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摘 要 目的 系统评价儿童恶性肿瘤化疗后骨髓抑制风险预测模型的建模策略、关键预测因子与预测性能，为临床决策与研究

提供循证依据。方法 检索2025年4月之前发表于中国知网、万方数据、PubMed 等11个数据库中的相关文献。文献筛选和信息

提取由2位研究人员独立完成，模型的偏倚风险和适用性依照 PROBAST 工具进行严格评估。结果 最终筛选得到7项研究，其中

英文文献4篇、中文文献3篇，涉及12个风险预测模型。多数模型在判别能力方面表现良好，受试者工作特征曲线下面积（AUC）

为0.748～0.981，但仅有2项研究实施了外部验证；有3项研究未充分报告模型的校准信息。PROBAST 评估结果显示，所有模型

在偏倚风险方面均为高水平，主要问题包括以回顾性设计为主、样本代表性不足以及缺乏盲法评估等；但在适用性方面，所有模型

的评价结果均为良好。在建模方法方面，多数研究采用传统 logistic 回归方法构建模型，仅少数研究引入了机器学习算法并对多

种算法进行了系统性比较；采用机器学习方法的模型表现明显优于传统统计方法构建的模型。结论 现有的儿童恶性肿瘤化疗后

骨髓抑制风险预测模型在临床风险预警中显示出潜力，但普遍存在以回顾性单中心设计为主、每变量事件数较低、缺失数据处理

不透明、模型系数报告不一致等设计与方法学局限。未来研究应推进前瞻性设计，融合机器学习与关键临床变量，并严格遵循

TRIPOD声明等报告规范，以提升模型的科学严谨性与临床适用性。
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Systematic review of risk prediction models for chemotherapy-induced myelosuppression in pediatric 

patients with malignant tumors
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ABSTRACT OBJECTIVE To systematically evaluate risk prediction models for chemotherapy-induced myelosuppression in 

pediatric patients with malignant tumors， evaluate their modeling strategies， key predictors， and predictive performance， and 

provide evidence-based references for clinical decision-making and research. METHODS A literature search was conducted across 

11 databases， including CNKI， Wanfang Data， and PubMed， for relevant studies published before April 2025. Two reviewers 

independently performed literature screening and data extraction， and the risk of bias and applicability of the models were evaluated 

using the PROBAST tool. RESULTS Ultimately， seven studies were selected， of which four were English articles and three were 

Chinese articles， involving 12 risk prediction models. Although model discrimination was good （AUC 0.748-0.981）， only two 

models underwent external validation； furthermore， calibration was inadequately reported in three studies. PROBAST indicated that 

all models exhibited a high risk of bias， with major issues including a predominance of retrospective designs， inadequate sample 

representativeness， and lack of blinding. However， in terms of applicability， all models received favorable evaluations. In terms of 

modeling methods， most studies employed traditional logistic regression approaches to construct models， while only a minority 

introduced machine learning algorithms and conducted systematic comparisons among multiple algorithms. Models developed using 

machine learning methods significantly outperformed those constructed with traditional statistical methods. CONCLUSIONS The 

existing risk prediction models for myelosuppression after chemotherapy in children with malignant tumors demonstrate potential in 

clinical risk early warning. However， they generally suffer from design and methodological limitations， such as a predominance of 

retrospective single-center designs， few events per variable， opaque handling of missing data， and inconsistent reporting of model 

coefficients. Future studies should adopt prospective designs， 

incorporate machine learning with key clinical predictors， and 

follow TRIPOD reporting guidelines to enhance scientific rigor 

and clinical utility.
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据《国家儿童肿瘤监测年报（2022）》统计，2019－

