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  摘 要:目的 基于我国社区老年人易获取的非影像学特征,建立并验证可解释的机器学习模型,用于轻

度认知障碍(MCI)的早期筛查。方法 采用中国健康与养老追踪调查(CHARLS)2011-2022年纵向数据,纳

入年龄≥60岁且完成认知评估的研究对象1
 

198例,按7∶3比例随机分为训练集(n=838)和验证集(n=
360)。在12项候选预测变量中以Boruta算法筛选预测特征,构建XGBoost等多种机器学习模型。采用受试

者工作特征曲线下面积(AUC)、准确度、灵敏度、特异度、Brier分数评价模型性能,用决策曲线分析(DCA)评估

临床实用性,采用SHAP方法进行可解释性分析。结果 训练集内部,与非 MCI组相比,MCI组年龄更大、受

教育年限更短,农村户籍和自评健康状况差的比例更高,抑郁症状评分更高,即时记忆、延迟记忆和综合认知功

能得分更低,平均红细胞体积(MCV)及空腹血糖水平更高,血红蛋白水平更低,差异均有统计学意义(均P<
0.05)。Boruta算法从训练集12项候选预测变量中,筛选出4项变量:延迟记忆得分、即时记忆得分、综合认知

功能得分、MCV。在验证集中,XGBoost模型表现最佳,AUC为0.854(95%CI:0.810~0.898),准确度为

0.819,灵敏度为0.831,特异度0.803,Brier分数0.122,明显大于 AdaBoost(AUC=0.801)、MLP(AUC=
0.795)、Lasso-Logistic(AUC=0.792)、递归特征消除(RFE)-Logistic(AUC=0.781)模型的AUC,差异均有统

计学意义(P<0.05)。剔 除 MCV 后,XGBoost模 型 AUC由0.854(95%CI:0.810~0.898)降 至0.777
(95%CI:0.729~0.824),ΔAUC=0.077(95%CI:0.034~0.120),差异有统计学意义(Z=3.52,P<0.001)。
DCA分析显示,XGBoost模型在15%~65%阈值概率区间内净获益最高。SHAP可解释性分析揭示,延迟记

忆得分对模型预测贡献最大,MCV升高是发生 MCI的独立危险因素(P<0.05)。结论 基于4项易获取指标

(包括 MCV)的XGBoost模型具有良好的判别性能、临床实用性和可解释性,适用于基层医疗机构开展 MCI早

期筛查。MCV作为检测简便、低成本的血液生物标志物,对 MCI具有独立预测价值,值得进一步探索其潜在

机制和临床应用前景。
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Abstract:Objective To

 

develop
 

and
 

validate
 

an
 

explainable
 

machine
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

easily
 

acces-
sible

 

non-imaging
 

features
 

in
 

community-dwelling
 

older
 

adults
 

in
 

China
 

for
 

early
 

screening
 

of
 

mild
 

cognitive
 

impairment
 

(MCI).Methods Longitudinal
 

data
 

from
 

the
 

China
 

Health
 

and
 

Retirement
 

Longitudinal
 

Study
 

(CHARLS)
 

spanning
 

2011-2022
 

were
 

obtained.A
 

total
 

of
 

1
 

198
 

participants
 

aged
 

≥60
 

years
 

who
 

completed
 

cognitive
 

assessments
 

were
 

included
 

and
 

randomly
 

divided
 

into
 

a
 

training
 

set
 

(n=838)
 

and
 

a
 

validation
 

set
 

(n=360)
 

at
 

a
 

7∶3
 

ratio.The
 

Boruta
 

algorithm
 

was
 

employed
 

to
 

select
 

predictive
 

features
 

from
 

12
 

candidate
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variables,and
 

multiple
 

machine
 

learning
 

models
 

including
 

XGBoost
 

were
 

constructed.Model
 

performance
 

was
 

evaluated
 

using
 

area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve
 

(AUC),accuracy,sensitivity,specificity
 

and
 

Brier
 

score.Clinical
 

utility
 

was
 

assessed
 

via
 

decision
 

curve
 

analysis
 

(DCA),and
 

SHAP
 

was
 

applied
 

for
 

model
 

interpretability
 

analysis.Results Within
 

the
 

training
 

set,compared
 

with
 

the
 

non-MCI
 

group,the
 

MCI
 

group
 

had
 

older
 

age,fewer
 

years
 

of
 

education,higher
 

proportions
 

of
 

rural
 

household
 

registration
 

and
 

poor
 

self-
rated

 

health
 

status,higher
 

depressive
 

symptom
 

scores,lower
 

scores
 

of
 

immediate
 

memory,delayed
 

memory
 

and
 

composite
 

cognitive
 

function,higher
 

levels
 

of
 

mean
 

corpuscular
 

volume
 

(MCV)
 

and
 

fasting
 

blood
 

glucose,
and

 

lower
 

level
 

of
 

hemoglobin,with
 

statistically
 

significant
 

differences
 

(P<0.05).Four
 

variables
 

were
 

select-
ed

 

