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基于机器学习的药物相关性颌骨坏死发病风险和手术疗效的预
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摘 要 目的 构建并验证预测药物相关性颌骨坏死（MRONJ）发病风险及手术疗效的可解释机器学习模型，为MRONJ风险评估

与治疗决策提供量化依据。方法 构建2个研究队列。其中，队列A采用回顾性队列巢式病例对照研究设计，用于MRONJ发病风

险预测模型的构建；队列 B 源自队列 A 中接受手术治疗并符合随访条件的 MRONJ 病例，采用前瞻性随访队列研究设计，用于

MRONJ 手术疗效预测模型的构建。经缺失值处理、变量标准化及编码后，采用最小绝对收缩和选择算子（LASSO）回归筛选预测

特征，并通过方差膨胀因子（VIF）进行共线性诊断，基于筛选后的特征分别构建随机森林（RF）、极端梯度提升（XGB）、多层感知机

（MLP）、支持向量机（SVM）和高斯朴素贝叶斯（NB）模型。采用重复20次的双层嵌套交叉验证进行超参数优化和内部性能评价，

其中队列 B 在内层训练集中采用合成少数类过采样技术（SMOTE）处理类别不平衡。通过受试者操作特征（ROC）曲线、精确率-

召回率（PR）曲线、校准曲线及决策曲线分析（DCA）综合评价模型性能，并运用 Shapley 加性解释（SHAP）方法量化各临床特征对

模型预测结果的相对贡献。结果 对于队列 A，共保留碱性磷酸酶、牙齿拔除等7个临床特征；对于队列 B，共保留年龄、用药时间

等8个临床特征。队列 A 中，RF 模型的 ROC 曲线下面积、PR 曲线下面积、Brier 评分、敏感度、特异度分别为0.94、0.92、0.09、0.92、

0.85；队列 B 中，RF 模型的上述指标分别为0.93、0.93、0.12、0.83、0.93；校准曲线和 DCA 结果显示，RF 模型具有较好的校准表现和

临床净获益，所有变量的 VIF 均小于5。SHAP 可视化结果显示，队列 A 中碱性磷酸酶、牙齿拔除和药物累积剂量对发病风险预测

的贡献较大，队列 B 中年龄、用药时间和 MRONJ 分期对手术疗效预测的贡献较大。结论 基于 RF 算法构建的 MRONJ 发病风险

和手术疗效预测模型在内部验证中表现出较好的区分能力、概率预测准确性和临床应用潜力，可为 MRONJ 全流程风险管理和个

体化临床决策提供辅助支持，但仍需在多中心、跨区域独立队列中开展外部验证。
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Development and validation of machine learning-based predictive models for the risk of medication-related 

osteonecrosis of the jaw and surgical outcomes
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ABSTRACT OBJECTIVE To develop and validate interpretable machine learning models for predicting the risk of medication-

related osteonecrosis of the jaw （MRONJ） and surgical outcomes， thereby providing quantitative support for MRONJ risk 

assessment and treatment decision-making. METHODS Two study cohorts were established. Cohort A adopted a nested case-control 

study design to develop a predictive model for the risk of 

MRONJ onset. Cohort B comprised patients with MRONJ 

from Cohort A who underwent surgical treatment and met the 

follow-up eligibility criteria， and employed a prospective 

follow-up cohort study design to develop a predictive model 

for the efficacy of MRONJ surgery. After missing-data 

processing， variable standardization， and encoding， predictive 
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features were selected using the least absolute shrinkage and selection operator （LASSO） regression， and collinearity was assessed 

using the variance inflation factor （VIF）. Random Forest （RF）， eXtreme Gradient Boosting （XGB）， Multi-layer Perceptron 

（MLP）， Support Vector Machine （SVM）， and Gaussian Naive Bayes （NB） models were subsequently developed using the 

selected features. Hyperparameter optimization and internal performance evaluation were performed using two-level nested cross-

validation repeated 20 times. In Cohort B， the synthetic minority over-sampling technique （SMOTE） was applied within the inner 

training folds to address class imbalance. Model performance was comprehensively evaluated using the receiver operating 

characteristic （ROC） curve， the precision-recall （PR） curve， calibration curve， and decision curve analysis （DCA）. Shapley 

additive explanations （SHAP） were used to quantify the relative contributions of individual clinical features to model predictions. 
RESULTS Seven clinical features， including alkaline phosphatase and tooth extraction， were retained for Cohort A； whereas eight 

clinical features， including age and duration of medication use， were retained for Cohort B. In Cohort A， the area under the ROC 

curve， the area under the PR curve， Brier score， sensitivity， and specificity of the RF model were 0.94， 0.92， 0.09， 0.92， and 

0.85， respectively； the corresponding values in Cohort B were 0.93， 0.93， 0.12， 0.83， and 0.93， respectively. The results of 

calibration curves and DCA indicated that the RF models achieved favorable calibration and clinical net benefit， with VIF values for 

all variables below 5. SHAP visualization results showed that alkaline phosphatase， tooth extraction， and cumulative drug dose 

made substantial contributions to MRONJ risk prediction in Cohort A， whereas age， duration of medication use， and MRONJ stage 

contributed substantially to surgical outcome prediction in Cohort B. CONCLUSIONS The RF-based models for predicting MRONJ 

risk and surgical outcomes demonstrated good discrimination， accuracy of probabilistic predictions， and potential clinical utility 

during internal validation. These models may provide decision support for comprehensive MRONJ risk management and individualized 

clinical decision-making. However， external validation in independent， multicenter， and geographically diverse cohorts is still required.

