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摘  要 

放射性皮炎是放疗患者常见的并发症之一，不仅会引起皮肤瘙痒、疼痛、脱屑甚至溃疡等不适，影响

患者生活质量，严重者还会导致放疗中断，从而影响肿瘤的治疗效果和长期预后。目前放射性皮炎尚

无特效治疗药物，临床管理以预防为主，因此早期识别高危人群并实施个体化预防具有重要意义。近

年来，关于放射性皮炎风险预测模型的研究逐年增加，但各模型在模型构建方法、预测因子选择、结

局定义、验证方式等方面存在较大异质性，限制了其在临床中的广泛推广和应用。鉴于此，本文从皮

炎评估工具、模型构建方法、预测因子类型、模型性能比较四个方面，对现有放射性皮炎风险预测模

型的研究进行梳理，不仅总结了各模型的技术特征，还对其在数据依赖性、过拟合风险、可解释性及

临床部署成本等方面的优势与局限进行了批判性分析，以期为临床选择合适的预测工具及该领域的后

续研究提供参考依据。 
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Abstract 
Radiodermatitis is a common complication in patients undergoing radiotherapy, which not only af-
fects their quality of life but can also lead to treatment interruptions in severe cases, thereby im-
pacting the therapeutic efficacy for tumors. Currently, there is no specific drug treatment for radi-
odermatitis, and clinical management primarily focuses on prevention. Early identification of high-
risk individuals and implementation of personalized preventive measures are of great significance. 
In recent years, research on predicting the risk of radiodermatitis has increased annually. However, 
various models are limited in their clinical promotion and application due to factors such as model 
construction methods, selection of predictors, definition of outcomes, and validation methods. This 
article not only summarizes the technical characteristics of existing models but also critically ana-
lyzes their advantages and limitations regarding data dependency, overfitting risk, interpretability, 
and clinical deployment costs. This article reviews existing studies on radiodermatitis risk predic-
tion models from four aspects: assessment tools, model construction methods, types of predictors, 
and model performance comparison, aiming to provide references for clinical practice and future 
research. 
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1. 引言 

世界卫生组织(World Health Organization, WHO)报告显示，2022 年，全球癌症新发和死亡病例分别为

2000 万例和 970 万例[1]。放射治疗(简称“放疗”)作为癌症主要的治疗方式之一，在减轻患者临床症状，

延长患者生存期，改善患者生活质量方面有显著效果[2]，超过 50%的癌症患者在病程中需要接受放疗[3]。
然而，放疗在杀灭肿瘤细胞的同时，也会对正常组织造成损伤，引起一系列并发症，其中以放射性皮炎

(Radiation Dermatitis, RD)最为常见[4]-[6]。RD 是电离辐射引起的皮肤黏膜炎症性损伤，是放疗患者常见

的不良反应[7]。RD 不仅会影响患者的生活质量，还可能会导致治疗中断，从而影响肿瘤的治疗效果[8]。
目前 RD 尚无特效治疗药物，临床管理以预防为主，因此早期识别 RD 的高危人群并实施个体化预防具

有重要意义，构建风险预测模型即可实现这一目标。随着 RD 风险预测模型相关研究逐年增加，各模型

在模型构建方法、预测因子选择、结局定义、验证方式等方面的异质性逐渐显现，这在一定程度上限制

了其在临床实践中的推广和应用。因此，本文将从 RD 评估工具、模型构建方法、预测因子类型、模型性

能比较四个方面对现有研究进行梳理，不仅对各类模型的技术特征进行总结，还对其在数据依赖性、过

拟合风险、可解释性及临床部署成本等方面的优劣展开横向比较与批判性分析，旨在为临床医护人员选

择合适的预测工具提供参考，也为未来开发更具临床适用性的 RD 预测模型提供依据。 

2. RD 的评估工具 

准确评估 RD 是构建可靠预测模型的基础。目前临床常用的评估工具可分为单一分级标准和多维度

量表两类，评估工具的不同会影响预测模型中结局变量的定义，这也是导致各研究结果异质性的重要原
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因之一。 

