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  [摘要] 目的 基于临床和增强CT特征构建肝内胆管癌(ICC)微血管侵犯(MVI)与神经侵犯(PNI)的联

合预测模型。方法 选取性4个中心2012年1月至2023年5月病理诊断为ICC的患者252例为研究对象,术
前均行增强CT检查,其中随访227例。采用Kaplan-Meier曲线分析无复发生存期(RFS),采用对数秩检验进

行组间比较。采用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)多步骤分析筛选 MVI/PNI阳性的独立预测因素并构建

机器学习模型。结果 MVI/PNI
 

阴性组与 MVI/PNI
 

阳性(单阳或双阳)组RFS比较差异均有统计学意义

(P<0.001)。LASSO结果显示肿瘤位置、血小板与淋巴细胞比值(PLR)、动脉期强化类型、影像TMN分期、
肿瘤数量、肝内胆管扩张是 MVI/PNI阳性表达的独立预测因素,4种机器学习算法的受试者工作特征(ROC)
曲线下面积(AUC)分别为0.741、0.781、0.802

 

和0.736,其中极端梯度提升(XGBoost)模型具有较高的AUC
值及较大的净收益,夏普利可解释性算法(SHAP)可实现个体化应用。结论 基于临床和CT影像特征的机器

学习模型能够同时预测 MVI与PNI状态,并通过可解释性SHAP算法提供个体化预测。
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  [Abstract] Objective To

 

construct
 

a
 

combined
 

predictive
 

model
 

for
 

microvascular
 

invasion
 

(MVI)
 

and
 

perineural
 

invasion
 

(PNI)
 

in
 

intrahepatic
 

cholangiocarcinoma
 

(ICC)
 

based
 

on
 

clinical
 

and
 

contrast-enhanced
 

CT
 

features.Methods A
 

total
 

of
 

252
 

patients
 

pathologically
 

diagnosed
 

with
 

ICC
 

from
 

4
 

centers
 

from
 

January
 

2012
 

to
 

May
 

2023
 

were
 

retrospectively
 

collected,all
 

of
 

whom
 

underwent
 

preoperative
 

contrast-enhanced
 

CT,
and

 

227
 

cases
 

were
 

followed
 

up.Recurrence-free
 

survival
 

(RFS)
 

was
 

analyzed
 

using
 

the
 

Kaplan-Meier
 

curve,
and

 

the
 

log-rank
 

test
 

was
 

used
 

for
 

comparison
 

between
 

groups.The
 

least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

op-
erator

 

(LASSO)
 

multistep
 

analysis
 

was
 

adopted
 

to
 

screen
 

independent
 

predictive
 

factors
 

for
 

MVI/PNI
 

posi-
tivity

 

and
 

establish
 

machine
 

learning
 

models.Results There
 

were
 

statistically
 

significant
 

differences
 

in
 

RFS
 

between
 

the
 

MVI/PNI
 

negative
 

group
 

and
 

the
 

MVI/PNI
 

positive
 

(single
 

positive
 

or
 

double
 

positive)
 

group
 

(log-
rank,P<0.001).LASSO

 

analysis
 

demonstrated
 

that
 

tumor
 

location,platelet-to-lymphocyte
 

ratio
 

(PLR),arte-
rial

 

phase
 

enhancement
 

pattern,radiological
 

TNM
 

stage,tumor
 

number,and
 

intrahepatic
 

bile
 

duct
 

dilatation
 

were
 

independent
 

predictive
 

factors
 

for
 

positive
 

MVI/PNI
 

expression.The
 

areas
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
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characteristic
 

curve
 

(AUC)
 

of
 

the
 

4
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

were
 

0.741,0.781,0.802
 

and
 

0.736,respec-
tively.Among

 

them,the
 

XGBoost
 

model
 

showed
 

a
 

higher
 

AUC
 

value
 

and
 

greater
 

net
 

benefit,and
 

the
 

inter-
pretable

 

