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【摘要】随着真实世界数据的日益积累与前沿算力支撑技术的显著提升，人工智能

（AI）正深刻变革药物流行病学的研究范式。本文基于《药物流行病学研究方法学指南（第

2 版）》，系统探讨 AI 在药物流行病学研究中特定数据智能提取与深层数据洞察生成这两

大核心应用方向。在数据提取方面，详细解析自然语言处理（NLP）与机器学习（ML）技

术在非结构化医疗文本向结构化数据转化中的关键作用，同时强调，在具体临床应用场景

中需审慎权衡精确度与召回率，并规范报告模型性能指标。在数据洞察层面，深入剖析 ML

应用于药物流行病学研究中复杂混杂偏倚控制、高维度临床预测模型构建及前沿概率表型

分析中的方法学优势与现存局限。此外，本文聚焦方法学核心，重点梳理 ML 识别药物治疗

效应异质性（HTE）的“基于风险”与“基于效应”双重建模路径。针对深度学习的“黑箱”

特性，进一步探讨可解释人工智能（XAI）在辅助审查医疗风险、规避伦理问题中的重要性，

及其揭示模型底层决策机制方面的局限性。本文旨在为研究者规范应用 AI 技术、提升药物

流行病学研究质量及决策可靠性提供严谨的方法学支撑与实践参考。
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【Abstract】With the growing accumulation of real-world data and substantial advances in cutting-
edge computing technologies, artificial intelligence (AI) is profoundly transforming the research paradigm of 
pharmacoepidemiology. Based on the Guide on Methodological Standards in Pharmacoepidemiology (2nd 
edition), this paper systematically examines two core application domains of AI in pharmacoepidemiological 
research: targeted intelligent data extraction and the generation of in-depth data insights. In the domain of data 
extraction, this article elaborates on the pivotal role of natural language processing (NLP) and machine learning 
(ML) techniques in converting unstructured medical text into structured data, while emphasizing the need to 
carefully balance precision and recall in specific clinical application scenarios and to report model performance 
metrics in a standardized manner. In the domain of data insights, this article conducts an in-depth analysis of the 
methodological advantages and existing limitations of ML as applied to the control of complex confounding bias, 
the construction of high-dimensional clinical prediction models, and cutting-edge probabilistic phenotyping 
in pharmacoepidemiological research. Furthermore, with a focus on methodological fundamentals, this paper 
systematically reviews the dual modeling pathways of ML for identifying heterogeneity of treatment effect 
(HTE)—namely the "risk-based" and "effect-based" approaches. To address the "black-box" nature of deep 
learning, the importance of explainable AI (XAI) is further discussed in facilitating the review of medical risks 
and the avoidance of ethical concerns, as well as its inherent limitations in elucidating the underlying decision-
making mechanisms of models. This paper aims to provide researchers with rigorous methodological support 
and practical guidance for the standardized application of AI technologies, with a view to enhancing the quality 
of pharmacoepidemiological research and the reliability of decision-making.
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药物流行病学作为一门聚焦药品上市后安全

监测、疗效评价与合理用药的交叉学科，其研究

核心依赖多源医疗数据的挖掘与分析，而传统研

究方法在处理非结构化数据、挖掘复杂变量关联

时的局限性日益凸显 [1-2]。随着数智化医疗的快速

发展，电子健康档案（electronic health records，

EHR）、医疗保险记录、疾病 / 医疗产品注册登

记、可穿戴设备数据等多源异构数据呈现爆发式

增长，为药物流行病学研究提供了丰富的数据支

撑，但也对数据处理与分析技术提出了更高要求。

人工智能（artificial intelligence，AI）技术，尤其

是机器学习（machine learning，ML）与自然语言

处理（natural language processing，NLP），不仅

极大地拓展了药物流行病学研究数据的可及性与

分析维度，更为解决传统方法学中的高维混杂控

制、异质性治疗效应（heterogeneity of treatment 

effect，HTE）精确估计等核心难题提供了创新

解决路径 [3-4]。在这一背景下，《药物流行病学

研究方法学指南（第 2 版）》（以下简称“指南

第 2 版”）的制订 / 修订工作于 2024 年启动 [5]，

2025 年 10 月作为中国药学会团体标准（编号：

T/CPHARMA 002-2025）正式发布实施。该指南

前瞻性地纳入了 AI 在药物流行病学研究中的应

用规范，标志着我国药物流行病学研究正式迈入
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数智融合的新纪元。本文以指南第 2 版内容为核

