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［摘要］ 背景与目的：乳腺癌是全球重大公共卫生问题，骨是乳腺癌远处转移最常见的部位，约占所有转移病例的70%。

乳腺癌骨转移可引起一系列并发症，包括剧烈疼痛、病理性骨折、高钙血症、脊髓压迫等，给患者身体活动带来极大不

便，影响生活质量。转移性复发是乳腺癌患者死亡的主要原因。因此迫切需要构建乳腺癌骨转移预测模型，以识别具有

高骨转移风险的患者。本研究旨在开发基于机器学习的预测模型来预测乳腺癌发生骨转移的概率。方法：从监测、流行

病学和最终结果（The Surveillance, Epidemiology, and End Results，SEER）数据库中提取2010年—2015年诊断的乳腺癌

患者数据，并通过最小绝对收敛和选择算子（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）回归、单因素和多

因素logistic回归分析对变量进行筛选，纳入具有统计学意义的风险因素构建预测模型。本研究使用决策树、弹性网络、

K最近邻、轻量级梯度提升机、logistic回归、神经网络、随机森林、支持向量机和极限梯度提升等9种机器学习算法，通

过随机搜索和5倍交叉验证调整模型超参数，构建乳腺癌骨转移预测模型。利用受试者工作特征曲线（receiver operating 
characteristic，ROC）的曲线下面积（area under curve，AUC）、校准曲线和决策曲线对模型进行评价，得到最优模型，

并基于最优模型分析变量的重要性。最后，应用最优模型建立预测乳腺癌骨转移风险的网络计算器。本队列研究严格遵循

《加强流行病学中观察性研究报告质量》（Strengthening the Reporting of Observational Studies in Epidemiology，STROBE）
指南中的各项条目。结果：本研究纳入10 106例乳腺癌患者，训练集7 073例患者，验证集3 033例患者，在这两个队列中，

分别有4 494例（63.5%）和1 927例（63.5%）患者发生骨转移。种族、病理学分级、雌激素受体（estrogen receptor，ER）

状态、孕激素受体（progesterone receptor，PR）状态、人表皮生长因子受体2（human epidermal growth factor receptor 2，
HER2）状态、N分期、肺转移、放疗、化疗、手术是骨转移的独立预测因素。使用训练集和验证集对模型进行验证，综合

ROC曲线的AUC、校准曲线和决策曲线等评价指标发现极限梯度提升算法优于其他机器学习算法。最后，本研究利用极限

梯度提升算法构建预测乳腺癌骨转移的网络计算器，链接为https://bcbm.shinyapps.io/DynNomapp/。结论：本研究开发基于

机器学习的预测模型，用于预测乳腺癌患者发生骨转移的概率，希望有助于临床医师作出更合理的治疗决策。
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［Abstract］ Background and purpose: Breast cancer is a major global public health problem. Bone is the most common site of 
distant metastasis of breast cancer, accounting for about 70% of all metastatic cases. Bone metastasis of breast cancer can cause a 
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series of complications, including severe pain, pathological fracture, hypercalcemia, spinal cord compression, etc., which bring great 
inconvenience to patients' physical activities and affect their quality of life. Metastatic recurrence is the leading cause of death in 
breast cancer patients. Therefore, there is an urgent need to build a diagnostic model of bone metastasis in breast cancer to identify 
patients with a high risk of bone metastasis. The aim of this study was to develop a predictive model based on machine learning to 
predict the probability of breast cancer developing bone metastasis. Methods: Data of breast cancer patients diagnosed between 
2010 and 2015 were extracted from The Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) database. The variables were screened 
by least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regression, univariate and multivariate logistic regression analysis, 
and statistically significant risk factors were included to build a prediction model. In this study, nine machine learning algorithms, 
including decision tree, elastic network, K-nearest neighbor, lightweight gradient elevator, logistic regression, neural network, 
random forest, support vector machine and limit gradient lifting, were used to adjust the model hyperparameters through random 
search and 5x cross-validation to build a breast cancer bone metastasis prediction model. The area under the receiver operating 
characteristic (ROC) curve, calibration curve and decision curve were used to evaluate the model, the optimal model was obtained, 
and the importance of variables was analyzed based on the optimal model. Finally, a network calculator for predicting the risk of bone 
metastasis of breast cancer was established using the optimal model. Results: The study included 10 106 patients with breast cancer, 
7 073 patients in the training set, and 3 033 patients in the validation set. We found that 4 494 (63.5%) patients in the training set 
and 1 927 (63.5%) patients in the validation set developed bone metastases, respectively. Race, pathologic grade, estrogen receptor 
(ER) status, progesterone receptor (PR) status, human epidermal growth factor receptor 2 (HER2) status, N stage, lung metastasis, 
radiotherapy, chemotherapy and surgery were independent predictors of bone metastasis. The training set and verification set were 
used to verify the model, and the limit gradient lifting algorithm was superior to other machine learning algorithms by integrating 
the evaluation indexes such as the area under the ROC curve, calibration curve and decision curve. Finally, we used limit gradient 
algorithm to build network calculator for prediction of breast cancer bone metastases (https://bcbm.shinyapps.io/DynNomapp/). 
Conclusion: This study developed a predictive model based on machine learning to predict the probability of bone metastases in 
breast cancer patients, hoping to help clinicians make more rational treatment decisions.
［Key Words］ Breast cancer; Bone metastasis; Prediction model; Machine learning; Network calculator

