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基于机器学习的早期胃癌淋巴结转移预测模型构建与验证
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　　［摘要］　目的　通过机器学习构建最佳的早期胃癌淋巴结转移（ｌｙｍｐｈａｔｉｃｍｅｔａｓｔａｓｉｓ，ＬＮＭ）预测模
型，并对其性能进行验证。方法　收集２０１５年１月至２０２２年１２月在本院行根治性手术治疗的４３３例
早期胃癌患者的临床资料。以７∶３的比例划分为训练集和验证集。运用ＬＡＳＳＯ回归筛选变量，并基于
多因素Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归确定早期胃癌 ＬＮＭ的独立危险因素。应用类别型特征梯度提升机（ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，Ｃａｔｂｏｏｓｔ）、轻量的梯度提升机（ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ）、极端梯度提升机
（ｅＸｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＸＧｂｏｏｓｔ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、梯度提升树（ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＧＢＭ）、神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＮＮＥＴ）、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、
Ｋ最临近（Ｋｎｅａｒｅｓｔ，ＫＮＮ）、朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）及 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归共１０种 ＭＬ算法构建预测模
型。利用准确率、精确率、召回率、Ｆ１评分值、灵敏度、特异度、阳性预测率、阴性预测率、Ｋａｐｐａ值、受试
者工作特征曲线下面积值（ＡＵＣ）、校准曲线、决策曲线以及精确率召回率曲线评估和比较模型的预测
能力。基于Ｓｈａｐｌｙ加性解释（ＳＨａｐｌｅｙａｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ，ＳＨＡＰ）方法解释最佳模型中各变量对发生
结局影响的贡献度。结果　肿瘤浸润深度、淋巴血管浸润和吸烟史是早期胃癌 ＬＮＭ的独立危险因素。
Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型具有最佳预测性能，其在训练集中的５个性能指标均优于其他模型［ＡＵＣ：０．９０４（９５％ＣＩ
０．８６８－０．９４０），Ｆ１评分：０．６３３，Ｂｒｉｅｒ评分：０．１００，阴性预测率：０．９７５，Ｋａｐｐａ：０．５２０］。通过计算
Ｃａｔｂｏｏｓｔ的ＳＨＡＰ值发现，肿瘤浸润深度和淋巴血管浸润是预测 ＬＮＭ的２个关键特征变量。结论　肿
瘤浸润深度为黏膜下层、淋巴血管浸润和吸烟史是早期胃癌ＬＮＭ的独立危险因素。机器学习可用于预
测ＬＮＭ风险，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型具有最佳预测性能，并可为临床诊断和治疗决策提供指导。
　　［关键词］　 早期胃癌；淋巴结转移；机器学习；预测模型
　　［中图法分类号］　Ｒ３１９；Ｒ７３－３７；Ｒ７３５．２ ［文献标志码］　Ａ

［通信作者］　陈文生，Ｅｍａｉｌ：２３０３１４１１３４＠ｑｑ．ｃｏｍ

２０９７０９２７／Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ２０２４，陆军军医大学（第三军医大学）。这篇开放获取文章遵循ＣＣＢＹ许可协议（　　　 　　　　　　　　　　　　　　　　）

Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｌｙｍｐｈｎｏｄｅｍｅｔａｓｔａｓｉｓｉｎｅａｒｌｙ
ｇａｓｔｒｉｃｃａｎｃｅｒｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ＭＥＮＧＸｉａｎｇｙｏｎｇ，ＱＩＮＪｉａｙｉ，ＣＨＥＮＷｅｎｓｈｅｎｇ　　ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＧａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ，ＦｉｒｓｔＡｆｆｉｌｉａｔｅｄＨｏｓｐｉｔａｌ，Ａｒｍｙ
ＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＴｈｉｒｄＭｉｌｉｔａｒｙＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ），Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ，４０００３８，Ｃｈｉｎａ

　　［Ａｂｓｔｒａｃｔ］　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｎｏｐｔｉｍａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｌｙｍｐｈｎｏｄｅｍｅｔａｓｔａｓｉｓ（ＬＮＭ）
ｉｎｅａｒｌｙｇａｓｔｒｉｃｃａｎｃｅｒ（ＥＧＣ）ｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄａｓｓｅｓｓｉｔｓｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Ｍｅｔｈｏｄｓ　Ｃｌｉｎｉｃａｌｄａｔａｏｆ４３３ＥＧＣｐａｔｉｅｎｔｓｕｎｄｅｒｇｏｉｎｇｒａｄｉｃａｌｓｕｒｇｅｒｙｉｎｏｕｒｈｏｓｐｉｔａｌｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ２０１５ｔｏ
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２２ｗｅｒｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄ．Ｔｈｅｙｗｅｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏａｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔａｎｄａｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｉｎａ７∶３ｒａｔｉｏ．
ＬＡＳＳＯｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗａｓｕｓｅｄｔｏｓｃｒｅｅｎｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｗａｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｆｏｒＬＮＭｉｎｔｈｅＥＧＣｐａｔｉｅｎｔｓ．Ｔｅｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｗｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｕｓｉｎｇｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｂｏｏｓｔｉｎｇ（Ｃａｔｂｏｏｓｔ），ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ（ＬｉｇｈｔＧＢＭ），ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ（ＸＧｂｏｏｓｔ），ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ），ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ（ＧＢＭ），ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＮＮＥＴ），ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ），Ｋｎｅａｒｅｓｔ（ＫＮＮ），ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（ＮＢ）ａｎｄＬｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．
Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｏｗｅｒｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｍｏｄｅｌｓｗａｓｅｖａｌｕａｔｅｄａｎｄｃｏｍｐａｒｅｄｉｎｔｅｒｍｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙ，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｒｅｃａｌｌ，