心，系统梳理 AI 在药物流行病学中的理论框架、

应用场景及方法学挑战，并结合当前研究实践补

充完善，为研究者与临床决策者提供指引。

1  AI驱动的非结构化数据提取与结构
化转化

药物流行病学研究结果的可靠性高度依赖纵

向连续临床数据的质量。然而，真实世界医疗场

景中，患者主诉、影像与病理报告等海量关键临

床信息，多以非结构化自由文本形式存在；传统

人工查阅和编码的信息提取模式不仅耗时费力、

成本高昂，还难以避免审核者主观差异导致的信

息偏倚 [6-7]。AI 技术，特别是 NLP 领域的技术突

破，为非结构化文本向结构化、标准化且可直接

用于统计分析的临床数据转化提供了高效的自动

化路 径。

1.1  非结构化医疗文本的处理技术与药物
流行病学应用拓展

在药物流行病学研究中，基于 AI 的自动化

数据提取核心任务是从内容复杂、篇幅冗长且充

斥着大量医学缩写与非标准化表达的临床自由文

本中，精准识别并提取研究预设的目标变量，而

这一任务的实现主要依赖 NLP 的两项核心底层技

术，即命名实体识别（named entity recognition，

NER）与关系抽取（relation extraction，RE）[8]。

NER 的核心功能是从自由文本中定位、识

别并分类预定义范畴的医学实体，例如药物通

用名与商品名、特定疾病的诊断分类、实验室

检验指标的异常状态、患者的症状与体征描述

等。例如，在药物警戒领域，研究者利用 NER

从临床文本中提取药物名称及相关属性，如剂

量、给药途径、强度和药品不良事件（adverse 

drug event，ADE）等 [9-10]；Alfattni 等 [9] 评估了

NLP 和深度学习方法在从临床自由文本中提取

和关联药物名称及相关属性的可行性；同样，

medExtractR 系统也利用词典和正则表达式从

EHR 中提取药物信息，专注于特定药物以创建

药物特异性研究数据集 [10]。这些技术能够处理

临床文本中常见的缩写、上下文相关的歧义以

及时间序列的复杂性。然而，对于药物流行病

学研究而言，仅提取孤立的医学实体无法支撑

复杂的因果推断与关联分析，远不能满足研究

的核心需求。RE 技术则在实体识别的基础上，

进一步挖掘并锚定不同实体间的语义关联、时

序逻辑与因果指向，例如将特定时间窗内的药

物暴露，与后续发生的 ADE、新发疾病适应证

进行时序与因果层面的强关联绑定 [11]。例如，

Wei 等 [12] 构建了一个包含 NER 和关系分类组

件的系统，用于从 EHR 中提取药物和相关的

ADE；此外，一项结合 ML 和规则算法的研究 [13]

