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基于自动化机器学习建立结肠镜肠道准备
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王甘红 1， 陈健 2， 沈支佳 1， 奚美娟 1， 周燕婷 1

[1.常熟市中医院（新区医院） 消化内科，江苏 常熟 215500；2. 苏州大学附属常熟医院

（常熟市第一人民医院） 消化内科，江苏 常熟 215500]

摘要：目的　鉴于机器学习 （ML） 在医学模型中的广泛应用，以及其出色的学习和泛化特性，该研究

采用自动化机器学习 （AutoML） 结合患者一般资料和临床状况，早期评估结肠镜前肠道准备的失败风险。

方法　回顾性分析 2022 年 1 月－2023 年 1 月在该院接受结肠镜检查的患者的临床资料。波士顿肠道准备评分

（BBPS）  ≤ 5 分被定义为肠道准备失败， > 5 分为合格。将患者按 8∶2 的比例随机划分了训练集 （n = 303）

和验证集 （n = 76）。采用最小绝对收缩和选择算子 （LASSO） 逻辑回归 （LR） 模型进行特征选择，构建列

线图评分系统，并使用基于5种算法的AutoML建立模型。模型性能通过受试者操作特征曲线 （ROC curve）、

校准曲线、基于 LR （Lasso 回归） 的决策曲线分析 （DCA）、SHAP 图和力图进行评估。结果　在 379 例患者

中，105 例 （27.7%） 肠道准备失败 （BBPS ≤ 5 分）。21 个研究变量在经 LASSO 5 折交叉验证后，获得 10 个变

量，并构建了一款列线图评分系统，通过校正曲线表明了 LASSO 模型的可靠性。使用 H2O 平台和 5 种算法

［梯度提升机 （GBM）、深度学习 （DL）、广义线性模型 （GLM）、堆叠集成 （Stacked Ensemble） 和分布式随

机森林 （DRF）］ 开发了 67 个模型。经比较，Stacked Ensemble 表现最佳，其曲线下面积 （AUC） 为 0.871，

对数损失值 （LogLoss） 为0.403，均方根误差 （RMSE） 为0.354，优于其他模型和传统的LR模型。变量重要

性贡献图显示，服完泻药至检查间隔时间、便秘、是否完整服完泻药、年龄和家属陪同等因素对肠道准备失

败的预测有重要影响。最后，SHAP 图和力图揭示了变量在二分类预测结果中的分布特征，以及各变量对预

测结果的影响。结论　基于Stacked Ensemble 算法的AutoML模型，对肠道准备失败风险的早期预测有明显的

临床实用性。同时，该研究构建了一款可供临床使用的列线图评分工具。
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patient demographics and clinical conditions to early assess the risk of failure in bowel preparation prior to 

colonoscopy.  Methods  A retrospective analysis was conducted on patients who underwent colonoscopy 

examinations in Hospital 1 and Hospital 2 from January 2022 to January 2023, and their general and clinical 

information was collected. According to the Boston bowel preparation scale (BBPS), a BBPS of ≤ 5 was defined as a 

failure in bowel preparation, > 5 was deemed satisfactory. From the data of the two hospitals, we randomly divided 

the dataset into a training set (n = 303) and a validation set (n = 76) at an 8∶2 ratio. Least absolute shrinkage and 

selection operator (LASSO) logistic regression (LR) model was used for feature selection, a nomogram scoring 

system was constructed, and models were established using AutoML based on five algorithms. Model performance 

was evaluated through receiver operator characteristic curve (ROC curve), calibration curves, LR-based decision 

curve analysis (DCA), SHAP plots, and force plots.  Results  Among the 379 patients, 105 cases (27.7%) 

experienced bowel preparation failure (BBPS ≤ 5). 21 study variables were narrowed down to 10 through LASSO 

with 5-fold cross-validation, resulting in the development of a Nomogram chart with demonstrated reliability via 

calibration curves. Using the H2O platform and five algorithms [gradient boosting machine (GBM), deep learning 

(DL), generalized linear model (GLM), Stacked Ensemble and distributed random forest (DRF)], 67 models were 

developed. Stacked Ensemble outperformed the others with an area under the curve (AUC) of 0.871, LogLoss of 

0.403, and RMSE of 0.354, surpassing traditional LR model and other models. Variable importance contribution 

plots indicated significant predictive influences from factors such as the interval between laxative ingestion and 

examination, history of constipation, completion of laxative regimen, age, and presence of a companion during the 

procedure. Finally, SHAP plots and force plots revealed variable distribution patterns in binary classification 

predictions and the impact of variables on predictive outcomes.  Conclusion  The AutoML model based on the 

Stacked Ensemble algorithm exhibits clear clinical utility in early prediction of bowel preparation failure risk. 

