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【摘要】　目的　建立并验证一种基于机器学习的模型，用于预测发生慢性萎缩性胃炎（chronic 
atrophic gastritis，CAG）的可能性。方法　回顾性纳入2022年10月至2023年12月在无锡地区1 268例

参与胃癌筛查队列的患者，通过问卷调查、血清学检测、上消化道内镜检查和病理活检获取研究数据。

首先通过单因素 logistic回归、Boruta算法和 LASSO回归方法进行CAG特征筛选。其次采用 8种机器

学习算法，即 logistic回归、SVM、GBM、神经网络、XGBoost、AdaBoost、LightGBM和CatBoost，使用 5折交

叉验证法训练并开发CAG预测机器学习模型。使用受试者工作特征曲线、校准曲线、决策曲线、特异

度、灵敏度等指标评估这些模型的性能。最后利用 SHAP分析对模型的每个特征及其决策依据进行

解释，以提高该模型预测 CAG的可读性。结果　通过单因素 logistic回归、Boruta算法和 LASSO回归

3 种方法共同识别出幽门螺杆菌（Helicobacter pylori，HP）感染、胃蛋白酶原比值（pepsinogen ratio，
PGR）、年龄、吸烟史、性别及胃癌家族史为CAG的重要预测因素。进一步分析对比发现，logistic回归

模型在测试集中受试者工作特征曲线下面积为 0.805（95%CI：0.762~0.849），灵敏度为 79%，特异度为

71%，性能不弱于其他 7种机器学习模型。最后利用 SHAP方法识别出HP感染、PGR和年龄是影响机

器学习模型预测CAG的主要核心因素。结论　基于人口学和临床因素的机器学习算法能准确预测

CAG的发生率，HP感染、PGR和年龄是预测CAG的主要核心因素，而吸烟史、性别及胃癌家族史则可

提升CAG的发病风险。这将有助于临床实践中早期发现和诊断CAG。
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【Abstract】  Objective　To establish and validate a machine learning-based model for predicting 
the risk of chronic atrophic gastritis (CAG). Methods　This retrospective study enrolled 1 268 participants 
from a gastric cancer screening cohort in Wuxi from October 2022 to December 2023. Data were collected 
through questionnaires, serological tests, upper gastrointestinal endoscopy, and pathological biopsies. 
Feature selection was performed by using univariate logistic regression, Boruta algorithm, and LASSO 
regression. Eight machine learning algorithms—logistic regression, SVM, GBM, neural network, XGBoost, 
AdaBoost, LightGBM, and CatBoost—were trained and developed using 5-fold cross-validation. Model 
performance was evaluated using multiple metrics, including receiver operating characteristic curve, 
calibration curves, decision curves, specificity, and sensitivity. SHAP analysis was applied to interprete 
feature contributions and decision basis, enhancing the model's interpretability. Results　Three methods 
(univariate logistic regression, Boruta algorithm, and LASSO regression) identified Helicobacter pylori (HP) 
infection, pepsinogen ratio (PGR), age, smoking history, gender, and family history of gastric cancer as key 
predictors for CAG. The logistic regression model achieved an area under the curve of 0.805 (0.762‑0.849) in 
the test set, with a sensitivity of 79% and specificity of 71%, performing comparably with seven other 
machine learning models. SHAP analysis further highlighted HP infection, PGR, and age as the most 
influential features in predicting CAG. Conclusion　 Machine learning algorithms based on demographic 
and clinical factors can accurately predict CAG risk. HP infection, PGR, and age are identified as the core 
predictive factors, while smoking history, gender, and family history of gastric cancer may increase the risk of 
CAG. This approach could facilitate early detection and diagnosis of CAG in clinical practice.

