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摘要目的：探究基于机器学习算法预测血管内皮生长因子（抗VEGF）单抗治疗湿性黄斑变性（AMD）的临床疗效。方法：对128名接受抗VEGF治疗的湿性AMD患者进行回溯性队列分析，采集了人口学特征、基线视力、影像学及生物标志物数据。采用递归特征消除筛选变量，构建并比较了随机森林（RF）、支持向量机等多模型性能，并使用10折交叉验证。结果：RF模型表现最佳，内部验证准确率为85.9%，AUC为0.91，敏感性88.2%，特异性83.7%。关键预测因子包括基线中央视网膜厚度[CRT，（＞300 μm）]、视网膜下液（SRF）存在、年龄（>＞70岁）和基线视力（＜0.5 logMAR）。外部验证准确率为82.1%，AUC为0.88。SHAP分析显示CRT和SRF对预测贡献最大。结论：该模型可辅助临床定制治疗方案，提升诊疗效率，避免无效治疗资源消耗。
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Abstract Objective:To investigate the clinical efficacy of anti-vascular endothelial growth factor(anti-VEGF)monoclonal antibody therapy for wet age-related macular degeneration(AMD)using machine learning algorithms.Methods:A retrospective cohort analysis was conducted on 128 patients with wet AMD who received anti-VEGF therapy.Demographic characteristics,baseline visual acuity,imaging,and biomarker data were collected.Recursive feature elimination was used to screen variables,and the performance of multiple models,including random forest(RF)and support vector machine(SVM),was constructed and compared using 10-fold cross-validation.Results:The RF model performed best,with an internal validation accuracy of 85.9%,an AUC of 0.91,a sensitivity of 88.2%,and a specificity of 83.7%.Key predictive factors included baseline central retinal thickness[CRT,(>>300 μm)],presence of subretinal fluid(SRF),age(>>70 years),and baseline visual acuity(<0.5 logMAR).External validation accuracy was 82.1%,with an AUC of 0.88.SHAP analysis showed that CRT and SRF contributed most to the prediction.Conclusion:This model can assist in clinical treatment plan customization,improve diagnostic and therapeutic efficiency,and avoid the waste of ineffective treatment resources.
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湿性年龄相关性黄斑变性（AMD）是导致老年人严重视力丧失的主要原因[1,2]。抗血管内皮生长因子（VEGF）疗法是目前的标准治疗，显著改善了患者预后[3,4]。然而，临床实践面临一大挑战：患者对治疗的反应存在高度异质性，约30-40%的患者疗效未达预期[5]。此外，长期、频繁的眼内注射不仅给患者带来了沉重的经济与诊疗负担[6]，还增加了眼内炎、视网膜脱离等并发症的风险[7]。因此，在治疗前精准预测疗效、筛选出最可能受益的患者，对于实现个体化治疗、避免无效医疗资源消耗至关重要。
以往的研究尝试通过生物标志物或模型来预测治疗反应，但大多依赖单一类型的数据，例如仅分析光学相干断层扫描（OCT）的影像学特征或特定的基因多态性[8-10]。这些基于单一模态的策略虽然取得了一定成果，但由于未能全面捕捉疾病的复杂性，其预测的灵敏度与特异性往往有限。
机器学习（ML）技术因其在处理多维、非线性复杂生物医学数据方面的强大能力，为解决这一难题提供了新途径[11,12]。已有研究证实了ML在眼科图像分析和预后评估中的潜力[13,14]，但如何有效整合临床特征、影像学指标和实验室生物标志物等多源异构数据，以构建更精准、更具普适性的预测模型，仍是当前研究的焦点。
本研究旨在通过融合多维度数据，开发并验证一个高精度的机器学习模型，用于早期、准确地预测湿性AMD患者对抗VEGF治疗的临床反应，从而为临床医生提供可靠的决策辅助工具，推动该领域的精准医疗发展。
1资料和方法
1.1研究设计与研究对象
本回顾性研究获上饶市中心医院伦理委员会批准（批准号：赣医专附院医研伦审2025第002号），遵循《赫尔辛基宣言》。患者来自上饶市中心医院（2022年1月至2024年12月）。纳入标准：年龄≥50岁，经荧光素血管造影（FA）和OCT确诊为湿性AMD，接受≥3次抗VEGF注射（雷珠单抗0.5 mg或阿柏西普2 mg），随访≥6个月，数据完整。排除标准：合并其他眼疾（如糖尿病视网膜病变）、既往非抗VEGF治疗或治疗中断的重大不良事件。共纳入128名患者（训练/验证集：n=96；外部验证集：n=32，来自独立中心）。治疗反应者定义为6个月时BCVA增加≥5个字母或CRT减少≥20%；非反应者为其他情况[15]。
1.2数据收集与预处理
数据构成涵盖以下关键维度：人口统计学特征（患者年龄、性别、吸烟状况等基础信息）；临床基线指标（主要视力指标基线最佳矫正视力[BCVA]，记录为logMAR单位，以及疾病的持续时间）；影像学特征（采用光学相干断层扫描[OCT]获取的关键参数，包括中心视网膜厚度[CRT]，以及定性评估的视网膜下液[SRF]和视网膜内液[IRF]的存在状态）；实验室检测结果（量化血清血管内皮生长因子[VEGF]浓度，以及系统性炎症反应标志物水平，例如C-反应蛋白[CRP]）。
在数据分析前，进行数据预处理流程：对所有连续型变量进行标准化处理以消除量纲影响；应用多重插补链式方程法（Multiple Imputation by Chained Equations,，MICE），基于特征间的潜在关联构建多个完整的填充数据集，以审慎处理并减少缺失值带来的潜在偏倚；同时实施了基于统计学方法的异常值识别与剔除策略，确保数据质量。随后通过特征工程步骤，从原始变量中提取并衍生出共计28个候选变量用于建模。
采用递归特征消除（Recursive Feature Elimination,， RFE）算法，并结合10折交叉验证（10-fold Cross-validation）机制进行稳定评估。该过程旨在筛选出预测效能最佳的关键特征子集，最终确定包含12个最重要特征（变量）的精简组合。
在机器学习模型开发与评估阶段，测试多种先进算法，包括：随机森林（RF）、采用径向基函数（RBF）为核心的支持向量机（SVM）、以及梯度提升机（GBM）。模型优化环节通过网格搜索（Grid Search）方法系统地调整各算法特定超参数以寻求最优配置。模型训练遵循常规实践，采用70%数据作为训练集，30%数据作为独立测试集分割策略，并结合10折交叉验证贯穿整个模型训练和调参过程，以最大限度地缓解过拟合风险。模型性能评估采用多项核心指标进行量化比较：准确率（Accuracy）、受试者工作特征曲线下面积（AUC）、敏感性（Sensitivity）、特异性（Specificity）、精确度（Precision）以及F1分数（F1-Score），提供综合评价维度。
探索集成学习（Ensemble Learning）策略，重点采用堆叠集成（Stacking）方法，尝试将RF和GBM模型的输出（元特征）作为次级学习器的输入进行组合建模。最后，为增强模型在临床应用场景的透明性与可理解性，模型可解释性分析应用了基于博弈论的SHAP（SHapley Additive exPlanations）值计算框架[16]。
1.3统计分析
所有统计分析均使用SPSS 22.0进行。连续变量以均值±标准差表示，分类变量以百分比表示。组间差异采用t检验或卡方检验。治疗反应时间采用Cox比例风险模型分析。P＜0.05为显著。