Moreover, a clinically applicable column chart scoring tool is constructed.

Keywords:  Boston bowel preparation scale (BBPS); colonoscopy; automated machine learning (AutoML); 

predictive model; nomogram

据 文 献[1] 报 道 ， 我 国 结 直 肠 癌 （colorectal 

carcinoma，CRC） 年发病为 40.8 万人，占我国癌症发

病率的第二位，中国 CRC 发病率呈持续上升趋势，

发病率和死亡率呈现“双高”态势，结肠镜检查是筛

查 CRC 的金标准。然而，结肠镜检查的安全性、息

肉、早期癌症发现率和操作时间等，都与肠道准备质

量密切相关。检查前的肠道准备质量，是决定结肠镜

检查质量的核心影响因素。国内外指南[2-3]均强调了

肠道准备良好的重要性。有研究[4-6]报道，门诊结肠

镜检查前肠道准备不合格率为 15%～30%；有文献[7]

显示，住院患者肠道准备不合格率高达 51%。提高结

肠镜检查的肠道准备质量，减少肠道准备失败率，已

成为当务之急。因此，在结肠镜检查前，筛查出存在

高风险肠道准备失败的患者，显得尤为重要。目前，

临床多采用 Logistic 回归分析建立预测模型，未能充

分排除缺失变量及变量间多重共线性关系对研究结果

的影响，当数据存在异常值或噪声时，会降低模型的

准确性。以往有研究[8-9]已经证实机器学习 （machine 

learning，ML） 在建立疾病诊断、预后预测和生存分

析模型等方面，有巨大潜力。近年来，一种名为自动

化机器学习 （automatic ML，AutoML） 的先进技术得

以发展[10-12]，其能够智能地从众多算法和超参数中选

择，并构建适用于特定数据集的模型。AutoML 借助

智能早期停止、交叉验证、正则化和超参数优化等技

术，能够在更短的时间内开发出更为精确的模型。本

研究旨在利用 H2O AutoML 平台，在多个中心训练和

验证一系列 ML 模型中，筛选出性能最佳模型，用于

预测结肠镜检查患者肠道准备失败风险，以供临床

参考。

1  资料与方法 

1.1　一般资料　

回顾性分析 2022 年 1 月－2023 年 1 月在常熟两家

大型综合医院接受结肠镜检查的 379 例患者的临床资

料。其中，常熟市中医院 （医院 1） 279 例，常熟市

第一人民医院 （医院 2） 100 例。按照波士顿肠道准

备评分 （Boston bowel preparation scale，BBPS） 标准，
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将结肠分 3 段 （盲肠和升结肠，肝曲、横结肠和脾