KEYWORDS medication-related osteonecrosis of the jaw； risk of onset； surgical outcomes； machine learning； drug risk 

management

2003年，Marx[1]首次报道了双膦酸盐相关颌骨坏死

病例，随后美国 FDA 于 2005年在相关药品说明书中增

加 了 警 示 。 2007 年 ，美 国 口 腔 颌 面 外 科 医 师 学 会

（American Association of Oral and Maxillofacial Sur‐

geons，AAOMS）正式提出“双膦酸盐相关性颌骨坏死

（bisphosphonate-related osteonecrosis of the jaw，BRONJ）”

的定义[2]，并在后续更新中逐步完善诊断与管理体系。

2014年，AAOMS 将该疾病统一命名为“药物相关性颌

骨 坏 死（medication-related osteonecrosis of the jaw，

MRONJ）”[3]，并沿用至今。

MRONJ 是一种严重的颌骨不良反应，由治疗恶性

肿瘤骨转移或骨质疏松等疾病的抗骨吸收药物、抗血管

生成类药物或激素类药物所致，以面部软组织瘘管经久

不愈、骨外露和病理性骨折为主要表现，并伴有红肿热

痛、咀嚼障碍，严重影响患者的生活质量[4]。随着临床对

MRONJ 认识的不断深入，其预防策略与早期诊断已成

为相关研究重点之一，但 MRONJ 发生发展受药物、局部

创伤及患者全身状况等多种因素的共同影响[5]，导致肿

瘤科及内分泌科医生在制订用药方案时，难以对个体患

者的发病风险进行精准评估。相关指南指出，MRONJ

早期应采取保守治疗的方式；对于病变持续或具有手术

指征的患者，可考虑手术治疗[6]。然而，手术疗效存在明

显的个体差异，其疗效预测亦成为口腔颌面外科医生临

床决策中的关键难点。近年来，机器学习算法在精准医

疗领域中的应用不断拓展，在药源性疾病的风险预测和

治疗决策等方面也具有强大潜能[7―8]。考虑到临床须在

用 药 前 、用 药 中 、围 手 术 期 、用 药 后 及 随 访 期 进 行

MRONJ 全周期风险评估，为应对上述挑战，本研究拟针

对 MRONJ 的发病风险及手术疗效两个关键临床问题，

开发机器学习预测模型并进行验证，以期为该疾病的临

床风险评估与治疗决策提供量化依据。

1　资料与方法
1.1　研究设计与对象

队列 A 采用基于回顾性队列的巢式病例对照研究

设计，纳入2015年1月－2022年8月于江苏省肿瘤医院

就诊并首次使用 MRONJ 相关风险药物的患者，用于

MRONJ 发病风险预测模型的构建。该研究方案经该院

伦理委员会批准（批准号2019-022），研究数据经脱敏处

理后进行回顾性分析。该队列的纳入标准为：（1）接受

唑来膦酸或地舒单抗等 MRONJ 相关风险药物治疗；（2）

用药、口腔检查及主要临床资料完整。该队列的排除标

准为：（1）既往有头颈部放射治疗史者；（2）存在颌骨原

发肿瘤或恶性肿瘤颌骨转移者；（3）无法明确风险药物

暴露时间或剂量者。在队列内构建病例组和对照组。

其中，病例组为在江苏省肿瘤医院使用相关风险药物且

经口腔专科检查确诊为 MRONJ 的患者；在病例组患者

确诊 MRONJ 的当日，从同一源队列中采用危险密度抽

样法随机选取处于风险状态但尚未发生 MRONJ 的患

者，并按原发疾病进行匹配，构建与病例组样本量均衡

的对照组。纳入患者的所有特征变量均为确诊日期前

已发生或已记录的信息。前述风险药物包括注射用唑

来膦酸浓溶液（规格5 mL∶4 mg，国药准字 HJ20150049，

意大利 Fisiopharma S.R.L.）、注射用唑来膦酸浓溶液[规

格5 mL∶4 mg（按 C5H10N2O7P2计），国药准字 H20223183，

华润双鹤药业股份有限公司]、地舒单抗注射液[规格

120 mg（1.7 mL）/瓶，国药准字 SJ20190025，美国 Amgen 
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Manufacturing Limited LLC]。在发病风险预测模型的

构建过程中，研究团队将发生 MRONJ 定义为阳性结局，

未发生 MRONJ 定义为阴性结局。

队列 B 采用前瞻性随访队列研究设计，纳入2022年
8月－2025年6月在南京大学医学院附属口腔医院接受
手术治疗且来源于队列 A 的 MRONJ 患者，用于手术疗
效预测模型的构建。该研究方案经南京大学医学院附
属口腔医院伦理委员会批准（批准号 KY-2022NL-046），

