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【摘要】 　 目的　 探讨基于机器学习交叉组合方法构建的 ＰＥＴ 影像组学评分（ＲａｄＳｃｏｒｅ）在预测

原发性胃肠道弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤（ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ）患者的早期治疗反应和预后方面的价值。 方法

本研究为回顾性队列研究，纳入 ２０１６ 年 １１ 月至 ２０２１ 年 １２ 月间南京大学医学院附属鼓楼医院（８５ 例）
及四川大学华西医院（２３例）诊断的 １０８例 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者，其中男 ５９ 例、女 ４９ 例，年龄（５５．６±１２．１）岁。
采用分层随机抽样法按 ８ ∶２ 将患者分为训练组（８６ 例）和验证组（２２ 例）。 使用 ７ 种机器学习模型生

成 ４９ 个特征选择⁃分类候选，选择最优候选，构建 ＲａｄＳｃｏｒｅ。 通过 ５ 折交叉验证确定最佳模型。 通过

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析确定早期治疗反应的风险因素，结合 ＲａｄＳｃｏｒｅ 构建影像组学列线图。 采用 ｌｏｇ⁃ｒａｎｋ
检验探讨不同 ＲａｄＳｃｏｒｅ 分组间的生存差异。 结果　 从 １１１ 个影像组学特征中，筛选出 １９ 个预测能

力强的特征用于构建 ＲａｄＳｃｏｒｅ。 在训练组中，乳酸脱氢酶（ＬＤＨ）水平［比值比（ＯＲ）＝ ３．５３，９５％ ＣＩ：
１．２１～１０．３１，Ｐ＝ ０．０２１］、肠道受累（ＯＲ＝ ３．０４，９５％ ＣＩ：１．０４～ ８．８８，Ｐ ＝ ０．０４２）、病灶糖酵解总量（ＴＬＧ；
ＯＲ＝ ６􀆰 ７３，９５％ ＣＩ：２．２３～２０．２９，Ｐ＜０．００１）和 ＲａｄＳｃｏｒｅ（ＯＲ＝ １５．１１，９５％ ＣＩ：３．９５～５７．８０，Ｐ＜０．００１）是预

测早期治疗反应的独立风险因素。 结合 ＲａｄＳｃｏｒｅ、ＬＤＨ 水平、肠道受累和 ＴＬＧ 的联合模型显示了良

好的区分早期治疗反应的能力（训练组 ＡＵＣ：０．８６０；验证组 ＡＵＣ：０．９０２）。 不同 ＲａｄＳｃｏｒｅ 分组间的无

进展生存（ＰＦＳ）和总生存（ＯＳ）差异有统计学意义（χ２ 值：１３．９２ 和 ８．５６，均 Ｐ＜０．０１）。 结论　 基于机

器学习的 ＲａｄＳｃｏｒｅ 可以预测 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者的生存情况。 由 ＲａｄＳｃｏｒｅ、临床因素、代谢因素构成的

联合模型可以预测 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者的早期治疗反应。
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ｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ ｐａｔｉｅｎｔｓ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 　 Ｌｙｍｐｈｏｍａ， ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ， ｄｉｆｆｕｓｅ； Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｔｒａｃｔ； Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓ⁃
ｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； Ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ Ｆ１８

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｋｅｙ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ （ＺＫＸ２１０１１）； Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｔｒｉａｌｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｄｒｕｍ Ｔｏｗｅｒ Ｈｏｓｐｉｔａｌ， Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （２０２２⁃ＬＣＹＪ⁃ＰＹ⁃４４，
２０２４⁃ＬＣＹＪ⁃ＭＳ⁃２５）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２４０９１０⁃００３１９

　 　 弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤 （ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ
ｌｙｍｐｈｏｍａ， ＤＬＢＣＬ ） 是 非 霍 奇 金 淋 巴 瘤 （ ｎｏｎ⁃
Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ， ＮＨＬ）中最常见的亚型，占新诊

断 ＮＨＬ 病例的 ３０％ ～４０％［１］。 利妥昔单克隆抗体＋
环磷酰胺＋多柔比星＋长春新碱＋泼尼松（ｒｉｔｕｘｉｍａｂ＋
ｃｙｃｌｏｐｈｏｓｐｈａｍｉｄｅ ＋ ｄｏｘｏｒｕｂｉｃｉｎ ＋ ｖｉｎｃｒｉｓｔｉｎｅ ＋ ｐｒｅｄｎｉ⁃
ｓｏｎｅ， Ｒ⁃ＣＨＯＰ）样方案是 ＤＬＢＣＬ 的标准治疗，可显