曲，以及降结肠、乙状结肠和直肠） 进行评分，每段

结肠根据清洁程度评分，从最差 （0 分） 到最佳 （3

分），总分为每段结肠评分的累加，总分范围为 0 到 9

分。按照 BBPS，将患者分为两组：肠道准备合格组

（BBPS > 5 分） 和肠道准备失败组 （BBPS ≤ 5 分）。在

训练和验证 AutoML 模型时，按照 8∶2 的比例，将患

者随机分为训练集 （n = 303） 和验证集 （n = 76）。对

拟行结肠镜检查的患者进行问诊，并收集相关数据，

一般资料包括：年龄、性别、文化程度 （小学以下、

小学至中学和大学及以上）、家属陪同、体重指数

（body mass index，BMI）、服完泻药至检查间隔时间（h）

等；临床资料包括：患者来源 （住院部或门诊）、结肠

镜检查史、饮食情况 （流质饮食、低纤维低渣饮食或

其他）、既往病史 （冠心病、肝硬化、炎症性肠病、便

秘、高血压和糖尿病）、药物服用情况 （抗抑郁药物、

阿片类药物和钙通道阻滞剂）、吸烟、完整服完泻

药、饮酒、腹部或盆腔手术史等。研究流程图见图 1。

纳入标准：采用指南[3]推荐的聚乙二醇电解质散

分次剂量方案的患者；由经过统一培训的责任护士进

行一对一肠道准备宣教的患者；若患者因肠道准备不

充分而需进行多次结肠镜检查，仅将首次结肠镜检查

纳入研究。排除标准：未采用指南[3]推荐的肠道准备

方案；未完成全结肠检查，无法完成 BBPS 的患者。

在进行结肠镜检查之前，所有患者都详细了解了方案

的优点和潜在风险，并签署书面同意书。本研究符合

STROBE 指南[13]。

1.2　方法　

由门诊医生或住院部医生开具结肠镜检查申请

单，患者凭申请单至内镜中心预约服务台进行预约登

记，现场由经过统一培训的责任护士进行一对一肠道

准备宣教，介绍肠道准备注意事项、饮食准备和清洁

剂服用方法后，协助有智能手机的患者，关注内镜中

心公众号，并告知肠道准备微信宣教视频的打开方

法，现场获得患者书面的知情同意书，解释本研究目

的，并收集患者的一般资料和临床资料。在本中心使

用 3 L 聚乙二醇电解质散分次服用方案，即：肠道检

查前 1 天晚上 8 点服用 1 L，检查当天检查前 4～6 h 服

用 2 L，服药期间可适当走动，并轻揉腹部加快排泄。

清洁剂服用时间分为两种情况，结肠镜上午检查者：

患者                                            常熟市中医院                                       常熟市第一人民医院

验证集（n = 76）

数据集

肠道准备合格

（n = 274）
肠道准备失败

（n = 105）

训练集（n = 303）

自动化

机器学习
自动化机器学习算法：

GBM，DL，GLM，Stacked Ensemble，DRF

AUC
敏感度
特异度

最佳模型可

解释分析

最佳模型：StackedEnsemble
SHAP 变量

重要性

图1　研究流程图

Fig.1　Flowchart of the study
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第 1 次服用时间为前 1 天晚上 6 点，第 2 次服用时间为

当天早上 4 点；结肠镜下午检查者：第 1 次服用时间

为前 1 天晚上 8 点，第 2 次服用时间为当天早上 9 点。

为确保服用最后一剂肠道准备药物后，至操作开始的

时间在合适范围内 （最佳推荐时间为 2～5 h），患者

可根据实际预约时间稍作调整。由指定的 9 名主治及

以上级别的内镜医师完成结肠镜检查，检查完成后，

操作医师使用 BBPS 评估肠道准备质量，并将评估结

果写入内镜报告单。

1.3 　 相关定义　

1.3.1　肠 道 准 备 饮 食 方 案　患者检查前采取指南[3]

推荐的低渣饮食、低纤维饮食或流质饮食，当天结肠

镜检查前，询问并记录患者实际饮食情况。“其他饮

食”指除了“流质饮食”和“低纤维低渣饮食”之外

的饮食方案，具体包括：高纤维饮食、高蛋白饮食和

高脂饮食等。

1.3.2　便 秘　诊断主要取决于症状，有排便困难费

力、排便次数减少 （每周 < 3 次）、粪便干结或量少，

可诊断为便秘。

1.3.3　预约等待时间　指患者从开具结肠镜检查申

请单，到实际进行结肠镜检查的等待时间。

1.3.4　服完泻药至检查间隔时间　指从肠道准备结

束，到结肠镜检查之间的时间间隔 （单位为 h）。

1.4　结肠镜肠道准备失败预测模型构建　

1.4.1 　 特 征 选 择 和 Logistic 回 归 模 型 的 构 建　

采 用 最 小 绝 对 收 缩 和 选 择 算 子 （least absolute 

shrinkage and selection operator， LASSO） 逻 辑 回 归

（LASSO regression，LR） 来优化特征选择，并解决变

量之间可能存在的多重共线性问题。使用“λ.1-s.e.”

