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  摘 要:目的 基于13C尿素呼气试验(13C-UBT)与胃功能指标构建胃癌及癌前病变预测模型,并对模型

进行评估。方法 选取2024年1月至2025年4月在该院行胃癌筛查的197例患者为研究对象,根据胃镜及病

理检查结果分为非萎缩性胃炎组(49例)、胃癌前疾病组(47例)、胃癌前病变组(75例)、胃癌组(26例)。收集

研究对象一般资料、13C-UBT及胃功能指标[胃蛋白酶原(PG)Ⅰ、PGⅡ、PGⅡ/PGⅡ比值(PGR)、胃泌素-17(G-
17)]。比较4组13C-UBT及胃功能指标的差异。采用单因素Logistic回归分析和Lasso回归分析筛选胃癌及

癌前病变预测模型的特征指标,应用4种机器学习方法[逻辑回归(Logistic
 

Regression)、轻量级梯度提升机

(Light
 

GBM)、支持向量机(SVM)及K近邻(KNN)]构建胃癌及癌前病变预测模型,并从模型的区分度、校准

度及临床适应性进行评估。结果 4组年龄、13C-UBT
 

、PGⅠ、PGⅡ、PGR、G-17比较,差异有统计学意义(P<
0.001)。经回归分析筛选出年龄、PGⅡ、PGR、G-17和13C-UBT

 

5个特征指标并纳入预测模型。4个机器学习

模型中Logistic
 

Regression模型在训练集与验证集中均表现稳定,其在验证集中的曲线下面积(AUC)为

0.810、准确度为0.717、特异度为0.767。校准曲线分析结果显示,4个模型中Logistic
 

Regression模型预测准

确性良好(Brier评分=0.183)。SHAP蜂巢图提示G-17是胃癌及癌前病变模型中最重要的预测影响因素。
结论 基于13C-UBT与胃功能指标可有效构建胃癌及癌前病变的Logistic

 

Regression预测模型,为胃癌早筛

的分级管理提供依据。
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Abstract:Objective To

 

construct
 

a
 

prediction
 

model
 

for
 

gastric
 

cancer
 

and
 

precancerous
 

lesions
 

based
 

on
 

13C
 

urea
 

breath
 

test
 

(13C-UBT)
 

and
 

gastric
 

function
 

indicators,and
 

to
 

evaluate
 

the
 

model.Methods A
 

total
 

of
 

197
 

patients
 

who
 

underwent
 

gastric
 

cancer
 

screening
 

in
 

this
 

hospital
 

from
 

January
 

2024
 

to
 

April
 

2025
 

were
 

se-
lected

 

as
 

the
 

research
 

subjects.According
 

to
 

the
 

results
 

of
 

gastroscopy
 

and
 

pathological
 

examination,they
 

were
 

divided
 

into
 

non-atrophic
 

gastritis
 

group
 

(49
 

cases),precancerous
 

disease
 

group
 

(47
 

cases),precancerous
 

lesion
 

group
 

(75
 

cases),and
 

gastric
 

cancer
 

group
 

(26
 

cases).General
 

information,13C-UBT
 

and
 

gastric
 

func-
tion

 

indicators
 

[pepsinogen
 

(PG)
 

Ⅰ,PGⅡ,PGⅡ/PGR
 

ratio
 

(PGR),gastrin-17
 

(G-17)]
 

of
 

the
 

research
 

sub-
jects

 

were
 

collected.The
 

differences
 

in
 

13C-UBT
 

and
 

gastric
 

function
 

indicators
 

among
 

the
 

4
 

groups
 

were
 

com-
pared.Univariate

 

Logistic
 

regression
 

analysis
 

and
 

Lasso
 

regression
 

analysis
 

were
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

character-
istic

 

indicators
 

of
 

the
 

gastric
 

cancer
 

and
 

precancerous
 

lesion
 

prediction
 

model.Four
 

machine
 

learning
 

methods
 

[Logistic
 

Regression,lightweight
 

gradient
 

boosting
 

machine
 

(Light
 

GBM),support
 

vector
 

machine
 

(SVM),
and

 

