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【摘要】预测模型是实现个体化用药与精准医学的关键工具。本文以《药物流行病学

研究方法学指南（第2版）》为基础，系统阐述预测模型在药物疗效与安全性评价中的四大

核心应用场景：治疗效应异质性识别（谁应用药）、生物标志物发现（为何有效）、用药患

者疗效预测（效果如何）及药物安全性评价（是否安全）。在此基础上，进一步探讨四方面

的特殊方法学考量：预测模型与因果模型的本质区别、类不平衡与罕见事件预测的处理策

略、从预测到决策的三层级转化路径 （内部验证、外部验证、临床效用评估），以及

TRIPOD+AI与PROBAST+AI所构建的报告规范与偏倚风险评价闭环。本文旨在为药物流行

病学研究者在开展预测模型研究时提供方法学指引，推动该领域从“模型开发”向“临床

可用”的范式转变。
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【Abstract】 Predictive models are essential methodological tools for individualized therapy and 
precision medicine. Based on the Guide on Methodological Standards in Pharmacoepidemiology (2nd Edition), 
this paper systematically elucidates four core application scenarios of predictive models in drug effectiveness and 
safety evaluation: heterogeneity of treatment effects identification (who should receive the drug), biomarker 
discovery (why it is effective), effectiveness prediction for patients receiving drugs (how effective it is), and drug 
safety evaluation (whether it is safe). Furthermore, four special methodological considerations are discussed: the 
essential distinction between predictive and causal models, strategies for handling class imbalance and rare event 
prediction, the three-level translational pathway from prediction to decision-making (internal validation, 
external validation, and clinical utility assessment), and the closed-loop system for reporting specification and 
bias risk assessment formed by TRIPOD+AI and PROBAST+AI. This paper aims to provide methodological 
guidance for pharmacoepidemiologists and facilitate paradigm shift from "model development" to "clinical 
utility" in this field
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个体化用药与精准医学是当代医学的核心追

求，而预测模型正是将这一愿景转化为临床实践

的关键工具。药物流行病学作为运用流行病学方

法研究人群中药物利用与效应的应用学科，其核

心使命是在真实世界环境中评估药物的疗效与安

全性。在这一背景下，中国药学会于2024年启动

了《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［1］。

相比第 1版，在研究设计、数据源、具体应用场

景等方面进行了重要更新，并增加了人工智能应

用等全新内容。本文以指南第 2版的方法学框架

为基础，系统阐述预测模型在药物疗效与安全性

评价中的应用。需要说明的是，本文所述预测模

型特指以个体化预测为目的的建模方法——即在

单臂或双臂数据框架下，基于患者特征估计结局

概率或风险分层；而对于以因果效应估计为目的

的因果模型，如基于效应建模的治疗效应异质性

（heterogeneity of treatment effect，HTE）分析，虽

有涉及但仅作方法学界定，具体方法细节不在本

文详细展开。尽管二者在方法学上有重叠（如均

需调整混杂、处理缺失数据等问题），但本文重

点关注预测模型 （主要为预后预测模型） 的开

发、验证与报告规范。文章从四大核心应用场景

——HTE识别、生物标志物发现、用药患者疗效

预测、药物安全性评价——分别展开方法学论述

与案例剖析，进而系统梳理预测模型应用于药物

疗效与安全性评价的特殊方法学考量，以期为该

领域的规范化研究提供参照。

1　预测模型在药物疗效与安全性评价

中的核心应用场景

预测模型在药物流行病学中的应用，围绕药

物疗效与安全性评价两大核心任务，可归纳为四

个既相互区别又彼此关联的核心场景 （图 1）：
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HTE 识别、生物标志物发现、用药患者疗效预

测、药物安全性评价。这四个场景贯穿药物从上

市前安全性筛选到上市后个体化用药管理的全生

命周期，分别对应了个体化用药决策中的四个关

键问题——“谁应用药”（HTE 识别）、“为何有

效”（生物标志物发现）、“效果如何”（用药患者

疗效预测） 以及“是否安全”（药物安全性

评价）。

1.1　HTE识别
随机对照试验 （randomized controlled trial，

RCT）作为评价药物疗效的金标准，其所得的疗

效实则为药物的平均治疗效应。然而，这一群体

层面的证据在支持为患者制定个体化治疗决策过

程中难以直接映射到个体患者［2-3］。传统的亚组

分析试图通过检验治疗效应在特定患者亚群中的

异质性来解决这一问题。然而，基于单个或少量

基线变量进行的亚组分析面临多重局限：统计功

效不足、多重比较导致的假阳性风险、以及难以

整合多维预后信息。更为关键的是，个体患者往

往同时属于多个不同的亚组，而不同亚组在获益

与否及获益方式上可能存在差异［4］。单变量亚组

分析无法反映患者整体风险状态对治疗效应的影

响，而这一影响恰恰是临床决策的核心依据。

精准医学的兴起，进一步提高了对识别重要

HTE的关注度［5］。基于患者的特征组合精准识别

HTE，判断其从治疗中获益的预期幅度。这超越

了传统“一刀切”的治疗指南，是实现精准用药

的核心方法。2020年，由美国以患者为中心的结

局研究中心资助并发布了《治疗效应异质性预测

方 法 声 明》（Predictive Approaches to Treatment 
effect Heterogeneity （PATH）  Statement）［6-7］。该

