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1.研究背景
Ø 静脉血栓栓塞症（VTE）指血液在静脉内不正常地凝结成血栓，造成血管完全或不完全阻

塞，包括深静脉血栓形成（DVT）和肺血栓栓塞（PE）；

Ø 女性癌症相关的VTE发生率和死亡率，乳腺癌分别占25.1%和14.7%；

Ø 高质量的血栓风险评估模型识别血栓高危患者可有效降低血栓的发生



Ø  常用的癌症患者VTE评估工具

Ø自1991年以来，国际上开始出现多种癌

症患者 VTE 的 RAMs，但各有侧重和局限

Caprini风险评估表
• 多维度评估，评估结果准确客观，外科普适；
• 条目较多，临床操作复杂；
• 特异度低，误诊率高；

1.研究背景



Wells DVT 量表
• 条目较少，外科普适
• 其评估内容侧重血栓的症状和体征

Khorana 评分及其系列修订版

• 门诊化疗癌症患者最广泛应用；

• 对乳腺癌患者住院VTE的评估效果不佳

1.研究背景



Ø 疾病风险评估模型（Risk Prediction Models，RPMs）
以疾病的常见危险因素为依据，运用统计学的方法建立模型，将多种风险因素和疾病  

发生概率确定为一种定量关系，以预测和评估个体疾病发生的可能性

• Framinghan RAMs

• Rothman-Keller RAMs

• Cox比例风险模型

• Logistic回归

1.研究背景



lOptimal cut-off = 0.39

l ROC = 0.805 (0.740~0.870)

l  P = 0.570 of the calibration 

test

l DCA ：5%~30% 



Ø 疾病风险评估模型（Risk Prediction Models，RPMs）

以疾病的常见危险因素为依据，运用统计学的方法建立模型，将多种风险因素和疾病  发生概率确定为一

种定量关系，以预测和评估个体疾病发生的可能性

• Framinghan RAMs

• Rothman-Keller RAMs

• Logistic回归、Cox比例风险模型

• 机器学习模型

ü 多数基于普遍癌症患者人群，未经过该人群的验证

ü 少部分基于乳腺癌人群，但基于单种机器学习构建，在预测精度上还有很大的提高空间

1.研究背景

本研究拟构建基于集成学习策略的专科乳腺癌术后住院患者的
VTE风险预测模型！



2.研究过程和方法

Ø   数据来源

• 本研究数据来自某三级甲等肿瘤专科医院乳腺中心

• 2020年1月1日至2021年12月31日期间799例乳腺癌术后患者的数据

• 纳入研究者均接受了超声扫描以验证是否发生VTE

• 其中有VTE的 481 例，无VTE的  318 例

• 以血栓的发生作为样本校准的标记 （以VTE: 1，无VTE: 0）



2.研究过程和方法

Ø 特征提取

Ø 本研究特征的选取是基于之前关于乳腺癌患者VTE风险因素的meta分析研

究，并充分结合了临床专家意见，最终确定20个潜在的相关特征。
• 一般资料：年龄、住院时长和BMI

• 疾病相关资料：心血管合并症（有、无）、新辅助化疗（有、无）、手术方式（乳房保乳术

，单侧单纯乳房切除术，乳房全切术伴淋巴结活检术，单侧乳房改良根治术和乳房根治术联

合重建术）、病理类型（原位癌，浸润性导管/小叶癌和其他类型）、TNM分期

• 实验室检查：血红蛋白（Hb）、红细胞压积（HCT）、白细胞计数（WBC）、血小板计数（

PLT）、同型半胱氨酸（Hcy）、凝血酶原时间（PT）、活化部分凝血活酶时间（APTT）、纤

维蛋白原（Fbg）、抗凝血酶（AT-Ⅲ）、血小板压积（Pc）、第八因子（F-VIII）和D-二聚体

（D-dimer）



2.研究过程和方法

10个变量具有统计学差异
• BMI
• 高血压
• 糖尿病
• 冠心病
• 既往血栓史
• 浸润性导管癌
• 乳腺手术（3 个月内）
• 化疗
• 他莫昔芬类药物
• 中心静脉置管



2.研究过程和方法

Ø  数据清洗与预处理

• 部分连续变量划分为有序变量

   依据为临床参考值范围、最佳截断值

• 分类变量赋值

• 数据缺失时，均值填补

变量中文名 变量英文名 赋值/单位
年龄 Age 岁
住院时长 LOS 天
体质指数 BMI kg/m2

BMI分级 BMI_cat 1=偏瘦=Emaciation；2=正常=N；3=超重
=Overweight；4=肥胖=Obesity

心血管类合并症 Cardio_com 1=有；0=无
新辅助化疗 Neoadj_chemo 1=有；0=无

手术方式 Surgery 1=单侧单纯乳房切除术；2=单侧乳房改良
根治术；3=乳房保乳手术；4=乳房根治术
联合重建术；5=乳房全切术伴淋巴结活检
术

病理类型 Pathology 1=原位癌；2=浸润性导管/小叶癌；3=其他
类型

TNM分期 TNM 0、1、2、3、4（3例缺失，3填补）
血红蛋白 Hb g/L
血红蛋白分级 Hb_cat 1=偏低=115以下；2=正常=115~150；3=偏