标准进行参数调整。

1.4.2　模 型 性 能 评 估 和 列 线 图 的 构 建　利用受试

者操作特征曲线 （receiver operator characteristic curve，

ROC curve）、 校 准 曲 线 和 决 策 曲 线 分 析 （decision 

curve analysis，DCA） 来评估模型的预测性能。通过

LASSO 回归模型的特征收缩和选择，识别出独立的风

险因素。基于这些独立风险因素，构建列线图评分系

统 （Nomogram），以更直观地展示风险评估结果。

1.4.3 　 AutoML　 H2O. ai 平 台 （www. h2o. ai） 中 的

H2O 软件包已应用于实现 AutoML 分析，其实现了很

多先进的 ML 算法，并通过自动化的流程帮助研究者

找 到 最 佳 模 型 。 使 用 的 算 法 包 括 ： 梯 度 提 升 机

（gradient boosting machine，GBM）、深度学习 （deep 

learning， DL）、 广 义 线 性 模 型 （generalized linear 

model，GLM）、堆叠集成 （Stacked Ensemble） 和分

布式随机森林 （distributed random forest，DRF）。比

较多个模型在验证集上的预测性能，并选择表现最优

的模型。为了增强模型的可解释性，进一步突破其

“ 黑 盒 ” 特 性 ， 利 用 变 量 的 重 要 性 ， 用 排 序 图 和

SHAP 值 （SHapley Additive exPlanations） 对模型结果

做可视化展示。通过这种方式，可以更直观地理解模

型中的各个特征，以及预测结果的贡献大小，提高了

模型的透明度和可理解性。

1.5　统计学方法　

使用 SPSS 27.0 软件进行统计学处理。符合正态

分布的计量资料以均数±标准差 （-x±s） 表示，组间

比较采用两独立样本 t 检验；计数资料以例 （%） 表

示，组间比较采用 χ2 检验。P < 0.05 为差异有统计学

意义。ML 部分的统计分析使用 R 4.2.3 软件，涉及的

R 包有：版本为 3.10.3.5 的 h2o 包，版本为 0.12.0 的

tableone 包，版本为 1.3.0 的 tidyverse 包，以及版本为

1.0.2 的 tidyquant 包。

2  结果 

2.1　两组患者基线特征比较　

本研究中，共有 379 例患者入选。其中，105 例

（27.7%） 患者肠道准备失败 （BBPS ≤ 5 分）。两组患

者家属陪同、便秘、糖尿病、冠心病、肝硬化、腹盆

腔手术史、服完泻药至检查时间间隔、结肠镜检查

史、抗抑郁药物、阿片类药物、钙通道阻滞剂、饮食

类型、完全服完泻药和年龄等比较，差异均有统计学

意义 （P < 0.05）；高血压、炎症性肠病、性别、BMI、

文化程度、吸烟和饮酒比较，差异均无统计学意义

（P > 0.05）。见表 1。小提琴图清晰地呈现了患者的年

龄 、 服 完 泻 药 至 检 查 间 隔 时 间 和 BMI 的 分 布 。

见图 2。
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2.2　单变量和多变量Logistic回归分析　