２３４２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/



Ｆ１ｓｃｏｒｅｖａｌｕｅ，ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，ｐｏｓｉｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｒａｔｅ，ｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｒａｔｅ，Ｋａｐｐａｖａｌｕｅ，ａｒｅａ
ｖａｌｕｅｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ（ＡＵＣ），ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅ，ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅ，ａｎｄ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ＳＨＡＰ （ＳＨａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）ｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｅｘｐｌａｉｎｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｖａｒｉａｂｌｅｉｎｔｈｅｂｅｓｔｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｕｔｃｏｍｅｓ．Ｒｅｓｕｌｔｓ　Ｄｅｐｔｈｏｆｔｕｍｏｒ
ｉｎｖａｓｉｏｎ，ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒｉｎｖａｓｉｏｎａｎｄｓｍｏｋｉｎｇｈｉｓｔｏｒｙｗｅｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｆｏｒＬＮＭｉｎｔｈｅＥＧＣ
ｐａｔｉｅｎｔｓ．Ｃａｔｂｏｏｓｔｍｏｄｅｌｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｅｂｅｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ａｎｄｈａｄ５ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｔｈｅｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ｔｈａｔｉｓ，ａｎＡＵＣｖａｌｕｅｏｆ０．９０４（９５％ＣＩ０．８６８～０．９４０），
ａＦ１ｓｃｏｒｅｏｆ０．６３３，ａＢｒｉｅｒｓｃｏｒｅｏｆ０．１００，ａｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｒａｔｅｏｆ０．９７５，ａｎｄａＫａｐｐａｖａｌｕｅｏｆ
０．５２０．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅＳＨＡＰｖａｌｕｅｓｏｆＣａｔｂｏｏｓｔｒｅｖｅａｌｅｄｔｈａｔｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆｔｕｍｏｒｉｎｖａｓｉｏｎａｎｄ
ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒｉｎｖａｓｉｏｎｗｅｒｅｔｗｏｋｅｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇＬＮＭ．Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　Ｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆ
ｔｕｍｏｒｉｎｖａｓｉｏｎｏｆｓｕｂｍｕｃｏｓａｌａｎｄｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒｉｎｖａｓｉｏｎａｎｄｓｍｏｋｉｎｇｈｉｓｔｏｒｙａｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｆｏｒ
ＬＮＭｉｎｅａｒｌｙｇａｓｔｒｉｃｃａｎｃｅｒ．ＭＬｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔＬＮＭｒｉｓｋ，ｔｈｅＣａｔｂｏｏｓｔｍｏｄｅｌｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｃｌｉｎｉｃａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｔｒｅａｔｍｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．
　　［Ｋｅｙｗｏｒｄｓ］　ｅａｒｌｙｇａｓｔｒｉｃｃａｎｃｅｒ；ｌｙｍｐｈｎｏｄｅｍｅｔａｓｔａｓｉｓ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ：ＣＨＥＮＷｅｎｓｈｅｎｇ，Ｅｍａｉｌ：２３０３１４１１３４＠ｑｑ．ｃｏｍ

　　胃癌是我国最常见的恶性肿瘤之一，其致死率在
所有癌症死因中位列第三［１］。早期胃癌（ｅａｒｌｙｇａｓｔｒｉｃ
ｃａｎｃｅｒ，ＥＧＣ）指肿瘤侵犯深度局限于黏膜层或黏膜下
层，并且与淋巴结转移（ｌｙｍｐｈａｔｉｃｍｅｔａｓｔａｓｉｓ，ＬＮＭ）无
关。对于ＥＧＣ患者，ＬＮＭ是影响其治疗方案及预后
评估的重要因素之一。在临床诊断和治疗中，常使用

超声内镜、腹部增强 ＣＴ或 ＰＥＴＣＴ以评估淋巴结状
态。然而，上述影像学工具并不能完全证实或排除

ＬＮＭ［２］。既往研究报道，术前诊断为 ＬＮＭ的 ＥＧＣ患
者中，很大一部分在淋巴结清扫术后的病理分析中证

实为阴性，凸显了现有诊断方法的局限性。因此，开发

新的诊断工具以评估术前 ＥＧＣ淋巴结状态对于选择
合适的治疗方案和确定预后至关重要。

　　近年来，机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）算法在
疾病预测模型的开发中展现出了巨大潜力。相较于传

统的回归方法，ＭＬ以其强大的计算能力和自动数据
驱动的特性，能够更为准确地预测多个非相关数据集

的结果［３－４］。基于此，本研究旨在通过 ＭＬ构建 ＥＧＣ
淋巴结转移的预测模型，并验证其性能，以提供另一种

评估方法指导临床诊疗方案的选择。

１　资料与方法

１．１　研究对象
　　本研究通过本院医学大数据平台，对２０１５年１月
至２０２２年１２月期间行手术治疗的 ＥＧＣ患者的一般
资料及病理资料进行回顾性收集。入组标准：①经病
理学检查明确诊断为 ＥＧＣ；②接受根治性手术治疗
（包括胃切除术联合 Ｄ２淋巴结清扫）；③临床和病理
资料完整。排除标准：①术前行新辅助治疗；②术后病