著提高治愈率［２］。 但 ３０％ ～４０％患者会出现难治性

复发［３］。 原发性胃肠道ＤＬＢＣＬ（ｐｒｉｍａｒｙ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ
ＤＬＢＣＬ， ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ）是最常见的结外 ＤＬＢＣＬ 亚型之

一，具有高度异质性，治疗反应和预后差异显著［４］。
目前，临床上尚无可靠方法来预测早期治疗反应。

１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的肿瘤代谢体积 （ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）和病灶糖酵解总量（ ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ
ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）是评估 ＤＬＢＣＬ 患者肿瘤负荷和风

险分层的重要指标［５⁃６］。 然而，上述参数反映肿瘤

异质性的能力有限［７⁃８］。 近年来，机器学习可从医

学图像中提取肿瘤异质性的潜在特征，有助于评估

肿瘤内异质性和预测临床结果［９］。 本研究利用交

叉组合的机器学习模型，来选择 ＰＥＴ 影像组学特

征，用以预测 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者早期治疗反应和预

后。 现报道如下。

资料与方法

１．研究对象。 本研究为回顾性队列研究。 纳入

２０１６ 年 １１ 月至 ２０２１ 年 １２ 月间于南京大学医学院

附属鼓楼医院（８５ 例）及四川大学华西医院（２３ 例）
通过组织病理学检查确诊的 １０８ 例 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患

者，分析其１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像数据和临床数据。
１０８ 例中，男 ５９ 例、女 ４９ 例，年龄（５５．６±１２．１）岁。
采用分层随机抽样法按 ８ ∶２ 的比例分为训练组和验

证组。
纳入标准：（１）经组织病理学检查确诊 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ；

（２）行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 基线检查和中期治疗反应

评估；（３）接受 Ｒ⁃ＣＨＯＰ 样方案化疗；（４）基线 ＰＥＴ ／
ＣＴ 有阳性病灶且主要淋巴瘤病灶未切除；（５）有完

整的病历记录和随访信息。 排除标准：（１）有其他

肿瘤病史；（２）既往接受过化疗、放疗或手术治疗；
（３） 病历记录不完整； （ ４） 最大 ＭＴＶ 的病变≤
１０ ｃｍ３ ［１０］。

收集患者资料：性别、Ｂ 症状、病理类型、乳酸脱

氢酶（ ｌａｃｔａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅ， ＬＤＨ）水平、年龄、Ａｎｎ
Ａｒｂｏｒ 分期、美国东部肿瘤协作组行为状态（Ｅａｓｔｅｒｎ
Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ Ｇｒｏｕｐ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔａｔｕｓ，
ＥＣＯＧ ＰＳ）评分、结外受累、肠道受累、国际预后指

数（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ， ＩＰＩ）评分、美国国

家综合癌症网络（ｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃａｎｃｅｒ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＮＣＣＮ）⁃ＩＰＩ 评分及大包块（ ＞１０ ｃｍ３）。 本研

究经南京大学医学院附属鼓楼医院和四川大学华西

医院伦理委员会批准［伦理编号：２０２１⁃６２４⁃０２；２０２３
年审（９５４）号］，遵循《赫尔辛基宣言》的原则。

２． ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像。 患者均采用荷 兰 Ｐｈｉｌｉｐｓ
Ｇｅｍｉｎｉ ＧＸＬ ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪显像，１８ Ｆ⁃ＦＤＧ 由南京江原

安迪科正电子研究发展有限公司和四川大学华西医

院核医学科合成，放化纯均＞９５％。 患者在１８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查前需禁食至少 ６ ｈ。 扫描前测量血糖
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水平，确保低于 １１．１ ｍｍｏｌ ／ Ｌ。 根据患者体质量静脉

注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ ３．７０ ～ ５．１８ ＭＢｑ ／ ｋｇ，注射后患者仰卧

休息 ５０～６０ ｍｉｎ。 ＰＥＴ ／ ＣＴ 扫描覆盖从颅底到大腿中

部的范围，必要时在足部水平进行额外扫描。 ＣＴ 扫

描参数：管电压 １２０ ｋＶ，管电流 １００ ｍＡ，层厚 ２ ｍｍ。
共采集 ７～１０ 个床位，每个床位采集 １．５ ｍｉｎ。 数据采

集后进行迭代重建，生成 ＣＴ 和 ＰＥＴ 的横断面、矢状

面和冠状面图像。 使用 ＣＴ 数据进行衰减校正，生
成融合的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像。