旨在检测和识别出院总结中记录的药品不良反

应（adverse drug reaction，ADR）的相关实体，

该研究通过对非结构化出院总结文本的分析，

提高了药物警戒的效率和准确性，为药物流行

病学提供了更可靠的数据来源。尽管现有相关

研究多聚焦于 EHR 的信息提取，但通过针对性

的迁移学习与适当的微调策略（fine-tuning），

该方法体系可拓展至其他类型的非结构化数据

集，包括自发呈报系统、药品说明书以及社交

媒体等；其应用还可延伸至系统评价与 Meta 分

析的文献自动筛选流程，从而提升二次研究的

执行效率与数据覆盖的全面性 [14-15]。

一套高性能的临床 NLP 处理框架，通常涵

盖文本去噪与预处理、词元化、基于医学领域本

体库 [ 如 SNOMED CT、《监管活动医学词典》

（Medical Dictionary for Regulatory Activities，
MedDRA）] 的 标 准 化 实 体 映 射， 以 及 基 于

Transformer 架构预训练语言模型等深度学习算法

的时序关系与关联推断等核心环节 [16]。这种端到

端的处理范式，可实现对影像记录、病理报告甚

至中医症状体征等非结构化医疗文本的大规模、

高吞吐量自动化信息提取，对于药物警戒和药物

安全性监测至关重要。针对传统 ADE 报告系统报

告不足的缺陷，利用 NLP 技术可以从多模态数据

中提取相关信息，以实现对药物安全性的更全面

监测；而针对 ADE 报告中药物编码耗时且面临挑

战（如拼写错误、缩写或模糊商品名）的问题，

有研究 [17] 验证了世界卫生组织全球药品名称词

典（WHODrug Koda）在药物警戒数据库 VigiBase

中自动化药物编码的有效性和准确性，能够很好

地处理模糊名称并提供有用的编码建议，展示了

AI 在自动化药物编码过程中的应用潜力。此外，

AI 驱动的 NLP 技术也正应用于药物发现与开发

中，大语言模型（large language model，LLM）能

够改变 NLP 的格局，通过在靶点识别、药物重定
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位、临床试验设计等方面提供帮助，从而加速新

