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环境化学污染物暴露影响抗抑郁药疗效机制及精准
药学预测模型的研究进展
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【摘要】抗抑郁药物疗效存在显著个体差异，除遗传与临床因素外，终身累积的环境

化学污染物暴露正逐渐被认识为重要的外源性调控因素。然而，现有研究多停留于暴露与

抑郁风险的关联层面，缺乏从药代动力学-药效动力学整合视角对其影响抗抑郁治疗过程的

系统阐释。本文旨在从转化药学角度，系统综述环境化学污染物影响抗抑郁药疗效的关键

机制，并探讨其在个体化疗效预测模型中的整合应用。现有证据表明，重金属、空气污染物

及持久性有机污染物可通过诱导氧化应激与慢性炎症，损伤血脑屏障（BBB），尤其是内皮糖

萼，并调控外排转运体（如P-糖蛋白）及代谢酶（如细胞色素P450）的表达与活性，从而改

变药物体内处置过程，降低脑内有效暴露水平，导致血药浓度与治疗反应之间的“脱钩”。上

述过程可被视为一种长期累积的“药物-环境相互作用”。在此基础上，本文进一步提出，将

环境暴露指标作为新型预测维度，与药物基因组学、生物标志物及临床特征等多模态数据整

合，结合机器学习方法（如随机森林、优化的分布式梯度提升库等），构建抗抑郁疗效预测模

型。本文从“环境暴露—BBB—药代过程—治疗结局”的整合框架出发，为解释抗抑郁疗效

异质性提供了新的机制视角，并为精准精神药物治疗提供潜在的转化路径。未来仍需在暴露

评估标准化、因果关系验证及模型临床应用等方面进一步深入研究。
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【Abstract】 Significant inter-individual variability exists in antidepressant treatment 
response. Beyond genetic and clinical determinants,
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chemical pollutants has emerged as an important exogenous factor. However, existing studies largely remain at 
the level of associations between environmental exposure and depression risk, lacking a systematic explanation 
of its impact on the antidepressant treatment process from an integrated pharmacokinetic-pharmacodynamic  
perspective. This review aims to systematically summarize the mechanisms by which environmental chemical 
exposures influence antidepressant efficacy from a translational pharmacology perspective, and to explore their 
integration into predictive models for individualized treatment response. Existing evidence suggests that heavy 
metals, air pollutants, and persistent organic pollutants can induce oxidative stress and chronic inflammation, 
disrupt blood-brain barrier (BBB) integrity—particularly via endothelial glycocalyx damage—and modulate the 
activity of drug transporters (e. g., P-glycoprotein) and metabolizing enzymes (e. g., cytochrome P450). These 
alterations may affect drug disposition in the body, reduce central nervous system exposure, and lead to a 
decoupling between plasma drug concentration and therapeutic response. Such processes can be conceptualized 
as cumulative drug-environment interactions. Building on this framework, environmental exposure indicators 
may serve as novel predictive dimensions and can be integrated with pharmacogenomics, biomarkers, and 
clinical features using machine learning approaches (e. g., random forest, XGBoost) to develop individualized 
antidepressant efficacy prediction models. By proposing an integrated framework linking environmental 
exposure, BBB function, pharmacokinetics, and treatment outcomes, this review provides a novel perspective for 
understanding variability in antidepressant efficacy and offers potential pathways toward precision 
psychopharmacology. Future studies should address challenges related to exposure assessment standardization, 
causal relationship validation, and clinical translation.

【Keywords】Antidepressants; Environmental exposure; Blood-brain barrier; Drug efficacy; Envir-
onmental chemical pollutants; Precision pharmacology