2020年，女性乳腺癌在全世界估计有230
万新病例，已超过肺癌成为最常见的诊断癌

症  ［1］。在乳腺癌导致的死亡中，90%以上与转

移有关 ［2］。骨、肺、肝、脑是乳腺癌的主要转

移部位 ［3］。其中，骨转移最常见，发生率高达

60%~70% ［4］。最有效的癌症防治方法是预防和

早期发现癌症 ［5］。因此，迫切需要识别具有高

骨转移风险的患者，并寻找在癌症早期发生骨转

移的预测因素。

机器学习有能力利用不同来源的数据作出

准确预测，应用机器学习技术在医学领域对疾病

诊断进行预测会给疾病防治带来益处 ［6］。近年

来，机器学习已经运用到临床疾病诊断的各个领

域，有研究 ［7］采用机器学习算法对皮肤癌进行

分类，还有研究 ［8］使用机器学习对定期收集的

电子健康纪录数据进行分析构建预测糖尿病前期

至2型糖尿病的发展模型。

越来越多的电子医疗记录数据含有丰富的

患者综合信息，如检查和诊断信息，加之机器学

习的发展，为高效能预测模型的开发提供了新机

会 ［9］。美国国家癌症研究所的监测、流行病学

和最终结果（The Surveillance Epidemiology and 
End Results，SEER）数据库是一个开放的公共数

据库，它来自18个人口注册网站，覆盖大约28%
的美国人口，该数据库可以提供癌症患者的临床

信息，例如性别、年龄、肿瘤原发部位、肿瘤分

级、治疗措施等临床数据 ［10］。

本研究选择9种机器学习算法探索建立有效

的预测模型，并对模型评估对比，寻找更适合构

建乳腺癌骨转移预测模型的方法。我们还开发了

基于最优机器学习模型的网络计算器，方便临床

应用，以期实现对乳腺癌患者发生骨转移的早期

预测，旨在为无创临床指标预测乳腺癌骨转移提

供理论参考和临床指导。
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1 资料和方法

1.1  数据来源

使用SEER*Stat 8.4.0.1软件，从SEER数据

库2022年4月发布的“Incidence-SEER Research 
Plus Data, 17 Registries, Nov 2021 Sub（2000—
2019）”中收集乳腺癌患者相关资料，末次随访

时间为2021年11月。在开展这项研究之前，我们

向SEER计划提交了数据使用协议，进而获得访

问该数据库的权限。本研究符合《赫尔辛基宣

言》要求，资料来源于开放公共数据库，免于伦

理审查，不需要患者签署知情同意书。

1.2  纳入、排除标准 

纳入标准：①  诊断年份为2010年—2015
年；② 肿瘤原发部位为乳腺；③ M1期（远处转

移）。排除标准：① 患者相关信息缺失或未知；

② 总生存期小于1个月；③ 病理学检查结果由尸

检或死亡证明获得；④ 随访信息不完整；⑤ 合
并其他恶性肿瘤。 
1.3  变量选择

纳入的变量包括年龄、种族、性別、婚姻

状况、侧别、病理学分级、病理学类型、雌激

素受体（estrogen receptor，ER）状态、孕激素

受体（progesterone receptor，PR）状态、人表皮

生长因子受体2（human epidermal growth factor 
receptor2，HER2）状态、分子亚型［ER和PR状

态合并为激素受体（hormone receptor，HR）状

态］、T分期、N分期、转移部位（骨、肝、肺

和脑）、放疗情况、化疗情况、手术情况。

1.4  统计学处理 

分类变量用频数（百分比）表示，分类变量

比较采用χ2检验。使用R软件中随机抽样函数按

7∶3比例分成训练集和验证集，采用“glmnet”
包进行最小绝对收敛和选择算子（least absolute 
shrinkage and selection operator，LASSO）回归

