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乳腺癌化疗致骨髓抑制风险预测模型的系统评价 Δ
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摘 要 目的 系统评价乳腺癌化疗致骨髓抑制的风险预测模型，为临床医疗工作者选择或开发有效预测模型提供科学的参考依

据。方法 系统检索中国知网、维普网、万方数据库、PubMed、Web of Science、Cochrane Library、Embase、Scopus数据库中有关乳腺

癌化疗致骨髓抑制风险预测模型的研究，检索时限为建库至2024年5月7日。由2名研究者独立筛选文献，根据预测模型系统评

价的严格评估和数据清单提取数据，并采用预测模型研究的偏倚风险评价工具分析纳入研究的偏倚风险和适用性。结果 共纳入

7项研究，包含12个模型，其中11个模型报告了受试者工作特征曲线下面积，为0.600～0.908；2个模型报告了校准方法；纳入模型

常见的预测变量为年龄、化疗前中性粒细胞计数、化疗前淋巴细胞计数、化疗前白蛋白含量。7项研究整体偏倚风险高（主要原因

为研究设计缺陷、样本量不足、变量处理方式不当、未报告缺失数据、模型评估指标缺乏等）但适用性良好。结论 乳腺癌化疗致骨

髓抑制风险预测模型的预测性能有待进一步提升，且模型整体偏倚风险高。未来的研究应遵循模型开发与报告规范，并结合机器

学习算法开发出预测性能好、稳定性强、偏倚风险低的风险预测模型，为临床提供决策依据。
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Systematic review of risk predictive models for chemotherapy-induced myelosuppression in breast cancer

LIU　Yang1， 2，LI　Hongjian1，WU　Jianhua1，LIU　Xuetao2，JIAO　Min1，YU　Luhai1（1. Dept. of Pharmacy， Xinjiang 

Uygur Autonomous Region People’s Hospital， Urumqi 830001， China；2. School of Pharmacy， Shihezi 

University， Xinjiang Shihezi 832000， China）

ABSTRACT  OBJECTIVE To systematically evaluate risk prediction models for chemotherapy-induced myelosuppression in 

breast cancer， and provide a scientific reference for clinical healthcare workers in selecting or developing effective predictive 

models. METHODS A systematic search was conducted for studies on predictive models of the risk of chemotherapy-induced 

myelosuppression in breast cancer across the CNKI， VIP， Wanfang， PubMed， Web of Science， Cochrane Library， Embase， and 

Scopus databases， with a time frame of the establishment of the database to May 7， 2024. Literature was independently screened by 

2 investigators， data were extracted according to critical appraisal and data extraction for systematic reviews of predictive model 

studies， and the risk of bias evaluation tool for predictive model studies was used to analyze the risk of bias and applicability of the 

included studies. RESULTS There were totally 7 studies， comprising 12 models. Among them， 11 models indicated an area under 

the subject operating characteristic curve of 0.600-0.908； 2 models indicated calibration. The common predictor variables of the 

included models were age， pre-chemotherapy neutrophil count， pre-chemotherapy lymphocyte count， and pre-chemotherapy 

albumin. The overall risk of bias of the 7 studies was high， which was mainly attributed to the flaws in the study design， 

insufficient sample sizes， inappropriate treatment of variables， non-reporting of missing data， and the lack of indicators for the 

assessment of the models， but the applicability was good. CONCLUSIONS The predictive performance of risk predictive models 

for chemotherapy-induced myelosuppression in breast cancer remains to be further enhanced， and the overall risk of model bias is 

high. Future studies should follow the specifications of model development and reporting， then combine machine learning 

algorithms to develop risk predictive models with good predictive performance， high stability， and low risk of bias， so as to 

provide a decision-making basis for the clinic.
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乳腺癌发病日益趋向年轻化，其发病率及致死率均

呈现逐年攀升的态势，对女性的生命健康构成了严峻威

胁，已成为重大的社会性健康问题。调查显示，2022年

全球新发乳腺癌病例数达到约 230.9万例，发病率位列
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全球癌症第二，并约有 66.6万人因乳腺癌而死亡，在全