所有纳入患者均签署知情同意书。该队列的纳入标准
包括：（1）符合 2022年 AAOMS 指南诊断标准的 1～3期
MRONJ[4]；（2）经多学科评估后确定具有手术指征，手术
包括清创术和颌骨部分切除术；（3）术后随访时间至少6

个月。该队列的排除标准包括：（1）既往有头颈部放射
治疗史者；（2）存在恶性肿瘤转移至颌面头颈部者；（3）

存在全身症状，不耐受手术治疗者；（4）合并血液系统疾

病者。纳入患者均接受规范化随访（截至 2025 年 12

月），术后每 6个月复查 1次。根据《药物相关性颌骨坏

死临床诊疗专家共识》疗效评价标准[6]，于术后6个月进

行手术疗效评价，将完成全程随访者中“治愈”“改善”

“稳定”的作为治疗有效组，“进展”的作为治疗无效组。

在手术疗效预测模型的构建过程中，研究团队将治疗无

效定义为阳性结局；治疗有效定义为阴性结局。

两个队列的研究流程见图1。

1.2　研究方法

1.2.1　数据采集与临床特征确定

研究数据来源于南京大学医学院附属口腔医院和

江苏省肿瘤医院电子病历数据库。借助 MS SQL Server

和 Oracle 开发工具编写结构化查询语言，连接数据源，

完成临床信息提取并构建临床数据库。根据既往文献

及临床共识，采集与 MRONJ 发生及手术疗效有关的临

床变量。最终纳入分析的临床特征涵盖全身因素、口腔

相关性因素、药物相关因素、手术因素4个方面，具体变

量构成见表1。

1.2.2　数据预处理与缺失值处理

保留缺失比例小于30% 的变量，作为候选特征纳入

分析。采用多重插补法对缺失数据进行处理：基于马尔

科夫链蒙特卡洛方法生成5个完整数据集，并整合插补

结果用于后续建模分析，以降低缺失数据引入的潜在
偏倚[9]。

采用 Z-score 对连续变量进行标准化处理，使其转换

成均值为0、标准差为1的标准化变量，以消除特征间量

纲差异对模型性能的影响；采用独热编码方法对分类变

量赋值，以适配机器学习模型的输入要求[10]。

1.2.3　临床特征降维处理与选择

为筛选最具预测价值的特征并防止过拟合，本研究

采用最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage 

and selection operator，LASSO）回归对候选特征进行降

维处理与筛选[11]：将 L1正则化项引入模型，通过调节正

则化参数λ，在模型拟合优度和模型稀疏简洁度（特征数

量）之间寻求最优平衡；λ通过交叉验证确定，最终保留

回归系数非零的特征用于模型构建；同时，根据交叉验

证结果，重点关注λ_min（最小验证误差）及λ_1se（最小

误差1个标准差内）对应的模型。

1.2.4　自变量共线性诊断

运用方差膨胀因子（variance inflation factor，VIF）检

验法评估降维后自变量间的共线性，以 VIF＜5为无显

著共线性的判断标准[12]。

1.2.5　模型训练与模型性能评价

为降低模型评估偏倚并获得稳健的泛化性能估计，

本研究采用双层嵌套交叉验证进行机器学习模型的超

参数优化和模型评估[13]。外层采用分层 5折交叉验证，

每次以1折为外层测试集，其余4折为外层训练集；内层

在外层训练集中采用分层3折交叉验证，根据内层验证

结果确定各算法的最优超参数。随后，在完整外层训练

集上重新拟合模型，并在外层测试集上评价预测性能。

上述过程重复20次，最终汇总各次外层测试结果并计算

模型性能指标的均值及离散程度，作为模型性能评估的

依据。

队列 A 采用 1∶1匹配的巢式病例对照研究设计，结

局分布相对均衡，可直接用于模型训练。队列 B 中，治

疗有效病例存在明显的类别不平衡，为避免模型偏向多

数类，本研究采用合成少数类过采样技术（synthetic mi‐

2015年1月－2022年8月
江苏省肿瘤医院

使用 MRONJ 相关
风险药物的患者

颌骨健康患者
（n＝165）

对照组
（n＝165）

1∶1病例匹配

MRONJ 患者
（n＝168）

病例组
（n＝165）

队列A：基于回顾性队列
的巢式病例对照研究

（n＝330）

发病风险预测模型

剔除3例缺乏适当对照的病例

接受手术治疗
并符合随访条

件者进入队列 B

手术疗效预测模型

随访截至2025年12月

2022年8月－2025年6月
南京大学医学院附属口腔

医院接受手术治疗的
MRONJ 患者（n＝149）

队列B：前瞻性随访队列研究

图1　两个队列的研究流程图

表1　临床特征变量

分类
全身因素

临床特征
年龄
体重指数
性别
吸烟
饮酒
糖尿病
高血压
恶性肿瘤
碱性磷酸酶
C 反应蛋白
D-二聚体
使用类固醇药物
化疗

变量类型
连续变量
连续变量
二分类变量
二分类变量
二分类变量
二分类变量
二分类变量
二分类变量
连续变量
连续变量
连续变量
二分类变量
二分类变量

分类
口腔相关因素

药物相关因素

手术因素

临床特征
牙齿拔除
牙周病
口腔义齿
口腔感染史
口腔外科治疗史
用药时间
药物累积剂量
用药间隔
药物类型
给药途径
MRONJ 分期
手术方式

变量类型
二分类变量
二分类变量
二分类变量
二分类变量
二分类变量
连续变量
连续变量
连续变量
二分类变量
二分类变量
多分类变量
二分类变量

注：累积剂量以药品实际总使用量与限定日剂量的比值[用药频

度（DDDs）]进行换算。
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nority over-sampling technique，SMOTE）算法对治疗无