Shapley
 

additive
 

explanation
 

(SHAP)
 

algorithm
 

enabled
 

individualized
 

application.Conclusion The
 

machine
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

clinical
 

and
 

CT
 

imaging
 

features
 

can
 

simultaneously
 

predict
 

the
 

status
 

of
 

MVI
 

and
 

PNI,and
 

provide
 

individualized
 

prediction
 

via
 

the
 

interpretable
 

SHAP
 

algorithm.
[Key

 

words] contrast-enhanced
 

CT;microvascular
 

invasion;perineural
 

invasion;intrahepatic
 

cholangio-
carcinoma;machine

 

learning

  肝内胆管癌(intrahepatic
 

cholangiocarcinoma,
ICC)是一种高度侵袭性的肝脏恶性肿瘤,患者预后较

差。目前,手术切除仍然是ICC的主要治疗方法,但
术后复发率很高,为50%~70%,大多数患者复发出

现的时间较早,约25%在术后6个月内,50%在术后

2年 内[1-2]。微 血 管 侵 犯
 

(microvascular
 

invasion,
MVI)

 

通常从肿瘤周围区域延伸进展到远端肿瘤区

域,是反映ICC局部扩散和侵袭性的主要指标。与肝

细胞癌(hepatocellular
 

carcinoma,HCC)相同,MVI
也是ICC重要的预后因素之一,与术后高复发率和总

体低生存率密切相关[3-6]。与 HCC不同的是,ICC还

容易发生神经侵犯(perineural
 

invasion,PNI),PNI作

为一条潜在的肿瘤扩散路线,已被认为是ICC肿瘤复

发和影响长期生存率的独立风险因素之一[7-8]。MVI
和PNI基于不同的转移机制,术前联合预测可以更好

地优化手术方案及改善预后风险分层,但两者联合对

预后的相关预测效能仍不清楚。CT是一种常见的无

创成像方法,对ICC的诊断和术前评估具有重要作

用,多种机器学习算法可为精准的模型构建提供更多

可供选择的手段[7,9-11],目前国内外尚无关于 MVI/
PNI联合预测模型的研究。本研究旨在利用临床资

料及CT影像特征的机器学习算法,构建 MVI/PNI
联合预测模型,并为临床提供个体化应用。
1 资料与方法

1.1 一般资料

回顾性收集2012年1月至2023年5月南方医科

大学第八附属医院(佛山市顺德区第一人民医院,机
构Ⅰ)94例、佛山市第一人民医院(机构Ⅱ)81例、四
川省第二中医医院(机构Ⅲ)29例和浙江中医药大学

附属江南医院(机构Ⅳ)48例共252例行手术病理检

查确诊为ICC患者的临床、病理及影像资料,患者术

前均行增强CT检查。纳入标准:(1)经病理确诊为

ICC;(2)接受术前增强CT检查。排除标准:(1)经皮

肝穿刺活检;(2)术前接受过治疗;(3)临床或病理数

据不完整;(4)图像质量差且有明显伪影;(5)CT检查

在手术前1个月以上进行。相关指标收集自临床病

历系统,包括年龄、性别、慢性肝炎、肝硬化、华支睾吸

虫感染、甲胎蛋白(alpha-fetoprotein,AFP)、癌胚抗原

(carcinoembryonic
 

antigen,CEA)、糖 类 抗 原 12-5
(carbohydrate

 

antigen
 

12-5,CA12-5),糖类抗原19-9
(CA19-9)、丙氨酸氨基转移酶(alanine

 

aminotrans-

ferase,ALT)、天冬氨酸氨基转移酶(aspartate
 

amin-
otransferase,AST)、γ-谷 氨 酰 转 肽 酶(gamma

 

glu-
cosyltransferase,GGT)、中性粒细胞与淋巴细胞比值

(neutrophil-to-lymphocyte
 

ratio,NLR)、血小板与淋

巴细 胞 比 值(platelet-to-lymphocyte
 

ratio,PLR)及
Child-Pugh肝功能评分。根据美国癌症联合委员会

第8版分期系统,使用CT、MRI和/或全身PET-CT
评估术前影像TMN分期。患者在术后1~2个月复

诊1次,之后每隔3个月使用超声造影、增强CT或

MRI密切监测,2年后可适当延长至
 

3~6个月进行

随访,直到复发或2022年12月31日结束。无复发

生存期(relapse-free
 

survival,RFS)是指从手术日期

到首次复发、转移(≥1个月)或最后1次随访的时间。
本研究经南方医科大学第八附属医院(佛山市顺德区

第一 人 民 医 院)伦 理 委 员 会 批 准 (审 批 号:
KYLS20241127)并 于 各 中 心 备 案,免 除 患 者 知 情

同意。
1.2 方法

1.2.1 CT检查

4个机构的患者均进行了CT平扫+增强扫描。
增强扫描使用团注追踪技术,分别在30

 

s和60
 

s时采

集动脉期和门静脉期图像。使用高压泵注射器将对

比剂(碘佛醇320
 

mg
 

iodine/mL,江苏恒瑞医药股份

有限公司;或碘海醇300
 

mg
 

iodine/mL,GE
 

公司)以
3.0~4.0

 

mL/s速度注射,CT机器和扫描参数见

表1。
1.2.2 CT图像特征评估

将CT图像数据以
 

Dicom
 

格式从
 

PACS
 

导出,并
使 用

 

