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MRI影像组学预测三阴性乳腺癌患者
发生放疗抵抗的应用研究

张晓宇,庞孟春,周　强

(四川省简阳市人民医院放射科,四川 简阳６４１４００)

[摘　要]目的　探讨磁共振成像(MRI)影像组学预测三阴性乳腺癌(TNBC)发生放射治疗(放疗)抵抗的价值,开发并验证

放疗抵抗的预测模型,为乳腺癌患者放疗抵抗提供基础.方法　选择２０２１年８月至２０２２年１０月于四川省简阳市人民医院行

TNBC手术治疗的３９６例患者为研究对象,随机分为训练集２７７例和验证集１１９例,根据是否放疗抵抗分为放疗抵抗组和放疗敏

感组.探究放疗抗性的影响因素,采用了 Logistic回归分析方法;为了确定特征变量的稳定性和线性关系,运用了组内相关系数

(ICC)并进行线性 相 关 性 检 验.通 过 构 建 LASSO 回 归 模 型 结 合 K 折 交 叉 验 证 策 略,筛 选 出 最 优 特 征 集.利 用 支 持 向 量 机

(SVM)技术构建了影像组学标签,Wilcoxon检验差异性.进一步应用 Logistic回归方法开发了一个直观的列线图预测模型,并

通过Bootstrap重采样方法进行内部验证,最终利用受试者工作特征曲线(ROC曲线)分析来评估该模型的区分效能,校准曲线评

估准确度,决策曲线评估临床收益.结果　Logistic回归结果显示雄激素受体(AR)、肿瘤蛋白p５３(p５３)、细胞角蛋白５/６(CK５/６)、

增殖细胞核抗原(KiＧ６７)、血小板/淋巴细胞比率(PLR)、中性粒/淋巴细胞比率(NLR)是 TNBC发生放疗抵抗的独立危险因素

(OR 值分别为１．３６４、２．５８７、３．０５４、１．４８６、２．１８７、３．５２０,P＜０．０５),癌胚抗原(CEA)、糖类抗原１５３(CA１５３)是 TNBC发生放疗抵抗

的保护因素(OR 值分别为０．７９５、０．２５６,P＜０．０５);筛选出影像组学标签１０个特征,在放疗抵抗组和放疗敏感组中差异性显著

(P＜０．０５);训练集中列线图模型(AUC:０．７９７,９５％CI:０．７１２~０．８５９)的灵敏度为７０．０９％,特异度为７０．５２％,准确度为７１．０３％,模型

拟合效果显著,相较于单独的影像学模型和临床特征模型,本研究所构建的模型在净收益方面展现出了显著的优势.结论　MRI扫

描后提取了１０个较优特征,结合临床数据与动态增强扫描影像组学特征所构建的列线图预测模型,在实际临床应用中展现出了

良好的可行性和实用性,临床决策指导价值较高.
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ApplicationofMRIradiomicspredictingradiotherapyresistanceofpatientswithtripleＧnegativebreastcancer
ZHANGXiaoyu,PANG Mengchun,ZHOUQiang

(DepartmentofRadiology,JianyangMunicipalPeople􀆳sHospital,SichuanJianyang６４１４００,China)

[Abstract]Objective Toexplorevalueof magneticresonanceimaging (MRI)radiomicsforpredictingradiationtherapy
(radiotherapy)resistanceintripleＧnegativebreastcancer(TNBC),developandverifypredictionmodelofradiotherapyresistance,

soastoprovideabasisforbasicandclinicalapplicationresearchesonradiotherapyresistanceinbreastcancerpatients．Methods３９６

patientswhounderwentsurgeryforTNBCatJianyang MunicipalPeople􀆳sHospitalinSichuanprovincefrom August２０２１to

October２０２２wereselectedasstudysubjects．Thepatientswererandomlydividedintotrainingset(２７７cases)andvalidationset
(１１９cases)．Accordingtoresponsetoradiotherapy,they werecategorizedintoradiotherapyＧresistantgroupandradiotherapyＧ

sensitivegroup．Logisticregressionanalysiswasusedtoidentifyfactorsaffectingradiotherapyresistance．TheintraＧclasscorrelation

coefficient(ICC)andlinearcorrelationtestswereemployedtodeterminestabilityofcharacteristicvariablesandlinearrelationships

amongthem．LASSOregressionmodelwasestablished,combinedwithKＧfoldcrossＧvalidation,optimalfeaturesubsetwasidentified

out．Supportvectormachine(SVM)algorithmtechniquewasutilizedtoconstructradiomiclabels,andWilcoxontestwasappliedto

findoutdifferencesamongthem．Further,Logisticregression wasusedtocreateavisualcolumnchart (nomogram)model,

