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亚实性结节的 IA期肺癌气道播散预测模型的开发和验证
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摘要：背景　对于 CT 影像表现为亚实性结节(subsolid nodule，SSN)的 IA 期肺癌，如果能术前精准评估发生气道播散

(spread through air spaces，STAS)的风险，可以为优化手术方案、改善患者预后提供有力的支撑。目的　开发并验证一个基

于 CT 数据和实验室检查结果的机器学习模型，以识别 IA 期肺癌患者中表现为亚实性结节的高 STAS 风险病例。方法　回顾

性分析 2021 年 5 月至 2025 年 9 月解放军总医院第一医学中心和第四医学中心的 2 047 例 CT 表现为亚实性结节的 IA 期肺癌患

者的临床数据，其中第一医学中心 1 600 例使用随机数法按照 7∶3 的比例分为训练集(n=1 120)和内部验证集(n=480)，第四

医学中心的 447 例为外部验证集。使用单因素逻辑回归、最小绝对收缩和选择算子(least absolute shrinkage and selection 

operator，LASSO)回归和多因素逻辑回归进行特征选择，随后开发朴素贝叶斯 (Naive Bayes，NB)、逻辑回归 (Logistic 

Regression，LR)、K 近邻 (K-Nearest Neighbors，KNN)、随机森林 (Random Forest，RF)、单层神经网络 (Single-Layer Neural 

Network，SLNN)、极端梯度增强 (Extreme Gradient Boosting，XGBoost)和轻梯度增强机 (Light Gradient Boosting Machine，

LightGBM)7 个机器学习模型。使用受试者工作特征(receiver operating characteristic，ROC)曲线、校准曲线和决策曲线分析

(decision curve analysis，DCA)评估模型的性能。模型可视化采用 Shapley 加性解释(Shapley Additive exPlanations，SHAP)，根

据 SHAP 的特征重要性排序构建预测列线图并部署网页。结果　在开发的 7 个机器学习模型中，RF 模型表现出最好的预测

性能，其曲线下面积(area under the curve，AUC)在训练队列中为 0.934(95% CI：0.902 ~ 0.966)，在内部验证队列中为 0.929

(95% CI：0.900 ~ 0.958)，在外部验证队列中为 0.873(95% CI：0.837 ~ 0.909)。校准曲线表明，模型的预测结果与实际结果吻

合较好。DCA 曲线显示该模型具有较高的临床净收益。经过 SHAP 分析，确定了预测 CT 影像表现为亚实性结节 IA 期肺癌

STAS 的最关键因素为：实性成分占比(0.189)，肿瘤最大径(0.079)，毛刺征(0.037)和瘤肺界面(0.035)。结论　基于术前影像

语义特征及临床指标的 RF 模型能精准预测以亚实性结节为表现的 IA 期肺癌发生 STAS 的风险，在外部验证中展现了较好的

泛化能力。该模型有望通过术前甄别 IA 期肺癌发生 STAS 的预测因子，在指导治疗方案决策、改善患者预后等方面起到一

定的临床辅助决策价值。
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Abstract: Background　 The accurate preoperative risk assessment of spread through air spaces (STAS) for stage IA lung 
cancer manifesting as subsolid nodules (SSNs) on CT scans provides crucial support for optimizing surgical strategies and enhancing 
patient outcomes. Objective　To develop and validate a machine learning-based clinical predict model using CT data and clinical 
test results for identifying the risk of STAS in patients with stage IA lung cancer presenting as subsolid nodules. Methods　 A 
retrospective analysis was performed on 2 047 patients with stage IA lung cancer showing subsolid nodules on CT imaging, who 
were treated at the First and the Fourth Medical Center of PLA General Hospital from May 2021 to September 2025. The 1 600 
cases from the First Medical Center of PLA General Hospital were randomly divided into the training set (n=1 120) and the internal 
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validation set (n=480) at a ratio of 7:3 using the random number method. The 447 cases from the Fourth Medical Center of PLA 
General Hospital were the external validation set. Feature selection was conducted using univariable logistic regression, least 
absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regression, and multivariable logistic regression. Subsequently, seven machine 
learning models were developed, namely Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN), Random 
Forest (RF), Single-Layer Neural Network (SLNN), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), and Light Gradient Boosting Machine 
(LightGBM). Model performance was evaluated using receiver operating characteristic (ROC) curves, calibration curves, and 
decision curve analysis (DCA) to assess discrimination, calibration, and clinical utility. Model interpretation was achieved using 
Shapley Additive exPlanations (SHAP). Based on the SHAP-derived feature importance ranking, a predict nomogram was 
constructed and deployed as a web-based application. Results　 Among the seven machine learning models developed, the RF 
model demonstrated the best predict performance, with area under the curve (AUC) value of 0.934 (95% CI: 0.902 - 0.966) in the 
training cohort, 0.929 (95% CI: 0.900 - 0.958) in the internal validation cohort, and 0.873 (95% CI: 0.837 - 0.909) in the external 
validation cohort. The calibration curve indicated good agreement between the model's predictions and actual outcomes. DCA showed 
that the model provided high clinical net benefit. SHAP analysis identified the following key factors for predicting STAS in IA-stage 
lung cancer presenting as subsolid nodules on CT: consolidation-to-tumor ratio (0.189), maximum tumor diameter (0.079), spiculation 
(0.037), and tumor-lung interface (0.035). Conclusion　 The RF model based on preoperative image semantic features and clinical 
indicators can accurately predict the risk of STAS in IA-stage lung cancer presenting as subsolid nodules. Its clinical utility lies in 
screening predictor patients preoperatively, aiding in therapeutic decision-making, and contributing to improved prognosis.