by
 

the
 

Boruta
 

algorithm
 

from
 

the
 

12
 

candidate
 

predictors
 

in
 

the
 

training
 

set:delayed
 

memory,immediate
 

memory
 

score,composite
 

cognitive
 

function
 

score
 

and
 

MCV.In
 

the
 

validation
 

set,XGBoost
 

demonstrated
 

the
 

best
 

performance
 

with
 

an
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

(AUC)
 

of
 

0.854
 

(95%CI:0.810-0.898),accuracy
 

of
 

0.819,
sensitivity

 

of
 

0.831,specificity
 

of
 

0.803,and
 

Brier
 

score
 

of
 

0.122.Its
 

AUC
 

was
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

AdaBoost
 

(AUC=0.801),MLP
 

(AUC=0.795),Lasso-Logistic
 

(AUC=0.792)
 

and
 

recursive
 

feature
 

elimination
 

(RFE)-Logistic
 

(AUC=0.781)
 

models,with
 

statistically
 

significant
 

differences(P<0.05).After
 

excluding
 

MCV,the
 

AUC
 

of
 

the
 

XGBoost
 

model
 

decreased
 

from
 

0.854
 

(95%CI:0.810-0.898)
 

to
 

0.777
 

(95%CI:0.729-0.824),with
 

a
 

ΔAUC
 

of
 

0.077
 

(95%CI:0.034-0.120),with
 

statistically
 

significant
 

differ-
ence

 

(Z=3.52,P<0.001).DCA
 

result
 

indicated
 

that
 

the
 

XGBoost
 

model
 

yielded
 

the
 

highest
 

net
 

benefit
 

within
 

a
 

threshold
 

probability
 

range
 

of
 

15%
 

to
 

65%.Furthermore,SHAP
 

interpretability
 

analysis
 

revealed
 

that
 

delayed
 

memory
 

contributed
 

the
 

most
 

to
 

the
 

model's
 

predictions,and
 

elevated
 

MCV
 

was
 

identified
 

as
 

an
 

independent
 

risk
 

factor
 

for
 

MCI
 

(P<0.05).Conclusion The
 

XGBoost
 

model
 

based
 

on
 

four
 

readily
 

available
 

indicators
 

(including
 

MCV)
 

demonstrates
 

good
 

discrimination,clinical
 

practicality
 

and
 

interpretability,making
 

it
 

suitable
 

for
 

MCI
 

screening
 

in
 

primary
 

care
 

settings.MCV,as
 

a
 

convenient
 

and
 

low-cost
 

blood
 

biomarker,
shows

 

independent
 

predictive
 

value
 

for
 

MCI
 

and
 

warrants
 

further
 

investigation
 

into
 

its
 

underlying
 

mechanisms
 

and
 

clinical
 

application
 

prospects.
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  轻度认知障碍(MCI)是介于正常认知老化与痴

