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摘  要 

骨质疏松性骨折是骨质疏松症的严重后果，早期识别高危人群并实施个性化干预是降低其发生风险的关

键，因此开发高效、精准的风险预测模型具有重要临床意义。本文系统回顾了近10年国内外骨质疏松性

骨折风险预测模型的研究进展。当前模型构建主要围绕年龄、骨密度、跌倒史等核心风险因素展开，并

在特定人群中纳入共病、用药等复杂变量。在方法学上，研究从传统的Logistic回归、COX比例风险模型，

发展到集成学习、深度学习等多种机器学习算法，后者在捕捉复杂非线性关系和高维数据方面展现出优

势。然而，该领域仍面临模型可解释性不足、外部验证缺乏、数据标准化程度低等关键挑战，制约其临

床实用化。未来，通过深度融合多模态数据、发展动态预测能力，并加强模型的验证与评估，是实现精

准预防和临床转化的关键方向。 
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Abstract 
Osteoporotic fractures represent a severe consequence of osteoporosis, making the early identifi-
cation of high-risk individuals and implementation of personalized interventions crucial for reduc-
ing their incidence. This underscores the clinical significance of developing efficient and accurate 
risk prediction models. This review synthesizes recent advances over the past decade in risk pre-
diction models for osteoporotic fractures. Current models primarily incorporate core risk factors 
such as age, bone mineral density, and fall history, while also integrating more complex variables 
like comorbidities and medication use in specific populations. Methodologically, research has 
evolved from traditional logistic regression and COX proportional hazards models to various ma-
chine learning approaches, including ensemble learning and deep learning, which demonstrate ad-
vantages in capturing complex nonlinear relationships and high-dimensional data. Nevertheless, 
the field still faces key challenges—such as limited model interpretability, insufficient external val-
idation, and low data standardization—that hinder clinical translation. Moving forward, key direc-
tions for achieving precise prevention and clinical application include deeper integration of multi-
modal data, development of dynamic prediction capabilities, and enhanced model validation and 
evaluation. 
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1. 引言 

在全球人口结构老龄化的宏观背景下，骨质疏松症及其严重后果：骨质疏松性骨折(osteoporotic frac-
ture, OPF)的发病率急剧攀升，已成为亟待解决的全球性健康问题。骨质疏松症(osteoporosis, OP)核心病理

特征在于骨密度(bone mineral density, BMD)的显著降低及骨组织微观结构受损，致使骨骼的生物力学强

度下降，脆性急剧增加，导致髋部、脊柱、远端前臂(或腕部)及肱骨等关键部位骨折风险显著增高[1]-[3]，
OPF 不仅给患者带来疼痛、功能障碍甚至永久性残疾，严重降低患者生活质量，更是老年人群死亡率攀

升的重要原因之一，同时其导致的长期护理、生产力丧失及相关社会保障支出，对社会经济和医疗资源

构成了巨大的双重负担[4]。 
对高危人群进行早期、精准的识别与干预，是预防 OPF 的关键环节，具有重要的公共卫生学意义[5]。

风险预测模型作为 OPF 防控的重要循证工具，通过整合多种疾病相关危险因素，构建用于估计个体发病

概率或未来骨折风险的数学模型[6] [7]。模型性能评价主要包括区分度(Discrimination)与校准度(Calibra-
tion)两个方面，前者反映模型区分不同风险人群的能力，常以 AUC 或 C 指数衡量，其值越高表示模型的

区分能力越好；后者评估预测概率与实际发生率的一致性，通常采用 H-L 检验(Hosmer Lemeshow)进行评

价，P 值越大表示模型的校准度越好[8]。此外，模型的临床应用价值还依赖其在内部验证与外部验证中

的稳定性与泛化能力[9]。尽管目前全球已开发出多种 OPF 风险预测模型，但由于预测因子选择、建模方
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法及源人群差异显著，其预测性能存在较大异质性，亟需在统一方法学框架下进行系统比较与优化，以