RadiAnt
 

DICOM
 

Viewer
 

2021.2
 

(https://
www.radiantviewer.com)

 

软件进行读取。CT
 

特征

均由2名专业的放射科医师在对临床及病理信息不

知情的情况下独立评估,如果存在分歧,则以讨论方

式判定。对于多发性肿瘤,仅分析最大的肿瘤特征。
(1)肿瘤最大径:为门脉期横断位或冠状位测得的肿

瘤最大径
 

(cm);(2)肿瘤形态:包括肿块型和非肿块

型,非肿块型包括周围浸润型、导管内生长型;(3)肿
瘤位置:包括肝门周围型或包膜下型,肝门周围型是

指肿瘤累及肝门区域;(4)肿瘤数量:分为单发结节或

多发结节(>1个),不包括卫星结节;(5)卫星结节:肿
瘤最大径≤2

 

cm,距离主肿瘤≤2
 

cm;(6)肿瘤包膜:
门脉期肿瘤边缘增强,包括包膜完整、包膜不完整和
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无包膜;(7)肝内胆管扩张;(8)肝内胆管结石;(9)动
脉期强化类型:包括弥漫性低强化、边缘性强化及弥

漫性高强化。弥漫性高强化为肿瘤的强化部分占

比≥70%,边缘性强化为占比10%~<70%,弥漫性

低强化为占比<10%[12];(10)动脉期瘤周强化:动脉

期瘤周三角形、楔形或斑片状强化;(11)动态增强模

式:包括渐进性强化型、快进快出型、持续性高强化型

和持续性低强化型。渐进性强化型为瘤体呈渐进性

强化;快进快出型为病灶在动脉期明显强化,而在门

静脉期强化减退;持续性强化型为病灶于动脉期和门

静脉期均持续高强化;持续性低强化型为病灶于动脉

期和门静脉期均持续低强化[13]。

表1  各机构CT机器和扫描参数

机构 扫描机器
管电压

(kV)
管电流 探测器准直 视野 螺距

旋转时间

(s)
扫描层厚

(mm)

Ⅰ Philips
 

Brilliance
 

iCT 120 auto模式 128×0.625
 

mm 350
 

mm×350
 

mm 0.864 0.4 5

GE
 

Revolution
 

CT 120 auto模式 128×0.625
 

mm 360
 

mm×360
 

mm 1.375 0.5 5

Ⅱ Somatom
 

Definition
 

AS 120 auto模式 128×0.600
 

mm 364
 

mm×364
 

mm 0.600 0.5 5

Somatom
 

Definition
 

Flash 120 auto模式 128×0.600
 

mm 300
 

mm×300
 

mm 0.600 0.5 5

Ⅲ Philips
 

Incisive
 

CT 120 auto模式 128×0.625
 

mm 350
 

mm×350
 

mm 0.864 0.4 5

Ⅳ Somatom
 

Force 锡滤过(Sn)+100auto模式 192×0.600
 

mm 286
 

mm×286
 

mm 1.000 0.5 5

1.2.3 病理学评估

通过病理组织学标本确认
 

ICC
 

中
 

MVI和PNI
 

的存在。MVI
 

定义为门静脉、肝静脉和内皮细胞衬

附的肿瘤包膜血管存在肿瘤细胞巢,只能在显微镜下

观察到[14]。PNI
 

定义为肿瘤细胞沿着神经和/或神经

鞘的神经外、神经周和神经内膜区域浸润,包括至少

1/3的神经周长[15]。将 MVI
 

(-)
 

/
 

PNI
 

(-)
 

定义

为阴性组;将 MVI
 

(+)
 

/
 

PNI
 

(-)
 

、MVI
 

(-)
 

/
 

PNI
 

(+)
 