2.2.1 　 LASSO 回 归 模 型　采用 LASSO 回归模型处

理 21 个预测变量间的多重共线性问题，并以“λ_1se

（0.062） ”为标准，通过 5 折交叉验证来训练模型。

见图 3。经过筛选，有 10 个变量 （年龄、家属陪同、

便秘史、糖尿病史、肝硬化史、腹盆腔手术史、抗

抑郁药服用史、饮食类型、完整服完泻药和服完泻

药 至 检 查 间 隔 时 间） 被 选 入 最 终 的 LASSO 回 归

模型。

2.2.2 　 列 线 图 评 分 系 统　基于以上选定的变量，

开发了一种列线图评分系统，以便在临床实践中预测

肠道准备失败的风险。见图 4。

表1　两组患者基线资料比较 

Table 1　Comparison of baseline data between the two groups 

组别

肠道准备合格组（n = 274）
肠道准备失败组（n = 105）
t/χ2值

P值

年龄/岁

51.10±17.29
57.70±16.00

-3.39†

0.000

性别  例（%）

女

132（48.2）
47（44.8）

0.23
0.631

男

142（51.8）
58（55.2）

BMI/
（kg/m2）

24.45±3.98
24.49±3.61

-0.08†

0.929

文化程度  例（%）

小学以下

49（17.9）
19（18.1）

0.04
0.979

小学至中学

193（70.4）
73（69.5）

大学及以上

32（11.7）
13（12.4）

家属陪同  例（%）

无

85（31.0）
65（61.9）

29.00
0.000

有

189（69.0）
40（38.1）

组别

肠道准备合格组（n = 274）
肠道准备失败组（n = 105）
t/χ2值

P值

吸烟  例（%）

无

240（87.6）
92（87.6）

0.01
0.982

有

34（12.4）
13（12.4）

饮酒  例（%）

无

237（86.5）
87（82.9）

0.54
0.461

有

37（13.5）
18（17.1）

便秘史  例（%）

无

252（92.0）
64（61.0）

50.48
0.000

有

22（8.0）
41（39.0）

糖尿病  例（%）

无

236（86.1）
66（62.9）

23.98
0.000

有

38（13.9）
39（37.1）

组别

肠道准备合格组（n = 274）
肠道准备失败组（n = 105）
t/χ2值

P值

高血压  例（%）

无

183（66.8）
63（60.0）

1.25
0.263

有

91（33.2）
42（40.0）

冠心病  例（%）

无

247（90.1）
86（81.9）

4.09
0.043

有

27（9.9）
19（18.1）

肝硬化  例（%）

无

264（96.4）
90（85.7）

12.27
0.000

有

10（3.6）
15（14.3）

炎症性肠病  例（%）

无

259（94.5）
96（91.4）

0.76
0.383

有

15（5.5）
9（8.6）

组别

肠道准备合格组（n = 274）
肠道准备失败组（n = 105）
t/χ2值

P值

腹盆腔手术史  例（%）

无

246（89.8）
71（67.6）

25.65
0.000

有

28（10.2）
34（32.4）

结肠镜检查史  例（%）

无

186（67.9）
84（80.0）

4.86
0.027

有

88（32.1）
21（20.0）

抗抑郁药服用史  例（%）

无

265（96.7）
90（85.7）

13.69
0.000

有

9（3.3）
15（14.3）

阿片类药物服用史  例（%）

无

265（96.7）
89（84.8）

15.72
0.000

有

9（3.3）
16（15.2）

组别

肠道准备合格组（n = 274）
肠道准备失败组（n = 105）
t/χ2值

P值

饮食类型  例（%）

流质饮食

66（24.1）
18（17.1）

25.91
0.000

低纤维低渣

196（71.5）
65（61.9）

其他

12（4.4）
22（21.0）

钙通道阻滞剂  例（%）

无

248（90.5）
83（79.0）

8.01
0.005

有

26（9.5）
22（21.0）

完整服完泻药  例（%）

否

31（11.3）
45（42.9）

53.14
0.000

是

243（88.7）
60（57.1）

服完泻药至检

查间隔时间/h
2.29±1.17
3.49±1.70

-7.76†

0.000
注：†为 t 值。
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2.2.3 　 LASSO 回归模型的校准曲线　LASSO 回归

模型在训练集和验证集中，校准曲线的平均绝对误差

分别为 0.026 和 0.036。见图 5。

2.2.4 　 LASSO 回 归 模 型 的 ROC curve　在训练集

中，LASSO 回归模型的曲线下面积 （area under the 

curve， AUC） 为 0.881， 敏 感 度 为 0.85， 特 异 度 为

0.81；在验证集中，LASSO 回归模型的 AUC 为 0.734，

敏感度为 0.80，特异度为 0.72。见图 6。
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-7                  -6                  -5                 -4                   -3                  -2Log Lambda
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数
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A
21    21     21    20     20     20    19    19    19    19     16     12    12    10     5     4     3

1.2

1.1

1.0

0.9

0.8

     
  二

项
偏

差

          Log （λ）
-7                   -6                   -5                  -4                   -3                   -2