提升临床适用性。 
鉴于早期识别 OPF 危险因素及干预高危人群对预防骨折的重要意义，本文聚焦 OPF 预测模型的核

心要素展开系统分析。通过梳理模型构建中的危险因素筛选逻辑、模型构建中的算法差异，以及预测性

能的实证结果，旨在总结当前骨质疏松性骨折风险预测模型领域的研究进展，为临床医生、研究人员和

政策制定者提供借鉴。 

2. 骨质疏松性骨折的危险因素 

OPF 的预测模型构建高度依赖危险因素的准确识别与整合[10]。这些核心因素，包括年龄(不可逆转

的生理性风险因子)、既往脆性骨折史(尤其是髋部或椎体骨折，是未来骨折最强的临床预测指标之一)、
BMD (骨质疏松诊断的金标准，其下降直接关联骨强度减弱)及跌倒史(骨折发生的直接诱因)，在多数经

典预测模型中均被确立为基础变量，构成了风险评估的基石[11]。 
然而，在特定人群或临床情境中，骨折风险受到更多复杂因素的调节。例如，患有内分泌疾病(如甲

状腺功能异常、糖尿病)或风湿免疫性疾病(如类风湿关节炎)的患者，其骨代谢稳态常被破坏，加速骨量

流失。长期使用某些药物，如糖皮质激素和质子泵抑制剂，亦被证实会干扰骨代谢或矿物质的吸收，进

而增加骨折风险。此外，神经肌肉功能障碍(如帕金森病)所致的平衡能力下降，进一步提升了跌倒及骨折

的发生概率[12]。这些特殊因素提示，在构建和运用预测模型时，需充分考虑人群异质性与共病情况。 
当前预测模型构建的挑战与争议，主要集中于部分生活方式因素(如饮酒、咖啡摄入)及种族、地域差

异对风险权重的影响[13]。尽管在年龄、性别、BMD 等核心指标上已形成广泛共识，但针对上述争议性

因素，不同研究的结论尚不一致，因为不同种族、地域人群的生活方式、遗传背景以及医疗环境等差异，

可能使得模型在开发人群之外的群体中表现出较低的预测准确性和泛化能力[9]。未来模型的优化方向，

应是在稳固核心危险因素框架的基础上，通过大规模、多中心的前瞻性研究，进一步厘清危险因素的作

用机制与权重，从而提升模型在不同人群中的精准性与普适性，实现从群体预测到个体化风险评估的跨

越。  

3. 骨质疏松性骨折风险预测模型构建方法 

在 OPF 预测模型的构建过程中，算法选择对模型的预测能力、临床可用性及泛化性能具有决定性影

响[14]。目前，主流的建模方法可归纳为传统统计学模型、机器学习模型以及融合模型三大类。本文围绕

这三个核心维度，系统分析不同模型在预测因子的选择、算法的构建及性能评估方面的特性与适用条件，

为相关研究提供参考。 

3.1. 基于传统统计学算法构建的 OPF 风险预测模型 

3.1.1. Logistic 回归模型：原理、应用与局限 
Logistic 回归是一种适用于二分类结局事件的回归分析方法，通过描述预测变量与患者结局之间的潜

在关系来构建预测模型[15]。该模型训练速度快、可解释性高且预测性能良好，然而许多研究采用回顾性

设计，难以建立因果关系；且研究样本主要来自单一或少数中心，模型的普适性受到限制。此外，部分

研究并未明确说明结果事件数量与变量筛选过程中所纳入的变量数量之间的关系，故而存在模型过拟合

的风险，并影响其泛化能力。再者大多数模型的评估基于内部验证，缺乏在大规模独立群体中的外部验

证，其在不同临床环境下的表现尚待证实。尽管如此，多项研究仍基于其构建了有效模型[16] [17]。例如，

Xia [18]等人利用来自两家医院的 2015 名骨质疏松症患者数据，通过单变量和多变量 Logistic 回归识别
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出年龄、BMI、跌倒史、糖皮质激素使用、碱性磷酸酶(ALP)水平、血清钙及多个部位的骨密度值等独立