K
 

nearest
 

neighbor
 

(KNN)]
 

were
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

gastric
 

cancer
 

and
 

precancerous
 

lesion
 

prediction
 

model,and
 

the
 

discrimination,calibration,and
 

clinical
 

applicability
 

of
 

the
 

model
 

were
 

evaluated.Results There
 

were
 

statistically
 

significant
 

differences
 

in
 

age,13C-UBT,PGⅠ,PGⅡ,PGR,G-17
 

among
 

the
 

4
 

groups
 

(P<0.001).
Five

 

characteristic
 

indicators
 

of
 

age,PGⅡ,PGR,G-17
 

and
 

13C-UBT
 

were
 

selected
 

through
 

regression
 

analysis
 

and
 

included
 

in
 

the
 

prediction
 

model.Among
 

the
 

4
 

machine
 

learning
 

models,the
 

Logistic
 

regression
 

model
 

performed
 

stably
 

in
 

both
 

the
 

training
 

set
 

and
 

the
 

validation
 

set,with
 

an
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

(AUC)
 

of
 

0.810,
accuracy

 

of
 

0.717,and
 

specificity
 

of
 

0.767
 

in
 

the
 

validation
 

set.The
 

calibration
 

curve
 

analysis
 

showed
 

that
 

the
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Logistic
 

regression
 

model
 

had
 

good
 

prediction
 

accuracy
 

(Brier
 

score=0.183).The
 

SHAP
 

honeycomb
 

diagram
 

indicated
 

that
 

G-17
 

was
 

the
 

most
 

important
 

predictive
 

influencing
 

factor
 

in
 

the
 

gastric
 

cancer
 

and
 

precancerous
 

lesion
 

model.Conclusion Based
 

on
 

13C-UBT
 

and
 

gastric
 

function
 

indicators,a
 

Logistic
 

Regression
 

prediction
 

model
 

for
 

gastric
 

cancer
 

and
 

precancerous
 

lesions
 

can
 

be
 

effectively
 

constructed,providing
 

a
 

basis
 

for
 

the
 

hier-
archical

 

management
 

of
 

early
 

gastric
 

cancer
 

screening.
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  中国国家癌症中心(NCC)数据显示,2022年我国

胃癌新发病例
 

35.9万例、死亡病例
 

26.0万例,发病

率位居恶性肿瘤第六,病死率位居第三[1]。研究表明

晚期胃癌的5年生存率仅20%,早期发现可提高至

90%以上[2-3]。但早期胃癌往往缺乏典型的临床表现

或仅出现腹痛、恶心、嗳气等非特异性消化道症状,使
早期确诊面临较大困难[4]。现阶段,胃镜及活组织病

理学检查被认为是胃癌诊断的金标准[5],由于其有创

性、操作复杂、患者接受度低等原因严重限制了该技

术在胃癌及癌前病变大规模筛查中的应用。近年来,
血清学胃功能指标如胃蛋白酶原(PG)Ⅰ、PGⅡ、胃泌

素17(G-17)及PGⅠ/PGⅡ比值(PGR)相比于传统的

肿瘤 标 志 物 如 癌 胚 抗 原 (CEA)、糖 类 抗 原 153
(CA153)等在胃癌早筛中的应用越来越多[6],而13C
尿素呼气试验(13C-UBT)凭借其检测准确性高、操作

