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肿瘤患者化疗后骨髓抑制发生风险预测模型的
研究进展★

黄新娟，李旭英*，谌永毅，黄 钢，李金花，樊溶榕，陈洪赟

（中南大学湘雅医学院附属肿瘤医院 护理部，湖南 长沙，410013）
摘要： 骨髓抑制是肿瘤患者化疗后出现的最常见、最严重的不良反应之一。作为一种预测、筛查、评估工具，骨

髓抑制发生风险预测模型可帮助医护人员早期识别骨髓抑制高风险人群。本文整合肿瘤患者化疗后骨髓抑制危

险因素，总结骨髓抑制发生风险预测模型，并对预测模型的构建方法、验证方法、预测性能进行比较，分析存在的不

足，为临床早期识别高危人群、及时采取有效预防措施提供依据。
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Risk prediction models for chemotherapy-induced myelosuppression in 
cancer patients
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Abstract: Myelosuppression is one of the most common and serious adverse reactions after chemotherapy in cancer 
patients. As a tool of assessment, screening and prediction, the risk prediction models of myelosuppression can help 
medical staff identify high-risk groups of myelosuppression at early stage. This study integrated the risk factors of my⁃
elosuppression of cancer patients after chemotherapy, and summed up the risk prediction models for myelosuppres⁃
sion. The construction methods, verification techniques, and predictive performance of various models were compared 
here, and their shortcomings were also analyzed. It provided reference for early identification of high-risk groups of 
myelosuppression and timely effective preventive measures.
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0　前言

据最新统计数据［1］显示，2020年全球新发癌症

病例 1 929万例，全球癌症死亡病例 996万例。恶性

肿瘤仍是全球主要的公共卫生问题，也是我国居民

的首要死亡原因［2］，不仅直接影响患者的身心健

康［3］及生命质量［4］，也给家庭和社会带来沉重的经

济负担［5］。化疗作为肿瘤治疗的主要方式之一，在

治疗疾病的同时也带来各种不良反应［6］。骨髓抑制

是化疗最常见、最严重的不良反应之一［7-8］。骨髓抑

制一般指骨髓中血细胞前体的活性下降，常以化疗

后白细胞、粒细胞、血小板计数及血红蛋白损害最

严重的一个指标进行定义［9］。骨髓抑制易导致患者

贫血、出血，甚至发生严重感染，延长住院时间，影

响治疗效果［10］，因此有必要加强对骨髓抑制的防

治。护士与患者接触多，在不良事件风险评估中发
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挥着重要作用，通过使用化疗后骨髓抑制风险预测

模型评估高风险人群，可为临床医生优化预防及治

疗的方案提供参考。目前，国内缺乏相关研究，现

对肿瘤患者化疗后骨髓抑制危险因素及风险预测

模型进行总结归纳，以期为医护人员采取干预措施

提供依据。

1　肿瘤患者化疗后骨髓抑制危险因素

骨髓抑制存在明确的风险因素，回顾国内外研

究发现，骨髓抑制的危险因素可归纳为以下 6个方

面。（1）一般情况：年龄、性别、体重指数（body mass 
index，BMI）、Karnofsky功能状态评分（Karnofsky per⁃
formance score，KPS）等。年龄>65 岁的患者发生骨