风险因素，其中糖皮质激素使用率的比值比(Odds Ratio, OR)最高。该模型在建模组和验证组中均表现出

良好的判别能力(AUC 分别为 0.8165 和 0.8646)，校准效果和临床获益也得到证实。马季等[19]另一项针

对绝经后女性的研究纳入了年龄、骨密度、跌倒史及多项骨代谢标志物等 17 项危险因素，构建的

Nomogram 图预测模型同样显示出优异的准确性(AUC = 0.867, C-index = 0.867)。此外，也有研究开始探

索将中医证候因素纳入变量筛选[20]，如章轶立等[21]构建的包含骨密度、年龄、食物类、月经情况、孕

产次数和肝肾阴虚证候的模型，其 AUC 达到 0.8775，展现了病证结合预测模型的潜力。王龙等[22]对病

证结合相关研究文献进行了定量分析，指出“风险预测模型”和“模型”是最重要的关键词。他们还预

测，此研究方向未来可能成为 OPF 预测模型研究的重要趋势。近年来的研究进展已证实并深化了这一预

见。例如，魏戌[23]等最新研究指出，整合疾病与证候的风险预测方法更符合骨质疏松症的临床诊疗需求，

并就从目标结果选择到重要信息收集、数据挖掘建模及模型效度评估等环节，形成了统一的方法论共识。

当前，该领域的研究前沿聚焦于利用人工智能、多组学技术及多模态数据(如舌象、脉象、影像学)进行跨

尺度关联分析，旨在开发兼具“病”“证”属性的生物标志物及更精准的多维度风险预测模型，从而推动

骨质疏松症的早期预警与精准诊疗体系构建。  

3.1.2. COX 比例风险回归模型：生存分析与人群特异性 
COX 比例风险回归模型是一种生存分析方法，能够同时分析多个风险因素与事件结局发生时间的关

系，克服了单因素分析的不足[24]，在需要关注时间–事件关联的 OPF 风险预测中具有独特优势。该模

型特别适用于前瞻性队列研究，以评估个体在特定时间段内的骨折风险。 
Tebe [25]等基于西班牙加泰罗尼亚初级保健数据库(SIDIAP)开发了主要部位骨质疏松性骨折(major 

osteoporotic fractures, MOF)的 1 年及 5 年风险预测模型。该模型利用 COX 比例风险回归，纳入了 19 个

危险因素，在 176 万 50~85 岁人群的队列中显示出良好的区分度(1 年及 5 年 C-index 分别为 0.717 和

0.724)，并经过了外部验证，证明了其在动态风险评估中的价值。但是该模型的普适性受到其开发人群特

征的限制。主要由于建模数据来源于白种人，这可能直接导致其在其他种族或地域(如亚洲)人群中的预测

性能下降[26]。最新的研究进展进一步印证了基于特定人群开发的模型直接推广使用的风险。例如，一项

2025 年的研究专门为具有高危骨折风险的智力障碍人群开发了新的预测模型(IDFracture) [27]，因为通用

模型可能低估该特殊人群的风险。该研究采用与 Tebe 等人相似的方法学框架，利用英国初级保健数据库

(CPRD GOLD)开发了基于 COX 比例风险回归的 10 年 MOF 和髋部骨折风险模型，并在另一个独立数据

库(Aurum)中进行了外部验证。模型展示了良好的区分度(MOF 的 C 统计量为 0.775)和校准度。这项研究

凸显了针对具有独特风险特征的人群开发专属模型的重要性，而非直接套用基于普通人群构建的模型。

因此，在将此类模型应用于新人群前，必须进行严格的外部验证和校准，必要时需开发或采用更贴合目

标人群流行病学特征的模型，以避免因模型普适性受限而导致的预测性能下降。 

3.1.3. 传统统计模型的临床适用性与决策价值 
传统的统计模型(如 Logistic 回归和 COX 回归)是预测 OPF 风险的坚实基础。其主要优势在于原理清

晰且解释性强，能够明确展示各风险因素与结果之间的关联强度(如 OR 值、HR 值)，便于临床医生理解

和应用。同时，这些模型在计算效率上优于机器学习模型，对样本量的要求也相对宽松，因此适用于中

等规模的数据集。然而，它们的局限性同样显而易见：这些模型通常假设变量与结果之间存在线性关系，

难以有效捕捉复杂的非线性交互作用；此外，模型性能在很大程度上取决于变量的选择和质量，并且容

易受到共线性的影响。传统模型更适用于对风险因素进行初步筛查、解释作用机制以及评估特定人群(尤
其是与开发队列相似的人群)的风险。在临床应用中，经过严格且广泛外部验证的模型(特别是在目标人群
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中)具有更高的参考价值，可直接使用或通过校准来支持临床决策。最重要的是，许多模型缺乏充分的外

