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基于乳腺 Ｘ 线摄影及 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 机器学习模型预测
乳腺癌新辅助治疗后病理完全缓解:双中心研究

刘晶晶１ꎬ庞婧２ꎬ赵晓丹２ꎬ林昕２ꎬ付敏１ꎬ陈静静２

(１.青岛大学青岛医学院ꎬ山东 青岛 ２６６０７１ꎻ２.青岛大学附属医院放射科ꎬ山东 青岛 ２６６０００)

摘要:目的　 探讨基于乳腺 Ｘ 线摄影及动态增强磁共振成像(ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａ￣
ｇｉｎｇꎬ ＤＣＥ￣ＭＲＩ)的机器学习模型预测乳腺癌患者新辅助治疗(ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙꎬ ＮＡＴ)后病理完全缓解(ｐａｔｈｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ｐＣＲ)的价值ꎮ 方法　 回顾性分析 ２０１６ 年 ８ 月至 ２０２３ 年 ７ 月于青岛大学附属医院(机

构 １)及烟台毓璜顶医院(机构 ２)接受 ＮＡＴ 后行手术的 ３９６ 例乳腺癌患者资料ꎬ来自机构 １ 的 ３２０ 例患者按 ７ ∶３
比例随机分为训练集和验证集ꎬ来自机构 ２ 的 ７６ 例患者作为独立的外部验证集ꎮ 对患者 ＮＡＴ 前乳腺 Ｘ 线摄影

及 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像进行感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)勾画、特征提取、特征筛选ꎬ使用支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)机器学习算法构建影像组学模型ꎮ 对临床特征进行单因素－多因素逻辑回归分析ꎬ保留具

有统计学意义的临床独立预测因子并构建临床模型ꎮ 将联合影像组学模型与临床独立预测因子使用 ＳＶＭ 机器

学习算法联合构建综合模型ꎮ 采用受试者工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)曲线的曲线下面积

(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓꎬ ＡＵＣ)、准确性、敏感性、特异性和 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 评价模型的性能ꎬ绘制校准曲线评价模型的拟

合优度ꎬ采用决策曲线分析(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＤＣＡ)评估模型的临床应用价值ꎮ 结果　 联合影像组学模型

预测性能高于临床模型、乳腺 Ｘ 线摄影影像组学模型和 ＭＲＩ 影像组学模型ꎬ其在训练集、验证集和外部验证集

ＡＵＣ 分别为 ０.８９９、０.８５０ 及 ０.７６５ꎮ 综合模型预测性能最佳ꎬ其在训练集、验证集和外部验证集 ＡＵＣ 分别为

０.９１８、０.８５６、０.７９５ꎬ且该模型具有良好的校准能力和临床收益ꎮ Ｄｅｌｏｎｇ 检验示临床模型与综合模型的 ＡＵＣ 的差

异有统计学意义(Ｐ<０.０５)ꎮ 结论　 基于乳腺 Ｘ 线摄影及 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 的机器学习模型可以预测乳腺癌患者 ＮＡＴ 后

ｐＣＲꎬ且具有较高的预测性能ꎮ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎ￣
ｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ (ＤＣＥ￣ＭＲＩ) ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ (ｐＣＲ) ｉｎ ｂｒｅａｓｔ
ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ (ＮＡＴ) . Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ３９６ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ
ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ＮＡＴ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｓｕｒｇｅｒｙ ｆｒｏｍ Ａｕｇｕｓｔ ２０１６ ｔｏ Ｊｕｌｙ ２０２３ ａｔ ｔｈｅ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｑｉｎｇｄａｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
( Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ １) ａｎｄ Ｙａｎｔａｉ Ｙｕｈｕａｎｇｄｉｎｇ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ( Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ２) ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ. Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ３２０ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｆｒｏｍ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
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１ ｗｅｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｉｎ ａ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７ ∶ ３ꎬ ａｎｄ ７６ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｆｒｏｍ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ２
ｓｅｒｖｅｄ ａｓ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ. Ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ (ＲＯＩ) ｗｅｒｅ ｄｅｌｉｎｅａｔｅｄ ｏｎ ｐｒｅ￣ＮＡＴ ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ
ａｎｄ ＤＣＥ￣ＭＲＩ ｉｍａｇｅｓꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｎａｌｙｓｅｓꎬ ａｎｄ ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｇｒａ￣
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ (ＡＵＣ) ｃｕｒｖｅꎬ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙꎬ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙꎬ ａｎｄ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ. Ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｄｒａｗｉｎｇ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＤＣＡ) ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｕｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ.
Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ｍａｍｍｏｇ￣
ｒａｐｈｙ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＭＲＩ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｉｔｈ ＡＵＣｓ ｏｆ ０.８９９ꎬ ０.８５０ꎬ ａｎｄ ０.７６５ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｗｉｔｈ
ＡＵＣｓ ｏｆ ０.９１８ꎬ ０.８５６ꎬ ａｎｄ ０.７９５ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎ￣
ｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｇｏｏｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｂｅｎｅｆｉｔ. Ｔｈｅ Ｄｅｌｏｎｇ ｔｅｓｔ ｓｈｏｗｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ (Ｐ<０.０５) . Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ＤＣＥ￣ＭＲＩ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐＣＲ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ＮＡＴꎬ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｐｒｅｆｅｒａ￣
ｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒꎻ Ｒａｄｉｏｍｉｃｓꎻ Ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙꎻ Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙꎻ Ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ

　 　 乳腺癌是在全球女性中发病率第一、死亡率

第一 的 恶 性 肿 瘤[１] ꎮ 新 辅 助 治 疗 ( ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ
ｔｈｅｒａｐｙꎬ ＮＡＴ)是局部晚期乳腺癌的规范治疗方

法ꎬ包括新辅助化疗、新辅助靶向治疗及新辅助内

分泌治疗ꎬ可使肿瘤降期以达到肿瘤完全切除、提
高保乳率、获得药敏反应的相关信息继而指导后

续治疗的目的ꎬ并改善患者预后[２￣３] ꎮ 病理完全缓

解(ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ｐＣＲ)的金标准

为 ＮＡＴ 后手术标本的病理结果ꎬ多通过 Ｍｉｌｌｅｒ￣
Ｐａｙｎｅ(Ｍ￣Ｐ)分级来评估ꎬ其中 Ｍ￣Ｐ ５ 级为 ｐＣＲꎮ
若 ＮＡＴ 后病灶达 ｐＣＲꎬ则预示患者可获得较好的

远期效果[４] ꎮ 然而ꎬ并不是所有患者都能从 ＮＡＴ
中获益ꎬ研究表明 ＮＡＴ 的 ｐＣＲ 率仅为 １９％ [４￣５] ꎮ
对于 ＮＡＴ 反应差的患者ꎬ不仅要忍受治疗的不良

反应ꎬ且可能延误手术机会ꎬ增加肿瘤进展风

险[６] ꎮ 因此ꎬ准确预测 ＮＡＴ 后是否可达 ｐＣＲꎬ可
以指导临床制订精准的个性化治疗方案ꎬ提示预

后疗效ꎮ 但术后病理评估具有滞后性ꎬ亟需在治

疗前通过无创的影像图像预测患者是否可达 ｐＣＲ
的方法ꎮ

乳腺 Ｘ 线摄影、超声、动态对比增强磁共振成

像 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＤＣＥ￣ＭＲＩ) 被 广 泛 用 于 ＮＡＴ 疗 效 评

