液学指标，建立了鉴别垂体囊实性腺瘤与颅咽

管瘤的模型，决策曲线分析显示这一模型获得了满

意的鉴别诊断效果，有助于术前对疾病进行准确的

临床诊断。由此提示放射组学使得术前对 ＰＡ的影
像识别成为了可能，甚至可以帮助术者在术前区分

肿瘤的类型，了解侵袭情况，还可提示 ＰＡ的亚型和
增殖情况。Ｚｈａｎｇ等［９］利用此种方法成功地依靠影

像学资料联合临床特征在术前区分了无功能 ＰＡ中
的零细胞腺瘤与其他亚型，从而为选择治疗方案提

供了参考依据。Ｐｅｎｇ等［１３］应用支持向量机模型，通

过分析 ＰＡ患者的 ＭＲＩ图像，精确地区分出不同的
ＰＡ免疫组化亚型之间的差异，结果显示，该模型在
Ｔ２加权图像上表现良好，可为神经外科医生在术前
的临床决策提供潜在的指导。此外，Ｕｇｇａ等［１４］通

过统计８９例接受鼻内镜下 ＰＡ切除术的患者，应用
分析术前ＭＲＩ中的纹理衍生参数及术后病理结果，
首次提出应用放射组学可有效预测垂体大腺瘤的

ｋｉ６７增殖指数，便于更准确地在术前进行病变分
类，且有助于更集中、更高效地随访和长期管理。值

得关注的是，上述两项研究均认为 Ｔ２ＷＩ序列对于
模型的建立更具价值。Ｚｅｙｎａｌｏｖａ等［１５］的研究结果

则进一步证实，与单序列模型比较，Ｔ２ＷＩ加权图像
更能预测垂体大腺瘤的质地。在预测组织病理学方

面，Ｔ２ＷＩ加权图像似乎比 Ｔ１ＷＩ和 Ｔ１ＷＩ增强图像
包含了更多的鉴别信息。有研究认为这可能与肿瘤

本身大小、特征有关，其潜在的机制仍需进一步研究

和验证。

３　机器学习在预测ＰＡ术后并发症中的应用

机器学习在个性化医疗中的应用日益增多，利

用大数据集和预测模型使临床医生能够更有信心地

诊断、治疗和判断预后。与传统统计学基于因果假

设的检验原理不同，机器学习对于模型的可解释性

关注较少，重点围绕算法的交叉验证及迭代改进，在

数学上关注模型的预测性能和泛化，能够发现变量

之间的内在联系，其复杂性是传统模型无法比拟

的［６，１６］。建立预测模型通常分为４个阶段，包括：提
出临床问题、数据预处理、训练模型及模型验证。对

于ＰＡ来讲，准确预测术后不良事件有助于提醒外
科医生更多地关注到有可能发生术后并发症的患

者［１７］。Ｈｏｌｌｏｎ等［１８］在纳入４００例 ＰＡ的回顾性队
列研究中，利用机器学习方法，建立了预测 ＰＡ术后
出现早期并发症的模型，准确率高达８７％，并筛选
出了围术期最低和最高血钠浓度、年龄、体质指数和
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存在库欣病与否等重要变量。

