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基于 MRI影像组学预测乳腺癌新辅助疗效的价值

谢伶俐,陈基明,张成孟,张爱娟,吴莉莉,李周丽,邵颖

(皖南医学院弋矶山医院放射科,安徽 芜湖 241001)

摘 要:目的 探讨基于 MRI影像组学预测乳腺癌新辅助治疗(neoadjuvanttherapy,NAT)疗效的价值。方法 收集皖

南医学院弋矶山医院124例乳腺癌患者影像及临床资料,其中39例患者 NAT后病理完全缓解(pathologicalcomplete
response,pCR),85例患者NAT后病理非完全缓解(non-pathologicalcompleteresponse,non-pCR)。将患者随机分为训

练组(88例)和验证组(36例),手动勾画感兴趣区(ROI),用AK软件提取 MRI纹理特征,对纹理特征使用最小冗余最大

相关(mRMR)和最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归方法进行降维、筛选,建立影像组学模型;采用多因素Logistic
回归分析建立包括临床资料、影像组学的个性化预测模型。使用受试者工作特征(ROC)曲线和决策曲线分析(DCA)评
价模型的预测效能和临床净收益。结果 临床模型预测 NAT疗效的曲线下面积(AUC)在训练组和试验组中分别为

0.824、0.743,多参数 MRI(mpMRI)影像组学模型的AUC分别为0.848、0.752,个性化预测模型的AUC分别为0.911、

0.865。DCA显示个性化预测模型的临床净收益优于临床模型和多参数 MRI影像组学模型。结论 个性化预测模型

对NAT疗效的预测具有较高的诊断效能,明显好于临床模型,对早期预测NAT疗效具有一定的临床应用价值。
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Thevalueofpredictingtheefficacyofneoadjuvanttherapy
inbreastcancerbasedonMRIradiomics

XIELingli,CHENJiming,ZHANGChengmeng,ZHANGAijuan,

WULili,LIZhouli,SHAOYing

(DepartmentofRadiology,YijishanHospitalofWannan
MedicalCollege,Wuhu241001,Anhui,China)

  Abstract: Objective ToexplorethevalueofMRI-basedradiomicsinpredictingtheefficacyofneoadju-
vanttherapy(NAT)forbreastcancer. Methods Theimagingandclinicaldatafrom124patientswithbreast
canceratYijishanHospitalofWannanMedicalCollegewerecollected,including39patientswithpathological
completeresponse(pCR)afterNATand85patientswithnon-pathologicalcompleteresponse(non-pCR)after
NAT.Thepatientswererandomlydividedintoatraininggroup(88cases)andavalidationgroup(36cases),

regionsofinterest(ROI)weremanuallyoutlined,andMRItexturefeatureswereextractedusingAKsoft-
ware,MinimalRedundancyMaximalRelevance(mRMR)andLeastAbsoluteShrinkageandSelectionOpera-
tor(LASSO)regressionmethodswereappliedtoreducedimensionalityandscreentexturefeaturestoestablish
aradiomicsmodel.Apersonalizedpredictivemodelincorporatingclinicaldataandradiomicswasdevelopedu-
singmultivariateLogisticregressionanalysis.ReceiverOperatingCharacteristic(ROC)curvesandDecision
CurveAnalysis(DCA)wereusedtoevaluatethepredictiveperformanceandclinicalnetbenefitofthemodel. 
Results TheAreaUndertheCurve(AUC)oftheclinicalmodelforpredictingNATefficacywas0.824inthe
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traininggroupand0.743inthevalidationgroup.TheAUCofthemulti-parameterMRI(mpMRI)radiomics
modelwere0.848and0.752,respectively.TheAUCofthepersonalizedpredictivemodelwere0.911and
0.865,respectively.DCAdemonstratedthattheclinicalnetbenefitofthepersonalizedpredictivemodelwas
superiortothatoftheclinicalmodelandthempMRIradiomicsmodel. Conclusion Thepersonalizedpredic-
tionmodelhasahighdiagnosticefficiencyinpredictingthecurativeeffectofNAT,whichisobviouslybetter
thantheclinicalmodel,andhasacertainclinicalapplicationvalueforearlypredictionofthecurativeeffectof
NAT.
  Keywords: breastneoplasms;neoadjuvanttherapy;magneticresonanceimaging;radiomics;predictive