流程简便、不受幽门螺杆菌(Hp)在胃内局灶性分布

影响等优势,已逐渐成为临床筛查胃癌重要致病因

素———Hp感染的首选方法[7]。当前机器学习在胃癌

诊断中多聚焦侵入性内窥镜图像分析[8-9],而忽略了

血清学标志物的潜在价值。故本研究拟基于13C-UBT
与胃功能指标,利用机器学习构建胃癌及癌前病变的

预测模型,为胃癌早筛的分级管理提供依据。
1 资料与方法

1.1 一般资料 选取本院2024年1月至2025年4
月行胃癌筛查的197例患者作为研究对象。其中男

89例,女108例;年龄22
 

~
 

89岁,中位年龄为49.00
(40.00,56.00)岁。根据2023年版中国早期胃癌内

镜诊治共识[10]及胃镜、活组织病理学检查结果分为

(1)非萎缩性胃炎组(49例):病理结果提示仅胃黏膜

慢性炎;(2)胃癌前疾病组(47例):病理结果仅提示萎

缩或胃息肉;(3)胃癌前病变组(75例):病理结果提示

肠上皮化生或胃黏膜上皮异型增生;(4)胃癌组(26
例):病理结果提示上皮性肿瘤和类癌。纳入标准:
(1)具有胃镜检查且病理结果支持上述胃部疾病诊

断;(2)已完善13C-UBT与胃功能指标(PGⅠ、PGⅡ、
PGR、G-17);(3)年龄>18岁。排除标准:(1)有胃癌

手术史者;(2)合并有重症感染或严重急慢性心、肾、
肝、肺等全身性疾病者;(3)3个月内服用过胃黏膜保

护剂和抗 Hp感染药物者。本研究经本院伦理委员

会批准(KY-2025-417-02)。
1.2 方法

1.2.1 胃功能指标检测方法 收集研究对象早晨空

腹静脉血样5
 

mL加入抗凝管中,3
 

500
 

r/min离心10
 

min获取血清,保存于-20
 

℃待检。采用必欧瀚

BOH-2000化学发光仪及配套试剂检测PGⅠ、PGⅡ、
PGR、G-17水平。

 

1.2.2 13C-UBT检测方法 研究对象按要求进行呼

气收集后吞服尿素13C试剂,静坐30
 

min后继续收集

呼气,将采集好的标本在配套检测仪上进行测试,结
果判断:当低超基准(DOB)值>4.0

 

时即可判断

为13C-UBT阳性(+),DOB值≤4.0
 

时判断为13C-
UBT阴性(-)。
1.3 统计学处理 采用SPSS25.0统计学软件进行

数据分析,偏态分布的计量资料以M(P25,P75)表示,
行多样本秩和检验(Kruskal-Wallis检验);计数资料

以例数或百分率表示,行χ2 检验。使用 GraphPad
 

Prism
 

9软件对4组间差异绘制小提琴图。采用Py-
thon(V3.11.4)进行模型构建与评估,用单因素Lo-
gistic回归分析和Lasso回归分析筛选特征指标,并
用逻辑回归(Logistic

 

Regression)、轻量级梯度提升

机(Light
 

GBM)、支 持 向 量 机 (SVM)及 K 近 邻

(KNN)4种机器学习方法建模,将197例研究对象按

7∶3的比例通过随机抽样分为训练集(138例)和验

证集(59例)。模型构建过程中,采用5折重采样验证

方法优化超参数。利用准确率、灵敏度、特异度、F-测
量值、Brier

 

评分、受试者工作特征(ROC)曲线下面积

(AUC)、校准曲线、决策曲线(DCA)指标评估模型的

预测效能,并对模型进行内部验证,通过对比筛选出

最佳模型,用SHAP蜂巢图分析胃癌风险预测的重要

因素。以P<0.05为差异有统计学意义。
2 结  果

2.1 4组临床资料比较 4组年龄、13C-UBT、PGⅠ、
PGⅡ、PGR、G-17总体分布比较,差异有统计学意义

(P<0.05),性别分布比较,差异无统计学意义(P=
0.162)。见表1。
2.2 4组差异性指标经秩和检验和χ2 检验多重比较

 非萎缩性胃炎组和癌前疾病组的年龄、13C-UBT、
PGⅠ、PGⅡ、PGR、G-17总体水平比较,差异无统计

学意义(P>0.05)。见图1。
2.3 采用单因素Logistic回归筛选特征指标 将非

萎缩性胃炎组和胃癌前疾病组作为对照组(96例),癌
前病变组和胃癌组作为病例组(101例),采用单因素

Logistic回归分析分别对年龄、性别、13C-UBT、PGⅠ、
PGⅡ、PGR、G-17进行分析,筛选出检测指标有:年
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龄、13C-UBT、PGⅡ、PGR、G-17(P<0.05)。见表2。