髓抑制的风险是年龄≤65 岁的 4 倍［11］；女性化疗后

发生骨髓抑制的风险比男性高 34%［12］；BMI<18.5的

患者发生骨髓抑制的风险是 BMI>24 的 3.58 倍［13］；
KPS得分越高表示体力状况越好，KPS<60分的患者

化疗后发生骨髓抑制的风险比 KPS≥60 分的高

35％［14］。（2）化疗相关因素：抗肿瘤药物种类、剂量

及化疗周期与化疗后骨髓抑制的状况有关。铂类

化疗方案患者骨髓抑制的发生风险是非铂类化疗

方案患者的 7.052 倍［95% CI （2.510，19.811）］［15］。
卡铂具有明显的血液毒性，对骨髓抑制影响较

大［16］，剂量越高，骨髓抑制发生率越高［17］。研究［18］

显示，使用高剂量（≥20 mg·m-²·d-1）顺铂的患者发生重

度骨髓抑制的风险比使用低剂量（<20 mg·m-²·d-1）
的患者高 24.9%。化疗周期越长，药物的累积毒性

越高，患者更易发生骨髓抑制［19-20］。（3）疾病因素：肿

瘤类型及分期。研究［21］显示，骨癌患者骨髓抑制的

发生风险显著高于其他癌种；肿瘤晚期患者骨髓抑

制发生风险是早期患者的 2.3 倍［13］。（4）生活习惯：

在化疗过程中长期大量吸烟的患者白细胞和血小

板计数下降程度更大［22］。（5）并发症：恶性肿瘤伴随

骨髓或骨转移的患者骨髓抑制发生速度更快、程度

更严重［23］。（6）其他：化疗前白细胞、血小板、血红

蛋白水平较低的患者化疗后更易发生骨髓抑制［24］，
特别是血红蛋白<119.5 g·L-1或血小板<351×109 L-1

患者更可能发生严重骨髓抑制［25］。此外，患者肝

肾功能障碍、营养不良及糖皮质激素的使用是否

与骨髓抑制有关尚存争议，未来可对这些因素进

行深入研究。收集归纳这些相关影响因素可为构

建骨髓抑制风险预测模型、制订预防措施提供

参考。

2　肿瘤患者化疗后骨髓抑制发生风险预测

模型研究现状

肿瘤患者化疗后骨髓抑制的影响因素众多，有

必要筛选高敏感性与高特异性的影响因素，以构建

数学模型准确地预测化疗后骨髓抑制发生率，有效

指导临床医生密切监测高风险患者并及时采取干

预措施预防骨髓抑制发生。现总结归纳国内外骨

髓抑制发生风险预测模型。

2.1　以肿瘤患者化疗后中性粒细胞为评价指标的

骨髓抑制发生风险预测模型

2.1.1　中性粒细胞减少症发生风险预测模型　Ly⁃
man 等［26］采用分层随机抽样方法收集 3 760例肿瘤

患者相关疾病资料，连续收集 4个周期，构建模型并

进行验证。风险评分的计算是基于患者特定风险

因素的加权总和，其中权重由拟合的Logistic回归模

型估计。纳入预测方程的风险因素包括既往有化

疗史、胆红素>1 mg·L-1、碱性磷酸酶>120 U·L-1、化
疗前低白细胞计数、使用其他免疫抑制剂、化疗药

物及粒细胞集落刺激因子等。该模型特异性为

58.9%，灵敏度为 90.0%，阳性预测值为 34.2%，阴性

预测值为 96.1%。该研究为前瞻性队列研究，样本

量较大，模型适用于多种癌种，应用随机分层抽样

对模型进行验证，准确性较好，但该研究仅针对化

疗后发生中性粒细胞减少症的风险预测，未对所有

骨髓抑制指标进行研究。

2.1.2　评估中性粒细胞减少症发生风险的列线图

模型　列线图能够整合多个预测指标，以可视化的

方式展示个体结局事件发生概率［27］。一项多中心、

前瞻性研究收集了 4所教学医院共 1 089例肺癌、乳

腺癌和结肠癌患者的 3 882 个化疗周期的资料，构

建了肿瘤患者化疗后中性粒细胞减少症发生风险

的预测模型，并进行了外部验证［28］。该模型纳入的

预测指标有发热性中性粒细胞减少史、化疗周期前

淋巴细胞计数、肿瘤类型、年龄，结局指标为有无发

生中性粒细胞减少症。列线图顶端分值为 0~100
分，根据患者指标情况在列线图顶端分值线上取对

应分值并将分值相加，于列线图的总分线上找到对

应分值位置并作垂线，垂线与中性粒细胞减少症发

生概率线相交的位置即为患者发生中性粒细胞减

少症的概率。在试验和验证队列中模型一致性指

数（concordance index，C-index）分别为 0.95 和 0.85，
大于0.7，表明该列线图模型拟合度较好［29］。该研究
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分析了多中心多癌种数据，运用建模样本构建了评