BootstrapselfＧsampling wasusedtovalidatethe model,receiveroperatingcharacteristic (ROC)curvewasusedtoevaluate

distinguishingefficiencyofthemodel,calibrationcurvewasusedtoassessaccuracyofthemodel,anddecisioncurvewasusedto
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evaluateclinicalbenefitofthemodel．ResultsLogisticregressionanalysisshownthatandrogenreceptor(AR)[oddsratio(OR)＝

１．３６４],tumorprotein５３(p５３)(OR＝２．５８７),cytokeratin５/６(CK５/６)(OR＝３．０５４),proliferationcellnuclearantigen(KiＧ６７)

(OR＝１．４８６),plateletＧtoＧlymphocyteratio(PLR)(OR＝２．１８７),andneutrophilＧtoＧlymphocyteratio(NLR)(OR＝３．５２０)were

independentriskfactorsforradiationresistanceinTNBC (allP＜０,０５)．Conversely,carcinoembryonicantigen (CEA)(OR＝

０．７９５)andcancerantigen１５Ｇ３(CA１５Ｇ３)(OR＝０．２５６)wereprotectivefactorsagainstradiotherapyinTNBC(bothP ＜０．０５)．

Totally,１０radiomicfeatureswerescreenedout,thereweresignificantdifferencesbetweentheradiationＧresistantgroupandthe

radiationＧsensitivegroup(allP＜０．０５)．Thesensitivityofthenomogram modelinthetrainingsetwas７０．０９％ (AUC:０．７９７,

９５％CI:０．７１２Ｇ０．８５９),andthespecificitywas７０．５２％,andtheoverallaccuracywas７１．０３％．Themodeldemonstratedasignificant

fittingeffect,anditsnetbenefitwasconsiderablyhigherthanthatoftheimaging modelortheclinicalfeature modelalone．

ConclusionAfterMRIscan,１０optimalfeaturesareextracted．Thenomogram modelconstructedbydynamiccontrastＧenhanced

magneticresonanceimaging(DCEＧMRI)combinedwithclinicaldatahasgoodclinicalfeasibilityandpracticality,andhighguiding

valueforclinicaldecision．
[Keywords]magneticresonanceimagingradiomics;tripleＧnegativebreastcancer;radiotherapyresistance;nomogram model;

immunohistochemistry;bloodtest

　　在全球范围内,乳腺癌是众多恶性肿瘤类型中

极为常见的一种,是引发癌症相关死亡的重要因素.

据统计,至２０２０年,全球范围内新增乳腺癌患者数

量约达２３０万例,其发病率已超越肺癌,位居各类癌

症之首,对女性的身心健康构成了重大威胁[１].乳

腺癌具有显著的异质性,在治疗过程中,临床医师会

依据肿瘤的具体分型及患者的个体化状况制定治疗

方案,旨在优化患者的疾病转归.乳腺癌亚型三阴

性乳腺癌(tripleＧnegativebreastcancer,TNBC),其

特点在于雌激素受体(estrogenreceptor,ER)、孕激

素受体(progesteronereceptor,PR)及人表皮生长因

子受体２(humanepidermalgrowthfactorreceptorＧ２,

HERＧ２)均不表达阳性,这类乳腺癌在所有乳腺癌类

型中的占比约为１５％[２].相较于乳腺癌的其他类

型,TNBC呈现出的临床特征包括肿瘤体积相对较

大、侵袭性更为显著、更倾向于腋窝淋巴结(axillary

lymphnode,ALN)转移,以及患者的总体生存期相

对较短[３].

影像组学作为一种非侵入性且准确的技术手

段,能够将医学图像信息转化为高维度且富含分析

潜力的数据集.借助多样化的计算机算法与统计学

处理方法,该技术能够揭示肉眼难以捕捉的肿瘤特

征,实现对肿瘤异质性的全面、量化评估[４].相较于

其他影像诊断技术,磁共振成像(magneticresonance

imaging,MRI)以卓越的软组织分辨率、无电离辐射

危害及多参数成像的能力而著称.基于 MRI的影

像组学分析,在乳腺癌的诊断与预后评估领域,正日

益受到学术界的广泛关注与重视.

据当前统计数据显示,大约７０％的癌症病人在

其治疗历程中会采纳单独放射治疗(放疗)或是放疗

联合其他治疗方式[５].手术治疗与放射治疗的联合

应用,是应对原位乳腺癌及浸润性乳腺癌的常见临

床策略.然而,众多临床研究表明,早期至中晚期的

乳腺癌患者对放射治疗的敏感性存在差异,导致部

分患者经历放疗后表现出放疗抵抗的情况[６].在采

纳放疗的乳腺癌群体中,有８％至１５％的患者难以获

得理想的局部控制效果,这对整体治疗成效及患者

预后构成了显著影响[７].因而,运用 MRI影像组学

预测三阴性乳腺癌发生放疗抵抗的研究具有重要

意义.

