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ABSTRACT
Objective The 1p/19q co-deletion mutation has been shown to be a biomarker for good prognosis and 
treatment planning in patients with low-grade glioma (LGG). The aim of this study was to develop a 
nomographic model combining clinical and magnetic resonance (MRI) radiomic features to predict 
1p/19q co-deletion status. Method A retrospective study of 209 patients with pathologically confirmed 
LGG from 2 different datasets from the Cancer Imaging Database; a dataset of 159 patients as training 
and discovery dataset, and a dataset of 50 patients as validation data set. Radiomic features were first 
extracted from T2- and T1-weighted post-contrast MRI resampling data using cubic interpolation. Then 
Maximum Relevance Minimum Redundancy (mRMR) and Least Absolute Shrinkage and Selection 
Operator (LASSO) are used to select features. We incorporated independent clinical features into 
the radiomic feature model and formed a combined model (ie, a nomogram based on the radiomic 
features). The performance of the joint model is compared with the performance of the other two 
models. Receiver operating characteristic (ROC) analysis was used to evaluate model performance 
on training and validation datasets, and clinical utility index (CUI) was calculated. The distribution 
and correlation of selected features were analyzed. Result We combined mRMR and LASSO analysis 
to select the 14 best radiomic features to construct the final predictive model. The radiomics score 
(Radscore) between the two groups was significantly different between patients with 1p/19q coding 
co-deletion mutations and 1p/19q noncoding co-deletion patients (training cohort: P<0.0001; 
validation cohort: <0.0001). 1 clinical feature was retained and contributed as a clinical feature model. 
The nomogram model combining clinical features and Radscore demonstrated better sensitivity 
and discrimination in predicting 1p/19q coding co-deletion mutations compared to the radiomics 
signature model alone (sensitivity: training cohort: 0.91, validation cohort : 0.83; AUC: training cohort: 
0.93, validation cohort: 0.93). The CUI shows that the model achieves satisfactory plus and minus 
values. Our final model achieved 100% and 80% accuracy on the training set and external test set, 
respectively. Conclusion This study demonstrates that, with a combined model, we can identify 1p/19q 
coding deletion status in LGG-diagnosed patients to better manage and address the shortcomings of 
invasive gold-standard testing in clinical practice.
Keywords: Radiomics; MR; Low Grade Glioma;  1p/19q Total Deleted; Cubic Interpolation; Nomograms

　　在全球数百万中枢神经系统 (CNS) 的肿瘤中，胶质瘤是脑部最常见的原发性肿瘤，占
比超过 90%[1]。2016年世界卫生组织 (WHO) 根据其侵袭性将WHO II级(低级)和III级(间变
性)弥漫性胶质瘤统称为低级胶质瘤(LGGs)，其特点是具有广泛的恶性潜能，主要好发于年
轻人，约占胶质瘤的 30%[2]; LGG 是一种潜在的致命疾病，中位总生存期约为 7 年[3]。
　　在诊断为 LGG 的患者中早期检测1p/19q 共缺失突变具有重要意义，1p/19q 共缺
失突变LGG 的患者在化疗和放疗方面更敏感，并且生存时间显着提高[4-6],这可以促进患
者的短期和长期管理。
　　临床通过检测脑组织活检或肿瘤手术切除收集病理样本，来识别 1p/19q 共缺失突
变。然而，其中包含许多潜在风险 [ 3,7-8 ]，而且活检样本不能代表整个肿瘤 [4,8]。
　　放射基因组学(Radiomics)是近年来发展起来的一种非侵入性定量提取成像特征并与
具有临床意义的表型、基因组、蛋白质组数据和预后价值关联的高通量分析方法。这些量
化的成像特征可用于疾病诊断、治疗决策和进一步临床疗效评估 [4,9-10]。自精准医疗和个
性化医疗问世以来，放射基因组学应用机器学习 (ML) 方法作为有前途的工具受到了极大
的关注[3,11]。然而，大多数模型的性能在外部测试集上仍然不稳定，准确度得分在 0.68 到 
0.93 之间，并且多数模型存在各种条件下的可重复性欠佳的局限性[ 4,12-16]。
　　本研究的主要目的是开发和验证一种非侵入性方法，使用利用最小绝对收缩和选择
算子(LASSO)方法构建和验证基于T2加权和T1加权对比增强后MRI放射特征和临床特征的
列线图，来术前区分1p/19q 缺失突变状况。