分析筛选变量，并对变量进行单因素和多因素

logistic回归分析，得到独立风险因素；以此为基

础在训练集中，采用“tidymodels”包使用决策

树（decision tree, DT）、弹性网络（elastic net，
EN）、K最近邻（K-nearest neighbor，KNN）、

轻量级梯度提升机（ l ight  gradient  boost ing 
machine，LightGBM）、逻辑回归（light gradient 
boosting machine，LR）、神经网络（neural 
network，NN）、随机森林（random forest，
RF）、支持向量机（support vector machine，
SVM）和极限梯度提升（ex t r eme  g rad ien t 
boosting，Xgboost）等9种机器学习算法，通过

随机搜索和5倍交叉验证调整模型超参数，构建

乳腺癌骨转移预测模型。本研究采用受试者工作

特征（receiver operating characteristic，ROC）曲

线的曲线下面积（area under curve，AUC）、校

准曲线评估模型的区分度及准确度，决策曲线评

估模型的临床实用价值。P＜0.05为差异有统计

学意义。采用R软件（4.3.0版本）完成数据统计

分析。

2 结  果

2.1  患者基线特征

根据纳入标准和排除标准，从SEER数据

库中提取10 106例转移性乳腺癌患者，随机分

成训练集（7 073例）和验证集（3 033例），

两组临床病理学资料差异均无统计学意义

（P ＞ 0.05）。纳入患者的基线特征见表1。
2.2  乳腺癌患者发生骨转移的预测变量筛选

使用LASSO回归分析对训练集进行临床特

征选择，19个临床变量得到10个有临床意义的

变量，分别为种族、病理学分级、ER状态、PR
状态、HER2状态、N分期、肺转移、放疗、化

疗、手术（图1）。将上述预测变量纳入单因素

和多因素logistic回归分析显示，LASSO回归分

析得到的10个变量均为骨转移相关的独立因素

（表 2）。
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表1  患者特征

Tab. 1  Characteristics of the patients

 ［n （%）］

Variable
Total Training set Validation set

P value
(n=10 106) (n=70 73) (n=3 033)

Age/year

＜40 787 (7.8) 549 (7.8) 238 (7.8) 0.916

≥40 9 319 (92.2) 6 524 (92.2) 2 795 (92.2)

Race

White 7 633 (75.5) 5 357 (75.7) 2 276 (75.0) 0.652

Black 1 647 (16.3) 1 137 (16.1) 510 (16.8)

Others* 826 (8.2) 579 (8.2) 247 (8.1)

Gender 

Male 118 (1.2) 87 (1.2) 31 (1.0) 0.429

Female 9 988 (98.8) 6 986 (98.8) 3 002 (99.0)

Marital status 

Unmarried# 5 249 (51.9) 3 670 (51.9) 1 579 (52.1) 0.890

Married 4 857 (48.1) 3 403 (48.1) 1 454 (47.9)

Laterality 

Bilateral 23 (0.2) 17 (0.2) 6 (0.2) 0.593

Right 4 895 (48.4) 3 447 (48.7) 1 448 (47.7)

Left 5 188 (51.3) 3 609 (51.0) 1 579 (52.1)

Grade 

Ⅰ 813 (8.0) 570 (8.1) 243 (8.0) 0.993

Ⅱ 4 215 (41.7) 2 954 (41.8) 1 261 (41.6)

Ⅲ 5 001 (49.5) 3 496 (49.4) 1 505 (49.6)

Ⅳ 77 (0.8) 53 (0.7) 24 (0.8)

Pathological type 

Ductal 8 418 (83.3)  5 885 (83.2) 25 33 (83.5) 0.105

Others 683 (6.8) 500 (7.1) 183 (6.0)

Lobular 1 005 (9.9) 688 (9.7) 317 (10.5)

ER status 

Positive 7 608 (75.3) 5 300 (74.9) 2 308 (76.1) 0.223

Negative 2 498 (24.7) 1 773 (25.1) 725 (23.9)

