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【摘要】老年群体中多重用药现象普遍存在，不当用药易引发药品不良事件（ADE）。

部分 ADE 在单一药物使用时发生率较低，仅在多重用药情境下由特定药物组合触发，因此

可能呈现罕见特征。传统统计模型受假设条件限制及数据处理能力不足的影响，预测准确

性欠佳；而机器学习技术凭借对数据的有效处理能力，可显著提升预测效能，在药物相互

作用预测方面表现尤为突出。本文旨在综述机器学习在多重用药 ADE 预测中的研究进展，

聚焦其在分子微观层面与人群宏观层面的应用案例。在分子微观层面，图卷积神经网络

Decagon 基于多模态生物网络建模实现 ADE 预测；SimplE 模型借助张量分解技术大幅缩短

训练时间；双视角药物表征学习网络整合药物原子结构信息后获得较高的预测精度。在人

群层面研究中，结合电子健康记录数据，随机森林算法和图神经网络均能针对不同类别药

物相关的 ADE 进行预测。然而，该领域目前仍面临诸多挑战，如模型可解释性不足、对数

据质量要求严苛以及跨机构数据共享存在壁垒等。未来，通过融合因果推断与机器学习技术，

实现对个性化治疗安全性的精准评估，从而帮助降低多重用药 ADE 风险。

【关键词】多重用药；药品不良事件；机器学习；图卷积神经网络；预测模型

【中图分类号】R969.3；TP181    【文献标识码】A

Machine learning for predicting adverse drug events in polypharmacy: a review 
of methods and case studies

LONG Yujun1,2,3#, LIU Jianzhao1,3,4#, YANG Zhirong1,3,5

1. Shenzhen Institutes of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055, 
Guangdong Province, China 
2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China 
3. Department of Computational Biology and Medical Big Data, Faculty of Computer Science and 
Artificial Intelligence, Shenzhen University of Advanced Technology, Shenzhen 518107, Guangdong 
Province, China 

http://dx.doi.org/10.12173/j.issn.1004-5511.202203023
http://dx.doi.org/10.12173/j.issn.1004-5511.202505005


Chin J Pharmacoepidemiol, XXX. 2026, Vol. 35, No.X2

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

4. Department of Biomedical Engineering, Southern University of Science and Technology, Shenzhen 518055, 
Guangdong Province, China 
5. Center for AI in Medicine, Artificial Intelligence Research Institute, Shenzhen University of Advanced Technology, 
Shenzhen 518107, Guangdong Province, China
#Co-first authors: LONG Yujun and LIU Jianzhao
Corresponding author: YANG Zhirong, Email: yangzhirong@suat-sz.edu.cn 

【Abstract】Polypharmacy is prevalent among older adults, often leading to adverse drug events (ADEs). 
In the context of polypharmacy, certain ADEs have a low incidence during the use of a single drug, but are 
triggered only by specific drug combinations, thereby manifesting as rare events.  While traditional statistical 
models suffer from limited assumptions and data processing capacity, machine learning significantly improves 
prediction efficacy, particularly for drug-drug interactions. This review aims to summarize recent advances in 
applying machine learning to predict ADEs associated with polypharmacy, focusing on case studies at both the 
molecular and population levels. At the molecular level, graph convolutional networks (Decagon) predict drug 
side effects via multimodal biological networks, while tensor factorization (SimplE) substantially reduces training 
time. The dual-view substructure learning network for drug-drug interaction prediction further enhances DDI 
prediction by integrating atomic substructures and interaction relationships. Population-level studies using 
electronic health records employ random forests algorithms and graph neural networks for ADE prediction 
across drug classes. However, this field still faces many challenges, such as insufficient model interpretability, 
strict requirements for data quality, and barriers to cross-institutional data sharing. In the future, causal inference 
and machine learning technology can be integrated to achieve accurate evaluation of the safety of personalized 
treatment, thereby effectively reducing the risk of ADE associated with polypharmacy.

