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摘  要 

骨肉瘤是最常见的恶性肿瘤，对以往患者的患者资料回顾和分析有助于提高患者预后。列线图模型通过

复杂的计算公式得出某一事件发生的概率，可对患者进行更加细致的分层，并早期识别高风险的患者。

本文就近些年列线图在骨肉瘤疾病中的研究进展进行展望，以期帮助临床医生评估临床事件的风险，制

定个性化的治疗计划，并制定更合理的随访策略。 
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Abstract 
Osteosarcoma is the most common malignant tumor, and reviewing and analyzing patient data 
from previous patients can help improve patient prognosis. The column chart model uses complex 
calculation formulas to determine the probability of an event occurring, allowing for more de-
tailed stratification of patients and early identification of high-risk patients. This article provides 
an outlook on the research progress of column charts in osteosarcoma diseases in recent years, in 
order to help clinical doctors evaluate the risk of clinical events, develop personalized treatment 
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plans, and develop more reasonable follow-up strategies. 
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1. 引言 

骨肉瘤是最常见的骨恶性肿瘤，全球年发病率为 5 例/百万人，主要发生在儿童和青少年中，占全球

儿童和青少年癌症的 2.4% [1]。骨肉瘤的发病高峰有 2 个，一个出现在 10~14 岁之间，第二个高峰出现

在老年人群中[2]。骨肉瘤最常见于股骨远端干骺端，包括股骨远端(43%)，胫骨近端(23%)，但也可能发

生在其他骨骼中，包括上肢、骨盆或头颈部骨骼。患者骨肉瘤倾向于扩散至肺部或“跳跃性的”转移至

其他骨骼，通过现代放射学检测手段，能够从大约 25%的新诊断的骨肉瘤患者中识别出转移性肿瘤[3]。
局部病例骨肉瘤患者需接受化疗和局部切除手术，手术后通常需要植入内置假体或截肢，由甲氨蝶呤

(methotrexate)、阿霉素(adriamycin)、顺铂(cisplatin)和异环磷酰胺(Isophosphamide)组成的新辅助化疗方案，

缩写为 MAPI，于 1970 年代开始，作为减小原发性骨肉瘤体积、降低手术率和治疗远端微转移的主要手

段[4]。从那时起，局部骨肉瘤患者的 5 年总生存率(overall survival (OS) rates)能够接近 70%~80%。然而，

初诊时即有转移灶的患者、缓解后复发的患者或对 MAPI 方案无反应的患者，其 5 年生存率极差，仅约

为 20% [4] [5]。因此，在诊断时评估高风险患者的预后并进行早期干预非常重要[6]。美国癌症联合委员

会(American Joint Committee On Cancer, AJCC)分期和肌肉骨骼系统协会(MSTS/Enneking)分期是目前最

广泛使用的分期系统，其基于初诊时的临床特征，如肿瘤大小、组织学分级、肿瘤与间室的关系，有无

跳跃灶或转移，对骨肉瘤患者治疗指导及术后生存预测等方面有着十分重要的意义[7] [8]。但除了上述纳

入的预后因子外，其他因子也被报告与临床预后相关如年龄、肿瘤大小、位置、组织学类型、部位、肿

瘤坏死率、碱性磷酸酶水平、病理性骨折、p53 基因的表达等[9] [10] [11] [12] [13]。列线图作为一种预测

风险的工具可对个体患者的信息进行整合，并提供精细化的治疗策略，相较于传统分期可以对患者更加

细致的分层，在提倡肿瘤个体化治疗的今天，越来越多的列线图被开发出来，本文旨在介绍近些年发表

的列线图工具，以帮助临床医师选择最合适的治疗方案。 

2. 列线图(Nomograms)简介 

2.1. 列线图 

又称诺模图，由法国数学家莫里斯·奥卡涅(Maurice d’Ocagne)最早于 1880 年提出，最早应用于工程

学，其目的是为了将复杂的工程力学等公式以图形的方式准确、直观的展现出来。此后，在科学、工程、

军事、临床研究和流行病学等方面，均有广泛的应用[14] [15]。列线图是建立在多因素回归分析的基础上，

根据纳入模型的各个变量对结局变量的影响程度进行量化并赋值，最后将各个危险因素的值总和成最终

分值，可视化最终分值对应的结局概率。列线图的表现形式是图形化的，根据回归方程的结果，按照特

定比例的画出多个线段，通过作图的方式能够便捷的推算出某个体在特定时间发生某事件的概率[16]。自
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1997 年 Puppo 和 Perachino 首次应用列线图模型预测前列腺癌淋巴结转移以来，现已被广泛应用于临床

