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【摘要】麻醉药品、精神药品不合理用药在欧美国家已造成了严重的公共卫生问

题，评估麻精药品的滥用及其他不合理用药模式风险、监督麻精药品全流程合理合规使

用是监管工作的重点难点。近年来，国外借助真实世界数据，采用机器学习方法构建预

测模型以快速识别药物滥用和药物使用障碍，以及预测药物依赖、持续使用等不合理使

用模式和不良反应等研究日益增多，然而我国学者对类似研究范式关注仍较少。通过梳

理麻精药品预测模型研究现状，集中关注阿片类药物用药风险预测相关研究，概括研究

场景和研究设计要点，提出对模型转化和我国监管重点的思考，以期为将机器学习用于

中国麻精药品监管领域提供思路。
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【Abstract】The irrational use of narcotic drugs and psychotropic drugs has let 
to significant public health issues in Europe and the United States. It is a key challenge in 
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the regulatory work to assess the risk of drug abuse and other irrational use pattern, and 
to supervise the entire process of the use of narcotic and psychotropic drugs. Over recent 
years, an increasing number of studies oversea have used machine learning methods to 
build predictive models to rapidly identify drug abuse and drug use disorders, predict drug 
dependency, persistent use and other irrational use patterns and adverse effects using real-
world data, while Chinese scholars still pay less attention to similar research paradigms. This 
paper compares the status of research on narcotic and psychotropic drug prediction models, 
mainly focuses on the related research of opioid drug risk prediction, summarizes the research 
scenarios and key points of research design, as well as presents considerations on model 
transformation and regulatory priorities for China, aiming to provide suggestions for the use 
of machine learning in the field of narcotic and psychotropic drug regulation in China.

【Keywords】Narcotic drugs; Psychotropic drugs; Drug abuse; Substance use disorder; 
Adverse drug reactions; Machine learning; Prediction model