估模型，并在验证样本中验证模型的评估效能，可

增强临床指导意义，为个体化预测化疗患者中性粒

细胞减少症发生风险提供参考。但该模型尚未在

其他研究中验证与应用，其推广价值有待考证。

2.2　以肿瘤患者整体骨髓抑制为评价指标的发生

风险预测模型

2.2.1　肺癌患者骨髓抑制发生风险评分系统　雷彬

花［30］报告了肺癌化疗后骨髓抑制发生风险评分系

统，其采用队列研究调查了 80例非小细胞肺癌患者

的一般资料、疾病资料和部分血常规指标，统计可

能与骨髓抑制相关的危险因素，并使用非条件

Logistic 多因素回归分析，建立预测模型，纳入的 4
个风险因素分别为年龄、骨或骨髓转移、化疗前白

细胞降低、21天内进行过放疗。根据方程系数进行

赋值，计算每个患者总分并分组，得分≤5.1分者为低

危组，得分>5.1分者为高危组。另外选取 50例非小

细胞肺癌患者对模型进行验证，结果显示此预测模

型特异性为 97%，灵敏度为 88.2%，阳性预测值

93.7%，阴性预测值为 94.1%。Kappa 检验结果显

示，模型预测结果与实际检验结果之间具有极强的

一致性。该研究模型特异度和灵敏度均较高，且未

限定化疗方案，采用赋值法建立模型，可操作性较

强。但该研究仅适用于非小细胞肺癌，且样本量较

小；同时，该研究未使用受试者工作特征曲线下面

积（area under curve， AUC）对模型进行验证，预测模

型的准确性有待前瞻性研究验证。

2.2.2　实体瘤患者骨髓抑制发生风险分级预测模

型　郭艳霞等［31］报告了一种实体瘤患者化疗后骨

髓抑制发生风险分级预测模型。该研究回顾性分

析了 118 例实体瘤化疗患者的疾病资料、人口学资

料，根据世界卫生组织（World Health Organization，
WHO）骨髓抑制分级标准，将骨髓抑制Ⅱ级及以上

患者定为病例组，随机选取无骨髓抑制或仅Ⅰ级骨

髓抑制的化疗患者为对照组。运用Logistics多因素

回归分析纳入的相关因素（应用高毒性化疗药物、

高剂量化疗药物、KPS评分>60、化疗前低白细胞水

平、骨或骨髓转移）。该研究对每个因素的回归系

数估值进行赋值并计算患者总评分，以总评分<3.4、
3.4~6.8、>6.8为界分别将患者分为低危组、中危组、

高危组，验证结果显示，大部分患者能够被准确分

组。该风险分级预测模型具有评估资料方便获取、

模型评分简单、易于操作等优点。但该研究属于回

顾性研究，纳入研究的样本量相对较少，结果可能

有一定偏倚，且未使用 AUC 对模型进行验证和评

价，未见临床效益的分析，其真正的临床应用效果

尚未可知，未来应该扩大样本量，进行前瞻性研究。

2.2.3　卵巢癌患者骨髓抑制发生风险预测模型　

展静静［32］报告了卵巢癌患者化疗后骨髓抑制发生

风险预测模型。该研究采用回顾性队列研究方法

对行紫杉醇联合铂化疗的 803例卵巢癌患者的病例

资料进行分析，筛选风险因素并构建 Logistics 回归

骨髓抑制发生风险预测模型。该模型按化疗后白

细胞、血小板、中性粒细胞、血红蛋白和骨髓抑制及

其各亚组等 5 组数据进行分析，最终建立了 5 个预

测模型。其中，重度骨髓抑制模型纳入的变量包

括：前白蛋白、化疗前血红蛋白、是否复发、化疗周

期、既往发生骨髄抑制分度、粒细胞集落刺激因子。

该 研 究 结 果 显 示 ，AUC=0.788［95% CI （0.755~
0.820）］，当阳性阈值为 30%时，灵敏度为 79%，特异

性为 61.3%。该研究所建立的预测模型样本量大，

采用 Bootstrap 法对模型进行验证，准确性较高，并

针对各个指标设立各自预测模型，针对性更强。但

该模型仅适用于卵巢癌行紫杉醇联合铂化疗的患

者，对其他肿瘤类型及化疗方案患者是否适用仍需

前瞻性研究验证结果。此外，在血小板、血红蛋白

抑制的分模型中，阳性样本量较少，也可能存在较

大偏倚。

2.3　骨髓抑制药效动力学相关预测模型

2.3.1　贝叶斯预测模型　Chisaki 等［33］开发了群体

药效学贝叶斯预测模型，该模型主要用于预测血细

胞计数随时间变化的曲线，进而反映骨髓抑制的趋

势。该研究采用回顾性研究方法收集了 27 例接受

吉西他滨和卡铂化疗的肿瘤患者的治疗和疾病特

征，以及 61个时间点的血小板、红细胞和白细胞计

数（共计 472个数据点），构建基于细胞计数的骨髓

抑制发生趋势的贝叶斯预测模型，并使用 LOO
（leave-one-out）交叉验证程序评估单点贝叶斯预测

的性能。该模型能够依据早期细胞计数（血小板、

红细胞和白细胞）来预测该治疗周期中最低细胞计

数值（通常称为“最低点”）和到达最低点的时间。

与既往药代动力学/骨髓抑制时间序列模型相

比［34-35］，该模型基于常规临床数据，无需血浆药物浓

度等药代动力学数据，便于在常规临床化疗中应

用，具有较强的可用性。它不仅提高了个体化治疗

的精确度，还为临床决策提供了更可靠的数据支
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持。然而，该模型虽对最低点值的预测性能较好，