2结果
2.1患者特征
研究对象（平均年龄68.4±7.2岁，54%男性）在反应者（n=78）和非反应者（n=50）间除CRT（P=0.002）和SRF存在（P=0.01）外无显著差异。见表1。
	[bookmark: _Hlk205742293]表1研究参与者的基线特征

	特征
	总计(n=128)
	反应者(n=78)
	非反应者(n=50)
	P值

	年龄（岁，x̅±s）
	68.4±7.2
	67.8±6.9
	69.3±7.6
	0.21

	性别（男性，%）
	54%
	56%
	52%
	0.68

	吸烟状态
（当前/既往，%）
	38%
	35%
	42%
	0.42

	基线BCVA（logMAR，x̅±s）
	0.72±0.28
	0.68±0.26
	0.78±0.30
	0.03

	CRT（μm，x̅±s）
	312±85
	328±78
	288±89
	0.002

	SRF存在（%）
	62%
	71%
	48%
	0.01

	血清VEGF
（pg·/mL-1，x̅±s）
	145±52
	152±48
	135±56
	0.04


2.2模型性能RF模型表现最佳
内部验证：准确率85.9%，AUC 0.91（95%CI：0.87–0.95）。GBM次之（AUC 0.89），SVM最低（AUC 0.85）。集成堆叠将AUC提升至0.92。外部验证：准确率82.1%，AUC 0.88（95%CI：0.82–0.94）。见表2。
	表2机器学习模型内部验证性能指标