B
A：回归系数，随着 λ 值的增加，系数的绝对值减小；B：通过 5 折交叉验证，确定 LR 中的最优 λ 值。

图3　基于LASSO回归模型的肠道准备失败风险预测因子的惩罚图

Fig.3　Penalty plot of predictive factors for bowel preparation failure risk based on LASSO regression model analysis
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A：年龄；B：服完泻药至检查间隔时间；C：BMI。

图2　变量分布的小提琴图

Fig.2　Violin plot of variable distribution
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分数

BMI/（kg/m2）

便秘

抗抑郁药物服用史

钙通道阻滞剂服用史

服用完全部泻药

服完泻药至检查间隔时间/h

总分

线性预测值

风险
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图4　LASSO回归模型预测肠道准备失败风险的列线图

Fig.4　Nomogram of LASSO regression model for predicting the risk of bowel preparation failure
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A：训练集；B：验证集。

图5　LASSO回归模型在训练集和验证集中的校准曲线

Fig.5　Calibration curves of the LASSO regression model in the training and validation sets
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图6　LASSO回归模型在训练集和验证集中的ROC curve

Fig.6　ROC curve of the LASSO regression model in the training and validation sets
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2.3　AutoML　

所 有 临 床 数 据 经 预 处 理 后 ， 载 入 H2O 平 台

AutoML 框架中，按 8∶2 的比例随机分为训练集和验

证集。经过自动化变量选择和建模调参，总共开发了

67 个基于 5 种 ML 算法 （GBM、DL、GLM、Stacked 

Ensemble 和 DRF） 的模型。Stacked Ensemble 模型的

AUC 最高，表现最为出色。随着训练样本的增加，

其学习曲线逐渐稳定，并在交叉验证和验证曲线之间

显示出良好的拟合，没有出现过拟合现象。见图 7。

在经过 AutoML 筛选后，4 种性能最优的模型分

别 为 Stacked Ensemble_BestOfFamily、 DeepLearning、

GBM 和 Stacked Ensemble_AllModels。 Stacked 

Ensemble_BestOfFamily 模型在整体性能上表现最为优

秀，AUC 为 0.871，对数损失值 （LogLoss） 为 0.403，

均 方 根 误 差 （root mean square error， RMSE） 为

0.354，超越了其他模型。DeepLearning 模型的表现也

十 分 出 色 ， 尽 管 在 LogLoss、 RMSE 和 均 方 误 差

（mean square error， MSE） 上 稍 逊 于 Stacked 

Ensemble_BestOfFamily，但其 AUC 达到了 0.868，精

确率-召回率 AUC 为 0.713。见表 2。

2.4　基于最佳模型的可解释性分析　

2.4.1 　 变量重要性贡献　经过 AutoML 筛选后，获

取性能最佳模型 Stacked Ensemble_BestOfFamily。服

完泻药至检查间隔时间是最重要的特征，其次是便秘

史、是否完整服完泻药、年龄和家属陪同。此外，

Stacked Ensemble 模型和 LASSO 模型共同的重要变量

是服完泻药至检查间隔时间、是否完整服完泻药、是

否 家 属 陪 同 和 便 秘 病 史 。 Stacked Ensemble_

BestOfFamily 在验证集中的变量重要性贡献见图 8。

2.4.2 　 最佳模型的 SHAP 图　在验证集中，性能表

现最佳模型的 SHAP 图中，每一行表示一个特征，红

色表示该特征的值较高的数据点，蓝色值表示该特征

的值较低的数据点，越靠右的点表示这个特征对预测

表 2　ML模型在验证集上的预测性能比较 

Table 2　Comparison of predictive performance of ML models on the validation set 

模型 ID
Stacked Ensemble_BestOfFamily
Deep Learning
GBM
Stacked Ensemble_AllModels

AUC
0.871
0.868
0.865
0.860

准确率

0.832
0.823
0.808
0.816

LogLoss
0.403
0.489
0.414
0.406

精确率-召回率 AUC
0.704
0.713
0.721
0.728

平均类别错误率

0.187
0.207
0.213
0.186

RMSE
0.354
0.365
0.365
0.353

MSE
0.125
0.133
0.133
0.125

Training
Training（CV Models）Cross-validation
selected iteration

1.4
1.3
1.2
1.1
1.0
0.9
0.8
0.7

0                       20                      40                     60                      80                    100
迭代次数