声明系统阐述了如何在RCT研究设计中采用能够

同时整合多个患者特征的预测建模方法，以识别

HTE并预测个体化的治疗效应。识别HTE的两种

建模路径：基于风险建模（risk-based modeling）
与基于效应建模（effect-based modeling）。需要重

点说明的是，从方法学上，基于风险建模属于预

测模型用于HTE识别的重要应用场景，而基于效

应建模则属于因果模型，与风险建模在建模目

标、适用场景等方面有较大差别。由于篇幅所

限，本文在HTE识别场景中的详细介绍将基于风

险建模的方法及其应用案例，而对于因果机器学

习应用于HTE效应建模的方法将另有后续解读文

章进行深入解析。

根据数据来源不同 （包括 RCT 与观察性数

据），将风险建模识别HTE的研究分为如下两类。

1.1.1　基于 RCT 数据开展风险建模识别
HTE

风险建模方法不要求识别具体的效应修饰因

子（若研究存在很明确的效应修饰因子，则应使

用基于效应建模的方法更为准确），而是通过预

后风险评分实现“风险分层”基础上的效应检

验。风险建模的核心逻辑建立在“风险放大”这

一数学关系之上：若治疗在相对尺度上效应同质

（即相对风险比恒定），则患者的基线预后风险越

高，其从治疗中获得的绝对获益越大。这一关系

可形式化表达为：绝对获益=基线风险×（相对获

益）。基于这一原理，风险建模通过两个步骤实

现从预后评估到治疗决策的转化［6］：首先，基于

多变量回归模型，利用患者的多维基线特征（用

药前特征）构建预后风险模型，估算其在对照条

件下的主要结局风险；第二步根据所计算的基线

风险将患者划分为不同风险层级（通常可采用分

位数），在各风险层级中检验治疗效应的异质性，

从而识别出哪些患者群体绝对获益最大或哪些患

者可能遭受净伤害。需要说明的是，在第一步利

用基线特征构建预后风险模型时，通常采用外部

模型 （external model），即采用非本次研究所用

RCT数据所构建、已经过验证后发表的既有风险

评分模型；若外部模型不可用，可直接构建内部

模型（internal model），即基于本次RCT人群治疗

图1  预测模型在药物疗效与安全性评价中的

核心应用场景

Figure 1. Core application scenarios of predictive 
models in drug efficacy and safety evaluation
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分配前的基线信息构建风险模型。阿哌沙班预防

癌症患者静脉血栓栓塞 （venous thromboembo-
lism，VTE） 的 AVERT 试验［8］，纳入 Khorana 临

床风险评分（Khorana Risk Score， KRS） ≥2分的

具有潜在发生静脉血栓栓塞的较高风险癌症患

者，为探讨能否通过生物标志物（D-二聚体）进

一步识别出“更受益”和“不受益”的患者亚群

而开展二次分析。研究者使用经外源数据验证发

表的Vienna CATScore预测评分，结合肿瘤风险分

类以及D-二聚体连续变量预测个体6个月VTE风

险（%），并通过决策曲线分析确定了 8%为最佳

VTE风险阈值。该研究还进一步通过计算需治疗

人数（number needed to treat，NNT）来量化不同

风险亚组的治疗效果，从而识别HTE。研究结果

证实高风险患者（6 个月 VTE 风险≥8%）从阿哌

沙班血栓预防中获益巨大 ［HR （95%CI）：0.33
（0.14，0.81），NNT=6］，而低风险患者 （<8%）

无任何获益［HR （95% CI）：0.89（0.30，2.65），

NNT=167］。该研究为“精准血栓预防”提供了

方法学范例，通过风险建模实现从“一刀切”到

“风险靶向”的治疗策略优化。除采用单个 RCT
数据开展HTE研究外，还可使用个体参与者数据

的 Meta 分 析 （individual participant data Meta）
数据［9］。

1.1.2　基于观察性数据开展风险建模识别
HTE

目标试验仿真 （target trial emulation，TTE）
框架的提出和推广，有效降低了传统观察性研究

的设计偏倚，使其成为连接观察性研究数据与因

果推断的桥梁。将TTE框架与HTE识别结合应用

于观察性研究数据，可为个体化用药决策提供参

考依据。Xu等［10］为探讨胰高血糖素样肽-1受体

激 动 剂 （glucagon-like peptide-1 receptor 
agonists， GLP-1RA）是否能降低成年2型糖尿病

患者发生心力衰竭住院 （hospitalization for heart 
failure， HHF）风险，以及治疗效应是否为类别

效应或因具体药物而异，研究使用瑞典斯德哥尔

摩 肌 酐 测 量 项 目 （Stockholm Creatinine 
Measurements project） 的医疗保健数据 （2010-
2021 年） 开展了 TTE 研究。该研究纳入新使用