１资料与方法

１．１研究对象

选择２０２１年８月至２０２２年１０月于四川省简阳

市人民医院行 TNBC手术治疗的３９６例患者为研究

对象,随机抽样分为训练集２７７例和验证集１１９例,

根据是否放疗抵抗分为放疗抵抗组和放疗敏感组.

纳入标准:①经由本院病理科室诊断,手术后获取的

病理组织学检查结果确认为 TNBC;②在 TNBC抗

肿瘤治疗前进行了动态增强扫描(dynamiccontrastＧ

enhanced magneticresonanceimaging,DCEＧMRI)

检测;③具备完整术后病理学样本及详尽的临床病

历记录信息;④本研究中的所有参与者均为女性受

试者;⑤已获取患者的知情同意书.排除标准:①存

在合并其他肿瘤病史或在接受抗肿瘤治疗前已发生
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远处转移的情况;②不具备完整随访资料或血液学

指标;③在 T２加权成像(T２WI)和 DCEＧMRI序列

中,病灶的显示效果不佳,伪影重,图像质量不良;

④３．０T磁共振禁忌者;⑤假体或支架植入者;⑥凝血

障碍或肝肾功能严重不全者.

病理证实本研究训练集中放疗抵抗组９３例,敏

感组１８４例;验证集中抵抗组５２例,敏感组６７例,资

料具有可比性,本项目通过伦理委员会批准(审批

号:CARM７３７９４４).

１．２临床资料收集

通过本院电子病历单收集患者人口学资料和辅

助检查资料,包括基本信息、手术方式、分期、分级等

常规征象.免疫组化法分析患者标本的生物表达,

包括雄激素受体(androgenreceptor,AR)、肿瘤蛋白

p５３(tumorprotein５３,p５３)、PR、增殖细胞核抗原

(proliferationcellnuclearantigen,KiＧ６７)、细胞角蛋

白５/６(cytokeratin５/６,CK５/６),HERＧ２依据细胞

染色结果及荧光原位杂交确认.通过术前留取外周

血样本完成血液学检验,采用血细胞分析计算血小

板/淋巴细胞比率(platelettolymphocyteratio,PLR)、

中性粒/淋巴细 胞 比 率 (neutrophiltolymphocyte

ratio,NLR)、单核/淋巴细胞比率(monocytetolymＧ

phocyteratio,MLR),采用电化学发光免疫法检测血

清细胞角蛋白１９抗体(cytokeratin１９,CK１９)、癌胚

抗原 (carcinoembryonicantigen,CEA)、糖 类 抗 原

１５３(carbohydrateantinegen１５３,CA１５３)、白细胞介

素Ｇ６(InterleukinＧ６,ILＧ６).

１．３术前 MRI扫描方法及序列参数

１．３．１扫描设备

使用 ３．０T MR 设 备 (Ingenia３．０T,Philips

Healthcare,Netherlands),乳腺专用７通道线圈.

１．３．２扫描方法

检查过程中,患者采取俯卧姿态,确保双侧乳房

对称并自然悬挂于扫描线圈的空洞之中,扫描区域

覆盖两侧乳房.

１．３．３扫描序列与参数

平扫:扫描序列包括轴位快速自旋回波 T１加权

成像(FSET１WI)、轴位和矢状位 T２加权成像采用

频谱衰减反转恢复序列(SPAIRT２WI,即 T２压脂

序列),以及轴位扩散加权成像(DWI).具体扫描参

数设置如下:轴位 FSE T１WI的参数为重复时间

(TR)３０００ms,回波时间(TE)１１０ms,层厚４mm,层间

距１mm;轴位SPAIRT２WI的参数为 TR４２００ms,

TE１２０ms,层厚４mm,层间距减半至０．５mm;矢状位

SPAIRT２WI的参数类似,但 TR调整为４０００ms,

TE缩短至８０ms,层厚和层间距保持不变;轴位DWI
采用回波平面成像(EPI)序列,b值设定为８００s/mm２,

TR延长至６０００ms,TE为６４ms,层厚４mm,层间距

进一步缩小至０．４mm.

动态增强扫描:在进行正式扫描之前,首先进行

一期蒙片扫描,确保患者体位稳定不变.随后,运用

轴位三维快速梯度回波(THRIVE)序列进行扫描,

具体参数设定如下:层厚设置为３mm,层间距调整为

重叠的－１．５mm,重复时间(TR)为４．５ms,回波时间

(TE)为１．４ms.通过手背静脉注射马根维显(MagＧ

nevist,由 德 国 柏 林 生 产),使 用 高 压 注 射 器 以

２．５mL/s的速度注入,剂量依据患者体重计算,为

０．２mL/kg.紧接着,以相同的速度团注１５mL生理

盐水以冲洗导管.药物注射开始后１０s即启动扫描,

连续进行７期扫描,每期扫描时长为６０s.