Keywords: respiratory system; lung neoplasms; machine learning; subsolid nodule; spread through air spaces; predict model; 
consolidation tumor ratio; SHAP analysis
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近 年 来 ， 低 剂 量 计 算 机 断 层 扫 描 (low-dose 

computed tomography，LDCT)在肺癌筛查中得到

广泛应用，这使得表现为亚实性结节的 IA 期肺癌

检出率显著上升[1]。亚实性结节，包括纯磨玻璃结

节(pure ground-glass nodule，pGGO)和混合磨玻璃

结节(mixed ground-glass nodule，mGGO)，常与早

期肺腺癌相关。与完全实性结节相比，其在影像

学上的表现和生物学行为更为复杂和异质[2]。这类

病变生长较为惰性，但仍存在侵袭性与转移的风

险[3]。气道播散(spread through air spaces，STAS)由

Kadota 等[4]在 2015 年首次提出，作为肺癌中一种

新的侵袭模式，其特征是肿瘤细胞通过空气扩散

至主肿瘤边缘以外的肺组织。研究表明 STAS 与肿

瘤的侵袭性、生存预后差以及术后复发风险显著

相关[5-7]。STAS 的存在直接影响手术方式的选择及

术后辅助治疗策略，因此，术前准确预测 STAS 能

帮助外科医师为高风险患者选择更彻底的根治性

术式(如肺叶切除术)，以降低局部复发风险；同

时，也能为低风险患者选择更微创的亚肺叶切除

术提供依据，在保障肿瘤疗效的前提下更好地保

留肺功能。然而，当前 STAS 的预测主要依赖术后

病理检查，属于有创且回顾性的方法，无法用于

术前评估。尽管影像学技术如高分辨率 CT(high-

resolution CT，HRCT)在结节特征分析中发挥重要

作用，但其预测 STAS 的准确性有限[8]，，而术中快

速冷冻病理对 STAS 的检测灵敏度较低，也难以为

术中手术决策提供可靠依据[9]。因此，开发术前非

侵入性预测 STAS 的技术成为临床待解决的难题。

机器学习算法能够从高维度、多来源的医疗

数据中自动学习，高效挖掘其中隐含的复杂模式，

从而发现人脑难以发现的预测规律[10]。然而，现

有研究多为单中心、小样本分析，模型普遍缺乏

外部验证，限制了其临床推广，并且专门针对表

现为亚实性结节这一特定类型 IA 期肺癌的 STAS 预

测模型尚待开发与验证[11-13]。本研究旨在开展一项

多中心回顾性研究，以系统性地开发和验证一个

基于机器学习的临床预测模型。该模型能够在术

前无创且精准地预测表现为亚实性结节的 IA 期肺

癌患者发生 STAS 的风险，从而为个体化手术方案

的制定提供关键决策支持，最终改善患者预后。

1　对象与方法

1.1　研究对象

回顾性分析 2021 年 5 月至 2025 年 9 月在解放

军总医院第一医学中心和解放军总医院第四医学

中心就诊的 CT 影像表现为亚实性结节的 IA 期肺癌

患者的临床资料。纳入标准：(1)术前 14 d 内行胸

部 CT 增强扫描，且亚实性结节在 CT 影像上的最

大径≤3.0 cm；(2)患者成像质量满意(无运动伪影)；

(3)术前 1 周内进行血常规、动脉血气分析、肿瘤标

志物评估；(4)保存完好的病理标本，适合 STAS 评

价，并有明确的病理预测。排除标准：(1)术前接

受有创手术(活检或射频消融)可能影响影像学特

征；(2)临床资料不完整，如缺少 CT 图像或病历；
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(3)肺部病变表现为非结节性(如斑片状、索条状)或

