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基于营养视角的头颈癌患者放疗中断风险预测模型的构建
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摘要:目的
 

基于多维度营养特征,构建并验证头颈癌患者放疗中断风险预测模型,为识别放疗中断高风险患者提供依据。方法
 

选取412例头颈癌放疗患者为研究对象。采用Lasso回归、随机森林、支持向量机、极端梯度提升及K近邻5种机器学习算法构

建放疗中断发生风险预测模型。比较各模型的预测性能,并利用沙普利加性解释(SHAP)方法解释最优模型中各预测变量的特

征贡献。结果
 

单因素分析显示,骨骼肌质量指数、NRS2002评分、预后营养指数、肿瘤部位及年龄与放疗中断显著相关。在5种

机器学习算法中,K近邻表现最优:训练集受试者工作特征曲线下面积(AUC)=0.943(95%CI:0.926~0.961),验证集 AUC=
0.823(95%CI:0.734~0.912)。SHAP分析提示,低骨骼肌质量指数和NRS2002评分≥3分是最关键的预测因素。结论

 

构建的

K近邻模型能够稳定预测头颈癌患者放疗中断风险,揭示营养相关因素在预测中的核心作用。
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Abstract:

 

Objective
 

To
 

develop
 

and
 

validate
 

a
 

risk
 

prediction
 

model
 

for
 

radiotherapy
 

interruption
 

in
 

head
 

and
 

neck
 

cancer
 

(HNC)
 

patients
 

based
 

on
 

multidimensional
 

nutritional
 

features,
 

and
 

to
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

identifying
 

the
 

patients
 

at
 

high
 

risk.Methods
 

A
 

total
 

of
 

412
 

HNC
 

patients
 

undergoing
 

radiotherapy
 

were
 

enrolled.Five
 

machine
 

learning
 

algorithms-Lasso
 

regression,
 

random
 

forest,
 

support
 

vector
 

machine,
 

extreme
 

gradient
 

boosting,
 

and
 

K-nearest
 

neighbors
 

(KNN)-were
 

employed
 

to
 

construct
 

predic-
tion

 

models
 

for
 

radiotherapy
 

interruption.The
 

predictive
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

was
 

compared,
 

and
 

the
 

SHapley
 

Additive
 

ex-
Planations

 

(SHAP)
 

method
 

was
 

performed
 

to
 

interpret
 

the
 

feature
 

contributions
 

of
 

predictors
 

in
 

the
 

optimal
 

model.Results
 

Univa-
riate

 

analysis
 

revealed
 

that
 

skeletal
 

muscle
 

mass
 

index
 

(SMI),
 

NRS2002
 

score
 

(nutritional
 

risk
 

screening),
 

prognostic
 

nutritional
 

index
 

(PNI),
 

tumor
 

site,
 

and
 

age
 

were
 

significantly
 

associated
 

with
 

radiotherapy
 

interruption.Among
 

the
 

five
 

algorithms,
 

the
 

KNN
 

model
 

demonstrated
 

the
 

best
 

performance:the
 

area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve
 

(AUC)
 

was
 

0.943
 

(95%
 

CI:0.926~0.961)
 

in
 

the
 

training
 

set
 

and
 

0.823
 

(95%CI:0.734~0.912)
 

in
 

the
 

validation
 

set.SHAP
 

analysis
 

indicated
 

that
 

low
 

SMI
 

and
 

an
 

NRS2002
 

score
 

≥3
 

were
 

the
 

most
 

critical
 

predictors.Conclusion
 

The
 

KNN
 

model
 

developed
 

in
 

this
 

study
 

reliably
 

pre-
dicts

 

the
 

risk
 

of
 

radiotherapy
 

interruption
 

in
 

HNC
 

patients
 

and
 

highlights
 

the
 

vital
 

importance
 

of
 

nutrition-related
 

factors
 

in
 

the
 

prediction.
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  放疗是头颈癌的核心治疗手段之一,经规律放疗