2020年度我国 0～18岁人群的新发肿瘤病例达 125.72/

100万，其中以白血病及中枢神经系统肿瘤最为常见[1]。

在临床实践中，化疗为治疗恶性肿瘤的主要方式，但其

引发的骨髓抑制比例高达 30%～60%，是影响治疗连续

性的主要因素；而严重的骨髓抑制不仅可能迫使治疗方

案中断，还会显著增加感染风险，甚至可能导致死亡，从

而显著影响患儿的整体治疗效果和生活质量[2―3]。

随着精准医学的发展，恶性肿瘤患儿的化疗逐步走

向个体化，这使得骨髓抑制的风险评估与干预面临诸多

挑战[4―5]。虽然基线中性粒细胞数、血小板水平等临床

指标被证实对骨髓抑制具有一定的预测价值[6]，但当前

的风险预测模型仍存在诸多不足：一方面，传统的统计

建模方法难以有效捕捉变量之间复杂且非线性的关系；

另一方面，多数现有模型缺乏跨中心外部验证，限制了

其在临床中的广泛应用与推广[7]。目前，尚缺乏针对儿

童群体中该风险预测模型的系统综述，也未见研究对不

同建模策略的效果、外部验证情况及儿童特有因素的融

入进行深入比较。鉴于此，本研究旨在系统回顾与评估

儿童恶性肿瘤化疗后骨髓抑制风险预测模型的现状，通

过整合现有证据，为临床个体化治疗提供依据，以改善

治疗质量与患儿预后。

1　资料与方法
1.1　研究问题的确立

本研究依照 PICOTS 框架[8] 明确各要素。其中 P

（population）为确诊恶性肿瘤并接受化疗的儿童，年龄界

定为 0～18岁；I（intervention model）指包括所有已建立

并可用于预测化疗相关骨髓抑制风险的模型；C（com‐

parator）不适用本研究；O（outcome）指是否发生骨髓抑

制；T（timing）指在化疗前进行风险评估；S（setting）指适

用于任何环境。基于上述要素，本研究的研究问题为：

探讨 0～18 岁恶性肿瘤患儿中，现有化疗相关骨髓抑

制风险预测模型的预测效能及临床实践适用性。本研

究 已 在 PROSPERO 平 台 完 成 登 记 ，注 册 编 号 为

CRD420251038713。

1.2　文献纳入与排除标准

本研究的纳入标准包括：（1）研究对象为符合《儿童

肿瘤国际分类第3版（ICCC-3）》或世界卫生组织（WHO）

相关标准[9]的0～18岁恶性肿瘤患儿；（2）研究内容涉及

恶性肿瘤患儿化疗后骨髓抑制风险预测模型的构建或

验证；（3）研究类型包括病例对照研究、随机对照研究、

队列研究以及横断面研究；（4）研究需明确报告模型构

建过程及所用统计方法。

本研究的排除标准包括：（1）语言为非中、英文的资

料；（2）仅为会议摘要、信件等非正式出版文献，或综述

性文章；（3）重复发表的研究；（4）全文无法获取或摘要

信息不全的文献；（5）仅分析影响因素或危险因素，而未

建立风险预测模型的研究。

1.3　文献检索策略

本研究结合自由词和主题词，对11个数据库进行了

系统检索，包括中国知网、维普、万方数据、中国生物医

学文献库、PubMed、The Cochrane Library、Web of Sci‐

ence、CINAHL、Scopus、Embase 以 及 ScienceDirect；同

时，对所选文献的参考文献进行追溯分析，检索时限均

为建库至2025年4月。中文检索词为“儿童”“患儿”“肿

瘤”“癌症”“恶性肿瘤”“化疗”“骨髓抑制”“中性粒细胞

减少”“预测”“预测因子”“风险预测”“风险评估”“风险

评分”“风险因素”“预测因素”“模型”“列线图”“诊断模

型”“临床预测模型”；英文检索词为“child”“pediatric”

“neoplasms”“neoplasia”“tumor”“cancer”“malignant neo‐

plasm”“chemotherapy”“forecasting”“prediction methods”

“risk assessment”“nomograms”“prediction”“risk analyse”