纯实性结节。本研究经解放军总医院医学伦理委

员会批准(编号 S2025-322-01)。

1.2　临床指标及CT图像资料收集

解放军总医院第一医学中心的 1 600 例患者按

照 7∶3 的比例分为训练集(n=1 120)和内部验证集

(n=480)。解放军总医院第四医学中心的 447 例为

外部验证集。本研究依据 TRIPOD 报告规范，根据

既往研究文献[14-15]和改进经验法则[16]评估本队列的

样本量远远大于理论所需样本 160 例(20EPV)，这

确保了所开发模型的稳定性和可靠性。本研究收

集了入组患者的具体临床特征，包括：性别、年

龄、呼吸道症状、吸烟史、肺癌家族史、手术方

式、淋巴结清扫方式、实验室检查结果、CT 图像

的常规语义特征、病理类型。

实验室检查数据包括血常规指标计算得出的

综 合 炎 症 标 志 物 [ 中 性 粒 细 胞/淋 巴 细 胞 比 值

(neutrophil-to-lymphocyte ratio，NLR)、淋巴细胞/

单 核 细 胞 比 值 (lymphocyte-to-monocyte ratio，

LMR)、 血 小 板/淋 巴 细 胞 比 值 (platelet-to-

lymphocyte ratio， PLR)、 全 身 免 疫 炎 症 指 数

(systemic lmmune-inflammation index， SII)、 血 气

分 析 以 及 相 关 的 肿 瘤 标 志 物 [ 癌 胚 抗 原

(carcinoembryonic antigen，CEA)、甲胎蛋白(alpha-

fetoprotein，AFP)、癌抗原 125(cancer antigen 125，

CA125)、癌抗原19-9(cancer antigen 19-9，CA199)、

癌抗原 15-3(cancer antigen 15-3，CA153)、癌抗原

72-4(cancer antigen 72-4，CA724)、细胞角蛋白 19

片 段 抗 原 (cytokeratin 19 fragment， CYFRA21-1)、

神 经 元 特 异 性 烯 醇 化 酶 (neuron-specific enolase，

NSE)和鳞状细胞癌抗原 (squamous cell carcinoma 

antigen，SCC)]。

CT 图像语义特征包括病灶位置(左、右、上、

中 、 下 肺 叶)、 肿 瘤 最 大 直 径 、 实 性 成 分 占 比

(consolidation tumor ratio，CTR)、密度类型(纯磨

玻璃结节和混合密度结节)、形状(不规则、圆形/近

圆形)、边缘(分叶征、毛刺征)、肿瘤-肺界面(边界

清楚或模糊)、内部结构(空泡征、囊腔/空洞)、邻

近结构(血管集束征、胸膜凹陷征、支气管改变、

晕征、卫星灶)、肺气肿背景、远端带状征等。所

有患者的 CT 及病理切片均为历史存档。所有患者

的术前薄层 CT 图像均由两名高年资胸部放射科医

师独立盲法评估。评估前，医师对患者的所有临

床及病理信息均不知情。

1.3　主要结局的定义、评估与质控

本研究主要结局为明确的二分类病理学结局：

是否存在 STAS。STAS 的判定标准为：肿瘤边缘

以外的肺泡腔内，发现以下至少一种结构的肿瘤

细胞：微乳头簇、实性细胞巢、散在的。且肿瘤

细胞必须存在于肿瘤主体边缘之外的肺泡腔内。

该结局在患者接受肺癌根治性手术后，通过标准

病理学评估确定。所有术后标本均依照标准病理

学流程进行处理，并对肿瘤主体及所有疑似气道

播散区域进行重点取材与制片。最终的 H&E 染色

切片由两名具有 10 年以上胸部肿瘤病理预测经验

且具备副主任医师或以上职称的病理科医师，在

完全不知晓患者临床、影像学及实验室检查信息

的情况下进行独立评估。初始评估若出现不一致

(Kappa 值＜0.8)，则由两名对应领域的评估者进行

复审，直至达成一致。

1.4　特征选择与模型构建

使用单因素逻辑回归初步筛选出与结局变量

显著相关的特征(P＜0.05)，然后采用 LASSO 回归

结合 10 折交叉验证法进一步选择重要特征，最后

采用多因素逻辑回归筛选出具有高预测能力的特

征。在特征选择确定的最终预测变量基础上，对

建模数据集进行预处理。将所有分类变量(如毛刺

征、瘤肺界面等)转换为因子类型，并进行独热编

码，以确保机器学习算法能够正确处理。将主要

结局“存在 STAS”定义为阳性事件，并在所有数

据集中将其设置为因子的第二水平，确保模型评

价 指 标 计 算 的 一 致 性 。 采 用 朴 素 贝 叶 斯 (naive 

bayes， NB)、 逻 辑 回 归 (logistic regression， LR)、

K 近 邻 (k-nearest neighbors， KNN)、 随 机 森 林

(random forest， RF)、 单 层 神 经 网 络 (single-layer 

neural network， SLNN)、 极 端 梯 度 增 强 (extreme 

gradient boosting，XGBoost)和轻梯度增强机(light 

gradient boosting machine，LightGBM)等 7 种方法

进行建模。本研究采用系统化的机器学习工作流

进行模型开发，并依据结局变量进行分层抽样以

保持类别比例；采用 5 折分层交叉验证在训练集上

评估模型性能并进行超参数调优，以更稳健地估

计模型的泛化能力，避免过拟合；通过网格搜索

对关键超参数进行系统寻优。随机森林的调优参

数包括每次分裂时的候选变量数(mtry：2-10)、决

策 树 数 量 (trees： 200-500) 和 叶 节 点 最 小 样 本 数

(min_n：20-50)。在交叉验证的每一折上，评估不

同参数组合的性能[采用受试者工作特征(receiver 
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operating characteristic， ROC) 曲 线 下 面 积 (area 

under the curve，AUC)为主要评价指标)]，最终选

择在交叉验证集上平均 AUC 最高且标准差较小的

最优参数组合用于训练最终模型。采用选定的最

优超参数，在全部训练集数据上重新训练最终的

随机森林模型。建模的所有步骤，包括特征选择

和任何参数调优，都只在训练集中进行。

1.5　可解释性分析和临床转化

本研究采用沙普利加性解释(SHapley Additive 

exPlanations，SHAP)方法对所构建模型的预测结

果进行分析和解释。同时对输入特征的重要性进

行排序，增强模型预测过程的透明度和可解释性。

根据 SHAP 的特征重要性排序构建了预测列线图并

部署网页进行临床转化。

1.6　统计学方法与模型评价

采用 SPSS 27.0 和 Python 3.9 进行数据处理和

统计学分析。特征提取、选择、模型开发和测试

均在 Python 3.9 环境下进行，采用 SPSS 27.0 软件

对变量集进行对比分析。正态分布的计量资料以

x±s 表示，非正态分布的计量资料以 M(IQR)表示。

分类资料以百分比表示。在统计评估过程中，采

用严格的设计进行训练集和验证集之间的比较分

析。对于具有语义意义的定量变量，采用 t 检验或

Wilcoxon 检验进行比较；分类变量采用皮尔逊 χ2

检验或 Fisher’s 精确概率检验。所有统计学检验

均为双侧，显著性水平设置为 P＜0.05。

在独立的内部验证集和外部验证集上，采用

ROC 曲线进行综合评价评估模型的性能，采用校

准曲线评估模型预测和实际观察之间的一致性。

采用决策曲线分析(decision curve analysis，DCA)