效组进行过采样[14]。SMOTE 采样比例作为内层交叉验

证中的待优化参数之一，与模型超参数共同进行选择，

以提升模型对少数类结局的识别能力。SMOTE 算法仅

在数据集划分后应用于内层训练集，以防止数据泄露到

外层测试集中，以保证模型评估的可靠性。

基于预先筛选的临床特征，本研究分别构建随机森

林（Random Forest，RF）、极端梯度提升（eXtreme Gra-

dient Boosting，XGB）、多层感知机（Multi-layer Percep‐

tron，MLP）、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

和高斯朴素贝叶斯（Gaussian Naive Bayes，NB）发病风

险及手术疗效预测模型。各模型算法的超参数均在内

层交叉验证中进行优化，其预测性能则在外层测试集中

进 行 评 价。通 过 受 试 者 操 作 特 征（receiver operating 

characteristic，ROC）曲 线 、精 确 率 - 召 回 率（precision-

recall，PR）曲 线、校 准 曲 线 和 决 策 曲 线 分 析（decision 

curve analysis，DCA）对模型性能进行综合评价，主要指

标包括 ROC 曲线下面积（ROC-AUC）、PR 曲线下面积

（PR-AUC）、Brier 评分、敏感度、特异度、准确率、F1值。

其中，ROC-AUC 用于评价模型的区分能力，其值越大表

示区分能力越好；PR-AUC 主要反映模型对阳性结局的

识别能力，尤其适用于类别不平衡数据；Brier 评分为预

测概率与实际结局之间的均方误差，其值越小表示概率

预测总体误差越小；敏感度为模型正确识别阳性病例的

比例；特异度为模型正确识别阴性病例的比例；准确率

为全部样本中预测正确病例的比例；F1值为阳性预测值

与敏感度的调和平均数[15]。最终，选择 ROC-AUC 高、校

准性能良好、临床净获益较高的模型；若多个模型性能

相近，则优先选择结构更简单、可解释性更好的模型[15]。

1.2.6　模型可解释性分析

使 用 Shapley 加 性 解 释（Shapley additive explana‐

tions，SHAP）方法对模型进行可解释性分析。SHAP 是

一种基于合作博弈论、目前较常用的模型解释方法，可

量化各临床特征对模型预测结果的相对贡献，用于揭示

模型决策过程并提高其临床可解释性[16]，结果以蜂巢

图、瀑布图展示。SHAP 蜂巢图中，每个点对应 1 例患

者；红色表示特征取值较高或二分类变量编码为“1”，蓝

色表示特征取值较低或二分类变量编码为“0”；队列 A

中，SHAP 值＞0表示该特征推动模型向“发生 MRONJ”