“model”“myelosuppression”“neutropenia”。

1.4　文献筛选与资料提取

将初步筛选的文献导入 NoteExpress 文献管理软

件，由2位研究者分别完成文献遴选与信息提取，随后进

行交叉核对。若核对结果不一致，双方将讨论解决；若

无法解决，则邀请第 3位研究者共同决策，直到达成一

致。文献筛查过程中，先依据标题与摘要初步剔除无关

文献，随后阅读全文以判断其是否符合纳入标准。完成

筛选后，依据 CHARMS 框架[10]提取相关信息，包括第一

作者、研究地区、研究类型、样本数量、模型性能等内容。

1.5　偏倚风险与适用性评价

2位研究者分别采用 PROBAST 工具[11]，对所纳入研

究的偏倚风险及适用性进行独立评估，若评估结果出现

分歧，则邀请第3位研究者进行讨论，并在协商后达成共

识，最终确定评估结论。

1.5.1　偏倚风险评估

PROBAST 工具包括 20个条目，围绕研究对象、预

测因子、结局及统计分析4个方面设有标准化问题，选项

包括“是”“可能是”“否”“可能否”“不清楚”。若某一方

面内所有问题均选“是”或“可能是”，则其偏倚风险判断

为低；如存在“否”或“可能否”，则该方面偏倚风险为高；

若某项为“不清楚”、其余项为低风险时，则该方面偏倚

风险评定为“不清楚”。

1.5.2　适用性评价

适用性评价从研究对象、预测因子及结局 3个方面

展开。评估人员依据实际情况对每个方面的适用性进

行判定，结果分为“适用性好”“适用性差”和“适用性不

清楚”。若3个方面均为“适用性好”，则整体判定为适用

性好；若任一方面被评为“适用性差”，则整体适用性为

差；如果某些方面的适用性被评为“适用性不清楚”，但

其 他 方 面 为“适 用 性 好”，则 整 体 判 定 为“适 用 性 不

清楚”。
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2　结果
2.1　文献筛选结果

初步检索11个数据库，共获得相关文献767篇。经

去重处理，剔除重复文献37篇，剩余文献730篇。随后，

通过阅读文献标题和摘要进行初筛，共排除文献382篇，

排除原因包括主题不符、研究对象不符、动物或细胞研

究、Meta 分析及综述类研究，初筛后获得文献 348 篇。

进一步通过阅读全文进行复筛，共排除文献341篇，排除

原因包括综述类文献、主题不符、研究对象不符、仅分析

危险因素而未构建模型的研究。最终，共筛选符合纳入

标准的研究文献7篇[2，5，12―16]。

2.2　纳入研究的基本特征

纳入的7项研究[2，5，12―16]中，3项[2，5，12]为近4年内发表。

4项[2，5，12―13]研究来自中国（3篇中文文献[5，12―13]，1篇英文

文献[2]），另各有 1项研究在荷兰[14]、美国[15]、瑞士[16]开展，

均为英文文献；4项[2，5，12，16]为单中心研究，3项[13―15]为多中

心研究；4项[2，5，13，16]为回顾性队列设计，3项[12，14―15]为前瞻

性队列研究；在结局判定方面，2项[12，15]依据美国国立综

合 癌 症 网 络（National Comprehensive Cancer Network，

NCCN）临床实践指南进行评估，2项[2，13]参考 WHO 抗癌

药物急性及亚急性毒性反应分度标准，1项[15]同时采用

美国国家癌症研究所和欧洲医学肿瘤学会的标准，1项[5]