GLP-1RA 与二肽基肽酶 -4 抑制剂 （dipeptidyl 
peptidase-4 inhibitors，DPP-4i） 的成年 2 型糖尿

病患者，使用Cox回归估计意向治疗的HHF风险

比，在进一步探讨HTE时，根据糖尿病心肌梗死

溶栓治疗心力衰竭风险评分 （Thrombolysis in 
Myocardial Infarction Risk Score for Heart Failure in 
Diabetes， TRS-HFDM）所量化的心衰基线风险进

行分层［10］。结果发现，与初始使用DPP-4i相比，

初始使用GLP-1RA的患者3年HHF绝对风险更低

（3.4% vs. 4.3%），对应的加权风险比为0.77（95% 
CI：0.66，0.91）。GLP-1RA 与 DPP-4i 在 HHF 方

面的绝对风险差（risk difference， RD）在基线心

衰风险预测较高的患者中最大：即TRS-HFDM评分

为 0 的患者， 3 年的 RD 为 -0.06% （95% CI：
-0.41%，0.35%），而TRS-HFDM评分≥2的患者，3
年的RD为-1.77%（95% CI：-3.23%，-0.13%）。

1.2　生物标志物发现
生物标志物是实现精准医学的核心工具，可

反映或部分解释个体化治疗异质性产生的生物学

基础，而预测模型正成为识别药物疗效/安全性生

物标志物的关键方法学路径。基因组水平的生物

标志物主要有单核苷酸多态性（single nucleotide 
polymorphism，SNP）、拷贝数变异（copy number 
variation，CNV）、结构变异（structural variation，
SV）等几种，最终在表型上均体现为个体差异。

其中，最为普遍的多态性为 SNP［11］。UK Biobank
分子药物流行病学项目是该方向的典型代表。该

项目利用大规模基因组数据与电子健康记录的链

接，聚焦于心血管代谢药物的遗传药理学评

价［12］。目前，药物疗效相关的生物标志物识别已

从基因组层级发展到多组学（蛋白质组、代谢组

等），通过整合真实世界队列构建预测模型来筛

选预测药物反应的生物标志物。

基于现有研究，预测模型在药物疗效和安全

性生物标志物的发现可归纳为以下三种方法路

径：生物学知识嵌入、多模态数据融合以及网络

驱动预测。

1.2.1　生物学知识嵌入
在基因数量（~20 000）远大于样本量（通常

数百至数千）的情况下，模型可能学习到统计上

显著但生物学上荒谬的关联，所发现的标志物可

能是统计噪音，缺乏生物学合理性。在多组学数

据丰富、先验知识可靠的前提下，通过将先验知

识（如KEGG通路、GO注释）作为结构约束嵌入

模型，引导模型关注具有生物学意义的特征组

合。K-net模型是该路径的代表性工作。K-net本
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质上是一个生物学信息引导的稀疏神经网络，利