model

  新辅助治疗(neoadjuvanttherapy,NAT)因具有

降低临床分期、减少淋巴结转移、增加保乳机会等优

势[1],已成为局灶晚期乳腺癌的临床标准治疗方案。
以往 多 项 研 究 表 明[1-3],NAT 后 达 病 理 完 全 缓 解

(pathologicalcompleteresponse,pCR)的患者预后良

好,生存时间显著增加,但由于肿瘤异质性,部分患者

对治疗不敏感,肿瘤退缩不明显甚至发生进展[4-5]。术

后组织病理学检查作为评估乳腺癌患者NAT疗效的

金标准具有滞后性,而 NAT疗效的早期评估有助于

对临床治疗策略的正确指导,但目前尚缺乏一种公认

的早期无创性的预测NAT疗效的方法[6]。2021年中

国抗癌协会乳腺癌诊治指南与规范建议采用 MR检

查作为评估NAT疗效的首选方法,但传统影像学方

法难以充分反映医学图像本质特征。影像组学作为图

像定量分析的创新性方法[7],能高通量提取图像中的

大量高维特征,实现肿瘤异质性的定量分析,拓展了传

统影像学方法的使用范围,提高了乳腺癌 NAT疗效

评估预测的准确度[8-10]。国内外已有一些基于治疗前

MRI影像组学特征建立模型预测NAT疗效的研究,
然而研究方案和结果差异均较大[4,11-14]。本研究旨在

探讨基于治疗前多参数 MRI影像组学特征结合临床

特征在预测乳腺癌 NAT疗效中的价值,为临床提供

一种早期、无创性预测NAT疗效的简便方法。

1 资料与方法

1.1 一般资料 回顾性分析2019年6月至2022年

11月在皖南医学院弋矶山医院进行诊治的乳腺癌患

者的临床及影像资料。纳入标准:①穿刺活检病理证

明为浸润性癌;②患者于 NAT 前接受乳腺 MRI检

查;③术前经规范NAT,术后可取得病理结果进行评

估。排除标准:①MRI图像质量差或图像不完整;②
临床、病理资料不完整;③NAT治疗结束与手术时间

间隔超过30d;④NAT接受其他治疗。最终共纳入

124例浸润性乳腺癌患者,均为女性,年龄26~78岁,
平均(51.06±8.98)岁。将124例患者按照R语言软

件中设置的随机种子数以7∶3的比例随机分为训练

组(88例)及测试组(36例)。本研究遵守《赫尔辛基宣

言》,经皖南医学院弋矶山医院科研与新技术伦理委员

会批准(批准文号:201964),免除受试者知情同意。

1.2 仪器与方法 采用GESignaHDxt3.0T MR
扫描仪,8通道双侧乳腺专用相控表面线圈。患者取

俯卧位,双侧乳腺自然悬垂置于两侧线圈中央孔内,扫
描范围为腋窝至乳腺下缘。采用轴位和矢状面扫描。

①轴位短时间反转恢复序列(shortTIinversionre-
covery,STIR)-T2WI扫描参数如下:TR11000ms,

TI240ms,TE60ms,层厚4.0mm,层间距0.4mm,

FOV320mm×320mm,矩阵320×192;②轴位弥散

加权成像(diffusionweightedimaging,DWI)扫描参

数如下:TR6500ms,TE60ms,b=800s/mm2,层厚

4.0mm,层间距0.4mm,FOV340mm×349mm,矩
阵130×96;③轴位T1动态对比增强(dynamiccon-
trast-enhanced,DCE)扫描参数如下:TR5.6ms,TI
16ms,TE2.2ms,层厚2.0ms,层间距0mm,FOV
320mm×320mm,矩阵348×348,平扫后静脉注射

对比剂钆双胺(Gd-DTPA),注射流速2.5mL/s,剂量

为0.1mmol/kg,再以相同流速注入20mL生理盐

水。每期扫描60s,扫描8期 ,共480s。

1.3 特征提取及建立影像组学标签 将所有患者的

STIR-T2WI、DWI和DCE-MRI图像从PACS系统以

DICOM 格式导入ITK-SNP(3.6.0版本)软件。由1
名具有3年影像诊断经验的医师(医师1)在不知病理

结果及患者预后的情况下观察 DCE-MRI表现,于

DCE-MRI(病灶强化最明显时相)分别沿所有病灶边

缘所有层面精确勾画 ROI、融合成3DROI,之后参考

DCE-MRI,观察STIR-T2WI、DWI表现,并勾画病灶

ROI及融合,勾画完成后由另1名具有8年工作经验

的医师(医师2)核对,医师1完成病灶勾画2个月后

再随机抽取30例患者的图像进行二次勾画,然后由一

位具有10年工作经验的医师(医师3)再对这30例患

者的病灶勾画,如乳腺癌为多中心病灶,则以最大的病

灶为靶病灶;ROI应涵盖毛刺及液化坏死在内的所有

病灶范围,同时注意剔除其周边的水肿、血管及纤维等

结构。然后导入 AK软件(Version3.2,GEHealth-
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careAnalysisKit)提取病灶影像组学特征,每个序列

各提取1318个,包含一阶特征、二阶特征及高阶特

征,3个序列合计3954个。通过组间相关系数(intra-
classcorrelationcoefficient,ICC)评价医师1和医师3
分别提取的影像组学特征的一致性,并保留一致性较

好(ICC>0.80)的特征。使用“caret”包、“DMwR”包
平衡不同特征之间的权重及数据集的类别,然后依次

使用最小冗余最大相关(minimumredundancymaxi-
mumrelevance,mRMR)算法和最小绝对值收敛和选

择算子(leastabsoluteshrink-ageandselectionopera-
tor,LASSO)回归方法对保留的特征进行降维、筛选,
获取最佳特征子集,分别计算每个特征的权重系数,并
构建影像组学模型,并得出每位患者的影像组学得分