药的筛选和优化过程  [18]。

1.2  模型性能评估的方法学权衡
指南第 2 版明确界定，AI 在药物流行病学数

据提取中的核心价值在于提升数据转化的效率与

标准化水平，但需警惕技术应用中的方法学风险，

其中模型性能评估的科学权衡是关键环节。指南

第 2 版强调从非结构化文本中提取的数据并非绝

对准确，不同算法模型（包括同一算法的不同参

数设置）在相同数据提取任务中的性能表现可能

存在显著差异，这种差异直接影响后续药物流行

病学分析结果的可靠性，因此必须建立规范化的

性能评估与场景化权衡体系。

在 AI 数据提取模型的性能评估中，精确度

（precision）与召回率（recall）是两大核心且相

互制约的指标，二者的权衡需严格根据药物流行

病学的具体研究目标与临床应用场景，这也是指

南第 2 版着重强调的方法学原则。精确度衡量模

型预测为阳性样本中真正为阳性的比例，其核心

在于最小化假阳性（false positives），避免将非目

标实体错误提取为研究变量，从而降低变量错分

和测量误差对后续分析的影响；召回率则衡量所

有真实阳性样本被模型成功捕获的比例，其核心

在于最小化假阴性（false negatives），避免遗漏

关键临床信息（如潜在的 ADE 关联、罕见病相关

实体等），尤其在药物警戒等需全面捕捉安全信

号的场景中具有重要意义 [19]。值得注意的是，精

确度与召回率通常呈负相关，提高精确度往往会

降低召回率，反之亦然，因此无法实现单一指标

的最大化，需基于研究场景进行针对性权衡。

在指南第 2 版基础上，本文总结了药物流行

病学研究中主要应用场景的权衡策略示例（表1）。

在自发 ADR 报告中识别医学概念并映射至标准化

医学术语时，高召回率有助于发现潜在的药物安

全信号，为早期预警提供支撑，但同时可能引入

较多假阳性结果，增加后续人工复核的成本；而

高精确度、低召回率的模型虽能降低假阳性干扰，

却可能遗漏低发生率但高风险的 ADR 信号，导致

安全监测的局限性。此外，在可计算表型分析中，

若研究目标为识别某一罕见病的全部潜在病例，

需优先保证高召回率以避免病例遗漏；若研究目

标为构建精准的病例队列用于药物疗效分析，则

需优先保证高精确度，减少非病例个体的混入。

除精确度与召回率的权衡外，指南第 2 版还

明确要求，使用 AI 进行数据提取时，需详细报

告模型的综合性能指标及验证结果，以保障研究

的可重复性与可靠性。其中，F1 分数（F1-score）

作为精确度与召回率的调和平均数，能够综合反

映模型的整体性能，是核心报告指标之一；同时

需补充交叉验证（如 10 折交叉验证）、外部验证

或独立人工复核结果，其中独立复核需由至少 2

名经过培训的临床或流行病学专业人员完成，以

量化模型提取结果与金标准的一致性（如 Kappa

值）[24]。此外，对于多中心研究，还需报告模型

在不同中心数据集中的性能稳定性，避免模型仅

在单一数据集上过拟合而缺乏泛化能力。需特别

强调的是，模型性能评估并非单一维度的指标比

较，而是需结合数据特征、研究目标与临床意义

表1  药物流行病学研究中AI数据提取算法的精确度与召回率权衡策略

Table 1. Precision and recall trade-off strategies for AI data extraction algorithms in pharmacoepidemiological studies
药物流行病学

应用场景

有限优化的

性能指标
核心逻辑与方法学考量 潜在风险与局限性

ADR或安全信号的

早期检测 [18, 20]
高召回率（high 

recall）

安全信号检测的根本目的在于发现潜在的、

罕见的隐患，必须最大限度地扩大捕获网，

宁可将可疑病例纳入审核，也绝不能漏掉任

何可能危及生命的安全信号

会产生大量的假阳性结果，导致后续人工临床审

核、病历复核与因果评估的工作量呈指数级增

加，造成资源消耗

药物有效性研究的

严格队列构建与表

型识别 [21]

高精确度（high 

precision）

确保最终纳入研究队列的患者绝对满足预设

的疾病诊断标准或特定暴露特征，坚决避免

因错分偏倚（misclassification bias）稀释或扭

曲真实的药物治疗效应 [22]

过于严苛的规则可能遗漏部分非典型临床表达的

真实病例（低召回率），导致研究样本量大幅缩

减，甚至可能引入选择偏倚（selection bias）

综合性临床特征数

据的大规模自动化

提取 [23]

F1分数的最

优化

在不需要极端偏向某一方的常规流行病学建

库任务中，要求算法在实体捕获率与准确率

之间实现最优的数学平衡，为后续的多维度

统计回归分析提供尽可能无偏的基线数据

在面对极度不平衡的临床数据集（如某类罕见病

在全人群电子病历中的极低发生率）时，维持高

水平的F1分数在算法优化上面临极大挑战
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进行综合判断，这也是指南第 2 版对 AI 数据提

