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【提要】　结肠镜检查是肠道疾病，特别是结直肠癌早期诊断及治疗的主要手段。早期识别并预

防结肠镜检查前的肠道准备失败是完成高质量结肠镜检查的前提和关键。建立肠道准备失败风险预

测模型有助于医护人员在结肠镜检查前根据危险分层早期识别出肠道准备失败高风险患者，为制定

个性化肠道准备方案和及时采取补救措施提供科学依据，同时更有利于医疗资源合理分配。本文围

绕国内外肠道准备失败风险预测模型的相关研究进展进行归纳和总结，以期为今后我国肠道准备失

败预测模型的构建及应用研究提供参考和理论依据。
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结直肠癌是全球第 3大常见癌症类型及第 2大癌症相

关死亡原因［1］。结肠镜检查是目前公认的结直肠癌筛查金

标准，可以有效降低结直肠癌的发病率、提高治愈率，但其

准确性、安全性却很大程度上取决于结肠镜检查前的肠道

准备质量［2⁃3］。结肠镜检查前肠道准备失败可使操作难度

增加、检查时间延长、息肉及腺瘤检出率降低，进而导致重

复检查及病变漏诊［4⁃5］。因此，早期识别并预防肠道准备失

败尤为重要，建立肠道准备失败风险预测模型有助于医护

人员预先识别出肠道准备失败高风险者并采取针对性干预

措施。本文就近年来国内外肠道准备失败预测模型的研究

现状及进展进行了总结。

一、国外的结肠镜检查前肠道准备失败风险预测模型

1.Hassan风险预测模型

2012 年意大利学者 Hassan 等［6］在纳入 2 811 例患者的

多中心研究中，率先采用多因素 logistic回归方法，最终确定

了男性、高龄、超重、结直肠手术史、肝硬化、帕金森病、糖尿

病及粪便隐血试验阳性是肠道准备失败的独立危险因素，

在此基础上开发的肠道准备失败预测模型的敏感度、特异

度、阳性预测值、阴性预测值和受试者工作特征曲线的曲线

下面积（area under the curve，AUC）分别为 60%、59%、41%、

76% 和 0.63。该模型首次将多个简单临床变量结合，为预

测肠道准备失败提供了新思路，但预测价值较低，且未使用
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经过可信度及有效性验证的肠道准备质量评价量表，而是