３．图像分析。 使用 ＬＩＦＥｘ⁃７． ３． ０ 软件（ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｗｗｗ．ｌｉｆｅｘｓｏｆｔ．ｏｒｇ）提取特征。 所有 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像由 ２ 位

具有 ８ 年经验的核医学科主治医师进行审查。 若意

见不一致，则由核医学科主任医师参与讨论，做出最

终决定。 根据欧洲核医学协会推荐的 ４１％ＳＵＶｍａｘ阈

值法，在１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像上半自动勾画肿瘤感

兴趣体积（ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＶＯＩ） ［１１］。 本研究选择

穿刺部位的病变提取影像特征。 为确保影像特征提取

的准确性，本研究要求穿刺病变的 ＭＴＶ＞１０ ｃｍ３［１０］。
若不符合这一要求，则选择 ＭＴＶ 最大的病变进行特

征提取。
４．影像组学特征选择和影像组学评分 （ ｒａ⁃

ｄｉｏｍｉｃｓ ｓｃｏｒｅ， ＲａｄＳｃｏｒｅ）的构建。 对 ７ 个机器学习

模型进行组合，以得到有效且稳健的 ＲａｄＳｃｏｒｅ。 本

研究中的 ７ 个模型为：支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、梯度提升决策树（ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ）、 随 机 森 林 （ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）、极端随机树（ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓ， ＥＴ）、
最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ
ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）、ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归（ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ） 和自适应增强 （ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＡｄａＢｏｏｓｔ）。

将上述 ７ 个模型用于特征选择和分类，以预测

疗效。 依据特征选择模型，挑选最重要的影像组学

特征；依据分类模型，在特征基础上构建 ＲａｄＳｃｏｒｅ。
在本研究中，通过组合 ＬＡＳＳＯ⁃ＳＶＭ、ＬＲ⁃ＧＢＤＴ 和

ＥＴ⁃ＲＦ 等模型，生成 １ 组特征选择⁃分类候选模型；
再使用最优候选模型构建 ＲａｄＳｃｏｒｅ；最后进行 ５ 折

交叉验证，以确定最佳模型。
５．联合模型的开发与验证。 通过单因素分析识

别具有统计学意义的临床因素和 ＰＥＴ 代谢因素，分
别进行多因素分析。 结合临床因素、代谢因素和

ＲａｄＳｃｏｒｅ，开发联合模型。 使用校准曲线评估联合

模型在训练组和验证组中的性能，使用临床决策曲

线分析（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＣＡ）评估模型的临

床实用性。
６．预后评估。 以无进展生存 （ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｆｒｅｅ

ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＰＦＳ）和总生存（ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＯＳ）作为

评估患者预后的终点。 ＰＦＳ 定义为从诊断至疾病进

展或任何原因导致死亡（以先发生者为准）的时间；
ＯＳ 定义为从诊断到任何原因导致死亡的时间或随

访结束的时间。
７．统计学处理。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２５．０

软件和 Ｒ 软件（版本 ４．２．２；ｗｗｗ．Ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ）分析

数据。 符合正态分布的定量资料采用 􀭰ｘ±ｓ 表示，不
符合正态分布的定量资料采用 Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）表示，定
性资料采用频数（百分比）表示。 采用 χ２ 检验评估训

练组和验证组之间的临床特征差异。 通过 ＲＯＣ 曲线

分析确定 ＲａｄＳｃｏｒｅ 判断早期治疗反应的最佳阈值。
行单因素和多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归筛选早期治疗反应的

独立预测因子。 采用 Ｋａｐｌａｎ⁃Ｍｅｉｅｒ 法评估不同 Ｒａｄ⁃
Ｓｃｏｒｅ 分组患者的生存情况，采用 ｌｏｇ⁃ｒａｎｋ 检验进行

比较。 Ｐ＜０．０５ 为差异有统计学意义（双侧检验）。

结　 　 果

１．一般资料。 １０８ 例 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者中，３５ 例

仅累及肠道，６４ 例仅累及胃，９ 例胃和肠道同时累

及。 训练组 ８６ 例，验证组 ２２ 例；２ 组患者各临床资料

差异无统计学意义（χ２ 值：０．０１～０．９８，均 Ｐ＞０．０５）。 训

练组 ＲＯＣ 曲线分析结果显示，ＳＵＶｍａｘ、ＭＴＶ 和 ＴＬＧ
预测 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者早期治疗反应的最佳阈值分别