用KEGG通路信息对网络结构施加约束——只有

KEGG中注释的基因-基因相互作用才被允许建立

连接，同时采用 Lasso 特征筛选，使得每个通路

中只有少量“代表性基因”被保留，其余权重被

压缩至零。上述双重稀疏化机制有效控制了模型

的复杂度，使其快速学习生物学上合理的特征组

合，而非捕捉训练集中的虚假相关，最终在输出

层输出药物反应（如敏感或耐药）概率。应用该

模型，成功在奥希替尼耐药性预测中识别出

KRAS 突变、TP53 突变和 AKT3 过表达等关键生

物标志物，并首次揭示LUAD以KRAS突变为主要

耐药机制、SCLC以AKT3过表达为主要耐药机制

的亚型特异性差异［13］。这一框架代表了从“黑箱

预测”到“机制揭示”的方法学进阶——通过将

生物学知识从“辅助验证工具”提升为“模型架

构设计原则”，为预测模型在药物疗效与安全性评

价中的生物标志物发现提供了可复制的范式。

1.2.2　多模态数据融合
在药物疗效与安全性评价中，传统的生物标

志物发现主要依赖单模态数据（如仅基因组学或

仅临床指标）。然而，疾病的发生发展是遗传、

环境、分子和临床因素相互作用的结果，单一数

据源存在信息碎片化、生物学异质性无法表征等

根本局限性。多模态数据融合通过整合基因组

学、转录组学、蛋白质组学、医学影像和临床表

型等多源异构数据，在统一的特征空间中学习跨

模态的互补信息，从而识别出单模态分析无法发

现的药物反应生物标志物。例如，部分局部晚期

直肠癌患者对新辅助化疗 （neoadjuvant chemo-
therapy， NAC） 反应不佳，不仅延误了治疗时

机，还需承受不必要的药物毒性。为了在治疗前

识别出这些患者，一项发表于2025年的研究构建

了一个创新的多模态深度学习框架［14］：将磁共振

成像（magnetic resonance imaging，MRI）影像与

蛋白质组学数据进行整合，使用3D ResNet152网

络从MRI图像中提取肿瘤的宏观病理学特征（如

肿瘤周围基质异质性），同时利用图神经网络分

析组织样本中的蛋白表达谱，并结合 KEGG/GO
通路与蛋白互作网络信息。该综合模型在预测

NAC反应方面表现优异，测试集的受试者工作特

征曲线下面积（area under the curve，AUC）显著

优于仅使用MRI影像或仅使用蛋白质组数据的单

模态模型。决策曲线分析也证实了其临床实用

性。SHAP 分析进一步显示，MRI 来源的特征贡

献了 57.7%的预测能力，而蛋白质组学则识别出

了 10 种关键的化疗耐药相关蛋白，如 CYBA、

GUSB、ATP6AP2 等。这些发现共同揭示了影像

表型与分子机制间的关联。

1.2.3　网络驱动预测
网络驱动预测建模的核心技术特点在于超越

传统的“单基因-药物”关联分析，通过整合蛋

白质-蛋白质相互作用网络、基因调控网络或信

号通路等生物学信息，构建能够反映复杂分子间

互作模式的预测模型。该方法具有较高的计算复

杂性，利用网络可解释性使得模型预测结果可溯

源至具体的分子通路机制，另一方面也可通过推

断网络发现未知网络关系。这种“生物学先验编

码+网络拓扑分析”的范式标志着药物基因组学

生物标志物发现正从统计关联向机制驱动的方向

演进。例如，急性髓系白血病 （acute myeloid 
leukemia， AML）是一种髓系祖细胞的克隆性恶

性肿瘤，患者对当前治疗方案的反应高度异质，

凸显了精准医学的迫切需求。然而，由于细胞异

质性的存在，可靠的精准治疗生物标志物仍然难

以获得。传统的基于Bulk RNA测序和体外药敏实

验的模型，往往无法捕捉治疗反应和耐药性背后

的复杂分子通路及基因互作网络。Wang等［15］使

用 520 例 AML 患者的 RNA-Seq 数据以及 87 种临

床药物的体外药敏数据，开发出NetAML 网络驱

动的精准医学平台，该平台不将基因视为孤立的

预测因子，而是在基因互作网络的框架下，通过

推断共表达网络，识别能够反映复杂分子交互模

式的基因特征。基于 NetAML 平台，研究发现

C19ORF59基因与FLT3基因的共表达，与AML患

者对FLT3抑制剂类药物的耐药性显著相关。

1.3　用药患者疗效预测
已使用药物的患者，特别是长期用药患者的

疗效预测，是预测模型应用于药物流行病学的重

要场景之一。根据预测信息是否随治疗过程更

新，可划分为静态预测与连续动态预测两类，二

者在数据结构、方法学假设和临床决策支持模式

上存在本质差异。

1.3.1　静态预测
静态预测仅使用患者治疗前的基线特征（如

人口学变量、基线生物标志物、基线影像学指
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标） 构建模型，预测固定时间窗口内的疗效结