抑郁症是一种高致残性精神障碍，我国终身

患病率约6.8%，抑郁症所致疾病负担在全部精神

障碍疾病负担中占比超过三分之一［1-3］。尽管药

物治疗是临床核心手段，但约 30%~50% 的患者

对一线抗抑郁药如选择性5-羟色胺再吸收抑制剂

（selective serotonin reuptake inhibitors，SSRIs） 应

答不足，呈现显著个体差异与治疗抵抗［4-6］，提

示疗效受多层级因素共同调控。

传统研究多聚焦于内源性因素，包括药物代

谢的关键酶如细胞色素 P450 （cytochrome P450，
CYP）酶相关的 CYP2D6、CYP2C19 和 CYP3A4等

基因多态性，患者的年龄、性别、共病状态及用

药依从性等［7］。但即使在代谢表型相似且治疗方

案一致的患者群体中，疗效仍存在不可忽视的差

异，提示仍有重要的外源性调控因素未被系统识

别和整合。近年来，暴露组学研究为理解上述

“未解释差异”提供了新的研究视角［8-9］。英国生

物样本库（UK Biobank）等大型队列研究证实空

气污染及环境化学暴露与心理健康密切相关。环

境广泛关联研究 （Environment-Wide Association 
Study，EWAS）进一步明确了多重暴露与精神结

局的稳健关联［10-11］。然而，现有研究多停留在暴

露-疾病风险层面，尚未充分阐明环境暴露如何

干预抗抑郁治疗过程。

大量研究［12-14］表明，重金属、细颗粒物及持

久性有机污染物 （persistent organic pollutants，
POPs）等典型环境化学污染物暴露，与抑郁症的

发生及其严重程度密切相关。从药理学角度看，

此类暴露可通过诱发慢性低度炎症和氧化应激等

反应，系统性改变机体药物代谢系统和血脑屏障

（blood-brain barrier，BBB）功能，进而干扰药物

的体内处置［15-18］。其中，BBB作为调控药物中枢

暴露的核心枢纽，其结构完整性及转运体功能如

P-糖蛋白 （P-glycoprotein，P-gp）、乳腺癌耐药

蛋白 （breast cancer resistance protein，BCRP） 和

局部代谢酶对疗效具有关键影响［19］。毒理学研

究［20］提示，污染物可损伤 BBB 结构，破坏内皮

糖萼，上调外排转运体活性，从而限制药物脑内

递送。

本文将“环境化学污染物暴露”界定为一种外

源性修饰因子，其流行病学性质在于：它是一种可

测量的、终身累积的外部暴露，能够系统性改变宿
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主的内环境（如炎症氧化状态、屏障功能、酶/转运

体活性），从而修饰（增强或削弱）抗抑郁药的药代

动力学（pharmacokinetics，PK）过程与最终疗效，

是构成疗效个体差异的重要来源。

综上，尽管暴露与抑郁症的关联已被关注，

但污染物通过BBB 及 PK 途径影响抗抑郁药疗效

的机制仍缺乏系统整合。本文聚焦环境化学污染

物如何通过调控BBB结构与功能，影响抗抑郁药

体内暴露与治疗反应这一核心问题，系统综述相

关证据和机制，并探讨将暴露指标纳入个体化疗

效预测模型的可行路径，为精准精神药物治疗策

略的优化提供理论支持。

1　环境化学污染物内暴露与抗抑郁治

疗异质性的药物流行病学机制框架

在抗抑郁治疗反应高度异质的背景下，单纯

依赖遗传或临床因素已难以充分解释个体间疗效

差异，提示仍存在重要的外源性调控因素有待系

统整合。环境化学污染物作为一种长期累积的内

暴露背景，可通过多层级途径影响药物体内处置

过程，但其在药物流行病学框架中的作用路径尚

缺乏清晰界定。基于此，本章从“暴露-中介-结
局”的分析视角出发，重点整合环境化学污染物

的内暴露特征、BBB功能改变以及肝脏代谢调控

机制，系统阐释环境暴露如何通过中介作用及效

应修饰影响抗抑郁治疗结局，并为后续构建个体

化疗效预测模型提供机制基础。
1.1　环境化学污染物的内暴露负荷及其作

为抗抑郁治疗异质性的外源性决定因素
在人群层面，环境化学污染物暴露并非单

一、短暂的外界刺激，而是一种长期存在、个体

差异显著的外源性背景因素。环境化学污染物暴

露通过持续影响机体药代相关生理状态，可能成

为抗抑郁治疗反应异质性的重要来源。

环境化学污染物来源复杂、种类繁多，主要包

括重金属（如铅、镉、汞、砷）、空气污染物（尤

其是悬浮颗粒物）以及POPs如多氯联苯、全氟/多
氟 烷 基 物 质 （perfluoroalkyl and polyfluoroalkyl 
substances， PFAS）、二噁英类及有机氯农药。上述