(Rad-score)。

1.4 NAT方案及病理完全缓解的标准 本院根据美

国国家综合癌症网络(NationalComprehensiveCanc-
erNetwork,NCCN)指南[15]建议对病理证实为乳腺癌

的患者针对肿瘤的不同分期、分级等病理特点制定个

性化的 NAT治疗方案。治疗方案主要包括蒽环类

(如多柔比星、表柔比星)、紫杉醇类(如紫杉醇、多西他

赛)或蒽环联合紫杉醇类,在此基础上针对人类表皮生

长因子受体2(HumanEpidermalGrowthFactorRe-
ceptor2,HER-2)阳性患者添加靶向化疗药物(如帕妥

珠单抗、低表达曲妥珠单抗),针对雌激素受体或/和孕

激素受体阳性患者补充内分泌药物治疗。所有患者均

接受4~8个周期的NAT疗程,每个化疗周期间隔3
周,治疗有效的患者按照既定方案继续进行治疗,而治

疗无效甚至出现病情进展的患者应重新制定规范化的

治疗方案,完成 NAT治疗的乳腺癌患者手术时机应

该于NAT结束后的4周内完成。
以 Miller&Payne分级系统为病理评估标准,取

患者 NAT结束后术后标本对 NAT疗效进行评判。
评判标准如下:1级定为肿瘤细胞无减少;2级定为肿

瘤细胞减少比例≤30%;3级定为肿瘤细胞减少比例

>30%~90%;4级定为肿瘤细胞减少比例>90%;5
级定为肿瘤细胞全部清除,或仅残余少量原位癌;将1
~4级归为病理非完全缓解(non-pCR)组,5级归为完

全缓解(pCR)组。

1.5 统计学方法 使用SPSS26.0软件、R软件(版
本4.2.2)进行统计分析。使用Shapiro-Wilk检验计

量资料的正态性,正态分布者用(췍x±s)表示,偏态分布

者用M(Q1,Q3)表示。符合正态分布且方差齐性的

计量资料,采用独立样本t检验进行组间差异性比较,
符合偏态分布或方差不齐的计量资料,则采用 Mann-
WhineyU 检验;分类变量组间比较使用χ2 检验。运

用多因素Logistic回归分析构建临床、影像组学及个

体化预测 NAT疗效模型,利用方差膨胀因子(vari-
anceinflationfactor,VIF)判断共线性问题,利用校准

曲线及 Hosmer-Lemeshow检验判断模型拟合效果,
由受试者工作特征(receiveroperatingcharacteristic,

ROC)计算模型曲线下面积(areaunderthecurve,

AUC),以Delong检验判断个性化预测模型与临床预

测模型间AUC是否具有统计学差异,通过决策曲线

分析(decisioncurveanalysis,DCA)判断预测模型对

临床的受益程度。P<0.05表示差异有统计学意义。

2 结果

2.1 训练组和验证组临床及 MRI影像学特征 124
例患者中39例患者NAT后达到pCR(pCR组),其中

训练组28例、验证组11例,85例患者NAT后为non-
pCR(non-pCR组),其中训练组60例、验证组25例。
训练组与验证组患者的年龄、月经状态、乳腺密度、乳
腺背景强化、肿瘤组织类型、组织分级、肿瘤最大直径、
肿瘤类型、肿瘤边界、T2WI信号强度、瘤周水肿、强化

方式、MRI淋巴结状态、时间强化曲线(timeintensify
curve,TIC)类型、Emax、Tmax、Slopemax、ADC组间

比较差异均无统计学意义(P >0.05)。分子分型在

训练组和验证组pCR与non-pCR间差异均有统计学

意义;Ki-67表达状态在训练组pCR与non-pCR间差

异有统计学意义,在验证组pCR与non-pCR间无统

计学意义(见表1)。分子分型预测NAT疗效的AUC
值在训练组、验证组分别为0.792、0.743,构建包含

Ki-67的临床预测模型提高了训练组预测能力,其在

训练组和验证组中预测NAT疗效的AUC值分别为

0.824、0.743(见表2、表3);以乳腺癌分子分型、Ki-67
表达状态为自变量,NAT后达pCR为因变量进行多

因素Logistic回归分析,结果显示分子分型(OR =
16.431、P=0.021),Ki-67(OR=4.840、P=0.018)
表达状态均为预测是否达pCR的独立预测因子(见表

4),其中较LuminalA型乳腺癌,Her-2过表达型乳腺

癌与pCR具有较高的相关性,据此构建模型。

2.2 影像组学特征的提取及影像组学模型的建立 
组间ICC为0.825(95%CI:0.641~0.912),证明纹

理特征提取的一致性较高。通过 mRMR及LASSO
回归降维、筛选后确定最小二项式偏差一个标准误所

对应的值为最优超参数λ(见图1),同时筛选出λ不等

于0时的纹理特征(见图2),于STIR-T2WI、DWI和

DCE-MRI及多参数联合序列中分别得到11、11、11、

13个价值较大的纹理特征(见图3),并构建影像组学

预测模型。ROC曲线分析表明多参数联合序列影像

组学模型在训练组和验证组中诊断效果最好(训练组

中 AUC=0.848,95%CI:0.756~0.940;验证组中

AUC=0.752,95%CI:0.525~0.979),见表2、表3。
—617—

2024年             右江民族医学院学报              第5期



表1 训练组和验证组临床及 MRI影像学特征

参数
训练组(n=88)

无效(n=60) 有效(n=28)
t/χ2/z P

试验组(n=36)