局，其核心优势在于数据采集成本低、实施简便、

结果可在治疗开始前预先获知。静态预测的价值

在于为初始治疗方案选择提供依据。若预测为

“无反应”，临床医生可在治疗开始前考虑替代方

案，避免无效试错。然而，静态预测无法利用治

疗过程中陆续获得的反应信息（如早期症状变化、

药物浓度监测、生物标志物轨迹），适用于“治疗

前决策”场景，如RCT入组筛选、一线方案选择，

但对治疗过程中的动态调整缺乏指导能力。

Morikubo 等［16］开展的一项多中心回顾性研

究，纳入活动期溃疡性结肠炎患者作为训练队

列，采集治疗前 49项临床特征（包括背景因素、

临床活动度、内镜活动度及血液检查结果），采

用随机森林（random forest，RF）算法筛选预测

因子，并构建了基于支持向量机多项式核函数的

预测模型。研究结果显示，血清白蛋白、单核细

胞百分比、身高、平均红细胞体积等10项基线特

征被识别为治疗 6个月后达到无激素临床缓解的

重要预测因子。该模型在独立外部验证队列中表

现出稳健的预测效能（阳性预测值 68.8%，阴性

预测值71.4%）。值得注意的是，研究者发现既往

针对维得利珠单抗开发的预测模型在应用于乌司

奴单抗时预测效能显著下降 （阳性预测值仅

56.3%），这一发现有力论证了药物特异性预测模

型开发的必要性，即不同作用机制的生物制剂需

要独立建立预测工具，而不能简单外推。

1.3.2　连续动态预测
与仅使用基线信息的静态预测不同，动态预

测的核心特征是：在患者治疗过程中，利用不断

积累的纵向数据（包括多次测量的生物标志物、

患者报告结局、累计用药信息等）实时更新对长

期预后的判断，为长期用药管理提供“随数据积

累而进化的风险预警”——临床医生可在决策时

间点（如治疗2周期后、6个月后），基于历史全

部数据判断“当前方案是否仍合适”，支持“继

续、调整还是终止治疗”的个体化决策，从而触

发方案调整（如更换二线药物），避免不可逆的

临 床 恶 化 。 常 用 的 动 态 预 测 模 型 方 法 有 ：

landmark分析、联合模型（joint model）以及近年

来应用较多的基于深度学习的建模。

Landmark分析是一种处理时依协变量的动态

生存预测方法。其核心思想是在预设的某个时间

点（如治疗后第6个月），利用该时间点及之前收

集的全部信息构建预测模型，预测该时间点之后

的生存概率。Landmark 方法可处理高维纵向数

据，不受参数模型假设约束。该方法因为需选定

时间点，因此时间点的选择可能会引入偏倚。另

外，无法对纵向测量与事件时间之间的内生性关

联进行建模。联合模型是一类同时拟合纵向子模

型和生存子模型的统计框架，通过共享随机效应

关联纵向生物标志物轨迹与事件发生时间，实现

对个体化动态风险的精准预测。该方法的优势在

于可量化生物标志物变化速率对风险的影响，可

处理纵向测量与事件时间之间的内生性关联。但

由于联合模型计算复杂度高，同时对纵向数据的

测量方法（时间点、频率）敏感，因此，通常需

要较大的样本量支持模型收敛。在药物疗效的动

态预测领域，深度学习模型（循环神经网络、神

经常微分方程及端到端深度学习架构等不同技术

路径），凭借其处理复杂时间序列数据的能力，

展现出优于传统方法（landmark分析和联合模型）

的性能。传统药代动力学模型在预测重症患者万

古霉素血药浓度时，常因患者生理状态的剧烈波

动而失效。为解决这一问题，Park 等［17］开发了

一个名为DeepTDM的综合决策支持系统，凸显了

深度学习在个体化用药监测中的应用价值，即通

过持续利用电子病历中的实时数据，实现对药物

浓度的动态校准与精准预测。该模型核心是一个

门控循环单元（GRU）集成的联合多层感知器网

络（JointMLP）。该模型由三个模块构成，通过整

合回归与分类预测的双重机制，利用患者的人口

学特征、肾功能指标、用药剂量及既往TDM结果

等纵向时序数据，预测后续万古霉素谷浓度。在

内部验证队列及包含不同种族的 MIMIC-IV 数据

集中，该模型均展现出优于传统 PK 模型及其他

机器学习方法的预测精度。

1.4　药物安全性评价
药物安全性评价是药物流行病学的核心任务

之一，其意义在于识别和量化药物在真实世界人

群中的不良反应风险，为临床安全用药、药品监

管决策及上市后风险控制提供关键证据。根据建

模时机分为上市前化合物毒性预测及上市后基于

真实世界数据的风险评估。

1.4.1　上市前化合物毒性预测
上市前化合物毒性预测研究的意义在于，在
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药物进入人体试验或上市之前，基于化学结构等