污染物普遍具有环境持久性和生物蓄积性，可经呼

吸道、消化道或皮肤进入机体，并在血液、脂肪组

织及中枢神经系统中长期存在，形成稳定的内暴露

状态［20-24］。

与环境空气或水体中污染物浓度等外环境指标

相比，通过血液、尿液或其他生物样本测得的内暴

露负荷，更能反映个体真实接受的污染物剂量及其

潜在生物学效应。内暴露指标综合了吸收、分布、

代谢与清除等个体差异因素，因而在药学与药物流

行病学研究中，更接近药物作用过程中所对应的“有

效暴露剂量”，具有更直接的解释意义。

长期、低水平但持续存在的污染物内暴露，

构成了一种相对稳定的“化学背景”，可慢性调

节机体炎症反应与氧化应激基调［25］，改变脑血管

内皮细胞、肝细胞等关键药代相关细胞的功能状

态，并可能通过表观遗传调控［22］，长期影响药物

代谢酶和转运体相关基因的表达。这种调节并不

一定表现为急性毒性，而更可能以隐匿、累积的

方式影响药物体内处置过程。

既往人群研究已观察到多种环境污染物内暴

露水平与抑郁症发生、症状严重程度及治疗结局

之间的关联。例如，基于美国国家健康与营养检

查调查（National Health And Nutrition Examination 
Survey，NHANES） 等大型调查数据的研究［12，26］

显示，血中重金属或PFAS水平升高与抑郁症患病

风险增加相关；长期细颗粒物（particulate matter 
2.5，PM2.5）暴露亦与抑郁症复发风险及疗效不佳

有关［27-28］。对特定人群（如妊娠期妇女、儿童）

的研究［29-30］也发现，污染物暴露与较差的抗抑郁

治疗反应相关。重要的是，即使对年龄、性别、

社会经济地位、吸烟、身体质量指数等潜在混杂

因素进行调整后，污染物暴露与不良抑郁结局的

关联仍然存在，支持其独立的生物学效应。尽管

现有证据多为关联性结果，但整体趋势支持将环

境内暴露视为抗抑郁治疗异质性的潜在外源性决

定因素。

上述内暴露背景为理解BBB功能改变［25-26］及

肝脏代谢调控在抗抑郁治疗异质性中的中介与效
应修饰作用提供了前提。

1.2　BBB功能改变作为环境暴露影响抗抑
郁治疗结局的中介与效应修饰机制

在“环境暴露-治疗结局”这一因果链条中，

BBB并非静态背景结构，而是一个可被环境因素

调节、并直接影响脑内药物暴露的关键中介环

节，见图 1。本节重点从药物流行病学视角阐明 
BBB在其中的中介与效应修饰作用。

绝大多数抗抑郁药需通过BBB才能到达其中
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枢作用靶点［19］。BBB的结构与功能状态直接决定