近 20 年来，以阿片类药物为代表的麻醉和

精神药品（以下简称“麻精药品”）非医疗目的

使用（滥用）的大流行在美国和加拿大等国家已

经造成了严重的公共卫生问题，每年被诊断为物

质使用障碍和因过量服用药物致死的患者人数迅

速增长 [1]。这种令人担忧的趋势引发了国外学者

使用机器学习等方法结合真实世界数据对相关药

物依赖、滥用、过量使用、使用障碍等多种不良

事件构建风险预测模型、提示患者未来发生不合

理使用风险的尝试，并在近十年来不断发展 [2-4]。

机器学习是人工智能领域应用广泛的一种技术，

可以依靠大数据和高计算能力基于样本数据构建

模型，在不依靠显式编程的情况下做出预测或者

决策并加以改进。近年来，机器学习在药品监管

领域的应用快速发展，主要场景包括识别和验证

生物标志物、记录和分析临床试验数据、监测和

挖掘不良反应发生信号、预测和提醒不良事件发

生风险、提取和处理不良事件报告、评估和优化

药物监管和决策流程、识别和获取社交媒体药物

相关信息等 [5]。

在我国，麻精药品指列入《麻醉药品目录》

《精神药品目录》的药品及其中间体的总称，这

些药物在疼痛管理、精神疾病治疗等领域起到不

可替代的作用，但其中部分药品不规范地连续使

用易产生依赖性，容易造成滥用，若流入非法渠

道则可能造成严重的社会危害，因此如何在保证

药物可及性的同时加强全流程监管一直是麻精药

品管理所关注的重点难点 [6-8]。虽然我国的麻精

药品用量在国际上一直处于低水平，但近年来仍

不断增长，出现药物依赖和滥用的潜在风险正在

日益扩大 [9-10]。然而，我国的麻精药品监管目前

仍在发展建设阶段：一方面，我国药物滥用监测

渠道较为有限，国家层面的药物滥用监测系统报

告主要来自基层各级医疗卫生和戒毒机构的主动

上报，现有关于药物滥用现状的数据来源也大多

集中在戒毒人员中；另一方面，针对药物依赖和

滥用监测和管理的规定尚不完善，医疗机构对麻

精药品处方管理和使用的监管落实仍存在漏洞，

对因医疗目的使用麻精药品而产生药物依赖性甚

至滥用的潜在风险监管仍然缺位，亟需进一步加

强监管的覆盖范围和力度 [8,11-12]。提高麻精药品

监管能力不仅需要继续完善对医疗目的麻精药品

使用趋势的监测和报告，也需要主动识别不合理

使用麻精药品的潜在高风险人群，并对高危人群

加强监测。因此，本文将通过梳理机器学习在国

外麻精药品监管的应用场景，分析研究设计要点，

以期为中国开展类似研究提供参考。

1  应用场景

1.1  快速识别药物滥用和使用障碍
根 据 世 界 卫 生 组 织 定 义， 药 物 滥 用（drug 

misuse / abuse）指将某种药物用于与法律或医学

准则不一致的目的 [13]。如果 1 例患者反复使用

酒精或药物导致出现临床上的显著障碍（如健康

问题，或无法在家庭和社会行为中履行责任等）

时，则认为其出现了物质使用障碍（substance 

use disorder, SUD）[14]。 滥 用 和 SUD 诊 断 的 确 定

涉及对多维度用药记录的评估和使用后果的判
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断，仅依靠诊断名称或有限的国际疾病分类编码

（international classification of diseases，ICD）进

行识别将发生大量遗漏，但逐一对提示相关诊断

的药物处方信息、急诊访问记录、住院记录等人

工审查几无可能 [4]。为此，美国食品药品管理局

（FDA）提出可计算表型的概念。可计算表型是

利用电子健康记录数据检测特定临床事件或疾病

的可重复使用的计算机搜索查询。与人工审查相

比，计算机从病历中提取大量信息的速度更快、

成本更低 [15]。已有研究使用多种机器学习方法构

建可计算表型自动识别药物滥用行为，且表现良

好 [16-19]。如 Afshar 等 [17] 整合自然语言处理与卷

积神经网络识别 56 227 例住院患者的阿片类药物

滥用，C 统计量达 0.99，并捕获了传统问卷工具

未能识别的滥用患者；Blackley 等 [16] 使用自然语

言处理提取并映射电子病历数据，结合机器学习

分类器识别阿片使用障碍患者，F1 得分 （F1-Score）

高达 0.968，性能高于人工输入识别规则。

1.2  预测药物不合理使用模式
药物不合理使用包括用药过程中产生的药物

依赖（dependence）、成瘾、过量使用或其他对

个体的躯体健康或精神健康带来显著危害的用药

模式。在美国阿片类药物非医疗使用泛滥的背景

下，评估药物长期使用、过量使用和阿片使用障

碍（opioid use disorder, OUD）等不合理使用模式

发生风险的研究已充分发展，部分代表性研究如

表 1。经典的如 Dong 等 [20] 基于电子病历数据构

建了阿片类药物过量使用预测模型，随机森林和

深度学习模型分别得到最好的召回率（85.7%）

和查准率（99.2%）； Lo-Ciganic 等 [21] 基于深度

学习模型识别的高风险组捕获了所有阿片药物过

量使用事件的 90% 以上，而仅基于处方剂量和处

方者数量等指标的高危患者识别工具只捕获了其

中的 29%。 

1.3  预测药品不良反应
相比其他药品，麻精药品不良反应发生率较

高，且可能发生严重后果。以阿片类药物为例，

恶心呕吐的发生率约为 30%，少数患者在达到镇

痛剂量前即出现头晕、嗜睡，剂量过大则可出现

呼吸抑制甚至是中毒死亡 [22]。不良反应与患者特

征有关，如高龄、合并肾脏疾病、精神疾病患者

使用阿片类药物更易发生严重不良反应 [23-24]。根

据患者特征预测不良反应的发生风险有助于预防

性控制处方剂量，并对高危患者给予重点关注。

Sharma 等 [25] 使用 XGBoost、Logistic 回归和神经

网络预测患者 30 d 内因阿片类药物严重不良事件

导致的住院、急诊或死亡，三种算法的高危患者

分辨能力均优于药物处方安全指南 。Chae 等 [26]