2.1. 单一分级标准 

单一分级标准由医护人员根据客观体征进行评估，操作简便，广泛应用于临床和研究中。常用工具

有：美国肿瘤放射治疗协作组(Radiation Therapy Oncology Group, RTOG)评分标准[9]、美国国家癌症研究

所常见不良事件通用术语标准(Common Terminology Criteria for Adverse Events, CTCAE) [10]、世界卫生

组织(World Health Organization, WHO)不良反应评价标准[11]。此类工具侧重于医护人员观察到的客观体

征，不能充分反映患者的主观体验。 

2.2. 多维度量表 

多维度量表结合患者报告的主观症状与医护人员评估的客观体征，能更全面地反映 RD 对患者生活

质量的影响。常见的多维度量表包括：Skindex-29 [12]、Skindex-16 [13]、皮肤病生命质量指数(Dermatology 
Life Quality Index, DLQI) [14]、急性放射性皮炎反应评估表(Radiation-Induced Skin Reaction Assessment 
Scale, RISRAS) [15]-[17]、皮肤毒性评估工具(Skin Toxicity Assessment Tool, STAT) [18]。这类工具适用于

以患者为中心的研究和对生活质量的评估，但评估耗时较长，实施难度相对较大。 
目前，评估工具的选择没有统一的标准，研究选择何种量表，取决于研究目的：① 如果研究目的是

评估皮肤损伤的严重程度，可以选择单一分级标准；② 如果研究更关注皮肤损伤对患者生活质量的影响，

可以选择多维度量表；③ 如果研究同时评估皮肤损伤程度及其对患者生活质量的影响，则可以选择单一

分级标准和多维度量表联合使用。 

3. RD 风险预测模型的研究现状 

随着基因组学、蛋白组学等学科的蓬勃发展，临床医学迈入精准医学的时代。精准医学强调结合多

维度数据为患者制定个体化的预防与治疗方案[19]。预测模型作为精准医学的重要工具之一，能够基于数

学和算法计算个体未来发生某种结局的概率[20]，近年来在 RD 研究领域受到广泛关注，相关研究数量增

加，但各研究在模型构建方法、预测因子选择及验证方式等方面存在较大异质性，影响了模型的临床转化。 

3.1. 模型构建方法 

3.1.1. 传统建模方法 
1. Logistic 回归模型 
早期的预测模型多为 Logistic 回归模型。Pastore 等[21]开展前瞻性研究，基于多因素分析筛选出 S30

及银屑病史两个独立危险因素，构建乳腺癌患者严重放射性皮肤毒性预测模型，模型区分度良好(受试者

工作特征曲线下面积(AUC) = 0.84)，校准度通过校准图验证。Liang 等[22]采用回顾性设计，构建乳腺癌

患者接受被动散射质子治疗后发生 RD 的预测模型，内部验证结果显示 AUC = 0.83，提示模型具备较好

的临床适用性。惠琳和王静[23]同样基于回顾性数据，构建食管癌患者 RD 风险预测模型，训练集与验证

集的 AUC 分别为 0.968 和 0.953，区分度表现优异。 
Logistic 回归模型具有结构简单、可解释性强、对研究者统计学背景要求较低等优势，适用于预测因

子较少的研究场景。然而，RD 的发生与多种因素有关，Logistic 回归在处理多维数据及非线性关系方面

存在一定局限，可能影响模型的预测效能和泛化能力。因此，在预测因子数量有限且线性关系较为明显

的情况下，Logistic 回归会是一种高效可行的建模方法。 
2. 列线图 
列线图是一种可视化的预测工具，用于预测临床结果[24]，被广泛应用于肿瘤学中[25]-[27]。由于其
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可视化的方便属性，有学者将之用于构建 RD 风险预测模型。Zhou 等[28]基于多因素分析筛选出的独立

危险因素，构建了Ⅲ~Ⅳ期头颈癌患者急性放射性皮肤损伤的列线图预测模型，其内部验证的 AUC 为

0.906，表现出良好的预测效能，但该模型未进行外部验证，其临床泛化能力还需在其他人群中进行检验。

崔娜等[29]也构建了乳腺癌中重度急性 RD 列线图预测模型，但该模型外部验证的 AUC 值仅为 0.756，预

测效能一般，临床应用中需谨慎解读其预测结果。 
相对于 Logistic 回归模型而言，列线图的临床实用性更高，更适合于需要快速得出结果的临床场景。

但目前所构建的列线图多为静态模型，无法随临床数据的积累进行动态更新。未来在构建列线图时，可

以考虑构建动态模型，以提升模型的时效性和个体化预测能力。 

3.1.2. 机器学习模型 
机器学习模型通过算法从数据中学习潜在模式，能够处理高维度、非线性数据，并在经验积累中不

断优化性能[30] [31]。根据模型结构，可以分为单一模型(如支持向量机、决策树)与集成模型(如随机森林、

XGBoost)，后者通过组合多个基学习器以提升预测性能[32] [33]。近年来，机器学习在 RD 风险预测领域

得到广泛应用，模型类型日趋多样。 
1. 集成学习模型 
多项研究表明，集成学习模型在 RD 风险预测中性能优于单一模型。Aldraimli 等[34]开展的多中心研