基于临床和放射特征的
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【摘要】目的 1p/19q 共缺失突变已被证明是低级
别胶质瘤 (LGG)患者的良好预后和治疗计划的生物
标志物。本研究的目的是建立一个联合临床和磁共
振 (MRI)放射组学特征的列线图模型来预测 1p/19q 
共缺失状态。方法 回顾性研究了来自癌症影像数
据库的 2 个不同数据集的 209 名经病理证实的 LGG 
患者。先使用三次插值方法从T2和T1加权后对比 
MRI 重采样数据中提取放射组学特征。然后最大相
关最小冗余 (mRMR) 和 最小绝对收缩和选择算子
(LASSO)用于选择特征。我们将独立的临床特征纳
入放射组学特征模型并形成一个联合模型(即基于放
射组学特征的列线图)。将联合模型的性能与其他
两种模型的性能进行了比较，通过接受者操作特征
(ROC)分析用于评估模型的性能，并计算临床效用
指数 (CUI)，分析了所选特征的分布和相关性。结果 
我们结合mRMR 和 LASSO 分析选择14个最佳放射
组学特征来构建放射模型。与单独的放射特征模型
相比，结合临床特征和 Radscore 的列线图联合模型
在预测 1p/19q 共缺失突变方面表现出较好的灵敏
度和辨别力(灵敏度：训练队列：0.91，验证队列：
0.83；AUC：训练队列：0.93，验证队列： 0.93)。
CUI 显示该模型取得了令人满意的正负值。我们
的最终模型在训练集和外部测试集上分别达到了 
100% 和 80% 的准确率。结论 本研究表明，凭借联
合模型可以识别 LGG患者的 1p/19q 共缺失状态。
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1  资料与方法
1.1 数据  数据选取癌症影像档案 (TCIA) 中关于LGG-1p19q 缺失
数据[4,17-18]，其为公共数据无需知情同意。训练数据集由 159 名
具有术前 MRI 图像和经活检证实的 1p/19q 状态的 LGG 患者组
成。验证数据集由 50 名随机选择相似患者数据组成，这些患者
也来自 TCIA，但在 TCGA-LGG 数据集中[18-19]。对于 TCGA，验
证数据集的 1p/19q 状态源自先前基于此数据集的研究[20]。根据
以下纳入标准选择患者：切片厚度≤7.5mm的检查，具有3年经
验的放射科医生目测评估的包含总肿瘤体积(GTV)的切片中的伪
影少于 50%，以及 T2加权和T1加权增强图像和 1p/19q 状态的存
在。GTV 由一位放射科医师(RC)使用 3D Slicer 软件描绘。
1.2 图像预处理和放射组学特征提取  为了在一定程度上考虑机
器间的变异性，Z 分数归一化应用于每个图像系列(每位患者)中
的 GTV。使用三次插值进行特征提取之前执行体素大小重采样。
图像被重新采样为 3 × 3 × 3 mm3的体素大小；三次样条和卷积
插值是三阶方法，它们通常比线性方法插值更平滑的表面，但众
所周知它们的实现速度较慢[21]。为了减少噪声和计算负担，所有 
MRI 检查的灰度值被聚合到相同数量的 bin(50 个 bin)中。由于强
度单位在 MRI 中不是绝对的，因此使用固定 bin 数方法来实现更
好的归一化效果 [22]。使用 3Dslicer提取符合国际生物标志物标准
化倡议 (IBSI) 的 Radiomics 特征以及非 IBSI 特征。
　 　 提 取 的 放 射 组 学 特 征 包 括 五 个 主 要 组 ： ( 1 ) 分 形 特 征 ，
(2)  一阶统计，(3)  形状和大小，(4)  纹理描述符，包括灰度
共生 (GLCM)、灰度行程矩阵 (GLRLM) 和灰度区域大小矩阵
(GLSZM)，(5)小波分解后来自第 1、3 和 4 组的特征。GLCM 距
离为 1。 
1.3 特征选择基于放射特征的预测模型构建与统计分析  本
研 究 基 于 从 训 练 队 列 中 选 择 的 特 征 构 建 了 放 射 特 征 模 型 。
Z-score 在特征选择之前应用于特征归一化。用关联特征选择
(correlation-based feature subset, CFS)、最大相关最小冗余
(mRMR)进行特征筛选，最小绝对收缩和选择算子(LASSO)用于
选择特征。首先第一步，先后执行CFS和mRMR以消除冗余和不
相关的特征。其次，LASSO用于通过惩罚参数调整和基于最小标
准的 10 倍交叉验证来选择最有用的特征。LASSO包括选择常规
参数 λ 来确定特征的数量。在确定特征数量后，选择最具预测性
的特征子集，并评估相应的系数。大多数放射学特征的系数降低
到零，并且选择了具有非零系数的剩余放射组学特征。接下来，
本研究建立了一个具有选定放射组学特征的模型。通过由其各自
系数加权的所选特征的线性组合为每个患者计算放射组学评分
(Radscore)。Radscore 的最终公式如下：
"Radscore=-0.671*IH_p90(T 2)+-0.309*Wavelet_LHL_