量化模型验证其临床适用性，采用 DeLong 检验比

较预测模型的性能。

2　结果

2.1　基线比较

解放军总医院第一医学中心收治的 1 120 例 CT

影像表现为亚实性结节的 IA 期肺癌患者组成训练

集，其中 STAS 阳性患者 556 例。内部验证集包括

解放军总医院第一医学中心收治的 480 例 CT 影像

表现为亚实性结节的 IA 期肺癌患者，其中 STAS 阳

性患者 234 例。外部验证集包括于解放军总医院第

四医学中心就诊的 447 例 CT 影像表现为亚实性结

节的 IA 期肺癌患者，其中 STAS 阳性患者 217 例。

所有连续变量均不符合正态分布。训练集和内部

验证集所有临床特征差异均无统计学意义，训练

集和外部验证集中实验室指标除了 CEA、NSE、

SCC 外均存在统计学差异，考虑可能与不同医院

选 择 的 检 测 试 剂 和 检 测 系 统 不 同 有 关 。 见 表

1、表 2。

2.2　特征筛选与模型构建

单因素逻辑回归分析(表 3)表明多个因素与表

现为亚实性结节的 IA 期肺癌的 STAS 显著相关。将

单因素分析初步筛选出的特征纳入 LASSO 回归模

型，采用 10 折交叉验证，通过逐渐增大 λ 值绘制

系数路径图，计算不同 λ 值下模型的平均交叉验证

误差以确定最优的正则化参数 λ(-7.814)。保留在该

λ 值下系数不为零的特征，作为后续多因素逻辑回

归分析的输入变量(图 1)。最后使用多因素逻辑回

归分析(表 4)筛选出肿瘤最大径、实性成分占比、

毛刺征、瘤肺界面、卫星灶、肺气肿背景、CA125

和 NSE 等 8 个因素与表现为亚实性结节的 IA 期肺

癌患者发生 STAS 有关。基于上述 8 个因素，本研

究在训练集(n=1 120)上分别构建了 7 个机器学习模

型 ， 包 括 ： NB、 LR、 KNN、 RF、 SLNN、

XGBoost 和 LightGBM。所有模型均使用嵌套交叉

验证与网格搜索进行超参数优化。如图 2 所示，

RF 和 LightGBM 在训练集中表现出色，其 AUC 值

分 别 达 到 0.934(95% CI： 0.902 ~ 0.966) 和 0.935

(95% CI：0.915 ~ 0.955)。并且在训练集中，RF 的

校准度和临床净效益高于其他模型(图 3、图 4)。基

于其在训练集中的卓越表现，RF 模型被选定为最

终模型用于后续验证与解释。

2.3　模型评估

2.3.1　诊断效能评估　如图 2 所示，RF 在内部验

证集及外部验证集中均表现出色，其 AUC 值分别

为 0.929(95% CI：0.900 ~ 0.958)和 0.873(95% CI：

0.837 ~ 0.909)，显著高于其他对比模型(P＜0.05)。

如表 5 所示，本研究全面呈现了所有模型在训练

集、内部验证集及外部验证集中的评价指标，包

括准确率、精确率、召回率、F1 分数。对这些指

标的综合分析表明，RF 模型是其中综合表现最佳

的模型。

2.3.2　校准度及临床效用分析　在内部验证集和

外部验证集中，RF 与“完美校准”对角线在其预

测概率范围内具有良好的一致性，并好于其他模

型，表明其对 IA 期肺癌患者发生 STAS 的预测可靠

(图 3)。进一步 DCA 分析(图 4)，RF 相较于其他模

型在广泛的阈值概率范围内均显示出显著的临床
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净获益，表明其具有较高的临床相关性。这些结

果强调了该模型不仅具有较高的区分能力，而且

提供了校准良好的风险预测，进一步支持其临床

适用性。

2.4　模型解释与临床转化

本研究采用 SHAP 方法分析性能最优的 RF 预

测模型并量化每个特征的贡献。基于 SHAP 值生成

了 SHAP 条形图(图 5A)，其中，对模型影响最大的

4 个 特 征 为 实 性 成 分 占 比 (0.189)， 肿 瘤 最 大 径

(0.079)，毛刺征(0.037)和瘤肺界面(0.035)。该排名

强调了 CT 语义特征对预测表现为亚实性结节的 IA

期肺癌患者发生 STAS 的显著影响。

同时本研究构建了 SHAP 蜂群图(图 5B)来量化

每个特征对模型预测表现为亚实性结节的 IA 期肺

癌患者发生 STAS 的影响，强调在预测过程中每个

特征的相对重要性和影响的方向。其中实性成分占

比的点分布范围最大，表明其对模型的影响最显

著，且高特征值(红点)对应 SHAP 正值说明对在一

表1　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者训练集与验证集临床特征比较

Tab. 1　Comparison of clinical characteristics between the training set and the validation set for stage IA lung cancer 

patients presenting with subsolid nodules on CT imaging

特征变量

年龄/[岁，M(IQR)]

肿瘤最大径/[mm，M(IQR)]

实性成分占比/[M(IQR)]

NLR/[M(IQR)]

LMR/[M(IQR)]

PLR/[M(IQR)]

SII/[M(IQR)]

酸碱度/[M(IQR)]

动脉血氧分压/[mmHg，M(IQR)]

动脉血二氧化碳分压/[mmHg，M(IQR)]

癌胚抗原/[lg/L，M(IQR)]

甲胎蛋白/[lg/L，M(IQR)]

癌抗原 125/[U/mL，M(IQR)]

癌抗原 199/[U/mL，M(IQR)]

癌抗原 153/[U/mL，M(IQR)]

癌抗原 724/[U/mL，M(IQR)]

细胞角蛋白 19 片段抗原/[ng/mL，M(IQR)]

神经元特异性烯醇化酶/[ng/mL，M(IQR)]

鳞状细胞癌抗原/[ng/mL，M(IQR)]

性别/(例，%)

　女

　男

呼吸道症状/(例，%)

　无

　有

吸烟史/(例，%)

　无

　有

肺癌家族史/(例，%)

　无

　有

STAS/(例，%)

　无

　有

训练集(n=1 120)

60.0(53.0 ~ 67.0)

16.00(12.00 ~ 25.00)

0.36(0 ~ 0.72)

1.81(1.37 ~ 2.39)

4.79(3.17 ~ 6.41)

120.13(96.46 ~ 151.69)

468.50(328.50 ~ 623.50)

7.37(7.35 ~ 7.40)

87.4(81.5 ~ 92.4)

42.8(39.7 ~ 45.6)

2.02(1.32 ~ 3.52)

3.37(2.37 ~ 4.48)

9.45(6.99 ~ 13.98)

9.74(6.07 ~ 16.46)

8.97(6.60 ~ 13.25)

2.29(1.26 ~ 4.65)

2.47(1.89 ~ 3.38)

11.48(9.90 ~ 13.26)

0.80(0.60 ~ 1.08)

618(55.2)

502(44.8)

301(26.9)

819(73.1)

601(53.7)

519(46.3)

1 062(94.8)

58(5.2)

554(49.5)

566(50.5)

内部验证集(n=480)

60.0(52.0 ~ 66.0)

17.00(12.00 ~ 24.00)

0.34(0 ~ 0.65)