部验证，当应用于与开发群体不同的特定人群时，其预测准确性可能会大幅下降，因此未经过充分外部

验证的模型，尤其是基于特定族裔人群群体开发的模型，在更广泛的群体中应谨慎使用。这些模型可作

为研究工具或临床参考，但不应作为普遍诊断标准。 

3.2. 基于机器学习算法构建的骨质疏松性骨折风险预测模型 

随着医疗数据维度的增加和数据结构复杂性的提升，传统的风险评估工具(如 FRAX)和统计模型(如
Logistic 回归和 COX 比例风险模型)在整合复杂多维数据、处理非线性关系和高维特征方面存在局限[28]。
相比之下，机器学习算法凭借其强大的模式识别与特征学习能力，为骨质疏松性骨折风险预测提供了新

的工具，通常在预测性能上超越传统方法[29] [30]。以下将依据算法类别，对近年来的代表性研究与应用

进展进行梳理。 

3.2.1. 决策树模型：可解释性与泛化挑战 
决策树模型通过树状规则提供直观的预测路径，其核心优势在于良好的可解释性，能够有效避免变

量间的共线性问题，并实现风险评估过程的可视化[31]。例如，章轶立[32]等构建了基于 SMOTE 算法和

C4.5 决策树的绝经后女性骨质疏松性骨折分类模型，该研究针对北京、上海 40~65 岁女性高危人群，收

集了 1823 例样本的危险因素及中医症状信息。并进行了为期 3 年的随访，然后使用 C4.5 决策树算法筛

选出 BMD、目眩等 6 个关键变量，并构建了包含 5 层 19 个节点的分类树模型。模型在测试中受试者工

作特征曲线下面积(AUC)达到 0.871 (95% CI: 0.8226~0.9211)，表明其具有良好的区分能力。然而，该研

究的样本量及来源地有限，导致模型的外推性可能受限，这凸显了决策树模型在小样本或特定人群数据

中容易出现过拟合，从而泛化能力不足的问题。因此，决策树模型更常作为基础学习器被集成到梯度提

升等更复杂的集成模型中，以提升整体预测性能和泛化能力。 

3.2.2. Deep Hit 模型：深度生存分析与动态预测 
Deep Hit 模型是一种专为生存分析设计的深度学习模型，能够直接估计事件发生的概率分布，并有

效处理竞争风险和删失数据[33]。其架构通过共享子网络和特定事件子网络，擅长捕捉协变量与风险之间

的复杂非线性关系。无需满足传统生存分析的比例风险假设，特别适合处理具有时间依赖性的骨折风险

数据。一篇 2025 年关于人工智能在骨质疏松中应用的综述[34]，总结了一项利用 Deep Hit 深度学习生存

分析模型的研究。该研究将 Deep Hit 模型与 COX 比例风险模型结合，构建了一个动态评分系统，用于

预测髋部骨折风险。在发现队列中，该混合模型预测髋部骨折风险的 Harrell’s C 指数高达 0.860，并能准

确预测 68.8%的 10 年内严重骨折发生率，显著提升了对关键骨折事件的早期预警能力。该研究展示了

Deep Hit 深度学习生存分析模型在精准、动态风险预测方面的优势。然而，其临床实用性仍面临数据选

择偏倚(如仅纳入有 BMD 数据的患者)和关键预测变量(如肌少症相关的人体成分数据)缺失的挑战，有待

更多前瞻性外部验证研究的证实。Deep Hit 模型近期研究重点在于扩展其处理纵向数据和集成特征选择

的能力。例如，Dynamic-Deep Hit 通过整合循环神经网络来处理患者随访中的时间变化协变量，使预测

能随新测量值动态更新[35]。同时，通过在其全连接层引入组合群组与排他性稀疏正则化(Combined Group 
and Exclusive Sparsity, CGES)，模型能在训练中自动筛选关键特征，可以提升在高维医疗数据中的效率和

解释性。该类模型更适用于长期随访、风险随时间动态变化的骨折预测场景。 

3.2.3. 梯度提升机模型：集成学习与高精度预测 
梯度提升机(gradient boosting machine, GBM))通过迭代组合多个弱学习器来提升预测精度，在处理包