究纳入 2058 例乳腺癌患者，比较了 8 种机器学习算法，结果显示随机森林模型的预测性能最优(AUC 为

0.77)；Duan 等[35]基于 552 例乳腺癌患者，构建了 14 种机器学习模型，内部验证显示随机森林模型表现

最佳(验证集 AUC 为 0.748)。然而，上述模型均未经过外部验证，其在不同人群中的泛化能力仍有待进一

步评估。 
2. 单一学习模型 
尽管集成模型在多数据集中表现优异，也有研究发现单一模型在特定情境下更具优势。Hong 等[36] 

对 161 名鼻咽癌患者进行回顾性分析，整合临床、影像组学及剂量组学特征，比较 8 种机器学习模型，

结果显示支持向量机模型性能最优(训练集 AUC 为 0.916，测试集 AUC 为 0.797)。但该研究属于回顾性

研究，且未进行外部验证，其临床适用性尚需验证。 
3. 机器学习模型的横向比较与批判性分析 
尽管机器学习模型在 RD 风险预测中展现出优于传统模型的预测效能，但其临床应用仍面临多重挑

战：① 机器学习模型对数据质量和样本量要求较高，在样本量有限或数据缺失较多的情况下，容易出现

过拟合现象，导致模型在外部验证时性能大幅下降[34] [35]。② 集成学习模型虽能提升预测精度，但其

模型复杂度较高，训练和调参过程耗时，且在不同数据集间的迁移能力有待验证。③ 机器学习模型的“黑

箱”特性限制了临床医护人员对其预测结果的信任度，尽管 SHAP 等可解释性工具的引入有所改善，但

模型内部机制的完全透明化仍难以实现[37] [38]。④ 机器学习模型的临床部署成本较高，需考虑与电子

病历系统的集成、实时数据更新以及模型维护等问题，这与 Logistic 回归或列线图等传统模型的简便性

形成鲜明对比。因此，在选择建模方法时，需在预测性能、数据需求、可解释性和临床适用性之间进行

权衡。 

3.1.3. 可解释的机器学习模型 
尽管机器学习模型在 RD 风险预测中展现出良好性能，但因其复杂的内部工作机制常被视为“黑箱”

模型，这在一定程度上限制了其在临床中的应用。沙普利加法解释(SHAP)作为一种基于博弈论的可解释

性工具，被引入医学预测领域，以增强模型的透明度。SHAP 通过量化各特征对预测结果的重要性排序，

增强模型的可解释性[39] [40]。 
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在 RD 风险预测研究领域，已有研究开始引入 SHAP。Xiang 等[38]在构建鼻咽癌 RD 预测模型时引

入 SHAP，对各预测因子进行重要性排序，帮助临床医护人员判定高风险患者的决定因素。Lee 等[37]则
在构建乳腺癌 RD 预测模型时，将 SHAP 同时用于建模前的特征筛选与建模后的结果解释，提升了模型

的稳健性与可解释性。 
上述研究表明，SHAP 不仅能够识别关键预测因子，还能提升模型的稳健性与可解释性，从而增强临

床医护人员对复杂模型的信任度。因此，未来的研究在构建 RD 风险预测模型时，引入 SHAP 等可解释

性工具，有望进一步提升模型的临床适用性。 

3.2. 风险预测因子 

现有的 RD 风险预测模型纳入的预测因子主要分为两大类：传统临床因素与高通量组学特征。 

3.2.1. 传统临床因素 
1. 患者因素 
(1) 年龄。年龄被认为与 RD 的发生密切相关，但其作用效果在不同研究中存在差异性。多数研究

[40]-[45]显示，年龄是 RD 的风险因素，即高龄患者发生 RD 的风险更高；而部分研究[46]-[49]则发现年

龄为保护因素，年轻患者更容易发生 RD。这种差异可能与纳入的研究对象、关注的研究结局以及放疗方

式的不同有关。 
(2) 体质指数。体质指数(Body Mass Index, BMI)与 RD 的关联亦存在争议。多数研究[23] [29] [36] [45] 