高=150以上
红细胞压积 HCT %
红细胞压积分级 HCT_cat 1=偏低=35以下；2=正常=35~45；3=偏高

=45以上
白细胞 WBC 109/L
白细胞分级 WBC_cat 1=偏低=3.5以下；2=正常=3.5~9.5；3=偏

高=9.5以上
血小板 PLT 109/L
血小板分级 PLT_cat 1=偏低=125以下；2=正常=125~350；3=偏

高=350以上
同型半胱氨酸 HCY μmol/L（3例缺失，均值填补）
同型半胱氨酸分级 HCY_cat 0=正常=0~15；1=偏高=15以上
凝血酶原时间 PT s
凝血酶原时间分级 PT_cat 1=偏低=9.6以下；2=正常=9.6~13.7；3=偏

高=13.7以上
活化部分凝血酶原时间 APTT s
活化部分凝血酶原时间分
级

APTT_cat 1=偏低=22.7以下；2=正常=22.7~36.4；3=
偏高=36.4以上

纤维蛋白原 Fbg g/L
纤维蛋白原分级 Fbg_cat 1=偏低=2.0以下；2=正常=2.0~4.0；3=偏

高=4.0以上



2.研究过程和方法

Ø  模型构建

Ø集成学习策略构建模型：

Stacking集成、SuperLearner集成

Ø基分类器：ANN、SVM、随机森

林、GBM模型和XGBoost模型

Ø元分类器：Logistic Regression

图1 基于集成学习的乳腺血栓发生预测模型构建



2.研究过程和方法

Ø  模型评价
（1）模型评价指标

• 区分度：接受者操作特性曲线下面积（ROC曲线下面积：AUC），灵敏度、特

异度、阳性预测值和阴性预测值

• 校准度：校准曲线和Brier评分

• 临床实用性：DCA曲线（decision curve analysis）

（2）对比算法

• 为了验证本文提出的集成学习方法在预测乳腺癌血栓发生中的性能，设置了对

比算法进行性能比较。主要包括集成学习的五种基分类器：ANN、SVM、随机

森林、GBM和XGBoost以及LR和Khorana评分



3.研究结果

Ø 单因素分析
• 12个因素统计差异显著：年龄、BMI、新辅助化疗、手术类型、TNM分期、红细胞

压积（HCT）、同型半胱氨酸（HCY）、血浆凝血酶原时间测定（PT）、活化部分

凝血活酶时间（APTT）、纤维蛋白原（Fbg）、凝血因子VIII和D-dimer

Ø 训练集和验证集变量特征比较
• 病理组织类型和活化部分凝血活酶时间（APTT）组间具有统计学差异，其他因素组

间无统计学差异







3.研究结果

Dataset Model AUC Brier 
Score Sensitivity Specificity PPV NPV

Train
 
 
 
 
 
 
 

ANN 0.835 0.160 0.833 0.691 0.787 0.751
SVM 0.883 0.137 0.882 0.732 0.807 0.829
RF 0.987 0.070 0.979 0.905 0.936 0.968

GBM 0.811 0.175 0.838 0.656 0.743 0.774
XGB 0.829 0.166 0.834 0.659 0.749 0.765
Stack 0.949 0.104 0.953 0.781 0.833 0.935

SuperLearner 0.989 0.074 0.981 0.890 0.924 0.972

Khorana 0.511 0.237 0.656 0.394 0.117 0.903

Validation
 
 
 
 
 
 
 

ANN 0.803 0.178 0.795 0.685 0.755 0.733
SVM 0.809 0.174 0.791 0.713 0.791 0.713
RF 0.842 0.162 0.795 0.787 0.863 0.693

GBM 0.806 0.182 0.753 0.756 0.856 0.614
XGB 0.824 0.172 0.873 0.638 0.640 0.871
Stack 0.836 0.162 0.785 0.758 0.842 0.683

SuperLearner 0.860 0.153 0.844 0.723 0.777 0.802

Khorana 0.511 0.244 0.621 0.427 0.129 0.891

Ø 各模型预测性能比较——区分度



3.研究结果

Ø 各模型预测性能比较——校准度

图2 训练组校准曲线 图3 验证组校准曲线



3.研究结果

Ø 各模型预测性能比较——临床实用性

图4 训练组临床决策曲线 图5 验证组临床决策曲线



3.研究结果

Ø 最优模型SuperLearner的可解释性分析

图6 模型各因子重要性分析



3.研究结果

Ø 最优模型SuperLearner的可解释性分析

图7  第58例患者模型的个性化解释



4.研究结论和局限性

Ø 结论

•  基于集成学习策略的VTE模型，通过集成的方使得其他分类器的优势

弥补了某个模型的弱点和不足，从而VTE整个预测模型的准确度

• 相较于一般的机器学习算法和Khorana评分具有更好的性能，其中

Super Learner模型综合表现最优

Ø 局限性

• 数据较少缺失，使用了插补法插补

• 回顾性研究，无法避免回忆偏倚

• 单中心研究，模型适用性待进一步验证
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