含基因组、临床变量等多源异构数据时表现卓越。多项近期研究证实了其在骨折风险预测中的优越性。
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例如，一项 2024 年的研究比较了多种算法，发现 XGBoost 模型在预测骨质疏松症风险的所有评估指标

(AUC、准确度、F1 分数等)上均表现最佳[36]。另一项基于 8530 名患者电子健康记录的研究进一步表明，

结合支持向量机与 XGBoost 的混合机器学习模型，预测准确率与精确度均超过 90% [37]。这些研究凸显

了集成学习方法在整合复杂风险因素、提升预测精度方面的强大能力，但其模型同样会面临目标人群有

限、训练的样本量较小、可解释性相对较弱的问题。 

3.2.4. 神经网络模型：非线性建模与多模态数据融合 
人工神经网络(ANN)包括传统的前馈神经网络和更复杂的卷积神经网络(CNN)及其变体(如多层感知

器 MLP)，擅长建模变量间复杂的非线性交互，具备强大的自动特征提取能力。研究表明，ANN 在预测

骨质疏松及相关骨折风险方面具有良好的性能[38]。例如，一项 2023 年的研究利用 CT 纹理特征结合 ANN
预测骨质疏松性压缩骨折[39]，验证集 AUC 为 0.867。另一项 2019 年研究构建的 BP 神经网络模型[40]，
在训练集上对骨质疏松诊断的 AUC 达到了 0.970。神经网络尤其擅长处理图像等非结构化数据。此外，

神经网络也被用于融合多源信息(如临床特征与影像学数据)进行综合预测。例如，研究通过 CNN 自动学

习腰椎 CT 图像中的骨质微结构特征[41]，实现骨质疏松的辅助筛查。也有研究对比发现，在预测椎体再

骨折时，神经网络模型的性能与逻辑回归模型相近，但优于决策树模型[42]。虽然神经网络在处理多模态、

高维数据时具有理论优势，但其实际应用效能依赖于大规模、高质量的训练数据，并始终伴随着模型解

释性差的挑战。 

3.2.5. 机器学习模型：性能优势与临床转化瓶颈 
机器学习模型，特别是深度学习和集成学习算法，在骨质疏松性骨折风险预测中展现出超越传统模

型的判别性能，其核心优势在于能够处理高维非线性关系、自动筛选重要特征并融合多模态数据[43]。然

而，当前研究与实践仍面临三大核心局限：首先，高性能模型对样本量和数据质量要求严苛，在临床常

见的小样本或不平衡数据中易出现过拟合；其次，模型复杂的决策过程降低了临床可解释性，这会影响

临床医生对模型的信任与采纳；最后，大多数模型也存在基于特定人群队列开发的特点，普遍存在外部

验证不足和跨人群泛化能力有限的问题。因此，未来的研究应重点关注如何克服这些局限，例如通过在

大型、多样化的人群队列中进行严格的模型训练与外部验证，以及积极发展可解释人工智能技术以增强

模型透明度，从而推动机器学习模型从预测精度向临床实效的可靠转化。 

3.3. 多算法融合的骨质疏松性骨折风险预测模型 

随着影像组学[44]、代谢组学及多模态健康数据的涌现[45]，骨折风险预测已进入多维度、高复杂性

的新阶段。面对此类高维异构数据，融合多种机器学习算法或结合传统统计方法的集成策略，正成为提

升模型预测性能与稳健性的关键途径。 

3.3.1. 集成模型的构建策略与性能优化 
当前主流的融合策略主要包括两类：一是多模型比较与择优，即在同一数据集上并行训练多种算法

(如逻辑回归、随机森林、XGBoost、神经网络等)，通过严格的交叉验证和性能指标(如 AUC、校准度)选
择最优模型；二是集成学习(Ensemble Learning)，通过堆叠(Stacking)、超级学习器(Super Learner)或梯度

提升等框架，将多个基础模型的预测结果进行加权或元学习，以降低单一模型的方差与偏差，从而获得

更稳定、更优越的综合性能。例如，Wu 与 Jung [46]基于老年男性骨质疏松性骨折研究队列，开发了一种

集成学习模型以预测主要部位骨质疏松性骨折。该研究纳入了 5130 名老年男性参与者，并随机划分为训

练集(80%)和测试集(20%)，研究采用超级学习器(Super Learner)整合了七种机器学习算法作为基础学习

器，包括随机森林、梯度提升、支持向量分类、K 近邻、深度神经网络、高斯朴素贝叶斯和装袋分类器。
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在独立测试集(n = 1026)上的评估显示，超级学习器模型的预测性能显著优于任何单一基础模型，其曲线