了外周给药剂量能否转化为脑内有效暴露。因此，

在环境暴露背景下，BBB应被视为连接外源性暴

露与治疗结局的中介变量，而非单纯的生理背景。

环境污染物可诱导系统性及局部的氧化应激

与炎症反应［15，24-26］，进而影响 BBB 的紧密连接、

基底膜完整性及旁细胞通路通透性［13，25，31-32］。这

种结构性与功能性失衡可能增加BBB的非选择性

通透，使脑内物质交换过程变得不稳定，从而改

变抗抑郁药进入中枢的效率与一致性［33］。

除传统BBB结构改变外，内皮糖萼损伤可能

代表一种更早期且隐匿的功能异常［19，34］。内皮糖萼

对氧化应激和炎症高度敏感，其损伤未必伴随紧密

连接蛋白明显下降，但仍可能改变内皮表面屏障特

性及转运体微环境［35-37］。循环中可检测的内皮糖萼

降解产物如多配体蛋白聚糖-1为识别此类BBB功

能异常提供了潜在工具［38-40］。

在炎症和氧化应激状态下，BBB上外排转运

体 （如 P-gp、BCRP） 功能增强［15，25，31-32，35，41］，

可能限制抗抑郁药在脑内的稳态积累［25，32-33，41］。

该过程主要发生于BBB 局部，外周 PK 参数变化

不明显，但对脑内有效暴露具有重要影响。

上述多重机制可能导致外周血药浓度与脑内

有效暴露之间的相关性减弱，使基于血药浓度的

治疗药物监测在环境暴露人群中解释力下降。这

种脱钩现象为真实世界研究中观察到的剂量-反
应关系不稳定提供了合理解释，也提示BBB功能

状态可能是重要的效应修饰因素。

1.3　肝脏代谢调控与药物-环境相互作用
对抗抑郁治疗结局的系统性影响

除中枢层面的BBB机制外，肝脏药物代谢改

变构成环境暴露影响抗抑郁治疗结局的另一条系

统性路径。

多种常用抗抑郁药主要经CYP2D6、CYP2C19、
CYP3A4和CYP1A2酶代谢，这些酶系对多种环境

化学物具有不同程度的敏感性［42-44］。

环境污染物既可通过核受体途径诱导特定

CYP酶表达［14，16］，也可通过炎症反应抑制其他酶

活性［13，45-47］，呈现方向不一致的代谢调控特征。

这种复杂性增加了PK预测的不确定性。

尽管环境污染物并非传统意义上的“药物”，

其通过调控代谢酶和转运体影响药物体内处置的过

程，符合药物-环境相互作用（drug-environment 
interaction，DEI）的机制特征。与可被识别和管理

的药物相互作用不同，DEI通常隐匿、长期且难以

量化，在真实世界研究中更易被忽视。

肝脏代谢改变导致的全身 PK 差异，与 BBB
局部通透性和转运体功能变化相互叠加，共同

决定最终到达中枢靶点的有效药物暴露水平。这

种“全身PK×中枢PK”的交互效应，为理解抗抑

郁治疗结局的个体差异提供了系统性解释框架。

2　构建个体化抗抑郁疗效预测模型的

整合策略

构建能够准确预测抗抑郁治疗反应的整合模

型，需要系统融合环境暴露、生物标志物、遗传

图1  环境化学污染物通过BBB影响抗抑郁药脑内暴露机制的示意图

Figure 1. Schematic diagram of the mechanism by which environmental chemical pollutants 
affect brain exposure to antidepressants through BBB

注：本图使用Microsoft Powerpoint制作。
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信息与临床特征等多维度数据，并采用科学的机

器学习建模流程与验证框架，见图 2。尽管该领

域尚处起步阶段，但已有相关模型与研究方法提

供了重要借鉴。

2.1　多维度数据基础
（1）环境暴露组学数据：通过血液、尿液等生

物样本定量检测重金属、POPs及其代谢物，构建个

体“内暴露负荷”指标。记录暴露时间窗口（如孕

期、儿童期、成年期）对于理解累积效应至关重要。

（2）生物标志物数据：Meta分析［48］显示，重度

抑郁症患者的脂质过氧化标志物如丙二醛

（malondialdehyde，MDA）明显升高，抗抑郁治疗

后则明显降低。系统综述［49-50］显示，急性期患者

总抗氧化能力 （total antioxidant capacity，TAC）、

血尿酸（uric acid，UA）、白蛋白（albumin，Alb）、
高密度脂蛋白胆固醇 （high-density lipoprotein 
cholesterol，HDL-C）下降，治疗后UA、Alb、维

生素 C （vitamin C，VC） 升高，MDA 及 8-F2 异

前列烷（8-F2-isoprostane）下降。此外，炎症因

子如白细胞介素-6 （interleukin-6，IL-6）、内皮

糖萼损伤标志物如 syndecan-1，以及BBB完整性

指标如脑脊液/血清白蛋白比值（cerebrospinal fluid/
serum albumin ratio，CSF/serum albumin ratio） 等