价[７￣９] ꎮ 乳腺 Ｘ 线摄影对微钙化检出敏感ꎬ其通过

评估肿块的大小、密度和微钙化评价 ＮＡＴ 后肿瘤

反应[１０] ꎮ ＭＲＩ 可通过多序列反映病变血流动力

学特点及细胞密集程度等信息[１１￣１２] ꎬ是评估和预

测 ＮＡＴ 疗效的最敏感方法[１３] ꎬ但其对可疑微钙化

的显示欠佳ꎬ因此ꎬ以上两种检查方法联合应用可

以实现优势互补ꎮ 影像组学旨在通过高通量方式

提取定量特征ꎬ实现从医学图像到定量数据的转

换[１４￣１５] ꎬ进而应用于疾病诊断、疗效评估及预后评

价等方面[１６￣１７] ꎮ 目前预测乳腺癌患者 ＮＡＴ 后

ｐＣＲ 的影像组学研究大多针对于单一影像检查方

法ꎬ且多以 ＭＲＩ 为主ꎬ尚缺乏联合乳腺 Ｘ 线摄影

和 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 两种检查方法的研究ꎬ这可能会忽略

可疑微钙化对预测乳腺癌患者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的价

值ꎮ 因此ꎬ本研究旨在开发和验证基于乳腺 Ｘ 线

摄影和 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像的机器学习模型ꎬ期望能为

治疗前预测乳腺癌 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 提供新途径ꎬ以协

助临床个体化诊疗ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

回顾性收集 ２０１６ 年 ８ 月至 ２０２３ 年 ７ 月来自青

岛大学附属医院(机构 １)和烟台毓璜顶医院(机构

２)接受 ＮＡＴ 后行手术切除的乳腺癌患者资料ꎮ 纳

入标准:①ＮＡＴ 前经穿刺活检确诊为浸润性乳腺

癌ꎻ②ＮＡＴ 前 ２周内行乳腺 Ｘ 线摄影及 ＤＣＥ￣ＭＲＩ
检查ꎻ③检查前未接受任何治疗ꎻ④ＮＡＴ 结束后在

本院行手术ꎬ手术标本采用 Ｍ￣Ｐ 分级进行评价ꎮ 排

除标准:①临床和病理资料不完整ꎻ②图像质量差或

图像不完整ꎻ③隐匿性乳腺癌ꎻ④有其他恶性肿瘤病
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史ꎮ 本研究共纳入 ３９６ 例患者ꎬ均为女性ꎬ２１ ~ ７５
岁ꎬ平均(５０.７２±９.６５)岁ꎮ 机构 １ 纳入 ３２０ 例患者ꎬ
按照 ７ ∶３的比例随机分为训练集和验证集ꎻ机构 ２
纳入 ７６ 例患者作为独立的外部验证集ꎮ 本研究遵

守«赫尔辛基宣言»ꎬ获得青岛大学附属医院伦理委

员会批准并免除受试者知情同意(伦理审批件号:
ＱＹＦＹＷＺＬＬ２９４８０)ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 考察指标及评估标准

收集患者的临床及病理资料ꎬ包括年龄、月经状

态、淋巴结转移情况、分子分型、雌激素受体( ｅｓｔｒｏ￣
ｇｅｎ ｒｅｃｅｐｔｏｒꎬ ＥＲ)表达状态、孕激素受体(ｐｒｏｇｅｓｔｅｒ￣
ｏｎｅ ｒｅｃｅｐｔｏｒꎬ ＰＲ)表达状态、人表皮生长因子受体 ２
(ｈｕｍａｎ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ２ꎬ ＨＥＲ２)
表达状态及 Ｋｉ￣６７ 表达水平ꎮ 术后病理以Ｍ￣Ｐ 分级

为标准ꎬ通过比较 ＮＡＴ 前穿刺活检标本与 ＮＡＴ 后

手术标本对浸润性肿瘤细胞丰富程度进行评估ꎬ其
中 １ ~ ４ 级为 ｎｏｎ￣ｐＣＲꎬ ５ 级为 ｐＣＲꎮ 将患者分为

ｎｏｎ￣ｐＣＲ 组 ２６６ 例(机构 １:２１８ 例、机构 ２:４８ 例)和
ｐＣＲ 组 １３０ 例(机构 １:１０２ 例、机构 ２:２８ 例)ꎮ
１.２.２　 检查方法

所有患者采用 ＧＥ Ｓｅｎｏｇｒａｐｈｅ ２０００Ｄꎬ Ｈｏｌｏｇｉｃ
Ｓｅｌｅｎｉａ 数字乳腺机(机构 １)及 Ｄｉａｇｎｏｓｔ ３０００ Ｐｈｉｌ￣
ｉｐｓ(机构 ２)进行乳腺 Ｘ 线摄影检查ꎬ检查体位包括

头尾位(ｃｒａｎｉｏｃａｕｄａｌꎬ ＣＣ)及内外侧斜位(ｍｅｄｉｏｌａｔ￣
ｅｒａｌ ｏｂｌｉｑｕｅꎬ ＭＬＯ)ꎮ

两机构均采用 ３. ０ Ｔ ＭＲＩ 设备(机构 １:ＧＥ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＭＲ ７５０ｗ ３.０Ｔꎬ Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｍａｇｎｅｔｏｎ Ｐｒｉｓ￣
ｍａ ＭＲ ３. ０Ｔꎻ 机 构 ２: ＧＥ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＭＲ ７５０ｗ
３.０Ｔ)及 ８ 通道专用乳腺相控阵表面线圈进行

ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像扫描ꎮ 扫描时患者处于俯卧位ꎬ双
乳自然下垂于线圈中央ꎮ 扫描方案包括以下序列:
脂肪抑制 Ｔ２ 加权成像( ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ Ｔ２￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＳＰＡＩＲ Ｔ２ＷＩ)、Ｔ１ 加

权成像(Ｔ１￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ Ｔ１ＷＩ)、扩散加权成

像 (ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＤＷＩꎬ ｂ ＝ ０ꎬ ５００ꎬ
８００ ｓ / ｍｍ２)ꎬ由 ＤＷＩ 得到的表观扩散系数(ａｐｐａｒｅｎｔ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ＡＤＣ) 图及 ＤＣＥ 序列ꎮ ＤＣＥ
序列先进行预扫描ꎬ后使用高压注射器经手背静脉

建立的静脉通道ꎬ以 ０.１ ｍＬ / ｋｇ 剂量快速注射对比

剂钆喷酸葡胺及 ２０ ｍＬ 生理盐水冲管ꎬ后连续采集

５ 期或 ７ 期增强图像ꎬ时间间隔分别为 １００ ｓ、６１ ｓꎮ
从 ＰＡＣＳ 系统收集患者乳腺 Ｘ 线摄影的 ＣＣ 位及

ＭＬＯ 位图像ꎬＤＣＥ￣ＭＲＩ 的一期增强、ＤＷＩ 及 ＡＤＣ
图像ꎮ

１.２.３　 影像特征分析

所有影像特征均由一名有 ５ 年乳腺影像诊断

经验的放射科医生及一名有 ２５ 年乳腺影像诊断

经验的放射科医生根据乳腺成像报告和数据系统

(ｂｒｅａｓｔ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＢＩ￣ＲＡＤＳ)[１８]