预测和决策[17]。 

2.2. 列线图的构建 

2.2.1. 确定研究人群和预测结局 
来自多中心或基于人群队列的模型更具有普遍适用性；结局变量一般是疾病的复发、转移或死亡，

结局变量的特点是定义明确和容易重复测量。 

2.2.2. 纳入选择变量 
纳入变量需根据先前的研究或合理的临床推理，选择与结果密切相关的变量，以便消除因缺失数据

而排除的变量，并保持数据收集的一致性。常用的变量包括年龄、性别、肿瘤大小、组织分级、淋巴结

受累情况、远处转移、肿瘤大小、病理性骨折、肿瘤坏死率、碱性磷酸酶水平等。 

2.2.3. 选择模型 
列线图可以表示各种统计模型的结果。最常见的是采用多因素回归分析以确定因变量和结局之间的

关系并建立模型，Cox 比例风险模型通常用于生存分析，logistic 回归通常用于预测肿瘤发生风险的概率。 

2.2.4. 列线图的验证与评价 
列线图需要在不同人群进行测试和验证来评估预测能力。验证分为内部验证和外部验证，内部验证

则是原始数据集中按比例随机获取的子数据集进行交叉验证，因此难以避免偏差，使得验证结果的准确

度具有一定的局限性。列线图的评价指标包括区分度和校准度，区分度是指结局事件是否发生的能力，

主要通过一致性指数(the concordance index，C 指数)或者受试者工作特征曲线的曲线下面积(area under 
curve, AUC)表示。C 指数越接近 1，该模型的区分度越好，而当 C 指数等于 0.5，则模型没有预测能力。

当结局事件为二分类变量时，C 指数还等于 ROC 曲线下的面积，AUC < 0.65 代表模型区分能力较差，

0.65~0.75 表示模型有一定的区分能力，>0.75 则表示模型区分能力较好。模型的校准度(calibration)用于

评估模型中预测概率和实际发生概率的一致程度。最常用的方法是绘制校准曲线，拟合曲线和标准曲线

的拟合程度越高，预测准确性越高。另外，临床决策曲线(decision curve analysis, DCA)可用于评价模型的

临床效用，即风险人群或患者因模型的获益率[16]。 

3. 列线图在临床中的应用 

3.1. 预测患者化疗疗效及并发症 

造血系统毒性是骨肉瘤患者化疗的并发症之一。目前，含甲氨喋呤(MTX)的多药联合化疗已成为国

际上治疗 OS 指南推荐的化疗方案，白细胞减少症(LP)是 MTX 治疗最常见的并发症之一，大约 16.8%的

患者在 MTX 治疗后出现 IV 级 LP，发生 III 级和 IV 级 LP 的患者通常需要床旁隔离治疗，并需使用抗生

素和抗真菌药物，以防止感染的发生，这延缓了化疗过程的进展，增加了用药风险。2022 年吴海晓等人

纳入 2017~2021 年天津医科大学肿瘤研究所医院共收集 35 例 OS 患者(构建队列)。另外 12 名 2019 年至

2021 年期间在 p.a.h hertsen 莫斯科肿瘤研究中心的 OS 患者也参加了研究(外部验证队列)，分别将患者分

为 LP 组和非 LP 组，在绘制 MTX 给药后 0 h、6 h、24 h、48 h、72 h 的 CMTX曲线后得出，当 CMTX浓度

在 6 h 和 24 h 分别大于 112 μmol/L 和 1 μmol/L 时，LP 的发生率显著增加，并根据 Logistic 回归分析结果

建立列线图预测模型[18]。该模型预测 LP 风险的准确度较高，C 指数为 0.869 (95%CI: 0.810~0.929)。此

外，该模型的校准曲线都很接近此 45 度线，预测值与实测值一致性较好，并且通过计算 AUC，发现这

两个时间点的预测性能无显著差异(P > 0.05)，与 24 h 相比，6 h 的 CMTX能更早地预警 LP，指导必要早
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期的治疗。此外，对于患者新辅助化疗后的疗效如何，主要依靠传统的 MRI 和 CT 对于肿瘤体积的变化，