取应用的核心规范要求。

2  AI赋能的数据洞察与药物流行病学
辅助决策

数据洞察是 AI 赋能药物流行病学研究的关

键价值所在，主要通过 ML 模型挖掘数据背后的

复杂关联、生成临床决策支撑信息，具体涵盖混

杂偏倚控制、临床预测模型构建与概率表型分析

三大应用场景，各场景均需遵循指南明确的方法

学规范。

2.1  ML辅助的倾向评分估计与混杂调整
混杂偏倚是药物流行病学观察性研究中影响

结果真实性的主要问题之一，常用控制策略包括

分层、多变量回归，以及基于倾向评分（propensity 

score，PS）的匹配、调整与加权等。实践中多采

用 Logistic 回归模型估计 PS，但其存在明显局限

性，如需手动选择协变量、难以拟合协变量与暴

露因素之间的非线性关系及变量间的交互作用，

尤其在高维协变量（如EHR中的多维度临床指标）

场景下，传统方法的偏倚控制效果有限。ML 模

型为解决上述问题提供了创新路径，其理论优势

在于可自动完成协变量选择、高效捕捉非线性效

应与复杂交互作用，无需预先设定变量关联形式，

更适用于真实世界高维数据的混杂偏倚控制 [25]。

目前，用于混杂偏倚控制的 ML 模型主要

包括基于树的算法 [ 如随机森林、梯度提升树、

贝叶斯加性回归树（Bayesian additive regression 

trees，BART）]、神经网络等，其中随机森林与

梯度提升树因其可解释性相对较强、对异常值不

敏感，在药物流行病学研究中应用最为广泛 [26]。

其原理是通过构建多棵决策树或迭代优化的回归

树，充分挖掘协变量与暴露、结局之间的复杂

关联，进而更精准地估计 PS 或直接调整混杂效

应。例如，有研究利用真实世界数据（real world 

data，RWD）评估利奈唑胺与血液 ADE 之间的关

联，采用随机森林分类模型自动纳入 EHR 中的

数十项患者及临床相关变量（如初始医嘱、人口

统计学信息、实验室检查结果、合并用药史等），

显著提升混杂偏倚的控制效果 [27]。

然而，ML 在混杂偏倚控制中的应用仍存在

局限性，目前大多数相关研究仍基于合成数据或

半合成模拟数据（plasmode data）开展，在 RWD

中的应用有待进一步拓展，其原因在于 RWD 存

在数据缺失、异质性强、变量分布不均衡等问题，

可能导致 ML 模型过拟合，影响混杂调整的稳定

性；此外，ML模型的协变量选择过程具有“黑箱”

特性，难以明确解释各协变量的混杂贡献，不符

合药物流行病学研究的可解释性要求。因此，在

使用 ML 进行混杂偏倚控制时，需先对 RWD 进

行严格的预处理（如缺失值填补、异常值剔除、

变量标准化）；同时采用交叉验证、外部验证等

方法评估模型的泛化能力；此外，需结合传统回

归模型的结果进行对比分析，以验证 ML 模型混

杂调整效果的可靠性，避免过度依赖单一模型导

致的方法学偏倚 [28]。

2.2  数据驱动的临床预测模型
数据驱动的临床预测模型是 AI 生成数据洞

察的重要场景，通过利用多源 RWD 构建模型，

预测药物相关的临床结局（如 ADE 发生风险、药

物疗效、患者依从性等），为药物临床应用与安

全监测提供精准决策支撑。ML 驱动的临床预测

模型已在药物流行病学领域广泛应用，尤其在药

物安全信号检测、个体化治疗决策等方面取得了

一定成效，但其应用需严格遵循规范化的研究与

报告流程。

与传统统计预测模型（如 Logistic 回归、Cox

比例风险回归）相比，ML 预测模型的优势在于

可处理高维、异构数据，无需预设结局与预测变

量之间的关联形式，能够自动捕捉复杂的非线性

关系与变量交互作用，预测精度更高。在药物

安全监测领域，基于 ML 的预测模型可通过整合

EHR、医疗保险数据、自发ADR报告等多源数据，

预测特定人群使用某药物后发生 ADE 的风险，例

如有研究 [29] 利用梯度提升决策树、极端梯度提升

等9种ML模型结合患者年龄、性别、合并疾病、

合并用药、肝肾功能等指标，预测癌症患者使用

免疫检查点抑制剂的免疫介导性肝毒性风险，为

临床用药筛选提供依据；在药物疗效预测领域，

ML 模型可通过分析患者基因特征、临床指标与

药物治疗反应的关联，预测患者对特定药物的疗

效，为个体化用药方案制定提供支撑 [30-31]。

指南第 2 版对 ML 预测模型的报告规范提出

了明确要求：一是需清晰定义研究问题，明确预

测目标（如预测某肿瘤药物治疗后的疾病进展风

险）、目标人群、预测变量与结局变量，避免研
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究问题模糊导致的模型构建偏差；二是需完整呈