无效(n=25) 有效(n=11)
t/χ2/z P

年龄/岁 50.00(44.25,56.00) 54.00(48.75,57.75) -1.816 0.069 53.00(48.00,56.50) 49.00(47.00,52.00) -1.378 0.168
月经状态 3.352 0.067 0.749 0.387
 绝经 26 18 13 4
 未绝经 34 10 12 7
乳腺密度 0.120 0.726 1.980 0.159
 多量腺体型 52 25 21 11
 少量腺体型 8 3 4 0
乳腺背景强化 2.950 0.399 3.310 0.346
 极少 13 5 5 0
 轻度 16 6 5 4
 中度 15 12 9 5
 重度 16 5 6 2
最大直径/cm 3.20(2.53,4.73) 3.15(2.23,4.25) -0.641 0.522 3.40(2.55,5.20) 3.00(2.30,3.60) -0.773 0.439
肿瘤类型 1.838 0.175 0.377 0.539
 肿块型 52 21 24 10
 非肿块型 8 7 1 1
边界 0.120 0.729 0.377 0.539
 清晰 8 3 1 1
 不清晰 52 25 24 10
T2WI信号强度 2.096 0.351 1.107 0.575
 高信号 16 11 7 5
 等信号 18 9 13 4
 低信号 26 8 5 2
瘤周水肿 1.953 0.398 0.685 0.710
 无 8 3 2 1
 可疑 13 10 8 5
 有 39 15 15 5
MRI淋巴结状态 0.491 0.483 0.844 0.656
 有 45 19 21 8
 无 15 9 4 3
强化方式 0.001 0.971 3.905 0.142
 均匀 6 2 3 3
 不均匀 54 26 22 8
TIC类型 0.041 0.839 0.262 0.609
 流入型 0 0 0 0
 平台型 18 9 9 3
 流出型 42 19 16 8
Slopemax(%/s) 17.01(13.80,23.96) 16.62(13.01,22.84) -0.466 0.641 14.19(11.40,19.78) 14.45(12.20,18.85) -0.069 0.945
Emax(%) 27.99(18.59,35.93) 20.95(15.84,45.05) -1.227 0.220 20.96(15.28,29.22) 19.68(14.59,34.10) -0.120 0.904
Tmax(s) 1.57(1.01,2.02) 1.03(1.01,2.02) -0.579 0.563 2.02(1.01,2.02) 1.51(1.01,2.02) -0.054 0.957
ADC值(103mm2/s) 0.87±0.13 0.92±0.14 1.691 0.094 0.86±0.10 0.89±0.19 0.543 0.590
组织类型 1.450 0.484 0.012 0.913
 非特异型浸润性癌 55 27 23 10
 浸润性小叶癌 2 1 0 0
 其他特殊亚型癌 3 0 2 1
组织分级 0.497 0.780 0.932 0.628
 Ⅰ级 1 0 1 0
 Ⅱ级 52 25 24 11
 Ⅲ级 7 3 0 0
Ki-67表达状态 15.801 <0.001 0.065 0.798
 高表达 22 23 22 10
 低表达 38 5 3 1
分子分型 23.812 <0.001 9.923 0.019
 LuminalA型 19 1 2 0
 LuminalB型 31 9 16 4
 三阴型 4 3 6 2
 Her-2过表达型 6 15 1 5
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表2 不同模型在训练组中的ROC结果

模型 AUC(95%CI) 准确度 特异度 敏感度 阴性预测性 阳性预测性

T2WI序列影像组学模型 0.710(0.602~0.818) 0.659 0.583 0.821 0.875 0.479
DWI序列影像组学模型 0.788(0.684~0.891) 0.727 0.683 0.821 0.891 0.547
DCE序列影像组学模型 0.800(0.692~0.912) 0.761 0.700 0.892 0.933 0.581
多参数影像组学模型 0.848(0.756~0.940) 0.806 0.750 0.928 0.957 0.634
临床模型 0.824(0.733~0.915) 0.681 0.566 0.928 0.944 0.500
个性化模型 0.911(0.849~0.972) 0.852 0.866 0.821 0.912 0.741

表3 不同模型在验证组中的ROC结果

模型 AUC(95%CI) 准确度 特异度 敏感度 阴性预测性 阳性预测性

T2WI序列影像组学模型 0.694(0.516~0.873) 0.666 0.600 0.818 0.882 0.473
DWI序列影像组学模型 0.745(0.584~0.906) 0.638 0.480 1.00 1.00 0.458
DCE序列影像组学模型 0.752(0.530~0.974) 0.805 0.880 0.636 0.846 0.700
多参数影像组学模型 0.752(0.525~0.979) 0.805 0.840 0.727 0.875 0.666
临床模型 0.743(0.558~0.928) 0.833 0.960 0.545 0.827 0.857
个性化模型 0.865(0.734~0.996) 0.861 0.920 0.727 0.884 0.800

表4 训练组临床预测模型的多因素Logistic回归分析

自变量 b SE P OR 95%CI

Ki-67表达状态 1.577 0.667 0.018 4.840 1.392~19.784
分子分型 2.799 1.218 0.021 16.431 1.968~360.894
常量 -3.097 1.040 0.002 0.045 0.002~0.224