但肿瘤大小并无法反映肿瘤内部的生化信息。张璐、钟靖宇等人分别从 CT 及 MRI 计算机断层图像中提

取特定的放射学特征，基于机器学习计算特定的放射组学评分结合临床特征绘制了可视化的放射组学列

线图[19] [20] [21]，有助于识别化疗后组织学反应不佳者，早期改变化疗方案，以避免多周期的化疗无效。 

3.2. 预测患者发生转移 

骨肉瘤发生远处转移的患者预后极差，即便接受化疗和手术的治疗，其 5 年生存率约为 30%，肺转

移是骨肉瘤转移的主要部位，其次是淋巴转移。郑盛平等人建立基于美国国立癌症研究所数据库

(Surveillance, Epidemiology, and End Results, SEER)设计了预测肺转移相关特异的列线图[22]，并经外部验

证有效，内部验证和外部验证的 AUC 分别为 0.805 (95%CI: 0.758~0.846)和 0.753 (95%CI: 0.661~0.831)，
结果显示肿瘤大小、淋巴转移、骨转移是肺转移最重要的风险变量，这与大部分研究得出的结论也一致：

骨转移的概率仅为 8%~10%，但骨转移和淋巴结转移常提示多部位的转移，局部淋巴转移受累可能是由

于肿瘤实质浸润到周围，如关节囊和滑囊，导致肿瘤细胞播散到淋巴系统，外科医生在切除肿瘤的过程

中应更注意区域淋巴结的状态，已达到根治和保肢的目的，早期的手术切除控制局部肿瘤的进展是十分

重要的，遗憾的是，此研究并未将手术变量纳入。李文乐等人开展基于 seer 数据库的大样本回顾建立预

测骨肉瘤淋巴转移的列线图[23]，单因素和多因素分析显示手术、化疗、肿瘤大小、肺转移，远处转移是

影响患者淋巴转移的危险因素，训练组和对照组的 AUC 值分别为 0.805 (95%CI: 0.781~0.827)和 0.808 
(95%CI: 0.723~0.877)。相较前者，其加入了手术信息，该模型的表现更好。此外，该团队还开发了网络

计算器，便于临床医师更便捷的使用，为患者提供个体化治疗及合适的随访时间。 

3.3. 预测患者生存期 

预测术后生存模型的研究较多[24] [25] [26] [27]，这类研究数据大部分来源于 seer 数据库，近年来仅

有少量报告对模型进行了外部验证，杨乾坤等人基于 SEER 数据库，将 1066 例骨肉瘤患者的数据被随机

分为发展队列(n = 800)和验证队列 1 (n = 266)。另一组来该研究中心的 126 例患者作为验证队列 2。纳入

变量主要包括年龄、性别、种族、肿瘤部位、手术分期、手术方式、组织学分级、组织学亚型、AJCC
分期、肿瘤大小，进行单因素和多因素 Cox 分析，以确定 3 年和 5 年总生存期(OS)和癌症特异性生存期

(CSS)的列线图[27]。训练队列中 OS 和 CSS 的 c 指数分别为 0.818 和 0.829。相比之下，验证队列 1 和验

证队列 2 的 OS 和 CSS 的 c 指数分别为 0.843 和 0.834，0.736 和 0.782，是目前骨肉瘤患者个体化预后和

生存预测较为可靠的工具。近些年，许多团队结合基因组学、转录组学和蛋白质组学特征结合临床因素

对这些模型进行完善[28] [29] [30]。然而已发表的标记物大多无特异性，没有一种可以被视为骨肉瘤真正

的“生物标记物”。分子标志物研究面临多重挑战，包括样本收集和质量，临床信息差，数量少，缺乏

验证研究，无法解释肿瘤异质性，难以广泛的推广应用。 

4. 小结 

列线图在肿瘤学领域的研究成为当前热点，但列线图在应用方面也存在一些问题[31]。现有研究均是

回顾性分析，无法确定治疗的具体措施，各个医疗中心的手术适应症可能不同，这可能导致选择偏倚。

其次，现有报告数据大部分来源于 SEER 数据库和肿瘤基因组图谱(Cancer Genome Atlas, TCGA)等公共数

据库，由于骨肉瘤发病率较低，仅有少量报告采用了多个中心的数据进行建模并且进行了外部验证。另

外，有些列线图是基于 miRNA 或者 IncRNA 等一类较难获取的预测因子构建，由于医院不具备检测这些

变量的设备和专业人员，这类模型并不适应基层医院。未来需要多个地区多个医院配合才能真正发挥预
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测模型的价值，并且及时更新模型，医生可以为患者提供更合适的治疗策略，安排合理的随访时间间隔，

从而避免不必要的医疗资源和费用。 
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