球癌症死亡原因中位列第四[1]。

乳腺癌的治疗方法包括手术、化疗、放疗和内分泌

激素治疗，其中化疗在乳腺癌治疗中占据核心地位。尽

管化疗在控制疾病进展方面发挥着重要作用，但同时也

伴随着一系列副作用，其中骨髓抑制是肿瘤化疗中最常

见且严重的毒性反应[2]，通常表现为贫血、中性粒细胞减

少、血小板减少和/或淋巴细胞减少[3―4]。由此产生的感

染、贫血和潜在自发性出血会增加死亡风险，甚至因其

相关并发症而导致患者死亡。化疗所致骨髓抑制会导

致化疗剂量减少、治疗延迟或中断抗肿瘤治疗，从而影

响治疗效果和患者的生存质量[5]。有研究报告指出，4级

骨髓抑制相关病死率可达4%～12%[6]。

风险预测模型能够帮助医务工作者识别高风险患

者，提前预测疾病发生的可能性，从而实现早期干预和

预防，提高患者的生存质量[7]。因此，早期利用风险预测

模型识别骨髓抑制高风险患者并及时采取相应的预防

和治疗措施，不仅能提高肿瘤治疗的有效性，还能显著

减轻相关并发症带来的疾病负担[8]。在医疗大数据的推

动下，国内外研究者开始关注如何利用临床数据构建预

测模型来评估乳腺癌患者化疗所致骨髓抑制的风险。

然而，目前缺乏对该类模型的系统性评价研究，且现有

的预测模型在构建方法、预测效能以及泛化能力方面存

在差异，缺乏系统梳理。为此，本研究拟系统地评价乳

腺癌化疗所致骨髓抑制风险预测模型的偏倚风险及适

用性，旨在为临床医疗工作者选择或开发有效预测模型

提供参考依据。

1　资料与方法
1.1　研究问题的确立

根据PICOTS原则明确研究问题。P（patient）：确诊

为乳腺恶性肿瘤，并接受化疗的患者；I（intervention）：所

有已开发、可用于预测骨髓抑制的风险预测模型；C

（comparator）：不适用；O（outcome）：骨髓抑制；T（timing）：

化疗前预测；S（setting）：任何环境。本项研究已在国际

系统综述平台注册，注册号为CRD42024607602。

1.2　文献纳入与排除标准

纳入标准包括：（1）研究对象为接受化疗的乳腺恶

性肿瘤患者；（2）研究内容为骨髓抑制风险预测模型的

构建、验证；（3）研究类型为队列研究、病例对照研究、横

断面研究或随机对照研究；（4）干预措施为不同的化疗

方案等；（5）结局指标包括白细胞计数、中性粒细胞计

数、血小板计数、血红蛋白含量，其中之一即可；（6）对重

复发表的文章，只纳入发表日期最近的1篇；（7）中文或

英文发表的文章。

排除标准包括：（1）研究对象为同时接受化疗、放疗

或内分泌治疗的乳腺恶性肿瘤患者；（2）只进行相关危

险因素分析，未建立具体预测模型的研究；（3）会议摘

要、新闻报道等非正式发表的文献；（4）综述、述评等文

献；（5）动物、细胞和分子水平的研究；（6）无法从公开渠

道获取全文的文献；（7）病例报告。

1.3　文献检索策略

使用主题词与自由词相结合的方式对中国知网、维

普网、万方数据库、PubMed、Web of Science、Cochrane 

Library、Embase、Scopus共8个数据库进行系统检索，检

索时限均为建库至2024年5月7日。中文数据库以中国

知网为例，检索策略如下：（（主题：乳腺癌） OR （篇关

摘：乳腺癌+乳腺肿瘤）） AND （（主题：骨髓抑制） OR 

（篇关摘：骨髓抑制+中性粒细胞减少+白细胞减少+血小

板减少+贫血+血三系减少+血红蛋白减少+血液毒性）） 

AND （（主题：预测） OR （篇关摘：预测+风险评估+风险

评分+模型+列线图+预测因子+风险预测+诊断模型+临

床预测模型+风险因素+筛查模型+预测因素+筛查工

具））。英文数据库以 PubMed 为例，检索策略如下：

（“breast neoplasms”[MeSH Terms] OR “breast cancer”

[Title/Abstract] OR “breast neoplasm*”[Title/Abstract] 

OR “breast carcinoma”[Title/Abstract] OR “breast tu‐

mor*”[Title/Abstract]） AND （“myelosuppression”[Title/

Abstract] OR “bone marrow suppression”[Title/Abstract] 