１．４图像一致性检验及LASSO特征筛选

检查完成后图像传入达尔文智能科研平台,由

本院两位乳腺 MRI阅片经验１０年以上的放射科诊

断医师,采用双盲法阅片,分别观察病灶形态并记

录,经上级医师核实后对诊断争议患者的结果做出

修正.两位医师分别在两个时间点对５０张随机选

择的图像进行分割,间隔时间为３０d,为每个选定的

患者先后标注两个感兴趣区域(regionofinterest,

ROI),用于患者 MRI特征的一致性评价.以LASSO
回归处理DCEＧMRI影像组学特征数据.

１．５统计学方法

采用SPSS２３．０统计软件包对数据进行统计分

析处理.对于计量资料,采用均数±标准差(Mean±

SD)的形式进行描述,两组间差异的比较采用t 检

验,多组间比较行F 检验;对于计数资料,则采用频

数及百分比[n(％)]的形式进行描述,组间差异的比

较则采用卡方检验(χ２ 检验).采用Logistic回归消

除共线性后,分析患者乳腺 MRI的变量进行模型构

建;同时,采用组内相关系数(intraＧinterclasscorreＧ

lationcoefficients,ICC)来评估 MRI图像特征提取
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的一致性.此外,利用R软件(版本３．４．３)中的glmnet
包进行LASSO算法筛选影像组学特征,并结合支持

向量机(supportvectormachine,SVM)算法构建最

优特征模型.为了构建一个可视化的列线图模型,

将独 立 临 床 因 素 和 RadＧscore 相 结 合,再 次 利 用

Logistic回归分析方法.模型的区分度通过 R软件

中rms包的Bootstrap自抽样方法进行验证,并采用

受试者工作特征 (receiveroperatingcharacteristic

curve,ROC)曲线下的面积(areaundercurve,AUC)

进行评估.模型的准确度则通过 HosmerＧLemeＧ

show检验进行校准曲线的评估.最后,利用 R软件

(版本３．４．３)中的rmda包进行决策曲线分析(deciＧ

sioncurveanalysis,DCA),以评估模型的临床收益.

检验水准α＝０．０５.

２结果

２．１抵抗组和敏感组患者临床指标比较

训练集中放疗抵抗组改良根治术、临床分期Ⅲ
期占比较低,AR、p５３、CK５/６、KiＧ６７阳性占比较高,

PLR、NLR、CEA、CA１５３、ILＧ６水平较高,MLR水平

较低,差异均有统计学意义(χ２/t 值介于３．１３３~

３４．６１４之间,P＜０．０５);而验证集上述指标除手术方

式外,其余均有统计学意义(P＜０．０５),见表１.

表１　抵抗组和敏感组患者临床资料的比较[x－±s,n(％)]

Table１　ComparisonofclinicaldataofthepatientsbetweentheradiotherapyＧresistantgroup

andtheradiotherapyＧsensitivegroup[x－±s,n(％)]

项目
训练集

抵抗组(n＝９３) 敏感组(n＝１８４) t/χ２ P

验证集

抵抗组(n＝５２) 敏感组(n＝６７) t/χ２ P

年龄(岁) ４７．３０±１０．０３ ４６．１７±８．９０ ０．９５６ ０．３４０ ４７．０６±１０．４５ ４７．２４±１０．２９ ０．０９４ ０．９２５

体质指数(kg/m２) ２３．３８±２．９８ ２３．５８±２．５４ ０．５８３ ０．５６０ ２４．２６±２．２８ ２２．２２±１．５６ ５．７８７ ＜０．００１

绝经情况 ０．３７６ ０．５４０ ０．０３５ ０．８５１

　未绝经 ４２(４５．１６) ７６(４１．３０) １７(３２．６９) ２３(３４．３３)

　已绝经 ５１(５４．８４) １０８(５８．７０) ３５(６７．３１) ４４(６５．６７)

手术方式 １０．９５６ ０．０１２ ２．９３３ ０．４０２

　单纯切除术 ６(６．４５) ２２(１１．９５) ８(１５．３９) １１(１６．４２)

　乳腺癌切除术 ２０(２１．５１) ３７(２０．１１) １１(２１．１５) １５(２２．３９)

　改良根治术 １６(１７．２０) ５７(３０．９８) ２１(４０．３８) １８(２６．８６)

　其他 ５１(５４．８４) ６８(３６．９６) １２(２３．０８) ２３(３４．３３)