现预测模型的构建流程，包括数据来源、预处理

方法、模型选择依据、参数调优过程、训练集与

测试集的划分等，确保模型的可重复性；三是需

客观评估模型性能，核心报告指标包括区分度

[ 如受试者工作特征曲线下面积（area under the 

receiver operating characteristic curve，AUC）或一

致性统计量（concordance statistic，C-statistic）]、

校准度（如 Hosmer-Lemeshow 检验、校准曲线）

以及临床实用性 [ 如决策曲线分析（decision curve 

analysis，DCA）]，同时需通过外部验证或前瞻性

验证评估模型的泛化能力，避免仅基于训练集评

估导致的性能高估 [32]。此外，ML 预测模型的应

用需结合临床实际，不能单纯追求预测精度，还

需考虑模型的可解释性与临床可行性，避免因“黑

箱”特性导致临床决策者难以理解与应用 [33]。

当前 ML 预测模型应用仍面临一些挑战，如

部分模型存在过拟合现象、对小众人群（如罕见

病患者、老年共病患者）的预测精度较低、多中

心数据整合困难等，这些问题均需在未来研究中

结合指南要求逐步优化，推动模型从“数据驱动”

向“临床实用”转型。

2.3  概率表型分析与传统可计算表型的深
层辨析

表型定义是药物流行病学研究中识别研究对

象、构建分析队列和界定临床结局的重要基础。

传统可计算表型（computable phenotyping）通过

预设的诊断代码、实验室指标阈值或临床标准，

根据RWD中的患者信息将其分类为“病例”或“非

病例”，主要用于特定疾病患者的识别与队列构

建，具有操作简单、可重复性强的优势，但存在

灵活性不足、难以处理边界病例的局限性 [34]。概

率表型分析作为传统可计算表型的补充与延伸，

是 AI 在药物流行病学表型定义中的重要应用方

向，它能够提升表型定义的精准度与灵活性，尤

其适用于复杂疾病、罕见病或共病患者的表型识

别 [35]；其基本原理是基于一组已标记的样本（金

标准病例与非病例）训练 ML 模型，通过挖掘样

本的多维度临床特征（如症状、体征、实验室指

标、用药史等）与表型状态的关联，开发个性化

的病例定义，最终输出每例患者属于某一表型的

连续概率值（0~1），而非二元分类结果。

概率表型与传统可计算表型的主要差异在

于，传统可计算表型基于预设规则，属于“规则

驱动”的表型定义方式，适用于疾病诊断标准明

确、临床特征清晰的场景；概率表型基于 ML 模

型，属于“数据驱动”的表型定义方式，适用于

疾病异质性强、诊断标准不明确、边界病例较多

的场景 [36]。相较之下，传统可计算表型更适用于

疾病定义明确、诊断标准较为统一的研究场景；

而概率表型分析更适用于临床表现复杂、诊断边

界模糊或存在明显异质性的研究对象，能够在一

定程度上保留表型识别中的不确定性信息，并为

后续敏感性分析或阈值优化提供依据。传统可计

算表型已被用于耐药性高血压等疾病的识别与验

证 [21]；相比之下，概率表型方法则见于老年性痴

呆、轻度认知障碍、阿尔茨海默病和帕金森病等

复杂表型识别研究 [36]。

3  药物HTE的智能识别

药物流行病学的研究目标之一是揭示药物暴

露与临床结局之间的因果关系，为临床合理用药

提供依据。传统因果推断方法在处理复杂数据、

估计个体化治疗效应时存在局限性，而 ML 技术

的发展为因果推断提供了新的工具，尤其在 HTE

的识别中展现出独特优势 [37]。HTE 是指不同患者

对同一种药物治疗的反应存在差异，其识别对于

个体化医疗和精准治疗具有重要意义，可帮助医

生根据患者的具体情况选择最合适的治疗方案，

提高治疗效果和减少不良反应。指南第 2 版将

ML识别HTE的路径分为“基于风险的建模”与“基

于效应的建模”两大类，两类路径的底层逻辑、

适用场景与方法学特点存在显著差异，需根据研

究目标选择合适的路径（图 1）。

基于风险的建模路径围绕着“药物治疗效果

与结局事件基线风险相关”这一假设，其逻辑是

先利用 ML 构建患者结局事件的风险预测模型，