进行分析ꎮ 两名医生均对病理结果不知情ꎬ任何

分歧通过讨论达成一致ꎮ 影像特征包括:①形态ꎻ
②形状ꎻ③边缘ꎻ④可疑钙化是否存在ꎻ⑤皮肤是

否受累ꎻ⑥乳头乳晕复合体是否受累ꎬ其中可疑钙

化使用乳腺 Ｘ 线摄影图像进行评估ꎬ余特征使用

ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像进行评估ꎮ 另于 ＭＲＩ 图像上评估

病灶位置、腺体密度、背景实质强化( ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｐａｒｅｎｃｈｙｍａｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ＢＰＥ)、最小 ＡＤＣ 值、时
间 － 信 号 强 度 曲 线 ( ｔｉｍｅ￣ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｃｕｒｖｅꎬ
ＴＩＣ)模式[１９] 、肿瘤最大径及信号特点(包括 Ｔ２ＷＩ
信号及蒙片信号)ꎻ对于多发病灶ꎬ测量最大病灶

的长径为肿瘤最大径ꎮ
１.２.４　 图像分割及影像组学特征提取

使用 ３Ｄ ｓｌｉｃｅｒ 软件(５.４.０ꎻｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｓｌｉｃｅｒ.
ｏｒｇ / )在乳腺 Ｘ 线摄影及 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像上手动勾

画感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)ꎮ 一名具有

５ 年乳腺影像诊断经验的放射科医生沿病灶边缘手

动勾画 ＲＯＩꎮ ３ 个月后ꎬ由另一位有 ６ 年乳腺影像

诊断经验的放射科医生随机抽取 ３０ 例患者ꎬ使用相

同的方法进行 ＲＯＩ 勾画ꎮ 采用观察者间相关系数

( ｉｎｔｅｒ￣ｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ＩＣＣ)评估两名医

生勾画 ＲＯＩ 的一致性ꎬＩＣＣ>０.７５ 认为具有良好一致

性[２０]ꎮ 为了避免不同扫描设备之间的差异ꎬ在特征

提取前对图像进行重采样至 １ ｍｍ３×１ ｍｍ３×１ ｍｍ３

体素大小ꎮ 采用 Ｐｙｒａｍｉｄｉｍｏｃｓ 对 ＲＯＩ 进行特征提

取ꎮ ＲＯＩ 勾画示意图见图 １ꎮ
１.２.５　 特征筛选及模型建立

特征筛选及模型建立均在训练集中完成:①对

提取的影像组学特征进行 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化处理ꎬ以此

将不同量级的特征转换为同一量级ꎬ确保特征间的

可比较性ꎻ②使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验筛选与 ｐＣＲ
高度相关的特征ꎬ以 Ｐ<０.０５ 作为阈值ꎻ③使用皮尔

逊相关系数分析降低特征间的冗余度ꎬ以相关系数

绝对值>０.９ 为标准ꎻ④采用最小绝对收缩和选择算

子 ( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
ＬＡＳＳＯ)回归方法进行特征降维ꎬ筛选出最具有意

义的影像组学特征ꎬ并计算影像组学得分ꎻ⑤使用逻

辑回归(Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)、支持向量机( ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、Ｋ 最近邻 (Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ)、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)、极
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端随机树(ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓꎬ ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓ)、
极限 梯 度 提 升 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧ￣
Ｂｏｏｓｔ)、轻量级梯度提升机( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬｉｇｈｔＧＢＭ)及多层感知机(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒ￣
ｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)８ 种机器学习算法构建预测模型ꎬ最终

采用性能最佳的机器学习算法分别构建基于乳腺 Ｘ
线摄影、ＤＣＥ￣ＭＲＩ 及二者联合的预测模型ꎮ 对临床

特征进行单因素－多因素逻辑回归分析ꎬ筛选出差异

有统计学意义的独立预测因子ꎬ构建临床模型ꎮ 结合

Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅ联合及临床独立预测因子构建综合模型ꎮ

图 １　 ＲＯＩ 勾画
Ａ:ＡＤＣ 序列 ＲＯＩ 勾画前ꎻＢ:ＡＤＣ 序列 ＲＯＩ 勾画后ꎻＣ:ＤＷＩ 序列 ＲＯＩ 勾画前ꎻＤ:ＤＷＩ 序列 ＲＯＩ 勾画后:Ｅ:一期增强序
列 ＲＯＩ 勾画前ꎻＦ:一期增强序列 ＲＯＩ 勾画后ꎻＧ:ＣＣ 位 ＲＯＩ 勾画前ꎻＨ:ＣＣ 位 ＲＯＩ 勾画后ꎻＩ:ＭＬＯ 位 ＲＯＩ 勾画前ꎻ
Ｊ:ＭＬＯ 位 ＲＯＩ勾画后ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ＲＯＩ
Ａ: Ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＡＤＣ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎻ Ｂ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＡＤＣ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎻ Ｃ: Ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＤＷＩ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎻ
Ｄ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＤＷＩ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎻ Ｅ: Ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｐｈａｓｅꎻ Ｆ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｐｈａｓｅꎻ Ｇ: Ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＣＣ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎻ Ｈ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＣＣ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎻ Ｉ: Ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ
ＭＬＯ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎻ Ｊ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ＭＬＯ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ.

１.３　 统计学处理

所有统计学分析均采用 Ｐｙｔｈｏｎ (３.７.１３)ꎮ 符

合正态分布的计量资料以 􀭰ｘ±ｓ 表示ꎬ组间比较采用

独立样本 ｔ 检验ꎻ偏态分布资料以 Ｍ(Ｐ２５ꎬ Ｐ７５)表

示ꎬ组间比较采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验ꎻ计数资料以

例数和百分比表示ꎬ组间比较采用卡方检验或 Ｆｉｓｈ￣
ｅｒ 确切概率法ꎮ 采用单因素方差分析、卡方检验分

别对训练集、验证集及外部验证集的人口统计学计

量资料、计数资料进行分析ꎮ 绘制各模型受试者工

作特征 ( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ) 曲

线ꎬ计算曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓꎬ ＡＵＣ)、
准确性、敏感性、特异性及 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 评估模型的预测

性能ꎮ 绘制校准曲线ꎬ评估模型的校准能力ꎮ 采用

决策曲线分析(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＤＣＡ)评价

模型的临床应用价值ꎮ 应用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较各模

型的 ＡＵＣ 值ꎬＰ<０.０５ 为差异有统计学意义ꎮ

２　 结　 果

２.１　 一般资料

本研究的 ３９６ 例乳腺癌患者中ꎬｎｏｎ￣ｐＣＲ 组 ２６６
例(６７.１７％)、ｐＣＲ 组 １３０ 例(３２.８３％)ꎮ 训练集 ２２５
例( ｎｏｎ￣ｐＣＲ １５０ 例ꎬ ｐＣＲ ７５ 例)ꎬ 验证集 ９５ 例