[49]-[55]指出高 BMI 是 RD 的危险因素，尤其在乳腺癌、食管癌等皮下脂肪丰富的患者中更为明显；但

Kawamura 等[43]则发现在头颈癌患者中低 BMI 者 RD 风险更高，可能与皮下组织菲薄、缺乏脂肪缓冲及

营养储备不足有关。提示 BMI 的作用可能因解剖部位而异，未来研究应针对不同癌种分别探讨 BMI 的
阈值效应。 

(3) 糖尿病。多项研究[23] [28] [35] [44] [46] [49] [51] [52] [56]-[59]证实糖尿病是 RD 发生的重要危险

因素。其机制涉及多个方面：① 糖尿病可预激活机体的炎症通路，使辐射后炎症反应更剧烈[60]；② 高

血糖状态会加剧氧化应激，破坏细胞膜完整性[61]；③ 糖尿病可导致表皮功能异常，使皮肤更易受辐射

损伤且恢复缓慢[62]；④ 高血糖状态会损害组织修复功能，导致皮肤创面愈合能力下降，使 RD 更易进

展为溃疡[63]。然而，上述研究大多仅将糖尿病作为二分类变量进行分析，未深入探讨血糖水平与 RD 风

险之间的剂量–反应关系。建议未来开展前瞻性研究，收集患者的糖化血红蛋白、空腹血糖等数据，在

控制混杂因素的前提下，探索血糖指标与 RD 风险之间的非线性关系，以期为临床血糖管理提供依据。 
(4) 吸烟史。部分研究[22] [49] [52] [53] [55] [64]证实有吸烟史的患者发生 RD 的风险更高。Rübe 等

[65]在其综述中指出，吸烟是影响 RD 发生与严重程度的重要因素之一。然而，目前多数研究仅关注吸烟

史的有无，对吸烟强度(如包–年数)与 RD 关系的探讨仍较有限[49]，尚难以为临床提供充分的戒烟指导

依据。因此，未来可开展相关研究，以探讨吸烟年限、每天吸烟支数与 RD 的发生发展之间的关系，从而

为临床干预提供循证依据。 
(5) 血清白蛋白水平。作为反映营养状况的重要指标，血清白蛋白水平被多项研究[23] [45] [47] [56] 

[58] [59] [66]证实与 RD 有关，低白蛋白血症患者 RD 风险更高。然而，各研究在血清白蛋白的阈值界定

上存在差异：有的作为连续变量分析，有的基于 ROC 曲线确定截断值，导致临床干预缺乏统一标准。因

此，未来可以开展量性研究，探讨血清白蛋白水平引起 RD 的最低危险阈值，以指导临床对患者进行营

养干预。 
(6)其他。此外，高血压[44] [53]、高血脂[51]、免疫细胞相关指标[52] [54] [67]也被报道与 RD 风险相

关，但相关研究较少，其作用机制尚不明确，建议未来研究进一步探讨。 
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2. 疾病因素 
(1) 疾病分期 现有研究显示，晚期疾病是 RD 发生的重要危险因素，二者呈现出分期越晚、风险越

高的趋势[35] [45] [46] [50] [53] [54] [64] [68]-[70]。但值得注意的是，各研究在判断“晚期”的标准上并

不一致。具体而言，研究间不仅采用的分期标准(如 T 分期、N 分期或 M 分期)存在差异，即便在同一标

准(如 T 分期)内，高风险人群的截取值也缺乏统一界定。因此，未来研究可将 T、N、M 分期分别作为预

测因子，探讨其最佳风险分层阈值，为临床实践提供更可靠的依据。 
(2) 肿瘤直径 研究显示，肿瘤直径与 RD 的发生风险呈正相关，即肿瘤直径越大，患者发生 RD 的