理确诊为进展期胃癌；③原位多发肿瘤或合并其他系
统恶性肿瘤。

１．２　临床特征
　　对纳入ＥＧＣ患者的检验结果、内镜检查和病理报
告进行预处理。包括肿瘤标志物（ＣＡ１２５，ＣＡ２４２，
ＣＥＡ）、肿瘤的位置（胃上１／３，胃中１／３，胃下１／３）、大
小（≤２ｃｍ，＞２～３ｃｍ，＞３ｃｍ）、内镜下分型（隆起型，
平坦型，凹陷型）、侵犯深度（黏膜层，黏膜下层）、分化

程度（高分化，中分化，低分化）、溃疡存在与否、淋巴

血管浸润（ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒｉｎｖａｓｉｏｎ，ＬＶＩ）和神经侵犯。
同时收集患者的一般资料，包括性别、年龄、体质指数

（ＢＭＩ）以及吸烟史、饮酒史和胃癌家族史。吸烟史定
义连续或累积吸烟 ６个月或以上，吸烟量＞２０支／ｄ。
饮酒史定义男性饮酒者日均酒精摄入量≥６１ｇ，女性
饮酒者日均酒精摄入量≥４１ｇ［５］。
１．３　模型的建立
　　采用ＬＡＳＳＯ回归分析对纳入的变量进行筛选，通
过多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析确定 ＥＧＣ合并 ＬＮＭ的独
立危险因素。通过对文献报道中不同的 ＭＬ算法进行
综合回顾，并比较其可扩展性、灵活性、准确性和相对

快速性，最终选择１０种监督式ＭＬ算法用于构建预测
模型。包括类别型特征梯度提升机 （ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，Ｃａｔｂｏｏｓｔ）、极端梯度提升机（ｅＸｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧｂｏｏｓｔ）、轻量梯度提升机（ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）、梯度提升树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＧＢＭ）、支
持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、Ｋ最临近（Ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＮＮ）、神经网络（ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮＥＴ）、朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅＢｅｙｅｓ，ＮＢ）以及
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Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）模型。为确保模
型性能的最优化，每个模型均通过网格搜索与十折交

叉验证来确定最佳超参数。

１．４　模型的评价与验证
　　在训练集和验证集中分别对１０种模型的性能进
行全面评估。采用准确率、精确率、召回率、Ｆ１ｓｃｏｒｅ、
灵敏度、特异度、Ｂｒｉｅｒｓｃｏｒｅ、阳性预测率（ＰＰＶ）、阴性
预测率（ＮＰＶ）和 Ｋａｐｐａ值共１０个指标来评价 ＭＬ模
型的性能。其中准确率、精确率、召回率、Ｆ１ｓｃｏｒｅ、灵
敏度、特异度、阳性预测率、阴性预测率以及Ｋａｐｐａ的值
越高，表明模型性能越出色。相反，对于Ｂｒｉｅｒｓｃｏｒｅ，评
分越接近０，表示预测模型的准确性越高。一般来说，
Ｂｒｉｅｒ评分＜０．１５可认为模型具有良好的一致性。
　　此外，以受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线下面积
（ＡＵＣ）作为主要评价指标，评估 １０个预测模型在区
分度上的表现。ＡＵＣ值越高，模型的分类性能越出
色。同时引入校准曲线计算给定模型的置信区间和预

测概率；运用决策曲线分析（ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，
ＤＣＡ）量化评估预测模型在临床决策中的实际效用并
计算模型的临床“净效益”。利用精确率召回率
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ，ＰＲ）曲线评估模型在类别不平衡数据
集上的正类预测性能。

１．５　最佳模型的构建与评估
　　通过对比 １０种机器学习模型，筛选出最佳模型
后，再次采用十折交叉验证来评估该最佳模型的区分

度能力。具体操作方法如下：①对原始训练集数据进
行随机排序；②将训练集拆分为１０个子集，每次从中
抽取１个子集作为保留或验证数据集，其余子集作为
训练数据集，在训练数据集上拟合模型，并在验证数据

集上对其进行评估；③保留评估分数并进行下一组测
试；④绘制训练集和验证集的十折交叉验证ＲＯＣ曲线
及其平均曲线，直观展示模型区分度。

１．６　ＳＨＡＰ可视化解释机器学习模型
　　Ｓｈａｐｌｙ加性解释（ＳＨａｐｌｅｙａｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ，
ＳＨＡＰ）是用于解释ＭＬ模型输出结果的一种博弈论方
法。ＳＨＡＰ允许为预测模型中的每个输入特征变量进
行赋值，即 ＳＨＡＰ值。ＳＨＡＰ值可以解释为特征变量
的重要性，反映了特征变量对预测结局的影响。ＳＨＡＰ
值保证了预测结果在不同特征变量之间的公平分布，

ＳＨＡＰ的正值或负值越高，说明某个特征变量越为重
要。正值表示该特征变量会增加模型的输出，负值表

示模型的输出将会减少，接近于０的 ＳＨＡＰ值表明该
变量对预测结果影响较低。根据 ＳＨＡＰ值构建 ＳＨＡＰ
摘要图可对风险因素进行重要性排序。在ＳＨＡＰ摘要
图中，每个变量所在的横轴长度表示变量对预测结果