Stats_median(T1)+-0.773*Wavelet_LHH_Fractal_sd(T2)+-

0.257*Wavelet_LLH_NGLDM_LGLDE(T2)+-0.682*Wavelet_

LLH_Stats_median(T 1)+0.017*GLCM_clusShade(T 1)+-

0.519*Wavelet_HLH_GLRLM_LRHGE(T2)+-0.003*Wavelet_

LLH_Fractal_lacunarity(T2)+0.288*Wavelet_LLL_GLDZM_

HILDE(T1)+0.672*IH_maxGradI(T1)+-0.36*Wavelet_LHL_

Fractal_sd(T2)+-0.132*Wavelet_HLL_Stats_median(T1)+-

0.679*Wavelet_HLL_GLCM_correl1(T2)+-0.331*Wavelet_LLL_

IH_p10(T2)+ 0.522"
　　此外，使用 L1 正则化的逻辑回归来选择训练队列中的独立临床
预测因子。建立了结合放射组学特征和临床变量的列线图预测模型。
我们在训练队列中基于多变量逻辑回归模型构建了列线图，并开发了

接收者操作特征(ROC)曲线来评估列线图的辨别能力。此外，决策曲
线分析 (DCA) 用于通过量化不同阈值概率下的净收益来确定预测模型
的临床实用性。DCA 通过真阳性率和假阳性率之间的差异来估计模型
的净收益，该差异由所选阈值风险概率的几率加权[23-26]。
1.4 统计分析  使用 SPSS(版本 25.0，IBM)和 R 统计软件(版本 
3.3.3，https: //www.r-project.org )进行统计分析。采用单变量
分析比较两组临床因素的差异，分类变量采用卡方检验或Fisher
精确检验，连续变量采用Mann-Whitney U检验。“glmnet”包
用于执行 LASSO 回归模型分析。使用“pROC”包绘制 ROC 曲
线以评估模型的诊断效率。然后计算 ROC 曲线下面积 (AUC)。使
用“rms”包执行多元二元逻辑回归。通过结合显着的特征特征
和放射学特征来建立列线图。P<0.05 被认为是显着的。
1.5 TRIPOD 和 Radiomics 质量评分  本研究遵循个体预后或诊
断多变量预测模型透明报告 (TRIPOD) 的指导，并使用放射组学
质量评分 (RQS) 来评估放射组学工作流程[21, 27-28]。该特定研究的 
RQS 得分为44%。RQS 最高分数为100%，基于36分制；高值表
明研究和报告的方法质量更高[27]。
1.6 临床效用指数(CUI)  CUI 于 2007 年开发，是诊断测试在临
床实践中的有用程度，为从传统的敏感性、特异性、ROC 评价中
无法明确信息。CUI取决于三个主要因素：辨别力、发生率和可
接受性[29-30]。为在外部验证数据集上测试列线图模型计算临床效
用指数。CUI 的取值范围为 0 到 1：效用优秀(CUI ≥ 0.81)、效用
良好(CUI ≥ 0.64)、效用满意/一般(CUI ≥ 0.49)、效用差(CUI ≤ 
0.49)和效用非常差(CUI ≤ 0.36) [30]。阳性 CUI 公式是灵敏度 x 阳
性预测值，它衡量测试的病例发现(确认)能力； 阴性CUI 公式是
特异性 x 阴预测值，它衡量测试的筛选(排除)能力 [30] 。