基于电子病历数据开发了术中使用芬太尼 48 h 内

发生恶心呕吐症状的在线预测程序，C 统计量为

0.72，高于使用最广泛的简化风险评估问卷。此外，

Vanikili 等 [27] 使用 K-means 聚类识别了阿片类药

物与其他药物的相互作用，发现同时使用胰岛素

和阿片类药物的患者不良反应发生率更高。

1.4  预测社交媒体用户滥用风险
社交媒体平台用户多、数据更新快、互动性

强，可能使更多药物滥用相关信息得到披露，因

此也推动研究者尝试根据用户推文对药物滥用风

险进行预测 [28]。研究者通常关注具有大量用户

的公开社交媒体，制定药品名称检索词库并抓取

部分推文进行人工标注，使用监督或半监督学习

算法分析关注推文反映的滥用风险 [28-31]。例如，

Garg 等 [28] 使用多种机器学习方法根据 Raddit 平

台中含有芬太尼及衍生关键词的推文对用户进行

了药物滥用风险分级，模型 F1 分数为 0.72~0.75，

分类精度良好。近年来，一些无监督学习方法也

被尝试引入以在关于麻精药品的海量社交信息中

自动筛选药物滥用相关的高风险推文，但准确性

仍待进一步评估 [32-33]。 

2  预测模型构建要点

明确研究数据、人群和结局是任何流行病学

研究设计的基础，而恰当的预测指标、模型算法

和评估方式则是构建良好预测模型的关键。

2.1  研究数据的选择
相比肿瘤和其他常被选作预测模型结局的慢

性疾病，SUD 和其他药物不合理使用结局发生

率低、观察期长，构建性能稳定的预测模型需要

纳入大量研究人群，这要求研究数据源提供足够

的随访时间。美国几个大型公共或商业保险索赔

数据库可以提供州级或全国水平的数十万参保人

群 3 年以上的连续随访记录，同时对门诊和住院

期间药物处方信息、医疗行为和疾病诊断收集全

面，数据可及性也较高，是现有研究最常使用的

数据来源 [39,43]。但医保数据存在诸多固有的局限

性，如医保类型本身可能影响药物滥用发生，疾
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病数据不够准确，通常需要算法来识别重要的协