【Key words】 Gastritis, atrophic; Precancerous condition; Screening; Machine learning 
algorithms; Predictive model

Fund program: Major Project of Wuxi City (Z202208); Cohort Project of Wuxi Medical Center of 
Nanjing Medical University (WMCC202502); Major Project of Wuxi Medical Center of Nanjing Medical 
University (WMCM202501)

Trial registration: Chinese Clinical Trial Registry (ChiCTR2400085856)

慢 性 萎 缩 性 胃 炎（chronic atrophic gastritis，
CAG）是一种以胃黏膜固有腺体数量减少或消失为

特征，常伴有肠上皮化生的慢性胃病，被认为是胃

黏膜癌变过程中关键的前驱步骤［1］。研究发现，

CAG 患者发生胃癌的风险是正常人的 4~6 倍，且

CAG 患者 20 年内患胃癌风险为 1/50［2］。另一项

10 年以上的随访研究发现，从初始诊断到确诊胃

癌的中位间隔时间在CAG患者中为 1.6年［3］。在东

亚地区，据估计每年约有 1.8% 的 CAG 会进展为胃

癌［4］。包含 107项研究的meta分析表明，CAG的全

球患病率为 33%，其中，胃癌高发国家的 CAG患病

率显著高于低发国家（42% 比 23%）［5］。国内一项

大规模调查显示，在 8 892例慢性胃炎患者中，CAG
的比例为 17.7%，内镜诊断的准确率低于组织学诊

断，且内镜对其诊断准确率仅为 50.3%［6］。在我国，

由于大多数患者无明显症状而未做内镜检查，或即

便有症状但惧怕做内镜检查，实际 CAG 患病率可

能更高，估计我国 CAG 的患病率超过 20%［7］。因

此，早期诊断 CAG 对于降低胃癌的发病率至关

重要。

传统诊断CAG的方法依赖于内镜联合活检病

理检查，但这作为筛查手段人力成本高、检查过程

有创伤、患者依从性差，且诊断准确性依赖于专业

人员的临床专业知识和主观判断。研究发现，内镜

医师对于内镜下 CAG 的诊断存在异质性，且高年

资内镜医师的诊断准确率优于低年资内镜医师［8］。

鉴于以上现状，目前急需一种无创、能客观预测

CAG的方法用于临床实践中。机器学习旨在让计

算机系统从大量的数据中自动学习模式和规律，进

而对未知的数据进行准确预测或分类［9］。通过机

器学习算法可分析大量患者数据，并识别潜在的关

联和模式，建立疾病预测模型，使医师能够更方便

地预测发生疾病的可能性，从而精准筛选出高危人

群。目前机器学习已用于消化内镜辅助诊断、胃肠

道肿瘤的风险预测及预后估计等领域［10‑11］，但尚缺

乏基于机器学习的CAG预测模型。

在本研究中，我们回顾性分析了本地区胃癌筛

查队列患者的人口学信息和临床检验数据，探究了

发生 CAG 的相关危险因素，基于机器学习算法构

建了 CAG 预测模型，为 CAG 的内镜检查前高危人

群筛选提供了可靠的临床证据。

材料与方法

一、受试者资料

本研究在实施前已获得南京医科大学附属无
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锡人民医院伦理委员会批准，并遵循所有适用的法