下面积(AUC)达到 0.76，并且在准确率(95.6%)、敏感性(94.5%)、特异性(96.1%)等各项诊断性能指标上均

表现最佳。该模型通过整合基因组数据和表型临床数据，展现了相较于仅包含临床风险因素的基线模型

更优的预测能力。然而，该模型目前仅应用于老年男性群体，这限制了其在不同人群中的普适性，因此

仍需进一步研究以评估其泛化能力。 

3.3.2. 多算法融合模型在不同场景下的应用 
一项基于超过 240 万丹麦人口登记数据的研究[47]，是基于大规模电子健康记录(EHR)的人群，采用

DART boosting 算法构建了骨折风险预测模型(FREMML)，其性能(AUC 0.77)优于既往版本，并利用可解

释性人工智能技术提供了临床决策支持。这说明在超大规模真实世界数据中，先进的集成算法能够有效

捕捉复杂的风险模式。 
再者，在针对特定人群的分层建模方面，越来越多的研究开始注重针对不同性别、种族或共病状态

人群构建特异性模型。有研究专门为慢性肾病(CKD)患者开发了性别分层的随机森林模型[48]，在女性患

者中表现出优异的预测性能(AUC 0.859)。另一项研究[49]则为 HIV 感染者开发了基于 XGBoost 的骨折风

险预测工具，实现了很高的判别精度(AUC 0.979)。这些研究共同表明，针对具有独特风险特征的人群进

行分层建模，比通用模型更具临床价值。 
此外，整合多源数据提升预测精度也是前沿趋势：不少研究致力于整合基因组风险评分与临床表型

数据。Wu 与 Jung 对老年男性的研究将基因组变异与常规风险因素结合，通过集成学习模型实现了比传

统 FRAX 工具更精准的预测，并显示出良好的跨种族适用潜力。这也揭示了融合遗传与非遗传信息的模

型在实现个性化精准预防方面的巨大前景。 

3.3.3. 多算法融合模型的未来潜力 
基于多种算法的融合模型通过集成不同算法的优势，显著提升了骨质疏松性骨折风险预测的准确性、

稳健性及人群适应性。它的核心潜力是能够更有效地处理与整合日益复杂的多来源、高维数据(如基因组、

影像组学、纵向电子病历等)，更接近真实的疾病风险机制。未来，融合模型的发展方向将集中于开发更

智能的自动化模型选择与集成框架，以及探索如何更好地利用可解释性人工智能技术，以提升模型的透

明度和临床可接受度。 

4. 关键模型梳理与子领域分析 

为了更加清晰地呈现研究现状并指导临床应用，我们将上述提及的关键模型按核心维度进行了梳理

(见表 1)，再根据预测目标的不同，对模型子领域进行了划分与讨论。 

4.1. 关键模型性能与设计要素关联分析 

基于对现有研究的梳理，我们发现了与较好模型性能相关的一些设计要素及当前证据最支持的做法。

首先，严格的外部验证是可信度的基础，性能指标优秀且经过独立外部验证的模型(如 Tebe 等人的 COX
模型、针对智力障碍人群的 IDFracture 模型)其临床可信度与泛化潜力更高。多数仅进行内部验证的模型，

其外推性能存在不确定性。其次，针对特定人群的分层建模的预测效果可能优于通用模型，例如针对绝

经后女性、老年男性、智力障碍或患有特定共病(如 CKD、HIV)人群构建的专属模型，其性能(AUC 常>0.85)
往往优于直接套用于该人群的通用模型。这说明在模型选择或开发时需充分考虑人群异质性。再者，集