、MVI
 

(+)
 

/
 

PNI
 

(+)
 

合计定义为阳性组

(单阳/双阳)。
1.3 统计学处理

使用Python3.7.3
 

和R4.0.4进行统计学分析。
计数资料采用例数或百分比表示,组间比较采用χ2

检验或Fisher确切概率法。计量资料采用 Kolmog-
orov-Smirnov方法检测是否符合正态分布。对符合

正态分布的计量资料以x±s表示,两组间的比较采

用独立样本t检验;对不符合正态分布的计量资料以

M(Q1,Q3)表示。采用组间相关系数(inter-class
 

cor-
relation

 

coefficient,ICC)评价2名医师测量结果的一

致性(ICC>0.75为一致性优异,0.40~0.75为一致

性良好,ICC<0.40为一致性差)。采用单因素分析

结合最小绝对收缩和选择算子(least
 

absolute
 

shrink-
age

 

and
 

selection
 

operator,LASSO)筛选出独立预测

因素,应用受试者工作特征(receiver
 

operating
 

char-
acteristic,ROC)曲线来比较逻辑回归

 

(logistic
 

re-
gression,LR)、随机森林

 

(random
 

forest,RF)、支持

向量机
 

(support
 

vector
 

machine,SVM)、极端梯度提

升
 

(extreme
 

gradient
 

boosting,XGBoost)4种机器学

习算法的预测效能[曲线下面积(AUC)、灵敏度、特异

度],并使用夏普利可解释性(Shapley
 

additive
 

expla-
nations,SHAP)算法进行可视化分析。2组间的比较

采用 Mann-Whitney
 

U 检验。采用 Kaplan-Meier法

通过Cox比例风险回归分析评估RFS,并使用对数秩

检验进行两两比较。以 P<0.05为差异有统计学

意义。
2 结  果

2.1 基本情况

252例ICC 患者中,男155例、女97例,年龄

26~85岁,平均(61.7±10.5)岁。MVI
 

(-)
 

/
 

PNI
 

(-)
 

96例
 

(38.1%)为阴性组,MVI
 

(+)
 

/
 

PNI
 

(-)
 

43例
 

(17.1%)、MVI
 

(-)
 

/
 

PNI
 

(+)
 

60 例
 

(23.8%)、MVI
 

(+)
 

/
 

PNI
 

(+)
 

53例
 

(21.0%)共
156例为阳性组。

共随访227例 患 者,1、2、3年 RFS率 分 别 为

49.9%、29.7%、24.4%。MVI(-)和 MVI(+)组的

RFS中位数分别为11个月(1~108个月)和8个月

(1~132个月),差异有统计学意义(HR=1.665,
95%CI:1.201~2.308,P<0.001)。PNI(-)和PNI
(+)组的RFS中位数分别为12个月(1~132个月)
和8个月(1~72个月),差异有统计学意义(HR=
1.626,95%CI:1.174~2.251,P<0.001)。MVI

 

(-)
 

/
 

PNI
 

(-)
 

与 MVI
 

(-)
 

/
 

PNI
 

(+)
 

、MVI
 

(+)
 

/
 

PNI
 

(-)
 

与 MVI
 

(+)
 

/
 

PNI
 

(+)的RFS比

较,差异均有统计学意义(P<0.001),见图1。
2.2 临床及影像特征的单因素分析

2名医师对定性CT特征的分析一致性良好,ICC
均>0.60(0.62~1.00,P<0.001)。临床特征中,影
像TMN分期组间差异有统计学意义(P<0.05),其
他参数差异无统计学意义(P>0.05),见表2。影像

特征中,肿瘤位置、肿瘤包膜、肝内胆管扩张、肝内胆

管结石、动脉期强化类型、动态增强模式组间差异有

统计学意义(P<0.05),其他参数差异无统计学意义
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(P>0.05)。
2.3 特征筛选及机器学习模型评价

将P<0.10的特征进行Pearson或Spearman相

关性分析(|r|>0.85)以确保特征之间的低共线性,
应用LASSO选择最终独立风险因素。惩罚参数使用

10倍 交 叉 验 证 进 行 调 整,参 数 设 置 为log(λ)=
-4.343,α=0.1。最终筛选得到6个独立预测因素,
基于6个独立预测因素的LR、

 

RF、XGBoost和SVM
机器学习算法的ROC

 