偏
差

图7　最佳ML模型Stacked Ensemble的学习曲线

Fig.7　Learning curve of the optimal ML model Stacked Ensemble
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结局 （肠道准备失败） 的正向影响越高。变量重要性

排名前 7 的变量依次为：服完泻药至检查间隔时间、

便秘史、是否完整服完泻药、年龄、家属陪同、糖尿

病史和饮食类型。见图 9。变量值越接近 1，患者发

生肠道准备失败的可能性就越大。如：图中便秘史的

红色部分集中在轴 = 0 的右侧，表示有便秘史的患

者，发生肠道准备失败的风险更高，进行肠道准备宣

教时，需要获得更多的关注。

2.4.3 　 每 个 特 征 影 响 模 型 对 单 个 数 据 实 例 的 预

测力图　对于第 12 号患者 （图 10A），其实际诊断为

阳性。模型为其估计的阳性概率为 70.0%，与实际诊

断相符，进一步证实了模型的准确性。模型预测 87

号患者 （图 10B） 肠道准备失败的概率仅为 17.0%。

鉴于此预测值较低，与其真实标签相一致，再次验证

了模型的预测准确性。

腹

腹

图9　验证集中Stacked Ensemble模型的SHAP图

Fig.9　SHAP plot of the Stacked Ensemble model in the 

validation set

腹

腹

图8　变量重要性贡献图

Fig.8　Variable importance contribution plot

患者

A

患者

B

A：12 号患者；B：87 号患者；红色表示对预测为阳性结局产生正向影响的变量，蓝色表示对预测为阳性结局产生负向影响的变量。

图10　验证集中Stacked Ensemble模型的力图

Fig.10　Force plot of the Stacked Ensemble model in the validation set
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3  讨论 