【Keywords】Polypharmacy; Adverse drug events; Machine learning; Graph convolutional neural 
network; Prediction model

随着人口老龄化加剧及慢性病负担的不断加

重，多重用药（polypharmacy）在临床中的应用

日益普遍。多重用药通常是指每日使用 5 种及以

上药物 [1-2]，在老年多病共存人群中尤为常见 [3-4]。

合理的联合用药虽能有效控制疾病进展，但药物

相互作用及个体差异也显著增加了药品不良事件

（adverse drug event，ADE）的发生风险，给患者

健康与医疗系统均带来挑战。因此，如何有效预

测多重用药引发的 ADE，已成为药物流行病学与

临床药学领域的重要研究方向 [5]。

传统 ADE 预测方法多依赖临床试验、药物警

戒数据库及专家经验，在复杂多药组合场景中存

在局限。一方面，药物组合数量庞大，且不同药

物间的交互关系呈现高度非线性特征；另一方面，

真实世界数据具有明显异质性，基于规则或简单

线性模型的传统方法难以对其进行全面解析 [3, 6]。

近年来，机器学习（machine learning，ML）凭借

其在高维、大规模数据中挖掘潜在关联模式的能

力，为破解这一难题提供了新的思路。已有研究 [7]

证实，基于 ML 方法在 ADE 预测中的性能优于传

统方法。然而，ML 在该领域的应用仍面临数据

质量参差不齐、模型可解释性不足及临床转化困

难等挑战 [8]。

本文重点解析多重用药 ADE 预测领域具有代

表性的 ML 方法及其应用案例，进一步探讨当前

面临的挑战与未来发展趋势，以期为后续研究及

临床实践提供有益参考，从而推动该领域的规范

化发展与实际应用。

1  从传统方法到ML：多重用药ADE
预测

在多重用药 ADE 预测的研究领域，早期研究

主要基于规则和专家判断的处方筛查工具；此后，

基于传统线性统计模型的风险预测工具逐步得到

开发与应用；近年来，随着数据规模的持续扩大

和数据复杂性的不断提升，ML 已逐渐成为该领
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域的重要研究手段。