采用医院感染暴发控制指南，2项[14，16]采用由瑞士儿科肿

瘤 协 作 组（Swiss Paediatric Oncology Group，SPOG）

Ammann 等 提 出 的 风 险 评 估 标 准（以 下 简 称“SPOG 

Ammann 标准”）。纳入研究的基本特征见表1。

2.3　模型建立情况

纳入的 7项研究[2，5，12―16]共构建了 12个模型，各研究

中模型所涉及的候选预测因子数量为 4～46个；有 2项

研究[5，13]将原始的连续变量转化为分组后的分类变量进

行处理；纳入研究的样本总量为 180～3 000例，各研究

中结果事件的数量为46～1 129例；仅有1项研究[2]提及

了 缺 失 值 及 其 处 理 方 式。在 建 模 方 法 方 面，4 项 研

究[5，12―13，15]采用了线性回归（linear regression，LR）进行分

析 ，1 项 研 究[14] 使 用 加 权 评 分 模 型（weighted scoring 

model，WSM），1 项研究[16] 为泊松回归（Poisson regres‐

sion，PR），1项研究[2]采用机器学习算法建立预测模型，

包 括 极 限 梯 度 提 升（extreme gradient boosting，XG‐

Boost）、分类提升算法（categorical boosting，CatBoost）、

随机森林（random forest，RF）、支持向量机、最小绝对收

缩和选择算子回归及 LR 等方法。在变量筛选方面，5项

研究[5，12―13，15―16]先进行了单因素分析，随后纳入多因素建

模；1项研究[2]采用信息值和变量相关性分析，1项研究[14]

基于临床和实验室参数进行筛选。

2.4　模型性能与临床表征

在所纳入的 7项研究[2，5，12―16]中，有 5项[2，5，12―13，15]报告

了 受 试 者 工 作 特 征 曲 线 下 面 积（AUC）值 ，范 围 为

0.748～0.981；有3项研究[2，13―14]通过敏感性、特异性或预

测准确率等指标对模型性能进行评估。在模型校准方

面，3 项 研 究[14―16] 未 报 告 校 准 方 法，2 项 研 究[2，12] 采 用

Hosmer-Lemeshow 检验（H-L 检验）并绘制校准曲线，1

项研究[13]只采用了 H-L 检验。在模型验证方面，共有 6

项研究[2，5，12―13，15―16]完成了内部验证，其中1项[2]采用了五

折交叉验证，2项研究[14―15]实施了外部验证。在模型构

建阶段，纳入的候选预测因子涵盖人口学特征、实验室

指标、既往疾病史、治疗方案及生活方式相关变量；最终

预测模型中出现频率较高的预测因子包括性别、年龄、

白细胞计数和红细胞计数等[2，5，12，16]，这些变量较为容易

获取和测量。模型最终的呈现形式各有不同，1 项研

究[15]为风险分层，2项研究[2，14]为风险评分，2项研究[5，12]为

列线图，1项研究[13]为回归方程，1项研究[16]未报告模型

最终呈现形式。

2.5　偏倚风险和适用性评价

在纳入的 7项研究[2，5，12―16]中，整体偏倚风险评价均

为高风险，但所得预测模型在不同领域及总体上均显示

出较好的适用性。结果见表2。

2.5.1　研究对象

在纳入的 7项研究[2，5，12―16]中，4项[2，5，13，16]被判定存在

高偏倚风险。因为这些研究[2，5，13，16]均采用回顾性设计，

数据的完整性和准确性难以保证，同时在研究对象选择

过程中可能引入选择性偏倚。

2.5.2　预测因子

在预测因子相关内容中，4项研究[2，5，13，16]被判定存在

高偏倚风险，这也是由于所纳入文献[2，5，13，16]均采用回顾

性设计。该类研究在知晓结局后，回顾性地获取潜在预

测因子的数据，往往难以实施盲法，这可能导致结局信

息对预测因子的测量过程产生潜在影响，从而增加偏倚

风险。

表1　纳入研究的基本特征

第一作者

刘若彤[5]

李祎涵[12]

徐蕊[13]

Li[2]

Miedema[14]

Lyman[15]

Wicki[16]