图1 采用LASSO筛选影像组学特征

图2 不同纹理特征的LASSO收敛图

2.3 个性化预测模型的构建和诊断效能评估 基于

临床、影像组学特征构建乳腺癌患者 NAT后疗效的

个性化预测模型,采用多因素Logistic回归分析分子

分型、Ki-67表达状态以及联合序列影像组学特征得到

联合序列影像组学特征(OR =1.977,P<0.001)和
Ki-67表达状态(OR=6.474、P=0.025)为独立预测

图3 多参数联合序列影像组学模型的纹理特征及权重

因子。个性化预测模型的AUC值在训练组和验证组

中分 别 为0.911(95%CI:0.849~0.972)、0.865
(95%CI:0.734~0.996),见图4A、图4B、表2、表3。
经Delong检验,个性化预测模型与临床预测模型之间

存在统计学差异(Z=-2.407,P =0.016),这表明

个性化预测模型优于临床模型预测效能。校正曲线表

明个性化预测模型在训练组和验证组的预测值和实际

值一致性较高(见图5A、图5B),Hosmer-Lemeshow
检验得到P>0.05,说明该个性化预测模型拟合优度

较高。对个性化预测模型绘制诺曼图(见图6),实现

了NAT疗效预测的可视化。决策曲线分析显示个性

化预测模型的临床净收益大于临床模型(见图7)。
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注:A.训练组;B.验证组。

图4 多参数联合序列影像组学模型、临床预测模型及个性化模型的受试者操作特征曲线

注:A.训练组;B.验证组。

图5 个性化模型的校正曲线

图6 用于预测乳腺癌NAT后疗效的诺曼图

3 讨论

早期正确评估和预测乳腺癌 NAT疗效,对指导

临床治疗方案,改善患者疗效及预后十分关键。但目

前尚未形成一种公认的可以早期无创性预测pCR的

方法。本研究全面收集了患者的临床病理及 MRI特

征资料,分别探讨了临床、单及多序列联合影像组学以

及临床特征与影像组学特征结合建立个性化影像组学

模型预测乳腺癌 NAT疗效的价值,结果显示个性化

预测模型的效能高于联合序列影像组学及临床预测模

型。

注:All表示所有达pCR患者,None表示所有未达pCR患者。
图7 多参数联合序列影像组学模型、临床预测模型及

个性化模型预测乳腺癌NAT后疗效的决策曲线

3.1 MRI联合序列影像组学模型预测乳腺癌 NAT
疗效的价值 影像信息包含着高通量的定量数据,利
用先进的纹理分析技术可以将其提取出来,从而指导

临床做出准确的决策[9,16-22]。以往多项研究显示,MRI
纹理 分 析 技 术 可 实 现 乳 腺 癌 NAT 疗 效 的 预 测。
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CHENX等[12]基于单独DCE-MRI、ADC图及两者联