(ｎｏｎ￣ｐＣＲ ６８ 例ꎬ ｐＣＲ ２７ 例)ꎬ外部验证集 ７６ 例

(ｎｏｎ￣ｐＣＲ ４８ 例ꎬｐＣＲ ２８ 例)ꎮ 训练集、验证集及外

部验证集之间人口统计学资料的差异无统计学意义

(Ｐ 均>０.０５)ꎬ表明本研究分组合理ꎮ 在训练集、验
证集及外部验证集中ꎬｐＣＲ 组的最小 ＡＤＣ 值小于

ｎｏｎ￣ｐＣＲ 组ꎬ差异有统计学意义(Ｐ 均<０.０５)ꎮ 见表

１~２ꎮ
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表 １　 人口统计学资料差异分析
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｄａｔａ

人口统计学资料ａ 训练集(ｎ＝ ２２５) 验证集(ｎ＝ ９５) 外部验证集(ｎ＝ ７６) Ｐ
年龄 /岁 ５０.３０±９.５２ ５０.５７±９.７７ ５２.１４±９.８７ ０.３５０
月经状态 ０.９８０
　 未绝经 １１３(５０.２２) ４８(５０.５３) ３７(４８.６８)
　 已绝经 １１２(４９.７８) ４７(４９.４７) ３９(５１.３２)
是否 ｐＣＲ ０.４９９
　 ｐＣＲ ７５(３３.３３) ２７(２８.４２) ２８(３６.８４)
　 ｎｏｎ￣ｐＣＲ １５０(６６.６７) ６８(７１.５８) ４８(６３.１６)

　 　 ａ 年龄数据表示形式为 􀭰ｘ±ｓꎬ其他数据表示形式为 ｎ(％)ꎮ

表 ２　 ｎｏｎ￣ｐＣＲ 组与 ｐＣＲ 组临床因素比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｎ￣ｐＣＲ ａｎｄ ｐＣＲ ｇｒｏｕｐｓ

临床特征ａ

训练集 (ｎ＝ ２２５)

ｎｏｎ￣ｐＣＲ
(ｎ＝ １５０)

ｐＣＲ
(ｎ＝ ７５) Ｐ

验证集(ｎ＝ ９５)

ｎｏｎ￣ｐＣＲ
(ｎ＝ ６８)

ｐＣＲ
(ｎ＝ ２７) Ｐ

外部验证集(ｎ＝ ７６)

ｎｏｎ￣ｐＣＲ
(ｎ＝ ４８)

ｐＣＲ
(ｎ＝ ２８) Ｐ

最小 ＡＤＣ
值 / (ｍｍ２ / ｓ) ０.６９±０.１５ ０.７５±０.１６ ０.００７ ０.６１±０.１８ ０.８５±０.１７ <０.００１ ０.６８±０.２０ ０.８１±０.１８ ０.００６

年龄 / 岁 ５０.４９±９.３６ ４９.９２±９.８８ ０.６７１ ５１.１０±９.８２ ４９.２２±９.６７ ０.４００ ５２.９８±８.４６ ５０.７１±１１.９４ ０.３３８

肿瘤最大径 /
ｃｍ ３９.７３±１７.７８ ３７.８９±１８.２５ ０.２７４ ４１.９１±１６.３９ ３７.８１±２２.６９ ０.０３２ ４０.９８±１７.９５ ３４.４７±１４.４５ ０.０５６

ＡＬＮＭ ０.９５５ ０.６９２ <０.００１
　 未转移 ３４(２２.６７) １８(２４.００) １１(１６.１８) ６(２２.２２) １(２.０８) １２(４２.８６)
　 转移 １１６(７７.３３) ５７(７６.００) ５７(８３.８２) ２１(７７.７８) ４７(９７.９２) １６(５７.１４)
腺体密度 ０.１０５ ０.０１５ ０.０２４
　 ａ 型 １(０.６７) ０(０) ０(０) ０(０) １(２.０８) ５(１７.８６)
　 ｂ 型 ２４(１６.００) ４(５.３３) １４(２０.５９) ３(１１.１１) １２(２５.００) ６(２１.４３)
　 ｃ 型 １０６(７０.６７) ５８(７７.３３) ４９(７２.０６) １６(５９.２６) ２５(５２.０８) １６(５７.１４)
　 ｄ 型 １９(１２.６７) １３(１７.３３) ５(７.３５) ８(２９.６３) １０(２０.８３) １(３.５７)
月经状态 >０.９９９ ０.３９８ ０.６７９
　 未绝经 ７５(５０.００) ３８(５０.６７) ３２(４７.０６) １６(５９.２６) ２２(４５.８３) １５(５３.５７)
　 已绝经 ７５(５０.００) ３７(４９.３３) ３６(５２.９４) １１(４０.７４) ２６(５４.１７) １３(４６.４３)
ＢＰＥ ０. ９９７ ０.２２１ ０.０１８
　 轻微 ５７(３８.００) ２８(３７.３３) ２５(３６.７６) ９(３３.３３) １９(３９.５８) ２１(７５.００)
　 轻度 ５４(３６.００) ２８(３７.３３) ２６(３８.２４) ９(３３.３３) ２３(４７.９２) ４(１４.２９)
　 中度 ２３(１５.３３) １１(１４.６７) １２(１７.６５) ３(１１.１１) ３(６.２５) １(３.５７)
　 明显 １６(１０.６７) ８(１０.６７) ５(７.３５) ６(２２.２２) ３(６.２５) ２(７.１４)
Ｔ２ＷＩ 信号 ０. ８５３ ０.６８４ ０.１６６
　 高信号 ９５(６３.３３) ４６(６１.３３) ４４(６４.７１) １５(５５.５６) ３４(７０.８３) ２５(８９.２９)
　 等信号 ３７(２４.６７) １８(２４.００) １７(２５.００) ８(２９.６３) １１(２２.９２) ２(７.１４)
　 低信号 １８(１２.００) １１(１４.６７) ７(１０.２９) ４(１４.８１) ３(６.２５) １(３.５７)
蒙片信号 ０.１７０ ０.０７５ ０.０１１
　 等信号 ６４(４２.６７) ４０(５３.３３) ３３(４８.５３) ７(２５.９３) ３６(７５.００) ２８(１００.００)
　 高信号 ８６(５７.３３) ３５(４６.６７) ３５(５１.４７) ２０(７４.０７) １２(２５.００) ０(０)
ＴＩＣ 类型 ０.２３２ ０.５０１ ０.１７２
　 ＩＩ 型 ３９(２６.００) ２６(３４.６７) １４(２０.５９) ８(２９.６３) １７(３５.４２) ５(１７.８６)
　 ＩＩＩ 型 １１１(７４.００) ４９(６５.３３) ５４(７９.４１) １９(７０.３７) ３１(６４.５８) ２３(８２.１４)
分子分型 <０.００１ ０.３２５ ０.０５１
　 Ｌｕｍｉｎａｌ￣Ａ型 １８(１２.００) ６(８.００) １０(１４.７１) １(３.７０) １１(２２.９２) ７(２５.００)
　 Ｌｕｍｉｎａｌ￣Ｂ型 １０１(６７.３３) ３４(４５.３３) ３７(５４.４１) １９(７０.３７) ３４(７０.８３) １４(５０.００)
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续表