后,头颈癌患者的5年生存率可达80%左右[1-2]。然

而,在放疗期间头颈癌患者常发生非计划放疗中断,
导致其局部肿瘤控制不佳,最终引起总体生存率下

降[3-6]。营养不良是影响放疗中断的关键风险因素之

一。一项多中心临床试验表明,放疗前营养状况不佳

的癌症患者在放疗过程中更容易出现非计划放疗中

断[7]。在头颈癌患者的营养状态评估中,既往研究多

依赖身体质量指数(Body
 

Mass
 

Index,BMI)、骨骼肌

质量指数(Skeletal
 

Muscle
 

Mass
 

Index,SMI)、预后

营养指数(Prognostic
 

Nutritional
 

Index,PNI)或营养

风 险 筛 查 2002(Nutrition
 

Risk
 

Screening
 

2002,
NRS2002)量表评分等单一指标展开[8-11]。事实上,
这些指标的评估侧重点各有不同,且存在一定互补

性,仅靠某一指标往往难以全面反映患者的真实营养

水平。有研究显示,骨骼肌质量下降、低PNI均与头

颈癌放疗中断风险增加密切相关[8,10]。因此,将多维

度营养指标进行整合评估,有望提高对头颈癌放疗中

断高风险人群的识别。近年来,机器学习凭借其强大

的数据处理能力,在医疗领域进展迅速[12]。与传统

统计方法相比,机器学习可高效分析疾病多维风险因
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素,为优化治疗方案提供有力支撑。在疾病预测领

域,Lasso回归、随机森林等机器学习算法展现出较

高的准确性和稳定性,但是由于不同数据类型可能适

用于不同的分类方法,因此本研究基于营养视角,采
用Lasso回归、随机森林、支持向量机、极端梯度提升

及K近邻5种机器学习算法,构建头颈癌患者放疗中

断风险预测模型,为早期识别头颈癌放疗中断高风险

患者提供依据。

1 对象与方法

1.1 对象 回顾性选取2023年1月至2024年8月

在温州医科大学附属第一医院接受放疗的头颈癌患

者作为研究对象。纳入标准:①年龄≥18岁;②经病

理学确诊为头颈部原发肿瘤;③初次接受放疗,且放

疗类型为调强放疗。排除标准:①并存其他部位恶性

肿瘤;②临床资料不完整(如第三颈椎 CT 影像缺

失);③肿瘤位于头颈部但不属于公认的头颈癌类型

(如鼻翼基底细胞癌);④截至研究截止日期放疗未完

成。预测模型的样本量估算遵循自变量数量10倍的

原则[13]。参考相关文献,本研究预估最终纳入放疗

中断 相 关 危 险 因 素 8 个[14],放 疗 中 断 发 生 率 为

28.3%[15],考虑到20%的样本缺失,预计至少需要样

本354例。本研究共收集412例,其中训练集289
例,验证集123例。本研究已通过温州医科大学附属

第一医院临床研究伦理委员会批准(KY2024-R323)。
1.2 方法

1.2.1 数据收集方法 ①放疗中断的定义。放疗中

断定义为因生理因素导致的放疗计划暂停,排除因时

间冲突等非生理因素造成的中断,且中断时间≥1
 

d。
医院信息系统中详细记录了所有患者的放疗日志,为
研究数据提取提供了基础。②基线特征。通过电子

病历收集患者的社会人口学资料(性别、年龄、工作性

质、文化程度、婚姻状态)、疾病相关特征(原发肿瘤部

位、分期、是否化疗、是否手术、是否饮酒、是否吸烟、
是否并存糖尿病、是否并存高血压、放射剂量、诊断至

放疗间隔时间)和营养相关指标(BMI、SMI、PNI、
NRS2002评分)。BMI根据入院时记录的身高和体

质量计算。SMI测量由1名经培训的盲态观察员独

立完成。观察员采用CT图像处理软件(ADW4.5)
手动勾画第三颈椎水平椎旁肌、斜角肌及胸锁乳突肌

的横截面积,阈值设置为-29~+150亨氏单位,并
根据预测方程[16]进行标准化。低SMI的界定为男

性<46.7
 

cm2/m2、女性<30.3
 

cm2/m2[17]。PNI采

用血清白蛋白与外周血淋巴细胞计数计算[18],本研

究统一选取放疗开始前1个月内最近1次检测结果。
营养不良风险则通过 NRS2002量表评估,评分≥3
分定义为营养不良高风险[19]。
1.2.2 模型构建 ①数据清洗。二分类变量采用二