方 向 预 测 ，SHAP 值 ＜0 表 示 推 动 模 型 向“ 未 发 生

MRONJ”方向预测；队列 B 中，SHAP 值＞0表示推动模

型向“治疗无效”方向预测，SHAP 值＜0表示推动模型

向“治疗有效”方向预测。瀑布图中，红色条表示对应特

征使模型输出概率升高，蓝色条表示对应特征使模型输

出概率降低。

1.2.7　预测模型的网络化部署

为提高所建发病风险预测及手术疗效预测模型的

临床可及性与应用便利性，本研究将经验证后的最优模

型部署为交互式网络应用程序。该应用程序前端用于

采集模型所需的临床特征变量，后端则进行数据预处

理、模型调用及个体风险计算，并自动输出 MRONJ 发生

风险及手术疗效的预测结果。系统经测试后，部署于网

络服务器并对外发布。

1.2.8　统计学方法

本研究中，临床基线资料的单因素分析采用 SPSS 

26.0软件完成；基于 LASSO 回归的预测特征筛选及机器

学习预测模型构建（含 SHAP 模型解释）均在 Python 3.11

软件中完成。符合正态分布的连续变量以 x±s 表示，组

间比较采用 t 检验；不符合正态分布的以 M（P25，P75）表

示，组间比较采用 Mann-Whitney U 检验。分类变量以

例数或率表示，组间比较采用 Pearson χ 2 检验（总样本  

量≥40且单元格频数≥5时）或 Fisher 精确检验（理论频

数不满足上述要求时）。所有统计检验均为双侧检验，

检验水准α＝0.05。

2　结果
2.1　临床基本资料

队列 A 中，对照组和病例组各有患者165例；病例组

中有 16例不符合手术适应证，故最终进入队列 B 的有

149例（有效组 121例、无效组 28例）。两个队列的患者

临床基础资料见表2。

2.2　特征变量筛选结果

对于队列 A，λ_1se 对应模型在保持预测性能稳定

的同时可显著降低模型的复杂度，故最终保留了7个临

床特征，分别是牙齿拔除、碱性磷酸酶、年龄、药物累积

剂量、使用类固醇药物、口腔感染史、高血压（图 2）。对

于队列 B，λ_1se 附近模型的预测偏差波动较大，为保证

模型的稳定性及预测性能，最终选择λ_min 对应模型，

最终共筛选出 8 个临床特征，分别是年龄、用药时间、

MRONJ 分期、糖尿病、D-二聚体、给药途径、口腔感染

史、手术方式（图3）。

2.3　模型性能评价与模型选择结果

队列 A 和队列 B 的 RF、XGB、MLP、SVM、NB 预测

模型的 ROC 曲线、PR 曲线、校准曲线及 DCA 分别见图4

和图5，各模型的评价参数见表3。队列 A 中，RF 模型的

ROC-AUC、PR-AUC、Brier 评分、敏感度、特异度分别为

0.94、0.92、0.09、0.92、0.85；队列 B 中，RF 模型的上述指

标分别为0.93、0.93、0.12、0.83、0.93；校准曲线和 DCA 结

果显示，RF 模型具有较好的校准表现和临床净获益，因

此将该模型选为最终的预测模型用于后续分析。此外，

对纳入模型的变量进行共线性诊断，所有变量的 VIF 均

小于 5，即未见明显多重共线性问题。虽然，RF 模型对

变量共线性相对不敏感，但上述结果进一步支持了所建

模型的稳定性。
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2.4　模型的可解释性分析结果

SHAP 解释结果显示，队列 A 中，碱性磷酸酶是对

MRONJ 发病风险预测贡献最大的变量，其次是牙齿拔

表2　临床基本资料表

变量

年龄（x±s）/岁

男性/例（%）

体重指数（x±s）/（kg/m2）

吸烟/例（%）

饮酒/例（%）

糖尿病/例（%）

高血压/例（%）

恶性肿瘤/例（%）

碱性磷酸酶（x±s）/（U/L）

C 反 应 蛋 白 [M（P25，P75）]/  

（mg/L）

D- 二聚体[M（P25，P75）]/（mg/L）

使用类固醇药物/例（%）

化疗/例（%）

牙齿拔除/例（%）

牙周病/例（%）

口腔义齿/例（%）

口腔感染史/例（%）

口腔外科治疗史/例（%）

用药时间（x±s）/月

药物累积剂量（x±s）

用药间隔[M（P25，P75）]/月

药物类型/例（%）

　双膦酸盐

　地舒单抗

给药途径/例（%）

　静脉注射

　皮下注射

MRONJ分期/例（%）

　1期

　2期

　3期

手术方式/例（%）

　清创术

　颌骨部分切除术

队列A

对照组
（n＝165）

61.45±10.87

76（46.1）

23.44±3.44

48（29.1）

48（29.1）

31（18.8）

50（30.3）

143（86.7）

232.32±98.14

5.90（3.00，9.50）

0.32（0.22，0.50）

19（11.5）

70（42.4）

44（26.7）

63（38.2）

40（24.2）

27（16.4）

46（27.9）

35.16±20.71

292.92±134.37

0（0，5.00）

99（60.0）

66（40.0）

97（58.8）

68（41.2）

病例组
（n＝165）

70.16±10.25

85（51.5）

23.84±3.28

93（56.4）

47（28.5）

57（34.5）

57（34.5）

151（91.5）

131.91±81.75

7.50（4.10，12.40）

0.34（0.22，0.50）

81（49.1）

65（39.4）

139（84.2）

80（48.5）

39（23.6）

82（49.7）

64（38.8）

37.56±19.76

330.74±137.83

2.00（0，7.00）

87（52.7）

78（47.3）

89（53.9）

76（46.1）

t/U/χ 2

－7.488

0.982

－1.081

25.076

0.015

10.475

0.678

1.995

10.098

11 019.500

12 915.500

55.153

0.313

110.711

3.566