律法规和伦理标准，研究方案已提交并获得了无锡

市 人 民 医 院 科 研 伦 理 委 员 会 的 备 案 批 准

（KY23001）。所有参与者在参与研究前均已签署

知情同意书，并充分了解研究内容、目的、可能的风

险及其个人权益。

这 项 回 顾 性 研 究 分 析 了 2022 年 10 月 至

2023 年 12 月期间本地区胃癌筛查队列患者的数

据。自 2022年 10月起，按社区分批邀请 40岁以上

永久居民参与该项目。通过面对面问卷调查收集

患者的一般信息，包括性别、年龄、体重指数及受教

育程度；患者的生活习惯，包括吸烟史、饮茶史、饮

食喜好温度及口味、睡眠时间及睡眠质量；患者的

病史，包括高血压及糖尿病病史，肿瘤及胃癌家族

史。在面对面问卷调查后，每位参与者接受血清幽

门螺杆菌（Helicobacter pylori，HP）抗体、胃蛋白酶原

（pepsinogen，PG）检测及上消化道内镜和活检病理

检查。排除缺乏病理活检报告及缺失血清学指标

的参与者，以及病理报告提示为胃癌的患者。

二、血清HP抗体及PG检测

血清 HP 抗体检测采用胶体金免疫法分析（杭

州安旭生物科技股份有限公司），PG检测采用双标

记时间分辨荧光免疫分析法（无锡市江原实业技贸

总公司），以上试验按照试剂盒说明书流程操作，根

据 PGⅠ和 PGⅡ的比值计算得到胃蛋白酶原比值

（pepsinogen ratio，PGR）（PGⅠ/PGⅡ）。

三、CAG的诊断标准

在悉尼系统 OLGIM 5 点活检诊断标准的基础

上，结合当地具体情况，采用 3点活检法，即分别在

胃窦小弯距幽门 2~3 cm 处、胃体小弯近胃角 4 cm
处及胃体大弯近贲门 8 cm处取胃组织活检。病理

诊断存在萎缩合并肠上皮化生即可确诊。所有病

理结果由 2名拥有 10年以上消化道病理诊断经验

的病理医师独立诊断，存在分歧时再由更高一级专

家复核作出最终诊断［12］。

四、研究设计

开发一种基于机器学习的模型，用于预测患者

发生CAG的风险。将筛查队列患者的临床信息和

检查结果数据集按 7∶3划分为训练集和测试集，使

用单因素逻辑（logistic）回归，Boruta 算法［13］和最小

绝对收缩和选择算子（LASSO）回归［14］进行特征筛

选，以识别与CAG风险最相关的特征。随后，应用

5 折交叉验证方法，开发包括 logistic 回归、SVM、

GBM、神经网络（Neural Network）、XGBoost、AdaBoost、

LightGBM、CatBoost在内的 8种机器学习模型，并进

行优化。使用受试者工作特征曲线［15］、校准曲线、

决策曲线、特异度、灵敏度等指标评估模型的性能。

为 了 提 高 模 型 的 透 明 度 和 可 解 释 性 ，采 用

SHAP［16‑17］方法解释预测结果并阐明每个特征对预

测的影响。

五、统计学分析

数据分析基于R语言（4.4.0），正态分布的计量

资料以 x̄±s表示，组间比较使用 t检验；非正态分布

的计量资料采用 M（Q1，Q3）表示，组间比较使用

Mann‑Whitney U 检验；分类变量使用例（%）表示，

采用卡方检验或 Fisher 精确概率法。LASSO 特征

筛选通过 glmnet包可视化完成，Boruta特征选择通

过 Boruta 包执行，SHAP 分析结合 shapviz包进行可

视化。所有统计分析显著性阈值设为P<0.05。

结 果

一、患者特征

截至 2023 年 12 月，共招募了 1 375 例参与者，

最后共 1 268例参与者有完整的基线资料，被纳入

到研究中。受试者中位年龄为 57岁（40~77岁），其

中男 532例（42.0%）、女 736例（58.0%）。根据胃镜

及病理诊断结果，619 例（48.8%）被确诊为非慢性

萎缩性胃炎（Non‑CAG），649 例（51.2%）为 CAG。

在 CAG 患者中，341 例（52.5%）伴发肠上皮化生，

14例（2.2%）伴异型增生，中度异型增生 12例、高度

异型增生2例。

二、预测因子筛选

1 268例入组患者分为训练集 887例和测试集

381例，两组人数比例为 7∶3。Boruta算法（图 1A）、

LASSO 回归（λ. 1se=0.034）（图 1B）及 logistic 回归

（表 1）共同识别出 6个 CAG 关键特征：HP 感染史、

PGR、年龄、吸烟史、性别和胃癌家族史。LASSO通

过L1正则化压缩估计解决共线性问题，Boruta基于

特征重要性筛选，单因素回归验证变量关联性，三

者结果高度一致，最终纳入模型构建。

三、模型性能检测

采用 5 次重复训练构建模型，比较 logistic 回

归 、SVM、GBM、神 经 网 络 、XGBoost、AdaBoost、
LightGBM、CatBoost的预测性能，基于 5次独立实验

的稳定性验证，通过受试者工作特征曲线下面积

（area under the curve，AUC）指标在训练集（图 2A）
和测试集（图 2B）进行模型评估。训练集结果显
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示，CatBoost 模型表现最优（AUC=0.842，95%CI：
0.816~0.868），XGBoost 与 LightGBM 次 之（AUC=
0.836），传统 logistic 回归达到中等水平（AUC=
0.819）。测试集评估中，XGBoost 保持最佳性能