合构建预测乳腺癌NAT是否达pCR影像组学模型,
结果显示 mpMRI影像组学模型预测效能(AUC为

0.848)较单一序列 MRI影像组学模型更高(AUC分

别为0.750、0.785)。BIAN T 等[13]分别构建基于

T2WI、DWI、DCE-MRI及由三者结合的 mpMRI影像

组学模型预测乳腺癌NAT疗效,结果表明 mpMRI影

像组学模型预测效能更佳。本研究结果显示基于3个

序列的mpMRI影像组学模型在训练组及试验组的预

测效能均高于单独序列的影像组学模型的预测效能,
与上述报道结果一致。这可能与由常规T2WI序列与

DCE-MRI、DWI多种功能学成像结合可以从多个维度

挖掘更多病灶隐藏的肿瘤特征及异质性的关键具体信

息有关[23],本研究从联合序列中最终筛选出的13个

影像组学特征,DCE-MRI、DWI功能成像作用较大,贡
献了9个特征,且权重均较大,以小波变换后的二阶特

征为主,HUS等[24]、MAHROOGHYM 等[25]经研究

也发现小波特征能进一步提高模型诊断准确性以及预

后预测效能,经小波变换后得到的纹理特征已被广泛

的用于构建影像组学模型。

3.2 临床模型预测乳腺癌 NAT疗效的价值 患者

NAT后是否达pCR可能与 NAT前临床、MRI特征

等多种潜在因素有关。已有多项临床、MRI特征与

NAT疗效相关的研究[26-33]。相关研究表明[27-29],针对

乳腺癌基于激素受体的治疗可对BPE产生的影响,

NAT后BPE的降低与其疗效有关,是影响疗效达到

pCR的独立因素。肿瘤周围水肿通常与恶性肿瘤的淋

巴、血管侵犯等侵袭性有关,是影响疗效、预后的重要

因素。CHEONH等[34]研究发现肿瘤周围水肿是侵

袭性乳腺癌复发的独立预测因子,能较好的预测预后。
另研究表明[35]肿瘤周围水肿的发生与肿瘤分子分型

相关,由于ER受体能抑制肿瘤血管生成,故Luminal
型肿瘤出现瘤周水肿概率更小,而三阴型肿瘤具有更

高的侵袭性,因此其发生瘤周水肿的概率更大,而不同

的分子分型的乳腺癌,其疗效不同。DCE-MRI是乳腺

癌常规、重要的检查方法,半定量参数能有效客观地反

映肿瘤血流动力学情况和对比剂浓度的变化,研究表

明[30-31],通过NAT后半定量参数的早期变化可实现

对NAT后疗效的早期预测。表观扩散系数可量化微

观层面病灶内部水分子自由运动的活动度,目前,基于

NAT前的ADC值对NAT疗效的预测价值尚未形成

一致定论[36-37],但有研究证实[32],NAT前后的 ADC
值的变化可反映 NAT后疗效。然而,本研究结果显

示在训练组与验证组患者的年龄、月经状态、乳腺密

度、乳腺背景强化、肿瘤组织类型、组织分级、肿瘤最大

直径、肿瘤类型、肿瘤边界、T2WI信号强度、瘤周水

肿、强化方式、MRI淋巴结状态、TIC类型、Emax、

Tmax、Slopemax、ADC组间比较差异均无统计学意

义,这可能与NAT治疗前的 MRI影像特征可能无法

捕捉到治疗过程中的动态变化,因而无法全面反映治

疗后的疗效情况有关,也可能与本研究样本量偏小等

有关。
研究表明[38-42],三阴型和 Her-2过表达型患者在

NAT结束后pCR率更高,受益程度更大,本研究显示

LuminalA、LuminalB、Her-2过表达型及三阴型患者

pCR 率 分 别 为 4.55% (1/22)、21.67% (13/60)、

74.07%(20/27)、33.33%(5/15),三阴型和 Her-2过

表达型较LuminalA、LuminalB型乳腺癌患者的疗效

更好,在训练组及试验组中阴性组与阳性组间的分子

分型比例具有统计学意义,与上述报道结论一致,其中

Her-2过表达型患者的pCR占比最高,其原因可能是

Her-2基因所具有的酪氨酸激酶活性加速了肿瘤细胞

的生长分裂而导致其增殖能力更强,对化疗药物的敏

感性更大,Her-2过表达型乳腺癌患者在接受新辅助

化疗联合曲妥珠单抗治疗后,在治疗效果和生存率方

面都表现出显著优势。Ki-67作为细胞增殖标志物,高

Ki-67表达水平通常与更活跃的肿瘤细胞增殖活动相

关。本研究显示Ki-67表达与pCR呈正相关,是临床

及个性化预测模型中预测 NAT疗效的独立危险因

子,这与ALBAE等[43]、SUETAA等[44]研究结果相

一致。基于临床及 MRI影像学特征建立的临床预测

模型训练组和验证组中取得较好的预测效能(AUC值

分别为0.824、0.743)。

3.3 个性化模型预测乳腺癌 NAT疗效的价值 由

于乳腺癌的异质性和复杂性,患者 NAT 后是否达

pCR与NAT前临床、MRI特征及影像组学特征等多

种潜在因素有关。目前,国内外已有多项研究[4,11-13]表

明,影像组学特征模型在加入临床特征后,对NAT疗

效的预测效能进一步提高,临床信息可增加影像组学

模型预测NAT疗效的可靠性。本研究结果表明结合

临床及影像组学特征的个性化预测模型较临床预测模

型、影像组学模型具有更高的诊断效能(AUC值分别

为0.911、0.865),个性化预测模型能够更全面、更客

观的反映肿瘤内部潜在特征。这或将成为 MRI影像

组学预测NAT疗效方面最常用的方式。

3.4 本研究的局限性和展望 本研究也有一定的局

限性:①本研究为回顾性研究,数据有一定程度的选择

偏倚;②单中心研究且样本量偏小,有望进一步扩大样

本量、多中心研究进行外部验证;③感兴趣区由研究者

手动勾画,难免受主观因素的影响且 T2WI、DWI、

DCE在空间上不能完全匹配。
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4 结论

综上,基于临床及多参数影像组学特征建立的个

性化预测模型较临床模型、多参数影像组学模型对乳

腺癌 NAT后疗效的预测效能更高,且临床净收益较

高,可为临床预测 NAT后疗效提供一种早期、无创、
可靠的工具。

参考文献:
[1] SPRINGLM,FELLG,ARFEA,etal.Pathologiccom-

pleteresponseafterneoadjuvantchemotherapyandimpact
onbreastcancerrecurrenceandsurvival:acomprehensive
meta-analysis[J].ClinCancerRes,2020,26(12):2838-
2848.

[2] HAYASHIN,TSUNODAH,NAMURA M,etal.Mag-
neticresonanceimagingcombinedwithsecond-lookultra-
sonographyinpredictingpathologiccompleteresponseaf-
terneoadjuvantchemotherapyinprimarybreastcancer

patients[J].ClinBreastCancer,2019,19(1):71-77.
[3] APTEA,MARSHS,CHANDRASEKHARANS,etal.

Avoidingbreastcancersurgeryinaselectcohortofcom-
pleteresponderstoneoadjuvantchemotherapy:Thelong-
termoutcomes[J].AnnMedSurg,2021,66:102380.

[4] XIONGQQ,ZHOUXZ,LIUZY,etal.Multiparametric
MRI-basedradiomicsanalysisforpredictionofbreast
cancersinsensitivetoneoadjuvantchemotherapy[J].Clin
TranslOncol,2020,22(1):50-59.