PR status 

Positive 6 215 (61.5) 4 340 (61.4) 1 875 (61.8) 0.680

Negative 3 891 (38.5) 2 733 (38.6) 1 158 (38.2)

HER2 status 

Positive 2 618 (25.9) 1 849 (26.1) 769 (25.4) 0.422

Negative 7 488 (74.1) 5224 (73.9) 2 264 (74.6)
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Variable
Total Training set Validation set

P value
(n=10 106) (n=70 73) (n=3 033)

Breast subtype 

HR-/HER2- 1 447 (14.3) 1 013 (14.3) 434 (14.3) 0.452

HR-/HER2+ 893 (8.8) 646 (9.1) 247 (8.1)

HR+/HER2- 6 041 (59.8) 4 211 (59.5) 1 830 (60.3)

HR+/HER2+ 1 725 (17.1) 1 203 (17.0) 522 (17.2)

T stage 

T1 1 470 (14.5) 1 022 (14.4) 448 (14.8) 0.501

T2 3 446 (34.1) 2 385 (33.7) 1 061 (35.0)

T3 1 838 (18.2) 1 305 (18.5) 533 (17.6)

T4 3 352 (33.2) 2 361 (33.4) 991 (32.7)

N stage 

N0 2 370 (23.5) 1 669 (23.6) 701 (23.1) 0.078

N1 4 585 (45.4) 3 157 (44.6) 1 428 (47.1)

N2 1 352 (13.4) 978 (13.8) 374 (12.3)

N3 1 799 (17.8) 1 269 (17.9) 530 (17.5)

Brain metastasis 

No 9 464 (93.6) 6 630 (93.7) 2 834 (93.4) 0.604

Yes 642 (6.4) 443 (6.3) 199 (6.6)

Liver metastasis 

No 7 743 (76.6) 5 418 (76.6) 2 325 (76.7) 0.972

Yes 2 363 (23.4) 1 655 (23.4) 708 (23.3)

Lung metastasis 

No 7 144 (70.7) 5 001 (70.7) 2 143 (70.7) 0.979

Yes 2 962 (29.3) 2 072 (29.3) 890 (29.3)

Radiotherapy 

Yes 3 595 (35.6) 2 549 (36.0) 1 046 (34.5) 0.142

No/unknown 6 511 (64.4) 4 524 (64.0) 1 987 (65.5)

Chemotherapy 

Yes 6 264 (62.0) 4 408 (62.3) 1 856 (61.2) 0.295

No/unknown 3 842 (38.0) 2 665 (37.7) 1 177 (38.8)

Surgery 

Yes 4 232 (41.9) 2 991 (42.3) 1 241 (40.9) 0.208

No 5 874 (58.1) 4 082 (57.7) 1 792 (59.1)

Bone metastasis 

No 3 685 (36.5) 2 579 (36.5) 1 106 (36.5) 1.000

Yes 6 421 (63.5) 4 494 (63.5) 1 927 (63.5)

　　*: Other ethnicities included American Indian/Alaska Native, Asian or Pacific Islander; #: Unmarried included divorced, separated, widowed, 
single or domestic partner.

表1（续）
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图1  LASSO回归分析进行临床特征选择

Fig. 1  LASSO regression analysis for clinical feature selection

A: Coefficient distributions of models drawn for logarithmic (lambda) sequences at different penalty levels; B:10 times cross-validation error, the first 
vertical line is the minimum error, the second vertical line is the cross-validation error of 1 times the minimum standard deviation. 
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表2  训练集中乳腺癌患者发生骨转移影响因素的单因素及多因素logistic回归分析

Tab. 2  Univariate and multivariate logistic regression analysis of influencing factors for bone metastasis in breast cancer patients in the 

training set

Variable
Univariate Multivariate

Variable
Univariate Multivariate

OR (95% CI) P value OR (95% CI) P value OR (95% CI) P value OR (95% CI) P value

Race N stage

White - - - - N0 - - - -

Black 0.82 (0.72-0.94) ＜0.001 0.94 (0.81-1.08) 0.358 N1 0.88 (0.77-0.99) 0.040 1.00 (0.88-1.15) 0.956

Others# 0.72 (0.61-0.86) ＜0.001 0.77 (0.64-0.93) 0.006 N2 0.83 (0.71-0.98) 0.030 1.06 (0.88-1.27) 0.550