1.80(1.41 ~ 2.34)

4.82(3.21 ~ 6.43)

117.55(96.03 ~ 142.57)

464.50(323.50 ~ 613.00)

7.38(7.35 ~ 7.40)

87.4(81.9 ~ 91.5)

43.0(40.0 ~ 45.2)

2.22(1.35 ~ 3.46)

3.26(2.38 ~ 4.59)

9.52(7.19 ~ 14.16)

10.05(6.24 ~ 15.96)

8.87(6.48 ~ 13.39)

2.04(1.19 ~ 4.76)

2.53(1.88 ~ 3.27)

11.40(9.98 ~ 13.30)

0.80(0.60 ~ 1.00)

254(52.9)

226(47.1)

133(27.7)

347(72.3)

252(52.5)

228(47.5)

457(95.2)

23(4.8)

246(51.3)

234(48.8)

外部验证集(n=447)

60.0(52.0 ~ 66.0)

17.00(11.00 ~ 25.00)

0.39(0 ~ 0.68)

1.80(1.38 ~ 2.36)

4.78(3.19 ~ 6.37)

122.71(95.97 ~ 152.30)

485.50(353.00 ~ 635.00)

7.379(7.360 ~ 7.394)

88.4(83.6 ~ 95.4)

41.5(38.5 ~ 44.1)

2.31(1.42 ~ 3.44)

3.03(2.36 ~ 4.15)

8.46(5.36 ~ 13.25)

8.42(5.12 ~ 14.21)

8.71(5.84 ~ 11.75)

2.89(1.59 ~ 4.97)

2.68(2.01 ~ 3.65)

11.23(9.61 ~ 13.12)

0.80(0.60 ~ 1.10)

248(55.5)

199(44.5)

132(29.5)

315(70.5)

241(54.0)

206(46.0)

426(95.3)

21(4.7)

230(51.5)

217(48.5)

P1 值

0.4141

0.5991

0.0891

0.6781

0.5251

0.3481

0.6651

0.4031

0.6251

0.8401

0.5091

0.9321

0.7891

0.9191

0.7911

0.1401

0.8431

0.7411

0.3631

0.4052

0.7312

0.6702

0.7462

0.5132

P2 值

0.5931

0.5201

0.7941

0.9561

0.5641

0.4281

0.1401

0.0111

＜0.0011

＜0.0011

0.0721

0.0171

＜0.0011

＜0.0011

0.0041

0.0031

0.0011

0.0991

0.1731

0.6302

0.1482

0.7352

0.7462

0.4772

1威尔科克森秩和检验；2皮尔逊χ2检验；3Fisher 精确检验；P1、P2 分别表示训练集与内部、外部验证集的比较；NLR：中性粒细胞/淋巴细胞比值；

LMR：淋巴细胞/单核细胞比值；PLR：血小板/淋巴细胞比值；SII：全身免疫炎症指数；STAS：气道播散。
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定范围内实性成分占比升高对模型输出有正向

作用。

SHAP 决策图(图 5C)展示了特征如何在具体样

本中以累计方式影响模型决策过程。SHAP 瀑布图

(图 5D)，用于解释单个样本的预测结果，显示了

每个特征对预测值的贡献如何通过 SHAP 值逐步变

化。当实性成分占比=0 即纯磨玻璃结节，存在肺

气肿背景，肿瘤最大径=25 cm，存在毛刺征和卫

星灶，CA125=9.06 ng/mL，瘤肺界面表现为边界

模糊和 NSE=12.7 ng/mL 时如何影响模型的输出值。

本研究根据 SHAP 的特征重要性排序构建并绘

制了预测列线图，同时部署网页进行临床转化以期

辅助临床工作(图 6)。该工具旨在辅助术前临床决

策，通过填写 8 项常规临床与影像指标，包括肿瘤

最大径、实性成分占比、毛刺征、瘤肺界面、卫星

灶、肺气肿背景、血清 CA125 及 NSE 水平，工具

将自动计算并直观展示患者个体发生 STAS 的预测

概率，并提供基于列线图评分的风险可视化结果。

3　讨论

随着对肺癌侵袭模式的深入研究，STAS 作为

一种新型的肿瘤扩散方式逐渐被广泛认知。STAS

的存在通常意味着肿瘤更具侵袭性，复发风险更

高。对于亚实性结节患者，STAS 的存在常提示局

部切除可能不足，尤其是 STAS 阳性患者在接受亚

肺叶切除术后复发率显著升高[17-18]。因此，术前精

准预测 STAS 对于手术方式的选择至关重要，可能

影响肺叶切除与亚肺叶的决策，以及术后是否需

要化疗等辅助治疗措施。本研究通过多中心回顾

性数据，成功开发并验证了针对表现为亚实性结

节的ⅠA 期肺癌患者 STAS 的机器学习预测模型。最

终构建的随机森林模型展现出最优的预测性能，

其在训练集、内部验证集及外部验证集中的 AUC

值分别达到 0.934(95% CI：0.902 ~ 0.966)，0.929

表2　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者训练集与验证集CT语义特征比较

Tab. 2　Comparison of CT semantic features between the training set and the validation set for stage IA lung cancer patients 

presenting with subsolid nodules on CT imaging

特征变量

肿瘤位置/(例，%)

　左肺上叶

　左肺下叶

　右肺上叶

　右肺中叶

　右肺下叶

肺结节密度/(例，%)

　纯磨玻璃结节

　混合密度结节

形状/(例，%)

　不规则

　圆形/类圆形

分叶征/(例，%)

　无

　有

毛刺征/(例，%)

　无

　有

瘤肺界面/(例，%)

　边界模糊

　边界清楚

空泡征/(例，%)

　无

　有

训练集

(n=1 120)

275(24.6)

202(18.0)

354(31.6)

84(7.5)

205(18.3)

258(23.0)

862(77.0)

204(18.2)

916(81.8)

630(56.3)

490(43.8)

759(67.8)

361(32.2)

726(64.8)

394(35.2)

972(86.8)

148(13.2)

内部验证集

(n=480)

119(24.8)