AUC分别为0.741
 

(95%CI:
0.679~0.804)、0.781(95%CI:0.725~0.838)、
0.802(95%CI:0.748~0.856)和0.736(95%CI:
0.673~0.799),见表3。XGBoost模型具有较高的

AUC值及较大的净收益,见图2。
采用SHAP算法可视化最优模型XGBoost,见图

3,其中肿瘤位置、PLR、动脉期强化类型、影像TMN分

期、肿瘤数量、肝内胆管扩张的SHAP的贡献权重分别

为0.29、0.13、0.11、0.08、0.07及0.02。选取2个典型

病例进行个体化展示,见图4。

  A:K-M曲线;B:对数秩检验法结果。

图1  ICC病理学 MVI/PNI状态RFS的K-M曲线分析

表2  MVI/PNI阴性组与阳性组临床及影像特征的单因素分析

项目 阴性组(n=96) 阳性组(n=156) OR(95%CI) P
性别[n(%)] 0.75(0.44~1.28) 0.29
 女 33(34.4) 64(41.0)

 男 63(65.6) 92(59.0)
年龄[M(Q1,Q3),岁] 62.0(55.0,68.0) 63.0(56.0,68.5) 1.00(0.98~1.03) 0.70
慢性肝炎[n(%)] 39(40.6) 66(42.3) 1.07(0.64~1.80) 0.79
肝硬化[n(%)] 16(16.7) 19(12.2) 0.69(0.34~1.42) 0.32
华支睾吸虫感染[n(%)] 19(19.8) 32(20.5) 1.05(0.55~1.97) 0.89
AFP[M(Q1,Q3),μg/L] 2.5(1.8,4.6) 2.8(2.0,5.4) 1.00(1.00~1.00) 0.68
CEA[M(Q1,Q3),μg/L] 3.4(2.0,9.0) 4.1(2.1,8.1) 1.00(1.00~1.00) 0.47
CA-125[M(Q1,Q3),U/mL] 19.4(12.8,78.0) 23.0(11.3,79.6) 1.00(1.00~1.00) 0.39
CA19-9[M(Q1,Q3),U/mL] 63.6(19.0,544.3) 216.0(25.2,1

 

000.0) 1.00(1.00~1.00) 0.44
ALT[M(Q1,Q3),U/L] 30.0(18.0,58.5) 25.5(17.0,67.0) 1.00(1.00~1.00) 0.08
AST[M(Q1,Q3),U/L] 27.0(20.5,51.0) 32.0(23.0,56.0) 1.00(1.00~1.01) 0.17
GGT[M(Q1,Q3),U/L] 69.5(40.0,74.0) 117.0(46.0,186.7) 1.00(1.00~1.00) 0.12
NLR[M(Q1,Q3),U/L] 3.0(2.0,4.4) 3.0(2.1,5.4) 0.99(0.95~1.04) 0.72
PLR[M(Q1,Q3),U/L] 137.4(101.7,168.7) 150.6(114.0,214.2) 1.00(1.00~1.01) 0.07
Child-Pugh肝功能评分[n(%)] 1.53(0.72~3.25) 0.27
 A 84(87.5) 130(83.3)

 B 12(12.5) 26(16.7)
影像T分期[n(%)] 1.53(0.89~2.62) 0.12
 Ⅰ+Ⅱ 66(68.8) 92(58.9)

 Ⅲ+Ⅳ 30(31.2) 64(41.1)
影像TMN分期[n(%)] 1.87(1.12~3.13) 0.02
 Ⅰ+Ⅱ 53(55.2) 62(39.7)

 Ⅲ+Ⅳ 43(44.8) 94(60.3)
肿瘤最大径[M(Q1,Q3),cm] 5.0(3.3,7.1) 4.6(3.6,6.9) 0.97(0.88~1.08) 0.60
肿瘤形态[n(%)] 2.09(0.86~5.09) 0.11
 肿块型 89(92.7) 134(85.9)

 非肿块型 7(7.3) 22(14.1)
肿瘤位置[n(%)] 4.65(2.43~8.89) <0.01
 包膜下型 82(85.4) 87(55.8)

 肝门周围型 14(14.6) 69(44.2)
肿瘤发生情况[n(%)] 1.96(0.91~4.24) 0.09
 单发 86(89.6) 127(81.4)