为 ２８．７７（ＡＵＣ ＝ ０．５２９）、７３．０９ ｃｍ３（ＡＵＣ ＝ ０．７３０）和

５８４．２５ ｇ（ＡＵＣ＝ ０．７１７）。
２．影像组学特征选择与 ＲａｄＳｃｏｒｅ 构建。 从每例

患者图像中提取出 １１１ 个影像组学特征。 基于 ７ 种

不同的机器学习模型，生成 ４９ 个特征选择⁃分类候

选。 使用 ＬＲ⁃ＬＲ 模型（ＡＵＣ＝ ０．８３４）从上述特征中，
识别出 １９ 个影像组学特征用于构建 ＲａｄＳｃｏｒｅ。

３．预测早期治疗反应的因素及其评估。 训练组

多因素分析示，ＬＤＨ 水平［比值比（ｏｄｄ ｒａｔｉｏｓ， ＯＲ）＝
３．５３，９５％ ＣＩ：１．２１～１０．３１，Ｐ＝ ０．０２１］、肠道受累（ＯＲ＝
３．０４，９５％ ＣＩ：１．０４～８．８８，Ｐ ＝ ０．０４２）、ＴＬＧ（ＯＲ ＝ ６．７３，
９５％ ＣＩ：２．２３～２０．２９，Ｐ＜０．００１）和 ＲａｄＳｃｏｒｅ（ＯＲ＝ １５．１１，
９５％ ＣＩ：３．９５～ ５７．８０，Ｐ＜０．００１）是预测早期治疗反

应的独立风险因素（表 １）。
基于上述 ４ 个独立风险因素，即临床因素（ＬＤＨ

水平和肠道受累）、代谢因素（ＴＬＧ）和 ＲａｄＳｃｏｒｅ，构
建得到预测早期治疗反应联合模型（图 １）。 训练组

和验证组校准曲线提示，联合模型的预测治疗反应
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表 １　 训练组（ｎ＝ ８６）中 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者预测早期治疗反应的单因素和多因素分析

分类　 　 变量　 　 　
单因素分析

ＯＲ ９５％ ＣＩ Ｐ 值

多因素分析

ＯＲ ９５％ ＣＩ Ｐ 值

临床因素 性别（女 ／ 男） ２．８２ ０．９２～８．６７ ０．０７０ － － －
Ｂ 症状（无 ／ 有） １．５４ ０．５６～４．２１ ０．４０１ － － －
病理类型（非生发中心 ／ 生发中心） ０．８０ ０．２９～２．２１ ０．６６７ － － －
ＬＤＨ 水平（正常 ／ 升高） ３．７１ １．３１～１０．５１ ０．０１４ ３．５３ １．２１～１０．３１ ０．０２１
年龄（＜６０ 岁 ／ ≥６０ 岁） ０．４８ ０．１７～１．４１ ０．１８４ － － －
Ａｎｎ Ａｂｏｒ 分期（Ⅰ～Ⅱ ／Ⅲ～Ⅳ） ４．２５ １．２８～１４．０７ ０．０１８ １．８３ ０．４４～７．６１　 ０．４０４
ＥＣＯＧ ＰＳ 评分（０～１ 分 ／ ≥２ 分） ０ ０～ ｉｎｆ ０．９９９ － － －
结外受累（０～１ 个 ／ ≥２ 个） ３．９８ １．３９～１１．４３ ０．０１０ １．７４ ０．４９～６．１８　 ０．３９４
肠道受累（无 ／ 有） ３．２１ １．１４～９．０４ ０．０２７ ３．０４ １．０４～８．８８　 ０．０４２
ＮＣＣＮ⁃ＩＰＩ 评分（０～３ 分 ／ ≥４ 分） ２．００ ０．７３～５．５１ ０．１７８ － － －
ＩＰＩ 评分（０～２ 分 ／ ≥３ 分） １．８８ ０．６７～５．２５ ０．２２７ － － －
大包块（无 ／ 有） ４．２９ １．２０～１５．３０ ０．０２５ ２．６６ ０．６５～１０．８１ ０．１７２

代谢因素 ＳＵＶｍａｘ（低 ／ 高） ２．８１ ０．７８～１０．１０ ０．１１４ － － －
ＭＴＶ（低 ／ 高） ５．７７ １．９３～１７．２５ ０．００２ １．２６ ０．０９～１７．５７ ０．８６３
ＴＬＧ（低 ／ 高） ６．７３ ２．２３～２０．２９ ＜０．００１　 ６．７３ ２．２３～２０．２９ ＜０．００１　

ＲａｄＳｃｏｒｅ ＲａｄＳｃｏｒｅ（≤－４．００７ 分 ／ ＞－４．００７ 分） １５．１１　 ３．９５～５７．８０ ＜０．００１　 １５．１１　 ３．９５～５７．８０ ＜０．００１　