使用自行设计的肠道准备质量评价工具，因此影响模型的

临床预测价值及推广。

2.Dik风险评分预测模型

2015年荷兰学者Dik等［7］在纳入 1 996例患者的多中心

研究中，采用多因素 logistic回归分析建立了结肠镜检查前

肠道准备失败风险预测模型，纳入了美国麻醉医师协会

（American Society of Anesthesiologists，ASA）健康状态分级

系统评分≥3分、服用三环类抗抑郁药、服用阿片类药物、糖

尿病、便秘、腹盆腔手术史、住院、肠道准备失败史作为预测

因子，同时制定了总分 0~12 分的风险预测评分表，分值越

高则肠道准备失败风险越大。该模型受试者工作特征曲线

的AUC为 0.72，敏感度为 66.0%，特异度为 79.0%，预测价值

中等。该风险预测模型评估数据容易获取，评分过程简单，

易于临床实践中开展应用。2020年国内崔乃玲等［8］证实应

用Dik肠道准备失败预测模型可以显著提高肠道准备的质

量。该模型的不足在于所纳患者临床资料为回顾性，且该

模型当时未能在新的队列中进一步验证，可能影响了模型

的科学性和临床应用价值。

3.Gimeno⁃García风险评分预测模型

2017年西班牙学者 Gimeno⁃García 等［9］对 1 076例下午

行结肠镜检查的病例进行分析，采用多因素 logistic回归分

析筛选出抗抑郁药应用、并发症、便秘和腹盆腔手术史４个

独立影响因子，开发出评分系统以识别肠准备不足的高风

险患者。该模型更为简化，受试者工作特征曲线的AUC为

0.72，当截断值>1.225 分时，敏感度为 60.3%、特异度为

75.4%、阳性预测值为 36.4%、阴性预测值为 89.1%。该风险

评分模型以更少的变量达到了前述研究类似的预测水平，

适合门诊患者，针对性强，预测准确性高。但该预测模型也

存在肠道准备方案不统一等不足，而且作为一项单中心研

究，构建样本量较少且未行外部验证，模型临床应用受限。

4.Fuccio住院患者预测模型

与前述模型多基于患者相关因素开发不同，2019年意

大利学者 Fuccio等［10］在纳入 12家中心 1 524例住院患者的

前瞻性、观察性研究中，建立了基于住院患者相关和肠道准

备相关因素的模型，纳入分次方案、使用 1 L 聚乙二醇

（polyethylene glycol，PEG）、卧床状态、便秘、糖尿病、抗精神

病药物使用和住院 7 d以上共 7个危险因素，模型的校准性

（AUC：0.78）和鉴别力（Brier's评分：0.17）均较好。另外，研

究者基于该模型还开发了简便易用的在线应用程序和预测

图表供临床医师预估住院患者肠道准备合格率，有助于为

患者快速找到“量身定制”的肠道准备方案。利用该模型可

以快速有效地区分是否需要重复结肠镜检查的患者，既不

耗时又可以节省肠镜资源，但局限在于仅适用于住院患者。

5.Berger风险评分预测模型

2021年法国学者 Berger等［11］在纳入 561例结肠镜检查

患者的单中心研究中，采用最小绝对值收敛和选择算子

（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）惩罚

logistic 回归建立预测模型，纳入糖尿病/肥胖、不规律体力