（AUC=0.815），logistic回归（AUC=0.805）与CatBoost
（AUC=0.810）呈现良好泛化能力，而 AdaBoost模型

出现显著性能衰减（AUC=0.763）。通过决策曲线

和校准曲线评估模型临床效用（图 2C~2F），结合综

合性能指标（准确率、灵敏度、特异度等，详见表 2）
的系统分析，发现各模型在训练及测试集间保持稳

定性能。值得注意的是，尽管集成模型在预测精度

上具有优势，但 logistic回归展现出最佳的效能平衡

特性。基于其模型简洁性、计算高效性及临床可解

释性优势，本研究选择该模型进行深入分析。

多因素 logistic 回归预测模型提示 HP 感染史、

胃癌家族史、年龄及 PGR 降低是 CAG 的独立危险

因素（表1），其回归方程为y=-3.39-0.37×性别+0.38×
吸烟史+0.89×胃癌家族史+1.99×HP 感染史-0.12×
PGR+0.06×年龄。模型验证显示良好预测效能：

Hosmer‑Lemeshow 检验证实预测概率与观测概率

无显著偏离（P>0.05），决策曲线分析表明在 0.1~
0.9风险阈值范围内具有临床适用性。

注：PGR指胃蛋白酶原比值；HP指幽门螺杆菌

图1　慢性萎缩性胃炎（CAG）相关预测因子筛选 1A：Boruta算法CAG重要和非重要特征区分，重要特征用绿色表示；1B：LASSO回归CAG
关键特征识别，图中左侧虚线（λ.min）表示所有λ值中最小的最优解，右侧虚线（λ.lse）代表在λ.min一个方差范围内可得到的最简模型对应的λ值

表1 慢性萎缩性胃炎风险因素单因素及多因素 logistic回归分析

研究变量

性别（女/男）

受教育程度（初中以上/初中及以下）

吸烟史（有/无）

饮茶史（多于每周一次/每周一次或更少）

饮食喜好温度（过热或过凉/温度适中）

饮食喜好口味（偏咸/正常或偏淡）

睡眠质量（一般或较好/较差）

高血压史（有/无）

糖尿病史（有/无）

肿瘤家族史（有/无）

胃癌家族史（有/无）

幽门螺杆菌感染史（有/无）

胃蛋白酶原比值

年龄（岁）

体重指数（kg/m2）

睡眠时间（h）

单因素

β值

-0.52
-0.23

0.69
0.23
0.14
0.50

-0.08
0.25
0.10

-0.07
0.54
2.10

-0.17
0.05
0.01
0.05

标准
误

0.14
0.15
0.15
0.15
0.19
0.30
0.15
0.14
0.22
0.15
0.22
0.15
0.02
0.01
0.02
0.05

Z值

-3.79
-1.50

4.57
1.56
0.77
1.64

-0.55
1.78
0.46

-0.47
2.47

13.66
-8.11

5.71
0.54
0.90

P值

<0.001
0.133

<0.001
0.119
0.444
0.101
0.582
0.075
0.646
0.641
0.014

<0.001
<0.001
<0.001

0.588
0.370

OR值（95%CI）

0.59（0.45~0.78）
0.79（0.59~1.07）
2.00（1.49~2.69）
1.26（0.94~1.68）
1.15（0.80~1.66）
1.64（0.91~2.98）
0.92（0.69~1.23）
1.29（0.97~1.71）
1.11（0.72~1.71）
0.93（0.70~1.24）
1.71（1.12~2.62）
8.18（6.05~11.05）
0.85（0.81~0.88）
1.05（1.03~1.07）
1.01（0.97~1.06）
1.05（0.95~1.16）