发表
年份
2024

2022

2018

2023

2011

2017

2008

国家

中国
中国
中国
中国
荷兰
美国
瑞士

研究类型

回顾性队列研究
前瞻性队列研究
回顾性队列研究
回顾性队列研究
前瞻性队列研究
前瞻性队列研究
回顾性队列研究

单中心/

多中心
单中心
单中心
多中心
单中心
多中心
多中心
单中心

研究对象

化疗后的肿瘤患儿（急性淋巴细胞白血病、急性髓系白血病和实体肿瘤）

化疗后的肿瘤患儿（急性白血病和实体肿瘤）

接受化疗的淋巴系恶性肿瘤患儿
接受化疗的肾母细胞瘤患儿
化疗后的肿瘤患儿（急性淋巴细胞白血病、急性髓细胞白血病、淋巴瘤等）

接受化疗的实体瘤或恶性淋巴瘤患儿
接受化疗的恶性肿瘤患儿和青少年（急性淋巴细胞白血病、急性髓细胞白血病、淋巴瘤等）

结局评估方法

医院感染暴发控制指南
NCCN临床实践指南
WHO抗癌药物急性及亚急性毒性反应分度标准
WHO抗癌药物急性及亚急性毒性反应分度标准
SPOG Ammann标准
NCCN临床实践指南、美国国家癌症研究所的标准和欧洲医学肿瘤学会的标准
SPOG Ammann标准

预测结局

骨髓抑制
骨髓抑制
骨髓抑制
骨髓抑制
骨髓抑制
骨髓抑制
骨髓抑制
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2.5.3　结局