分子特征提前识别潜在的毒性风险 （如肝肾毒

性、血液毒性、心脏毒性、致癌性等），从而优

化化合物筛选、降低临床开发后期失败率，并从

根本上提升药物研发效率与安全性。同时也可以

预测已上市药品，特别是为新药提供潜在安全性

的风险提示。其核心优势体现在：无需等待临床

数据积累，可在研发早期对大量候选化合物进行

快速、高通量的虚拟筛选，显著减少对动物实验

的依赖，并规避跨物种差异带来的预测偏差。在

此背景下，“冷启动”场景——即预测那些在训

练数据中未出现的药物（或称“未见药物”）的

毒性风险——以及对于上市药物风险评估具有关

键意义，通过评估能够检验模型对未知化学空间

的泛化能力，避免模型仅记忆已知药物的毒性模

式，从而为监管机构和药物开发者提供更可靠、

更贴近实际应用场景的安全性预测依据，构建以

“发现为导向”的药物安全评价体系［18］。

包含药品种类丰富且经过准确标注的药物毒

性基准数据库，是支撑上述研究最为关键的数据

基础［19-22］。这类数据库系统整合了多种药物在上

市前后对特定或多类不良事件的发生情况、是否

存在药源性毒性等重要信息，同时还可涵盖药物

结构、化学分类等多维度的丰富内容。随着精准

医学理念的深入推进以及高通量技术的迅猛发

展，高质量的基准数据库不仅为未来融合蛋白组

学、基因组学等多维数据进行个体化药物毒性评

估研究奠定了坚实的数据基础，也为全球范围内

不同研究方法之间的横向比较与持续优化提供了

统一的标准与平台。美国食品药品监督管理局的

SafetAI计划是由药物评价与研究中心与国家毒理

学研究中心联合发起的一项合作倡议，旨在开发一

套基于深度学习的定量构效关系 （Quantitative 
Structure-Activity Relationship， QSAR）模型，用

于在候选药物进入临床试验前的研究性新药审评

阶段评估其安全性［23］。该计划聚焦五大关键毒理

学终点：肝毒性、致癌性、致突变性、肾毒性和

心脏毒性，其核心创新在于根据化合物的化学特

征进行个体化毒性预测，初步研究显示该方法在

上述毒性终点上相较于传统深度学习和QSAR方

法有显著提升［21，24-25］。SafetAI旨在为新药审评过

程中的安全性评估提供关键信息，减少对动物实

验的依赖，提高药物安全性评价的精准度。

1.4.2　药品上市后安全性评估
药品上市后风险预警是药物警戒体系的重要

内容，其意义在于可识别临床试验中未能发现的

药品不良反应（adverse drug reaction，ADR），发

现用药数年后才显现的迟发性毒性。另外，通过

监测特殊人群（如老年人、儿童、孕妇、肝肾功

能不全者）的用药安全，为完善药品说明书修订

和风险管理措施提供重要的证据支持。

传统的药品安全信号检测方法（如比例报告

比、报告比值比、信息成分等）虽然广泛应用于

ADR自发报告系统，但需要在数据积累到足够数

量后才能发现信号，且无法实现个体化风险分

层。预测模型的引入，正是为了弥补这一缺陷，

实现从“被动响应”向“主动预警”的范式转

变，有效提升药物警戒效率，辅助早期识别高风

险 ADR，优化医疗资源分配。刘溪等［26］ 基于

ADR自发报告数据，系统构建严重ADR［根据国

家常见严重ADR评价标准［27］及国外CTCAE不良

事件通用术语评价标准 （V5.0）［28］ 进行综合判

定］的智能预测模型，比较了伯努利朴素贝叶斯

（Bernoulli Naive Bayes，BNB）、RF算法等10种机

器 学 习 算 法 ， 并 评 估 SMOTE、 ADASYN、

TomekLinks等采样技术对数据不平衡（严重ADR
占 10.4%）的处理效果。结果发现将DeepSeek大

语言模型应用于结构化ADR数据标准化处理，针

对高维稀疏特征，欠采样技术TomekLinks优于过

采样方法。BNB算法作为贝叶斯定理的经典分类

算法，凭借其高效的分类能力，在众多算法中表

现优异。

除使用ADR自发呈报数据开展安全信号挖掘

以外，医院电子病历数据、医疗保险索赔数据等

电子健康记录（electronic health record，EHR）也

是开展药品安全预警监测的重要数据来源［29］。与

自发呈报仅记录“可疑药物-不良事件”的相对

较粗略信息不同，EHR整合了患者的全方位、多

维度诊疗数据 （包括结构化数据，如诊断、医

嘱、检验结果、生命体征，以及非结构化数据，

如病程记录、影像报告、出院小结等），贯穿药

品从采购、处方、调配、给药到监测的整个链

条，实现闭环追溯。利用EHR大数据，可以计算

出特定人群（如使用某种药物的患者）发生某一

事件（如急性肝损伤）的“背景发生率”。当实

际发生频率显著高于背景率时，系统可自动触发

487



Chin J Pharmacoepidemiol, May 2026, Vol. 35, No.5

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

预警［30］。EHR中的丰富信息（如基因检测结果、

既往病史、合并用药）使得风险预警不再是“一

刀切”，同时也可开展用药安全风险的动态预测。

药物洗脱支架植入后，患者需接受双联抗血小板

治疗 （dual anti-platelet therapy， DAPT） 以预防

缺血事件（支架血栓），但DAPT同时增加出血风

险。临床面临的困境是：DAPT 的最佳持续时间

因人而异，而传统风险评估工具基于基线特征，

无法随治疗过程动态更新。Rasmy 等［31］ 利用

Cerner Health Facts 数据库和 Optum Clinformatics
数据库的回顾性数据，开发并验证了名为“AI-
DAPT”的AI驱动动态预测模型。研究将 36个月

的随访期划分为 6个顺序预测窗口（每 6个月一

个窗口），在每个窗口内利用截至该时间点的患

者临床数据更新后续缺血和出血风险的预测。研

究者评估了5种AI算法，最终加权LightGBM表现

最优。基于此，AI-DAPT模型在 30~36个月窗口

达到最佳预测性能：缺血事件 AUC 为 90%
（95%CI： 88%， 92%），出血事件 AUC 为 84%
（95%CI：82%，87%）。

重点人群用药安全监测也同样是预测模型应

用于药品安全评价的重要任务之一。在老年人群

中，同时服用多种药物的情况十分常见，不合理

的用药方案容易诱发药品不良事件（adverse drug 
event，ADE）。准确预测老年人多重用药相关的

不良事件，对于降低再住院率、减少医疗资源消

耗、提高老年患者生活质量以及实现个体化用药

管理具有重要的临床与公共卫生意义。某些ADE
在单独使用某一种药物时发生风险较低，往往只

有在多种药物联合使用的特定组合条件下才会出

现，因此具有罕见性特征。传统统计方法由于受

到模型假设和数据运算能力的限制，预测效果并

不理想；龙昱军等［32］总结了机器学习技术在多

重用药 ADE 预测中的应用现状，研究发现，RF
算法和图神经网络等凭借其强大的数据建模与处

理能力，能够显著提高预测的准确性，尤其在药

物相互作用风险的识别方面展现出明显优势。

2　预测模型应用于药物疗效与安全性

评价的特殊方法学考量

2.1　预测模型与因果模型的区别与联系
在药物流行病学研究中，“预测”与“因果”