进制编码(如放疗中断=1、未中断=0,低SMI=1、正

常=0,营养不良高风险=1、正常=0);有序多分类变

量按照等级顺序进行编码;无序多分类变量采用独热

编码(如癌症分布于鼻咽/鼻腔=1,口腔/口咽=2,咽
喉/腮腺=3;以“鼻咽/鼻腔”为对照);连续型变量(如
年龄、PNI)则以原始数值纳入分析[20]。②数据集划

分。在确保训练集和验证集放疗中断患者分布比例

一致的前提下,将原始数据集随机拆分为两部分,
70%作为训练集用于模型训练与构建,30%作为验证

集用于评估模型的预测性能。③数据平衡。数据采

样是解决模型算法倾向于将样本划分到多数类问题

的主要方法[21]。为解决本研究中放疗中断和非中断

患者样本不平衡问题,采用SMOTE算法对少数类样

本进行过采样。④特征选择。通过单因素logistic回

归和Benjamini-Hochberg方法对所有候选变量进行

逐一检验与调整,依据校正后P<0.05的标准筛选

用于构建预测模型的变量。⑤建模方法。为提高头

颈癌放疗中断预测的准确性,本研究选取了5类具有

不同建模优势的机器学习算法构建预测模型:随机森

林(Random
 

Forest,RF)能够捕捉复杂的非线性关

系,提高预测稳定性和鲁棒性[22]。Lasso回归具有参

数可解释性强、计算效率高的特点[23]。支持向量机

(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)可借助核函数处理

非线性问题,具有强泛化能力[24]。极端梯度提升

(Extreme
 

Gradient
 

Boosting,XGBoost)通过迭代优

化残差实现强大的拟合能力,其高效的并行运算和正

则化机制有助于获得高精度预测[25]。K 近邻算法

(K-Nearest
 

Neighbor,KNN)在局部结构明显的数据

中具有良好的分类表现[26]。本研究通过网格搜索法

优化各算法超参数,并采用10折交叉验证确保模型

稳定性[27]。预测模型性能通过受试者工作特征曲线

下面积(Area
 

Under
 

the
 

Curve,AUC)、灵敏度、准确

率等指标进行评估,最佳阈值在训练集中通过最大化

约登指数确定。⑥模型可解释性分析。采用沙普利

加性解释(Shapley
 

Additive
 

Explanations,SHAP)进
行模型解释。SHAP是一种基于合作博弈论的模型

可解释性方法,其理论基础源自Shapley值的公平分

配原理,能够量化各输入特征对预测结果的边际贡

献[28]。在机器学习场景中,SHAP通过将预测值分

解为基准输出与各特征贡献值之和,不仅保证了解释

的加性一致性,还能够同时提供全局与局部两层面的

分析。
1.2.3 统计学方法 统计分析及模型构建借助 R

 

4.4.0软件实现。计量资料服从正态分布以(􀭺x±s)
描述,非正态分布数据以 M(P25,P75)描述;定性资

料以频数、百分率描述。变量筛选采用单因素logis-
tic回归分析。检验水准α=0.05。

2 结果

2.1 患者一般资料 412例头颈癌患者中,男334
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例,女78例;年龄26~87(58.70±12.05)岁;从事体

力劳动123例,脑力劳动12例,退休/无业277例;小
学及以下文化程度232例,初中113例,高中/中专40
例,大专及以上27例;已婚398例,未婚、离异或丧偶

14例;肿瘤位于鼻咽/鼻腔215例,口腔/口咽84例,
咽喉/腮腺113例;肿瘤分期为I期29例,Ⅱ期49例,
Ⅲ期304例,Ⅳ期30例;化疗283例;手术96例;饮
酒130例,吸烟130例;并存高血压171例,糖尿病