呆之间的过渡状态,表现为记忆或其他认知领域的轻

度损害,但日常生活能力基本保留。MCI被认为是阿

尔茨海默病及其他类型痴呆的高危状态,每年有

10%~15%的 MCI患者进展为痴呆,而认知正常老

年人的年转化率仅为1%~2%[1]。全球痴呆患者数

量预计将从2019年的5
 

700万增至2050年的1.53
亿[2],给家庭和社会带来沉重负担。我国是全球老龄

化速度最快的国家之一,≥60岁人群 MCI患病率高

达15.5%,约有3
 

877万MCI患者[3],形势尤为严峻。
早期识别 MCI对于延缓认知衰退、预防痴呆具

有重要意义。研究表明,在 MCI阶段进行生活方式

干预、认知训练和危险因素管理,可有效延缓甚至逆

转认知功能下降[4]。然而,MCI的早期症状隐匿,患
者及家属常将其误认为正常老化而延误就诊。目前

临床诊断 MCI主要依赖神经心理学专科评估、脑脊

液生物标志物检测或正电子发射断层扫描等方法,这
些方法耗时长、成本高、专业性强,难以在基层医疗机

构和社区大规模推广。因此,开发简便、经济、准确的

MCI早期筛查工具,对于实现认知障碍防治的关口前

移和分级诊疗具有重要的公共卫生意义[5]。
近年来,机器学习方法在疾病预测领域展现出优

越性能,能够自动识别复杂的非线性关系和高阶交互

作用,在医学影像分析、疾病风险预测等方面取得显

著进展。在 MCI预测领域,已有研究尝试利用机器

学习整合多模态数据构建预测模型[6-8],但多数研究

依赖神经影像指标或昂贵的生物标志物,限制了模型

在资源有限地区的推广应用。此外,传统机器学习模

型常因“黑箱”特性而难以获得临床医生信任,可解释

性不足成为制约其临床转化的重要瓶颈[9]。因此,急
需开发基于易获取指标、兼具良好性能和可解释性的

MCI早期筛查模型。
值得关注的是,外周血生物标志物因其检测简

便、成本低廉而备受关注。平均红细胞体积(MCV)是
血常规检查的常规指标,近年来有研究提示其与认知

功能存在关联[10-11],但 MCV对 MCI的长期预测价值

尚缺乏大样本前瞻性队列研究的验证。
基于上述背景,本研究利用中国健康与养老追踪

调查[12](CHARLS)2011-2022年纵向数据,旨在:
(1)基于社区老年人易获取的非影像学指标,采用机

器学习方法构建 MCI早期筛查模型;(2)比较多种机

器学习算法与传统 Logistic回归模型的预测性能;
(3)采用可解释性人工智能方法揭示模型决策逻辑;
(4)探索 MCV作为新型血液生物标志物对 MCI的独

立预测价值。本研究结果可为基层医疗机构开展

MCI早期筛查提供简便、可靠的工具,助力实现“健康

·4712· 检验医学与临床2026年8月第23卷第16期 Lab
 

Med
 

Clin,August
 

2026,Vol.23,No.16



老龄化”国家战略目标。现报道如下。
1 资料与方法

1.1 研究设计与数据来源 本研究为基于前瞻性纵

向队 列 的 二 次 数 据 分 析,数 据 来 源 于 CHARLS。
CHARLS是由北京大学国家发展研究院主持的全国

性代表性调查,采用多阶段分层概率比例抽样方法,
覆盖全国28个省(自治区、直辖市)的150个县(区)、
450个村(居)委会,系统收集45岁及以上中老年人群

的社 会、经 济、健 康 等 多 维 度 信 息。本 研 究 利 用

CHARLS
 

2011年基线调查数据作为预测变量测量时

点,2022年随访数据作为结局变量判定时点,形成平

均随访时长约11年的前瞻性队列设计,确保了预测

变量测量在前、结局发生在后的时间顺序。CHARLS
研究已通过北京大学伦理委员会审查(IRB00001052-
11015),所有研究对象已签署知情同意书。
1.2 研究对象 纳入标准:(1)2011年基线调查时年

龄≥60岁;(2)完成认知功能评估和血液生化检测;
(3)参与2022年随访并完成相关评估。排除标准:
(1)基线时已诊断为痴呆;(2)基线时已符合 MCI操

作性诊断标准,即同时满足以下3项,①自评记忆力

“较差”或“很差”,②综合认知功能得分低于同年龄同

教育水平群体均值1.5个标准差,③日常生活能力正

常;(3)关键变量存在缺失;(4)随访期间失访或死亡。
经筛选,最终纳入1

 

198例符合条件的研究对象。采

用随机数字表法将样本按7∶3比例分为训练集(n=
838)和验证集(n=360),训练集用于特征筛选和模型

训练,验证集用于独立性能验证。
1.3 结局变量定义 本研究结局变量为2022年随

访时是否发生MCI。鉴于CHARLS为大规模社区调

查,无法对所有参与者进行神经心理专科医师面对面

评估,故参考美国国家衰老研究所与阿尔茨海默病协

会(NIA-AA)的 MCI诊断框架,结合问卷数据制订操

作性诊断标准[13-14]。同时满足以下3项标准者判定

为 MCI:(1)主观认知主诉,受访者对自身记忆力的主

观评价为“较差”或“很差”[15];(2)客观认知下降,综合

认知功能得分(0~21分)低于同年龄、同教育水平群

体均值1.5个标准差;(3)日常功能正常,在日常生活

活动能力量表(ADL)[16]和工具性日常生活活动能力

量表(IADL)所有项目中均报告无困难或可独立完

成[17]。根据 MCI的判断结果将研究对象分为 MCI
组和非 MCI组。
1.4 预测变量 所有候选预测变量均取自2011年

基线调查。结合数据完整性、基层可获得性及临床解

释性,本研究预先确定12项候选预测变量,涵盖以下

4个维度:(1)社会人口学特征,包括年龄、性别、受教

育年限和户籍类型(城镇/农村);(2)健康状态,包括

自评健康状况和抑郁症状评分(简版流行病学研究中

心抑郁量表CES-D
 

10);(3)基线认知功能,包括即时

记忆得分(0~10分)、延迟记忆得分(0~10分)和综

合认知功能得分(0~21分);(4)血液指标,包括

MCV、血红蛋白和空腹血糖。其中,MCV为本研究

重点考察的潜在外周血生物标志物。
1.5 统计学处理

1.5.1 数据预处理与描述性统计 对训练集和验证

集进行全面描述性统计分析。符合正态分布的计量

资料以x±s表示,2组间比较采用独立样本t检验;
偏态分布的计量资料以 M(P25,P75)表示,2组间比

较采用 Mann-Whitney
 

U 检验;分类资料以频数、百
分率表示,组间比较采用χ2 检验。所有检验均为双

侧,检验水准α=0.05。连续型变量采用Z-score标

准化,分类变量采用独热编码(有序分类变量除外)。
为防止数据泄露,所有预处理参数仅在训练集上拟

合,再应用于验证集。
1.5.2 特征筛选 采用Boruta算法在训练集的12
项候选预测变量中进行特征筛选[18]。Boruta算法是

一种基于随机森林的全相关特征选择方法,通过比较

真实特征与随机置换生成的影子特征的重要性,判断

各变量是否具有稳定的预测贡献。具体流程:首先对

每个真实特征进行随机置换并生成影子特征;随后合

并真实特征与影子特征,训练包含500棵树的随机森

林并计算重要性Z 分值;再以影子特征的重要性上界

为参照,通过双侧统计检验将真实特征判定为“确认”
“拒绝”或“待定”;最大迭代次数设为100次,显著性水

平设为0.01。该方法能够同时考虑非线性关系、特征

交互和冗余信息,适用于本研究的多维预测变量筛选。
1.5.3 模型构建 基于筛选出的核心特征,构建多

种机 器 学 习 模 型 进 行 比 较:XGBoost[19]、LightG-
BM[20]、CatBoost模型[21],经典集成模型 AdaBoost,
深度学习模型多层感知机(MLP)。另构建传统Lo-
gistic回归模型作为基线对照,分别采用Lasso回归