1.1  基于标准的方法避免多重用药ADE
为避免 ADE 发生，研究人员开发了基于规

则与专家判断的处方筛查工具，如美国老年医学

会（American Geriatrics Society，AGS）制定的、

用于评估老年患者潜在不适当用药的Beers标准，

以及老年人潜在不适当处方筛查工具（screening 

tool of older persons' prescriptions，STOPP）/ 处

方 遗 漏 筛 查 工 具（screening tool to alert to right 

treatment，START）标准等 [9]。然而，此类工具

在临床应用中多依赖人工查阅，不仅操作过程费

时费力、工具更新滞后，还难以应对患者用药方

案中的复杂情况，如多种药物间的相互作用或多

种共病的管理等问题 [4]。

1.2  传统线性统计方法预测多重用药ADE
目前，研究者已基于传统线性模型开发出多

种多重用药 ADE 预测工具。Stevenson 等 [6]2014

年发表的系统综述，评估了针对老年人群开发的

ADE 预测模型，这类模型主要采用传统线性统计

方法，如多因素逻辑回归分析，以识别与 ADE

风险相关的各种影响因素，包括年龄、性别、合

并疾病、用药种类和用药数量等。该方法可使研

究者和临床医生清晰理解各因素的影响程度，且

模型具备良好的可重复性，便于验证。尽管如

此，传统线性统计模型在预测老年人群 ADE 风

险时，仍存在预测准确性有限等问题。Stevenson

等 [6] 的研究结果显示，相关模型的受试者工作

特征曲线下面积（area under the receiver operating 

characteristic curve，AUROC）范围为 0.62~0.73，

且多数研究未充分考虑老年人群的生理异质性和

多重用药的复杂性，使模型预测能力仅处于中等

水平。此外，这类模型在开发过程中还普遍存在

样本量不足、变量定义模糊及对连续变量的二值

化处理等问题，进一步限制了模型的预测准确性

和外部验证的可行性。传统线性统计模型的构建

还需依赖于一系列严格的假设条件，如误差分布

类型、线性预测变量的可加性和比例风险等，这

些假设在处理简单、线性和低维度的数据时基本

能够成立，但在多重用药这一复杂情境下往往难

以满足 [6, 10]。因此，传统线性统计模型在多重用

药 ADE 预测中的应用受到一定限制。

1.3  ML算法预测多重用药ADE的优势
ML 是人工智能（artificial intelligence，AI）

领域的重要分支，旨在通过算法使计算机从大量

数据中学习规律并构建模型，从而实现对新样本

的识别和预测 [11]。另一方面，过去数十年间生物

医学数据集的规模与复杂性均大幅提升，需要采

用高阶方法处理多重用药 ADE 研究中常见的图结

构以及多标签分类问题，而决策树、支持向量机、

随机森林及深度学习算法等 ML 算法在处理复杂

数据、挖掘潜在模式方面具有独特优势，已逐渐

成为解决此类问题的有效工具 [12-14]。

2  多重用药ADE预测的ML典型算法及
应用案例

在多重用药的情境下，药物与药物之间、药

物与蛋白质之间，乃至药物分子内部往往存在错

综复杂的相互作用关系，这类关系具有显著的结

构化特征，因而天然适合通过图结构开展系统建

模与解析。传统分类预测方法（如支持向量机、

随机森林）通常需将图数据转换成向量形式（如

计算图的特征向量、邻接矩阵特征值等），但转

化过程中会丢失大量图结构信息，导致预测精

度降低 [15]。图神经网络（graph neural networks，

GNN）是一种专门用于处理图结构数据的神经

网络模型，图卷积神经网络（graph convolutional 

networks，GCN）作为 GNN 的变体，能巧妙利用

图的结构信息，通过在图上进行卷积操作学习节

点（vertex）的表示，最终实现分类预测。GCN

的核心思想是将传统卷积运算的概念拓展至图结

构数据领域，通过聚合节点邻域信息更新节点的

特征表示，且该过程可多次迭代，从而捕捉图的

结构特征和节点间的复杂关系 [16]。GCN 网络层的

基础公式如下：

 �
1

�(�+1) = �(�− 2� �
1

𝀵 𝀵− 2 �(�)�(�))

其中 �(�) 是第 l 层的节点特征矩阵，�(�)

为第 l 层可学习的权重矩阵，用于特征变换；

�� 是加上自连接（self-loop）的邻接矩阵； ��为

�� 的度矩阵；σ为非线性激活矩阵，如 ReLU。
模型训练中需要设置的参数通常包括：①优化器

（optimizer），如自适应矩估计（adaptive moment 

estimation，Adam）、 随 机 梯 度 下 降（stochastic 

gradient descent，SGD）等 ； ② 学 习 率（learning 

rate），其控制参数更新幅度；③嵌入层维度

（embedding size），其决定节点表示的特征维数；

公式（1）
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④隐藏层层数（hidden layers），即模型深度与表达