Grade N3 0.62 (0.54-0.73) ＜0.001 0.82 (0.69-0.96) 0.017

Ⅰ - - - - Lung metastasis - - - -

Ⅱ 0.95 (0.78-1.17) 0.640 1.12 (0.9-1.38) 0.300 No - - - -

Ⅲ 0.42 (0.34-0.51) ＜0.001 0.74 (0.6-0.91) 0.005 Yes 0.50 (0.45-0.55) ＜0.001 0.50 (0.44-0.56) ＜0.001

Ⅳ 0.25 (0.14-0.45) ＜0.001 0.42 (0.23-0.78) 0.006 Radiotherapy

ER status Yes - - - -

Positive - - - - No/unknown 0.61 (0.55-0.67) ＜0.001 0.53 (0.48-0.6) ＜0.001

Negative 0.32 (0.28-0.35) ＜0.001 0.55 (0.47-0.64) ＜0.001 Chemotherapy

PR status Yes - - - -

Positive - - - - No/unknown 1.72 (1.55-1.9) ＜0.001 1.23 (1.09-1.38) ＜0.001

Negative 0.40 (0.36-0.44) ＜0.001 0.71 (0.62-0.82) ＜0.001 Surgery

HER2 status Yes - - - -

Positive - - - - No 1.76 (1.59-1.94) ＜0.001 2.01 (1.79-2.24) ＜0.001

Negative 1.57 (1.41-1.75) ＜0.001 1.16 (1.03-1.31) 0.017

　　#: Other ethnicities include American Indian/Alaska Native, Asian or Pacific Islander.
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图3  机器学习算法的ROC曲线 

Fig. 3  ROC curve of machine learning algorithm

A: Training set; B: Validation set.
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2.3  预测模型的构建与评价

以种族、病理学分级、ER状态、PR状态、

HER2状态、N分期、肺转移、放疗、化疗、手术

10个变量作为预测因子，利用DT、EN、KNN、

LightGBM、LR、NN、RF、SVM和Xgboost等9
种机器学习算法构建模型。采用5折交叉验证的

方法对各模型性能进行评估，如图2所示，神经

网络和极限梯度提升算法的性能最佳。
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图2  机器学习算法的五折交叉验证图

Fig. 2  Five-fold cross-validation graph of a machine learning 

algorithm

DT: Decision tree; EN: Elastic net; KNN: K-nearest neighbor; 
LightGBM: Light gradient boosting machine; LR: Logistic regression; 
NN: Neural network; RF: Random forest; SVM: Support vector 
machine; Xgboost: Extreme gradient boosting. 

用训练集和验证集对机器学习算法构建的预

测模型进行评估。ROC及AUC分析结果表明，极

限梯度提升算法构建的模型具有较好的区分能力

（图3）；校准曲线表明，极限梯度提升算法构

建的模型具有很好的预测性能（图4）；决策曲

线表明，极限梯度提升算法构建的模型具有良好

的临床获益性（图5）。因此综合考虑基于极限

梯度提升算法构建的预测模型性能最优。

2.4  最优模型的特征重要性排名

在极限梯度提升模型中，变量差异性量化

为变量重要性（图6），它可以反映每个变量对

发生骨转移的贡献情况。在模型中变量的重要

性按以下顺序排列：手术、放疗、肺转移、ER
状态、化疗、病理学分级、PR状态、N分期、

HER2状态、种族。在所有的特征变量中，最重

要、贡献度最高的是手术，这提示乳腺癌患者手

术治疗情况与骨转移可能存在较为紧密的联系。

2.5  基于极限梯度提升模型建立网络计算器

最后，本研究建立了一个简明的、可视化

的、动态的基于极限梯度提升模型的网络计算

器，可以根据患者的临床信息计算骨转移的实

时风险，得到的预测值越大说明骨转移发生率

越高。例如，当一个乳腺癌患者表现以下临床

特征：白种人，病理学分级为Ⅱ级，ER状态阳

性、PR状态阳性、HER2状态阴性、N0期、无肺

转移、未接受放疗或化疗、行手术治疗。我们将

以上信息输入网络计算器，然后应用集成每个

因素自动计算，结果显示该患者发生骨转移的

概率约为75.48%（图7）。网页计算器的链接为
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图4  机器学习算法的校准曲线 

Fig. 4  Calibration curve of machine learning algorithm  

A: Training set; B: Validation set.
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图5  机器学习算法的决策曲线