T分期 １．６９３ ０．６３８ １．５１６ ０．６７９

　T１ １６(１７．２０) ２８(１５．２２) １２(２３．０８) １２(１７．９１)

　T２ ２１(２２．５８) ３４(１８．４８) ６(１１．５４) １１(１６．４２)

　T３ ２２(２３．６６) ５６(３０．４３) １７(３２．６９) １８(２６．８６)

　T４ ３４(３６．５６) ６６(３５．８７) １７(３２．６９) ２６(３８．８１)

N分期 ３．８９１ ０．２７３ ２．９１３ ０．４０５

　N０ １７(１８．２８) ２４(１３．０４) １０(１９．２３) ６(８．９５)

　N１ ２２(２３．６６) ３３(１７．９４) ８(１５．３９) １４(２０．９０)

　N２ ２９(３１．１８) ６０(３２．６１) １３(２５．００) １７(２５．３７)

　N３ ２５(２６．８８) ６７(３６．４１) ２１(４０．３８) ３０(４４．７８)

M 分期 １．０３５ ０．３０９ ０．７２０ ０．３９６

　M０ ３５(３７．６３) ５８(３１．５２) ２５(４８．０８) ２７(４０．３０)

　M１ ５８(６２．３７) １２６(６８．４８) ２７(５１．９２) ４０(５９．７０)

(转下表)
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(续上表)

项目
训练集

抵抗组(n＝９３) 敏感组(n＝１８４) t/χ２ P

验证集

抵抗组(n＝５２) 敏感组(n＝６７) t/χ２ P

临床分期 ７．３３６ ０．０２６ ６．４８６ ０．０３９

　Ⅰ期 ２１(２２．５８) ３５(１９．０２) １３(２５．００) １４(２０．９０)

　Ⅱ期 ４６(４９．４６) ６７(３６．４１) ２５(４８．０８) ２０(２９．８５)

　Ⅲ期 ２６(２７．９６) ８２(４４．５７) １４(２６．９２) ３３(１９．２５)

AR ５．２５０ ０．０２２ ６．４７０ ０．０１１

　阴性 ３８(４０．８６) １０２(５５．４３) ２２(４２．３１) ４４(６５．６７)

　阳性 ５５(５９．１４) ８２(４４．５７) ３０(５７．６９) ２３(３４．３３)

p５３ １０．４１５ ０．００１ ４．３４１ ０．０３７

　阴性 ３０(３２．２６) ９７(５２．７２) １８(３４．６２) ４１(６１．１９)

　阳性 ６３(６７．７４) ８７(４７．２８) ３４(６５．３８) ３６(３２．８４)

CK５/６ ４．９１２ ０．０２７ ９．７３１ ０．００２

　阴性 ４１(４４．０９) １０７(５８．１５) ２０(３８．４６) ４５(６７．１６)

　阳性 ５２(５５．９１) ７７(４１．８５) ３２(６１．５４) ２２(３２．８４)

KiＧ６７ ６．１２３ ０．０１３ ６．８５４ ０．００９

　阴性 ３０(３２．２６) ８８(４７．８３) １７(３２．６９) ３６(５３．７３)

　阳性 ６３(６７．７４) ９６(５２．１７) ３５(６７．３１) ２７(４０．３０)

PLR ２８３．４２±７５．９５ ２４９．７５±７９．１２ ３．３９０ ０．００１ ２７８．１８±５９．０２ ２４８．８９±６４．０１ ２．５６１ ０．０１２

NLR ６．５０±４．５０ ４．９４±３．１８ ３．３３７ ０．００１ ６．９１±３．７０ ４．１９±２．７６ ４．５９４ ＜０．００１

MLR １．１０±０．７９ ２．３０±１．７５ ６．２９２ ＜０．００１ １．２２±０．８３ ２．４０±１．８３ ４．３１５ ＜０．００１

CEA(ng/mL) １５．２４±３．７９ １２．５４±４．４３ ５．０２１ ＜０．００１ １５．５４±３．４１ １３．０５±４．８３ ３．１５６ ０．００２

CA１５３(ng/mL) １８１．１７±２１．０７ １０７．６９±１３．９７ ３４．６１４ ＜０．００１ １６１．２５±１３．６３ １１９．８７±１１．２２ ２６．９２４ ＜０．００１

ILＧ６(pg/mL) １７．４３±４．３４ １５．８４±３．８０ ３．１３３ ０．００２ １７．７７±３．０８ １５．７３±３．３８ ３．３９４ ＜０．００１

CKＧ１９(ng/mL) １４．１４±３．５４ １３．５６±３．５６ １．２８３ ０．２０１ １４．０６±３．２０ １４．０３±３．６６ ０．０６７ ０．９４７

２．２影响TNBC放疗抵抗的临床独立因素

利用Logistic回归模型对训练集中包含的关键

影响因素进行统计分析,结果显示 AR(OR＝１．３６４,

９５％CI:１．２１２~３．６４９)、p５３(OR＝２．５８７,９５％CI:

１．６６８~２．９６３)、CK５/６(OR＝３．０５４,９５％CI:２．１５８~

３．６４９)、KiＧ６７(OR＝１．４８６,９５％CI:１．２５９~１．８６５)、

PLR(OR ＝２．１８７,９５％CI:１．２６９~３．０１５)、NLR
(OR＝３．５２０,９５％CI:２．０３４~４．１２７)是 TNBC发生

放疗 抵 抗 的 独 立 危 险 因 素,CEA(OR ＝０．７９５,

９５％CI:０．６２６~０．９５８)、CA１５３(OR ＝０．２５６,

９５％CI:０．０１４~０．７３６)是 TNBC发生放疗抵抗的保

护因素,见表２.

２．３基于LASSO筛选DCEＧMRI特征及一致性

检验

依据乳腺 MRI的 T２WI和 DCE图像,在 ROI
内共提取了５８６项影像组学特征.根据观察者内部

一致性评估,ICCs≥０．７５、０．５０~０．７４、＜０．５０的特征

分别为９３．０％、６．３％和０．７％.随后,对训练集的特

征进行了 ANOVA分析,该分析基于观察者组内相

关系数,最终筛选出３６个与放疗抵抗性相关的特

征.进一步利用LASSO 回归模型对特征进行了精

炼,选出了１２个具有非零系数的关键特征(如图１
所示).在剔除P 值较高的特征后,最终确定了１０
个最优特征,用于构建一个影像组学预测模型.表

３列出了这些选定的影像组学特征.

２．４筛选后 DCEＧMRI影像组学标签及差异性

分析

基于筛选出的１０个关键特征及其相应的加权

系数,利用SVM 模型构建了一个包含这些特征的影

像组学标签,即 RadiomicsScore.图２展示了各特

征在标签中的权重分布.在训练集(P＜０．００１)和验

证集 (P ＝０．０３３)中,放 疗 抵 抗 组 与 敏 感 组 的

RadiomicsScore均呈现出显著的统计学差异,见图３.
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表２　影响TNBC放疗抵抗的临床因素分析

Table２　MultipleandunivariateLogisticregressionanalysesofclinicalfactorsaffectingradiotherapyresistanceofTNBC

项目
单因素

OR ９５％CI P

多因素

OR ９５％CI P

AR(阳性) ２．１５８ １．２３１~３．２６７ ０．０３１ １．３６４ １．２１２~３．６４９ ０．０１５

p５３(阳性) ２．０４７ １．５４８~２．８５２ ０．００４ ２．５８７ １．６６８~２．９６３ ０．００２

CK５/６(阳性) ３．１６４ ２．２６４~４．０２１ ０．０３０ ３．０５４ ２．１５８~３．６４９ ０．００８

KiＧ６７(阳性) １．５２６ １．２３４~１．９６６ ０．０２５ １．４８６ １．２５９~１．８６５ ０．０１６

PLR(≥２１８．７９) ２．５１２ １．５５９~３．１５７ ０．０２７ ２．１８７ １．２６９~３．０１５ ０．０１７

NLR(≥２．４４) ３．２４９ ２．２６４~３．９８８ ０．００５ ３．５２０ ２．０３４~４．１２７ ０．００３

CEA(ng/mL) ０．３６９ ０．２５５~０．７４６ ０．０２４ ０．７９５ ０．６２６~０．９５８ ０．０２２

CA１５３(ng/mL) ０．１５９ ０．０８３~０．４６５ ０．０３３ ０．２５６ ０．０１４~０．７３６ ０．０４１

注:(A)采用１０折交叉验证方法来确定最佳的惩罚系数lambda值.在图中,左侧的垂直虚线代表偏差模型的位置,而右侧的垂

直虚线则结合了偏差与标准误,指示了LASSO算法所生成的调整参数(λ)的位置,其对应的λ值为０．０４２.(B)基于训练集数据,通过

单向 ANOVA筛选出了３６个关键的影像组学特征,并绘制了这些特征的模型系数趋势线.随着惩罚系数λ的对数值逐渐增大,惩罚

力度也随之加强,导致更多的系数变为零.在图中,最优的λ值由垂直虚线表示,此时对应的非零特征数量为１２个.