OR “neutropenia”[MeSH Terms] OR “neutropenia*”

[Title/Abstract] OR “leukopenia”[MeSH Terms] OR “leu‐

kopenia*”[Title/Abstract] OR “leukocytopenia*”[Title/

Abstract] OR “thrombocytopenia”[MeSH Terms] OR 

“thrombocytopenia*”[Title/Abstract] OR “thrombope‐

nia*”[Title/Abstract] OR “anemia”[MeSH Terms] OR 

“anemia*”[Title/Abstract]） AND （“predict* model”[Title/

Abstract] OR “prognos* model”[Title/Abstract] OR “risk 

predict*”[Title/Abstract] OR “risk assessment”[Title/Ab‐

stract] OR “predictive factor*”[Title/Abstract] OR “nomo‐

gram”[Title/Abstract] OR “machine learning”[MeSH 

Terms] OR “deep learning”[Title/Abstract] OR “machine 

intelligence”[Title/Abstract]）。

1.4　文献筛选与资料提取

由2名经过系统化循证伦理学习培训过的研究者独

立筛选文献、提取资料并交叉核对，发生分歧时，寻求第

三方仲裁裁决。资料提取依据预测模型系统评价的严

格评估和数据清单（critical appraisal and data extraction 

for systematic reviews of prediction modeling studies，

CHARMS）[9]制定标准化表格，主要内容包括第一作者、

发表年份、国家、数据来源、预测变量数、结局信息等。

1.5　纳入文献的偏倚风险与适用性评价

由2名研究者独立使用预测模型研究的偏倚风险评

价工具（prediction model risk of bias assessment tool，

PROBAST）[10]对纳入的模型进行质量评价，若评价结果

存在分歧，则咨询第三方研究人员。PROBAST旨在评



· 614 ·  China Pharmacy  2025 Vol. 36  No. 5 中国药房  2025年第36卷第5期

价诊断和预后预测等各类模型的偏倚风险和适用性。

1.5.1　偏倚风险评估

偏倚风险评估包括研究对象、预测变量、结局和统

计分析4个领域，共20个信号问题。研究者可参照标准

以“是”“可能是”“否”“可能否”“不清楚”对各领域风险

进行评估。具体标准为：当某一领域所有信号问题的评

判结果为“是”或“可能是”，则评定该领域为低风险偏

倚；若该领域信号问题的评判结果出现 1个或以上的

“否”或“可能否”，则评定该领域为高风险偏倚；若该领

域信号问题的评判结果出现1个或以上的“不清楚”，同

时其他信号问题被评判为“是”或“可能是”，则评定该领

域为偏倚风险不清楚。当所有领域均为低风险偏倚时，

则评定该研究整体为低风险偏倚；当某一领域为高风险

偏倚时，则评定该研究整体为高风险偏倚；当某一领域

偏倚风险为不清楚，而其他领域为低风险偏倚时，则评

定该研究整体的偏倚风险为不清楚。

1.5.2　适用性评估

适用性评估包括研究对象、预测变量和结局 3个领

域，研究者可采用“适用性好”“适用性差”或“适用性不

清楚”对各领域的适用性进行评价。若所有领域均被评

判为“适用性好”，则评定该研究整体适用性好；若任一

领域被评判为“适用性差”，则评定该研究整体适用性

差；若存在1个或以上的领域被评判为“适用性不清楚”，

其他领域为“适用性好”，则评定该研究整体适用性不

清楚。

2　结果
2.1　文献筛选结果

本研究通过初步检索数据库，共获取3 509篇文献，

去除重复文献后剩余 2 213篇文献。经过逐级筛选后，

最终纳入7篇文献[11―17]。文献筛选流程见图1。

2.2　纳入研究的基本特征

7 篇文献涉及 7 项研究[11―17]，发表时间为 2008－

2024年。其中，4项研究[14―17]在国内开展，另各有1项研

究在加拿大[11]、英国[12]、韩国[13]开展；研究类型方面，5项