变量和结局等 [35,44-45]。为此，处方药物监测数据、

急诊访问记录以及一些规模较大的医学研究中心

和大型连锁医疗服务机构提供的多中心电子健康

记录也被用于补充更为详细的诊断数据和实验室

检查结果。近年来，随着区域综合数据在一些城

市的完善，包含司法、行政、就业、社会救助等

更多维度的数据源被引入，在预测模型开发中展

现了良好的潜力，并提示了犯罪行为记录在预测

阿片类药物滥用中的独特优势 [35,42]。此外，由于

Twitter、Raddit 等社交网站可获取用户围绕阿片

类药物使用的相关讨论，以社交媒体作为数据来

源也是近年预测模型开发的热门选择。

2.2  研究人群的选择
极少数研究宽泛地对不区分药物的不合理使

用高危人群进行了预测，但由于不同类别药品致

依赖性、不良反应和使用障碍的风险及影响因素

存在较大差别，绝大多数研究针对不同药品使用

人群分别开展 [22,46]。同时，根据预测基线时间前

有无用药，可进一步将人群分为新用药者和曾用

药者人群。针对前者，研究重点关注可能影响患

者未来用药模式的个人特征，在其首次用药时即

预测其潜在的不合理使用风险；后者则综合考量

了既往用药模式的影响 [42,47]。在对关注较多的阿

片药物曾用药者进行不合理用药风险预测时，具

有特殊医疗经历的人群由于更高的镇痛需求导致

更高的 OUD 风险，往往被单独关注，常见对癌

症患者、经历慢性疼痛或大型开放伤口手术（如

全髋关节置换术）患者的阿片类药物过量使用或

滥用风险进行单独预测 [41,45]。

2.3  研究结局的选择
研究结局的清晰界定需要同时从结局指标和

结局出现的时间窗两个维度展开。常被用于预测

的结局指标包括药物长期使用、过量和 SUD 等，

相应概念及定义方式如表 2。需要注意，上述结

局指标绝大多数不存在统一的定义方式，SUD 虽

然有统一的诊断标准，但其识别和确认高度依赖

于临床医师的经验，因此，在构建模型前，需要

整合专家意见和临床实践经验明确结局定义规

则。此外，时间窗的设置与具体结局有关，需要

使累积出现的结局事件满足研究设计要求的最小

事件数，通常不低于纳入预测变量个数的 20 倍。

表2  针对麻精药品不合理使用的预测研究中常见的结局事件及其定义

Table 2. Common outcome events and definitions in predictive studies of irrational use of narcotic 

and psychotropic drugs

结局名称 结局含义 适用人群 常见结局定义 识别方式

药物使用延长

(prolonged use)

药物使用时间超过正常用

药时期，可能存在依赖和

药物滥用风险

手 术 后 用 药 患

者，在经历大型

择期手术人群中

发生率较高

术后90 d后仍继续使用阿片类药物[50-51] 处方数据中的药

物发放记录与相

关医疗事件的时

间间隔

药物慢性(chronic)/

持续(persistent)/长

期(long-term opioid 

therapy, LTOT)使用

患者维持药物供应的时段

或处方数量超过适应症预

期用药时间

任何医疗目的用

药人群，在癌痛

和慢性非癌痛患

者中更易发生

1年内持续使用阿片类药物超过90 d；

1至2年内阿片类药物处方覆盖天数

≥120 d或≥10个处方；180 d内，阿

片类药物覆盖天数≥90 d且缺口小于

30 d，或在1年内≥10个处方[41,52-53]

连续记录的处方

数据及计算的药

物覆盖天数

药物过量

(overdose, OD)

使用的药物或其他物质其

数量远远超过建议量，无

论出于偶然、医疗使用或

故意过量使用

任何用药人群，

但癌痛患者由于

高镇痛需求常被

排除

存在任何关于药物过量、药物中毒的

诊断以及针对中毒进行的抢救和过量

死亡的医疗记录

电子病历ICD诊

断代码，急诊、

抢救记录

物质使用障碍

(substance use 

disorder, SUD)

药物成瘾、滥用，以及由

于产生依赖性而导致的一

系列生理、精神和社会功

能障碍

任何用药人群 满足《精神疾病诊断与统计手册第五

版（DSM-Ⅴ）》中关于SUD的11条诊

断标准中的2条及以上

ICD-10诊断代

码F10-F19

注：DSM：精神疾病诊断统计手册（Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders）；SUD：物质使用障碍（substance use disorder）
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应当参考结局在研究人群中的发生率估计时间窗