在结局方面，有 6项研究[2，5，13―16]被判定为高偏倚风

险，其主要问题在于：这些研究所构建的模型中包含的

部分预测因子，实质上也是结局定义中相关因素的一部

分，从而可能导致预测因子与结局之间的相关性被人为

高估。此外，有1项研究[12]被评为偏倚风险不清楚，原因

在于其未明确说明预测因子的测量时间与结局评估时

间之间的间隔，同时在预测信息不清的情况下，也未说

明是否采取盲法进行结局评估，从而影响了评估的可

信度。

2.5.4　统计分析

纳入的 7项研究[2，5，12―16]均被判定为高偏倚风险。6

项研究[2，5，12，14―16]的主要问题是样本量过小，具体表现为

每变量事件数（events per variable，EPV）＜20，其中 4项

研究[12―14，16]的 EPV＜10；另外，有6项研究[5，12―16]未说明缺

失值情况及其处理策略；2项研究[2，14]在选择预测因子时

未进行单因素分析；3项研究[14―16]未提供模型的校准信

息；有1项研究[13]仅通过 H-L 检验评估模型拟合情况；另

有1项研究[14]未实施内部验证。所有7项研究均未说明

数据复杂性的处理情况，且未对开发过程中使用的最终

模型的预测因子系数或截距与多变量分析报告结果之

间的一致性进行评估。

3　讨论
3.1　模型的主要预测因子

本研究通过对7项儿童恶性肿瘤化疗后骨髓抑制风

险预测模型研究进行系统整合与分析，发现与初步筛选

的候选预测因子相比，最终纳入模型的预测因子（如基

线中性粒细胞计数、血小板水平、化疗方案强度和癌症

类型）在预测准确性和临床适用性方面具有明显优势。

这些关键变量的选取得到了循证医学的支持——研究

已证实，化疗方案的强度、血小板以及血红蛋白水平与

骨髓抑制的发生密切相关[17―18]。此外，血液系统恶性肿

瘤的儿童患者由于骨髓浸润及接受高强度化疗，其发热

性中性粒细胞减少的发生率显著高于实体瘤患者[2，19]，

且不同类型肿瘤中，中性粒细胞计数的变化存在明显差

异，这使其成为预测骨髓抑制风险的关键指标。

值得注意的是，尽管某些候选预测因子（如基因多

态性）在理论上可能具备潜在的预测价值，但由于其检

测成本较高且在临床中普及性较低，因此尚未广泛应用

于实际的预测模型中[20]。这些结果提示，在进行骨髓抑

制风险预测时，应结合儿童肿瘤患者的生理特征与治疗

差异，优先选择那些易于获取、便于量化且与疾病机制

紧密相关的指标，从而为临床上个体化风险评估方案的

制定提供重要依据。

3.2　预测因子筛选与模型建立方法

在本研究纳入的文献中，多数预测模型在变量筛选

阶段仍主要依赖传统统计分析方法，只有少数研究尝试

引入基于机器学习的特征筛选技术，如信息值评估和变

量间相关性分析[2]。尽管传统统计方法在识别独立预测

因子方面有一定的优势，但其在捕捉变量间复杂的非线

性关系和潜在交互效应时存在一定的局限性[21]；相比之

下，采用 XGBoost 和 RF 等机器学习算法的研究不仅能

更高效地处理高维数据、挖掘变量之间的深层交互模

式，其模型性能（AUC＝0.981）也显著优于传统逻辑回

归模型[22]。

在模型构建策略方面，大多数研究[5，12―13，15]采用的是

LR 方法，仅少数研究[2，14，16]对 WSM、PR 和多种机器学习

算法进行了系统性比较。这种传统建模方法占主导地

位的趋势与文献[23]在乳腺癌风险预测模型研究中的发

现相似，这反映了儿童恶性肿瘤化疗后骨髓抑制风险建

模领域尚未充分利用现代机器学习技术。

基于此，未来的研究应考虑在模型设计中采用“混

合方法”策略，即在预测因子筛选阶段结合机器学习算

法与经典统计方法，并在模型建立过程中对多种算法进

行系统性的性能评估[24]，以降低单一方法带来的偏倚，

同时提高模型的泛化能力和临床适配性。

3.3　预测效能与临床适配性

本研究共纳入 12个风险预测模型，AUC 为 0.748～

0.981，多数模型在判别能力方面表现良好。然而，模型

的校准与验证方面仍存在一定的局限性。在校准方面，

只有少数研究[2，12]使用了 H-L 检验并结合校准曲线进行

评估，而大多数研究未充分报告校准方法，这可能影响

对模型预测精度的准确评估。有研究[2]通过机器学习算

法建立模型，并采用五折交叉验证进行内部验证，最终

模型的 AUC 达到了 0.981，这表明现代算法在提升模型

精度方面具有明显优势。然而，尽管机器学习模型在区

分度上表现优异，但其临床转化仍面临可解释性与可操

作性方面的挑战。该类模型结构复杂，预测过程缺乏透

明性，并且该研究仅提供了全局的特征重要性，未使用

如沙普利加性解释或局部可解释模型-不可知解释等更

先进的技术来揭示个体化预测结果的决策依据，不利于

获得临床医生的理解与信任；同时，多数模型未提供便

捷的评分工具或与医院信息系统整合的接口，限制了其

在实际医疗环境中的推广。因此，在认可其高 AUC 的

表2　模型的偏倚风险和适用性评价结果

纳入研究

刘若彤[5]

李祎涵[12]

徐蕊[13]

Li[2]

Miedema[14]

Lyman[15]

Wicki[16]

偏倚风险
研究对象

+

－

+

+

－

－

+

预测因子
+

－

+

+

－

－

+

结局
+

？

+

+

+

+

+

统计分析
+

+

+

+

+

+

+

适用性
研究对象

－

－

－

－

－

－

－

预测因子
－

－

－

－

－

－

－

结局
－

－

－

－

－

－

－

总体
偏倚风险

+

+

+

+

+

+

+

适用性
－

－

－

－

－

－

－

注：“－”表示低偏倚风险/适用性好；“+”表示高偏倚风险/适用性

差；“？”表示偏倚风险/适用性不清楚。
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同时，也需清醒认识到其在临床落地过程中的现实