能力；⑤批量大小（batch size），即每次迭代中处

理的样本数量；⑥正则化项（regularization），其用

于防止过拟合；⑦ Dropout 率（dropout rate），提高

模型泛化能力。

GNN 可用于分子和人群层面的多重用药

ADE 预测，模型可以将患者个体信息、药物、蛋

白质等视为图中的节点，例如患者基线信息（年

龄、经济状况等）、药物的化学结构特征（分子

指纹、官能团信息等）、药理特性（药物的作用

靶点、代谢途径等）、蛋白质的序列特征、功能

特性等 [17]。边（edge）表示药物之间、药物与蛋

白质之间的相互关系，边属性可以包括药物之间

的相互作用强度（如协同作用、拮抗作用的程

度）、药物与蛋白质结合的亲和力大小、相互作

用的类型（如是否通过特定的代谢途径相互作用）

等 [18-19]。这些边属性特征能够刻画节点之间的关

联紧密程度和相互作用方式，有助于深入理解多

重用药过程中各种成分之间的复杂交互。图结构

的全局特征能够反映图的整体性质，例如网络的

密度可以体现药物之间相互作用的复杂程度，平

均路径长度可以反映药物之间信息传递或相互影

响的效率，图的聚类系数可以揭示药物相互作用

的聚集模式等 [20]。通过有效地整合这些多源异构

的特征信息，能够全面、深入地理解多重用药系

统中各种因素之间的复杂关系，从而显著提升多

重用药 ADE 预测的准确率，为临床合理用药提

供更有力的支持。多重用药 GNN 预测 ADE 的一

般流程见图 1。

2.1  分子微观层面
在药物相互作用层面，针对多重用药 ADE 预

测的模型构建，关键在于增加输入特征的类型、优

化特征提取方式、采用图结构表示及改进模型架构，

这些举措提升了模型的训练效率与预测准确性。

2.1.1  基于图结构编码和张量分解的GCN
2018 年，Zitnik 等 [21] 开发了一种新的 GCN—

Decagon 模型，构建了一个包含蛋白质-蛋白

质相互作用 [ 数据来自 STITCH（search tool for 

interactions of chemicals） 数 据 库 ]、 药物- 蛋 白

质相互作用（数据来自 STITCH 数据库）以及药

物-药物相互作用 [ 数据来自 SIDER（side effect 

resource）数 据 库、OFFSIDES（off-label side 

effects）数据库）]多关系连接的多模态GCN模型。

该模型以图作为输入，其中节点代表药物或蛋白

质，连接节点的边则表示各类交互作用或药物组

合所产生的 ADE。Decagon 主要由两部分构成：

①编码器，作用于图结构并将图嵌入 GCN；②解

码器，采用张量分解模型对多重用药 ADE 进行

模拟。对于每种类型的多重用药 ADE，Decagon

模型会将与之相关的药物对分成训练集、验证集

和测试集，且验证集与测试集的药物对占比各为

10%。该模型可以预测特定药物组合在临床中可

能出现的具体 ADE，为利用大量药物基因组学数

据和患者群体数据标记并优先处理多重用药 ADE

提供了参考依据。同时，Decagon 模型还可用于

探索新发现药物的 ADE，也为多重用药后续正式

的药理学研究指明了方向 [21-22]。尽管 Decagon 模

型展现了较好的性能（AUROC 为 0.872），但仍

存在假阳性率较高的问题，且模型本身具有一定

局限性，高度依赖于训练数据的质量和数量，泛

化能力有限 [23]。

2.1.2  基于主成分分析降维的神经网络模型
2021 年，Masumshah 等 [24]提 出 了 一 种 基

于 神 经 网 络 的 多 重 用 药 A D E 预 测（neura l 

network-based method for polypharmacy side effects 

prediction，NNPS）方法。该方法使用了与 Decagon

模型相同的数据，即蛋白质-蛋白质相互作用、

药物-蛋白质相互作用以及药物-药物相互作用数

据。研究团队为 645 种药物构建了对应的矩阵，

并定义了新的特征向量。为确保数据的有效性并

降低维度，研究团队运用主成分分析（principal 

components analysis，PCA）方法，选取能保留各矩

阵中 95% 方差的最小主成分数量。经过处理，原

本维度分别为645×10 184和 645×8  934的矩阵，

被简化为 645×503 和 645×22。随后，将这两个

简化后的矩阵进行连接，得到维度为 645×525 的

药物特征矩阵。在预测阶段，对于给定的药物对，

图1  多重用药GNN预测ADE的一般流程图

Figure 1. General flowchart of predicting ADE using a 

multi-drug graph neural network
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将其特征进行拼接后输入到神经网络中，以预测