和递归特征消除(RFE)进行特征筛选。
为避免信息泄露导致性能高估,采用嵌套交叉验

证策略[22]:外层10折交叉验证评估训练集平均性能,
内层5折交叉验证进行超参数优化。超参数优化采

用网格搜索,以最大化内层交叉验证的平均受试者工

作特征曲线下面积(AUC)为目标。所有模型训练在

Python
 

3.8软件完成,使用scikit-learn
 

1.0、xgboost
 

1.6、lightgbm
 

3.3、catboost
 

1.0等软件包。
1.5.4 模型评价指标 在独立验证集上采用多维度

指标评价模型性能。判别能力以 AUC为主要指标,
并报告准确度、灵敏度和特异度。校准能力采用Brier
分数评价[23]。Brier分数取值为0~1,数值越小表示

预测概率与实际结局越接近。
临床实用性采用决策曲线分析(DCA)评价[24-25],

计算净获益(NB)。通过比较模型曲线与“全部干预”
和“全不干预”2种极端策略,可判断模型在不同阈值

概率下是否产生额外临床净获益,并据此识别具有实

际决策价值的风险阈值区间[24]。AUC的两两比较采

用DeLong检验[26]。
1.5.5 可解释性分析 对最优模型采用SHAP方法
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进行解释。SHAP基于合作博弈论Shapley值理论,
为每次预测分配各特征的贡献值[27]。全局层面,通过

平均绝对SHAP值量化特征整体重要性;个体层面,
SHAP值展示具体患者各特征的风险贡献。绘制

SHAP摘要图进行可视化。此方法直观展示特征重

要性、作用方向及与预测结果的关系,增强模型可信

度。统计分析在R
 

4.2.1和Python
 

3.8软件完成,使
用pROC、rms、shap

 

0.41等软件包,检验水准α=
0.05(双侧)。
2 结  果

2.1 研究对象基线特征 1
 

198例研究对象中共284
例判定为 MCI(23.7%),914例为非 MCI(76.3%)。
训练集中 MCI组199例(23.7%),验证集中 MCI组

85例(23.6%),2个集 MCI发生率基本一致。
训练集内部,与非 MCI组相比,MCI组年龄更

大、受教育年限更短,农村户籍和自评健康状况差的

比例更高,抑郁症状评分更高,即时记忆、延迟记忆和

综合认知功能得分更低,MCV及空腹血糖水平更高,
血红蛋白水平更低,差异均有统计学意义(均 P<
0.05);非 MCI组与 MCI组性别分布比较,差异无统

计学意义(P=0.635)。训练集与验证集12项候选预

测变量的基线特征比较,差异均无统计学意义(均P>
0.05)。见表1。
2.2 特征筛选结果 在训练集12项候选预测变量

中,Boruta算法经迭代筛选,最终确认4项变量具有

稳定且显著的预测重要性,按重要性Z分值由高到低

依次为延迟记忆得分(Z=15.8)、综合认知功能得分

(Z=14.2)、即时记忆得分(Z=12.6)和 MCV(Z=
8.9)。图1显示,4项确认特征的重要性均超过影子

特征的重要性上界;其余8项变量(年龄、性别、受教

育年限、农村户籍、自评健康状况、抑郁症状评分、血
红蛋白和空腹血糖)均未超过该阈值,因此被判定为

拒绝特征。Lasso回归特征筛选见图2,最终选取λ1se
对应的6个非零系数特征。

表1  训练集与验证集12项候选预测变量的基线特征比较[x±s或n(%)或M(P25,P75)]

项目

训练集(n=838)

MCI组

(n=199)
非MCI组

(n=639)
t/χ2/

 

Z P

验证集(n=360)

MCI组

(n=85)
非MCI组

(n=275)
t/χ2/

 

Z P

2个集整体

间比较P值

年龄(岁) 68.5±6.3 66.0±5.4 5.260 <0.001 68.2±6.0 66.2±5.7 2.761  0.006 0.412

男性 94(47.2) 314(49.1) 0.231 0.635 42(49.4) 131(47.6) 0.081 0.775 0.845

教育年限(年) 4(2,6) 7(4,9) -6.831 <0.001 4(2,7) 7(4,9) -4.122 <0.001 0.528

农村户籍 136(68.3) 376(58.8) 5.890 0.015 56(65.9) 164(59.6) 1.040 0.299 0.998

自评健康差 92(46.2) 181(28.3) 21.472 <0.001 37(43.5) 81(29.5) 5.781 0.016 0.763

抑郁症状评分(分) 10(6,15) 8(5,12) -5.321 <0.001 10(6,14) 8(5,12) -2.580 0.010 0.601

即时记忆得分(分) 4(3,5) 5(4,7) -10.860 <0.001 4(3,5) 5(4,6) -5.633 <0.001 0.402

延迟记忆得分(分) 2(1,3) 4(2,5) -11.644 <0.001 2(1,3) 3(2,5) -6.051 <0.001 0.518

综合认知功能得分(分) 10(8,13) 14(12,16) -13.423 <0.001 10(8,13) 14(11,16) -7.282 <0.001 0.633