图１　使用LASSO回归算法筛选影像组学特征

Fig．１　RadiomicfeaturesscreenedbyLASSOregressionalgorithm

表３　DCEＧMRI影像组学最优特征的组间一致性检验

Table３　IntergroupconsistencytestofoptimalfeaturesinDCEＧMRIradiomics

图像序列 特征名称 ICC(９５％CI)

DCEＧMRI original_GLCM_imcl ０．７３２(０．５８４~０．９１５)

DCEＧMRI log．sigma．４．０．mm．３D_GLCM_clustershade ０．８５２(０．７４５~０．９２６)

DCEＧMRI log．sigma．４．０．mm．３D_GLCM_correlatiosn ０．９１５(０．８２９~０．９８７)

DCEＧMRI log．sigma．４．０．mm．３D_GLSZM_smallareahighgraylevelemphasis ０．８４６(０．８２２~０．９０６)

DCEＧMRI log．sigma．５．０．mm．３D_GLDM_smalldependencehighgraylevelemphasis ０．７３４(０．６１５~０．８８６)

DCEＧMRI log．sigma．５．０．mm．３D_GLRLM_highgraylevelrunemphasis ０．９２３(０．８４５~０．９６２)

DCEＧMRI log．sigma．５．０．mm．３D_GLSZM_graylevelnonuniformitynormalized ０．７１３(０．５９９~０．８５６)

T２WI original_GLSZM_smallarealowgraylevelemphasis ０．９６３(０．９１５~０．９８８)

T２WI original_GLSZM_smallareahighgraylevelemphasis ０．８６４(０．８０３~０．９１１)

T２WI log．sigma．４．０．mm．３D_GLCM_clustershade ０．７６９(０．７０７~０．８２４)
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图２　DCEＧMRI影像组学标签预测TNBC放疗抵抗的１０个最优特征

Fig．２　１０optimalfeaturesforpredictingradiotherapyresistanceofTNBCbyDCEＧMRIradiomicslabels

注:运用了 Wilcoxon秩和检验进行统计分析,并在图中展示了

训练集(左侧)和验证集(右侧)的组间箱型图.

图３　DCEＧMRI影像组学标签在抵抗组和

敏感组间的差异性分析

Fig．３　DifferentialanalysisofDCEＧMRIradiomic

labelsbetweentheradiotherapyＧresistantgroup

andtheradiotherapysensitivegroup

２．５TNBC放疗抵抗的预测模型构建及评估

为了提升模型性能,在训练集中构建了三个不

同的模型.模型一专注于临床数据,模型二则基于

影像组学特征,而模型三是临床数据与影像组学特

征的融合(以列线图形式展现),其中影像组学部分

由RadＧscore量化,见图４.在模型三中,RadＧscore
在 NomoＧscore评分中占据显著比重,凸显了影像组

学在评估 TNBC放疗抵抗中的核心作用.

关于模型的判别性能,详细数据请参见表４.

在训练集和验证集中,三个模型的 AUC值均落在

０．７~０．９的区间内,显示出较高的准确性.具体而

言,在训练集中,模型三(AUC:０．７９７,９５％CI:０．７１２~

０．８５９)的灵敏度为７０．０９％,特异度为７０．５２％,准确

度为７１．０３％,均优于其他两个模型.在验证集中,

模型三的灵敏度为７３．４５％,特异度为７３．８６％,准确

度为７３．０６％.在评估训练集和验证集时,列线图模

型展现出了更强的预测能力,特别是在预测 TNBC
放疗抵抗方面,见图５.此外,通过校准曲线分析,

进一步确认了列线图模型的拟合效果良好,判别性

能优异,见图６.

图４　临床数据和RadＧscore的列线图

Fig．４　NomogramconstructedbyclinicaldataandRadＧscore
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表４　三种模型在训练集和验证集中的判别能力

Table４　Discriminativeabilitiesofthreemodelsinthetrainingsetandthevalidationset

模型 AUC(９５％CI) 灵敏度(％) 特异度(％) 准确度(％)

训练集(n＝２７７)

　临床模型 ０．７１８(０．６２３~０．８４６) ６４．９５ ６６．１３ ６５．２８

　影像组学模型 ０．７８８(０．６２２~０．８６７) ６８．３６ ６７．５４ ６８．４９

　列线图模型 ０．７９７(０．７１２~０．８５９) ７０．０９ ７０．５２ ７１．０３

验证集(n＝１１９)

　临床模型 ０．７１２(０．６８２~０．７７５) ６３．１６ ６２．７５ ６３．５９

　影像组学模型 ０．８０４(０．７２８~０．８５２) ７１．５９ ７０．９２ ７１．８４

　列线图模型 ０．８１８(０．７３３~０．８９１) ７３．４５ ７３．８６ ７３．０６

图５　三种模型在训练集和验证集中的ROC曲线

Fig．５　ROCcurvesofthreemodelsinthetrainingsetandvalidationset

２．６预测模型的临床决策曲线分析

相较于仅包含临床特征的模型,仅依赖影像组

学特征的模型展现出了更高的净收益.而结合临床

特征与影像组学特征的列线图预测模型,在评估

TNBC放疗抵抗方面,相较于单一特征模型,提供了

更为显著的益处.这一列线图模型在临床决策中具

有较高的实用价值,见图７.