临床特征ａ

训练集 (ｎ＝ ２２５)

ｎｏｎ￣ｐＣＲ
(ｎ＝ １５０)

ｐＣＲ
(ｎ＝ ７５) Ｐ

验证集(ｎ＝ ９５)

ｎｏｎ￣ｐＣＲ
(ｎ＝ ６８)

ｐＣＲ
(ｎ＝ ２７) Ｐ

外部验证集(ｎ＝ ７６)

ｎｏｎ￣ｐＣＲ
(ｎ＝ ４８)

ｐＣＲ
(ｎ＝ ２８) Ｐ

　 ＨＥＲ２ 过
　 表达型

２４(１６.００) ２９(３８.６７) １５(２２.０６) ４(１４.８１) ３(６.２５) ７(２５.００)

　 三阴性 ７(４.６７) ６(８.００) ６(８.８２) ３(１１.１１) ０(０) ０(０)
ＥＲ 表达状态 <０.００１ ０.５９２ <０.００１
　 阴性 ３６(２４.００) ４１(５４.６７) ２２(３２.３５) １１(４０.７４) ７(１４.５８) １７(６０.７１)
　 阳性 １１４(７６.００) ３４(４５.３３) ４６(６７.６５) １６(５９.２６) ４１(８５.４２) １１(３９.２９)
ＰＲ 表达状态 <０.００１ >０.９９９ <０.００１
　 阴性 ４７(３１.３３) ４５(６０.００) ２６(３８.２４) １０(３７.０４) ９(１８.７５) １７(６０.７１)
　 阳性 １０３(６８.６７) ３０(４０.００) ４２(６１.７６) １７(６２.９６) ３９(８１.２５) １１(３９.２９)

ＨＥＲ２ 表达
状态

０.００７ >０.９９９ >０.９９９

　 阴性 ６３(４２.００) １７(２２.６７) ２４(３５.２９) １０(３７.０４) １０(２０.８３) ６(２１.４３)
　 阳性 ８７(５８.００) ５８(７７.３３) ４４(６４.７１) １７(６２.９６) ３８(７９.１７) ２２(７８.５７)
Ｋｉ ￣６７ 水平 ０.１７７ ０.５２４ ０.０３２
　 低表达 ２８(１８.６７) ８(１０.６７) １３(１９.１２) ３(１１.１１) １５(３１.２５) ２(７.１４)
　 高表达 １２２(８１.３３) ６７(８９.３３) ５５(８０.８８) ２４(８８.８９) ３３(６８.７５) ２６(９２.８６)
位置 ０.０１０ ０.５８８ ０.９５３
　 ＵＯＱ ９１(６０.６７) ４２(５６.００) ４０(５８.８２) １８(６６.６７) ２５(５２.０８) １４(５０.００)
　 ＵＩＱ １１(７.３３) ６(８.００) ５(７.３５) １(３.７０) ４(８.３３) ２(７.１４)
　 ＬＯＱ ３(２.００) ７(９.３３) １(１.４７) １(３.７０) ２(４.１７) ２(７.１４)
　 ＬＩＱ ８(５.３３) １０(１３.３３) ９(１３.２４) １(３.７０) ７(１４.５８) ３(１０.７１)
　 其他 ３７(２４.６７) １０(１３.３３) １３(１９.１２) ６(２２.２２) １０(２０.８３) ７(２５.００)
形态 ０.４６７ ０.４４０ ０.８１８
　 肿块 １１８(７８.６７) ５５(７３.３３) ５９(８６.７６) ２１(７７.７８) ３７(７７.０８) ２３(８２.１４)
　 非肿块 ３２(２１.３３) ２０(２６.６７) ９(１３.２４) ６(２２.２２) １１(２２.９２) ５(１７.８６)
形状 ０.２７９ ０.９１４ ０.００２
　 圆形/ 卵圆形 ４(２.６７) ５(６.６７) ２(２.９４) ０(０) １(２.０８) ８(２８.５７)
　 不规则形 １４６(９７.３３) ７０(９３.３３) ６６(９７.０６) ２７(１００.００) ４７(９７.９２) ２０(７１.４３)
边缘 <０.００１ ０.１４８ ０.１７１
　 清晰 ０(０) ２(２.６７) ０(０) １(３.７０) １(２.０８) ２(７.１４)
　 模糊 ８８(５８.６７) ６２(８２.６７) ４４(６４.７１) ２０(７４.０７) ３２(６６.６７) ２２(７８.５７)
　 毛刺 ６２(４１.３３) １１(１４.６７) ２４(３５.２９) ６(２２.２２) １５(３１.２５) ４(１４.２９)

可疑钙化
是否存在

０.８８１ ０.７３２ ０.７０５

　 无 ５１(３４.００) ２４(３２.００) ２７(３９.７１) ９(３３.３３) ２０(４１.６７) １３(４６.４３)
　 有 ９９(６６.００) ５１(６８.００) ４１(６０.２９) １８(６６.６７) ２８(５８.３３) １５(５３.５７)
皮肤是否受累 ０.６２６ ０.０６５ ０.７２４
　 未受累 １１０(７３.３３) ５８(７７.３３) ４３(６３.２４) ２３(８５.１９) ３９(８１.２５) ２１(７５.００)
　 受累 ４０(２６.６７) １７(２２.６７) ２５(３６.７６) ４(１４.８１) ９(１８.７５) ７(２５.００)

乳头乳晕复合
体是否受累

０.６８２ ０.７１４ ０.１２１

　 未受累 １２１(８０.６７) ５８(７７.３３) ４６(６７.６５) ２０(７４.０７) ３２(６６.６７) ２４(８５.７１)
　 受累 ２９(１９.３３) １７(２２.６７) ２２(３２.３５) ７(２５.９３) １６(３３.３３) ４(１４.２９)
　 　 注:ＡＬＮＭꎬ腋窝淋巴结转移ꎻＵＯＱꎬ外上象限ꎻＵＩＱꎬ内上象限ꎻＬＯＱꎬ外下象限ꎻＬＩＱꎬ内下象限ꎻａ 最小 ＡＤＣ 值、年龄和肿瘤最大径数据以
􀭰ｘ±ｓ形式表示ꎬ其他特征均以 ｎ(％)形式表示ꎮ
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２.２　 影像组学特征筛选及影像组学模型构建

本研究从各个序列中分别提取了 １ １９７ 个影像

组学特征ꎬ包括 １４ 个形态学特征、２３４ 个一阶统计

特征、２８６ 个灰度共生矩阵特征、２０８ 个灰度距离区

矩阵特征、２０８ 个灰度大小区矩阵特征、１８２ 个灰度

依赖矩阵特征、６５ 个邻域灰度差矩阵ꎮ ＩＣＣ 为 ０.９４
(９５％ＣＩ:０.８９ ~ ０.９７)ꎮ 经特征筛选后ꎬ最终从 ＣＣ
位、ＭＬＯ 位图像分别保留 ４ 个、２ 个特征ꎻ从 ＤＷＩ、
ＡＤＣ 及一期增强图像中分别保留 ３ 个、８ 个、５ 个特