106例;放射剂量<6
 

000
 

Gy
 

131例,≥6
 

000
 

Gy
 

281
例;诊断至放疗间隔时间<3个月278例,3~6个月

53例,>6个月81例。BMI
 

14.2~34.0(22.91±
3.25)kg/m2;SMI正常305例,低107例;PNI

 

29.45~
80.45[48.85(44.99,52.56)];NRS2002评为营养不良

低风险354例,高风险58例。发生放疗中断88例

(21.36%),训练集和验证集分别为62例(21.45%)
和26例(21.14%)。
2.2 特征选择结果 经单因素logistic回归分析,纳
入5个风险因素用于模型构建,分别是SMI、营养不

良风险、年龄、PNI及肿瘤部位。见表1。
表1 模型预测变量的单变量筛选结果

变量 β SE P OR(95%CI)

SMI 2.267 0.322 <0.001 9.646(5.135~18.120)
营养不良 2.054 0.363 <0.001 7.802(3.832~15.884)
风险

年龄 0.038 0.013 0.003 1.038(1.013~1.064)

PNI -0.080 0.027 0.003 0.923(0.876~0.973)
肿瘤部位 0.902 0.368 0.005 2.465(1.199~5.069)

2.3 机器学习模型性能比较 针对头颈癌患者放疗

中断风险,构建并比较5种机器学习模型。在训练集

中,K近邻模型表现最优,AUC为0.943(95%CI:
0.926~0.961)。在分类性能方面,K近邻模型除灵

敏度(0.839)略 低 外,在 准 确 率 (0.848)、F1 值

(0.852)及约登指数(0.698)等关键评价指标上均位

列第1,显示出较强的分类识别能力和拟合效果,见
表2。在训练集的校准曲线中,K近邻模型整体走势

更接近理想校准线,校准性能较好,见图1。
表2 5种机器学习模型的性能比较(训练集)

模型 AUC(95%CI) 阈值 准确率 灵敏度 特异度 精确率 F1值 约登指数

LASSO回归 0.858(0.823~0.892) 0.320 0.825 0.859 0.789 0.816 0.837 0.647
随机森林 0.859(0.805~0.913) 0.161 0.782 0.823 0.771 0.495 0.618 0.594
极端梯度提升 0.869(0.819~0.919) 0.340 0.754 0.935 0.705 0.464 0.620 0.640
支持向量机 0.845(0.808~0.882) 0.239 0.832 0.859 0.802 0.826 0.842 0.661
K近邻 0.943(0.926~0.961) 0.643 0.848 0.839 0.859 0.867 0.852 0.698

  在验证集中,5种模型均展现出一定的风险预测

能力。其中K近邻模型依然保持最优表现,见表3。
在验证集的校准曲线中,随机森林模型最接近理想校

准线,而K近邻模型预测概率跟训练集相比存在一

定偏差,见图2。

表3 5种机器学习模型的性能比较(验证集)

模型 AUC(95%CI) 阈值 准确率 灵敏度 特异度 精确率 F1值 约登指数

Lasso回归 0.757(0.629~0.884) 0.320 0.780 0.692 0.804 0.486 0.571 0.496
随机森林 0.768(0.642~0.894) 0.161 0.756 0.692 0.773 0.450 0.545 0.466
极端梯度提升 0.735(0.603~0.867) 0.340 0.618 0.692 0.598 0.316 0.434 0.290
支持向量机 0.788(0.675~0.901) 0.239 0.797 0.692 0.825 0.514 0.590 0.517
K近邻 0.823(0.734~0.912) 0.643 0.813 0.654 0.856 0.548 0.596 0.510