MCV(fL) 92.9±5.4 90.0±4.6 7.382 <0.001 92.5±5.1 90.3±4.8 3.580 <0.001 0.327

血红蛋白(g/L) 132.3±15.4 138.8±14.6 -5.310 <0.001 133.0±14.8 138.2±15.1 -2.781 0.006 0.456

空腹血糖(mmol/L) 5.9±1.5 5.5±1.2 3.010 0.003 5.7±1.3 5.6±1.2 0.650 0.518 0.687

图1  Boruta算法特征选择重要性分布图

  Boruta算法、Lasso回归和RFE
 

3种特征筛选方

法的结果汇总见表2。3种方法均将综合认知功能得

分、即时记忆得分和延迟记忆得分识别为核心预测因

子,表明基线认知储备对远期 MCI风险具有稳定的

预测价值。差异主要体现在辅助变量的选择:MCV
仅被Boruta算法纳入,而Lasso回归与RFE更倾向

于保留年龄、受教育年限等传统人口学或健康状态

变量。
2.3 模型性能比较 基于上述筛选结果分别构建模

型:XGBoost、LightGBM、CatBoost、AdaBoost、MLP
模型均纳入Boruta算法筛选的4个特征(含 MCV),
Lasso-Logistic模型纳入Lasso回归筛选的6个特征

(不含 MCV),RFE-Logistic纳入RFE筛选的7个特

征(不含 MCV)。各模型在验证集上的评估性能见表

3。各模型中,XGBoost模型表现最优(AUC=0.854,
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95%CI:0.810~0.898,Brier分数0.122),XGBoost
模型的AUC与LightGBM、CatBoost模型的AUC相

近,差异均无统计学意义(P>0.05);XGBoost模型

的AUC大于 AdaBoost、MLP、Lasso-Logistic、RFE-
Logistic模型的 AUC,差异均有统计学意义(P<
0.05)。见表4。

  注:A为系数路径图;B为十折交叉验证误差曲线。

图2  Lasso算法回归特征筛选结果

表2  不同特征筛选方法的结果比较

特征筛选方法 筛选特征数(个) 具体特征

Boruta算法 4 综合认知功能得分、即时记忆得分、延迟记忆得分、MCV

Lasso回归 6 综合认知功能得分、即时记忆得分、延迟记忆得分、年龄、受教育年限、抑郁症状评分

RFE 7 综合认知功能得分、即时记忆得分、延迟记忆得分、年龄、受教育年限、自评健康状况、居住地农村户籍

表3  各模型在验证集上的性能比较(n=360)

模型 AUC(95%CI) 准确度 灵敏度 特异度 Brier分数

XGBoost 0.854(0.810~0.898) 0.819 0.831 0.803 0.122

LightGBM 0.847(0.802~0.892) 0.811 0.825 0.797 0.128

CatBoost 0.832(0.786~0.878) 0.797 0.808 0.785 0.135

AdaBoost 0.801(0.752~0.850) 0.769 0.775 0.761 0.156

MLP 0.795(0.745~0.845) 0.758 0.764 0.750 0.168

Lasso-Logistic 0.792(0.740~0.844) 0.761 0.747 0.772 0.152

RFE-Logistic 0.781(0.728~0.834) 0.750 0.739 0.758 0.164

  注:Brier分数越小表示校准度越好。
  

表4  XGBoost(参照模型)与其他模型AUC比较的结果

比较组 XGBoost的AUC 对比模型的AUC ΔAUC ΔAUC的95%CI Z P

XGBoost
 

vs.
 

LightGBM 0.854 0.847 0.007 -0.018~0.032 0.55 0.582

XGBoost
 

vs.
 

CatBoost 0.854 0.832 0.022 -0.011~0.055 1.32 0.187

XGBoost
 

vs.
 

AdaBoost 0.854 0.801 0.053 0.012~0.094 2.51 0.012

XGBoost
 

vs.
 

MLP 0.854 0.795 0.059 0.017~0.101 2.76 0.006

XGBoost
 

vs.
 

Lasso-Logistic 0.854 0.792 0.062 0.021~0.103 2.95 0.003

XGBoost
 

vs.
 