[5] LIU WF,CHEN W,ZHANGXX,etal.Higherefficacy
andreducedadversereactionsinneoadjuvantchemothera-
pyforbreastcancerbyusingpegylatedliposomaldoxoru-
bicincomparedwithpirarubicin[J].SciRep,2021,11(1):

199.
[6] 《中国乳腺癌新辅助治疗专家共识(年版)》专家组.中国

乳腺癌新辅助治疗专家共识(2022年版)[J].中国癌症杂

志,2022,32(1):80-89.
[7] 中国抗癌协会乳腺癌专业委员会.中国抗癌协会乳腺癌

诊治指南与规范(2021年版)[J].中国癌症杂志,2021,31
(10):954-1040.

[8] GUIOTJ,VAIDYANATHANA,DEPREZL,etal.Are-
viewinradiomics:makingpersonalizedmedicineareality
viaroutineimaging[J].MedResRev,2022,42(1):426-
440.

[9] GILLIESRJ,KINAHANPE,HRICAKH.Radiomics:

imagesaremorethanpictures,theyaredata[J].Radiolo-
gy,2016,278(2):563-577.

[10] 尤超,周嘉音,陶珂,等.基于影像组学评估乳腺癌新辅

助治疗效果[J].中华放射学杂志,2021,55(11):1226-
1229.

[11] LIUZY,LIZL,QUJR,etal.Radiomicsofmultipara-
metric MRIforpretreatmentpredictionofpathologic
completeresponsetoneoadjuvantchemotherapyinbreast

cancer:amulticenterstudy[J].ClinCancerRes,2019,25
(12):3538-3547.

[12] CHENXG,CHENXF,YANGJD,etal.Combining
dynamiccontrast-enhancedmagneticresonanceimaging
andapparentdiffusioncoefficientmapsforaradiomics
nomogramtopredictpathologicalcompleteresponseto
neoadjuvantchemotherapyinbreastcancerpatients[J].J
Computassisttomogr,2020,44(2):275-283.

[13] BIANTT,WUZJ,LINQ,etal.Radiomicsignatures
derivedfrom multiparametricMRIforthepretreatment

predictionofresponsetoneoadjuvantchemotherapyin
breastcancer[J].BrJRadiol,2020,93(1115):20200287.

[14] 曾乔,柯梦梦,钟林花,等.基于乳腺动态增强 MRI的

delta影像组学预测乳腺癌新辅助治疗后病理完全缓解

的价值[J].中华放射学杂志,2023,57(2):157-165.
[15] GRADISHARWJ,ANDERSONBO,ABRAHAMJ,et

al.Breastcancer,version3.2020,NCCNclinicalpractice

guidelinesinoncology[J].JNatComprCanNetw,2020,

18(4):452-478.
[16] PAREKH V,JACOBSM A.Radiomics:anewapplica-

tionfromestablishedtechniques[J].ExpertRevPrecis
MedDrug,2016,1(2):207-226.

[17] MARINZ,BATCHELDERK A,TONERBC,etal.
Mammographicevidenceofmicroenvironmentchanges
intumorousbreasts[J].Medphys,2017,44(4):1324-
1336.

[18] CHENH M,ZHANGX,WANGXH,etal.MRI-based
radiomicssignatureforpretreatmentpredictionofpatho-
logicalresponsetoneoadjuvantchemotherapyinosteo-
sarcoma:amulticenterstudy[J].EurRadiol,2021,31
(10):7913-7924.

[19] MASSAFRAR,BOVES,LORUSSOV,etal.Radiomic
featurereductionapproachtopredictbreastcancerby
contrast-enhancedspectralmammographyimages[J].Di-
agnostics,2021,11(4):684.

[20] SHIMADAY,KUDOY,MAEHARAS,etal.Artificial
intelligence-basedradiomicsforthepredictionofnodal
metastasisinearly-stagelungcancer[J].SciRep,2023,

13(1):1028.
[21] SONGDL,YANGF,ZHANGYJ,etal.Dynamiccon-

trast-enhancedMRIradiomicsnomogramforpredicting
axillarylymphnodemetastasisinbreastcancer[J].Canc-
erImaging,2022,22(1):1-13.

[22] ZHANGX,YANGZH,CUIWJ,etal.Preoperative

predictionofaxillarysentinellymphnodeburdenwith
multiparametricMRI-basedradiomicsnomograminear-
ly-stagebreastcancer[J].EurRadiol,2021,31(8):5924-
5939.

[23] MARINO M A,HELBICHT,BALTZERP,etal.Mul-
tiparametricMRIofthebreast:areview[J].JMagnRe-
sonImaging,2018,47(2):301-315.

—127—

2024年             右江民族医学院学报              第5期



[24] HUS,XUC,GUANWQ,etal.Texturefeatureextrac-
tionbasedonwavelettransformandgray-levelco-occur-
rencematricesappliedtoosteosarcomadiagnosis[J].Bi-
omedMaterEng,2014,24(1):129-143.

[25] MAHROOGHY M,ASHRAFAB,DAYED,etal.
Pharmacokinetictumorheterogeneityasaprognostic
biomarkerforclassifyingbreastcancerrecurrencerisk
[J].IEEETransaBiomedEng,2015,62(6):1585-1594.

[26] 朱彦芳,朱永琪,纪华,等.治疗前T2WI水肿表现预测乳

腺癌新辅助化疗疗效的价值[J].磁共振成像,2023,14
(4):76-81,88.