964 种药物相关 ADE。NNPS 方法通过训练一个具

有三层隐藏层的神经网络模型，并采用 5 折交叉

验证法进行评估，其 AUROC 达到 0.966，在准确

度和时间复杂度方面也优于其他已建立的方法（如

Decagon 方法）。

2.1.3  基于张量分解的快速预测模型
Lloyd 等 [25] 开发了一种基于张量分解的快速

预测模型 SimplE（simple enhancement of canonical 

polyadic）。SimplE 测试了 2 种将图读取为三元组

结构（主语，谓语，宾语）的方法：① self-loops

结构，包含单药 ADE 自循环边、2 种药物 ADE

相互连接边、蛋白质作用连接边及药物-蛋白质

连接边；② non-naive 结构，包含 2 种药物 ADE

相互连接边、蛋白质作用连接边及药物-蛋白质

连接边。随后，通过 PCA 对上述特征进行降维处

理，进而为嵌入的每个可能维度大小创建一个较

小的矩阵。基于 Decagon 相同的数据集（通过随

机删除各类 ADE 的 10% 药物对的边创建留出数

据），SimplE 在 963 种药物相关 ADE 的预测研

究中实现了 0.978 的 AUROC 值。值得注意的是，

在 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 显卡的运行环境

中，仅 2 个训练周期（约 4 min）后，该模型便

达到了其最优性能的 98.3%。这一结果表明，基

于张量分解的 SimplE 模型在保持预测准确性的同

时，还具备训练速度更快、能源消耗更低的优势。

2.1.4  加入药物原子结构信息的双视角药
物表征学习网络

2023 年，Li 等 [26] 提出了一种创新方法双

视图子结构学习的药物-药物相互作用预测网络

（dual-view substructure learning network for drug-

drug interaction prediction，DSN-DDI），该方法

将药物原子结构纳入网络构建中。在此方法里，

药物被同时视为单分图和二分图。在单分图中，

边代表原子节点之间的化学键；在二分图中，

存在潜在相互作用的药物对具有从每个原子到

另一个分子中所有原子的边。该方法通过子结

构 学 习 模 块（substructure learning module） 和

药物表征学习（drug representation learning）模

块，分别对“药物间”和“药物内”的特征信

息进行处理，并将不同视图的信息整合到共同

注意力机制解码器中，进而实现多重用药 ADE

预测。在数据处理方面，采用与 Decagon 相同

的数据集，按照 6 ∶ 2 ∶ 2 比例拆分为训练集、

验证集和测试集。最终，基于 Decagon 相同的

数据集及 Drug bank 数据集，该方法构建模型

的 AUROC 均超过 0.99。此外，Li 等 [26] 基于现

有药物数据训练得到的 DSN-DDI 模型，评估了

Drug bank 中美国食品药品管理局（food and drug 

administration，FDA）新批准药物的相互作用预

测能力 [27]，该模型的 AUROC 值达到 0.820，展

现了 DSN-DDI 在协同药物组合 ADE 预测方面

具备良好的可转移性，也揭示了其作为药物发

现领域的通用框架的应用潜力。

2.2  人群宏观层面
在多重用药人群的 ADE 预测领域，各类模

型方法不断发展。从传统多标签学习模型到基于

GNN 的方法，每个新模型均在数据利用方面与模

型架构设计上实现创新，从而逐步提升多重用药

ADE 预测的准确性和适用性。

2.2.1  随机森林识别华法林药物相互作用
Hansen 等 [28] 基于丹麦医疗保健数据，针对

接受华法林治疗且国际标准化比值（international 

normalized ratio，INR）稳定的非瓣膜性心房颤动

患者，运用随机森林算法预测其用药后 INR 的变

化，并识别出与华法林发生相互作用（药物-药

物相互作用作为 ADE）最重要的药物组合。该研

究把患者注册表数据分为 4 份，其中 3 份作为训

练集，1 份作为验证集。在训练集中通过交叉验

证完成随机森林算法的训练，依据变量重要性排

序确定关键药物组合，再利用另一部分测试集在

低维空间中对这些药物组合进行逻辑回归分析。

在基于 3 个类别输出（无事件、INR 升高、INR

降低）的模型中，袋外估计的 AUROC 值范围

为 0.66~0.72。最终，在 61 190 个新处方中分析

了 220 个药物组合，发现 5 组可导致 INR 降低、

6 组可导致 INR 升高的药物组合。该方法虽对药

物相互作用的检出率较低，但因实施简便，仍可

作为现有药物相互作用评估系统的有效补充。

2.2.2  多标签学习方法识别阿片类药物相
互作用

Chen 等 [29] 基于美国 FDA 药物不良事件报

告系统（FDA adverse event reporting system，

FAERS）数据库，利用多标签学习模型开展多重

用药 ADE 的预测研究。鉴于每个样本（即 1 份

药物组合报告）可能关联多个标签（多种类型
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ADE），研究据此构建了多标签输入与结局的对