研究[11―15]为回顾性队列研究，1项研究[16]为回顾性病例对

照研究，1项研究[17]为前瞻性队列研究；研究对象分布方

面，3项研究[11―12，16]对研究对象的化疗方案具有限制；在

结局评估方面，2项研究[13―14]采用美国国立综合癌症网

络临床实践指南，2 项研究[15―16] 采用世界卫生组织

（World Health Organization，WHO）抗肿瘤药物急性及亚

急性毒性反应分度标准，2项研究[11，17]采用美国国家癌症

研究所的标准，1项研究[12]采用欧洲肿瘤协会的标准。

纳入研究的基本特征见表1。

2.3　模型建立情况

纳入的 7项研究[11―17]共构建了 12个模型，模型的候

选预测变量有9～27个；在连续变量处理方法中，4项研

究[11，15―17]将连续变量处理成分类变量；各研究样本总量

为 119～933例，结局事件数为 31～409例；各研究均未

报告缺失数据和缺失数据处理方法，均未报告数据的复

杂性处理情况。模型建立方面，3项研究[15―17]使用逻辑

回归，1项研究[12]根据绝对淋巴细胞计数和绝对中性粒

细胞计数自定义危险分层，1项研究[14]为改良 Jenkins模

型，1项研究[11]使用广义估计方程，1项研究[13]使用机器

学习方法构建逻辑回归（logistic regression，LR）、极限梯

度提升（extreme gradient boosting，XGB）、最小绝对收

缩和选择算子（least absolute shrin- kage and selection 

operator，LASSO）、支持向量机（support vector machine，

SVM）、人工神经网络（artificial neural network，ANN）、

决策树（decision tree，DT）模型。变量筛选方面，5项研

排除文献（n＝24）：与主题不符（n＝6）、
研究对象不符（n＝17）、仅为建立模型构
建的研究（n＝1）

排除文献（n＝2 182）：指南与共识（n＝
18）、Meta 分析文章（n＝76）、病例报告
（n＝8）、与主题无关（n＝1 733）、与研究
内容无关（n＝203）、动物或细胞研究
（n＝11）、综述与会议（n＝131）、非中英
文发表的文章（n＝2）

剔除重复文献
（n＝1 296）

通过数据库检索获得相关文献（n＝3 509）：中国知网（n＝76）、
万方数据库（n＝35）、维普网（n＝5）、PubMed（n＝112）、Web 
of Science（n＝673）、Cochrane Library（n＝426）、Embase（n＝  
1 106）、Scopus（n＝1 076）

阅读题目和摘要初筛
（n＝2 213）

阅读全文筛选文献
（n＝31）

最终纳入文献
（n＝7）

图1　文献筛选流程图

表1　纳入研究的基本特征

纳入研究
Dranitsaris[11]

Jenkins[12]

Cho[13]

Chen[14]

李亚玲[15]

黄家良[16]

Chang[17]

发表年份
2008

2012

2020

2014

2024

2023

2013

国家
加拿大

英国
韩国
中国
中国
中国
中国

研究类型
回顾性队列研究

回顾性队列研究
回顾性队列研究
回顾性队列研究
回顾性队列研究
回顾性病例对照研究
前瞻性队列研究

研究对象
接受阿霉素或多柔比星脂质体化疗的乳腺癌患者

接受多西他赛和阿霉素联合环磷酰胺化疗方案的乳腺癌患者
乳腺癌术后接受化疗的患者
接受基于蒽环类或紫杉醇类化疗方案的乳腺癌患者
接受化疗的乳腺癌患者
接受多柔比星联合环磷酰胺序贯紫杉醇化疗方案的三阴性乳腺癌患者
接受基于蒽环类或紫杉醇类化疗方案的乳腺癌患者

结局评估方法
美国国家癌症研究所的标准

欧洲医学肿瘤学会的标准
美国国立综合癌症网络临床实践指南
美国国立综合癌症网络临床实践指南
WHO抗肿瘤药物急性及亚急性毒性反应分度标准
WHO抗肿瘤药物急性及亚急性毒性反应分度标准
美国国家癌症研究所的标准

预测结局
中性粒细胞减少症≥Ⅱ级、发热性中性粒细
胞减少症或中性粒细胞减少症伴感染
发热性中性粒细胞减少症
发热性中性粒细胞减少症
化疗第1个周期发热性中性粒细胞减少
骨髓抑制
骨髓抑制≥Ⅱ度
中性粒细胞减少≥Ⅳ级、发热性中性粒细胞
减少、化疗剂量减少、化疗周期延迟、感染
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究[11，14―17]采用先单因素分析后再进行多因素分析，1项研