0.017

41.440

4.418

－1.077

－2.524

12 296.500

1.774

0.788

P

＜0.001

0.322

0.280

＜0.001

0.903

0.001

0.410

0.158

＜0.001

0.003

0.421

＜0.001

0.576

＜0.001

0.059

0.897

＜0.001

0.036

0.282

0.012

0.106

0.183

0.375

队列B

有效组
（n＝121）

69.72±10.99

67（55.4）

23.69±3.31

62（51.2）

37（30.6）

44（36.4）

45（37.2）

106（87.6）

139.23±90.07

7.30（3.60，11.70）

0.34（0.21，0.48）

61（50.4）

51（42.1）

85（70.2）

51（42.1）

28（23.1）

59（48.8）

46（38.0）

36.36±19.50

322.09±142.70

2.00（0，7.00）

59（48.8）

62（51.2）

61（50.4）

60（49.6）

25（20.7）

76（62.8）

20（16.5）

28（23.1）

93（76.9）

无效组
（n＝28）

70.00±7.70

11（39.3）

23.99±3.16

22（78.6）

9（32.1）

9（32.1）

9（32.1）

25（89.3）

115.45±72.58

8.00（5.67，13.15）

0.56（0.30，3.29）

12（42.9）

8（28.6）

27（96.4）

21（75.0）

9（32.1）

15（53.6）

9（32.1）

41.36±21.31

353.96±112.50

0（0，5.25）

16（57.1）

12（42.9）

16（57.1）

12（42.9）

6（21.4）

3（10.7）

19（67.9）

8（28.6）

20（71.4）

t/U/χ 2

－0.159

1.758

－0.449

5.840

0

0.041

0.080

1.489

1 377.500

1 064.000

0.261

1.231

7.006

8.555

0.564

0.062

0.132

－1.136

－1.280

1 890.500

0.348

0.412

34.533

0.366

P

0.874

0.185

0.648

0.016

＞0.999

0.840

0.778

＞0.999

0.143

0.125

0.002

0.609

0.267

0.008

0.003

0.453

0.803

0.717

0.263

0.207

0.315

0.555

0.521

＜0.001

0.545

年龄
男性
体重指数
吸烟
饮酒
糖尿病
高血压
恶性肿瘤
药物类型
给药途径
用药时间
药物累积剂量

特征
使用类固醇药物
化疗
牙齿拔除
用药间隔
牙周病
口腔义齿
口腔感染史
口腔外科治疗史
碱性磷酸酶
C 反应蛋白
D-二聚体

3

2

1

0

系
数

－3 －2 －1

lgλ

A. LASSO 系数轨迹图

1.4

1.2

1.0

0.8

二
项

偏
差

－8 －6 －4 －2

lgλ

B. 交叉验证曲线

图2　风险预测模型变量特征筛选系数轨迹图和交叉验

证图（队列A）
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图3　手术疗效预测模型变量特征筛选系数轨迹图和交

叉验证图（队列B）
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D. DCA

RF 模型（AUC＝0.94）
XGB 模型（AUC＝0.92）
MLP 模型（AUC＝0.86）
SVM 模型（AUC＝0.90）
NB 模型（AUC＝0.90）

RF 模型（AUC＝0.92）
XGB 模型（AUC＝0.88）
MLP 模型（AUC＝0.80）
SVM 模型（AUC＝0.85）
NB 模型（AUC＝0.85）

完全校准
RF 模型
XGB 模型
MLP 模型
SVM 模型
NB 模型

完全干预策略
不干预策略
RF 模型
XGB 模型
MLP 模型
SVM 模型
NB 模型

图4　风险预测模型的评估（队列A）
敏
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图5　手术疗效预测模型的评估（队列B）

表3　机器学习模型的评价参数

队列
队列 A

队列 B

模型
RF

XGB

MLP

SVM

NB

RF

XGB

MLP

SVM

NB

ROC-AUC

0.94

0.92

0.86

0.90

0.90

0.93

0.88

0.74

0.82

0.86

PR-AUC

0.92

0.88

0.80

0.85

0.85

0.93

0.85

0.76

0.83

0.82

Brier 评分
0.09

0.11

0.15

0.12

0.12

0.12

0.15

0.25

0.17

0.15

敏感度
0.92

0.88

0.92

0.90

0.90

0.83

0.70

0.67

0.62

0.77

特异度
0.85

0.87

0.75

0.82

0.82

0.93

0.91

0.78

0.94

0.85

准确率
0.89

0.88

0.83

0.86

0.86

0.88

0.81

0.72

0.79

0.81

F1 值
0.89

0.88

0.85

0.87

0.87

0.86

0.77

0.69

0.74

0.79
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除、药物累积剂量、年龄、使用类固醇药物、口腔感染史
和高血压。队列 B 中，年龄对手术疗效预测的贡献最