征ꎮ 使用 ８ 种机器学习算法构建影像组学模型预测

乳腺癌患者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲꎬ其中基于 ＳＶＭ 机器学习

算法构建的联合影像组学模型预测性能最佳ꎬＡＵＣ
在训练集、验证集及外部验证集分别为 ０. ８９９、
０.８５０、０.７６５ꎮ 为了保证模型的可比较性ꎬ乳腺 Ｘ 线

摄影影像组学模型、ＭＲＩ 影像组学模型均采用 ＳＶＭ
机器学习算法构建ꎬ且二者 ＡＵＣ 在训练集、验证集

及外部验证集均低于联合影像组学模型ꎮ 表 ３ 为不

同机器学习算法构建的联合影像组学模型预测

性能ꎮ

　 　 Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅ联合 ＝ ０.３３３ ３３３ ３３３ ３３３ ３３３ ３７
－０.００２ ６３７×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＬＨ＿ｇｌｄｍ＿ＬａｒｇｅＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ＿ＣＣ
－０.００９ ６９０×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＬＨ＿ｇｌｒｌｍ＿ＬｏｎｇＲｕｎＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ＿ＣＣ
－０.０２５ ８６４×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＨＨ＿ｇｌｒｌｍ＿ＧｒａｙＬｅｖｅｌＶａｒｉａｎｃｅ＿ＣＣ
－０.０１２ ８５２×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＬＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿ＲｏｂｕｓｔＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｅｖｉａｔｉｏｎ＿ＣＣ
－０.０４９ ５６４×ｏｒｉｇｉｎａｌ＿ｓｈａｐｅ＿Ｅｌｏｎｇａｔｉｏｎ＿ＭＬＯ
＋０.０２９ ０２０×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＨＨ＿ｇｌｓｚｍ＿ＧｒａｙＬｅｖｅｌＶａｒｉａｎｃｅ＿ＭＬＯ
－０.００４ １７７×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＨＨ＿ｎｇｔｄｍ＿Ｂｕｓｙｎｅｓｓ＿Ｃ
－０.０３８ ３４２×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＬＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｓｋｅｗｎｅｓｓ＿Ｃ
＋０.００６ ９６０×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＬＨ＿ｇｌｓｚｍ＿ＳｍａｌｌＡｒｅａＨｉｇｈＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ＿Ｃ
－０.０２４ ７５４×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＬＨ＿ｎｇｔｄｍ＿Ｂｕｓｙｎｅｓｓ＿Ｃ
＋０.０１４ ３０３×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＬＨ＿ｎｇｔｄｍ＿Ｃｏｎｔｒａｓｔ＿Ｃ
－０.００９ １８１×ｌｏｇ＿ｓｉｇｍａ＿４＿０＿ｍｍ＿３Ｄ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｋｕｒｔｏｓｉｓ＿ＡＤＣ
－０.０３０ ０６２×ｌｏｇ＿ｓｉｇｍａ＿５＿０＿ｍｍ＿３Ｄ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｋｕｒｔｏｓｉｓ＿ＡＤＣ
－０.００７ ４８３×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＨＨ＿ｇｌｃｍ＿ＣｌｕｓｔｅｒＰｒｏｍｉｎｅｎｃｅ＿ＡＤＣ
－０.０１２ １９２×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＨＨ＿ｇｌｒｌｍ＿ＲｕｎＥｎｔｒｏｐｙ＿ＡＤＣ
－０.０１６ ０５３×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＨＬ＿ｇｌｃｍ＿ＪｏｉｎｔＥｎｅｒｇｙ＿ＡＤＣ
－０.０１６ ９７５×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＬＬ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｋｕｒｔｏｓｉｓ＿ＡＤＣ
＋０.０２８ ６０３×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＨＬ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｍｅｄｉａｎ＿ＡＤＣ
－０.０１４ ８９６×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＬＬＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｋｕｒｔｏｓｉｓ＿ＡＤＣ
＋０.００９ ４６１×ｌｏｇ＿ｓｉｇｍａ＿２＿０＿ｍｍ＿３Ｄ＿ｇｌｃｍ＿ＣｌｕｓｔｅｒＳｈａｄｅ＿ＤＷＩ
－０.００５ １４３×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＨＬ＿ｇｌｃｍ＿ＣｌｕｓｔｅｒＰｒｏｍｉｎｅｎｃｅ＿ＤＷＩ
－０.００８ ０２５×ｗａｖｅｌｅｔ＿ＨＬＬ＿ｇｌｓｚｍ＿ＬａｒｇｅＡｒｅａＨｉｇｈＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ＿ＤＷＩꎮ

表 ３　 不同机器学习算法构建联合影像组学模型预测 ｐＣＲ 性能比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐＣＲ

模型
训练集

ＡＵＣ(９５％ＣＩ) 准确性

验证集

ＡＵＣ(９５％ＣＩ) 准确性

外部验证集

ＡＵＣ(９５％ＣＩ) 准确性

ＬＲ ０.７９６(０.７３４~０.８５９) ０.７６０ ０.８００(０.６９７~０.９０３) ０.８１１ ０.７４６(０.６２５~０.８６８) ０.６８４
ＳＶＭ ０.８９９(０.８５０~０.９４８) ０.８２２ ０.８５０(０.７６９~０.９３２) ０.８１１ ０.７６５(０.６６０~０.８７０) ０.６９７
ＫＮＮ ０.８４９(０.８０１~０.８９７) ０.７８７ ０.７３９(０.６３４~０.８４５) ０.７２６ ０.５６２(０.４３２~０.６９２) ０.５２６
ＲＦ ０.９０５(０.８６５~０.９４６) ０.８３１ ０.７１２(０.６０２~０.８２３) ０.７３７ ０.６３８(０.５０６~０.７７０) ０.６７１
ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓ ０.８３５(０.７８２~０.８８８) ０.７５６ ０.７４９(０.６３３~０.８６５) ０.６７４ ０.７３１(０.６１２~０.８５０) ０.７３７
ＸＧＢｏｏｓｔ ０.９９０(０.９８２~０.９９９) ０.９５１ ０.７８５(０.６８２~０.８８８) ０.６８４ ０.６９３(０.５７３~０.８１３) ０.５７９
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０.９５４(０.９２７~０.９８２) ０.９０７ ０.７８２(０.６８４~０.８８０) ０.７３７ ０.６６８(０.５４４~０.７９３) ０.６４５
ＭＬＰ ０.８５３(０.８０３~０.９０３) ０.７５６ ０.７９７(０.７０３~０.８９１) ０.７０５ ０.８１２(０.７０６~０.９１９) ０.８０３
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２.３　 临床模型、综合模型构建及模型性能评估

病灶边缘、最小 ＡＤＣ 值、腺体密度、ＥＲ 表达状

态及 ＨＥＲ￣２ 表达状态为乳腺癌患者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的

独立预测因子(Ｐ 均<０.０５)ꎮ 基于筛选出的独立预

测因子使用 ＳＶＭ 机器学习算法构建临床模型ꎬ其
在训练集、验证集和外部验证集 ＡＵＣ 分别为 ０.７７６、
０.６６７、０.６３３ꎮ Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅ联合与独立预测因子相结合