67(14.0)

155(32.3)

36(7.5)

103(21.5)

98(20.4)

382(79.6)

85(17.7)

395(82.3)

274(57.1)

206(42.9)

309(64.4)

171(35.6)

323(67.3)

157(32.7)

427(89.0)

53(11.0)

外部验证集

(n=447)

115(25.7)

83(18.6)

131(29.3)

34(7.6)

84(18.8)

114(25.4)

333(74.6)

77(17.2)

370(82.8)

237(53.0)

210(47.0)

299(66.9)

148(33.1)

282(63.1)

165(36.9)

393(87.9)

54(12.1)

P1 值

0.2762

0.2482

0.8092

0.7582

0.1872

0.3412

0.2302

P2 值

0.9362

0.4262

0.6452

0.2462

0.9452

0.6712

0.7052

特征变量

囊腔/空洞/(例，%)

　无

　有

血管集束征/(例，%)

　无

　有

胸膜凹陷征/(例，%)

　无

　有

支气管改变/(例，%)

　无

　有

晕征/(例，%)

　无

　有

卫星灶/(例，%)

　无

　有

肺气肿背景/(例，%)

　无

　有

远端带状征/(例，%)

　无

　有

训练集

(n=1 120)

1 076(96.1)

44(3.9)

915(81.7)

205(18.3)

754(67.3)

366(32.7)

908(81.1)

212(18.9)

1 120(100)

0(0)

983(87.8)

137(12.2)

977(87.2)

143(12.8)

1 117(99.7)

3(0.3)

内部验证集

(n=480)

460(95.8)

20(4.2)

409(85.2)

71(14.8)

329(68.5)

151(31.5)

402(83.8)

78(16.3)

478(99.6)

2(0.4)

419(87.3)

61(12.7)

421(87.7)

59(12.3)

478(99.6)

2(0.4)

外部验证集

(n=447)

429(96.0)

18(4.0)

382(85.5)

65(14.5)

309(69.1)

138(30.9)

386(80.6)

61(19.4)

446(99.8)

1(0.2)

392(87.7)

55(12.3)

391(87.5)

56(12.5)

446(99.8)

1(0.2)

P1 值

0.8242

0.0882

0.6322

0.2022

0.0903

0.7912

0.7932

0.6403

P2 值

0.9562

0.0752

0.4892

0.3952

0.3543

0.9472

0.9212

0.6253

1威尔科克森秩和检验；2皮尔逊χ2检验；3Fisher 精确检验；P1、P2 分别表示训练集与内部、外部验证集的比较。
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(95% CI：0.900 ~ 0.958)和 0.873(95% CI：0.837 ~ 