　 　 注：ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 为原发性胃肠道弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤，ＬＤＨ 为乳酸脱氢酶，ＥＣＯＧ ＰＳ 为美国东部肿瘤协作组行为状态，ＮＣＣＮ⁃ＩＰＩ 为美国

国家综合癌症网络国际预后指数，ＩＰＩ 为国际预后指数， ＭＴＶ 为肿瘤代谢体积，ＴＬＧ 为病灶糖酵解总量，ＲａｄＳｃｏｒｅ 为影像组学评分，ＯＲ 为比值

比，ｉｎｆ 为无穷大；－为未纳入多因素分析，无对应数据

图 １　 基于乳酸脱氢酶（ＬＤＨ）水平、肠道受累、病灶糖酵解总量（ＴＬＧ）和影像组学评分（ＲａｄＳｃｏｒｅ）构建的联合模型预测原发性胃肠道弥

漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤（ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ）患者早期治疗反应的列线图

与实际治疗反应之间有良好的一致性。 ＤＣＡ 亦显

示联合模型可提供更大的临床效益。 由 ＲＯＣ 曲线

分析可知，联合模型在训练组 ＡＵＣ 为 ０．８６０，验证组

ＡＵＣ 为 ０．９０２，提示其在预测早期治疗反应方面具

有较高效能。
４． ＲａｄＳｃｏｒｅ 的预后评估价值。 ＲａｄＳｃｏｒｅ 在区

分不同 ＰＦＳ 和 ＯＳ 结局方面具有明确的分界阈值，
分别为－４．２４０ 和 ０．１４５ 分。 以该阈值为界，将患者

分为高风险组和低风险组，Ｋａｐｌａｎ⁃Ｍｅｉｅｒ 生存曲线

显示，不同 ＲａｄＳｃｏｒｅ 分组间的 ＰＦＳ 和 ＯＳ 差异均有

统计学意义（χ２ 值：１３．９２ 和 ８．５６，均 Ｐ＜０．０１；图 ２）。

讨　 　 论

ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 是最常见的结外 ＤＬＢＣＬ，由于其异

质性，患者预后差异较大，本研究中的 ＲａｄＳｃｏｒｅ 可

识别预后不良且难以缓解的 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者。 本

研究利用机器学习交叉验证方法，建立了联合模型，
该模型整合了影像组学特征，可以预测接受 Ｒ⁃
ＣＨＯＰ 样方案治疗的 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者的早期治疗

反应。
本研究中，在临床因素和代谢因素方面，ＬＤＨ

水平（ＯＲ＝ ３．５３，Ｐ ＝ ０．０２１）、肠道受累（ＯＲ ＝ ３．０４，Ｐ ＝
０．０４２）和 ＴＬＧ（ＯＲ ＝ ６．７３，Ｐ＜０．００１）是 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ
患者接受 Ｒ⁃ＣＨＯＰ 样化疗方案的早期疗效的独立

预测因子。 ＬＤＨ 水平升高，可能表示肿瘤负荷较重

或存在其他代谢异常［１２］。 肠道受累与早期治疗反

应显著相关，提示肿瘤的侵袭性增加，可能需要更积

极的治疗策略［１３］。 ＰＥＴ 体积参数（如总ＭＴＶ 和 ＴＬＧ）
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图 ２　 根据影像组学评分（ＲａｄＳｃｏｒｅ）对 １０８ 例原发性胃肠道弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤（ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ）患者进行风险分层的 Ｋａｐｌａｎ⁃Ｍｅｉｅｒ 生存

曲线　 Ａ．无进展生存（ＰＦＳ）； Ｂ．总生存（ＯＳ）

则可为 ＤＬＢＣＬ 患者的预后提供额外信息［１４］。 若仅

采用单一因素，则不足以准确识别大量预后不良和

对治疗有抵抗性的 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者［６］。 本研究综

合考虑临床因素（ＬＤＨ 水平、肠道受累）和代谢因素

（ＴＬＧ），能更精准地预测早期治疗反应。
影像组学借助医学影像来揭示肿瘤细胞及基因

层面等方面的异质性［９，１５］。 既往多项研究报道了利

用 ＰＥＴ 影像组学对淋巴瘤患者的治疗反应进行预

测。 Ｊｉｍｅｎｅｚ 等［１６］回顾性分析了 １６９ 例淋巴瘤患者

的基线 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像，预测对依鲁替尼的治疗反应，
并在独立测试队列中成功验证。 另有多项研究也证