构建综合模型ꎬ综合模型在训练集、验证集及外部验

证集 ＡＵＣ 分别为 ０.９１８、０.８５６、０.７９５ꎬ均高于其他

模型ꎮ 校准曲线示综合模型表现出良好拟合优度ꎮ
ＤＣＡ 曲线示综合模型相较于其他模型具有更大的

临床净收益ꎮ Ｄｅｌｏｎｇ 检验显示临床模型与综合模

型的 ＡＵＣ 的差异有统计学意义(Ｐ<０.０５)ꎮ 见表

４~５、图 ２~４ꎮ
表 ４　 临床特征的单因素－多因素逻辑回归分析结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

临床特征
单因素分析

ＯＲ(９５％ＣＩ) Ｐ
多因素分析

ＯＲ(９５％ＣＩ) Ｐ
ＥＲ 表达状态 ０.７３９(０.６６６~０.８２０) <０.００１ ０.７８２(０.６６５~０.９１８) ０.０１２
边缘 ０.７５７(０.６８２~０.８３９) <０.００１ ０.８３６(０.７５６~０.９２４) ０.００４
ＰＲ 表达状态 ０.７６８(０.６９４~０.８５０) <０.００１ ０.８６０(０.７５２~０.９８２) ０.０６２
形状 ０.７９３(０.６０９~１.０３４) ０.１５０
蒙片信号 ０.９０９(０.８２０~１.００９) ０.１３１
ＴＩＣ 曲线类型 ０.９１１(０.８１２~１.０２１) ０.１７８
皮肤状态 ０.９５４(０.８４６~１.０７６) ０.５１８
ＡＬＮＭ ０.９８３(０.８６９~１.１１３) ０.８２４
月经状态 ０.９９４(０.８９６~１.１０３) ０.９２５
位置 ０.９９５(０.９６５~１.０２６) ０.８００
肿瘤直径 ０.９９９(０.９９６~１.００２) ０.４７０
年龄 ０.９９９(０.９９３~１.００４) ０.６７１
ＢＰＥ １.０００(０.９４８~１.０５４) >０.９９９
是否存在可疑钙化 １.０２０(０.９１３~１.１４０) ０.７６５
Ｔ２ＷＩ 信号 １.０２１(０.９４８~１.０９９) ０.６４５
乳头乳晕复合体状态 １.０４７(０.９１９~１.１９１) ０.５６１
形态 １.０６９(０.９４５~１.２０９) ０.３７３
腺体密度 １.１３９(１.０３５~１.２５５) ０.０２７ １.１３５(１.０３８~１.２４１) ０.０２０
Ｋｉ￣６７ 表达水平 １.１４１(０.９９１~１.３１５) ０.１２４
分子分型 １.１５５(１.０７６~１.２４０) ０.００１ ０.８８９(０.７９８~０.９９０) ０.０７２
ＨＥＲ２ 表达状态 １.２０６(１.０８４~１.３４２) ０.００４ １.２０１(１.０８３~１.３３１) ０.００４
最小 ＡＤＣ 值 １.７０５(１.２３２~２.３５８) ０.００７ １.７０１(１.２５２~２.３１２) ０.００５

表 ５　 不同模型预测 ｐＣＲ 性能比较
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐＣＲ

分组 模型 ＡＵＣ(９５％ＣＩ) 准确性 敏感性 特异性 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ
训练集 临床模型 ０.７７６(０.７１４~０.８３８) ０.７１１ ０.７７３ ０.６８０ ０.６４１

乳腺 Ｘ 线摄影
影像组学模型

０.８２０(０.７６３~０.８７８) ０.７５１ ０.９３３ ０.６６０ ０.７１４

ＭＲＩ
影像组学模型

０.８５２(０.７９７~０.９０７) ０.７９１ ０.９２０ ０.７２７ ０.７４６

联合
影像组学模型

０.８９９(０.８４６~０.９４８) ０.８２２ ０.９０７ ０.７８０ ０.７７３

综合模型 ０.９１８(０.８８１~０.９５５) ０.８４９ ０.７８７ ０.８８０ ０.７７６
验证集 临床模型 ０.６６７(０.５５１~０.７８４) ０.６５３ ０.７０４ ０.６３２ ０.５３５

乳腺 Ｘ 线摄影
影像组学模型

０.６０７(０.４２９~０.７８６) ０.６６３ ０.５８８ ０.６７９ ０.３８５

ＭＲＩ 影像
组学模型

０.７４０(０.６１８~０.８６１) ０.６２１ ０.８２４ ０.５７７ ０.４３７

联合
影像组学模型

０.８５０(０.７６９~０.９３０) ０.８１１ ０.７０４ ０.８５３ ０.６７９
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续表

分组 模型 ＡＵＣ(９５％ＣＩ) 准确性 敏感性 特异性 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ
综合模型 ０.８５６(０.７７２~０.９４０) ０.７５８ ０.８１５ ０.７３５ ０.６５７

外部验证集 临床模型 ０.６３３(０.４８９~０.７７８) ０.７２４ ０.４２９ ０.８９６ ０.５３３
乳腺 Ｘ 线摄影
影像组学模型

０.５９５(０.４５８~０.７３３) ０.６４５ ０.５７１ ０.６８７ ０.５４２

ＭＲＩ
影像组学模型

０.７４４(０.６３３~０.８５６) ０.６９７ ０.７８６ ０.６４６ ０.６５７

联合
影像组学模型

０.７６５(０.６６０~０.８７０) ０.６９７ ０.９６４ ０.５４２ ０.７０１

综合模型 ０.７９５(０.６９５~０.８９６) ０.７５０ ０.６４３ ０.８１２ ０.６５５

图 ２　 临床模型、联合影像组学模型及综合模型在训练集(Ａ)、验证集(Ｂ)和外部验证集(Ｃ)的 ＲＯＣ 曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ａｍｏｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐＣＲ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ

(Ａ)ꎬ ｔｅｓｔｉｎｇ (Ｂ) ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｃｏｈｏｒｔｓ (Ｃ)
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图 ３　 临床模型、联合影像组学模型和综合模型在训练集(Ａ)、验证集(Ｂ)和外部验证集(Ｃ)的校准曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ (Ａ)ꎬ ｔｅｓｔｉｎｇ (Ｂ)

ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｃｏｈｏｒｔｓ (Ｃ)

图 ４　 临床模型、联合影像组学模型和综合模型的临床 ＤＣＡ
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 ＤＣＡ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ

３　 讨　 论

本研究基于乳腺 Ｘ 线摄影及 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 影像组

学特征及筛选出的临床独立预测因子ꎬ构建机器学

习模型预测乳腺癌患者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲꎬ该模型表现出

良好的预测性能ꎬ其在训练集、验证集及外部验证集

中的 ＡＵＣ 分别为 ０.９１８、０.８５６ 及 ０.７９５ꎬ准确性分别

为 ０.８４９、０.７５８、０.７５０ꎮ 以上结果表明ꎬ该模型有望

作为一种可靠且可重复的方法ꎬ帮助临床医生筛选

出 ＮＡＴ 后可达 ｐＣＲ 的乳腺癌患者ꎮ
本研究结果显示ꎬ腺体密度是预测乳腺癌患

者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的独立预测因子ꎬ且腺体越致密越

易达 ｐＣＲꎮ 一项对 ４４２ 例乳腺癌患者的回顾性研

究中得出乳腺腺体密集的患者更易实现 ｐＣＲ 的结

论[２１] ꎬ这与本研究结果一致ꎮ 纳入病理因素并探

讨其与 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的相关性ꎬ结果显示 ＥＲ 表达

状态是乳腺癌患者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的独立预测因子ꎬ
这与既往文献结果一致[２２￣２３] ꎮ 另外ꎬ本研究发现ꎬ
ＨＥＲ２ 阳性的患者更容易达 ｐＣＲꎬ也与既往研究一