表1  4组临床资料比较[M(P25,P75)或n(%)]

项目 非萎缩性胃炎组(n=49) 癌前疾病组(n=47) 癌前病变组(n=75) 胃癌组(n=26) H/χ2 P

年龄(岁) 42.00(35.50,55.00) 44.00(39.00,53.00) 51.00(44.00,57.00) 57.50(49.00,68.25) 23.615 <0.001

性别 5.133 0.162

 男 20(40.8) 19(40.4) 33(44.0) 17(65.4)

 女 29(59.2) 28(59.6) 42(56.0) 9(34.6)

13C-UBT 14.576 0.002

 阴性 38(77.6) 45(95.7) 51(68.0) 17(65.4)

 阳性 11(22.4) 2(4.3) 24(32.0) 9(34.6)

PGⅠ(μg/L) 78.58(61.00,99.61) 78.09(66.19,102.40) 69.71(48.49,88.46) 127.40(85.58,224.83) 29.665 <0.001

PGⅡ(μg/L) 5.36(4.40,8.08) 5.69(4.69,7.51) 5.96(4.70,9.49) 12.70(8.28,27.92) 38.829 <0.001

PGR 13.87(9.92,18.13) 15.01(11.79,17.37) 11.00(6.81,14.45) 9.75(6.99,14.06) 25.665 <0.001

G-17(pmol/L) 2.17(1.28,4.34) 1.84(1.21,3.38) 5.24(2.01,18.00) 11.12(3.15,26.02) 36.652 <0.001

  注:0组为非萎缩性胃炎组,1组为胃癌前疾病组,2组为胃癌前病变组,3组为胃癌组;图A~F分别为不同组之间年龄、PGⅠ、PGⅡ、PGR、G-

17、13C-UBT比较;*P<0.05,**P<0.01,***P<0.001。

图1  4组差异性指标小提琴图

表2  单因素Logistic回归分析[M(P25,P75)或n(%)]

项目 对照组(n=96) 病例组(n=101) P OR(95%CI)

年龄(岁) 43.00(37.00,53.75) 52.00(45.50,59.00) <0.001 1.050(1.020~1.080)

性别 0.211 0.700(0.400~1.230)

 男 39(40.6) 50(49.5)

 女 57(59.4) 51(50.5)

PGⅠ(μg/L) 78.41(64.96,99.88) 76.72(60.50,111.59) 0.194 1.003(0.998~1.007)

PGⅡ(μg/L) 5.58(4.49,7.90) 7.57(5.35,12.11) 0.002 1.110(1.040~1.180)

PGR 14.25(11.02,17.42) 10.98(6.85,14.12) <0.001 0.870(0.820~0.930)
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续表2  单因素Logistic回归分析[M(P25,P75)或n(%)]

项目 对照组(n=96) 病例组(n=101) P OR(95%CI)

G-17(pmol/L) 2.02(1.25,3.69) 5.78(2.24,22.05) <0.001 1.150(1.070~1.240)

13C-UBT 0.002 3.100(1.510~6.350)

 阴性 83(85.5) 68(67.3)

 阳性 13(13.5) 33(32.7)

2.4 采用Lasso回归筛选特征指标 以胃癌及癌前

病变为因变量,将单因素分析中5个P<0.05的预测

变量纳入Lasso回归中进行特征选择,变量包括年

龄、PGⅡ、PGR、G-17和13C-UBT。选择最佳λ值,结
果显示所有5个变量均保留在最终模型中,各变量系

数均不为零(P<0.05)。变量筛选过程中各特征系数

随λ值变化的轨迹见图2。Lasso回归分析证实,这5
个临床指标均为胃癌及癌前病变的独立预测因子。
2.5 模型构建 将13C-UBT

 