的贡献，点的颜色代表变量的大小或类别。

１．７　统计学分析
　　所有变量均包括在训练集和验证集中，对训练集
和验证集之间的基线特征进行比较。对于分类变量采

用卡方检验或Ｆｉｓｈｅｒ确切概率法，以频数（％）的方式
呈现；对于符合正态分布的连续性变量，采用 ｔ检验，
并表示为 珋ｘ±ｓ；对不符合正态分布的连续性变量，采用
ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验，并以中位数和四分位数区间展
示。所有统计分析和机器学习算法均使用 Ｒ语言
（４．１．３版）。Ｐ＜０．０５为差异具有统计学意义。

２　结果

２．１　一般特征
　　本研究共纳入４３３例患者，按７∶３比例进行数据
分割，其中训练集 ３０４例，验证集 １２９例。在训练集
中，有５５例（１８．０９％）出现 ＬＮＭ，验证集中有 ２３例
（１７．８３％）出现 ＬＮＭ。两组之间的 ＬＮＭ发生率无统
计学差异。其余研究变量在训练集与验证集之间均无

统计学差异，表明两组数据具备可比性。见表１。
２．２　ＬＡＳＳＯ回归筛选变量
　　采用ＬＡＳＳＯ回归从纳入指标中筛选变量，分别在
λ最小值和最小值的１ＳＥ处绘制垂线（图 １），最终选
择ｌｏｇ（λ）＝－３．５５１时对应的６个非零系数的预测变
量，包括性别、吸烟史、分化程度、肿瘤浸润深度、ＬＶＩ
和神经侵犯。

２．３　多因素Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归筛选独立危险因素
　　为了进一步控制混杂因素的影响，将 ＬＡＳＳＯ回归
筛选的６个预测变量纳入多因素 ＬＲ分析。结果显
示，吸烟史、黏膜下层浸润和ＬＶＩ确定为独立危险因素
（Ｐ＜０．０５），见表２。
２．４　１０种机器学习模型的建立
　　 基于训练组数据选择 １０种算法 Ｃａｔｂｏｏｓｔ、
ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＸＧｂｏｏｓｔ、ＲＦ、ＧＢＭ、ＮＮＥＴ、ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＮＢ及
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归，分别构建 ＥＧＣ淋巴结转移的预测模型。
除Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归外，其余９种算法均使用网格搜索和十
折交叉验证进行调参调优，并在选择最佳超参数后确

定最终模型。

２．５　模型性能验证
　　基于ＬＡＳＳＯ回归分析筛选的 ６个特征变量构建
预测模型，模型均具有良好的稳定性，各模型均无明显

的过拟合或欠拟合。在训练集中，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型的
４个性能指标均优于其他模型（Ｆ１评分：０．６３３，Ｂｒｉｅｒ
评分：０．１００，阴性预测率：０．９７５，Ｋａｐｐａ：０．５２０），见表
３。Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在训练集（ＡＵＣ＝０．９０４）和验证集
（ＡＵＣ＝０．８０６）上的ＡＵＣ值均最高（图２）。

４３４２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



表１　训练集与验证集的临床特征比较［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５），ｎ（％），珋ｘ±ｓ］