成学习与先进机器学习算法具有较大的性能优势，在相同或类似数据集上，梯度提升机(XGBoost)、集成

学习(如超级学习器)及深度学习(如 Deep Hit)等复杂算法，通常在区分度(AUC/C-index)上优于传统

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1631163


王钟 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1631163 3560 临床医学进展 
 

Logistic 回归或 COX 回归。它们更擅长捕捉复杂非线性关系与高维特征。此外，融合多维度数据是提升

预测精度的关键路径，那些性能优异的模型常整合了超越传统危险因素的数据，如基因组数据、影像组

学特征或中医证候信息等，这表明未来模型开发的方向之一应致力于多模态数据融合。 

4.2. 不同预测模型子领域的分类与讨论 

根据预测目标的具体场景，不同预测模型也能再分为以下子领域，其模型构建重点与适用场景各不

相同。第一是初发骨折的风险预测，这是最主流的领域，旨在预测未发生骨折个体未来的骨折概率。代

表性工具如 FRAX，以及研究中的 Tebe 模型、FREMML 模型等。它们多基于大样本人群队列开发，适

用于社区筛查和初级保健中的风险分层。第二是再骨折的预测，针对已发生一次骨质疏松性骨折的患者，

预测其发生再次骨折的风险。这类患者属于极高危人群，模型需要特别关注首次骨折的部位、严重程度

及治疗情况。研究指出，预测椎体再骨折是重要的方向。此类模型对指导二级预防和强化治疗至关重要。

第三是手术后不愈合或预后预测，此类模型聚焦于接受骨科手术(如椎体强化术、骨折内固定术)的患者，

预测其术后再骨折、内固定失败、骨不连等结局。该领域模型需要整合手术相关信息、影像学详细评估

及患者骨质量特异性指标。例如，有研究提及预测椎体强化术后再骨折风险。这类模型服务于围手术期

精准决策和术后管理。另外还有仅适用于诊断骨质疏松的模型，此类模型的预测目标是当前是否患有骨

质疏松症(通常以 BMD 为金标准)，而非未来的骨折事件。例如，利用 CT 纹理特征结合 ANN 辅助筛查

骨质疏松，或构建 BP 神经网络诊断骨质疏松。它们主要用于疾病筛查和早期诊断，是骨折风险管理的上

一个环节。 
通过上述分类可见，不同子领域的模型在变量选择、结局定义和临床用途上存在显著差异。在研究

和临床实践中明确模型的具体预测目标，能有效提升概念严谨性，并引导选择或开发最适合当前场景的

工具。未来的研究应在此基础上，进一步深化各子领域内模型的验证、优化与临床整合。 
 
Table 1. Overview of key risk prediction models for osteoporotic fractures 
表 1. 骨质疏松性骨折关键风险预测模型梳理 