大，其次是用药时间、MRONJ 分期、糖尿病、D-二聚体、

给药途径、口腔感染史和手术方式（图6）。

2.5　预测模型临床应用示例

本研究将构建的 MRONJ 发病风险预测模型及手术

疗效预测模型集成至网络应用程序中，以支持其在临床

实践中的应用。该应用程序可通过以下地址访问：

http：//39.102.138.68：6002/。操作时，须输入患者临床特

征，分别输出 MRONJ 发生风险和手术疗效预测结果，并

以概率形式展示不同结局发生的可能性。同时，该程序

可通过 SHAP 方法对个体预测结果进行可解释性分析，

展示各特征对模型输出结果的贡献大小及作用方向。

具体示例（具体图示可扫描本文首页二维码查看“增强

出版”板块中的附图1）显示，某患者 MRONJ 发病风险预

测模型输出阴性类别（未发生 MRONJ）的概率为67.2%，

碱性磷酸酶、牙齿拔除、年龄及累积剂量对该患者预测

结果的贡献相对较大；其 MRONJ 手术疗效预测模型输

出阴性类别（手术治疗有效）概率为70.2%，其中 MRONJ

分期和用药时间是推动预测结果向阴性类别变化的主

要因素。

3　讨论
3.1　MRONJ发病风险预测模型的构建与评价

本研究基于巢式病例对照研究和机器学习构建了
MRONJ 发病风险预测模型，通过1∶1匹配结局均衡的数

据集，为模型训练奠定了稳定基础。随后，本研究采用

多重插补法对缺失数据进行处理，降低了潜在的系统性

偏倚[11]。然而，数据插补可能影响模型估算，故模型泛

化性能仍需在独立的前瞻性队列研究中进一步验证[17]。

在有限的样本量下，本研究采用嵌套交叉验证（外层评

估+内层调参）严格隔离测试数据，确保了评估结果的无

偏性[18]。该方法是报告机器学习模型性能的优选方案，

适用于本研究这类样本量有限的药源性疾病发生风险

预测模型的构建[19―20]。

本研究通过 LASSO 回归筛选特征后构建了 5种机

器学习模型，其中 RF 模型在区分度、校准度及临床净获

益方面表现最优。SHAP 分析结果显示，不同临床特征

对 MRONJ 发病风险预测的影响方向并不一致。其中，

牙齿拔除、药物累积剂量增加、年龄增加、使用类固醇药

物、口腔感染史是推动模型向较高 MRONJ 发生风险方

向预测的主要因素，而较高的碱性磷酸酶水平则是推动

模型向较低风险方向预测的主要因素；高血压虽呈弱正

向作用，但对模型输出的贡献相对较小。

牙齿拔除是模型中贡献较大的局部危险特征。该

操作可造成牙槽骨暴露、局部血供受损及创面修复需求

增加，在抗骨吸收药物的作用下，破骨细胞功能和骨重

塑将受到抑制，拔牙创面的骨形成与软组织愈合能力下

降，从而可能增加局部感染风险[21]。药物累积剂量增加

也表现为正向风险贡献。随着抗骨吸收药物暴露增加，

其对骨转换和骨重塑的抑制效应也可能逐渐累积，从而

使颌骨在受到微损伤、承受咀嚼应力或发生局部感染后

难以完成正常修复[22]。牙齿拔除和药物累积剂量因素

对 MRONJ 的影响与已有文献观点一致[21―22]。但需要注

意的是，本研究采用巢式病例对照设计，模型中的药物

累积剂量反映的是病例确诊前的药物暴露水平，因而更

适合解释为较高累积暴露与较高预测风险相关，但不能

据此明确量效关系。

年龄增加主要推动模型向高风险方向预测，既往研

究亦将高龄列为 MRONJ 相关因素之一，可能与老年患

者骨代谢能力下降、血管修复能力减弱和联合用药增多

有关[22]。使用类固醇药物也趋于风险增加方向，其可能

通过抑制免疫反应、影响成骨细胞功能、减少骨形成及

延缓创面愈合等途径增加 MRONJ 的发病风险[23]。

口腔感染史同样是推动模型向高风险方向预测的

主要因素，提示牙周或牙源性感染形成的持续炎症微环

境，可能通过增加局部组织损伤、细菌负荷及骨吸收需

求，进一步加重受抑制的骨重塑过程[22]。因此，在风险

药物治疗前完成口腔评估、控制感染并妥善处理潜在拔

牙需求，可能是降低 MRONJ 发生风险的重要环节。

值得注意的是，较高的碱性磷酸酶水平主要推动模

型向较低的 MRONJ 发生风险方向预测，病例组患者的

该指标水平显著低于对照组。碱性磷酸酶是反映骨形

成和肝胆代谢的非特异性指标，其水平受原发肿瘤类

型、骨转移负荷、肝功能、营养状态及药物治疗等多种因

碱性磷酸酶
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年龄
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C. 风险预测模型高风险个体的 SHAP
瀑布图（队列 A）

0.498＝碱性磷酸酶
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D. 风险预测模型低风险个体的 SHAP
瀑布图（队列 A）

f （x）＝0.995 f （x）＝0
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E. 手术疗效预测模型治疗无效个体的
SHAP 瀑布图（队列 B）
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F. 手术疗效预测模型治疗有效个体的
SHAP 瀑布图（队列 B）

f （x）＝0.936 f （x）＝0.025

A. 风险预测模型的 SHAP 蜂巢图
（队列 A）

B. 手术疗效预测模型 SHAP 蜂巢图
（队列 B）

注：E［f（X）］表示模型基线输出，f（x）表示该个体的最终模型输出。

图6　发病风险和手术疗效预测模型的SHAP分析结果
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素的影响[24]。因此，本研究观察到的负向关系尚不能简
单解释为碱性磷酸酶升高具有保护作用，尚需结合骨转