实了 ＰＥＴ 影像组学特征在预测 ＨＬ 治疗反应方面的

价值［１７⁃１８］。 尽管 ＰＥＴ 影像组学在 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 中的

应用较少，但本研究显示，基于 ＰＥＴ 影像组学特征

计算得出的 ＲａｄＳｃｏｒｅ 能对治疗反应进行预测。 这

一预测能力可能源于其与肿瘤异质性之间的关联，
而肿瘤异质性是影响治疗反应和预后的关键［１９⁃２１］。

机器学习凭借其在识别数据模式中的能力而备

受重视［２２］。 尽管 ＲＦ、ＳＶＭ 等模型在特征提取中各

有优势， 如 ＳＶＭ 在处理大规模数据集时优于

ＬＲ［２３］。 但现有研究多集中于单一方法，缺乏对机

器学习模型稳健性和效率的全面评估。 在临床实践

中，特征选择与分类模型结合的有效性已被证

明［２４］。 因此，本研究开发了一种交叉组合方法，即
结合 ７ 种特征选择方法与分类模型的策略，旨在基

于 ＡＵＣ 结果，确定最优的特征选择⁃分类对，以提升

模型的预测性能。
Ｒ⁃ＣＨＯＰ 样方案是 ＤＬＢＣＬ 患者的标准化疗方

案，但并非所有患者对该治疗产生反应，且目前尚无

有效的预测治疗反应的方法。 本研究构建了联合模

型，对 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者早期治疗反应进行预测，以
评估联合模型的风险分层能力。 既往的 ＩＰＩ 评分评

估 ＮＨＬ 患者预后的研究显示，预后不良的 ＤＬＢＣＬ
患者对化疗的反应较差［２５］。 本研究 ＤＣＡ 表明，联
合模型可提供更大的临床效益，因此可适合用于评

估早期治疗反应。
本研究存在局限性。 首先，作为一项回顾性研

究，可能存在选择偏倚。 其次，验证组数量较少，可
能会影响模型的泛化能力，未来研究需扩大样本量。
此外，研究 ＤＬＢＣＬ 的分子和遗传异质性（如双打击

淋巴瘤）对识别新治疗靶点和个体化治疗至关重

要［２６］，但目前对１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像特征与 ＤＬＢＣＬ 分

子亚型间的相关性探索有限，需在更大规模的多中

心研究中进一步探索。 相较于既往研究，本研究纳

入了具有同质性的患者（原发 ＤＬＢＣＬ 和 Ｒ⁃ＣＨＯＰ
样方案作为标准治疗），并收集 ２ 个医疗中心的数

据进行模型开发和验证，增强了模型的普适性。
综上，本研究表明，基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学

的 ＲａｄＳｃｏｒｅ 可用于 ＰＧＩ⁃ＤＬＢＣＬ 患者的生存预测，结
合临床因素和代谢参数构建的联合模型则可预测早

期治疗反应。
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ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ Ｒ⁃ＣＨＯＰ⁃ｌｉｋｅ ｒｅｇｉｍｅｎ［ Ｊ］ ．
Ａｎｎ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２０， ３４（１２）： ９１１⁃９１９． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１２１４９⁃
０２０⁃０１５３６⁃ｗ．

［７］ Ｓｔａｎｔａ Ｇ， Ｂｏｎｉｎ Ｓ． Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｉｎｔｒａ⁃ｔｕｍｏｒ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄ （Ｌａｕｓａｎｎｅ）， ２０１８， ５： ８５． ＤＯＩ：１０．
３３８９ ／ ｆｍｅｄ．２０１８．０００８５．

［８］ ＭｃＧｒａｎａｈａｎ Ｎ， Ｓｗａｎｔｏｎ Ｃ． Ｃｌｏｎａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｔｕｍｏｒ ｅｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎ： ｐａｓｔ， ｐｒｅｓｅｎｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｃｅｌｌ， ２０１７， １６８（４）： ６１３⁃
６２８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｅｌｌ．２０１７．０１．０１８．

［９］ Ｌａｍｂｉｎ Ｐ， Ｌｅｉｊｅｎａａｒ Ｒ， Ｄｅｉｓｔ ＴＭ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ： ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍｅｄｉｃｉｎｅ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｒｅｖ
Ｃｌｉｎ Ｏｎｃｏｌ， ２０１７， １４（１２）： ７４９⁃７６２． ＤＯＩ：１０． １０３８ ／ ｎｒｃｌｉｎｏｎｃ．
２０１７．１４１．