风险越高[23] [45] [66]。其潜在机制可能涉及两方面：一方面，较大的肿瘤需要更广泛的手术切除，导致

剩余皮肤组织较薄，血供及修复能力下降，从而更易发生放射性损伤；另一方面，肿瘤体积增大可能对

应更高的放疗照射剂量或照射体积，进而加重了周围正常皮肤的放射反应。因此，对于肿瘤直径较大的

患者，临床上应加强预防性干预措施。然而，目前各研究对于“大肿瘤”的截断值尚不统一，这在一定程

度上限制了该指标的临床可操作性。因此，未来有必要开展大样本研究，以明确预测 RD 发生风险的最

佳肿瘤直径临界值，从而为临床风险分层和个体化干预提供更可靠的依据。 
3. 治疗因素 
(1) 放疗技术 早期研究表明，传统放疗比调强放疗(Intensity-Modulated Radiotherapy, IMRT)更容易引

起 RD [66]。进一步研究显示，与二维放疗相比，IMRT 和螺旋断层放疗(Tomotherapy, TOMO)等现代精确

放疗技术能显著降低 RD 的发生率和严重程度。随着放疗技术的不断进步，传统放疗的应用已逐渐减少，

目前临床上更多采用 IMRT，同时 TOMO 和质子治疗的应用也逐渐增多。然而，关于 TOMO 及质子治疗

与 RD 发生发展关系的研究仍较为有限，二者与 RD 之间的关联仍有待进一步研究阐明。 
(2) 放疗总剂量 研究显示，放疗总剂量与 RD 的发生风险呈正相关，即放疗总剂量越大，患者发生

RD 的风险越高[23] [47] [56] [66]-[68]。但各研究的剂量阈值不同，即使相同的癌种，剂量阈值也是不同

的。这可能与放疗方式及纳入研究对象的疾病分期不同有关。未来可开展大样本研究，探讨同一癌种、

同一放疗方式的剂量阈值，从而为临床实行剂量驱动的干预提供参考依据。 
(3) 同步放化疗研究显示，有化疗史的患者比没有化疗史的患者更有可能发生 RD [44]-[46] [56] [68]。

此外，化疗药物的类型[43] [48]以及化疗的时机[50]也被证实与 RD 的严重程度相关。这些发现提示临床医

生在制定治疗方案时，需综合考量化疗的必要性、药物选择及给药时机。但是，尚缺乏化疗周期数或药物

剂量与 RD 关系的研究。因此，未来的研究可探索化疗累积剂量与 RD 之间的关系，以指导临床进行干预。 

3.2.2. 高通量组学特征 
RD 的风险预测研究，经历了从宏观物理参数到微观生物标志物的逐步深化。早期的研究主要关注剂

量–表面直方图(DSH)参数对 RD 的影响，发现高剂量(如≥30 Gy)照射区域的大小与 RD 发生风险密切相

关[21]。然而，由于 DSH 参数难以全面反映剂量的空间分布，研究重点随后转向剂量–体积直方图(DVH)，
发现特定皮肤深度下接受特定剂量的体积是更有效的预测因子[22] [40] [43] [64] [71]。随着人们对 RD 的

不断探索，发现基于 DVH 参数构建的预测模型预测精度有限，未能充分利用影像与剂量空间信息，于是

研究者开始将影像组学[36] [40] [42] [50] [69] [70]和剂量组学[36] [39] [41] [42]与临床因素以及 DVH 相整

合，以提高模型的预测性能。近年来，随着分子生物学技术的发展，遗传学与蛋白质组学的引入进一步

拓宽了该领域的认知范围：一方面，遗传学研究发现了 18 个与 RD 易感性相关的单核苷酸多态性(SNPs)
位点[72]；另一方面，蛋白质组学揭示血清细胞因子(如 IL-4、IFN-γ、IL-1RA、IL-17 等)在 RD 的调控中

亦发挥重要作用[49]。 
值得注意的是，以上各研究的研究结果异质性较高，尤其是关于遗传学的研究较少，提示在基因组、
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蛋白质组等微观层面仍存在大量未知的调控因素。因此，未来的研究可纳入更多的影像组学、剂量组学