指标可作为污染物所致病理改变的中间表型。

（3）遗传与PK数据：涵盖CYP2D6、CYP2C19
及ABCB1的基因多态性，并结合药物基因组学检

测转化为功能性代谢表型。研究［51］表明，检测

CYP2D6和CYP2C19代谢表型可提升抗抑郁药缓

解率与应答率，减少不良事件，支持基因多态性

指导药物选择与剂量调整，实现个体化治疗优化。

（4）临床与电子健康记录数据：临床变量构成

预测模型的基础层，包括人口学特征、抑郁严重程

度、既往治疗史、合并症、生活方式及治疗反应评

估，电子健康记录（electronic health record，EHR）
数据样本量大、真实世界代表性强，是模型训练、

外部验证及后续临床嵌入的重要数据来源。

2.2　机器学习建模流程与算法选择
在多维数据高度异质的背景下，合理的机器

学习流程是保证模型稳健性和泛化能力的关键。

首先，通过最小绝对值收缩和选择算子回归、随

机森林 （random forest，RF） 特征重要性评估或

递归特征消除等方法筛选关键变量，以降低模型

复杂度并减少过拟合风险。模型训练阶段可采用 
K 折交叉验证或自助法进行参数优化，并针对疗

效结局中常见的类别不平衡问题，引入合成少数

类过采样技术或类别权重调整策略。在算法层面，

通过RF、极限梯度提升、支持向量机及堆叠法、

提升法等集成学习方法，可有效捕捉非线性关系

和高维特征交互，从而提升预测性能［52］。模型评

估 除 关 注 曲 线 下 面 积 （area under the curve，
AUC）和准确率外，还应结合校准曲线、阳性/阴
性预测值及决策曲线分析，评估模型在真实临床

决策场景中的潜在获益［53-54］。

2.3　可借鉴的现有模型与经验
多项研究基于EHR和常规临床变量构建抗抑

郁疗效预测模型，并进行了外部验证，见表 1。

图2  精准药学预测模型框架模拟图

Figure 2. Simulation diagram of the precision pharmacotherapy prediction model framework
注：本图使用Microsoft Powerpoint制作。
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Xu等［55］基于大规模EHR数据构建模型预测抗抑