3.1　肠道准备质量对结肠镜检查的影响　

合格的肠道准备是提高结肠镜检查有效性和安全

性的关键。确保肠道准备质量，不仅能够提高肠道的

清洁度，还能提高结肠镜检查在诊断和治疗过程中的

精确性，使患者在接受结肠镜检查时，能够获得最佳

的医疗效果和体验。有研究[14-16]显示，不充分的肠道

准备与腺瘤和高级腺瘤的检出率降低有关，肠道准备

失败的患者，可明显降低腺瘤检出率[17]。一项前瞻性

研究[18]发现，当肠道准备不充分时，≥ 5 mm 的腺瘤漏

诊率增加了 3 倍。不充分的肠道准备，是盲肠插管失

败的最不利预测因素之一[19]，且会导致患者的不满意

体验[20]增加，结肠镜检查的监测间隔缩短[21]，住院时

间延长，以及医疗成本的增加[22]。一项前瞻性多中心

随机临床试验[23]中，对于 BBPS 在任何肠段得分 < 2

分的患者，在短期内进行了结肠镜的复查，腺瘤检出

率为 45.3%，高级别腺瘤检出率为 10.9%，锯齿状息

肉检出率为 14.3%。在普通人群中行结肠镜的筛查，

可以发现 CRC，具有较高的成本效益比，但是，不合

格的肠道准备会降低成本效益比[24]。由此可见，多种

可 改 变 和 不 可 改 变 的 因 素 会 影 响 肠 道 准 备 的 质

量[25-26]。因此，临床应将高质量的肠道准备视为结肠

镜检查成功的重要组成部分。本研究旨在利用多种

ML 算法，预测结肠镜检查肠道准备失败风险，以期

为临床医护人员在肠镜检查前宣教过程中提供参考。

3.2　预测发生肠道准备失败风险的列线图　

本研究共纳入 379 例结肠镜检查患者，选用 21 个

预测变量，以“λ_1se （0.062） ”为标准，通过 5 折

交叉验证筛选变量，建立了 LASSO 回归模型，该模

型在训练集和验证集中，校准曲线的平均绝对误差分

别为 0.026 和 0.036，模型预测的风险和实际观察到的

风险非常接近，从而证明了模型的可靠性较高。使用

该模型建立了一个列线图评分系统，在临床工作中，

医护人员可以根据患者的具体情况，参照此列线图，

将每个因素的得分相加后，得到一个总分，对照列线

图中最下方的“风险”，即可获得该患者发生肠道准

备失败风险的预测概率，利于辅助临床进行更高质量

的肠道准备宣教工作，提高结肠镜检查效果。

3.3　预测发生肠道准备失败风险的AutoML　

本研究使用基于 H2O 平台的 AutoML 技术，开发

了 67 个 ML 模 型 。 其 中 ， Stacked Ensemble_ 

BestOfFamily 模型展现出最佳的综合预测性能，其在

验证队列中 AUC 达到了 0.871，表明：该模型在区分

肠道准备失败和成功的患者上具有较高的准确性。同

时，其 LogLoss 值为 0.403，表明：预测错误的概率较

低。且该模型的平均类别错误率为 0.187，RMSE 为

0.354，MSE 为 0.125，这些数据都进一步证明了该模

型的高度精确性和可靠性。笔者通过 AutoML 构建的

肠道准备失败风险预测模型，具有较高的预测性能

（AUC = 0.871） 和 预 测 准 确 率 （0.832）。 与 徐 苗 苗

等[27]和郭盛丽等[28]建立的 Logistic 回归模型 （AUC 分

别为 0.720 和 0.824） 相比，本研究建立的模型在预测

肠道准备失败风险上，具有更高的可靠性。Stacked 

Ensemble 是一种集成学习方法，可以利用不同模型的

优势，弥补各个模型的弱点，从而提高整体预测性

能。本研究结果表明，集成学习方法在肠道准备失败

风险预测领域，临床实用性高。

3.4　对ML的可视化处理　

近年来，ML 飞速发展，具有对数据的挖掘与处

理的强大能力，在临床实践相关预测模型中，发挥了

重要作用。为克服 ML 中不可解释的“黑盒”效应，

笔者对预测性能最佳的模型，进行了可视化处理，以

便更好地理解模型的工作原理。笔者先绘制了变量重

要性贡献图，该图展示了各变量对模型预测能力的贡

献程度，预测肠道准备失败风险，贡献度从高到低排

名，依次为：服完泻药至检查间隔时间、便秘史、完

整服完泻药、年龄、家属陪同、糖尿病史和饮食类

型。然后，利用 SHAP 图揭示了变量在二分类结局

（肠道准备失败与否） 中的分布特征，从而反映了各

变量对预测结果的影响，如：从图中可以清晰地看

到，便秘史红点和蓝点分布于中线两侧，表明：当便

秘史这个变量为不同取值时 （有便秘和无便秘），会

对 预 测 结 果 产 生 影 响 。 从 SHAP 图 中 ， 可 以 看 到

Stacked Ensemble 模型预测的最关键特征是服完泻药

至检查间隔时间。从肠道准备结束到结肠镜检查之间

的时间间隔过长，可预测肠道清洁不足。该结果与本

研究中的 LASSO 回归模型的结果一致。欧洲胃肠道

内镜学会肠道准备指南[2]推荐：在结肠镜检查前 5 h

内开始服用最后一份泻药，并且至少在结肠镜检查开

始前 2 h 完成，也表明：肠道准备结束至结肠镜检查

之间的时间间隔不宜过长。这种对模型可视化解释的

方法，为临床提供了深入了解模型机制的途径，有助
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于提高模型在医学研究中的透明度和可信度。

3.5　本研究的局限性　

1） 由于结肠镜预约等待时间普遍较长，未能将

当天肠道准备方案与分次给药方案进行对比研究，有

待在优化结肠镜预约流程后，纳入更多采用单次肠道

准备方案的患者；2） 肠道准备不足可能对结肠镜检

查，尤其是 CRC 的发现，造成负面影响，有待在下

一步的研究中，确定一个肠道准备的阈值，对低于该

阈值需要复查的病例进行进一步研究，以确认阈值的

准确性和有效性。

综上所述，基于 AutoML 技术的 ML 模型，特别是

表现优异的 Stacked Ensemble_BestOfFamily 模型，是

预测肠道准备失败风险的一种高度可靠的模型。通过

模型可视化，揭示了关键变量对预测结果的影响，进

一步增强了模型的透明度和可信度，为提高结肠镜检

查质量，提供了有力的支持。
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