［１０］ Ｈａｔｔ Ｍ， Ｍａｊｄｏｕｂ Ｍ， Ｖａｌｌｉèｒｅｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｕｐｔａｋｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ： ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅ⁃
ｍｅｎｔａｒｙ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ ｉｎ ａ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃａｎｃｅｒ ｓｉｔｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｃｏｈｏｒｔ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０１５， ５６（１）：
３８⁃４４． ＤＯＩ：１０．２９６７ ／ ｊｎｕｍｅｄ．１１４．１４４０５５．

［１１］ Ｂｏｅｌｌａａｒｄ Ｒ， Ｏ′Ｄｏｈｅｒｔｙ ＭＪ， Ｗｅｂｅｒ ＷＡ， ｅｔ ａｌ． ＦＤＧ ＰＥＴ ａｎｄ
ＰＥＴ ／ ＣＴ： ＥＡＮＭ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｔｕｍｏｕｒ ＰＥＴ ｉｍａｇｉｎｇ：
ｖｅｒｓｉｏｎ １．０［ Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１０， ３７ （ １）：
１８１⁃２００． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃００９⁃１２９７⁃４．

［１２］ Ｃｈｅｎ ＨＹ， Ｚｈａｎｇ ＷＬ， Ｚｈａｎｇ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ５⁃Ｈｙｄｒｏｘｙｍｅｔｈｙｌｃｙｔｏｓｉｎｅ
ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｏｆ ｃｆＤＮＡ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｏｆ Ｒ⁃ＣＨＯＰ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｐａｔｉｅｎｔｓ［ Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｅｐｉｇｅ⁃
ｎｅｔｉｃｓ， ２０２１， １３（１）： ３３． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１３１４８⁃０２０⁃００９７３⁃８．

［１３］ Ｓｕｎ Ｙ， Ｑｉａｏ Ｘ， Ｊｉａｎｇ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒｉｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ
ｐｒｉｍａｒｙ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｃｏｎｔｒａｓｔ
Ｍｅｄｉａ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２０， ２０２０： ２９８１５８５． ＤＯＩ：１０．１１５５ ／ ２０２０ ／
２９８１５８５．

［１４］ 蒋冲，滕月，李昂，等． ＰＥＴ 影像组学特征多参数模型对≥６０ 岁

弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤患者生存预后的预测价值［ Ｊ］ ．中华核

医学与分子影像杂志， ２０２３， ４３（５）： ２５７⁃２６２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１１１１１９⁃００４０８．
Ｊｉａｎｇ Ｃ， Ｔｅｎｇ Ｙ， Ｌｉ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＰＥＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｆ ｏｌ⁃
ｄｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ（≥６０ ｙｅａｒｓ） ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［ Ｊ］ ．
Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ４３（５）： ２５７⁃２６２． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１１１１１９⁃００４０８．

［１５］ Ｌａｍｂｉｎ Ｐ， Ｒｉｏｓ⁃Ｖｅｌａｚｑｕｅｚ Ｅ， Ｌｅｉｊｅｎａａｒ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ： ｅｘ⁃
ｔｒａｃｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｃａｎｃｅｒ， ２０１２， ４８（４）： ４４１⁃４４６． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｅｊｃａ．２０１１．１１．０３６．

［１６］ Ｊｉｍｅｎｅｚ ＪＥ， Ｄａｉ Ｄ， Ｘｕ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ
ｉｎ ｐｒｅｔｈｅｒａｐｙ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｉｂｒｕｔｉｎｉｂ

ｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２２， ４７（３）： ２０９⁃２１８． ＤＯＩ：
１０．１０９７ ／ ＲＬＵ．００００００００００００４０６０．

［１７］ Ｌｕｅ ＫＨ， Ｗｕ ＹＦ， Ｌｉｕ ＳＨ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｒａｔｕｍｏｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｅｄ
ｂｙ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｕｔ⁃
ｃｏｍｅｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ ［ Ｊ ］ ． Ａｃａｄ Ｒａｄｉｏｌ，
２０２０， ２７（８）： ｅ１８３⁃ｅ１９２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｃｒａ．２０１９．１０．０１５．

［１８］ Ｊｅｎｓｅｎ ＬＪ， Ｒｏｇａｓｃｈ Ｊ， Ｋｉｍ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
Ｄｅａｕｖｉｌｌｅ ｓｃｏｒｅ ４ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｈｏｄｇｋｉｎ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｍａｎｉ⁃
ｆｅｓｔａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２２， １２ （ １）： ２０００８． ＤＯＩ：１０． １０３８ ／
ｓ４１５９８⁃０２２⁃２４２２７⁃０．