2.4 模型特征可解释性分析 对本研究最优模型

(K近邻模型)的特征进行重要性排序,结果显示,在
所有预测特征中,SMI的贡献度最高,其后依次为

NRS2002评分、肿瘤部位、PNI及年龄。K近邻模

型特征变量的SHAP综合散点图见图3(SHAP值

为正提示增加放疗中断风险。颜色由黄到紫反映影

响程度由弱到强)。SMI与NRS2002评分对非计划

放疗中断的发生均表现出显著影响。而肿瘤部位、
PNI及年龄对模型预测结果的影响相对较弱。本研

究随机选取1例头颈癌患者,提取其完整特征数据

输入模型后,以瀑布图形式拆解各特征对预测结果

的具体影响。患者个体化预测结果的瀑布图,见图

4,黄色 为 正 向(增 加 风 险),紫 色 为 负 向(降 低 风

险),箭头越长作用越大。底部E[f(x)]为模型平

均预测值,表示无特征信息时的基线水平。结果显

示:该患者的模型预测值f(x)=0.857,大于0.5,
表明模型判定患者发生放疗中断的风险较高。其

中,NRS2002为营养不良高风险对该患者中断风险

的正向贡献最大,其次为低SMI与年龄。而“肿瘤

部位为鼻咽”及“PNI=42.95”2个特征则对中断风

险呈负向贡献,降低了中断发生概率。查阅该患者

的放疗日志,确认其在放疗期间确实发生非计划中

断,验证了K近邻模型对个体放疗中断风险预测的

准确性。
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图1 训练集中5种机器学习算法的校准曲线

图2 验证集中5种机器学习算法的校准曲线

图3 K近邻模型特征变量的SHAP综合散点图

图4 患者的个体化预测结果的瀑布图

3 讨论

3.1 头颈癌患者放疗中断的关键影响因素 本研究

结果显示,头颈癌患者非计划放疗中断发生率为

21.36%,显著低于Thomas等[29]报道的56%和Gid-
dings等[14]报道的74%。造成差异的主要原因在于

上述研究对放疗中断的定义更为宽泛,包含了因假

期、设备故障等非生理因素导致的放疗中断事件,从
而造成总体中断率偏高。通过特征筛选,本研究发现

影响头颈癌患者放疗中断发生的风险因素包括低

SMI、NRS2002评分为营养不良高风险、肿瘤部位、
PNI及年龄。已有研究指出,在同步放化疗开始前即

存在低SMI的头颈癌患者,其放疗中断概率显著高

于SMI正常的患者[30]。原因在于骨骼肌是包括糖原

和氨基酸在内的关键营养储备,肌肉组织可在应激、
感染、肿瘤消耗时转化为氨基酸,维持人体免疫、修
复、炎症调控等功能[31-32]。放疗时射线在杀伤肿瘤细

胞的同时,不可避免地会对口腔、咽喉等正常组织造

成氧化损伤,而蛋白代谢是黏膜修复、免疫细胞再生

的物质基础[33]。骨骼肌储备不足时,黏膜损伤难以

快速愈合,易引发严重口腔黏膜炎、吞咽疼痛等,导致

患者无法正常进食,最终被迫中断放疗以缓解症

状[8,34]。使用NRS2002筛查的营养不良高风险与头

颈癌患者放疗中断密切相关,这与 Hsueh等[35]研究

结论一致。提示营养不良可能通过影响患者的身体

功能与治疗耐受性,间接增加放疗中断的发生概率。
PNI降低也是头颈癌放疗中断的风险因素。低PNI
往往代表机体处于营养不足和免疫功能低下的状态,
这种失衡可能降低头颈癌患者对放疗不良反应的抵

御能力,使患者更易出现严重急性毒副反应,从而增

加放疗中断风险[36]。肿瘤部位对中断发生的影响可

能与局部放疗剂量分布和解剖结构敏感性有关。口

腔、口咽及下咽部肿瘤患者更易出现吞咽困难、营养

摄入 不 足 及 严 重 疼 痛,可 导 致 治 疗 耐 受 性 下 降。
Paijas等[37]研究提示,头颈部不同亚部位的辐射敏感

性差异显著,肿瘤部位邻近口腔和口咽是导致中断率

差异的关键临床因素。年龄增长同样提高了头颈癌

患者放疗中断风险。高龄患者普遍存在身体功能下

降,包括肌肉质量减少及基础代谢能力降低等,这些

因素均会降低其对放疗的耐受性。此外,老年群体并

存慢性疾病比例更高,放疗期间更易因营养摄入受限

导致全身状态恶化,从而被迫中断放疗。一项基于

749
 

135例的大样本研究指出,在同时调整并存疾病

和其他因素后,年龄仍然是放疗完成率降低的独立危

险因素[38]。说明并存疾病虽然是导致放疗中断的因

素之一,但年龄本身所代表的整体生理储备下降,才
是迫使高龄患者放疗中断高发的重要原因。
  当前,临床对癌症患者营养状态的评估仍以BMI
为核心依据,但是BMI可能受体液变化影响,代表水