究[13]采用递归特征消除结合单因素与多因素分析，1项

研究[12]仅关注先前发布模型的外部验证，不适用。模型

建立情况见表2。

2.4　模型性能与预测变量

纳入的7项研究中，6项研究[11，13―17]报告了受试者工

作特征曲线下面积（area under the receiver operating 

characteristic curve，AUC），为 0.600～0.908，1项研究[12]

采用灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测值来评估

模型性能；模型校准方法方面，5项研究[11―14，17]未报告校

准方法，1项研究[15]采用H-L检验并绘制校准曲线，1项

研究[16]只采用了H-L检验且P＞0.05，表示模型预测值与

实际观测值之间的差异不具有统计学意义；模型验证方

面，5项研究[11，13―15，17]采用内部验证方法，其中1项研究[13]

采用了五倍交叉验证方法，2项研究[12，16]采用外部验证方

法。模型开发中考虑的候选预测变量包括社会人口统

计、实验室检查、基础疾病和治疗以及生活方式行为的

相关因素，而最终预测模型中出现次数较多的预测变量

为年龄、化疗前淋巴细胞计数、化疗前中性粒细胞计数

等，以上预测变量容易获取和测量，在基层医疗机构也

可进行评估。模型最终的呈现形式各有不同，2项研

究[12，14]为风险分层，2项研究[11，17]为风险评分，1项研究[15]

为列线图，2项研究[13，16]未报告模型最终呈现形式。模型

性能与预测变量见表3。

2.5　偏倚风险和适用性评价

7项研究[11―17]的整体偏倚风险均被评为高风险；6项

研究[11―12，14―17]总体适用性好，1项研究[13]总体适用性差。

结果见表4。

2.5.1　研究对象领域

纳入的 7项研究中，6项研究[11―16]被评为高偏倚风

险。原因是其中 5项研究[11―15]为回顾性队列研究，存在

数据完整性和准确性的问题，并且存在一定的选择偏

移，1项研究[16]的对象来源于非巢式病例对照研究（巢式

病例对照研究较传统病例对照研究可以更好地确定风

险因素与结局之间的时序关系以及便于控制混杂

因素[18]）。

2.5.2　预测变量领域

2项研究[13，16]被评为高偏倚风险，其中 1项研究[13]在

应用模型时，无法获得全部预测变量信息；另外 1项研

究[16]为病例对照研究，而病例对照研究是在已发生结果

的情况下，追溯性收集可能相关的预测变量信息，研究

人员在数据收集时无法实现盲法操作，使得测量过程会

受到结局的潜在影响。5项研究[11―12，14―15，17]被评为偏倚

风险不清楚，其预测变量的评估可能受到了偏倚影响，

原因在于文献中没有明确评估者是否在不了解结局指

标的情况下进行评估，即研究人员在预测变量的评估过

程中是否采用盲法尚不能确定。

表2　风险预测模型建立的基本情况

纳入研究
Dranitsaris[11]

Jenkins[12]

Cho[13]

Chen[14]

李亚玲[15]

黄家良[16]

Chang[17]

候选预测变量/个
10

  9

27

17

18

  9

15

连续变量处理方法
转换为分类变量
保持连续变量
保持连续变量
保持连续变量

转换为分类变量
转换为分类变量
转换为分类变量

样本例数
509

263

933

428

270

313

119

结局事件例数
  39

  31

409

  55

190

106

  35

缺失数据
未报告
未报告
未报告
未报告
未报告
未报告
未报告

缺失数据处理方法
未报告
未报告
未报告
未报告
未报告
未报告
未报告

建模方法
广义估计方程
根据绝对中性粒细胞计数和绝对淋巴细胞计数自定义危险分层
使用机器学习方法建立LR、XGB、LASSO、SVM、ANN、DT模型
改良 Jenkins模型
逻辑回归
逻辑回归
逻辑回归

变量筛选方法
单因素分析后多因素分析
不适用
递归特征消除结合单因素与多因素分析
单因素分析后多因素分析
单因素分析后多因素分析
单因素分析后多因素分析
单因素分析后多因素分析

表3　风险预测模型的性能及预测变量

纳入研究
Dranitsaris[11]

Jenkins[12]

Cho[13]

Chen[14]

李亚玲[15]

黄家良[16]

Chang[17]