2  结   果
2.1 数据
2.1.1 训练数据集  在 LGG-1p19q数据中确定了 159 名连续的 
LGG 患者，这些患者在 2002 年 1 月 10 日至 2011 年 1 月 9 日之
间收集了术前 MRI 图像，活检证实为 1p/19q 状态数据包括 102 
名共缺失 1p/19q 组的患者和 57 名非共缺失组的患者。LGG 病
变的等级为Ⅱ(n=104) 和Ⅲ(n=55)。LGG 的类型为少突星形细胞
瘤(n=97)、少突胶质细胞瘤 (n=45) 和星形细胞瘤 (n=17)。中位
年龄为 42 岁(范围13~84岁)，该数据集包括76名女性和 83 名男
性。所有选定的患者都可以获得T1对比增强和T2加权图像。所有
图像均使用1.5或3T扫描仪采集，切片厚度范围为1至7.5mm，轴
向平面中的各向同性像素大小范围为 0.43 至 1.09 mm。
2.1.2 外部验证数据集  从 TCGA-LGG 数据集中随机选择 50 名
(n=50)名患者，同时保持结果平衡。1p/19q 状态是由 Chia Feng 
Lu al. 研究确定的[4]，使用相同的数据集。该验证数据集包括 25 
个未缺失和 25 个共同缺失的 LGG。LGG的等级为Ⅱ(n=29)和
Ⅲ(n=21)。LGG 的类型是少突星形细胞瘤(n=14)、少突胶质细胞
瘤(n=28)和星形细胞瘤(n=8)。中位年龄为46岁(范围20~74 岁)，
其中包括22名女性和28名男性。所有选定的患者都可以获得T1对
之前 和T2加权图像。所有图像均采用1.5T或3T扫描仪(未报告 5 
名患者的磁场)，切片厚度范围为0.9mm 至7.5mm，轴向平面各
向同性像素大小范围为0.39至1.02mm。 
　　在训练和训练集之间没有观察到性别(训练集 M/F=1.1 与验证集 
M/F =1.3)和 WHO 等级(训练集 Ⅱ/Ⅲ = 1.9 对比 Ⅱ/Ⅲ =1.4)的显着差
异。验证集组织学和年龄存在显着差异(训练组平均年龄46.5岁，验
证组平均年龄41.6岁)。卡方检验和 Mann-Whitney 检验(年龄比较)

表1 数据说明
	                                                                                             训练数据集       验证数据集              P值*

年龄，y，平均值 (SD)	                                                     41.6 (13.8)	 46.5 (13.0)             0.026
性别比例(男/女)	                                                                         83/76	 28/22                      0.759
等级(Ⅱ/Ⅲ)	                                                                         104/55	 29/21	              0.435
组织学比(星形细胞瘤/少突星形细胞瘤/少突胶质细胞瘤)       17/97/45	 28/8/14                  0.000
结果比(共缺失/非共缺失)	                                                     102/57	 25/25	               –
注：*训练和验证数据集中值分布的统计显着差异的P值：年龄 - Mann-Whitney，性别比-卡方，等级比-卡方，组织学比率-卡方。
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的显着性水平为 α=0.05。人口统计和临床数据描述(见表1) 。
2.2 放射学特征构建、验证和评估  总共从T1和T2加权图像中提
取了每位患者的5352个放射组学特征；使用三次插值体素重采样方
法提取的2676个放射组学特征。在选择特征之前，有必要解决数据
不平衡问题。本文使用了合成少数过采样技术(SMOTE) [31]。SMOTE 
帮助从数据集中的每个类中选择少数实例，并在实例之间生成一
个合成点，以使类更加平衡。在这项研究中，SMOTE 可以解决训
练集上的低特异性。在应用CFS算法后，然后使用mRMR来选择与
1p/19q 共缺失突变高度相关且没有冗余的特征，总共保留了 20个特
征。然后，进行LASSO，包括选择正则参数λ(log λ=0.0108)，以确
定特征数量(见图1A~图1B)。在确定特征数量后，选择 14 个特征中
最具预测性的子集，并评估相应的系数(见图1C) 并用于构建预测模
型。Radscore 显示在训练组(P<0.0001) 和验证组(P<0.0001) 中具有
1p/19q 非共缺失 和 1p/19q 共缺失突变的 LGG 患者之间存在显着差
异。具有 1p/19q 共缺失突变的患者通常表现出更高的 Radscore (见
图2)。