瓶颈。

在模型验证方面，虽然大多数研究进行了内部验

证，但仅有少数研究[14―15]完成了外部验证，这使得这些

模型在不同人群和临床环境中的应用推广受到了限

制[25]。此外，模型展示的形式存在较大差异，包括列线

图、风险评分系统和回归方程等多种方式，导致各研究

结果缺乏可比性，并增加了临床应用的复杂性[26]。针对

这些问题，未来研究应更加关注模型校准的过程，如采

用 Bootstrap 重抽样等方法来增强模型的稳定性，同时加

强外部验证以提高模型的推广适用性。此外，还应尽量

规范和统一模型展示的方式，以提高其在临床实践中的

可接受性和实用性[27]。

从临床决策角度看，这些模型仍具有重要的启发意

义 ，其 预 测 因 子 多 源 自 常 规 化 疗 参 数 与 实 验 室 指

标[17―18]，为化疗前风险评估提供了量化参考。未来应在

多中心样本中强化外部验证与动态校准，结合临床路

径、药物毒性监测及人工智能辅助决策系统，实现模型

从“统计预测”向“临床决策支持”的转化，以真正提升化

疗后骨髓抑制风险管理的科学性与精确性。

3.4　偏倚风险与适用性

本研究对7项儿童恶性肿瘤患者化疗后骨髓抑制风

险预测模型的研究进行了全面评估。结果显示，所有研

究均存在较高的偏倚风险，这些偏倚主要来源于研究设

计、数据收集以及统计分析方法等方面的不足。具体而

言，在研究对象的选择上，大多数回顾性研究因存在数

据缺失和选择性偏倚而被判定为高风险，这表明今后研

究应优先采用前瞻性设计，以确保在结局发生之前能够

收集到预测因子，从根本上减少回顾性设计所带来的选

择偏倚[28]。在预测因子的评估上，大多数研究因未采取

盲法评估，可能导致研究产生测量偏倚，因此，实施严格

的数据收集盲法对于提高测量的准确性至关重要。关

于统计分析，大部分纳入研究（6项研究的 EPV＜20，其

中4项研究的 EPV＜10）均存在样本量不足的问题，而确

保每个预测因子有足够的事件数（建议 EPV≥20）是提

升模型稳定性和可靠性的关键——EPV 偏低时，模型回

归系数容易出现不稳定，判别效能指标往往被“虚高”估

计，从而产生“小样本研究看似效果更好”的假象。这种

由样本量不足和过度拟合共同导致的偏倚，可能在一定

程度上放大部分模型的预测性能，尤其是复杂度较高的

机器学习模型。因此，未来研究应对模型的泛化能力和

真实临床效用保持审慎态度，并通过详细报告缺失数据

的处理方法等措施，以提高研究的透明度。在模型评估

方面，未来研究应结合区分度、校准度等多项评估指标，

更全面地衡量模型的预测性能[29]。

综上，当前纳入研究存在的局限性在一定程度上限

制了所建预测模型在临床中的直接推广。未来研究可

引入机器学习技术，并结合交叉验证等较为稳健的统计

方法，以提高模型的预测性能和泛化能力。同时，建议

未来预测模型的开发与报告严格遵循 TRIPOD 声明和

PROBAST 工具的指导，以规范研究流程和提高研究质

量[30]，从而为儿童恶性肿瘤化疗后骨髓抑制的风险评估

提供更加可靠的决策支持工具。

3.5　本研究的局限性

本研究纳入研究数量较少，且在研究对象、建模方

法及结局定义等方面异质性明显，因此降低了结论的普

适性，也难以进行定量合并分析。此外，部分研究的方

法学报告不完整，如缺失数据处理方式不明、关键评估

指标报告不全，影响了模型预测性能的全面评估。未来

研究应遵循 TRIPOD 声明及 PRISMA 等国际报告规范，

以提高方法透明度与研究质量，增强研究结果在临床实

践中的适用价值。

4　结语
本研究系统评估了儿童恶性肿瘤化疗后骨髓抑制

风险预测模型的构建方法、预测因子及其性能。结果发

现基线中性粒细胞计数、化疗方案强度等核心指标具有

较高预测价值，且机器学习模型在区分度方面优于传统

统计方法。然而，现有模型普遍存在校准不足、缺乏外

部验证及方法学偏倚较高等问题，限制了其在临床的直

接应用。本文通过系统评价识别了当前模型的共性问

题，总结了方法学优化方向，对后续高质量模型的构建

具有循证参考价值。建议未来在该领域积累更多高质

量、同质化研究后，再对特定模型进行深入比较与验证；

同时，应结合儿童肿瘤的临床特征，整合多模态变量与

多中心数据，构建并系统开展外部验证的动态预测模

型，推动此类工具从风险评估向智能临床决策支持

转化。
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