但在最低点时间预测方面的有效性受限，其原因可

能是样本量较小及未纳入相关协变量（如年龄、性

别、体重等），从而限制了最终模型参数的适用性。

2.3.2　基于Web应用程序动力学-药效学（kinetic-
pharmacodynamic，K-PD）动态预测模型　Park［36］

等开发了一种针对非小细胞肺癌患者中性粒细胞

减少症的动态预测模型。该研究采用回顾性分析

方法，收集了使用紫杉醇联合顺铂化疗方案患者的

电子病历数据，包括人口学因素（如身高、体重、体

表面积、诊断年龄、性别和吸烟史）、疾病史（如高血

压、糖尿病、肺结核）、肝肾功能指标、疾病分期、化

疗方案和化疗周期等。基于现有的药效学（pharma⁃
codynamic，PD）模型和绝对中性粒细胞计数模型，研

究团队开发了绝对中性粒细胞计数K-PD动态预测

模型，并创建了一个基于稀疏抽样的绝对中性粒细

胞计数预测模型的 Web 应用程序。该应用程序操

作简单，能够高效、准确地计算单个患者发生严重

中性粒细胞减少症的概率。同时，该程序能够将绝

对中性粒细胞计数随时间变化的轨迹进行可视化

呈现，从而动态评估化疗期间严重中性粒细胞减少

症的风险概率，帮助临床医生及时识别高风险患

者，并随时调整治疗方案以降低骨髓抑制的风险。

此外，该模型不需要频繁采集血液样本来获取药物

浓度和绝对中性粒细胞计数，具有较强的临床实用

性。然而，该模型也存在一定局限性，如数据来源

于单一中心的回顾性收集，需要更多数据来进一步

验证。目前，该模型仅适用于顺铂/紫杉纯联合化疗

方案，对新开发的治疗方案并不适用，而随着治疗方

法的不断更新，需要对模型进一步开发更新。

3　不足与展望

骨髓抑制发生风险与年龄、性别、BMI、化疗前

基线水平、化疗方案等因素密切相关。国外学者对

骨髓抑制的各种风险因素研究较早，以前瞻性、观

察性研究居多，并进行了外部验证，构建的骨髓抑

制相关风险预测模型多是针对白细胞、中性粒细胞

水平等某一维度的精细化研究。而国内相关研究

局限于危险因素，对各种预测指标与骨髓抑制发生

率关系的研究较少，且以回顾性研究为主，样本量

小，预测模型的构建方法较为单一，总体质量不高。

国内外大部分骨髓抑制相关风险预测模型由于缺

乏更广泛的验证与应用，其准确性、推广性及普适

性仍有待考证。此外，目前缺乏比较不同预测模型

之间临床效益或经济效益方面的研究，风险预测模

型各自更适用的领域也尚无统一意见。

一个成熟的疾病筛查工具需要经过反复验证

才能推行。因此，建议对国内外骨髓抑制预测模型

进行多次、多地域、大样本的前瞻性临床研究验证，

在比较和整合具有临床和统计学意义的风险因素

的同时，纳入新的危险因素。一个准确有效的预测

模型可防止过度预防带来的经济压力及预防不足

带来的严重不良反应，因此需完善现有统计学建模

方法，进一步开发、优化现有预测模型。目前，胰腺

炎［37］和肝癌［38］等疾病的风险预测模型正逐渐向人

工智能（artificial intelligence，AI）化转变。相比传统

预测模型，AI 模型具备处理复杂特征数据的能力，

能快速分析海量高维数据，持续自我更新，预测精

度和灵敏度更高。笔者认为未来可将骨髓抑制风

险预测模型与现代信息技术相结合，为肿瘤患者提

供智能、便捷、高效、实用的骨髓抑制风险预测工

具，实现精准评估和早期预防，从而提高肿瘤患者

的生命质量。
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