是两个经常被混淆的概念。预测模型与因果模型

在目标、方法和解读上存在本质区别，但在实际

研究中常被混淆。预测模型旨在基于个体特征

（X）准确估计结局（Y）的条件概率分布，回答

“会发生什么”或“谁风险更高”的预测性问题。

其核心是最小化预测误差，因此可纳入中介变量

或非结构化特征以提升准确性，而不要求变量间

存在因果解释。相比之下，因果模型则关注干预

或暴露（A）对结局（Y）的效应估计，回答“如

果改变某个因素，结局会如何变化”的干预性问

题［33］。二者在较多方面存在差异（表1），特别是

对协变量的处理策略截然不同——预测模型可纳

入中介变量以改善预测准确性，而因果模型若纳

入中介变量则会阻断因果路径，导致过度校正偏

倚。因果模型必须处理混杂偏倚，遵循有向无环

图（directed acyclic graph，DAG） 原则调整变量

——不可纳入中介变量或碰撞变量（否则会引入

选择偏倚），且需满足可交换性、正性、一致性

等假设。研究者若不明确自身研究属于预测还是

因果框架，可能导致模型选择错误、变量调整不

当，进而影响结论的可信度。在实际应用中，二

者可形成互补——预测模型负责高风险人群的筛

选，因果模型在该人群中验证治疗的净获益——

但研究者必须在方法学上明确其研究归属，避免

将关联信号误解为因果证据，或将因果外推建立

在预测模型之上［34］。

2.2　类不平衡与罕见事件预测
在药物安全性评价中，不良反应通常属于罕

见事件（发生率常低于1%甚至0.1%），导致建模

数据呈现严重的类别不平衡。这种不平衡会直接

影响传统机器学习算法的学习效率——模型倾向

于将所有样本预测为“多数类”（无事件），虽然

宏观准确率看似很高，但真正需要被识别出的少

数类（不良反应事件）却几乎无法被检出，从而

失去临床预警价值。由于受限于样本量，临床试

验难以发现发生率低于 1/1 000的罕见不良反应；

上市后真实世界数据虽然样本量大，但阳性样本

的极端稀疏性依然是核心分析障碍。此外，自发

报告系统还将面对报告偏倚（漏报、迟报、选择

性报告），模型实际学习到的是“被报告的ADR
模式”，而非真实的ADR发生风险。

需要采取特殊的设计与评估策略以应对上述

挑战。首先，评估指标不应再依赖传统的准确率

或AUC，而应优先采用精确率-召回率曲线下面积
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（area under the precision-recall curve， AUPRC）、

F1-score、灵敏度与阳性预测值组合等对不平衡

数据更为稳健的指标，因AUC可能因真阴性率高

而被夸大，无法反映模型对少数类的识别能力。

其次，可通过重采样技术（如对多数类欠采样的

TomekLinks 方法、对少数类过采样的 SMOTE/
ADASYN方法）或代价敏感学习（为少数类赋更

高权重）来平衡类别分布［35］；但在高维稀疏特征

场景（如自发报告数据）中，欠采样方法通常优

于过采样，因其不易放大噪声［26］。最后，由于罕

见事件的低发生率特性，外部验证格外重要——

模型需在独立、多源数据的测试集中验证其泛化

能力，避免模型过度拟合特定数据库的报告偏倚

模式；缺乏外部验证的模型对真实临床场景的推

广价值极为有限［36］。

2.3　从预测到决策的转化路径
预测模型输出的“风险概率”或“反应概

率”与临床医生的实际决策之间存在根本性的

“转化鸿沟”：前者是统计学上的条件概率，而后

者是综合了获益、风险、患者意愿和资源可及性

的复杂权衡。一个AUC达到0.90的模型，若无法

回答“当概率超过多少时应采取何种行动”，便

难以被临床采纳。跨越这一鸿沟，需要在传统技

术验证的基础上，建立三个递进的“转化验证

层级”［37］。

内部验证（技术可靠性），回答“模型可重

复吗？”的问题。这是转化的技术基础，要求模

型在同一数据集的交叉验证或自助法中表现出稳

定的区分度和校准度。其中，校准度尤为关键

——一个区分度很高但校准不佳的模型 （如将

10%的实际风险高估为 50%），将误导临床决策。

外部验证（场景可迁移性），回答“模型可泛化

吗？”的问题。要求模型在独立的外部数据（不

同地域、不同机构、不同时间段的人群）中保持

稳定的预测性能。外部验证是连接“研究环境”