活动、肝硬化、使用抗抑郁药/镇静剂、使用阿片类药物、腹

部或盆腔手术史和肠道准备失败史 7 个预测变量，并建立

了总分 0~8分的“Prepa⁃Co”评分量表，模型受试者工作特征

曲线的 AUC 为 0.622，敏感度为 45.7%，特异度为 75.8%，阳

性预测值为 38.6%，阴性预测值为 80.8%。不同于此前模型

多通过查阅病历回顾性创建，Berger 通过自我管理的问卷

方式收集简单的临床变量，所纳变量较少且便于收集和评

估，有助于识别肠道准备失败的高风险患者。需指出的是，

该研究中肠道准备不合格定义为波士顿评分（BBPS）总分≤
7 分或任一肠段评分≤1 分，可能导致肠道准备不足比例被

高估，进而导致Prepa⁃Co的预测效果低于此前模型。

6.Kurlander风险评分预测模型

2021年美国学者Kurlander等［12］在纳入 6 885例门诊行

结肠镜检查的退伍军人的研究中，分别采用常规 logistic回

归和随机森林机器学习（random forest machine learning，
RFML）的方法建立了肠道准备预测模型。logistic回归模型

中依次纳入肝硬化、慢性肾脏疾病、6月相对于 1月的检查、

吸烟史和糖尿病 5个变量，RFML 模型则纳入了月份、体重

指数、年龄、过去 2 年初级保健就诊次数和内镜医师身份

5个变量。在 logistic回归和RFML模型中，训练队列受试者

工作特征曲线的 AUC 分别为 0.72和 0.65，验证队列中则为

0.66 和 0.61，在验证队列中 Brier's 评分分别为 0.11 分和

0.12分，预测性能总体相近，但 logistic回归模型准确率更高

（64% 比 60%）。两种模型在总体性能上相当，但预测价值

有限，难以用于临床实践，且由于是纳入男性退伍军人为主

要受试者的单中心回顾性研究，从电子健康档案中提取预

测变量无法对准确性进行验证，因此结论推广受限。该研

究的一大突出亮点是使用源自人工智能领域的机器学习算

法，开发新一代预测工具以求改进旧模型，与传统统计学方

法相比，现代的机器学习使用大量数学运算来更好地定义

预测因子与结果间的复杂关系，它的优点包括能够处理大

量的变量，识别意外的交互，并解释大量丢失的数据［13］。

二、国内的结肠镜检查前肠道准备失败风险预测模型

2017年李月月［14］在纳入 1 504例患者的单中心前瞻性

研究中，采用多因素 logistic回归方法制定出首个针对中国

人群的肠道准备失败风险预测模型及量表，纳入年龄≥
60岁、体重指数>30 kg/m2、服用三环类抗抑郁药、糖尿病、慢

性便秘、结直肠手术史、ASA评分≥3分及住院状态 8个危险

因素，量表总分 0~20分。模型受试者工作特征曲线的AUC
为 0.715，敏感度为 57.0%，特异度为 74.9%，阳性预测值为

42.7%，阴性预测值为 84.1%。2020年鉴海旭［15］证实该模型

预测准确性高，可准确识别出肠道准备失败风险的患者，从

而采取个体化肠道准备方案，并显著提高肠道准备质量、息
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肉及腺瘤检出率。