多因素

β值

-0.37

0.38

0.89
1.99

-0.12
0.06

标准
误

0.24

0.26

0.26
0.17
0.02
0.01

Z值

-1.53

1.44

3.43
11.68
-5.04

5.78

P值

0.125

0.151

<0.001
<0.001
<0.001
<0.001

OR值（95%CI）

0.69（0.43~1.11）

1.46（0.87~2.46）

2.44（1.47~4.06）
7.29（5.22~10.17）
0.89（0.85~0.93）
1.07（1.04~1.09）
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四、列线图

基于关键预测因子开发列线图模型以实现风

险量化评估，通过各变量对应分值的线性叠加，可

直观计算个体患者的CAG发病率。该可视化工具

在保持模型预测精度的同时，显著提升了临床决策

支持系统的可解释性（图3）。

五、基于SHAP的CAG模型可解释性分析

基于 SHAP可解释性框架，系统解析 logistic回
归模型预测 CAG 风险的决策机制，按照特征重要

性进行排序显示，HP 感染史、PGR 及年龄构成了

CAG 核心预测因子（图 4A）。其中，HP 阳性、PGR
降低、高龄、存在胃癌家族史及吸烟史对预测结果

有正向贡献，均可显著提升CAG风险，而女性性别

呈现保护效应（图4B）。

注：第1行代表得分尺度，每1个变量的得分基于第1行的得分尺

度；第8行代表6个预测变量的总得分；第9行代表慢性萎缩性胃

炎预测概率

图3　慢性萎缩性胃炎的列线图模型

图 2　8种不同预测模型的性能比较 2A：训练集受试者工作特征曲线；2B：测试集受试者工作特征曲线；2C：训练集校准曲线；2D：测试

集校准曲线；2E：训练集决策曲线；2F：测试集决策曲线

表2 8种不同预测模型指标比较

模型

logistic
SVM
GBM
神经网络

XGBoost
AdaBoost
LightGBM
CatBoost

训练集

准确率

0.76
0.78
0.77
0.78
0.77
0.75
0.76
0.77

灵敏度

0.75
0.71
0.75
0.75
0.78
0.69
0.82
0.76

特异度

0.77
0.83
0.78
0.80
0.76
0.81
0.70
0.78

精确率

0.76
0.8

0.77
0.78
0.75
0.78
0.72
0.77

F1评分

0.76
0.76
0.76
0.77
0.77
0.73
0.77
0.77

测试集

准确率

0.75
0.76
0.78
0.74
0.75
0.72
0.77
0.76

灵敏度

0.79
0.80
0.78
0.77
0.76
0.54
0.77
0.79

特异度

0.71
0.71
0.79
0.71
0.74
0.89
0.77
0.73

精确率

0.72
0.73
0.78
0.72
0.74
0.83
0.76
0.74

F1评分

0.75
0.76
0.78
0.74
0.75
0.66
0.77
0.76
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讨 论