变量 总体数据（ｎ＝４３３） 训练集（ｎ＝３０４） 验证集（ｎ＝１２９） Ｐ χ２／ｔ／Ｕ
年龄 ５６（４９，６４） ５６（４９，６５） ５４（４８，６３） ０．１２６ ２１４３０
性别 ０．６４７ ０．２０９
　男 ２８０（６４．６７） １９４（６３．８２） ８６（６６．６７）
　女 １５３（３５．３３） １１０（３６．１８） ４３（３３．３３）
ＢＭＩ（ｋｇ／ｍ２） ２２．８６±２．９１ ２２．８０±２．９６ ２２．９９±２．７９ ０．５１８ －０．６４８
饮酒史 ０．７３６ ０．１１３
　无 ２３８（５４．９７） １６５（５４．２８） ７３（５６．５９）
　有 １９５（４５．０３） １３９（４５．７２） ５６（４３．４１）
吸烟史 ０．３９０ ０．７３８
　无 １１１（２５．６４） ８２（２６．９７） ２９（２２．４８）
　有 ３２２（７４．３６） ２２２（７３．０３） １００（７７．５２）
高血压 ０．７８９ ０．０７２
　无 ３８５（８８．９１） ２６９（８８．４９） １１６（８９．９２）
　有 ４８（１１．０９） ３５（１１．５１） １３（１０．０８）
糖尿病 ０．２２９ １．４４６
　无 ４０４（９３．３０） ２８７（９４．４１） １１７（９０．７０）
　有 ２９（６．７０） １７（５．５９） １２（９．３０）
胃癌家族史 ０．８７５ ０．０２５
　无 ３６６（８４．５３） ２５８（８４．８７） １０８（８３．７２）
　有 ６７（１５．４７） ４６（１５．１３） ２１（１６．２８）
肿瘤位置 ０．７２１ Ｆｉｓｈｅｒ
　胃上１／３ ９（２．０８） ６（１．９７） ３（２．３３）
　胃中１／３ １２１（２７．９４） ８２（２６．９７） ３９（３０．２３）
　胃下１／３ ３０３（６９．９８） ２１６（７１．０５） ８７（６７．４４）
肿瘤大小（ｃｍ） ０．３１１ ２．３３９
　≤２ ２７４（６３．２８） １８８（６１．８４） ８６（６６．６７）
　＞２～３ ７６（１７．５５） ５２（１７．１１） ２４（１８．６０）
　＞３ ８３（１９．１７） ６４（２１．０５） １９（１４．７３）
内镜下分型 ０．２２７ ２．９６１
　隆起型 ３７（８．５５） ２８（９．２１） ９（６．９８）
　平坦型 １４１（３２．５６） １０５（３４．５４） ３６（２７．９１）
　凹陷型 ２５５（５８．８９） １７１（５６．２５） ８４（６５．１２）
肿瘤浸润深度 ０．２７７ １．１８３
　黏膜层 ２２６（５２．１９） １５３（５０．３３） ７３（５６．５９）
　黏膜下层 ２０７（４７．８１） １５１（４９．６７） ５６（４３．４１）
淋巴结转移 ０．９９９ ０
　否 ３５５（８１．９９） ２４９（８１．９１） １０６（８２．１７）
　是 ７８（１８．０１） ５５（１８．０９） ２３（１７．８３）
溃疡 ０．１３５ ２．２３
　无 ２００（４６．１９） １４８（４８．６８） ５２（４０．３１）
　有 ２３３（５３．８１） １５６（５１．３２） ７７（５９．６９）
分化程度 ０．９８７ ０．０２６
　高分化 ３０（６．９３） ２１（６．９１） ９（６．９８）
　中分化 １１２（２５．８７） ７８（２５．６６） ３４（２６．３６）
　低分化 ２９１（６７．２１） ２０５（６７．４３） ８６（６６．６７）
ＬＶＩ ０．９９９ ０
　无 ４１１（９４．９２） ２８９（９５．０７） １２２（９４．５７）
　有 ２２（５．０８） １５（４．９３） ７（５．４３）
神经侵犯 ０．５０８ Ｆｉｓｈｅｒ
　无 ４３１（９９．５４） ３０３（９９．６７） １２８（９９．２２）
　有 ２（０．４６） １（０．３３） １（０．７８）
ＣＡ１２５ ０．７６７ Ｆｉｓｈｅｒ
　（－） ４１９（９６．７７） ２９３（９６．３８） １２６（９７．６７）
　（＋） １４（３．２３） １１（３．６２） ３（２．３３）
ＣＡ２４２ ０．９９９ Ｆｉｓｈｅｒ
　（－） ４２４（９７．９２） ２９７（９７．７０） １２７（９８．４５）
　（＋） ９（２．０８） ７（２．３０） ２（１．５５）
ＣＥＡ ０．９９９ ０
　（－） ４１１（９４．９２） ２８９（９５．０７） １２２（９４．５７）
　（＋） ２２（５．０８） １５（４．９３） ７（５．４３）

ＣＡ１２５（＋）、ＣＡ２４２（＋）、ＣＥＡ（＋）指超过正常范围上限

５３４２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）
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Ａ：通过十折交叉验证方法确定ＬＡＳＳＯ模型中最佳 λ值的过程；Ｂ：纳入临床变量的 ＬＡＳＳＯ系数曲线，不同色线
表示特征变量的相应系数

图１　运用ＬＡＳＳＯ回归模型进行预测变量的筛选

表２　多因素Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析筛选独立危险因素

变量 ＯＲ ９５％ＣＩ Ｐ Ｓｔｄ．Ｅｒｒ Ｗａｌｄ Ｂ

性别

　男 １．０００

　女 １．４１４ ０．７０４～２．８４１ ０．３３０ ０．３５６ ０．９５０ ０．３４７

吸烟史

　无 １．０００

　有 ２．４１３ ０．９３９～６．２０１ ０．０４７ ０．４８１ ３．３４７ ０．８８１

分化程度

　高分化 １．０００

　中分化 ３．７５５ ０．４４５～３１．６６１ ０．２２４ １．０８８ １．４７９ １．３２３

　低分化 ４．３２９ ０．５４６～３４．３２ ０．１６５ １．０５６ １．９２４ １．４６５

肿瘤浸润深度

　黏膜层 １．０００

　黏膜下层 ２．４５５ １．２４３～４．８４９ ０．０１０ ０．３４７ ６．６８４ ０．８９８

ＬＶＩ

　无 １．０００

　有 ４．６３４ １．４３５～１４．９６１ ０．０１０ ０．５９８ ６．５７５ １．５３３

神经侵犯

　无 １．０００

　有 ３８６４６９４．６９４ ０～Ｉｎｆ ０．９８６ ８８２．７４４ ０．０００ １５．１６７

　　引入校准曲线评估模型预测概率与实际发生概率
之间的一致性、ＤＣＡ曲线评价预测模型的临床效应以及
使用ＰＲ曲线评估模型在类别不平衡数据集上的正类
预测性能。结果显示，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在验证集上的校准
曲线具有更高的预测准确性（图３）。ＤＣＡ评估结果表
明Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型具有更好的临床适用性，当阈值概率在
１％～８４％范围内，模型具有临床正收益（图４）。ＰＲ曲

线显示，尽管Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在预测正类结局方面的性能
表现不是最佳的，但相较于 ＸＧｂｏｏｓｔ、ＮＮＥＴ、ＫＮＮ等模
型，其预测性能仍表现出较高水平（图５）。综上所述，
Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在整体性能上优于其他测试对象，因此选
择Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型作为最佳预测模型。同时，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模
型自带变量的重要性排序依次为分化程度、肿瘤浸润深