和遗传学相关特征，以发现更多的 RD 预测标志物，为从微观层面调控 RD 提供依据。 

3.2.3. 患者报告结局 
随着医疗护理模式向“以人为中心”的转变，患者报告结局(Patient-Reported Outcomes, PRO)越来越

受到重视。PRO 是指基于“以患者为中心”的理念，由患者对自身健康状况、功能状态以及治疗感受等

信息进行自主报告的一种主观结局指标。PRO 是对传统客观结局指标的有效补充，能够更全面地反映患

者的体验和需求[73]。然而，在当前的 RD 风险预测研究中，PRO 的应用尚显不足，仅有少量研究探讨了

焦虑、抑郁等心理维度与 RD 的相关性[49]。未来的研究可纳入更多 PRO 相关指标(如症状困扰、生活质

量、皮肤外观等)，将“以患者为中心”的理念融入护理决策中，从而在提升预测性能的同时，改善患者

的就医体验。 

4. 模型性能比较 

目前，预测模型的验证方式及评估指标尚不统一。在模型验证方面，多数研究仅进行了内部验证，

仅有少数研究对模型进行了外部验证[39] [51] [57] [72]。在性能评估方面，传统预测模型通常同时评估区

分度和校准度，其 AUC 范围在 0.63 至 0.986 之间[48] [55] [66] [67] [72]；而机器学习模型大多仅关注区

分度的评估，AUC 范围在 0.74 至 0.998 之间[35] [41] [50] [70]，对于校准度的报告相对不足。总体而言，

由于机器学习模型能够整合更高维度的预测因子，其在区分能力上展现出一定的优势，显示出较好的临

床应用前景。然而，模型性能的比较不能仅依赖 AUC 值，还需综合考虑数据来源、样本量、验证方式及

临床适用性等因素。例如，部分机器学习模型虽在内部验证中 AUC 较高，但缺乏外部验证，其泛化能力

存疑；而 Logistic 回归模型虽 AUC 相对较低，但其稳定性和可解释性更强，更易于在资源有限的临床环

境中部署。因此，未来研究应强调多维度性能评估，包括校准度、决策曲线分析及临床影响评估，以更

全面地衡量模型的临床价值。 

5. 模型临床转化的障碍与对策 

尽管 RD 风险预测模型研究日益增多，但其临床转化仍面临一定障碍。 

5.1. 数据方面的障碍 

现有研究多为回顾性、小样本、单中心设计，样本代表性有限。不同研究在结局指标、评估工具、预

测因子收集标准等方面存在差异，导致各研究结果难以进行比较。建议未来在开展前瞻性、大样本研究

的基础上，建立多中心共享数据库，确定统一的结局指标，使用相同的 RD 评估工具和数据收集标准，

以解决数据异质性问题，从而推动研究结果的互认与整合。 

5.2. 模型方面的障碍 

现有模型多未进行外部验证，其临床泛化能力有待评估；同时，现有模型多为静态模型，不能随放

疗进程纳入新的预测因子，其预测性能可能会受到影响；机器学习模型虽预测性能优异，但可解释性不

足。建议未来研究加强模型的外部验证，尝试构建动态预测模型，同时纳入 SHAP 等可解释性分析工具

以提升模型的透明度。 

6. 小结 

RD 作为放疗常见并发症，不仅会影响患者生活质量，严重者还会引起放疗中断，从而影响肿瘤的治
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疗效果。早期识别高危人群并实施个体化预防具有重要意义。近年来，RD 风险预测研究逐年增加，模型

构建方法日趋多样，预测因子也从传统临床因素拓展至高通量组学特征及患者报告结局。然而，现有研

究仍存在一定局限性：① 研究设计多为回顾性、小样本、单中心设计，样本代表性有限；② 多数模型

未进行外部验证，适用性有待进一步评估；③ 关于遗传标志物和患者报告结局的研究较少；④ 现有模

型多为静态模型，难以在放疗过程中动态更新，可能影响其对临床结局的预测效能。针对上述局限性，

未来研究可从以下几个方面改进：① 建立不同评估标准之间的转换关系，或开发统一的多模态评估框架，

以解决因结局定义异质性导致的研究结果难以比较的问题；② 探索基于时间序列数据的动态预测模型，

整合放疗过程中的剂量累积、皮肤反应动态变化及实时临床数据，实现风险的动态预警与干预调整；③ 

构建多模态融合预测模型，整合临床、影像、剂量、基因组学及 PRO 等多维度数据，利用深度学习等技

术挖掘非线性交互作用，提升模型的预测精度和个体化水平；④ 加强模型的外部验证和临床实施研究，

评估模型在实际临床环境中的可行性、可接受性及对患者预后的改善效果，推动预测模型从研究走向临

床实践。通过上述努力，有望推动 RD 风险预测模型从研究走向临床，切实为制定个体化预防策略提供

科学依据。 
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