再通过比较不同风险分层下患者的效应差异，识

别出获益最大的群体。该路径的优势在于可解释

性较强，对复杂因果估计目标的依赖度较低，适

用于结局事件明确、风险因素清晰的研究场景。

例如，Xu 等 [38] 通过在随机对照试验中构建内部

风险模型，对比了非参数与半参数方法在 HTE

分析中的应用，强调了基线风险分层在识别 HTE

中的必要性。基于效应的建模路径则直接以个体

治疗效应（individual treatment effect，ITE）为预
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测目标，其优势在于能更直接地捕捉交互作用，

适用于复杂疾病或多药联合治疗等场景。指南第

2 版将该路径细分为两条技术路线（图 1）。第

一条技术路线是基于元学习器（Meta-learners）

的策略。该类方法将因果推断问题转化为一系

列标准的监督学习问题。其中，S-Learner 将治

疗变量作为普通特征处理；T-Learner 则分别对

暴露组与非暴露组建模；X-Learner 在此基础上

结合 PS 进行加权补偿，能有效处理样本量极度

不平衡或存在复杂交互作用的场景；DR-learner

（双重稳健学习器）则结合了 PS 与结局预测模

型的优势，具备“双重稳健性”，即只要两个模

型中有一个指定正确，即可获得一致的效应估

计。这类方法灵活性强，广泛适用于高维协变

量场景 [37]。第二条技术路线是基于因果机器学习

（causal ML）的直接估计策略。该路线利用特定

算法直接最小化因果损失函数，因果机器学习在

此发挥了重要作用，允许在个体层面估计治疗效

应，从而实现精准决策。例如，Galatro 等 [39] 探

讨了基于树的算法在评估环境因素与健康结局

因果关系中的应用，包括因果随机森林（causal 

random forest，CRF）、因果贝叶斯加性回归树

（causal BART）及因果规则集成模型，旨在提升

HTE估计性能的同时增强模型的可解释性。目前，

基于效应的路径仍存在局限，特别是针对生存结

局的因果估计方法虽已有随机生存森林等扩展，

但在处理竞争风险和临床应用方面尚需完善 [37]。

此外，ML识别出的HTE结果必须结合临床实际，

通过外部验证与专家审核，确保优势人群的界定

具有临床统计学意义，避免因算法偏差导致的决

策失 误。

4  可解释人工智能与辅助决策伦理的
深层挑战

ML 与深度学习的“黑箱”特性使其在药物

流行病学应用中面临可解释性不足的困境，不仅

降低了临床决策的信任度，更可能引发医疗风险

与伦理争议 [40]。为此，指南第 2 版系统阐述了可

解释人工智能（explainable artificial intelligence，

XAI）的应用价值与局限性。当前 XAI 方法主要

分为内在可解释模型与事后解释方法两类，前者

在模型构建时即融入透明度设计，而后者则通过

特定算法解析复杂模型（如深度神经网络）的决

策过程，是目前应用最广泛的技术路线。在代表

性事后解释方法中，Shapley 加法解释（Shapley 

additive explanations，SHAP）值基于博弈论量化

各特征对模型输出的全局或局部贡献度，局部

可解释模型无关解释（local interpretable model-

agnostic explanations，LIME）方法则通过构建局

部线性拟合以解释单一患者样本的预测逻辑，高

度适配个体化医疗场景。需要强调的是，XAI 通

常解释的是预测关联或特征贡献，而非药物与结

图1  药物HTE ML识别路径概念图

Figure 1. Conceptual diagram of ML pathways for identifying HTE
注：X. 特征/协变量，代表患者个体的基线临床特征集合；T. 治疗/干预变量，代表患者接受的干预状态；Y. 结局变量，代表研究关注的临床结
局指标；μ. 结局期望，代表模型对特定条件下的结局发生风险或数值的预测估计；τ. 治疗效应，代表干预措施带来的效应差值，即个体化治疗效
应或特定亚组的异质性治疗效应。