近年来，基于代谢组学、影像组学及内镜数据

的胃癌预测模型在临床应用中取得突破性进展。

有研究通过整合血浆代谢物特征与机器学习算法，

构建了高精度胃癌诊断模型和预后模型［18］，其性能

显著优于传统肿瘤标志物和临床经验判断。这些

模型不仅能准确区分早期胃癌，还可通过动态监测

代谢物变化实现风险分层，为个体化治疗提供依

据。尽管已知CAG的严重程度与胃癌风险呈正相

关［19］，但目前研究尚缺乏 CAG 向胃癌演进过程的

动态预测模型。通过整合多模态数据构建风险评

估体系可为CAG患者的个体化随访间隔时间和干

预时机提供量化依据，从而提升胃癌防控体系的整

体效能。

本研究基于机器学习技术构建多种机器学习

预测模型，系统探索CAG的危险因素及预测效能。

研究创新性地将 Boruta 算法与 LASSO 回归联合单

因素 logistic回归分析方法整合，通过特征重要性排

序与变量筛选验证，精准筛选出与 CAG 密切相关

的核心预测因子。结果发现，所选特征中HP感染、

PGR和年龄与CAG的关系最为密切。

作为我们模型得到的 CAG 核心预测因子之

一，HP感染是慢性胃炎最主要的病因［7］。HP的黏

附与毒力作用，破坏黏膜屏障，同时HP调节炎症因

子释放，引起慢性炎症与免疫失调，通过多靶点、多

层次的致病机制，HP 持续感染最终导致胃黏膜腺

体破坏、功能丧失，成为CAG发生发展的核心驱动

因素［20］。一项前瞻性 CAG研究中发现，2/3的患者

有HP感染证据［21］。一项meta分析发现，HP阳性患

者的 CAG 发病率是 HP 阴性患者的 5 倍，这表明

CAG 发病与 HP 感染之间存在密切关系［22］。研究

中我们也发现 CAG 患者 HP 阳性的比率是非患者

的7.29倍，这与既往的结果相一致。

PGR作为我们模型得到的另一个CAG核心预

测因子，是评估胃黏膜功能的敏感指标，表达值下

降与CAG的发病密切相关［23］。PGR的血清浓度能

够客观体现胃黏膜腺体的分泌能力状况，其检测结

果可作为评估胃黏膜是否存在广泛性腺体萎缩的

重要生物学指标［24］。我们的分析结果也表明随着

PGR值的降低，CAG的风险逐步增加。

年龄作为我们模型得到的第 3 个 CAG 核心预

测因子，与 CAG 的发生风险已有多项研究证实。

英国胃肠病学会发布的胃癌管理指南明确指出，

CAG的发生风险与年龄之间呈现出正相关态势［25］。

美国一项研究在对 6 年时间内接受胃镜检查的多

达 48 万例受试者展开了深入分析，结果显示慢性

活动性胃炎的患病率有着明显的年龄变化趋势，从

20 岁时的 5% 逐步攀升至 40 岁时的 12%；而 CAG
患病率同样随年龄增长而升高，在 60 岁时约为 
5%，到了 80岁则升高至 10%，此后每增长 10岁，其

患病率大致会增高 5%［26］。值得注意的是，CAG 发

病呈现出的这种年龄依赖特征和HP感染有着极为

密切的关联。由于 HP持续感染的时间不断累积，

再加上炎症反应对胃黏膜造成的损伤日益加剧，这

一系列情况致使CAG的发生风险持续升高［7］。

本研究中，虽然通过 Boruta 算法、LASSO 回归

和单因素 logistic回归共同识别筛选出 HP感染史、

PGR、年龄、吸烟史、性别和胃癌家族史为影响CAG
发生的 6个关键特征，但进一步通过 SHAP 方法识

别得到 HP感染、PGR 和年龄是影响机器学习模型

预测CAG的主要核心因素。胃癌家族史作为胃癌

的重要遗传易感因素，可能通过表观遗传修饰或肿

瘤微环境重塑等机制，增加胃癌及癌前病变的发生

发展［27］。然而现有流行病学证据对此存在争议：在

图 4　慢性萎缩性胃炎 logistic 回归模型的可解释性分析 
4A：SHAP 特征重要性条形图，条形图描述了在最终预测模型

开发中的重要性排序；4B：SHAP 特征蜂窝图，图中每个点代表

一个特征，黄点表示较高的特征值，蓝点表示较低的特征值
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东亚地区，由于 HP 感染率长期居高不下（60%~
90%）［28］，胃癌家族史可能更多反映的是HP感染的