 多发 10(10.4) 29(18.6)
卫星结节[n(%)] 1.33(0.78~2.25) 0.29
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续表2  MVI/PNI阴性组与阳性组临床及影像特征的单因素分析

项目 阴性组(n=96) 阳性组(n=156) OR(95%CI) P
 无 63(65.6) 92(59)

 有 33(34.4) 64(41)
肿瘤包膜[n(%)] 2.34(1.33~4.10) <0.01
 完整 37(38.5) 33(21.2)

 不完整/无 59(61.5) 123(78.8)
肝内胆管扩张[n(%)] 2.38(1.37~4.13) <0.01
 无 40(41.7) 36(23.1)

 有 56(58.3) 120(76.9)
肝内胆管结石[n(%)] 2.43(1.23~4.81) 0.01
 无 83(86.5) 113(72.4)

 有 13(13.5) 43(27.6)
动脉期强化类型[n(%)]

 弥漫性高强化 22(22.9) 23(14.7) <0.01
 边缘性强化 51(53.1) 54(34.6) 1.01(0.50~2.04) 0.97
 弥漫性低强化 23(24.0) 79(50.6) 3.29(1.56~6.93) <0.01
动脉期瘤周强化[n(%)] 1.29(0.77~2.15) 0.34
 无 57(59.4) 83(53.2)

 有 39(40.6) 73(46.8)
动态增强模式[n(%)]

 快进快出 19(19.8) 24(15.4) 0.02
 渐进性强化 54(56.2) 85(54.5) 1.25(0.62~2.49) 0.53
 持续性高强化 15(15.6) 13(8.3) 0.69(0.26~1.78) 0.44
 持续性低强化 8(8.3) 34(21.8) 3.36(1.27~8.94) 0.02

表3  4种机器学习模型的预测效能评估

模型 灵敏度 特异度 AUC(95%CI) 召回率 F1分数

LR 0.667 0.719 0.741(0.679~0.804) 0.667 0.725
RF 0.615 0.823 0.781(0.725~0.838) 0.615 0.714
XGBoost 0.750 0.760 0.802(0.748~0.856) 0.750 0.791
SVM 0.609 0.781 0.736(0.673~0.799) 0.609 0.699

  A:4种机器学习模型的AUC和95%CI;B:决策曲线分析。

图2  4种机器学习模型ROC曲线和决策曲线分析

  A:SHAP直方图显示了各特征对模型的贡献重要程度;B:SHAP蜜蜂图显示了每个特征对预测概率的积极或消极影响。

图3  SHAP算法对XGBoost模型的可视化分析
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  A:病例1,肝S6结节,单发结节,肿瘤位于包膜下,未见肝内胆管扩张,增强动脉期弥漫性高强化,动态增强呈快进快出改变,模型评估为低风