、PGⅡ、PGR、G-17
 

、年
龄5个变量纳入模型,70%的数据集被随机选择进行

训练,评估4种机器学习模型效能,见表3、表4。
 

  注:A为Lasso回归筛选变量动态过程图;B为交叉验证最佳参数λ的选择过程图。

图2  Lasso回归分析筛选过程图

表3  训练集上不同机器学习模型的评估指标

项目 AUC 截断值 准确度 灵敏度 特异度 阳性预测值 阴性预测值 F1分数 Kappa

Logistic 0.771 0.521 0.723 0.662 0.788 0.770 0.684 0.712 0.447

Light
 

GBM 0.978 0.566 0.956 0.930 0.985 0.985 0.929 0.957 0.912

SVM 0.765 0.617 0.723 0.634 0.818 0.789 0.675 0.703 0.449

KNN 0.787 0.600 0.715 0.662 0.773 0.758 0.680 0.707 0.433

表4  验证集上不同机器学习模型的评估指标

项目 AUC 截断值 准确度 灵敏度 特异度 阳性预测值 阴性预测值 F1分数 Kappa

Logistic 0.810 0.521 0.717 0.667 0.767 0.741 0.697 0.702 0.433

Light
 

GBM 0.798 0.566 0.667 0.700 0.633 0.656 0.679 0.677 0.333

SVM 0.740 0.617 0.667 0.633 0.700 0.679 0.656 0.655 0.333

KNN 0.678 0.600 0.667 0.700 0.633 0.656 0.679 0.677 0.333

2.6 模型评估 Light
 

GBM 在训练集上表现最佳

(AUC=0.978),但AUC、准确性和F1分数等指标在

训练集和内部验证集之间的差距较大,可能存在过拟

合现象;Logistic
 

Regression在验证集上表现最佳
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(AUC=0.810),且模型过拟合风险较低,稳定性较

强,见图3。Logistic
 

Regression模型的校准曲线在4
个模型中拟合程度最好,Brier评分0.183说明模型

预测准确性良好(Brier评分0~0.1为优秀,>0.1~

0.25为良好,>0.25表明预测准确性不高),见图

4A。且该模型内部验证决策曲线基本高于参考阈值,
说明模型具有良好的适用性,见图4B。

  注:A、B分别为4个模型训练集与验证集的ROC曲线。

图3  训练集与验证集ROC曲线

  注:A为4个模型的Calibration校准曲线;B为4个模型的临床决策曲线。

图4  模型评价曲线

2.7 模型解释 G-17的SHAP值变化范围最大,表
明其对模型预测的影响最显著,且高特征值(红点)通
常对应正SHAP值,即对输出有正向贡献。G-17是
最重要的胃癌发病风险预测影响因素,其次是PGR,
随后依次为年龄、13C-UBT和PGⅡ,见图5。

图5  SHAP蜂巢图

3 讨  论

  胃癌作为一种恶性程度极高且生物学特性复杂

的肿瘤,仍然是困扰全人类的重大公共卫生难题。目

前关于胃癌的发生机制认可度较高的是Correa提出

的级联反应[11],即正常的胃黏膜在炎症及各种致癌因

子的作用下从慢性浅表性胃炎发展为慢性萎缩性胃

炎,直至肠化生、异型增生,最后演变为胃癌的过程。
胃癌的形成是一个长期、渐进的过程,通常需经历较

长的癌前病变阶段。Hp是胃癌发生重要的致病因

素,其可分泌尿素酶和生成氨,能在胃部的强酸环境

中生存。全球约半数人群存在 Hp慢性感染,其中

15%可进展为消化性溃疡,长期未干预可能引发胃癌

或淋巴瘤[12-13]。胃功能指标作为一项操作简便、微创
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