0.909)，表明该模型具有良好的判别能力。SHAP

分析进一步揭示，CTR、肿瘤最大径、毛刺征和瘤

肺界面是模型预测最重要的 4 个特征。

RF 在此任务中的优异表现可能缘于其处理复

杂非线性关系的能力。表现为亚实性结节 IA 期肺

癌的 STAS 预测涉及多个影像学特征与病理结果的

交互作用，传统逻辑回归模型难以充分捕捉这些

复杂模式。本研究系统比较了 7 种预测模型的性

能。在训练集与内部验证集中，复杂机器学习模

型(如 RF、LightGBM)的区分度(AUC)显著优于逻

辑回归模型，验证了其在捕捉预测因子与 STAS 之

间复杂非线性关系及交互作用方面的理论优势。

然而，在外部验证中，所有模型的性能均出现预

期内的衰减，其中逻辑回归模型的 AUC 衰减幅度

最小(衰减 0.053)，表现出最佳的稳健性；而性能

最优的随机森林模型衰减相对明显(0.061)。这一现

象可能由于逻辑回归作为参数模型，其结构简单、

假设明确，在面对不同中心间检验标准等未被模

型捕获的变异时，具有天然的抗过拟合特性与稳

定性。这提示在追求最优预测性能与确保模型跨

机构稳健性之间需要权衡。对于 STAS 的术前预

测，其临床价值需结合决策结果进行衡量。若目

图 1　LASSO特征筛选图

Fig. 1　LASSO feature selection plot

表4　CT影像表现为亚实性结节的ⅠA期肺癌患者发生气道

播散相关因素的多因素Logistic回归分析

Tab. 4　Multivariable Logistic regression analysis of 

factors associated with STAS in stage ⅠA lung cancer 

patients presenting with subsolid nodules on CT imaging

特征变量

肿瘤最大径

实性成分占比

毛刺征

瘤肺界面

卫星灶

肺气肿背景

癌抗原 125

神经元特异性

烯醇化酶

β值

0.099

1.501

0.807

0.799

1.115

1.087

0.007

0.084

SE 值

0.013

0.220

0.186

0.185

0.261

0.258

0.004

0.026

Wald 值

7.751

6.839

4.350

4.322

4.268

4.206

1.992

3.249

P 值

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

0.046

0.001

OR 值

1.104

4.486

2.241

2.224

3.049

2.965

1.007

1.087

95% CI

1.077 ~ 1.132

2.935 ~ 6.946

1.561 ~ 3.232

1.551 ~ 3.206

1.839 ~ 5.128

1.799 ~ 4.960

1.000 ~ 1.015

1.035 ~ 1.145

毛刺征、卫星灶、肺气肿背景以无为参照；瘤肺界面以边界清楚为参照。

表3　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者发生气道

播散相关因素的单因素Logistic回归分析

Tab. 3　Univariate Logistic regression analysis of factors 

associated with STAS in stage IA lung cancer patients 

presenting with subsolid nodules on CT imaging

特征变量

性别

年龄

吸烟史

肺癌家族史

肿瘤最大径

实性成分占比

肺结节密度

分叶征

毛刺征

瘤肺界面

囊腔/空洞

胸膜凹陷征

卫星灶

肺气肿背景

癌胚抗原

癌抗原 125

癌抗原 15-3

神经元特异性

烯醇化酶

β值

0.542

0.026

0.502

0.653

0.118

1.157

1.885

0.907

1.205

1.014

1.117

0.608

0.900

1.050

0.075

0.010

0.023

0.075

SE 值

0.121

0.006

0.121

0.283

0.009

0.210

0.174

0.124

0.137

0.130

0.354

0.130

0.196

0.197

0.020

0.003

0.010

0.019

Wald 值

4.470

4.388

4.150

2.308

12.502

5.514

10.807

7.328

8.827

7.790

3.161

4.695

4.590

5.331

3.710

2.859

2.433

3.993

P 值

＜0.001

＜0.001

＜0.001

0.021

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

0.002

＜0.001

＜0.001

＜0.001

＜0.001

0.004

0.015

＜0.001

OR 值

1.720

1.026

1.651

1.922

1.125

3.182

6.588

2.478

3.338

2.756

3.056

1.838

2.459

2.859

1.078

1.010

1.023

1.078

95% CI

1.357 ~ 2.184

1.014 ~ 1.037

1.304 ~ 2.094

1.116 ~ 3.406

1.105 ~ 1.146

2.128 ~ 4.856

4.718 ~ 9.361

1.946 ~ 3.162

2.560 ~ 4.375

2.139 ~ 3.563

1.577 ~ 6.393

1.427 ~ 2.372

1.686 ~ 3.642

1.958 ~ 4.247

1.038 ~ 1.124

1.003 ~ 1.017

1.005 ~ 1.043

1.040 ~ 1.119

性别以女性为参照；吸烟史以无为参照；肺癌家族史以无为参照；肺

结节密度以纯磨玻璃结节为对照；分叶征、毛刺征、囊腔/空洞、胸膜

凹陷征、卫星灶、肺气肿背景以无为参照；瘤肺界面以边界清楚为

参照。
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标是在不遗漏高危患者即避免因低估 STAS 风险而

导致手术范围不足的前提下进行筛查，则敏感度

可能成为更关键的指标。本研究 RF 模型在外部验

证中保持了较高的敏感度(84.31%)，而逻辑回归模

型为 78.82%。若目标是避免过度治疗即避免因高

估风险而对本可接受亚肺叶切除的患者进行肺叶

切除，则特异度更为重要。客观比较模型的实际

价值，需超越单一的 AUC 指标，综合考察其在临

床决策曲线分析中的净获益。尽管 RF 模型的 AUC

在外部验证中有所衰减，但在具有临床意义的阈

值概率范围内，其提供的临床净获益仍高于逻辑

回归模型及其他对比模型。因此，结合本研究的

核心目标即术前筛查 STAS 高危人群以指导手术决

策，兼顾了较高敏感度与临床净获益的随机森林

模型或能提供更贴合临床需求的平衡。SHAP 分析

进一步揭示了实性成分占比、肿瘤最大径、毛刺

征和瘤肺界面是影响模型决策最重要的 4 个影像学

特征。这一发现与当前关于肺癌侵袭性生物学行为

A：训练集；B：内部验证集；C：外部验证集。NB：朴素贝叶斯；Logistic：逻辑回归；KNN：K 近邻；RF：随机森林；SLNN：单层神经

网络；XGBoost：极端梯度增强；Light GBM：轻梯度增强机。

图 2　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者发生气道播散的预测模型ROC曲线图

Fig. 2　ROC curve of a predict model for STAS in stage IA lung cancer patients with subsolid nodules on CT imaging

表 5　预测CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者发生气道播散模型预测效能评价

Tab. 5　Predict performance evaluation of the model for diagnosing STAS in stage IA lung cancer patients presenting with 

subsolid nodules on CT imaging

组别

训练集

内部验证集

外部验证集

模型

RF

LightGBM

Logistic

NB

KNN

SLNN

XGBoost

RF

LightGBM

Logistic

NB

KNN

SLNN

XGBoost

RF

LightGBM

Logistic

NB

KNN

SLNN

XGBoost

AUC

0.934

0.935

0.875

0.861

0.920

0.931

0.932

0.929

0.926

0.867

0.857

0.903

0.924

0.924

0.873

0.846

0.822

0.815

0.824

0.853

0.846

95% CI

0.902 ~ 0.966

0.915 ~ 0.955

0.852 ~ 0.898

0.837 ~ 0.885

0.899 ~ 0.941

0.911 ~ 0.951

0.913 ~ 0.951

0.900 ~ 0.958

0.897 ~ 0.955

0.831 ~ 0.903

0.821 ~ 0.893

0.871 ~ 0.935

0.896 ~ 0.952

0.895 ~ 0.953

0.837 ~ 0.909

0.808 ~ 0.884

0.783 ~ 0.861

0.775 ~ 0.855

0.786 ~ 0.863

0.816 ~ 0.890

0.809 ~ 0.883

准确率/%

90.21

89.34

81.32

76.82

89.27

85.71

87.54

88.26

87.51

80.23

79.04

85.21

88.52

88.31

81.24

77.79

77.13

74.92

78.31

79.42

78.73

精确率/%

88.94

91.72

81.82

82.04

95.71

87.32

90.72

91.97

88.83

79.82

81.21

87.52

92.04

89.02

78.22

74.04

75.31

76.62

77.30

76.42

74.39

召回率/%

87.04

88.71

80.42

70.74

81.75

84.22

84.54

83.32

85.04

79.52

79.32

81.24

83.82

86.82

84.31

83.94

78.82

69.62

78.32

83.44

85.73

F1 分数

87.89

90.23

81.14

75.92

88.24

85.72

87.46

87.42

86.92

79.63

77.44

84.22

87.71

87.90

81.12

78.59

77.02

72.87

77.81

79.69

79.64

NB：朴素贝叶斯；Logistic：逻辑回归；KNN：K 近邻；RF：随机森林；SLNN：单层神经网络；XGBoost：极端梯度增强；Light GBM：轻梯度增强机。
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的研究高度吻合。实性成分占比常被用作评估肺腺