度、吸烟史、ＬＶＩ、性别和神经侵犯（图６）。

６３４２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



表３　１０种机器学习模型的评价比较

模型 ＡＵＣ（９５％ＣＩ） 准确率 精确率 召回率 Ｆ１分数 灵敏度

训练集

　Ｃａｔｂｏｏｓｔ ０．９０４（０．８６８～０．９４０） ０．８０９ ０．４８５ ０．９０９ ０．６３３ ０．９０９

　ＧＢＭ ０．８０６（０．７５０～０．８６２） ０．６５８ ０．３３６ ０．９０９ ０．４９０ ０．９０９

　ＫＮＮ ０．７３１（０．６６４～０．７９８） ０．６０９ ０．２８９ ０．８００ ０．４２５ ０．８００

　ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．７７８（０．７１５～０．８４０） ０．６２８ ０．３１２ ０．８７３ ０．４５９ ０．８７３

　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．７２４（０．６５５～０．７９４） ０．５９５ ０．２８５ ０．８１８ ０．４２３ ０．８１８

　ＮＮＥＴ ０．７５２（０．６８２～０．８２２） ０．６３５ ０．３１３ ０．８５５ ０．４５９ ０．８５５

　ＮＢ ０．７１６（０．６４６～０．７８７） ０．５７９ ０．２７３ ０．８００ ０．４０７ ０．８００

　ＲＦ ０．８２０（０．７６５～０．８７５） ０．７４７ ０．３９８ ０．７８２ ０．５２８ ０．７８２

　ＳＶＭ ０．７１４（０．６４１～０．７８７） ０．４９０ ０．２５０ ０．９０９ ０．３９２ ０．９０９

　ＸＧｂｏｏｓｔ ０．７０２（０．６１９～０．７８５） ０．８２２ ０．５１１ ０．４１８ ０．４６０ ０．４１８

验证集

　Ｃａｔｂｏｏｓｔ ０．８０６（０．７１７～０．８９６） ０．７３６ ０．３５０ ０．６３６ ０．４５２ ０．６３６

　ＧＢＭ ０．７３１（０．６２３～０．８４０） ０．６２０ ０．２６３ ０．６８２ ０．３８０ ０．６８２

　ＫＮＮ ０．５９６（０．４８１～０．７１１） ０．５８１ ０．２２４ ０．５９１ ０．３２５ ０．５９１

　ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．７２７（０．６２２～０．８３２） ０．６２０ ０．２８６ ０．８１８ ０．４２４ ０．８１８

　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．６８３（０．５５４～０．８１２） ０．５６６ ０．２３４ ０．６８２ ０．３４９ ０．６８２

　ＮＮＥＴ ０．７３３（０．６２６～０．８４０） ０．６０５ ０．２６２ ０．７２７ ０．３８６ ０．７２７

　ＮＢ ０．５８７（０．４３６～０．７３７） ０．５１９ ０．２３３ ０．７３９ ０．３５４ ０．７３９

　ＲＦ ０．７５９（０．６５６～０．８６３） ０．６８２ ０．２９８ ０．６３６ ０．４０６ ０．６３６

　ＳＶＭ ０．６３４（０．４９７～０．７７２） ０．５１２ ０．２１９ ０．７２７ ０．３３７ ０．７２７

　ＸＧｂｏｏｓｔ ０．７００（０．５５５～０．８４５） ０．８２２ ０．４８０ ０．５４５ ０．５１１ ０．５４５

模型 特异度 Ｂｒｉｅｒ评分 ＰＰＶ ＮＰＶ Ｋａｐｐａ

训练集

　Ｃａｔｂｏｏｓｔ ０．７８７ ０．１００ ０．４８５ ０．９７５ ０．５２０

　ＧＢＭ ０．６０２ ０．１２２ ０．３３６ ０．９６８ ０．３０７

　ＫＮＮ ０．５６６ ０．１３４ ０．２８９ ０．９２８ ０．２１７

　ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．５７４ ０．１２７ ０．３１２ ０．９５３ ０．２６３

　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．５４６ ０．１３１ ０．２８５ ０．９３２ ０．２１１

　ＮＮＥＴ ０．５８６ ０．１３０ ０．３１３ ０．９４８ ０．２６４

　ＮＢ ０．５３０ ０．１３４ ０．２７３ ０．９２３ ０．１８９

　ＲＦ ０．７３９ ０．１２３ ０．３９８ ０．９３９ ０．３７９

　ＳＶＭ ０．３９８ ０．１４７ ０．２５０ ０．９５２ ０．１５１

　ＸＧｂｏｏｓｔ ０．９１２ ０．２０７ ０．５１１ ０．８７６ ０．３５５

验证集

　Ｃａｔｂｏｏｓｔ ０．７５７ ０．１１２ ０．３５０ ０．９１０ ０．２９７

　ＧＢＭ ０．６０７ ０．１２６ ０．２６３ ０．９０３ ０．１７７

　ＫＮＮ ０．５７９ ０．１４７ ０．２２４ ０．８７３ ０．１０３

　ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．５７９ ０．１２９ ０．２８６ ０．９３９ ０．２２８

　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．５４２ ０．１２６ ０．２３４ ０．８９２ ０．１２７