2020 年李健民等［16］在纳入 455 例患者的回顾性研究

中，基于最优子集法模型开发出肠道准备列线图风险评分

工具：高纤维饮食、糖尿病、便秘、检查前无准备活动 4项作

为评分项，总分>130分时肠道准备不足风险超过 50%。该

工具的准确率、敏感度更高，仅纳入 4个临床中较易获取的

数据变量，计分方法简单易行，更适合在患者肠道准备前推

广应用。列线图作为一种可视化风险预测模型表现形式在

近年来愈加受到重视，可简单快速地计算肠道准备不足风

险，并将 logistic回归结果进行可视化处理，可更直观地用于

个体风险的预测指导［17］。但该模型作为一项单中心回顾性

研究，建模样本量较少，且数据源于问卷或随访，因此可能

存在回忆偏倚。

不同于仅基于患者相关因素开发的模型，2022年Chen
等［18］对 5家中心 906例上午行结肠镜检查的患者的前瞻性

研究中，采用多因素 logistic回归分析首次建立了肠道准备

相关模型（preparation⁃related model，PRM）、患者相关因素模

型及组合模型。在受试者工作特征曲线的 AUC 比较上，

PRM 模型（0.81）和组合模型（0.84）显著高于患者相关因素

模型（0.64）、Hassan 模型（0.61）、Dik 模型（0.61）及 Gimeno⁃
García模型（0.58），内部验证时结果亦然。PRM及组合模型

中的预测风险与实际观察到的风险较为接近（R2 分别为

0.315和 0.332），PRM模型因仅含 3个预测因素，风险评分简

便易行，更适合临床实践中预测肠道准备质量，但对下午行

结肠镜检查患者的预测价值有限。

2022年徐苗苗等［19］以老年人为研究对象，开发出涵盖

年龄>65 岁、体重指数≥24.0 kg/m2、便秘、糖尿病、结直肠手

术史、首次结肠镜检查 6 项变量的老年患者肠道准备失败

预测模型，总分 0~18 分，受试者工作特征曲线的 AUC 为

0.717，敏感度为 50.89%，特异度为 79.59%。该模型可为医

护人员评估老年患者结肠镜检查肠道准备失败风险及制订

干预方案提供参考，但因仅在 1家医院建模、纳入样本量有

限且未行外部验证，未来仍需多中心大样本研究以验证其

效能。

三、肠道准备失败风险预测模型的研究特点

从目标人群来看，模型大多基于各地区人群开发，受限

于人种族群、社会环境、经济文化等差异，地区之间是否适

用不得而知。各模型预测因子不完全一致，表明不同人群

肠道准备失败危险因素有所不同，且不同于欧美地区推荐

的 4 L PEG方案，我国肠道准备指南推荐将 3 L PEG作为肠

道准备的标准剂量［20］。因此，未来研究者可根据人群特征

和适宜的肠道准备方案，采用多中心联合的方法开发本土

化、实用性强的预测模型，并进一步评估和优化对不同族群

的预测性能，探索适于各地区人群的肠道准备失败风险预

测模型。在此基础上，探索开发老年人、儿童、糖尿病及便

秘患者等特殊人群肠道准备失败预测模型可以更加高效筛

选高危患者从而精准施策。

从设计方法来看，有 8 项前瞻性研究、2 项回顾性研究

（表 1）。相对而言，回顾性研究难以保证数据的完整性和同

质性，研究质量一般，如处理不当势必影响模型预测性能。

上述 10项研究均为模型开发研究，部分研究基于回顾性资

料开发模型，尚未经过多中心前瞻性的临床验证，限制了模

型的推广应用。

从纳入影响因素分析，研究多采用 Logistic 多因素分

析，模型纳入危险和保护因子仍不全面，且以患者相关因素

居多，而肠道准备相关因素较少，部分研究在数据分析方面

未报告缺失数据处理方法以及数据复杂性，部分研究筛选

预测因子方法并不恰当。当前模型常纳入的年龄、性别、吸

烟、糖尿病、便秘、肠道准备失败史等因素之间具有极为复

杂的交互作用。未来，研究人员可参考PROBAST风险预测

模型评估工具评价模型偏倚风险及适用性，在对已有模型

验证的基础上探索新的预测因子［21］。

从模型的验证分析来看，有 9 项研究进行了内部验证

以减少模型过拟合［6⁃7，9，11⁃12，14，16，18⁃19］，从而得到更可靠的模型

来预测准确性评估值。2项研究进行了外部验证［10，18］，主要

是通过临床应用评价模型的预测性能，并整合利用外部验

证集和开发集资料后重新建模，动态更新优化模型，为更大

范围应用奠定基础［22］。仅 1 项研究进行了内部和外部验

证，因绝大部分未行内、外部验证，所以无法评价模型间的

预测性能及优劣［18］。

四、人工智能在结肠镜检查前肠道准备评估中的研究

与应用

近年来，人工智能在消化内镜领域发展迅速，依托人工

智能评估肠道准备质量有望成为一种稳定、客观、准确评估

肠道准备的自动化工具［23］。

2021年，Zhou等［24］基于深度学习的定量肠道准备系统

开展了前瞻性观察性多步骤验证研究，使用深度学习模型

开发了一个人工智能系统来自动计算波士顿肠道准备质量

量表（e⁃BPPS）评分，并利用外部图像及视频验证得出该评

分系统准确性较高。该评分系统可作为定量评估肠道准备

质量的有力辅助工具，宏观上有助于优化肠道清洁评估，由

于为结肠镜操作中及操作后的肠道准备质量评分，虽在替

代内镜医师评分方面更加客观精确且高效，但作为一种“事

后评分”，具体到受检者个人不具有预测意义，暂时未能开

发相应预测模型。

为尽可能减少内镜医师间的不一致性，2022 年 Lee
等［25］依托结肠镜检查视频中开发的人工智能/卷积神经网

络算法客观评估肠道准备充分性，该卷积神经网络算法基

于 AI⁃BBPS算法（algorithm⁃BBPS），根据每帧评分计算平均

BBPS 评分，得出最终平均 BBPS 评分。该算法在预测肠道

准备失败方面，验证集中受试者工作特征曲线的 AUC 为

0.918，准确率为 85.3%，在两个测试集中敏感度均为 100%，
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人工智能与评分者之间的一致性分别为 76.7%~83.3% 和