模型性能
AUC＝0.74，灵敏度0.58，特异度0.787

灵敏度、特异度、阳性预测值、阴性预测值分别为0.23、0.94、0.33、0.90

LR：AUC＝0.87，准确率 0.781，灵敏度 0.878，特异度 0.696；DT：AUC＝0.855，准确率 0.759，灵敏
度 0.707，特异度 0.804；XGB：AUC＝0.908，准确率 0.816，灵敏度 0.829，特异度 0.804；LASSO：

AUC＝0.862，准确率 0.805，灵敏度 0.805，特异度 0.804；SVM：AUC＝0.88，准确率 0.782，灵敏度
0.829，特异度0.739；ANN：AUC＝0.865，准确率0.782，灵敏度0.854，特异度0.717

ACU＝0.60，灵敏度0.382，特异度0.812

AUC＝0.755，灵敏度0.523，特异度1.0

AUC＝0.763，准确率0.84，灵敏度0.80，特异度0.88，阳性预测值0.87，阴性预测值0.82

AUC＝0.64，灵敏度0.49，特异度0.69

校准方法
未报告

未报告
未报告

未报告

H-L检验、

校准曲线
H-L检验

未报告

验证方法
内部验证

外部验证
内部五倍交叉验证

内部验证

内部验证

外部验证

内部验证

最终预测变量
含阿霉素的化疗方案、年龄、WHO患者体能状况分级、前一个化
疗周期中性粒细胞计数下降至≤2×109 L－1、第1次接受化疗
化疗前中性粒细胞计数、化疗前淋巴细胞计数
年龄、肿瘤分期、基于紫杉醇的化疗方案、化疗后5 d的淋巴细胞
计数

化疗前中性粒细胞计数、化疗前淋巴细胞计数、化疗前单核细胞
计数
手术、化疗前白细胞计数、化疗前血红蛋白含量、化疗前血小板
计数
年龄、体重指数、肿瘤分期、糖尿病病史、化疗前白蛋白含量、化
疗前淋巴细胞计数
化疗方案、基础疾病、年龄、肌酐含量、胆红素含量、肿瘤分期、既
往发热性中性粒细胞计数减少或中性粒细胞计数减少、化疗前
淋巴细胞计数、化疗前白蛋白含量、化疗前血红蛋白含量、卡氏
评分、肿瘤累及骨髓、前期广泛化疗、组织感染、开放性伤口

模型呈现形式
风险评分

风险分层
未报告

风险分层

列线图

未报告

风险评分
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2.5.3　结局领域

3项研究[11，13，17]被评为高偏倚风险，其中2项研究[11，17]