郁药反应，内部与外部验证AUC约为 0.70~0.73，
显示在真实世界环境中具有良好可实施性与推广

潜力。在环境暴露层面，Arias-Magnasco等［10］利

用UK Biobank数据开展EWAS，系统分析了大规

模人群中空气污染、重金属及 POPs 等终身暴露

对抑郁及焦虑症状的影响。研究发现，特定污染

物暴露与精神健康结局存在显著关联，并通过多

变量建模评估了暴露组合对个体症状风险的预测

能力，为将环境暴露纳入抗抑郁疗效预测提供了

实证案例。

在生物标志物层面，多篇系统综述/Meta 分

析［48］显示，重度抑郁症患者脂质过氧化标志物

（如MDA）升高，抗抑郁治疗可显著降低其水平；

结合临床变量，基线抗氧化能力及相关指标可进

一步提高预测准确性，为模型整合生物化学信息

提供实践依据。药物基因组学驱动的模型也验证

了基因信息在临床预测中的价值。Athreya 等［56］

通 过 多 试 验 复 刻 研 究 表 明 ， 基 于 CYP2D6/
CYP2C19代谢表型的模型在不同独立队列中均可

稳定预测治疗反应，而Yuan等［57］以帕罗西汀为

例，将代谢表型与血浆浓度预测结合，实现精准

剂量优化。研究提示，在构建高泛化性模型时，

药物基因组学信息可提供可靠的个体化调节因素。

另外，Lin等［58］提出的用于预测抗抑郁药治

疗反应和缓解的集成机器学习框架，结合boosting
与多种互补算法，从而同时捕捉非线性关系和高

维特征交互。在此框架下，对421例抑郁症患者的

数据进行预测，该模型在抗抑郁疗效预测和缓解

预测中均表现出良好性能，且均略优于单一多层

前馈神经网络模型。并且模型在交叉验证和外部

独立队列中均保持稳健性，这表明通过多算法集

成不仅可以提高预测准确性，也可增强模型的稳

定性和临床实用性。

综合来看，这些案例表明：利用EHR和临床

数据可实现可操作的初步预测；纳入环境暴露信

息（如暴露组学数据）能够提升模型的外部效度

和风险识别能力；加入抗氧化生物标志物和药物

基因组学信息，可进一步增强预测精度与稳健

性；集成学习方法则可提高模型泛化性，为未来

构建精准、可验证的抗抑郁疗效预测平台提供了

明确方法论启示。

2.4　模型验证与临床转化路径
（1）内部与外部验证：模型先在独立内部验

证集评估性能，随后在多中心、不同环境暴露背

景的外部队列中验证泛化能力，这一点尤其重

要，因为环境暴露模式存在显著的地理差异，涉

及跨种族和跨地域的适用性。

（2）临床决策支持系统集成：将验证后的模

型封装为临床决策支持工具，嵌入电子病历系

统，辅助抗抑郁药物选择与剂量调整。

（3）实用性评估与迭代：通过真实世界试点

研究评估可用性、接受度及成本效益，并建立持

续迭代更新机制，从而实现预测模型从研究到临

床的闭环转化。

这一框架将外源性环境因素与内源性 PK 有

机连接，解释了为何部分药物基因组学预测为

“正常代谢型”的患者仍可能治疗失败——其药

物处置受环境暴露干扰。模型先在独立内部验证

集评估性能，再在多中心、不同暴露背景的外部

表1  抗抑郁疗效预测相关研究模型对比

Table 1. Comparison of predictive models for antidepressant efficacy

模型类型

氧化应激相关系统综

基于 EHR 的机器学

习预测模型[55

述与Meta分析[48-50]

]

药物基因组学驱动的

预测模型[56]

药代-药效联合预测

模型[57]

集成机器学习预测

框架[58]

核心变量

脂 质 过 氧 化 指 标 （MDA 
等），抗氧化能力

人口学特征、诊断信息、既

往用药、临床变量

CYP2D6/CYP2C19代谢表型

代谢表型+血浆药物浓度

多维临床特征

主要发现

抑郁状态下脂质过氧化水平

显著升高，治疗后可下降

抗抑郁反应预测AUC约

0.70~0.73，外部验证稳定

不同独立队列中稳定预测治

疗反应

提高缓解预测并优化个体化

剂量区间

疗效预测AUC≈0.83，缓解

预测AUC≈0.81

优势

生物学机制清晰；结论一致

性较高

样本量大；可直接嵌入临床

系统；可推广性强

遗传变量稳定；跨队列泛化

能力好

直接指导剂量调整；临床决

策相关性强

捕捉非线性与高维交互；性

能优于单模型

局限性

非预测研究；难以评

估个体疗效差异

缺乏生物学与环境暴露

信息；可解释性有限

仅反映代谢通路；覆

盖维度有限

药物特异性强；推广

至 其 他 药 物 需 重 建

模型

模型复杂；可解释性

和可移植性受限
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队列验证泛化能力，验证结果可进一步封装为决