分状态变化,对骨骼肌质量流失、慢性炎症反应等关

键营养指标缺乏有效考量,极易造成患者真实营养风
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险的低估。欧洲临床营养与代谢学会专家组[39]建

议,癌症患者的营养评估应尽可能纳入人体成分、炎
症生物标志物及身体功能等多维指标,以提高对早期

营养受损的识别能力。基于此,本研究将可覆盖营养

状态不同层级的SMI、PNI与NRS2002评分联合纳

入头颈癌放疗中断风险预测模型。三者具有一定的

互补性,其组合可避免单一指标造成的营养风险遗

漏,提升对放疗中断风险的预测性能。
3.2 K近邻模型在预测头颈癌患者非计划放疗中断

风险中性能表现最优 相较于传统建模方法,机器学

习可从原始数据中提取特征并高效利用大量临床数

据建立预测模型,实现疾病风险的早期识别、监测与

预警[40]。考虑到不同数据适用的分类方法各异,本
研究比较了5种机器学习算法的预测性能,以选择既

能适应数据特征又满足临床需求的算法。结果显示,
K近邻模型在预测头颈癌患者非计划放疗中断风险

中性能表现最佳。既往研究同样支持K近邻在癌症

预测中的优势。O'Shea[41]在乳腺癌恶性程度预测中

发现,K近邻模型预测准确率达100%,优于人工神

经网络。上述相似的研究结果表明,K近邻凭借其非

参数、局部学习及对异常值鲁棒等特性,在放疗中断

风险预测中具有独特应用价值。
3.3 可解释机器学习模型在护理环境中的应用价值

和意义 模型的可解释性是护理环境中应用的关键,
尽早识别可能增加放疗中断发生风险的因素是护理

团队及时采取有效护理措施、减少中断发生率的重要

前提。本研究采用SHAP方法对K近邻模型进行可

解释性分析,通过瀑布图等形式可视化特征贡献,帮
助医护人员理解模型决策机制,增强模型的临床可用

性。然而,本研究在训练集与验证集之间的模型性能

存在一定差距,提示其泛化能力有待加强。
SHAP分析结果提示放疗前的SMI与NRS2002

评分是放疗中断的核心预测因子。因此,护理团队可

将低SMI与营养不良高风险的患者作为重点干预对

象,提前联合主治医师、放疗工程师和康复团队等人

员制订高风险患者肌肉保护计划(如弹力带抗阻训

练、坐姿抬腿等),并指导其增加高蛋白饮食摄入,以
改善营养状况、降低放疗中断风险。

4 结论
本研究基于多维度营养指标和患者临床资料,构

建并验证了5种机器学习模型以预测非计划放疗中

断发生风险。K近邻模型在AUC、准确率、特异度及

精确率等方面表现最优。此外,本研究通过SHAP
分析深入理解模型机制,揭示了SMI、NRS2002评分

在模型中的重要预测作用。结合预测变量的便捷性

与临床可及性,该模型有望用于早期识别头颈癌放疗

中断高风险患者,为患者个体化营养护理提供依据。
本研究存在的局限性主要包括两个方面:首先,由于

缺乏可获取的外部数据集,尚未对所构建的模型进行

外部验证,这在一定程度上限制了模型临床推广的应

用价值。未来可通过联合多中心合作、收集不同地区

及不同级别医疗机构的患者数据,对模型进行外部验

证。此外,本研究样本量在机器学习建模的背景下仍

属于中等规模,可能影响部分算法的拟合能力和特征

选择的稳定性,未来需扩大样本量,以获得更稳健和

更具泛化能力的模型性能。
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