模型/研究代表 主要算法类型 目标人群 预测结局 性能指标 
(AUC/C-index) 验证情况 关键特征/备注 

Xia 等人(2025) Logistic 回归 骨质疏松症患

者 骨折风险 
0.8165 (建
模)，0.8646 

(验证) 
内部验证 纳入 ALP、血清

钙等生化指标 

马季等人 Logistic 回归 绝经后女性 骨折风险 AUC = 0.867 未明确 纳入骨代谢标志

物 

章铁立等人 Logistic 回归 绝经后女性 骨折风险 AUC = 0.8775 未明确 病证结合模型，

纳入中医证候 

Tebe 等人 COX 比例风险

回归 
一般人群

(50~85 岁) 
1 年及 5 年

MOF 

C-index：0.717 
(1 年)，0.724 

(5 年) 
有外部验证 

基于初级保健数

据库的大队列模

型 

IDFracture 模

型(2025) 
COX 比例风险

回归 智力障碍人群 10 年 MOF/髋
部骨折 

C-index：0.775 
(MOF) 有外部验证 针对高危特殊人

群的专属模型 

章轶立等人 C4.5 决策树 绝经后女性 骨折分类 AUC = 0.871 未明确 结合中医症状信

息 

Deep Hit 混合

模型(2025) 
Deep Hit + 

COX 
一般人群(有
BMD 数据) 髋部骨折风险 Harrell’s C = 

0.860 内部验证 深度学习生存分

析，动态预测 
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续表 

XGBoost 模型
(2024) 梯度提升机 未明确 骨质疏松症风

险 各项指标最佳 未明确 比较研究中性能

最优 

Wu 与 Jung 超级学习器(集
成学习) 老年男性 MOF AUC = 0.76 内部验证 整合基因组与临

床数据 

FREMML 模型 DART boosting 一般人群(丹
麦) 骨折风险 AUC = 0.77 未明确 基于超大规模

EHR 数据 

CKD 患者模型 随机森林 慢性肾病

(CKD)患者 骨折风险 AUC = 0.859 
(女性) 未明确 性别分层建模 

HIV 感染者模

型 XGBoost HIV 感染者 骨折风险 AUC = 0.979 未明确 针对特定共病人

群的高精度模型 

5. 总结与展望 

5.1. 现有研究特点 

目前 OPF 风险预测模型的研究呈现多层次、多方法并进的格局。传统统计学模型(如 Logistic 回归、

COX 回归)因其良好的可解释性在特定临床场景中仍有应用，但其在高维、非线性及多模态数据处理方面

存在局限。机器学习算法(如决策树、GBM、神经网络)则凭借其强大的特征学习能力，在处理复杂数据

时展现出更优的判别性能[50]。在此基础上，集成学习(如 AdaBoost、超级学习器)和混合模型通过融合多

种基础算法，进一步提升了模型的性能与稳定性。当前研究趋势也日益精细化，表现为针对特定人群(如
绝经后女性、智力障碍者)开发分层模型或个性化模型，以及致力于整合基因组风险评分等新型生物标志

物作为预测因子。 

5.2. 核心挑战：临床转化瓶颈与模型局限 

尽管研究进展迅速，但 OPF 风险预测模型领域仍面临若干挑战，制约模型的临床转化与应用。 
多数预测模型基于单中心、回顾性数据构建，存在选择偏倚，导致其外推性能有限。大量新模型缺

乏在独立、多中心前瞻性队列中的严格外部验证，使得其临床效用、成本效益以及对患者结局的实际改

善尚未得到充分证实，从而制约了临床转化率。 
高性能的复杂机器学习 OPF 预测模型常难以解释[51]，其不透明的决策逻辑不易被临床医生理解，

这严重阻碍了其在关键医疗决策中的应用。尽管 SHAP、LIME 等可解释性工具有所帮助[52]，但如何将

模型预测转化为直观、可信的临床依据，以增强临床医生对模型的信任与采纳，仍是核心难题。 
除 FRAX 等少数工具外，大量新开发模型数据收集标准、骨折定义、预测变量常不一致，且常缺失

重要的生活方式、生物力学或新兴生物标志物信息，样本代表性和数据完整性有限，限制了模型性能的

进一步提升与比较。 

5.3. 未来展望：精准、动态与临床实用化路径 

为克服上述挑战，未来研究应聚焦于推动预测模型向更精准、更动态、更临床实用的方向演进。 
未来的模型应超越传统临床变量的局限，深度整合多源异构数据，例如从影像组学中提取骨微结构

特征、结合基因组学和代谢组学信息[53]，以及纳入动态监测的传感器数据等。通过利用深度学习框架等

先进技术整合这些数据，有望揭示更深层的疾病风险机制，从而实现更早期的超个体化风险预警和精准

预防。 
静态的 10 年骨折风险预测已不足以满足临床动态管理需求。未来研究应致力于整合患者纵向随访数
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据(如重复骨密度检测、新发共病、用药变化)，构建能够随时间推移而更新风险分层的模型。这类模型能

够随时间更新风险评分，例如预测椎体强化术后再骨折风险或保守治疗预后[54] [55]，可以及时反映患者

因治疗、生活方式改变或新发共病带来的风险变化，从而实现更及时的干预调整，为临床提供贯穿疾病

全程的动态决策支持。 
研究的终极目标是实现临床实效。未来工作重点应将已验证的预测模型转化为用户友好、与临床工

作流无缝集成的决策支持系统。同时，必须通过前瞻性随机对照试验评估这些系统能否真正改善临床决

策、提高患者依从性、并最终降低骨折发生率。在此过程中，持续优化模型的可解释性输出，确保临床

医生能够理解并信任模型的建议，是成功转化的关键。 
综上所述，OPF 风险预测模型的研究正从算法创新转向以临床实效为导向的整合与验证新阶段。未

来的发展关键在于构建高质量、多中心、标准化的前瞻性队列数据库，并在此基础上推动动态预测模型

的开发与可解释性 AI 技术的深度融合。只有通过严谨的外部验证和真实的临床效用研究，才能确保这些

模型真正服务于骨质疏松性骨折的精准防治，实现从预测精度到临床转化的目标。 
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