的合适范围，例如，国内研究发现，使用苯二氮

䓬类药物 4 周以上的患者依赖率达到 62.9%，而

1 年内苯二氮䓬类药物成瘾率为 15.98‰，意味着

若以成瘾为结局需要更长的时间窗 [48-49]。

2.4  预测指标的选择
现有研究对阿片类药物不合理使用模式预测关

注最多，虽然其中选用的具体预测因素和数量在不

同研究中差异较大，但都集中在社会人口学特征、

合并疾病状态、既往诊断情况、医疗行为、药物处

方信息等大类；年龄、种族、收入水平、既往阿片

类药物使用剂量和处方数量、SUD 诊断史、疼痛状

态和精神疾病史是多数研究认可的重要预测因素，

如图 1 [20,35-36,39,51,54-56]。计算阿片类药物剂量时，需

将含不同成分和剂型药物按剂量乘以对应系数转

化为吗啡等效当量（morphine milligram equivalents, 

MMEs）。需要注意的是，纳入模型的特征之间若

存在共线性，模型的参数将变得不稳定，预测准确

性和精度也会下降，应在训练模型前进行特征选择

或特征提取以降低共线性。常用特征提取方法包括

主成分分析、主题建模技术等，常用的特征选择方

法包括基于文献和专家意见、搜索法、逐步法、正

则化和诸多集成在算法中的筛选技术。而在预测指

标测量窗口期方面，现有研究并不统一，以基线前

1~3 年多见，但也有研究仅纳入前 3 个月或 30 d 信

息 [34-35,38,41,57-58]。归纳不同研究也发现，只要患者存

在任何 SUD 或药物依赖诊断史，阿片类药物不合

理使用风险都将增高，而无论窗口期长短 [20,35,38,41,54]。

2.5  算法的选择
大部分使用真实世界数据进行麻精药品不合

理使用风险预测的研究采用的算法都属于监督学

习分类器，以 Logistic 回归为主。为降低由低发

生率结局、多预测变量引起的模型过拟合， 最小

绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 

selection operator，LASSO）回归或同时引入了 L1 和

L2 惩罚的弹性网络（elastic net）Logistic 回归设置

常被引入以收缩回归系数筛选预测变量 [20,34,38-41,43]。

除此以外，由于不同算法在处理不同特征数据时具

有各自的优劣势，研究者往往会同时训练多种分类

器并比较其性能，支持向量机、随机森林、朴素贝

叶斯分类器、梯度提升机等集成学习分类器以及各

种神经网络都已被尝试用于该领域 [44,58]。如 Dong

等 [36] 使用患者最近 5 次就医信息预测其下一次就

医被诊断为 OUD 的风险，发现相比 Logistic 回归、

决策树、随机森林和深度神经网络，长短期记忆

模型（long and short term memory model）性能最优

（AUC、F1 得分分别为 0.937，0.802）。但需要

注意，尽管深度学习在计算复杂特征、提升泛化

能力上存在相对优势，其复杂的参数设置也容易

导致过拟合，并非所有场景都性能最优 [20]。模型

复杂度过低预测变量过少容易出现欠拟合，随着

复杂度提高，错误分类的可能性将降低，但训练

数据中无意义的噪声被学习的风险将提高，在模

型应用到未知数据时泛化性能变差，出现过拟合。

因此，研究者应考虑“偏倚 - 方差权衡”（bias-

variance tradeoff），一方面选用恰当的训练数据

和分类器提高预测性能，另一方面进行特征选择

和提取使模型尽可能简洁降低过拟合风险。此外，

一些自然语言处理算法（如 Word2vec）和非监督

学习方法（如 K-means）等也在结局识别、不良

反应预测、社交媒体用户滥用风险评估研究中被

应用 [27,32,56]。

2.6  模型评价指标的选择
区分度（discrimination）和校准度（calibration）

是评价模型性能的两个维度。校准度评价预测

结果与观测结果的一致程度，可以通过 Brier 评

分、Hosmer-Lemeshow 拟合优度检验等方法进行

图1  阿片类药物不合理使用风险

预测研究重要预测变量

Figure 1. Important predictive variables in 

predicting the risk of irrational use of opioids
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评估，但现有研究对校准度的关注仍然不足，模