RFE-Logistic 0.854 0.781 0.073 0.030~0.116 3.32 <0.001

  注:ΔAUC=XGBoost的AUC减去对比模型的AUC。

  为进一步验证 MCV的独立预测价值,本研究从
模型比较、单变量效应及多变量校正3个层面进行了
分析。在模型比较层面,剔除 MCV后,XGBoost模
型AUC由0.854(95%CI:0.810~0.898)降至0.777
(95%CI:0.729~0.824),ΔAUC=0.077(95%CI:
0.034~0.120),差异有统计学意义(Z=3.52,P<

0.001)。在单变量层面,仅纳入 MCV的Logistic回
归模型AUC为0.638(95%CI:0.583~0.693,与随
机水平 AUC=0.5比较,P<0.001),OR(每升高1
个标准差)为1.67(95%CI:1.41~1.98,P<0.001);
仅纳入 MCV的XGBoost模型 AUC为0.645(95%
CI:0.590~0.700,与随机水平比较,P<0.001),与
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Logistic回归模型结果基本一致,提示 MCV本身即

具有一定的独立预测能力。在多变量校正层面,纳入

全部4个特征的Logistic回归模型中,MCV仍具有

独立预测效应,调整OR(每升高1个标准差)为1.52
(95%CI:1.26~1.83,P<0.001),表明在校正延迟

记忆得分、综合认知功能得分和即时记忆得分后,
MCV对 MCI风险的预测价值依然稳健。
2.4 最优模型的临床实用性评估 在验证集上对各

模型进行 DCA(图3)。结果显示,当阈值概率处于

15%~65%时,XGBoost模型的净获益曲线始终位于

其他所有模型及“全部干预”“全不干预”两种极端策

略之上;例如在阈值概率为30%时,XGBoost的净获

益约为0.18,而“全部干预”策略约为0.08、“全不干

预”策略为0。LightGBM 与CatBoost模型的净获益

曲线与XGBoost模型接近,在多数阈值下亦优于极端

策略,但在高阈值区域(>60%)略低于 XGBoost模

型。Lasso-Logistic、RFE-Logistic 模 型 仅 在 阈 值

20%~50%优于极端策略,其余区间优势不明显;Ad-
aBoost与 MLP模型在多数阈值下净获益接近或低于

“全部干预”策略。

图3  各模型的DCA

2.5 模型可解释性分析 为揭示XGBoost模型的决

策逻辑,采用SHAP方法对验证集进行解释。见图

4。结果显示,特征重要性排序与Boruta算法筛选结

果一致:延迟记忆得分的平均绝对SHAP值最大,其
次为综合认知功能得分、即时记忆得分和 MCV。从

特征作用方向看,延迟记忆得分较低的样本主要分布

在正SHAP值区域,提示延迟记忆表现越差,模型预

测的 MCI风险越高;综合认知功能得分和即时记忆

得分呈现相同规律,即低分对应正向风险贡献、高分

对应负向风险贡献。MCV 的SHAP分布显示,高
MCV值主要位于正SHAP值区域,提示 MCV升高

与预测风险增加相关。

  注:纵轴按平均绝对SHAP值从大到小列出4个特征,横轴表示

SHAP值的分布,每个点代表一个样本在该特征上的SHAP值,点的

颜色表示该特征的实际取值(红色为高值,蓝色为低值)。

图4  XGBoost模型的SHAP摘要图

3 讨  论

3.1 主要研究发现 本研究基于CHARLS纵向队

列数据,构建并验证了一个仅需4项易获取指标的可

解释机器学习模型,用于社区老年人 MCI早期筛查。
Boruta算法从12项候选变量中筛选出延迟记忆得

分、综合认知功能得分、即时记忆得分和 MCV
 

4项核

心预测特征,在精简变量数量的同时保持了良好的预

测性能。XGBoost模型在独立验证集上的 AUC为

0.854,显著优于传统Logistic回归模型;DCA显示其

在15%~65%的阈值概率范围内具有持续净获益;
SHAP分析进一步揭示了各特征的作用方向,增强了

模型的透明度与临床可信度[28-29]。MCV作为唯一入

选的血液指标,其独立预测价值从模型剔除比较、单
变量效应和多变量校正3个层面得到验证,为资源受

限场景下的低成本风险评估提供了新的候选标志物。
需要强调的是,3项基线认知指标与随访时 MCI操作

性诊断中的认知测评虽然在构念上相关,但测量时间

相隔约11年,且基线纳入对象均不符合MCI标准,因
此主要反映认知储备对远期认知衰退的预测作用。
3.2 MCV与认知功能的关系 MCV与认知功能的

关联及潜在机制值得深入探讨。本研究发现,基线

MCV升高与11年后 MCI发生风险显著相关;SHAP
分析进一步显示,在本研究预测模型中,较高 MCV通
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常对应正向风险贡献,提示 MCV可能具有一定的长