图６　列线图模型的校准曲线

Fig．６　Calibrationcurveofthenomogram model

图７　列线图模型的DCA曲线

Fig．７　DCAcurveofthenomogram model

００１

　　　　　　　在线投稿网址 http://mchchina􀆰xjtu􀆰edu􀆰cn　



３讨论

３．１TNBC的放射治疗抵抗

TNBC以浸润性导管癌为主,呈高组织学分级,

伴随有强肿瘤侵袭能力,常导致局部复发与广泛浸

润转移,且该类患者预后较差.目前,对 TNBC患

者无法针对PR受体和 ER受体阳性进行内分泌治

疗及 HER２阳性的靶向治疗,临床上三阴性乳腺癌

治疗方案较少[８].

放射治疗在治疗包括乳腺癌在内的几种癌症方

面具有强大的益处,能够有效减缓肿瘤增长并显著

降低疾病复发的风险[９].尽管如此,值得关注的是,

放射治疗有时能触发特定的信号传导途径,这在一

定程度上可能会减轻辐射对某些癌细胞群的毒性效

应,进而导致癌细胞亚群表现出对辐射的耐受性增

强[１０].研究显示,TNBC患者是否发生放疗抵抗与

无病生存期和总生存期存在显著差异[１１],这表明精

准评估放疗敏感性对 TNBC患者治疗决策、预后管

理尤为重要.

３．２MRI影像组学预测TNBC放疗抵抗

由于 MRI独特的成像特征,为术前无创预测放

疗抵抗提供了可能[１２].在本项研究中,从３９６名

TNBC患者的DCEＧMRI数据中提取了影像组学特

征,并经过筛选确定了１０个关键特征.这些特征不

仅显著增强了影像组学标签在微环境灌注评估方面

的性能,而且超越了以往研究仅聚焦于瘤周区域的

局限,为影像组学的意义提供了更为深入和有力的

阐释[１３Ｇ１５].而经LASSO方法筛选后的纳入特征多

于原始图像,筛选后纹理特征反映了图像灰度,能表

现病灶的细微变化[１６Ｇ１８].Lee等[１９]证实,相较于依

赖主观判断或定性分析的传统图像评估手段,影像

组学技术能够定量地挖掘并利用图像中潜在的信

息,展现出对组织异质性的高度分辨能力.此外,本

研究开发并验证了包含 DCEＧMRI特征和临床协变

量的列线图模型,虽然临床上对细胞表达与放疗敏

感性的相关性持有争议,但肿瘤的转移往往是多种

因素共同作用的结果,若不结合多学科特征则无法

精准判断发生放疗抵抗的风险.Wang等[２０]和梁春

雨等[２１]也相继证实,免疫细胞状态、特定肿瘤标记

物的表达水平及细胞外基质的结构与功能,均与肿

瘤的迁移和侵袭行为紧密相关,但这些生物学信息

在影像学诊断中往往难以体现.本研究选取 AR、

p５３、CK５/６、KiＧ６７、NLR、PLR、CEA、CA１５３作为模

型输入参数,为术前评估放疗敏感性提供了一种更

为精准的联合预测手段.经验证,模型的区分度较

好,准确性较高,可作为帮助临床医生预测 TNBC
患者发生放疗抵抗风险的决策工具.

３．３本研究局限性

本研究尚存在一定的局限性.首先,由于研究

为回顾性且纳入的样本数据来自单一中心,虽对每

个患者的扫描进行归一化处理,并进行随机分组和

Bootstrap自抽样,但异质性仍可能存在于中心内

部,增加了选择偏倚的风险;其次,本研究缺少对不

同DCEＧMRI特征患者的预后分析.未来还需要扩

大样本量进行多中心的前瞻性研究,加强模型外推

性,并纳入 TNBC患者放疗抵抗随访及生存评估,

进一步研究影像组学特征和 TNBC微环境、放疗抵

抗之间的潜在机制,提升研究结果的深度和广度.

综合上述,基于机器学习在放射医学领域的发

展成果,本研究提取了１０处较优特征,AR、p５３、

CK５/６、KiＧ６７、NLR、PLR、CEA、CA１５３是放疗抵抗

发生的临床特征因素,DCEＧMRI联合临床协变量构

建的列线图模型使 TNBC患者发生放疗抵抗的风

险预测成为可能,提供了重要的临床决策指导.
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