存在多个结局定义，存在偏倚风险；另外1项研究[13]的预

测变量包含化疗后 5 d的淋巴细胞计数，而模型的应用

是在患者化疗前，即预测变量的测量与结局之间的时间

间隔不合适；4项研究[12，14―16]被评为偏倚风险不清楚，原

因是文献中未报告研究人员是否在不了解预测变量的

情况下确定结局。

2.5.4　统计分析领域

所纳入的7项研究[11―17]均被评为高风险偏倚。主要

原因是样本量不足，即预测变量的事件数（events per 

variable，EPV）＜20。4项研究[11，15―17]将连续变量转换为

分类变量。7项研究[11―17]均未报道缺失数据与缺失数据

处理方法。在模型构建方面，1项研究[12]为模型验证研

究，未建立模型；6项研究[11，13―17]在筛选预测变量时采用

单因素分析结合多因素分析，其中 1项研究[13]还结合了

递归特征消除；7项研究[11―17]均未报告数据的复杂性处

理情况；6项研究[11，13―17]采用AUC评价模型区分度，1项

研究[12]采用灵敏度、特异度等指标评价模型区分度；5项

研究[11―14，17]未报告模型校准度。在模型过拟合方面，2项

研究[12，16]进行了外部验证，5项研究[11，13―15，17]进行了内部

验证，其中1项研究[13]采用的是五倍交叉验证。

2.5.5　适用性评价

在研究对象领域，7项研究[11―17]均适用性好；在预测

变量领域，1项研究[13]适用性差，原因为预测变量评估时

间与系统评价问题不匹配；在结局领域，7项研究[11―17]均

适用性好。

3　讨论
乳腺癌患者数量庞大，且化疗后骨髓抑制高发[19]，

给医生制订治疗方案带来了较大的挑战。目前，可通过

制定和实施骨髓抑制的预防和管理策略降低化疗后骨

髓抑制的发生率。风险评估可辅助医疗决策者对患者

的骨髓抑制风险进行有效分层，针对高风险患者优化治

疗策略，提高护理人员及患者对风险管理的认知，最终

增强患者对风险管理行为的依从性。因此，建立一个科

学、合理的风险预测模型对于乳腺癌患者的风险管理具

有重要意义。

3.1　预测模型的预测性能有待提高，校准度及适用性需

进一步验证

本研究最终纳入了7项研究，共报告了12个预测模

型，包括11项模型开发研究和1项模型验证研究。11个

模型的AUC值为0.600～0.908，表明各模型均具有良好

的预测性能，但大部分研究[11―14，17]未报告模型校准度，无

法评价模型预测的准确性。1项研究[16]使用H-L检验考

察模型预测值与实际观测值之间的差异，但该方法容易

受到样本量及数据分布的影响[20]。另外1项研究[15]使用

H-L检验结合校准曲线评估模型校准度，校准曲线可直

观观察预测概率与实际结果之间的关系且不受限于特

定的数据分布。内部验证有助于减少模型过度拟合，而

外部验证不仅能够防止模型过度拟合，还能够检验模型

的泛化能力、提升研究结果的可靠性，从而增强预测模

型的权威性和普适性[21]。本文纳入的研究中仅 2项研

究[12，16]进行了外部验证，而缺乏外部验证会影响预测模

型的应用范围及决策信任度。因此，医务人员在选择或

开发有效预测模型时需考虑模型的校准方法及模型内、

外部验证问题。

3.2　预测模型总体偏倚风险高、总体适用性良好

本研究纳入的 7项研究[11―17]均为高偏倚风险，主要

原因为研究设计缺陷（研究类型多为回顾性研究）、未对

研究人员实施盲法、应用模型时预测变量无法获取、多

个结局定义、样本量不足、变量处理方式不当、未对缺失

数据进行报告、模型评估指标缺乏等。由此得到对未来

研究的启示：（1）回顾性研究虽然数据容易获取、收集成

本低，但存在选择偏倚及数据质量问题[22]。因此，当研

究时间、经济条件等允许时，应当优先考虑采用前瞻性

队列研究、随机对照研究、巢式病例对照研究等方法所

获取的数据作为构建风险预测模型的数据来源。（2）对

收集数据的研究人员实施盲法，可进一步减少偏倚风

险。（3）在筛选模型的预测变量时，必须考虑在实际应用

该模型时是否能获取到所有预测变量所需的数据，以及

预测变量评估与结局确定之间的时间间隔是否合适，否

则将会由于缺少预测变量信息导致模型准确性降低、泛

化能力及适用性受限等。（4）明确选择主要的结局定义。

单一结局定义可避免多个结局定义带来的选择性报告

偏倚及结局异质性，并可简化模型。（5）保证样本量充

足。样本量不足（EPV＜20）会降低模型稳定性及增加

模型过拟合风险[23]。（6）合理转换连续变量。不合理的

分类会导致不必要的预测信息丢失，导致预测能力下

降[24]，研究人员可根据预测变量的临床阈值、业内共识

或采用限制性立方样条方式合理转换连续变量。（7）完

善报告缺失数据。所纳入的研究中均未描述缺失数据

及缺失数据的处理方法，这会导致选择偏倚[25]。（8）完善

模型评估指标。在评估预测模型时，区分度和校准度至

关重要，但本研究中仅有2项研究报告了校准度。未来

表4　偏倚风险及适用性评价结果

纳入文献

Dranitsaris11]

Jenkins[12]

Cho[13]

Chen[14]

李亚玲[15]

黄家良[16]

Chang[17]

偏倚风险
研究对象

+

+

+

+

+

+

－

预测变量
?

?

+

?

?

+

?

结局
+

?

+

?

?

?