型预测风险与结局发生的实际风险是否一致仍然

未知 [43]。受试者操作特征曲线下面积（area under 

the receiver operating characteristic curve, AUROC）

是目前评价区分度最常用的指标，但该指标对正

负样本比例不敏感，即便模型 AUROC 表现良好，

仍常发生阳性预测值低同时存在假阴性等问题，

相 对 而 言， 查 准 率 - 召 回 率 曲 线 下 面 积（area 

under the precision and recall curve, AUPRC）对模

型查准和查全能力评价更为综合 [59]。

2.7  模型的验证策略
模型验证仍然是现有研究的短板。Tseregounis

总结了 12 个模型，发现其中 70% 以上研究仅采

用交叉验证或自助抽样方式进行内部验证，采用

外部验证比例不足 20%，且外部验证中仍缺乏对

校准度的描述等 [43]。外部验证的缺乏使过拟合情

况无法准确评估，可能导致模型外推性有限，而

泛化能力的不足进一步限制了模型的使用 [60]。不

同数据库间变量定义和测量方式的不同是阻碍预

测模型进行外部验证的主要原因之一，因此开发

基于医保和电子病历数据等常见数据源的通用数

据模型，以整合多中心数据，实现多源数据协作

以增加样本量和人群代表性，并便捷地进行大规

模外部数据验证，是预测模型转化为实用工具，

并依据循证证据推广的重要环节。

3  机器学习应用于我国麻精药品监管
的思考

2020 年，国家卫健委发文指出要加强麻精药

品全流程管理，将机器学习引入麻精药品监管领

域，旨在借助对海量数据分析，归纳出可重复、

可推广的预警模式，以辅助临床提升对风险的早

期识别和干预能力，从而弥补有限的人力资源和

监管模式滞后的不足 [61]。总结现有国内外研究现

状及经验，在我国开展此类研究时应着重考虑以

下两点：

首先，要紧密围绕监管重点。在研究结局选

择方面，麻醉药品中，不同于美国的 “阿片类药

物滥用大流行”，中国阿片类药物整体处方剂量

较为保守，除癌痛患者外其他患者开具的长效阿

片类制剂处方率低，医源性成瘾发生罕见，重点

应侧重于预测疑似滥用行为，如在不同医疗机构

反复开药或突然增加用药频次和剂量 [9]。而精神

药品中，目前部分苯二氮䓬类药物是我国应用最

广泛的镇静催眠药物，对其开展重点监测更有公

共卫生意义 [62]。但需要注意的是，目前部分苯二

氮䓬类药物可凭处方在零售药店购买，处方记录

的完整性对预测开展提出较大挑战 [63]。而在纳入

特征选取方面，国外研究中与滥用高风险有关的

种族、商业保险类型等变量可能在中国不适用或

可及性低，应当加强与监管机构和一线临床医护

人员互动，结合实践探索引入更加符合本国医疗

环境特征的新变量，如医院级别、基本医保类型

等信息。

其次，要以模型的实践应用为导向。引入预

测模型的初衷是辅助临床医生判断不合理用药风

险，为进一步临床决策提供依据，而非完全替代

临床经验独立诊断，因此，模型与使用者的交互

尤为重要。模型的呈现形式需要仔细考虑，是否

应当被转化为人工评估的简化问卷工具，亦或嵌

入计算机系统自动分析；是否仅提示风险分组或

详细显示得分和不良结局发生概率，均需要在保

证模型性能基础上考虑临床使用的便捷性及可行

性。除此之外，模型判断高危人群的风险阈值选

择应当充分整合临床意见和实际医疗需求，阈值

过低将出现较多假阳性事件，增加医生进一步鉴

别的工作量；而阈值过高则将遗漏患者，对高危

患者的干预覆盖程度有限。但需要注意的是，尽

管机器学习假设错误分类代价相同，但临床问题

中假阳性和假阴性预测的危害取决于关注结局的

严重性和干预措施的可及性。就阿片类药物而言，

美沙酮维持治疗有效且成本可控，但一旦遗漏将

造成潜在的社会危害，并延误患者获得治疗的最

佳时机。因此，为尽可能避免出现漏诊，应当将

代价敏感学习与机器学习算法结合，以最小化假

阴性分类的总代价并降低结局的非均衡性 [64]。同

样重要的是，模型开发、应用过程中不可避免地

涉及到对患者个人信息的使用，采取措施全流程

避免发生个人信息泄漏并加强隐私保护必不可少。

高质量、广覆盖的真实世界数据提供了评估

患者动态和药物流向的信息来源，机器学习与真

实世界数据结合为麻精药品智能化监管提供了新

的探索方向。构建预测模型，识别并监测高风险

人群，管理药品使用，亟需建立多部门联动干预

的解决范式，以有效扩大监管的覆盖面，提升监

管质量。然而，相关研究经验在我国仍然欠缺，
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这不仅需要鼓励研究者结合既往研究基于机器学

习建立性能良好、实践性强的预测模型，更要提

高跨部门合作能力及意愿，协调多方协作，加强

监管力度，并出台相关规范指南予以指导。
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