期认知风险识别价值。该结果与既往研究的发现一

致。基于英国生物银行的大样本研究也报告 MCV与

认知表现呈负相关[11,30]。Gamaldo等[10]基于巴尔的

摩老龄化纵向研究(BLSA)对827名50~96岁参与

者进行分析发现,较高 MCV与较差的总体认知表现

相关,并与总体认知、长延迟记忆及注意功能更快下

降有关。这一结果从纵向认知变化的角度为本研究

关于 MCV与远期 MCI风险的关联提供了间接支持,
但 MCV升高参与认知功能减退的具体生物学机制及

其因果关系仍需进一步研究加以验证。MCV影响认

知功能的生物学机制目前仍以假说为主,主要包括以

下方面:(1)微循环灌注障碍假说。红细胞体积增大

导致变形能力下降,难以通过脑内直径仅5~8
 

μm的

毛细血管,长期慢性缺血缺氧可损害海马和前额叶皮

层等认知关键区域的神经元功能。(2)营养代谢异常

假说。MCV升高常与维生素B12 或叶酸缺乏相关,
其缺乏可导致同型半胱氨酸(Hcy)水平升高,Hcy已

被证实可通过氧化应激、血管内皮损伤和神经元凋亡

等途径损害认知功能。(3)氧化应激与炎症假说。衰

老过程中红细胞膜脂质过氧化可导致体积增大,氧化

损伤的红细胞释放游离铁和活性氧,加剧神经炎

症[31]。(4)淀粉样蛋白毒性假说。近期研究发现β淀

粉样蛋白可从脑组织释放入外周血,结合红细胞膜并

改变其理化性质,提示 MCV升高可能部分反映 AD
病理的早期外周表现。上述假说为 MCV与认知下降

的关联提供了理论支持,但因果链条尚未完全阐明,
现有观察性证据无法排除反向因果或混杂作用。未

来研究应在具备维生素B12、叶酸、Hcy及脑影像数据

的队列中进行中介效应分析和因果推断,并通过随机

对照试验验证营养补充能否通过改善 MCV延缓认知

衰退。
3.3 模型的临床应用价值 本模型具有较好的临床

应用潜力。首先,4项指标均易于获得:即时记忆、延
迟记忆和综合认知评估可在较短时间内完成,MCV
为血常规指标,适合基层医疗机构和社区筛查场

景[5]。其次,DCA结果表明模型在较宽阈值范围内具

有正向净获益,既可服务于强调灵敏度的早期发现,
也可兼顾筛查效率与后续转诊成本。再次,SHAP方

法提供了全局和个体层面的透明解释[26,28-29],有助于

将风险预测转化为针对性干预建议,例如对 MCV偏

高者进一步评估维生素B12、叶酸及相关营养代谢指

标,对延迟记忆得分偏低者加强认知训练和随访,对
整体认知储备较低者鼓励参与社会活动和认知刺激

训练。
在实际应用中,本模型可嵌入分级诊疗体系:基

层机构完成初筛后,将高风险个体转诊至上级医院接

受专科评估和诊断复核,形成“初筛—转诊—确诊—
干预”的连续管理路径。该模式既能发挥基层机构覆

盖面广、可及性强的优势,也有助于合理配置有限的

专科医疗资源。
3.4 研究的局限性 本研究存在以下局限性:第一,
MCI结局基于问卷和认知测评的操作性标准而非临

床诊断,可能存在误分类。本研究将其定位为社区早

期筛查工具,阳性者需转诊复核。未来应联合专科评

估作为金标准,评估诊断效能并校正模型阈值。第

二,部分预测变量与 MCI诊断标准存在重叠,尽管测

量时间相隔11年且基线对象均未达 MCI标准,仍可

能高估模型性能。未来可考虑以痴呆作为结局以消

除循环论证疑虑。第三,MCV分析存在方法学局限:
仅使用基线单时点数据,未能捕捉随访期间的动态变

化;未进行剂量-反应关系和分层分析。未来可采用联

合模型或长短期记忆网络(LSTM)等方法捕捉生物标

志物的时间轨迹信息。此外,随访期间的竞争风险

(如死亡)可能导致风险估计偏差,后续研究可采用竞

争风 险 模 型 校 正。第 四,候 选 变 量 有 限,未 纳 入

APOE
 

ε4基因型、维生素B12、叶酸、Hcy等重要变量,
可能存在残余混杂。未来应在变量更丰富的队列中

重复验证。第五,模型仅完成内部验证,缺乏外部独

立人群验证。本团队已拟定分层外部验证方案,计划

在CLHLS等队列及医院门诊样本中进行多中心

验证。
3.5 研究意义与展望 本研究为我国社区老年人

MCI早期筛查提供了一个简便、经济、可解释的工具,
具有重要的理论意义和实践价值。理论层面,本研究

首次在大样本纵向队列中证实 MCV作为独立预测因

子对 MCI的长期预测价值,为认知功能下降的外周

血生物标志物研究提供了新的证据,拓展了 MCI风

险评估的指标谱。研究还整合了主观认知评价、客观

认知测试和血液生化指标3个维度的信息,体现了多

层次、多模态数据融合的优势,为未来更复杂模型的

开发奠定了基础。实践层面,本模型仅需4项易得指

标即可实现AUC为0.85的良好判别性能,适合在基

层医疗机构大规模推广,有望填补我国 MCI早筛工

具匮乏的空白。
展望未来,本研究可从以下几个方向深化和拓

展。第一,开展前瞻性临床验证研究,在独立样本中

以神经心理专科医师诊断为金标准,量化本模型的灵

敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测值,并据此优化

决策阈值,使筛查策略更符合不同临床场景的需求。
第二,探索 MCV与认知下降的因果机制,在具备营养

代谢指标、炎症因子和脑影像数据的队列中进行中介

效应分析,明确 MCV通过何种路径影响认知功能,并
开展干预试验验证补充维生素B12 或叶酸能否通过改

善 MCV而延缓认知衰退。第三,构建动态预测模型,
纳入多时点测量数据,利用联合模型或深度学习序列

模型(如LSTM)捕捉生物标志物的时间轨迹信息,提
高预测精度。第四,扩展模型的多模态整合能力,在
条件允许时纳入更多维度的数据,如基因型(APOE

 