　　随后，构建了一个整合病理类型 和 Radscore 的列线图，见
图4A。DCA通过真阳性率和假阳性率之间的差异来估计模型的净
收益图，见图4B。
　　预测模型的 DCA 表明，在合理阈值概率的大部分范围内，与
临床和放射学特征模型相比，联合列线图具有最高的净收益(见图
4D)。决策曲线显示，如果患者的阈值概率在30%至100%的范围
内，则使用我们研究中开发的联合列线图预测1p/19q共缺失突变
收益相对高于仅基于临床或放射特征的模型。
2.3 临床效用指数(CUI)  针对预测 LGG 患者染色体 1p/19q 共缺
失的分子状态的列线图联合模型计算并在验证数据集上测试的阳
性 CUI 为 0.83；阴性CUI 为 0.80 。获得的正负 CUI 值具有优秀
的效用值。
　　这些结果表明，使用列线图联合模型，这意味着该算法可以
良好地用于筛查和确认具有 1p-19q 共缺失状态的LGG患者。
 　　表2列出了联合模型的预测性能，使用 AUC、准确性、敏感
性、特异性和阴性、阳性预测值作为主要测量指标。在训练和验
证队列的敏感性方面，联合模型优于放射组学特征模型和基于临

图1 使用LASSO回归模型选择与1p/19q共缺失突变相关的放射组学特征。图1A：交叉验证曲线。选择了最佳对数lambda(0.0108)，并选择了14个非零系
数。图1B：399个放射组学特征的LASSO系数分布图对解释的偏差进行了解释。图1C：直方图显示所选参数及其回归系数在放射组学模型中的贡献。图2 
训练队列图2A和验证队列图2B中具有1p/19q非共缺失和1p/19q共缺失突变的LGG患者之间的 Radscore 差异。图3 用于预测LGG患者中1p/19q共缺失突变
的三种已开发模型的性能比较。单独的临床特征、单独的放射学特征和训练图3A和验证图3B队列中的组合特征的 ROC 曲线。如图3所示，仅放射组学特
征模型在训练队列中的AUC为0.89，在验证队列中为0.86。我们将P值小于0.01的临床指标-病理分型和放射学特征纳入逻辑回归分析。联合模型列线图
在训练队列中的 AUC为0.93(95%CI，0.85-1)，敏感性为91%(图3A)，验证队列中的敏感性为83%(图3B)，这在训练和验证队列中都显示出比放射组学特
征更好的性能。图4 基于训练队列和模型评估校准曲线预测1p/19q共缺失突变的列线图。图4A：使用临床特征和Radscore构建的放射组线图。图4B：列
线图的决策曲线DCA分析。y轴衡量标准化的净收益。净收益是通过将真阳性结果相加并减去假阳性结果来计算的，通过与未检测到的突变的相对危害与
不必要治疗的危害相比较的相关因素对后者进行加权。红色曲线表示列线图，表示由放射组学特征和临床指标组成的联合预测模型。绿色曲线代表临床
特征模型，而蓝色曲线代表放射特征模型。我们的联合预测模型优于其他模型和简单策略。