换标志物予以验证。本研究结果还显示，高血压对风险

预测模型的贡献较弱，其独立临床意义仍需进一步

评估。

总体而言，上述变量在模型中共同表述了药物暴

露、局部口腔损伤和感染、机体修复能力及全身健康状

态对 MRONJ 发生风险的综合影响。本研究通过 SHAP

方法量化了各特征对个体预测结果的相对贡献及作用

方向，为临床风险分层管理提供了可解释的依据。但

SHAP 值反映的是模型预测层面的关联，变量重要性和

方向可能受到变量间交互作用及样本构成的影响，故不

宜将 SHAP 贡献度直接解释为变量的独立危险效应或

因果效应，临床应用时仍需结合患者的具体情况进行综

合判断。

3.2　MRONJ手术疗效预测模型的构建与评价

手术治疗是 MRONJ 的重要治疗方式，其疗效差异

一直是临床决策的难点。本研究基于前瞻性随访队列

研究构建 MRONJ 手术疗效预测模型，以系统评估患者

基础状况、疾病特征及围手术期因素等对手术疗效的

影响。

由于手术无效组的样本量相对较小，且存在明显的

类别不平衡，故本研究在训练阶段采用了 SMOTE 算法

对少数类样本进行插值处理，以提升模型对治疗无效这

一结局的识别能力[14]。尽管该方法有助于缓解类别偏

倚，但合成样本并不代表真实患者，因此模型结果仍需

在更大样本量的真实分布人群中进行验证。

本研究采用 LASSO 回归筛选 MRONJ 手术疗效预

测模型的特征变量，并基于所得特征构建了5种机器学

习模型；通过性能比较后，对优选出的 RF 模型进行

SHAP 可解释性分析。结果显示，年龄对手术疗效预测

的贡献最大，其次是用药时间、MRONJ 分期、糖尿病、D-

二聚体、给药途径、口腔感染史和手术方式。

年龄增加是推动模型向治疗无效方向预测的主要

因素，可能与老年患者组织血供及再生能力下降、全身

合并症和联合用药增多，以及感染控制和创面修复能力

减弱有关[25]。用药时间和糖尿病在 SHAP 分析中并未推

动模型向治疗无效方向预测，与通常的临床预期不完全

相符。用药时间不仅可反映药物暴露程度，而且受患者

基础疾病、生存时间及治疗方案等因素的影响；糖尿病

对手术疗效的影响则可能与血糖控制水平、病程及并发

症情况有关，亦有文献报道糖尿病不是预测 MRONJ 手

术疗效的主要因素[26]。本研究未进一步对上述因素进

行分层分析，加之治疗无效病例数有限，因此不能据此

认为较长用药时间或糖尿病有利于手术疗效的提升，其

预测方向可能反映变量间的复杂交互及样本构成特征。

研究显示，MRONJ 分期是临床意义较为明确的手

术疗效预测特征。较高的分期通常提示患者的坏死骨

累及范围更广、局部感染及软组织损伤更严重，从而增

加坏死骨完整清除、手术边界确定和创面有效闭合的

难度。

D-二聚体升高可反映患者凝血-纤溶系统激活，并

可作为全身炎症状态、感染负荷或基础疾病严重程度的

间接指标，可能具有评估 MRONJ 手术疗效的潜在价

值[27]。但 SHAP 结果显示，该指标对模型预测结果的影

响存在一定重叠和非线性。此外，D-二聚体还可能受恶

性肿瘤、血栓事件、感染及抗凝治疗等因素的影响[28]，故

目前更适合将其视为综合性预后标志物，尚不能直接解

释为独立致病因素。

本研究结果显示，给药途径亦对手术疗效预测具有

一定贡献，但其可能同时反映药物类型、治疗强度及基

础疾病等差异，因此其独立预测意义仍需进一步验证。

需注意的是，手术方式对疗效的影响可能受适应证

混杂的干扰。广泛切除术虽利于坏死骨的彻底清除，但

其应用通常指向病变更严重的患者。因此，在解释手术

方式与疗效的关系时，应充分考虑病变范围及适应证背

景，而非单纯依赖模型贡献度进行术式间的横向比较。

和 MRONJ 发病风险预测模型类似，口腔感染史同

样主要推动模型向治疗无效方向预测。持续的牙源性

或牙周感染可增加术区细菌感染负荷和局部炎症反应，

影响骨组织及软组织修复[29]。因此，术前控制活动性感

染、术中充分清除感染及坏死组织并加强术后口腔卫生

管理，可能有助于降低术后疾病持续或进展的风险。

综上，这些因素在一定程度上反映了患者的整体健

康状态、疾病严重程度及围手术期风险，对识别术后高

风险人群具有潜在价值。

3.3　基于预测模型的MRONJ全流程风险管理展望

本研究分别针对 MRONJ 发病风险评估和手术疗效

预测两个关键临床节点，构建了可解释的预测模型，尝

试为 MRONJ 的全流程风险管理提供量化参考。在临床

实践中，发病风险预测模型可辅助临床医生在高风险药

物使用前或使用过程中识别潜在高危患者，从而优化口

腔评估频率并规避高风险操作（如择期拔牙）；而手术疗

效预测模型则有助于术前风险沟通及术后随访策略的

制定（如密切监测 D-二聚体），有助于实现更为精准化与

个体化的治疗管理。尽管本研究结果显示出一定的应

用前景，但仍需在更大样本量及跨区域独立人群中进一

步验证；同时，预测模型在临床实践中的落地应用仍面

临数据质量控制、跨机构数据共享及与现有医疗工作流

程融合等挑战。未来，有必要通过多中心合作与数据共

享，构建更大规模的临床数据库，以持续优化模型性能

并推动其在 MRONJ 风险管理及药源性疾病精准治疗中

的实际应用。
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