Fig. 5  Decision curve of machine learning algorithm 

A: Training set; B: Validation set.
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图6  极限梯度提升模型中重要特征排名

Fig. 6  Ranking of important features in the Xgboost model
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https://bcbm.shinyapps.io/DynNomapp/，这个网络

计算器方便临床应用，并可以帮助临床医师作出

更合理的诊疗决策。

2.6  模型解释

基于SHAP实现模型的可解释性。根据网

络计算器输入的患者特征，绘制SHAP局部解释

图，并显示各特征变量对结果影响的贡献权重

（图8）。其中，N0期、行手术和放疗情况无/未
知是发生骨转移的保护因素，未发生肺转移、

ER状态和PR状态阳性、HER2状态阴性、病理学

分级Ⅱ级、化疗情况无/未知、白种人是发生骨

转移的危险因素。
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图7  预测乳腺癌患者骨转移发生概率的网络计算器

Fig. 7  A network calculator for predicting the probability of bone 

metastasis in breast cancer patients
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图8  SHAP局部解释图

Fig. 8  SHAP local interpretation chart

3 讨  论

乳腺癌是全球重大公共卫生问题，骨是乳腺

癌远处转移最常见的部位，约占所有转移病例的

70% ［11］。乳腺癌骨转移可引起一系列并发症，

包括剧烈疼痛、病理性骨折、高钙血症、脊髓

压迫等，给患者身体活动带来极大不便，影响患

者的生活质量 ［12］。转移性复发是乳腺癌患者死

亡的主要原因 ［13］。尽管乳腺癌骨转移发生率很

高，但乳腺癌患者并没有常规进行筛查骨转移的

依据 ［14］。临床上，骨放射性核素显像是骨转移

筛查的最常用方法，一般是患者出现相应骨痛、

病理性骨折、碱性磷酸酶升高或高钙血症等可疑

骨转移临床表现的筛查手段。意大利的两项随机

临床试验 ［15-16］未能证明包括骨扫描在内的检查

对乳腺癌患者发现骨转移有效。

实施早期诊断可帮助临床医师在这种困境中

作出决策，开发临床预测模型筛选乳腺癌骨转移

高危患者显得至关重要。机器学习技术以其强大

的计算能力在医疗保健领域得到广泛应用。这项

人工智能技术可以在短时间内通过分析、训练和

建模大量医疗数据来预测转移性疾病的可能性，

帮助诊断和评估预后 ［17-18］。机器学习在临床肿

瘤学中被越来越多地用于诊断癌症，预测患者的

临床结局，并为治疗规划提供信息。目前，已经

有基于机器学习算法构建癌症预测模型。使用机

器学习算法预测淋巴结转移已在甲状腺癌中得到

证实 ［18］。Qiu等 ［19］基于机器学习构建直肠癌远

处转移预测模型。Feng等 ［20］开发了预测肾癌淋

巴结转移风险的机器学习模型。Xi等 ［21］通过机

器学习和临床数据改进甲状腺癌诊断的研究。

疾病的预测因素对于患者的咨询和治疗选择

的建议非常重要。为此，本研究利用机器学习建

立易于使用且有效的乳腺癌骨转移预测模型，以

预测乳腺癌患者发生骨转移的概率。本研究中,有
三项重要结论。① 筛选出骨转移的独立危险因

素，分别是种族、病理学分级、ER状态、PR状

态、HER2状态、N分期、肺转移、放疗、化疗、

手术。② 比较9个基于机器学习算法的模型，极

限梯度提升模型具有最佳的预测性能。③ 构建基

于极限梯度提升模型的网络计算器。

决定乳腺癌骨转移的潜在机制很复杂，受许

多因素影响。种族是乳腺癌骨转移发生的独立危

险因素 ［22-23］。这表明乳腺癌发生骨转移可能存

在种族异质性，与不同种族的遗传、生活方式、

环境因素等有关。一项研究 ［24］显示，原发乳腺

癌的黑种人患者更易发生骨转移。本研究显示，

其他人种不容易发生骨转移，这可能与研究的样

本量较小有关，需要对不同种族的人群开展进一

步研究。

病理学分级是乳腺癌患者发生骨转移的危险

因素 ［25］。有研究 ［26］显示，在所有确诊的Ⅰ期

和Ⅲ期乳腺癌患者中，13.6%的患者最终会出现

骨转移。而随着病理学分级的升高，骨转移的百

分比在下降 ［27］，这表明侵袭性较低的乳腺癌与
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骨转移的发展相关。