1A 1B

1C 3A

3B 4A 4B
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床特征的模型。 
3  讨   论
　　为了开发和验证基于联合模型的列线图，用于术前个体化预
测 LGG 患者的1p/19q共缺失突变，本文进行了这项非侵入性、对
整个病灶的MRI图像序列进行机器学习定量特征研究中。列线图综
合了1个临床特征，即病理分型以及14个放射学特征。本研究结果
表明，根据本研究的列线图，可以将 LGG患者分类为具有 1p/19q
共缺失突变或非突变，这表明列线图可以用作一种新颖且用户友
好的工具，以更好地管理LGG患者。此外，本研究提供了可视化的
解释，以帮助临床医生了解MRI数据方面的预测结果。
　　在LGG个体基础上判断1p/19q共缺失突变状态对于确定个性化
治疗策略至关重要。最近，研究人员一直在寻找新的影像组学分析
方法来替代或补充常规检测1p/19q状态分子分析。周等人从癌症
影像档案(TCIA) 数据集的165名患者的术前MRI中提取纹理特征，
以开发逻辑回归模型，该模型在预测低级别胶质瘤的 1p/19q状态
时 AUC 为0.78[32]。另两项使用CGGA或TCIA数据库的基于相似的嵌
套交叉验证XGBoost模型的研究中，在低级别胶质瘤1p/19q 状态
预测中表现出良好的 AUC 得分(0.8 、0.85)、敏感性(0.75 、0.88)，
和特异性(0.85 、0.77)，这可能归功于嵌套交叉验证在应对测试组
信息泄漏和小样本量的优势[33-35]。本文使用TCIA数据库的研究具有
更高的AUC和敏感性(0.89、94%)，但较低的特异性0.64  。此外，
本文的模型优于 van der Voort 等人提出的基于 SVM 的模型[36]和
2022年一项应用最佳放射组学流程进行胶质瘤分类的模型[37]。 邵
华和张格等研究结果显示[38-39]，FLAIR、弥散张量成像等多模态成
像模式在评估预后较差的胶质瘤上具有较高的灵敏度、特异度、准
确 度和诊断效能，具有较好的应用价值。
　　为了构建放射组学特征模型，通过使用 LASSO 方法缩小回归
系数来预测因子-结果间的相关性，将2676个候选放射组学特征减
少到 14 个潜在预测因子。这种方法不仅可以基于预测变量与结果
的单变量关联强度来选择预测变量，而且还能够将所选特征组合
成放射组学特征[40]，进一步联合临床特征组合成列线图模型。
　　本文从测试集中提取了14个有价值的放射学特征，用于本文
的预测模型。小波特征构成了本研究中大部分最重要的特征，代
表相关性的测量。与非共缺失组相比，1p/19q共缺失肿瘤患者
的T2 FLAIR 信号更具异质性，边界更模糊。之前的研究也表明，
1p/19q 共缺失的肿瘤患者瘤内信号存在更多异质性[41]。 
　　本研究存在一些局限性。主要是样本量相对较小，这降低了
分类结果的统计能力。出于这个原因，为了测试模型，我们对
训练数据集进行了交叉验证，然后我们在整个训练数据集上对
其进行了训练，以对外部数据集进行验证。其次，与训练和验
证数据集内部和之间的数据平衡有关。训练数据集中的结果显
着不平衡(102例缺失对57例非缺失)；为了部分克服这一限制，
使用了ADASYN 方法，这并非没有不平衡性。第三个限制与不
同的MRI场强、切片厚度值(0.9~7.5mm)和各向同性像素间距
(0.39~1.09mm)有关；这些差异可以是影响放射组学特征稳定
性，但也可能是测试不同图像采集参数的方法稳定性的机会。 

4  结   论
　　基于非侵入性结合临床特征和 Radscore 的列线图模型在预
测 1p/19q 编码共缺失突变方面表现出较好的灵敏度和辨别力，
可以提供可靠的无创模型来预测 LGG 中的 1p/19q 共缺失的分子
状态，为个性化治疗评估和治疗前预测提供有用信息，确定个性
化治疗策略，以更好地管理 LGG 患者。
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表2 三个模型在训练和验证队列中的预测性能
	     Model	            准确度	     灵敏度	              特异性	 阳性预测值	 阴性预测值
训练集1	 Radiomics      0.8679245	 0.9607843        0.7017544	 0.8521739	 0.9090909
测试集2	 Radiomics      0.8000000	 1.0000000        0.6000000	 0.7142857	 1.0000000
训练集3	 Clinics	        0.6981132	 0.8375000        0.5569620	 0.6568627	 0.7719298
测试集4	 Clinics	        0.7600000	 0.6969697        0.8823529	 0.9200000	 0.6000000
训练集5	 Nomogram    0.8867925	 0.9117647        0.8421053	 0.9117647	 0.8421053
测试集6	 Nomogram    0.9000000	 0.8333333        1.0000000	 1.0000000	 0.8000000