家族聚集性特征，而非独立的遗传易感性标志。本

研究构建的预测模型中，虽然胃癌家族史被认为是

CAG的独立危险因素，但胃癌家族史对整体风险预

测的贡献度较小。一方面，家族成员共享的饮食习

惯和环境暴露可能构成混杂因素，另一方面，特定

的遗传易感基因突变可能通过调控诸如宿主对HP
的免疫应答等通路，间接影响胃癌发生进程［29］。性

别与胃癌发病存在潜在关联。基于胃癌流行病学

的多维度证据显示，雌激素可能通过特定生物学机

制发挥胃黏膜保护作用。英国的“Million Women”
研究项目构建了 131万女性的前瞻性队列，发现绝

经后女性发生胃癌的风险是绝经前女性的 1.59倍，

已绝经女性中，绝经时间每提早 5 年，胃癌发生风

险会增加 1.18倍［30］。雌激素替代治疗会减少胃癌

风险（RR=0.77），而使用抗雌激素药物他莫昔芬会

增加胃癌发生风险（RR=1.87）［31］。本研究中发现性

别是 CAG 的重要特征，但进一步的多因素 logistic
回归分析得到性别不是CAG的独立危险因素。这

可能因为性别并非影响 CAG 的直接风险因素，其

影响机制更可能通过性别差异相关的变量介导实

现，包括但不限于生活方式差异、激素水平波动等

多因素的协同作用。另外本研究的结果尚需更大

样本量的多中心数据去验证。

饮食和生活方式是影响慢性胃炎特别是 CAG
进展与演变的重要因素［7］。一项社区调查发现患

有慢性疾病的居民中有 12.5%每天吸烟，且总体患

病率中慢性胃炎处于首位［32］。香烟中有害物质会

刺激胃黏膜下的血管收缩，导致胃部血液循环不

畅，同时干扰前列腺素的合成，损害胃黏膜屏障，进

而增加CAG发生的可能性［33］。我们的研究中将吸

烟史、饮茶史、饮食喜好温度及口味、睡眠时间及睡

眠质量这些和研究者饮食、生活习惯密切相关的变

量纳入到研究中，结果发现吸烟史与 CAG 可能存

在关联，但对模型的结果影响很小。本研究同时发

现，饮茶史、饮食喜好温度及口味、睡眠时间及睡眠

质量不会明显增加CAG的发病风险。分析其原因

可能是由于采用简化的问卷量表丢失关键暴露信

息，且部分暴露因素存在剂量效应阈值，而研究中

受试者可能未达到该阈值。此外，可能还存在一些

混杂因素未被排除，或是保护性因素的补偿机制，

但在统计模型中未被有效捕捉。这些非客观因素

在CAG发病风险中的作用均需要后续进行纵向队

列研究，从动态观察生活习惯改变与胃黏膜病理进

展的关系中得到验证。

CatBoost 等模型在训练集及测试集中的表现

优越，但其可能存在的过拟合倾向及复杂的决策过

程使得 logistic 回归模型成为最佳选择。logistic 回

归模型因其预测准确性和可解释性而受到青睐，这

些特性对于实际临床应用至关重要。构建疾病预

测模型的重要性在于能够识别高风险患者，并减少

可能落入高风险类别的个体风险，从而整体上惠及

患者。因此，机器学习模型的临床可解释性在医学

实践中具有重要价值。本研究构建了 logistic回归

模型及列线图用于预测患者CAG发病风险。临床

应用中，医护人员既可通过 logistic 回归公式计算

CAG发病风险，也可基于列线图进行标准化评估：

首先对患者各项临床指标进行单项赋分，将各分值

累加后定位至总分轴对应刻度，随后垂直向下投影

至风险预测轴，即可直观获取患者的 CAG 发病风

险预测值，临床应用方便，便于推广。

本研究尚存在局限性。首先，作为回顾性研

究，存在信息收集偏差影响结果的可能性。其次，

本研究样本量较小，且样本仅来自单一中心，这可

能会限制研究结果的普适性。未来研究预期将纳

入前瞻性设计和多中心数据，同时整合更多患者数

据并利用先进的机器学习技术，以提升模型的稳定

性和普适性，最终开发出更精准的 CAG 早期预测

工具。

本研究通过 logistic回归模型，成功开发出一种

预测工具，用于预测 CAG 的发生情况。该模型预

测准确率较高，通过识别和评估关键预测因素，能

有效预测 CAG。本研究方法建立的模型通过进一

步优化后推广应用，可将胃癌防治战线前移，科学

管理高危人群，从而降低胃癌的发病率。
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