［１９］ 章泽宇，程超，温健男，等． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 代谢参数联合炎性

反应指标对原发胃肠道 ＤＬＢＣＬ 患者中期疗效的预测价值［ Ｊ］ ．
中华核医学与分子影像杂志， ２０２３， ４３（２）： ８５⁃９０． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０９１６⁃００３３０．
Ｚｈａｎｇ ＺＹ， Ｃｈｅｎｇ Ｃ， Ｗｅｎ ＪＮ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙ ｍａｒｋｅｒｓ
ｆｏｒ ｍｅｄｉｕｍ⁃ｔｅｒｍ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｐｒｉｍａｒｙ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ
ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２３， ４３（２）： ８５⁃９０． ＤＯＩ：１０．３７６０／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０９１６⁃００３３０．

［２０］ 赵金城，蒋冲，滕月，等．基线 ＰＥＴ ／ ＣＴ 代谢参数对弥漫性大 Ｂ
细胞淋巴瘤双表达类型患者的预后预测价值［ Ｊ］ ．中华核医学

与分子影像杂志， ２０２４， ４４（１０）： ５８３⁃５８７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．
ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１１１８⁃００１１３．
Ｚｈａｏ ＪＣ， Ｊｉａｎｇ Ｃ， Ｔｅｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ
Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（１０）： ５８３⁃５８７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．
ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１１１８⁃００１１３．

［２１］ 蒋冲，来瑞鹤，孙一文，等．基线 ＰＥＴ 代谢参数联合 Ｂｃｌ⁃２ ／ ｃ⁃Ｍｙｃ
蛋白双表达在预测原发胃肠道弥漫性大 Ｂ 细胞淋巴瘤患者危

险度分层中的价值［Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２３， ４３
（１２）： ７３０⁃７３５． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０８１７⁃００２６６．
Ｊｉａｎｇ Ｃ， Ｌａｉ ＲＨ， Ｓｕｎ ＹＷ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｓｅ⁃
ｌｉｎｅ ＰＥＴ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ Ｂｃｌ⁃２ ／ ｃ⁃Ｍｙｃ ｄｕａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｐｒｉｍａｒｙ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃
ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ４３
（１２）： ７３０⁃７３５． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０８１７⁃００２６６．

［２２］ Ｄｕｌｈａｒｅ ＵＮ， Ａｈｍａｄ Ｋ， Ａｈｍａｄ ＫＡＢ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｇ
ｄａｔａ： ｃｏｎｃｅｐｔｓ， ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｏｏｌｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］． Ｈｏｂｏｋｅｎ：
Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ ｓｏｎｓ， ２０２０： １５５⁃１６３．

［２３］ Ｇｏｎｄａｌｉｙａａ ＣＰ， Ｐａｔｅｌ ＡＭ， Ｐａｒｉｋｈ ＳＭ． Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ ａｎｄ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｉｅｓ （ＩＣＩｏＴＣＴ）． Ｊａｉｐｕｒ： ＩＡＡＳＳＥ， ２０１８： ２６⁃２７．

［２４］ Ｓｕｎ Ｐ， Ｗａｎｇ Ｄ， Ｍｏｋ ＶＣ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ
ｇｌｉｏｍａ ｇｒａｄｉｎｇ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９， ７： １０２０１０⁃１０２０２０． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０１９．２９２８９７５．

［２５］ Ｃｒｕｍｐ Ｍ， Ｎｅｅｌａｐｕ ＳＳ， Ｆａｒｏｏｑ Ｕ， ｅｔ ａｌ． Ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｒｅｆｒａｃｔｏｒｙ
ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ： ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳＣＨＯＬＡＲ⁃１ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ ］ ． Ｂｌｏｏｄ， ２０１７， １３０ （ １６ ）： １８００⁃１８０８．
ＤＯＩ：１０．１１８２ ／ ｂｌｏｏｄ⁃２０１７⁃０３⁃７６９６２０．

［２６］ Ｓｅｈｎ ＬＨ， Ｇａｓｃｏｙｎｅ ＲＤ． Ｄｉｆｆｕｓｅ ｌａｒｇｅ Ｂ⁃ｃｅｌｌ ｌｙｍｐｈｏｍａ： ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ［ Ｊ］ ．
Ｂｌｏｏｄ， ２０１５， １２５ （ １）： ２２⁃３２． ＤＯＩ： １０． １１８２ ／ ｂｌｏｏｄ⁃２０１４⁃０５⁃
５７７１８９．

（收稿日期：２０２４⁃０９⁃１０） 　 　
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