险结节,术后24个月肝内转移;B:病例2,肝S2/3结节,单发结节,肿瘤位于肝门周围,肝内胆管扩张,增强动脉期弥漫性低强化,动态增强呈渐进

性强化,模型评估为高风险结节,术后4个月术区复发。

图4  SHAP个体化应用

3 讨  论

  目前对 MVI和PNI的诊断依赖于术后显微镜分

析,穿刺活检是获取病理组织的常用方法,但侵入性

的检查具有一定的缺点,如患者依从性差,可能存在

手术风险和出现针道转移等并发症[16-17],限制了其在

术前指导手术策略方面的应用价值。术前精准预测

MVI和PNI的发生对患者治疗方案制订及预后评估

具有有益的作用。本研究首次探索了 MVI联合PNI
对ICC患者预后RFS的影响,结果表明 MVI及PNI
阴性组与阳性组(单阳/双阳)之间RFS差异均有统

计学意义(P<0.001),进一步通过临床及影像特征的

多步骤特征筛选,最终得出肿瘤位置、PLR、动脉期强

化类型、影像TMN分期、肿瘤数量、肝内胆管扩张6
个 MVI/PNI阳性的独立预测因素,成功构建了可解

释性的最优机器学习模型,为临床提供个体化应用。
既往文献表明,MVI[18-19]、PNI[7,20]是ICC预后不

良的独立预测因素。但两者联合对预后的预测价值

尚未明确。本研究发现,MVI/PNI阳性组(单阳/双

阳)预后较阴性组差,而 MVI/PNI单阳组与双阳组之

间差异无统计学意义(P>0.05),提示 MVI、PNI的

出现均会导致较差的预后结果,但两者间并无严重程

度上的差异。这为本研究将 MVI/PNI分为阴性组和

阳性组提供了理论依据。本研究显示,临床特征中影

像TMN分期和PLR指标是独立预测因素。TMN
分期是用于ICC预后分层管理的常用工具,分期越高

预后越差,伴有 MVI/PNI出 现 的 概 率 也 就 越 高。

PLR是常用的外周血炎症标志物,炎症因子可刺激肿

瘤血管的形成,PLR越高可以间接反映肿瘤微环境越

活跃,提示ICC具有更高的侵袭性,与不良预后相

关[21]。此外,在影像特征中,肿瘤位置的肝门周围型

ICC提示伴有 MVI/PNI阳性。AISHIMA等[22]研究

表明,76.3%(29/38)的肝门周围型ICC伴有PNI。

NAKAGOHRI等[23]研究表明,100%(26/26)的肝门

周围型ICC伴有PNI。这表明肿瘤位置可能与PNI
密切相关,可能的原因是肝门神经丛主要分布在大血

管周围[24]。肿瘤数量是独立预测因素之一,较多研究

表明肿瘤数量与 MVI具有密切关联,MVI通常从近

肿瘤区域向远肿瘤区域迁徙[5-6],可能为多发肿瘤的

形成提供了生物学基础。动脉期弥漫性低强化是另

一个重要的预测因素,根据已有研究,ICC增强低强

化是因为含有的丰富纤维间质充当肿瘤细胞进展和

迁移的桥梁,更有可能入侵血管和神经[12,25]。肝内胆

管扩张被选为构建预测模型的一个特征,本研究表明

阳性组更容易发生肝内胆管扩张,推测原因一是由肿

瘤侵袭或胆管压迫引起,尤其是靠近肝门ICC,更容

易发生胆管梗阻性扩张,二是肝内胆管结石所致,长
期慢性炎症容易导致癌变。

本研究中最终6个独立预测因素被应用于多种

机器学习算法模型构建,其中XGBoost模型具有最高

的AUC为0.802(95%CI:0.748~0.856),且通过决

策曲线分析,与其他机器学习模型相比,具有更高的

净收益率,证明XGBoost模型具有较好的预测效能。
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接着采用SHAP算法将预测结果可视化并通过2个

典型的病例分析,展示个体化应用。既往研究表明,
基于机器学习算法构建的模型能够很好地预测 MVI
或PNI。在 MVI预测方面,XIANG等[9]利用递归特

征消除支持向量机本算法(Rfe-SVM)构建了 MVI预

测模型,其验证队列 AUC达0.800。XU 等[10]利用

基于多组学数据的 RF模型预测 MVI,其验证队列

AUC达0.930。在PNI预测方面,TAN等[11]利用基

于临床特征的 XGBoost算法成功构建PNI预测模

型,其预测效能 AUC为0.903。本研究团队前期也

基于CT影像组学的XGBoost算法构建了PNI术前

预测模型,具有较好的预测效能(验证队列 AUC为

0.831)[7]。由此可见,机器学习算法在 MVI/PNI的

预测模型构建中具有巨大潜能。
本研究也存在一定的局限性:(1)由于是回顾性

研究,可能存在选择性偏倚;(2)缺少外部验证,虽然

为多中心研究,但ICC发病率偏低限制了样本量,今
后将扩充样本量进一步验证结果;(3)多中心使用了

多种CT设备,CT扫描参数和对比剂注射方案均存

在一定差异;(4)未对阳性组进一步分层分析,是基于

本研究预后结果来划分的,今后将进一步亚组分析;
(5)对于多发性肿瘤,仅分析了最大肿瘤的特征;(6)
未关注 MVI及PNI单独应用与联合应用的差异问

题,且 MRI模型较CT模型在预测ICC预后方面可

能更为准确;(7)尽管病理学被认为是金标准,但肝门

周围型ICC有时与肝门部ICC无法区分,可能会引入

偏倚。
综上所述,本研究表明ICC患者伴有 MVI或

(及)PNI阳性具有较差的预后。基于临床及CT影像

特征的机器学习模型能够同时预测 MVI/PNI状态,
并通过可解释性SHAP算法提供个体化应用。
利益冲突:所有作者声明不存在利益冲突
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