68.9%~89.7%。可以说，该算法在包括完全退出结肠镜的

检查中性能良好并与专家一致，其局限在于同样是一种“事

后评分”，预测个体价值有限。

五、小结及展望

目前我国结肠镜检查前肠道准备失败预测模型的研究

尚处于起步阶段，研究方法单一且操作复杂，缺乏多中心大

样本前瞻性队列研究，模型临床实用性差、应用与推广较困

难，而且关于何种预测模型最适合作为肠道准备不足的筛

查工具更是缺乏指南和共识。

当前，越来越多的研究表明基于计算机技术开发的肠

道准备失败预测模型具有优越性，与大数据、机器学习、人

工智能领域的结合无疑是未来结肠镜检查前肠道准备失败

风险预测模型发展的趋势之一。因此，该方向的研究应在

学习借鉴国外研究的基础上，立足我国临床实际开展前瞻

性、跨地域、多中心、大样本的临床试验，在传统单因素、多

因素回归研究基础上，综合考虑患者一般特征、疾病因素及

肠道准备三个层面的影响因素，选择合适的建模方法及模

型，同时注重与大数据、机器学习、人工智能领域相结合，以

开发适合我国本土使用、简便且高效精准的肠道准备不足

表1 10项研究中结肠镜检查前肠道准备失败风险预测模型的基本特征

第一作者
（发表年份）

Hassan
（2012）

Dik
（2015）

Gimeno⁃García
（2017）
Fuccio
（2021）

Berger
（2021）

Kurlander
（2021）

李月月
（2017）

李健民
（2020）
Chen
（2022）

徐苗苗
（2022）

国家
（单/多中心）

意大利
（多中心）

荷兰
（多中心）

西班牙
（单中心）

意大利
（多中心）

法国
（单中心）

美国
（单中心）

中国
（单中心）

中国
（单中心）

中国
（多中心）

中国
（单中心）

研究设计

队列研究
（前瞻性）

队列研究
（前瞻+回顾性）

队列研究
（前瞻性）

队列研究
（前瞻性）

队列研究
（前瞻性）

队列研究
（回顾性）

队列研究
（前瞻性）

病例对照

队列研究
（前瞻性）

队列研究
（前瞻性）

建模方法

logistic回归

logistic回归

logistic回归

logistic回归

logistic回归
（LASSO法）

logistic回归；RFML

logistic回归

logistic回归
（最优子集法）

logistic回归

logistic回归

验证方式

内部

内部

内部

外部

内部

内部

内部

内部

内部+外部

内部

AUC
0.63（训练集）

0.72（训练集）0.77（验证集）

0.72（训练集）0.70（验证集）

0.78（训练集）0.73（验证集）

0.622（训练集）0.621（验证集）

logistic回归：0.72（训练集）0.66（验证集）RFML：0.65（训练集）0.61（验证集）

0.72（训练集）0.68（验证集）

0.873（验证集）

患者因素模型：0.64PRM模型：0.81
组合模型：0.84

0.717（训练集）0.720（验证集）

预测因子
个数

8

8

4

7

7

logistic回归：5RFML：5

8

4
患者因素模型：3PRM模型：3
组合模型：5

6

预测因子
名称

男性，年龄，体重指数，结
直肠手术史，糖尿病，帕
金森病，肝硬化，粪便潜
血试验阳性

ASA评分≥3分，服用三环
类抗抑郁药，阿片类药物
使用，糖尿病，便秘，腹盆
腔手术，住院患者，肠道
准备失败史

并发症，服用抗抑郁药，
慢性便秘，腹部/盆腔手
术

分次方案，1 L 的聚乙二
醇方案，卧床状态，慢性
便秘，糖尿病，抗精神类
药物服用，住院时间≥7 d
糖尿病或肥胖，不规律的
体力活动，肝硬化，抗抑
郁药或镇静剂的使用，阿
片类药物的使用，腹部/
盆腔手术史，肠道准备失
败史

Logistic 回归：肝硬化，慢
性肾脏疾病，6 月相对于1月的检查，既往吸烟史，
糖尿病RFML：月份，体重
指数，年龄，过去2年的初
级保健就诊次数，内镜医
师身份

年龄≥60 岁，体重指数≥30 kg/m2，住院状态，糖尿
病，结直肠外科手术史，
服用抗抑郁药，慢性便
秘，美国麻醉医师健康状
态分级系统评分≥3分

高纤维饮食，糖尿病，慢
性便秘，活动量

患者相关因素模型：男
性，ASA≥3 分，慢性便秘PRM模型：服用泻药至大
便间隔≥3 h，末次排便中
棕色液体或固体粪便，肠
道准备至结肠镜检查间
隔≥6 h 组合模型：男性，ASA评分≥3分，服用泻药
至大便间隔≥3 h，肠道准
备至结肠镜检查间隔≥6 h，末次排便中棕色液体
或固体粪便

年龄>65 岁，体重指数≥24 kg/m2，便秘，糖尿病，
结直肠手术史，首次进行
结肠镜检查

注：RFML指随机森林机器学习；NA代表无此数据；AUC指曲线下面积；PRM指肠道准备相关模型；ASA指美国麻醉医师协会
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风险预测模型及评估筛查工具。
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