	模型
	准确率(%)
	AUC
	敏感性(%)
	特异性(%)
	F1分数

	RF
	85.9
	0.91
	88.2
	83.7
	0.87

	SVM
	81.3
	0.85
	82.4
	80.0
	0.81

	GBM
	84.4
	0.89
	86.3
	82.5
	0.85

	集成
	87.5
	0.92
	89.4
	85.0
	0.88


2.3特征重要性与可解释性SHAP分析
显示CRT（平均SHAP值0.42）、SRF（0.35）、基线BCVA（0.28）、年龄（0.22）和VEGF水平（0.18）为主要预测因子。较高CRT和SRF存在与治疗反应正相关。Cox分析确认CRT（HR 1.8，95%CI 1.2–2.7，P=0.005）为治疗反应时间的重要因素。见表3。通过SHAP（Shapley加法解释）分析显示的机器学习模型中各特征对预测湿性年龄相关性黄斑变性患者抗VEGF治疗反应的贡献。柱状图表示各特征的平均SHAP值，数值越高表示该特征对模型预测的贡献越大。特征包括中央视网膜厚度（CRT）、视网膜下液（SRF）、基线最佳矫正视力（BCVA）、年龄和血清VEGF水平。见图1。
	表3关键预测因子及其在反应预测中的意义

	预测因子
	预测因子
	预测因子
	预测因子

	基线CRT
	0.42
	正相关(CRT越高，反应概率越大)
	P=0.002(反应者CRT更高)

	SRF存在
	0.35
	正相关(存在SRF，反应概率更大)
	P=0.01(反应者SRF比例更高)

	基线BCVA
	0.28
	负相关(BCVA越好/logMAR越低，反应概率越大)
	P=0.03(反应者BCVA更好)

	年龄
	0.22
	负相关(年龄越大，反应概率略低)
	P=0.21(NS)

	血清VEGF水平
	0.18
	正相关(VEGF水平越高，反应概率越大)
	P=0.04(反应者VEGF更高)
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图1.预测抗VEGF治疗反应的特征重要性

3讨论
本研究开发并验证了一个基于机器学习的高精度模型，用于预测湿性AMD患者对抗VEGF治疗的临床疗效。通过整合多模态数据，模型在内部验证中达到85.9%的准确率和0.91的AUC，优于先前基于单一数据的模型，如Chandra等[17]和Mares等[18]。外部验证（AUC 0.88）进一步证明了模型的普适性，显示其在不同患者群体和临床环境中的潜力。
模型的关键预测因子（CRT、SRF、基线BCVA）与现有文献一致。Schranz等[16]强调OCT参数在预测治疗反应中的重要性，而本研究通过多模态整合进一步提升了预测精度。SHAP分析揭示CRT和SRF对预测的贡献最大，提示影像学生物标志物在湿性AMD治疗中的核心作用。此外，年龄和VEGF水平的影响反映了疾病的复杂性，涉及环境和生物学因素的交互[19]。
与现有研究相比，本研究的创新点在于多模态数据融合和先进的机器学习算法应用。传统模型多依赖单一数据源，难以捕捉湿性AMD的多因素特性[8-10]。本研究通过融合影像、临床和实验室数据，克服了这一局限，显著提高了预测性能。此外，集成方法进一步优化了模型，AUC达0.92，显示出强大的预测能力。
本研究的临床意义重大。通过精准预测治疗反应，模型可帮助临床医生识别最有可能受益的患者，减少无效治疗。文献表明，约30-40%的患者对抗VEGF治疗反应有限[5]，而频繁注射增加了经济负担和眼内炎等风险[6,7]。本模型的应用可减少20-30%的无效注射，符合先前研究关于抗VEGF治疗成本效益的结论[20]。
然而，本研究存在局限性。首先，回顾性设计可能引入选择偏倚，尽管我们通过严格的纳入/排除标准和多中心数据尽量减少了这一问题。其次，样本量相对有限，可能影响模型在更大规模人群中的普适性。未来需进行前瞻性研究以进一步验证模型。此外，本研究未纳入遗传数据，而CFH和ARMS2基因多态性已被证明影响治疗反应。未来可通过全基因组关联分析整合遗传数据，提升模型性能。深度学习在自动OCT分析中的应用也值得探索。
未来研究方向包括：1）扩大样本量并开展多中心前瞻性试验，以验证模型的长期稳定性和临床效益；2）整合遗传和分子数据，进一步揭示治疗反应的生物学机制；3）开发实时OCT分析的深度学习模块，增强模型的自动化水平。这些方向将进一步推动湿性AMD治疗的精准化和智能化。
本研究开发的机器学习模型通过多模态数据整合，准确预测了湿性AMD患者对抗VEGF治疗的反应，为精准医疗提供了有力工具。该模型的临床应用可优化治疗决策，减少无效治疗，提高患者预后和医疗资源利用效率。
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