Chin J Pharmacoepidemiol, Apr. 2026, Vol. 35, No.4368

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

局之间的因果机制本身，因此其结果不能替代因

果推断设计或临床判断。因此，XAI 仅能作为辅

助工具，其解释结果必须结合临床经验进行综合

校验，绝不能替代临床专家的独立判断 [41]。

在推动 AI 技术落地的同时，药物流行病学

研究必须直面并妥善解决 AI 辅助决策带来的伦

理挑战，指南第 2 版将其归纳为算法公平性、数

据隐私保护与责任界定。首先，模型极易继承训

练数据中的历史偏差，导致对少数族裔、老年人

或罕见病患者等特定群体的预测失准，加剧医疗

资源分配不公；对此，研究者必须引入代表性强

的多样化训练集，并动态评估与修正模型在不同

特征子群中的性能。其次，鉴于研究依赖的 RWD

包含大量敏感信息，因此必须严格遵从数据保护

法规，全面落实去标识化与匿名化等脱敏技术，

以防范数据泄露与滥用风险；另外，针对 AI 引

发医疗不良事件时的责任边界模糊问题，应建立

清晰的责任追溯机制，确立临床医生作为最终决

策者的主体责任，同时界定模型开发者的合规义

务。综上，AI 技术的临床应用必须坚守“以人为

本”的原则，坚决防范因过度依赖算法而导致的

“临床决策异化”，切实保障患者的健康与安全。

5  结语与展望：数智时代药物流行病
学的守正与创新

本文基于指南第 2 版系统梳理了 AI 在药物

流行病学中“数据提取”与“数据洞察”两大核

心应用方向，深度剖析了其在非结构化 RWD 转

化、混杂偏倚控制、概率表型分析、HTE 识别及

可解释性 AI 辅助决策等场景中的方法学优势与

现存局限。当前，AI 技术正推动该领域由“传统

统计驱动”向“数智融合驱动”转型，极大突破

了多维异构 RWD 的处理瓶颈。然而，作为发展

阶段的新兴交叉领域，AI 应用尚未形成完善的方

法学体系，仍面临严峻挑战，例如模型泛化能力

受限，单中心数据衍生的算法在多中心、多样化

RWD 中的外部有效性亟待验证；深度学习的高

性能与低可解释性矛盾尚未消弭；ML 在因果推

断中的应用尚存技术壁垒，特别是针对生存结局

的 HTE 识别及 AI 生成因果假设的验证流程仍不

成熟；围绕数据隐私、算法公平性及责任界定的

伦理合规体系仍亟待规范。

应对上述挑战，未来数智时代的药物流行病

学发展需聚焦于方法学标准化与深层次应用探

索。首先，亟须依托指南建立涵盖模型构建、性

能评估与结果报告的统一规范，以提升研究的透

明度与可重复性；其次，需持续深化 XAI 技术与

因果机器学习的交叉研发，在破解复杂模型“黑

箱”属性的同时，完善 HTE 精准识别机制，为个

体化诊疗提供更具公信力的因果证据支撑；另外，

必须构筑严密的伦理审查与数据合规防火墙，保

障技术的安全可持续发展。在此进程中，药物流

行病学研究必须秉持“守正创新”的核心理念，

既要坚守基于证据、追求真实可靠的流行病学方

法学底线，同时也要深度融合 AI 优势以重塑数

据处理与分析范式。唯有在严谨的方法学框架内

规范应用数智技术，方能全面赋能药物上市后安

全监测、临床合理用药与新药研发，最终切实推

进“精准药学”的宏伟愿景。
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