[27] CHENJH,YU HJ,HSUC,etal.Backgroundparen-
chymalenhancementofthecontralateralnormalbreast:

associationwithtumorresponseinbreastcancerpatients
receivingneoadjuvantchemotherapy[J].TranslOncol,

2015,8(3):204-209.
[28] VANDERVELDENBH,DMITRIEVI,LOOCE,et

al.Associationbetweenparenchymalenhancementofthe
contralateralbreastindynamiccontrast-enhanced MR
imagingandoutcomeofpatientswithunilateralinvasive
breastcancer[J].Radiology,2015,276(3):675-685.

[29] ONISHIN,LIW,NEWITTDC,etal.BreastMRIdur-
ingneoadjuvantchemotherapy:lackofbackgroundpa-
renchymalenhancementsuppressionandinferiortreat-
mentresponse[J].Radiology,2021,301(2):295-308.

[30] TUDORICAA,OHKY,CHUISY,etal.Earlypredic-
tionandevaluationofbreastcancerresponsetoneoadju-
vantchemotherapyusingquantitativeDCE-MRI[J].
TranslOncol,2016,9(1):8-17.

[31] KIM Y,KIMSH,SONGBJ,etal.Earlypredictionof
responsetoneoadjuvantchemotherapyusingdynamic
contrast-enhancedMRIandultrasoundinbreastcancer
[J].KoreanJRadiol,2018,19(4):682-691.

[32] PARTRIDGESC,ZHANGZ,NEWITTDC,etal.Dif-
fusion-weighted MRIfindings predictpathologicre-
sponseinneoadjuvanttreatmentofbreastcancer:the
ACRIN6698multicentertrial[J].Radiology,2018,289
(3):618-627.

[33] 连欣,郭东强,钱丽霞.HER2阳性乳腺癌患者 MRI乳腺

背景实质强化特征及其对新辅助化疗疗效的评估[J].放
射学实践,2022,37(6):723-728.

[34] CHEON H,KIM HJ,KIM TH,etal.Invasivebreast
cancer:prognosticvalueofperitumoraledemaidentified
atpreoperative MRimaging[J].Radiology,2018,287
(1):68-75.

[35] PANZIRONIG,MOFFAG,GALATIF,etal.Peritu-
moraledemaasabiomarkeroftheaggressivenessof

breastcancer:resultsofaretrospectivestudyona3T
scanner[J].BreastCancerResTreat,2020,181(1):53-
60.

[36] TAOURELP,PAGESE,MILLETI,etal.Magnetic
resonanceimaginginbreastcancermanagementinthe
contextofneo-adjuvantchemotherapy[J].CritRevOn-
col/Hematol,2018,132:51-65.

[37] SUROVA,WIENKEA,MEYERHJ.Pretreatmentap-
parentdiffusioncoefficientdoesnotpredicttherapyre-
sponsetoneoadjuvantchemotherapyinbreastcancer[J].
Breast,2020,53:59-67.

[38] SANTAMARÍAG,BARGALLÓX,FERNÁNDEZPL,

etal.Neoadjuvantsystemictherapyinbreastcancer:as-
sociationofcontrast-enhancedMRimagingfindings,dif-
fusion-weightedimagingfindings,andtumorsubtype
withtumorresponse[J].Radiology,2017,283(3):663-
672.

[39] SHIN HJ,BAEK H M,AHNJH,etal.Predictionof

pathologicresponsetoneoadjuvantchemotherapyinpa-
tientswithbreastcancerusingdiffusion-weightedima-
gingandMRS[J].NMRinBiomed,2012,25(12):1349-
1359.

[40] CHENJH,FEIGB,AGRAWALG,etal.MRIevalua-
tionofpathologicallycompleteresponseandresidual
tumorsinbreastcancerafterneoadjuvantchemotherapy
[J].Cancer,2008,112(1):17-26.

[41] CORTAZARP,ZHANGL,UNTCH M,etal.Patholog-
icalcompleteresponseandlong-termclinicalbenefitin
breastcancer:theCTNeoBCpooledanalysis[J].Lancet,

2014,384(9938):164-172.
[42] BONNEFOIH,LITIÉRES,PICCARTM,etal.Patho-

logicalcompleteresponseafterneoadjuvantchemothera-
pyisanindependentpredictivefactorirrespectiveofsim-
plifiedbreastcancerintrinsicsubtypes:alandmarkand
two-stepapproachanalysesfromtheEORTC10994/BIG
1-00phaseⅢtrial[J].AnnOncol,2014,25(6):1128-
1136.

[43] ALBAE,LLUCHA,RIBELLESN,etal.Highprolifer-
ationpredictspathologicalcompleteresponsetoneoadju-
vantchemotherapyinearlybreastcancer[J].Oncologist,

2016,21(6):778.
[44] SUETAA,YAMAMOTOY,HAYASHIM,etal.Clini-

calsignificanceofpretherapeuticKi67asapredictivepa-
rameterforresponsetoneoadjuvantchemotherapyin
breastcancer:isitequallyusefulacrosstumorsubtypes?
[J].Surgery,2014,155(5):927-935.

收稿日期:2024-02-25;修回日期:2024-04-11

—227—

2024年             右江民族医学院学报              第5期