应关系。在此框架下，采用 5 折交叉验证方法将

数据划分为 5 个部分，其中 4 个部分（80%）用

于模型训练，剩余 20% 用于模型测试。研究运用

了 3 种监督学习模型：①以逻辑回归为基础学习

器的二元关联方法（binary relevance with logistic 

regression，BR.lr）；②基于逻辑回归的分类链方法

（classifier chains with logistic regression，CC.lr）；

③ 多 分 类 的 回 归 随 机 森 林 模 型（random forest 

adapted for multilabel classification，RFSRC）。结果

显示，RFSRC 在 5 种严重 ADE（如肾衰竭、肺栓

塞）的预测中表现最优，可有效预测阿片类药物与

非阿片类药物联用后的相关 ADE，其 AUROC 值的

范围为 0.81~0.88。且该方法能有效重现多重用药

中与阿片类药物相关的常见 ADE。然而，FAERS

数据库仅包含发生 ADE 的患者数据，缺乏未发生

ADE 的对照组，限制了对个体差异引发 ADE 发生

风险差别的全面分析。因此，后续研究需补充更多

数据及个体层面的特征信息，以深入探究个体差异

对 ADE 的影响。

2.2.3  基于药理特征和作用方式的GCN预
测药物相互作用

2024 年，Dara 等 [30] 基于电子健康记录和药

物警戒数据库的集成数据中，提取药物相互作用

（依据药理特征和作用方式捕获药物间可能存在

的相互作用，将其归为 ADE 范畴）及患者人口

统计学数据（包含年龄、性别和其他人口统计信

息，用于解释影响药物相互作用的患者个体化特

征）。随后，采用独热编码（one-hot encoding）

技术构建交互图，并将其输入两层 GNN 以预测

多重用药相关的 ADE。其中，模型输入的人口图

中，节点表示药物，边表示基于药理特性的相互

作用，而输出则为基于人口图的 ADE 预测结果。

研究结果显示，该 GNN 方法对不同作用靶点的

药物取得了不同的预测效果：对于心血管系统靶

向药物，其 AUROC 值为 0.897；对于呼吸系统靶

向药物，AUROC 值为 0.919；对于神经系统靶向

药物，AUROC 值则为 0.888。这种融合药理学特

征与电子健康记录的建模方法，为多重用药中的

精准医疗提供了有价值的参考。

各类适用于多重用药 ADE 预测模型的优缺点

及适用情况见表 1。

综上，ML 在多重用药 ADE 预测领域已取得

显著进展，相关模型也在持续优化中。无论是在

分子微观层面还是人群宏观层面的预测研究，其

预测准确性与分析效率均得到有效提升。合理运

用这些模型，能够在一定程度上改善多重用药处

方实践，提高临床用药的安全性。

3  结语

近年来，随着临床药物研究的不断深入，上

市药品数量大幅增长，相关数据特征也日趋复杂，

包含多特征因素、存在非线性关联的多重用药数

据等。在此背景下，相较于传统的回归模型对多

表1  多重用药ADE预测模型的优缺点以及适用情况

Table 1. Advantages, disadvantages, and applicable scenarios of the ADE prediction model for polypharmacy
案例 算法构成 优点 缺点 适用情况