+

统计分析
+

+

+

+

+

+

+

适用性
研究对象

－

－

－

－

－

－

－

预测变量
－

－

+

－

－

－

－

结局
－

－

－

－

－

－

－

总体
偏倚风险

+

+

+

+

+

+

+

适用性
－

－

+

－

－

－

－

“－”表示低偏倚风险/适用性好；“+”表示高偏倚风险/适用性差；

“?”表示不清楚。
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的模型开发和验证研究至少需要评估模型的区分能力

和校准性能，以实现对模型性能的全面评估。此外，未

来的研究还应依据PROBAST来优化试验设计，减少潜

在的偏倚风险，提高模型的可信度和适用性[10]。

本研究所纳入的模型总体适用性良好，其中 1项研

究适用性差的原因主要在于预测变量评估与结局时间

间隔不合适。在未来的模型开发研究中，研究人员可在

数据预处理阶段对预测变量进行适当清洗，以确保预测

变量的评估时间点在结局发生之前。

3.3　预测模型的预测变量分析

本研究所纳入的预测模型最终筛选出的预测变量

不一致，主要包括患者一般资料、基础疾病、化疗方案、

实验室检查等。各模型同时出现频率较高的预测变量

为年龄、化疗前中性粒细胞计数、化疗前淋巴细胞计数、

化疗前白蛋白含量。Leon等[26]研究显示，老年患者较青

年患者更易发生中性粒细胞减少症，这可能是老年患者

生理性免疫功能下降或机体对药物清除及排泄能力下

降所致；淋巴细胞是免疫系统的重要组成部分，低淋巴

细胞计数可能表明患者的免疫功能已经受损，而化疗会

进一步抑制免疫系统，使得骨髓抑制的风险增加。有研

究表明，通过人血白蛋白和淋巴细胞计数计算得出的预

后营养指数（prognostic nutritional index，PNI）与乳腺癌

患者的预后密切相关，较低的PNI值与乳腺癌患者较低

的生存率呈现出正相关[27]。而Chen等[28]研究发现，乳腺

癌化疗过程中低PNI患者较高PNI患者更容易发生骨髓

抑制。

3.4　预测变量筛选及预测模型建立方法

本研究所纳入的研究在预测变量筛选时多采用单

因素分析结合多因素分析方法。随着人工智能技术的

进步，预测变量筛选的方法日益增多，包括基于树的算

法进行特征选择、自编码器技术以及应用正则化技术的

模型等。与传统统计学筛选方法相比，机器学习特征选

择方法在识别变量间的非线性联系和复杂的相互作用

方面展现出了优势，并且在处理高维度数据时更有

效[29]。在未来的模型开发研究中，研究人员可在预测变

量筛选时将机器学习特征选择方法与传统统计学方法

相融合，从而有助于规避依赖单一方法引入的偏倚或误

差，并可提高模型的泛化能力。

本研究发现，现有的乳腺癌化疗致骨髓抑制风险预

测模型多是基于传统 Logistic 回归方法建立，仅有 Cho

等[13]研究采用机器学习方法建立模型并取得了良好的

预测效果。机器学习方法能够弥补传统逻辑回归和数

学模型的不足之处，并且拥有出色的灵敏度、特异度和

预测能力。机器学习技术已被广泛应用于开发各类疾

病的预测模型，但在乳腺癌化疗所致骨髓抑制的风险预

测模型研究领域，相关报道仍然不多。因此，建议在未

来的研究中采用机器学习方法构建预测模型，以此弥补

传统模型存在的局限性。

3.5　本研究的局限性

本研究存在以下局限性：（1）研究只纳入了中、英文

文献，存在发表偏倚；（2）由于纳入的研究在研究对象、

模型建立方法、结局评估等方面存在异质性，故仅对纳

入的研究进行了定性分析；（3）纳入的研究中，大部分研

究未完整报告模型评估性能指标，影响了本研究对各模

型性能的评价结果。

4　结语
本研究纳入了7项乳腺癌化疗致骨髓抑制的风险预

测 模 型 研 究 ，共 包 含 12 个 风 险 预 测 模 型 ；采 用

PROBAST对模型各项特征进行系统评价的结果表明：

模型预测性能有待提高，模型建立方法存在缺陷，整体

偏倚风险较高，适用性良好。在未来的模型开发研究

中，建议研究者们严格遵循PROBAST标准，确保模型构

建的科学性和严谨性；同时，鼓励研究者在研究时间、经

济条件等允许的情况下结合机器学习算法开展多中心、

大样本的研究，开发出预测性能好、适用性广及稳定性

强的预测模型，为临床提供强有力且高质量的决策

依据。
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