本研究显示，ER、PR和HER2状态与骨转

移有关。有研究  ［28］提示，低级别和ER阳性乳

腺癌更有可能与骨转移的发展相关，其原因可

能和ER阳性、肿瘤体积较大、临床分期较晚有

关  ［29］，还可能与不同信号转导通路的激活有

关 ［30-31］。ER阳性/PR阴性乳腺癌患者的骨转移

率显著升高，这表明ER阳性/PR阴性的乳腺癌亚

组可能具有较高的骨转移风险 ［25］。而Loi等 ［32］

的研究表明，在ER阳性的乳腺癌症患者中，PR
是区分高级别和低级别恶性亚组的关键因素。这

些研究提示明确乳腺癌分型有利于预测骨转移

的发生情况，并可以指导乳腺癌的精准内分泌 
治疗。

有研究 ［33］报道，乳腺癌发生骨转移与N分

期有关，这与本研究结果一致。不同的原发性肿

瘤有转移到不同器官的倾向，原发性肿瘤转移

至不同器官的转移模式通常称为器官特异性转

移 ［34］。根据最近的研究，骨骼和肺是乳腺癌转

移最频繁的部位 ［35-36］。本研究发现，乳腺癌发

生肺转移后再发生骨转移的风险降低。

乳腺癌的治疗涉及多学科综合治疗，包括手

术、放疗和化疗 ［37］。本研究显示，积极的综合

治疗有利于防止乳腺癌发生骨转移，这说明确诊

乳腺癌后，进行规范、系统的个体化治疗尤为重

要。对于可切除的乳腺癌，本研究建议尽可能进

行原发部位手术，以减少骨转移的发生情况。近

年来有研究 ［38］表明，原发性肿瘤手术也可以用

作姑息治疗，以控制肿瘤负荷并让转移性乳腺癌

患者生存获益。研究 ［39］表明，根治性乳房切除

术明显优于保乳手术和部分乳房切除术，是最好

的手术选择。因此，在健康条件允许、符合手术

指征的情况下，本研究建议对乳腺癌患者尽可能

进行原发灶手术。及时手术有助于防止肿瘤细胞

向周围区域侵犯，延长患者的生存时间，提高患

者的生活质量。

另外，有研究 ［40］显示，随着乳腺癌诊断年

龄的增加，发生骨转移风险会显著降低。加拿大

的一项关于女性乳腺癌骨转移的发生率、预测因

素以及转移后生存率的前瞻性队列研究显示，高

龄对骨转移有保护作用 ［26］。年轻的乳腺癌患者

更加需要防范骨转移的发生。不同的乳腺癌病理

学类型发生骨转移的风险也不同，浸润性小叶癌

比浸润性导管癌更有可能首先发生骨转移 ［40］。

Xgboost是一种先进的集成机器学习算法，

具有快速并行处理、高性能、可扩展到大数据

以及处理稀缺数据的能力等优势 ［41-42］。Xgboost
已经应用于各种临床医学领域，例如糖尿病的

检查 ［43］、预测甲胎蛋白阳性肝细胞癌患者的预

后 ［44］以及预测外周动脉疾病腹股沟下搭桥手术

后的疗效 ［45］。本研究运用大样本数据分析乳腺

癌骨转移的风险因素，构建基于极限梯度提升

模型的网络计算器，便于临床医师在日常诊疗 
中使用。

本研究也存在一些局限性。首先，SEER数

据库中没有包括内分泌治疗和靶向治疗的使用情

况，因此无法评估这些治疗对骨转移的影响。此

外，我们在同一人群中对模型进行验证，这对模

型性能的评估可能存在偏差。因此，本研究开发

基于最优模型的网络计算器，方便临床医师使用

外部数据评估模型的预测性能。

综上所述，本研究采用9种机器学习算法构

建乳腺癌骨转移预测模型，采用ROC曲线、校准

曲线和决策曲线评价模型性能，研究结果显示，

极限梯度提升模型具有最佳的预测能力。因此，

我们基于极限梯度提升模型开发预测乳腺癌骨转

移的网络计算器，希望能够帮助临床医师筛查乳

腺癌骨转移的高危患者，及时预测乳腺癌发生骨

转移的可能性，并帮助临床医师作出更合理的临

床决 策。
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