ε4)、脑影像标志物(海马体积、白质高信号)、数字化
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行为数据(步态、睡眠模式)等,构建更全面的风险评

估体系。第五,开发模型的数字化应用工具,如手机

APP或基层医疗信息系统嵌入模块,实现自动化风险

评分和智能化转诊建议,降低人工成本并提高筛查效

率。通过上述努力,期待本研究成果能真正转化为可

及、可用、可信的临床工具,为我国乃至全球老龄化社

会的认知健康管理做出贡献。
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机器学习在结直肠癌相关风险预测中的研究进展*
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  摘 要:结直肠癌(CRC)是全球第3大常见恶性肿瘤及第2大癌症相关死因,新发CRC患者中有20%在

就诊时即有转移,另外25%的患者会发生转移,因此,CRC的早期筛查与精准风险预测是降低其病死率的关

键。手术和放化疗仍然是CRC治疗的主要手段,但治疗效果往往与发病部位、肿瘤分期等息息相关。目前常

用于CRC早期筛查、转移和治疗监测的手段有肠镜、直肠指检、粪便隐血、肿瘤标志物和影像学检查等,但单一

手段往往灵敏度、准确性不高。机器学习是一种通过算法和模型使计算机从多源数据中自动学习并进行预测

或决策的技术,属于人工智能的一个分支。机器学习风险预测模型正越来越多地应用于疾病的筛查、诊断、治

疗及预后等各环节。该文就机器学习在CRC相关风险预测中的应用进行综述。
关键词:结直肠癌; 机器学习; 风险预测; 筛查; 诊断
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Abstract:Colorectal

 

cancer
 

(CRC)
 

is
 

the
 

third
 

most
 

common
 

malignant
 

tumor
 

and
 

the
 

second
 

leading
 

cause
 

of
 

cancer-related
 

death
 

in
 

the
 

world,approximately
 

20%
 

of
 

newly
 

diagnosed
 

CRC
 

patients
 

present
 

with
 

metastasis
 

at
 

the
 

time
 

of
 

diagnosis,and
 

another
 

25%
 

will
 

develop
 

metastasis
 

subsequently.Therefore,early
 

screening
 

and
 

precise
 

risk
 

prediction
 

are
 

crucial
 

for
 

reducing
 

CRC
 

mortality.Surgery,radiotherapy
 

and
 

chemo-
therapy

 

remain
 

the
 

main
 

treatment
 

methods
 

for
 

CRC,but
 

the
 

treatment
 

effects
 

are
 

often
 

closely
 

related
 

to
 

the
 

site
 

of
 

onset,tumor
 

stage,etc.Currently,colonoscopy,digital
 

rectal
 

examination,fecal
 

occult
 

blood,tumor
 

bio-
markers

 

and
 

imaging
 

examination
 

are
 

commonly
 

used
 

for
 

early
 

screening,metastasis
 

detection
 

and
 

treatment
 

monitoring
 

of
 

CRC,however,a
 

single
 

method
 

often
 

has
 

low
 

sensitivity
 

and
 

accuracy.Machine
 

learning,a
 

branch
 

of
 

artificial
 

intelligence,is
 

a
 

technology
 

that
 

enables
 

computers
 

to
 

automatically
 

learn
 

from
 

multi-
source

 

data
 

through
 

algorithms
 

and
 

models
 

and
 

make
 

predictions
 

or
 

decisions.Machine
 

learning-based
 

risk
 

prediction
 

models
 

are
 

increasingly
 

applied
 

in
 

various
 

aspects
 

of
 

disease
 

screening,diagnosis,treatment
 

and
 

prognosis.This
 

article
 

reviews
 

the
 

application
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

CRC-related
 

risk
 

prediction.
Key

 

words:colorectal
 

cancer; machine
 

learning; risk
 

prediction; screening; diagnosis

  国际癌症研究中心(IARC)2024年发布的癌症负

担报告显示,2022年全球新发结直肠癌(CRC)190万

例,占全球所有新发肿瘤的9.6%,CRC相关死亡90
万例,占所有癌症相关死亡的9.3%,是全球第3大常

见恶性肿瘤及第2大癌症相关死因[1]。我国国家癌

症中心2024年发布的最新数据显示,2022年我国新

发恶性肿瘤中CRC发病率居第2位、病死率居第4
位[2],早期筛查与精准风险预测是降低其病死率的关

键。目前CRC筛查手段包括结肠镜、粪便免疫化学

检测、CT结肠成像及分子标志物检测等,但存在侵入

性强、依从性低、假阳性率高、经济负担重等局限。机

器学习按学习范式可分为监督学习、无监督学习和强

化学习等不同类型。监督学习是一种基于标注数据

训练模型的学习方式,通过学习输入与标签之间的映

射关系,实现对新数据的预测。训练目标是将预测输

出与真实标签之间的误差最小化。常见算法包括线

性回归、正则化、Logistic回归、支持向量机、朴素贝叶

斯、随机森林、神经网络、K邻近(KNN)。无监督学习
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