与“真实临床环境”的桥梁。由于不同医疗中心

的患者构成、诊断标准、数据采集方式存在系统

性差异，缺乏外部验证的模型在实际部署中常出

现性能衰减，即“验证鸿沟”。临床效用评估

（决策价值），回答“模型有用吗？”的问题。这

是转化的最终环节，要求在前瞻性研究中证明：

模型指导下的临床决策能够改善患者结局或优化

医疗资源配置。具体方法包括：①决策曲线分

析，评估模型在不同概率阈值下的临床净获益；

②整群随机试验，比较“模型预警组”与“常规

管理组”在不良事件发生率、治疗调整时效性等

结局上的差异；③卫生经济学评价，量化模型应

用的成本-效果与成本-效用比［38］。

以上三个层级构成了“技术可行性→场景可

迁移性→临床价值”的完整证据链。当前的大部

分研究仍止步于第一层级，而第二、三层级的缺

失正是预测模型“发表多、落地少”的结构性根

源。研究者应在模型开发阶段即明确定义临床行

动路径（如“当预测概率>0.3时，建议加强每周

一次的血常规监测”；“当预测概率>0.7且经因果

模型确认后，建议考虑替代疗法”），并通过前

瞻性研究验证该路径的实际临床价值。经过上述

三个步骤的转化，预测模型才能从“统计学意义

上的成功”真正转化为“临床决策中可信赖的

利器”。

表1  预测模型与因果模型的区别对比

Table 1. Comparison of differences between prediction models and causal models

维度

核心问题

典型提问

建模目标

关注焦点

对混杂的态度

对中介变量的处理

对碰撞变量的处理

变量筛选原则

模型输出

验证标准

可解释性要求

对数据的要求

预测模型

结局是什么？

“谁会得病？”“谁会对药物有反应？”

最小化预测误差

关联的强度与方向

可纳入混杂变量以改善预测

可纳入，它们携带预测信息

不可纳入，引入选择偏倚

以预测准确性为导向

结局概率、风险评分、分类标签

区分度（AUC）、校准度、预测误差

可选（黑箱可接受，只要预测准确）

可来自任意分布（包括非随机化数据）

因果模型

为什么发生？干预会改变什么？

“药物A是否引起结局B？”“如果将剂量从X提高到Y，结局会变化多少？”

无偏估计因果效应

关联的因果解释

必须控制混杂，否则估计有偏

不可纳入，会阻断因果路径，导致“过度校正偏倚”

不可纳入，同样引入选择偏倚

以因果结构（DAG）为指导

因果效应估计值（ATE、ATT、CATE）、风险比、率差

因果识别的有效性（无未测量混杂、正性假设等）

必需（需明确因果假设和识别策略）

需满足因果识别条件（如可交换性、正性、一致性）
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2.4　报告规范及偏倚风险评价工具
预测模型的报告规范及偏倚风险评价工具，

是确保模型研究透明性、可复现性与临床可信度

的方法学基石。在报告规范方面，TRIPOD+AI声
明（2024年更新版）是当前核心指南［39］，其将传

统回归方法与机器学习方法统一纳入包含27个主

条目的报告框架，要求研究者完整报告研究设

计、数据处理 （如缺失值插补、类别不平衡处

理）、模型开发（如超参数调优）、开放科学（如

代码共享）及算法公平性评估等关键信息，旨在

解决预测模型研究普遍存在的报告不完整、不透

明问题。该规范取代了 2015年版TRIPOD，是预

测模型研究的新报告标准［40］。另外，需要说明的

是，目前尚无专门针对HTE预测研究的报告规范

发布，已有学者正在开展聚焦生物医药领域的因

果和反事实预测模型报告规范的建议［41］。

在偏倚风险评价方面，PROBAST工具（Pre-
diction model Risk Of Bias ASsessment Tool） 于

2019年由国际专家团队开发［42］，通过参与者、预

测因子、结局和分析四个领域共20个信号问题系

统评估预测模型开发或验证研究的偏倚风险与适

用性。随着人工智能与机器学习技术的普及，原

工具对AI模型特有的技术问题（如类别不平衡处

理、超参数调优、数据泄露、算法公平性等）覆

盖不足。为此，PROBAST+AI于 2025年发布［43］，

将评估框架分别细化为模型开发的16个质量评估

条目（侧重方法学质量）和模型评估的18个偏倚

风险评估条目（侧重性能验证的可靠性），并首

次纳入公平性与伦理风险评估维度。该工具适用

于所有基于回归或AI/ML方法构建的诊断/预后模

型研究，是系统评价及证据质量分级的标准

依据。

上述两项工具共同构成了预测模型研究的方

法学保障闭环：TRIPOD+AI 确保“报告得清”

（研究设计、执行、结果全透明），PROBAST+AI
确保“评价得准”（偏倚风险、适用性系统评

估）。这一闭环体系有助于缓解当前预测模型领

域“发表多、落地少”的结构性问题——报告不

完整导致读者无法判断模型可信度，偏倚风险高

限制模型临床转化。研究者应在模型开发阶段即

参照TRIPOD+AI设计研究方案，在成果发表时遵

循其完成报告，在证据合成时应用PROBAST+AI
进行质量审查，从而从源头提升预测模型研究的

方法学质量。

3　结语

在药物流行病学中，预测模型的核心价值不

在于追求AUC的数值提升，而在于能否真正回答

个体化用药决策中的四个关键问题——“谁应用

药、为何有效、效果如何、是否安全”。本文围

绕HTE识别、生物标志物发现、用药患者疗效预

测及药物安全性评价四大核心场景，系统梳理了

预测模型的方法学路径与特殊考量，强调从“群

体证据”向“个体决策”的转化需依次跨越内部

验证（技术可靠性）、外部验证（场景可迁移性）

与临床效用评估（决策价值）三个层级，并遵循

TRIPOD+AI与PROBAST+AI所构建的报告与评价

闭环。唯有将方法学严谨性、报告透明性与临床

需求紧密结合，预测模型才能真正成为精准医学

时代药物流行病学研究中值得信赖的工具。

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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