癌侵袭性的关键指标，较高的实性成分占比往往预

示 着 更 活 跃 的 肿 瘤 细 胞 增 殖 和 更 强 的 侵 袭 能

力[19-21]。肿瘤最大径作为 T 分期的重要组成部分，

其与 STAS 的正相关关系已被多项研究证实，较大

的肿瘤体积通常意味着更长的生长时间，从而增加

了发生侵袭和播散的机会[22-24]。毛刺征和瘤肺界面

不清则反映了肿瘤细胞向周围肺组织的浸润性生长

方式，这种生长模式破坏了正常的肺组织结构，为

肿瘤细胞脱落并沿STAS创造了条件[25-27]。

本研究构建的预测模型具有重要的临床意义。

术前准确预测 STAS 状态，对于制定个体化手术方

案具有关键的指导作用。对于预测为 STAS 阳性的

IA 期肺癌患者，尤其是拟行亚肺叶切除术者，考

虑到 STAS 阳性与术后复发风险显著相关，外科医

师可更倾向于选择解剖性肺叶切除术，以获取足

够安全的切缘，从而有望降低局部复发风险[28]。

反之，对于预测为 STAS 阴性的患者，则为实施更

能保留肺功能的亚肺叶切除术提供了更充分的依

据，契合肺癌微创与精准治疗的发展趋势。

本研究领域现有的临床预测模型主要存在以

下 3 个方面的局限。首先，模型的泛化能力普遍不

足。这些模型大多基于单中心、回顾性数据构建，

样本规模有限，容易导致过拟合，进而在外部验

证中出现性能显著下降。例如，Wang 等[29]利用单

中心 241 例患者构建的肺癌 STAS 预测模型，在外

部验证中表现出较差的泛化性能。其次，部分研

究为了追求临床可解释性而采用简单的线性模型，

尽管模型结构清晰透明，却往往难以捕捉变量间

复杂的非线性关系，导致预测性能遇到瓶颈，判

别能力有限。如 Chen 等[30]开发并验证了一种基于

术前 CT 的简易列线图，其在测试集中的预测准确

率仅为 0.706。第三，一些采用复杂机器学习方法

的研究虽然报告了更高的 AUC，却未提供如 SHAP

等可解释性分析，其“黑箱”决策机制严重阻碍

了临床的实际应用。例如，Li 等[31]构建了基于 CT

特征的逻辑回归模型用于预测肺腺癌的 STAS，尽

管预测性能较好，但未阐明各特征如何影响模型

A：训练集；B：内部验证集；C：外部验证集；NB：朴素贝叶斯；Logistic：逻辑回归；KNN：K 近邻；RF：随机森林；SLNN：单层神经

网络；XGBoost：极端梯度增强；Light GBM：轻梯度增强机。

图 4　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者发生气道播散的预测模型临床决策曲线图

Fig. 4　DCA curves of a predict model for STAS in stage IA lung cancer patients with subsolid nodules on CT imaging

A：训练集；B：内部验证集；C：外部验证集；NB：朴素贝叶斯；Logistic：逻辑回归；KNN：K 近邻；RF：随机森林；SLNN：单层神经

网络；XGBoost：极端梯度增强；Light GBM：轻梯度增强机。

图 3　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者发生气道播散的预测模型校准曲线图

Fig. 3　Calibration curves of a predict model for STAS in stage IA lung cancer patients with subsolid nodules on CT imaging
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决策。综上所述，当前研究中的这些不足，共同

凸显了开发兼具高预测精度、强泛化能力及良好

可解释性的新型模型的迫切需求。

本研究的优势在于采用多中心设计，有效增

强了模型的泛化能力与稳健性，克服了单中心、

小样本研究的局限性。此外，模型在保持高预测

性能的同时，具备良好的可解释性。通过 SHAP 分

析，能够清晰展示各特征对预测结果的贡献度，

有效弥合了机器学习算法与临床决策之间的理解

鸿沟，增强了医师对模型的信任。为进一步推动

临床转化，本研究还开发了用户友好的交互界面，

以期将预测结果高效整合至临床工作流程中。通

过整合易于获取的 CT 影像特征，采用稳健的多中

心数据，并注重模型的可解释性与临床可用性，

不仅在预测准确性上实现提升，更切实回应了以

往模型在实际应用中的挑战。所构建的模型具备

成本效益高、临床适用性强及解释性好的特点，

有望在改善亚实性结节型 IA 期肺癌患者的 STAS 管

理、优化治疗策略及提升预后方面发挥重要作用。

尽管本研究模型表现出良好的区分度和校准

度，但仍存在若干局限性。(1)回顾性研究设计不

可避免地带入了选择偏倚。尽管采用了多中心数

据以增强模型的泛化能力，但所有数据均来自回

顾性收集。(2)缺乏长期随访数据限制了评估对患

者预后影响的能力。(3)模型旨在解决肺癌诊疗中

“定性后”阶段的关键问题。它默认输入结节已具

有手术干预指征，核心贡献在于无创区分是否发

生 STAS。但是一个真正贯穿从初诊到治疗的全流

程辅助工具，需要整合良恶性预测与侵袭性评估。

(4)为保障筛选结果的临床稳健性，本研究采用了

较为繁琐的变量筛选策略；未来在样本量充足时，

将探索更简化的筛选方式。

未来本课题组计划进行多中心前瞻性临床验

证，通过已部署的网页评估模型的预测性能与术

后病理金标准的一致性。此外，还将开展大规模

前瞻性研究，以进一步确认其临床实用性与稳健

性。同时，本课题组还将积极探索整合 PET/CT 代

谢参数、血清生物标志物及分子分型等多维度信

A：SHAP 条形图；B：SHAP 蜂群图；C：SHAP 决策图；D：SHAP 瀑布图。

图 5　CT影像表现为亚实性结节的 IA期肺癌患者发生气道播散的预测模型SHAP分析图

Fig. 5　SHAP analysis of a predict model for STAS in stage IA lung cancer patients with subsolid nodules on CT imaging
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息，以期构建一个更全面、强大的预测系统。总

之，通过持续优化和验证，基于机器学习的预测

模型有望成为肺癌精准外科诊疗体系中不可或缺

的一部分，最终助力改善患者预后。
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