分子层面

  Decagon [21] GCN+张量分解 保持原有输入信息，适合多模态输入 模型计算资源消耗大；泛化

能力有限

预测给定药物对ADE

  NNPS [24] 神经网络+PCA 神经网络结构简洁；结合降维方法降

低了模型复杂度

降维后可解释性较差 适用于药物特征维度较高的ADE

预测

  SimplE [25] 张量分解 节省计算资源的同时性能优异 可解释性较差 适用于资源有限或快速部署场景

  DSN-DDI [26] GNN+药物表征

学习

模型泛化能力较好，对未见药物有良

好预测能力

可解释性有限；模型复杂度

较高

适用于新药ADE预测或迁移学习

任务

人群层面

  Hansen 

  随机森林 [28]
随机森林 实现简单，训练快速 缺乏对药物相互作用的建模

能力

适用于药物分类或初步ADE风险

筛查

  RFSRC [29] 随机森林+多标

签学习方法

一份药物组合报告可关联多个标签 数据来源仅限ADE患者，样

本偏倚风险较高

适用于已知ADE类型的多标签

预 测

  Dara [30] GCN 融合统计与电子病历，预测性能较优 数据主要来自老年患者，泛

化能力受限

结合了人口统计学以及药物相互

作用数据
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重用药 ADE 预测的方法，ML 算法在处理高维数

据处理中凸显出重要应用价值，已被广泛用于多

重用药ADE监测、药物相互作用检测等多个领域。

然而，多重用药 ADE 预测模型在实际应用中仍面

临着一些问题和挑战。

首先，在分子微观层面，相关预测模型近

年来在性能与泛化能力方面取得了明显提升。

例如，DSN-DDI 模型对“从未见过”的新药物

组合仍能表现出良好的泛化能力，体现出其在

新药 ADE 预测方面的应用潜力。同时，采用降

维技术（如 PCA）的应用有助于提高模型训练

效率，简化输入维度，如 SimplE、NNPS 等模型

均展现出优异的计算效率。然而，此类技术的

使用也可能降低模型的可解释性。在多重用药

的临床应用情境中，模型可解释性是协助医生

理解预测结果及其临床意义的关键。尽管已有

研究尝试引入 SHAP、LIME 等模型解释方法提

升模型透明度，但这些方法通常评估的是特征

对模型预测输出的“数学贡献”，而非在真实

医学语境下的“临床重要性”。尤其当模型存

在偏差或过拟合风险时，相关解释性指标甚至

可能误导临床判断。因此，如何在提升模型预

测能力的同时，确保其临床可解释性，是未来

需要重点解决的问题之一 [8, 31-32]。

其次，在人群宏观层面，模型的预测效果相

较分子层面整体偏弱，且相关研究数量仍较有限。

一个重要原因在于真实世界数据质量参差不齐，

如电子病历和 ADE 报告中存在数据缺失、不规范

记录及 ADE 标签模糊等问题。此外，药物特征与

ADE 的表征方式尚未完全标准化，限制了模型在

不同数据源之间的迁移能力 [33]。另一个重要挑战

是当前模型的外部有效性不足。在实际应用中，

多重用药 ADE 预测模型需要面对“从未见过”的

新药物组合或个体患者，在这种情形下，现有模

型的泛化能力尚待加强。未来研究需更注重模型

的跨数据集泛化能力、对新药适应性，以及对个

体差异的建模能力，同时推动药物数据、ADE 编

码和人口特征信息的标准化，为临床落地应用提

供更坚实的基础 [34]。

另外，基于因果推断的 ML 算法正在为医学

诊疗大数据分析开辟新的路径，其不仅能根据数

据中的模式进行结果预测，还能探究改变某一变

量会对结果产生何种影响 [35]。Wang 等 [36] 开发了

基于多治疗多结果的因果 ML 模型，但尚未在多

重用药 ADE 预测方面得到应用。未来，这种因

果 ML 的算法有望为人群层面上多重用药这类复

杂治疗引发的 ADE 问题提供新的见解。同时，结

合因果推断的深度学习算法还能够辅助临床估算

个性化的治疗效果和 ADE，进而根据个体患者的

特征制定个性化的临床决策 [37-39]。

综上，ML 相比传统方法能以更高的精准度

和更快的速度处理多重用药相关问题，有效提升

临床精准用药水平，帮助降低ADE发生风险 [3,  40]。

相信在未来的多重用药 ADE 监测、预警及个体化

用药实践中，ML 将发挥更大的作用，助力实现

智能化的个体治疗精准干预。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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