ＰＡ术后低钠血症发生率为２．４％～２３％［１６，１９］，

可表现为不同程度的头痛、恶心、呕吐、精神状态改

变、癫痫发作甚至死亡。相关研究表明，术后延迟低

钠血症报告的发生率为３．６％ ～１９．８％［２０２１］。其多

发生于术后第７天，使患者再入院率升高或延长住
院时间。因此，预测术后低钠血症的发生有利于对

重点人群进行监测。既往的单中心回顾性研究对术

后低钠血症的影响因素进行了探索，提出其危险因

素可能包括术后脑脊液分流，心脏、肾脏及甲状腺的

基础疾病等［１９］。Ｃｏｔｅ等［２１］则认为其发生可能与年

龄、性别、肿瘤大小、血钠水平及有无库欣病相关。

Ｐａｔｅｌ等［２０］进一步综合了多项研究总结认为高龄、

女性、库欣病、高促甲状腺激素水平为术后发生延迟

性低钠血症的危险因素。总体而言，对于术后低钠

血症的发生，各项研究得出的危险因素不甚相同，缺

乏系统性的预测模型。Ｖｏｇｌｉｓ报道应用机器学习方
法建立了术后低钠血症的预测模型，最终模型纳入

了１０个预测变量，其中术前血清催乳素是最重要的
预测指标，其次是术前血清胰岛素样生长因子１水
平、体质指数和术前血清钠水平等。这项预测模型

相比于传统研究方法考虑到了各个危险因素之间的

相互作用，能够更加准确地预测术后低钠血症的发

生［１６］。

除低钠血症外，术中脑脊液漏的发生同样不可

忽视，持续性的脑脊液漏可导致头痛、颅内感染等。

Ｓｔａａｒｔｊｅｓ等［２２］基于深度神经网络的预测模型对术后

脑脊液漏进行预测，结果提示鞍上Ｈａｒｄｙ等级高、既
往手术史和年龄较大可能是预测脑脊液漏的关键因

素。Ｔａｒｉｃｉｏｔｔｉ则应用了 ５种不同的算法对 ２３８例
ＰＡ患者术中脑脊液漏进行预测，其中随机森林树的
预测性能优于其他模型，研究认为重要的预测因素

有激素水平、年龄、肿瘤直径、体积、侵袭性、肿瘤横

径与两侧海绵窦段颈内动脉距离的比等［２３］。

４　机器学习在预测ＰＡ患者预后中的应用

大多数研究判断 ＰＡ术后复发的依据是基于
ＰＡ全切除术后的随访期间复查的 ＭＲＩ以及术后恢
复正常的激素水平再次升高。不同 ＰＡ的复发率不
同，泌乳素瘤及无功能腺瘤的复发率最高，库欣病患

者次之［２４］。关于ＰＡ的术后复发，绝大多数研究仍
旧使用传统的统计学方法来探索其危险因素。

２０１８年，Ｌｖ等［２５］开展了一项纳入了２７０例ＰＡ患者

的单中心研究，进行了长达１０年的随访，通过多因
素分析得出肿瘤大小、侵袭性和病理类型是预测肿

瘤复发的重要影响因素。而对于无功能腺瘤来讲，

患者的年龄、性别、肿瘤大小及侵袭性在一些研究中

也被认为存在预测肿瘤复发的价值［２４，２６］。为了更

加准确地预测患者手术的预后结果，加强重点患者

的管理和随访，有必要使用更为准确的方法来对ＰＡ
患者的预后情况进行研究。

目前应用于ＰＡ预后预测的研究多集中于库欣
病。Ｌｉｕ等［２７］使用了决策树、梯度增强决策树、极限

梯度提升等５种算法对北京协和医院９７０例 ＰＡ患
者的术后复发情况进行了预测，其中随机森林树模

型的预测性能最好［ＡＵＣ＝０．７８１，９５％ＣＩ（０．７０６，
０．８５６）］，最重要的预测变量包括年龄、术后晨血清
皮质醇最低点和术后晨促肾上腺皮质激素水平最低

点、术前晨促肾上腺皮质激素水平、病程、术前血清

皮质醇水平、术前 ２４ｈ尿游离皮质醇水平和术后
２４ｈ尿游离皮质醇水平最低点。Ｎａｄｅｚｈｄｉｎａ等［２８］也

采用了人工神经网络模型对 ２４９例 ＰＡ患者术后
３年内是否复发进行了预测，预测因素包括年龄、病
程、ＭＲＩ数据、术后晨促肾上腺皮质激素和皮质醇水
平，其ＡＵＣ为０．９１２。此外，Ｚｏｌｉ等［２９］回顾性分析

了１５１例接受内镜经鼻蝶入路手术治疗库欣病的
ＰＡ患者，其研究终点结局为肿瘤彻底切除、术后缓
解和疾病的长期控制。其使用 Ｋ邻近、支持向量
机、梯度提升算法分别建立了预测模型，并根据

ＡＵＣ值调整算法，结果认为肿瘤大小、侵袭性和促
肾上腺皮质激素分泌细胞的组织学是３个终点的主
要预测因素。

在ＰＡ患者的预后方面，Ｆａｎ通过对２０１例库欣
病ＰＡ术后患者随访，应用开发并验证了用于预测
ＰＡ术后未达到立即缓解的患者是否会在长期随访
中出现延迟缓解的模型，其 ＡＵＣ值为０．７６２，研究
者认为这一模型有助于个体化治疗策略的制定［３０］。

除库欣病外，Ｑｉａｏ等［３］统计了 ２０１０—２０１８年患有
生长激素型 ＰＡ的８３３例患者，使用多种算法建立
了预测术后６个月内的内分泌缓解模型。这些模型
在９９例来自另一院区的患者和５２例来自第３家机
构的患者中进行了验证，算法的 Ｃ统计量高于传统
算法（Ｐ＜０．００１）。以上研究提示机器学习在ＰＡ患
者预后方面可能存在着优良的预测价值。

５　总结与展望

既往的研究显示机器学习有更强的预测能力，
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目前已被广泛应用于ＰＡ的影像学判读、术前评估、
治疗方案的制定、并发症预判及术后缓解或复发的

预测中，但机器学习的过程易受到数据缺失值的影

响，结果往往解释性较差。另外，由于样本量、外部

验证的限制或缺乏统一的研究标准，在一定程度上

制约了机器学习在 ＰＡ诊断及预后预测方面的应
用。因此，未来应以建立高质量多中心的数据库为

目标，规范纳入及排除标准，完善并统一临床资料数

据，开发更为精准的预测模型并于临床中进一步验

证，促进ＰＡ的规范化管理及精准治疗。
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