　ＮＮＥＴ ０．５７９ ０．１２９ ０．２６２ ０．９１２ ０．１８０

　ＮＢ ０．４７２ ０．１２１ ０．２３３ ０．８９３ ０．１１４

　ＲＦ ０．６９２ ０．１２０ ０．２９８ ０．９０２ ０．２２６

　ＳＶＭ ０．４６７ ０．１４１ ０．２１９ ０．８９３ ０．１０１

　ＸＧｂｏｏｓｔ ０．８７９ ０．２０６ ０．４８０ ０．９０４ ０．４０２

７３４２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）
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图２　１０种机器学习模型在训练集（Ａ）和验证集（Ｂ）上的受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线
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度提升树；ＮＮＥＴ：神经网络；ＳＶＭ：支持向量机；ＫＮＮ：Ｋ最临近；对角虚线表示理想状态下预测概率与实际概率相等

图３　１０种机器学习模型在训练集（Ａ）和验证集（Ｂ）上的校准曲线
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Ｃａｔｂｏｏｓｔ：类别型特征梯度提升机；ＬｉｇｈｔＧＢＭ：轻量的梯度提升机；ＸＧｂｏｏｓｔ：极端梯度提升机；ＲＦ：随机森林；
ＧＢＭ：梯度提升树；ＮＮＥＴ：神经网络；ＳＶＭ：支持向量机；ＫＮＮ：Ｋ最临近；浅灰实线代表所有患者未采取干预措施
时的临床效益；深灰实线表示所有患者采取干预措施时的临床效益

图４　１０种机器学习模型在训练集（Ａ）和验证集（Ｂ）上的ＤＣＡ曲线

８３４２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



!"#$

$%&'

$%'$

$%('

#

#%(' #%'# #%&' !%##

召回率

精
确
率

!%##

#%&'

#%'#

#%('

#

#%(' #%'# #%&' !%##

召回率

精
确
率

) *

Ｃａｔｂｏｏｓｔ：类别型特征梯度提升机；ＬｉｇｈｔＧＢＭ：轻量的梯度提升机；ＸＧｂｏｏｓｔ：极端梯度提升机；ＲＦ：随机森林；ＧＢＭ：
梯度提升树；ＮＮＥＴ：神经网络；ＳＶＭ：支持向量机；ＫＮＮ：Ｋ最临近

图５　１０种机器学习模型在训练集（Ａ）和验证集（Ｂ）上的ＰＲ曲线
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图６　Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型变量重要性排序

２．６　最佳模型的再次评估
　　基于训练集数据作为数据集对 Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型进行
再次评估和十折交叉验证。结果显示，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型
在训练集的平均 ＡＵＣ为 ０．９１５（９５％ＣＩ０．９０９～
０．９２０），验证集的平均ＡＵＣ为０．６７５（９５％ＣＩ０．６００～
０．７５０）。模型在训练集上表现出色，但验证集上的表
现略有不足，这可能与研究纳入的样本量偏少有关。

综合来看，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型的拟合较为成功（图７）。
２．７　最佳机器学习模型的ＳＨＡＰ解释
　　为进一步直观解释所选变量对 Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型的影
响，采用ＳＨＡＰ进行说明（图８）。结果表明，ＳＨＡＰ摘

要图中影响ＬＮＭ的重要性排序依次为肿瘤浸润深度、
ＬＶＩ、吸烟史、性别、分化程度和神经侵犯。以肿瘤浸
润深度为例来说明 ＳＨＡＰ值对结果的影响：相较于黏
膜内癌，黏膜下层浸润的ＥＧＣ发生ＬＮＭ风险更高。

３　讨论

　　内镜黏膜下剥离术已成为治疗ＥＧＣ的主要方法。
根据日本胃癌协会指南，分化良好且无溃疡的黏膜内

癌是内镜治疗的绝对指征，对于存在ＬＮＭ风险的ＥＧＣ
患者，仍推荐进行根治性手术［６］。因此，术前精确评

估ＥＧＣ患者的ＬＮＭ风险对选择合适的治疗方法至关
重要。然而，当前超声内镜、ＣＴ等影像学检查在判断
ＥＧＣ淋巴结转移方面的敏感性和特异性尚不理
想［７－８］。

　　多项研究表明，ＥＧＣ中 ＬＮＭ的临床病理危险因
素包括年龄、性别、浸润深度、组织学类型和 ＬＶＩ［９－１０］。
在本研究中，基于 ＬＡＳＳＯ一致性回归系数，这些临床
特征亦被证实为 ＬＮＭ的危险因素。与既往研究有所
不同的是，在本研究中吸烟史和神经侵犯同样纳入了

危险因素，并通过多因素分析确定了吸烟史、黏膜下层

浸润和ＬＶＩ为独立的危险因素。值得注意的是，尽管
以往较少有将吸烟史纳入到 ＥＧＣ淋巴结转移风险预
测模型中的报道，但国际癌症研究机构在２０１２年便得
出结论：存在充分证据表明吸烟与胃癌之间存在直接

关系［１１］。神经侵犯表明肿瘤细胞沿神经束浸润，代表

着肿瘤细胞更具侵袭性的生物学行为。相关文献显

示［１２－１３］神经侵犯是ＥＧＣ淋巴结转移的独立危险因素

９３４２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）
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图７　Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在训练集（Ａ）和验证集（Ｂ）上的十折交叉验证的ＲＯＣ曲线
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图８　Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型６个特征变量的ＳＨＡＰ摘要图