策支持工具，嵌入电子病历系统辅助药物选择与

剂量调整，并通过真实世界试点评估可用性与持

续迭代。总体而言，该框架强调在评估抗抑郁药

疗效时，应采用“生物-心理-社会-环境”综合

视角，将遗传、药代、临床特征与环境暴露整合

考虑。

在临床实践中，该预测模型可用于抗抑郁治

疗前的风险分层，辅助起始剂量设定与药物选

择；在疗效不佳或不良反应发生时，结合环境暴

露与代谢表型信息，为是否调整剂量或更换治疗

方案提供量化依据。

3　整合预测模型与精准药物治疗：应

用、挑战与未来方向

3.1　数据整合与模型构建
在现有临床评分、生物标志物和药物基因组

学基础上，环境暴露指标为疗效预测提供了具有

生物学合理性的新维度。暴露生物标志物通过检

测血液、尿液、头发或脂肪组织等基质，利用质

谱等技术测定特定污染物浓度、混合物总负荷或

计算暴露指数，如环境污染指数或混合暴露评

分，以量化个体环境暴露水平；而效应生物标志

物则能更直接地反映功能性改变，包括评估BBB
完整性的指标、系统性氧化应激/炎症标志物以及

间接反映转运体或代谢酶活性的体内功能探针药

物［59］。构建预测模型时可采用分层整合策略：第

一层纳入传统变量，包括人口学特征、临床诊

断、共病情况及药物基因组学信息；第二层整合

环境暴露与效应标志物，涵盖个体内暴露负荷数

据及 BBB 完整性、氧化应激水平等功能性指

标［60］。模型的最终输出旨在预测个体对特定抗抑

郁药的治疗反应概率，或推算达到治疗有效所需

的最佳剂量范围，从而为临床精准决策提供

依据。

3.2　基于机器学习模型的整合
机器学习方法为应对传统统计模型的局限提

供了强大工具。其优势在于能够同时处理数值

型、分类型和序列型等异质性数据，自动捕捉环

境暴露与临床结局间复杂的非线性关系及交互作

用，并通过特征选择识别关键预测变量，利用集

成学习提升模型的稳健性与准确性。然而，模型

的可解释性是其临床应用的挑战，可借助Shapley

加法解释、局部可解释模型无关解释等可解释性

技术，量化各预测变量（如特定污染物浓度）对

个体预测结果的贡献度，从而增强决策的透明度

与临床信任。

这一框架在个体化治疗中具有广阔应用场

景：在治疗前，模型可用于风险分层，识别因高

环境暴露而导致“PK损害”高风险的患者，从而

指导优先选择受影响较小的药物或在安全范围内

调整初始剂量；在治疗中，可结合暴露与基因组

信息优化剂量方案；在治疗失败时，可帮助探查

环境暴露是否为主要影响因素，进而引导临床采

取针对性干预措施。

3.3　挑战应对与未来方向
将环境暴露纳入精神科精准医学仍面临技术

与实践挑战。科学层面需要建立标准化、可共享

的暴露评估体系，降低检测成本，开发动态、可

量化的生物标志物，并深入解析污染物混合效应

与个体基因易感性。同时，数据隐私与伦理问题

不可忽视，尤其是环境暴露数据常涉及地理位

置、居住历史等敏感信息，需要在数据采集、存

储和分析中保障个人隐私。在临床层面，预测模

型的可解释性、临床接受度，以及验证、成本效

益和公平性评估都是关键因素。未来研究应结合

大规模前瞻性队列［60-62］、类器官等新型实验模型

和可解释机器学习算法，形成可操作的诊疗和干

预策略，包括环境暴露监测、个体化药物剂量调

整，以及营养或生活方式等辅助干预措施。例

如，对于长期高铅暴露患者，可选择不依赖

CYP2D6及CYP1A2代谢的抗抑郁药，并在治疗过

程中密切监测血药浓度和疗效；对于暴露于空气

微颗粒物且伴炎症活化的患者，可优先选择在

BBB 通透性受损情况下仍能有效进入中枢的药

物，同时结合抗炎生活干预。通过建立跨学科协

作平台和政策支持机制，可推动暴露组学在精准

精神医学中的系统整合，实现从环境暴露评估到

临床干预的闭环管理，最终提升抑郁症治疗效果

及公共卫生公平性。

4　结语

现有证据表明，终身累积的环境化学污染物

暴露是影响抗抑郁药疗效的重要外源性决定因

素。重金属、空气颗粒物及 POPs 可通过诱导氧

化应激与慢性炎症，损伤BBB结构、上调外排转

585



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

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

运体并调控肝脏CYP代谢酶表达，从而重塑药物

PK过程，降低脑内有效暴露水平，为疗效差异与

治疗抵抗提供了超越传统药物基因组学的机制解

释。从药学范式看，DEI应被纳入独立的药效调

控维度，未来可基于标准化暴露生物标志物，整

合药物基因组学、动态药代学、多模态神经影像

与临床变量，借助可解释机器学习构建个体化疗

效预测模型，以识别高风险无反应人群并优化用

药决策；从公共卫生视角，减少环境污染既有

助于精神疾病预防，也可提升治疗响应，推动

环境感知的精准精神药物治疗由概念走向临床

实践。

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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