致[２４] ꎮ ＨＥＲ￣２ 为靶向治疗的重要靶点ꎬＨＥＲ￣２ 靶

向药物曲妥珠单抗与帕妥珠单抗可明显提升

ＨＥＲ２ 阳性乳腺癌治疗后 ｐＣＲ 率并改善患者的

预后ꎮ
本研究还发现ꎬ综合模型在预测 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ

性能优于既往单一模态机器学习预测模型ꎮ 已有研
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究表明ꎬ基于乳腺 Ｘ 线摄影的机器学习模型作为一

种非侵入性工具ꎬ在鉴别病灶良恶性、预测腋窝淋巴

结转移、分子分型等方面均表现优异[２５￣２７]ꎮ Ｓｋａｒｐ￣
ｉｎｇ 等[２８] 基于乳腺 Ｘ 线摄影单模态构建深度学习

模型ꎬ预测乳腺癌患者对 ＮＡＴ 的反应ꎬ该模型 ＡＵＣ
为 ０.７１ꎬ而本研究综合模型 ＡＵＣ 为 ０.８５６ꎬ高于既往

研究ꎮ 另有 Ｚｈａｎｇ 等[２９] 基于 １１８ 例患者的对比增

强乳腺 Ｘ 线摄影图像构建影像组学模型ꎬ预测 ＮＡＴ
后 ｐＣＲꎬＡＵＣ 为 ０. ７００ꎬ而本研究综合模型 ＡＵＣ
(０.８５６)略优ꎮ 本研究综合模型同时纳入了 ＭＲＩ 的
影像组学特征ꎬ为预测 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 提供了更丰富

的影像信息ꎮ 既往研究同样探讨了基于 ＭＲＩ 图像

预测乳腺癌 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的价值[５ꎬ１１ꎬ２１ꎬ３０￣３１]ꎮ 岳文

怡等[３２]进行的一项包含 ９７ 例患者的单中心回顾性

研究显示ꎬ基于 ＭＲＩ 图像及 ＳＶＭ 机器学习算法构

建的模型预测 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 且表现优异ꎬ其 ＡＵＣ、
准确性、特异性及敏感性分别为 ０. ８３０、 ０. ７７０、
０.８１０、０.７１０ꎬ本研究综合模型的 ＡＵＣ、敏感性、特异

性均高于既往研究结果ꎬ准确性相近ꎮ 这说明乳腺

Ｘ 线摄影与 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 联合构建的机器学习模型预

测 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 性能相较于单模态模型有所提升ꎬ
且本研究为双中心研究ꎬ样本量更大ꎬ结果更具有说

服力ꎮ Ｓｕｔｔｏｎ 等[３３]基于 ＭＲＩ 构建机器学习模型预

测乳腺癌患者 ＮＡＴ 疗效ꎬ其最佳模型 ＡＵＣ 为

０.８３０ꎬ敏感性为 ０.７７０ꎬ特异性为 ０.６９０ꎬ与本研究相

比ꎬ其 ＡＵＣ 及敏感性略高于综合模型外部验证集

结果(ＡＵＣ:０.７９５ꎻ敏感性:０.６４３)ꎬ但低于本研究内

部验证集结果(ＡＵＣ:０.８５６ꎻ敏感性:０.８１５)ꎬ特异性

低于本研究结果(内部验证集:０.７３５ꎻ外部验证集:
０.８１２)ꎮ 本研究部分指标在外部验证集略逊于既往

研究ꎬ可能是因为其构建模型时不仅基于治疗前图

像ꎬ还包括治疗后图像ꎬ这也是后续研究方向ꎮ
为了保证模型具有稳健高效的预测效能ꎬ本研

究采用包括 ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ 等在内的 ８ 种机器学习

算法联合 Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅＭＧ、Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅＭＲＩ、Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅ联合构

建预测模型ꎬ其中基于 ＳＶＭ 机器学习算法联合

Ｒａｄ￣ｓｃｏｒｅ联合构建的预测模型 ＡＵＣ 及准确性最高ꎬ
分别为 ０.８５０、０.８１１ꎮ 因此ꎬ本研究选择 ＳＶＭ 为最

终建模的机器学习算法ꎮ ＳＶＭ 是一种不断发展的

机器学习方法ꎬ其可将高维大数据分类为少量的数

据点ꎬ从而实现预测[３４]ꎮ 既往基于 ＳＶＭ 构建机器

学习模型预测 ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的研究显示出良好的预

测性能(ＡＵＣ:０.７０７) [３５]ꎮ
查阅文献ꎬ目前尚缺乏基于乳腺 Ｘ 线摄影及

ＤＣＥ￣ＭＲＩ 联合构建机器学习模型预测乳腺癌患者

ＮＡＴ 后 ｐＣＲ 的研究ꎮ 本研究创新性联合乳腺 Ｘ 线

摄影、ＤＣＥ￣ＭＲＩ 两种检查方法及临床因素构建综合

模型ꎬ预测乳腺癌 ＮＡＴ 后 ｐＣＲꎮ 乳腺 Ｘ 线摄影及

ＭＲＩ 均为评估乳腺癌疗效常用的检查方式ꎬ且二者

各具优势ꎮ ＭＲＩ 多参数成像可以反映肿瘤血流动

力学、异质性及细胞密集程度等信息ꎬ与乳腺 Ｘ 线

摄影结合弥补了 ＭＲＩ 不能很好地反应微钙化的缺

点ꎮ 本研究也存在一定的局限性ꎮ 首先ꎬ这是一项

双中心的回顾性研究ꎬ不能完全避免选择偏倚ꎬ未来

将通过前瞻性实验来避免选择偏倚ꎮ 其次ꎬ虽然使

用了验证集和外部验证集来验证模型性能ꎬ但样本

量相对较小ꎬ未来将通过扩大样本量进行进一步的

研究ꎮ 再次ꎬ本研究采取人工方式手动勾画 ＲＯＩꎬ工
作量大且可能导致主观偏差ꎮ 然而ꎬ目前图像分割

的金标准仍然是基于医生经验的手工勾画ꎬ后续需

要开发并应用更成熟的人工智能自动分割算法ꎬ以
提高效率、减少 ＲＯＩ 勾画的主观偏差ꎮ

综上所述ꎬ本文基于乳腺 Ｘ 线摄影、ＤＣＥ￣ＭＲＩ
图像及临床特征ꎬ使用机器学习方法构建了一个综

合模型来预测乳腺癌患者 ＮＡＴ 后 ｐＣＲꎬ该模型在训

练集、验证集及外部验证集中均具有良好的预测效

能ꎮ
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