之一，并且与患者预后密切相关。此外，ＬＶＩ被视为
ＬＮＭ的危险因素和淋巴结微转移的指标［１４］。大多数

研究评估了胃癌中ＬＶＩ的作用，并显示出其与ＬＮＭ之
间存在密切的相关性。本研究中，女性发生ＬＮＭ的风
险概率是男性的１．４１４倍，这可能与女性内源性雌激
素的水平有关［１５］，然而目前尚无定论。ＭＩＬＨＯＭＥＭ
等［１６］发现未分化肿瘤和黏膜下浸润与 ＥＧＣ淋巴结转
移密切相关，这一发现与本研究结论相符。低分化和

深部浸润的肿瘤具备足够的营养支持，癌细胞易于侵

入周围组织、毛细血管和淋巴管道。因此，它们具有更

快生长和转移的潜力。

　　为了更准确地预测 ＬＮＭ风险并筛选出最佳预测
模型，考虑到Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归在筛选变量时无法保证自变
量之间是否存在共线性，而ＬＡＳＳＯ回归方法在很大程
度上降低了变量间的多重共线性。因此，本研究基于

ＬＡＳＳＯ回归筛选的６个特征变量，采用 ＭＬ算法构建
了１０个预测模型并进行了比较。通过准确率、精确
率、召回率、Ｆ１评分、灵敏度、特异度、阳性预测率、阴
性预测率、Ｂｒｉｅｒ评分、Ｋａｐｐａ值、ＲＯＣ曲线、校准曲线、
ＤＣＡ曲线和 ＰＲ曲线检验模型的性能。结果显示，
Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在训练集中的４个性能指标均优于其他
模型（Ｆ１评分：０．６３３，Ｂｒｉｅｒ评分：０．１００，阴性预测率：
０．９７５，Ｋａｐｐａ：０．５２０），模型在训练集（ＡＵＣ＝０．９０４）和
验证集（ＡＵＣ＝０．８０６）上的 ＡＵＣ值均最高。此外，
Ｃａｔｂｏｏｓｔ的 ＡＵＣ值也高于以往研究中所构建的模
型［１７－１８］。校准曲线证明 Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在验证集上具
有更高的预测准确性；ＤＣＡ曲线则表明该模型具有更
好的临床适用性，当阈值概率在１％～８４％范围内，模
型呈现出临床正收益；ＰＲ曲线则展示了 Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型
在正类预测方面同样具有较好的表现。经过初步确认

Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型为最佳预测模型后，进一步采用十折交
叉验证评估模型的区分度能力。结果显示，在训练集

和验证集上，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型均取得了较好的平均 ＡＵＣ
值（训练集ＡＵＣ＝０．９１５，验证集 ＡＵＣ＝０．６７５）。尽管
Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型在验证集上的表现稍显不足，这可能与
研究纳入的样本量较少有关。因此，本研究认定

Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型是预测ＥＧＣ患者ＬＮＭ的最佳模型。
　　Ｃａｔｂｏｏｓｔ即分类提升，是基于梯度提升决策树的
集成ＭＬ算法，通过有序提升和在训练阶段对分类特
征进行灵活处理，改进了经典的梯度提升算法［１９］。该

算法具有易于使用、快速训练以及防止过拟合等优点，

０４４２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



并且减少了对大量超参数调整的需求［２０］。在

ＰＯＳＴＮＩＫＯＶ等［２１］的研究中，采用 Ｃａｔｂｏｏｓｔ算法对临
床数据进行训练，以预测肺结核患者的耐药性。该研

究表明，Ｃａｔｂｏｏｓｔ算法在处理高度分散的医疗数据时
具有很高的实用性。Ｃａｔｂｏｏｓｔ算法是当前处理临床数
据时的一个优选方法，其自带可视化工具，有助于解释

模型中变量的重要性。在本研究中，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型的
自带重要性排序依次为分化程度、肿瘤浸润深度、吸

烟、ＬＶＩ、性别和神经侵犯。然而，Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型的重要
性排序仅能反映变量整体的影响，无法表达变量在特

定类别下的作用。因此，本研究引入 ＳＨＡＰ方法来解
释Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型中变量的重要性和贡献值。ＳＨＡＰ摘
要图结果显示，肿瘤浸润深度和ＬＶＩ是预测ＬＮＭ最重
要的２个特征变量，这与之前的研究报道相一致［１４］，

同时从侧面证实了模型预测的准确度。

　　本研究存在的局限性：①使用回顾性队列构建模
型可能存在选择偏倚；相比之下，前瞻性数据集更适合

用于提高模型的预测能力；②本研究中所有临床数据
均来自检查报告，因此信息偏差是无法避免的；③本研
究所采用ＭＬ模型中的部分变量是基于手术后的病理
结果，对于评估 ＬＮＭ风险来说，几个主要变量（如
ＬＶＩ、浸润深度）无法仅通过内镜检查获得，需要结合
内镜下活检进行综合判断；④本研究为单中心设计，研
究在有限样本量下进行，缺乏外部验证，研究结果需要

在其他机构进行验证以确保结果的可靠性。

　　综上所述，本研究基于ＬＡＳＳＯ回归筛选的６个特
征变量，构建了１０个机器学习模型用于预测 ＥＧＣ中
的ＬＮＭ。结果表明，ＭＬ可用于预测 ＥＧＣ中的 ＬＮＭ，
提高预测的准确性。其中Ｃａｔｂｏｏｓｔ模型具有最佳的综
合预测能力。
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