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共识 Δ

《基于多模态数据的人工智能方法预测抗肿瘤药物不良反应专家共识》编写组，辽宁省生命科学学会临床药学

与转化药学分会，中国药师协会药物治疗管理专业委员会，辽宁省医学会血液学专业委员会，中国医药教育协

会老年药学专业委员会

中图分类号 R95；R951   文献标志码 A   文章编号 1001-0408（2026）14-1797-08

DOI 10.6039/j.issn.1001-0408.2026.14.01

摘 要 目的 为科学、规范地应用人工智能（AI）与多模态数据融合技术，基于多模态数据构建抗肿瘤药物不良反应（ADR）预测

模型提供指导性意见，提升抗肿瘤药物治疗的安全性。方法 由辽宁省生命科学学会临床药学与转化药学分会等行业学会联合发

起，中国医科大学附属第四医院牵头组织，编写组以“多模态数据”“人工智能”“不良反应”“抗肿瘤药物”“模型”等为关键词全面检

索国内外数据库，收集指南、专家共识及相关指导性文献，结合我国AI技术在肿瘤药学服务中的实践经验，起草本共识编写大纲；

经外审专家组评估和讨论后，编写组结合评估结果并将90%及以上专家同意的内容判定为推荐意见形成。结果与结论 经过多轮

审议和讨论修订，本共识梳理了“明确研究目标-数据准备-算法框架选择-多模态数据融合策略设计-模型训练与验证-可解释性分

析-临床部署-成果发表”的抗肿瘤药物ADR预测模型构建流程，并就数据准备、算法框架选择、多模态数据融合策略设计、模型验

证与可解释性分析、临床部署等核心环节形成了18条推荐意见，供肿瘤领域医师、临床药师、研究人员及AI技术开发者参考使用，

以协助临床作出最优治疗决策。
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Expert consensus on artificial intelligence methods based on multimodal data for predicting adverse drug 

reactions of antineoplastics

Writing Group of Expert Consensus on Artificial Intelligence Methods Based on Multimodal Data for Predicting 

Adverse Drug Reactions of Antineoplastics， Clinical Pharmacy and Translational Pharmacy Society of Liaoning 

Province Life Sciences Association， Medication Therapy Management Committee of Chinese Pharmacists 

Association， Hematology Committee of Liaoning Medical Association， Geriatric Pharmacy Committee of China 
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ABSTRACT OBJECTIVE To provide guidance on the scientific and standardized application of artificial intelligence （AI） and 

multimodal fusion techniques in constructing predictive models for adverse drug reactions （ADR） of antineoplastics， thereby 

enhancing the safety of antineoplastic therapy. METHODS Jointly initiated by the Clinical Pharmacy and Translational Pharmacy 

Society of the Liaoning Provincial Life Sciences Association and other professional societies， and organized by the Fourth Affiliated 

Hospital of China Medical University， the writing group conducted a comprehensive search of domestic and international databases 

using keywords such as “multimodal data” “artificial intelligence” “adverse drug reactions”“antineoplastics” and “models” to 

collect guidelines， expert consensuses， and relevant guidance literature. Based on this search， and combined with China’s practical 

experience in applying AI to oncology pharmaceutical care， a consensus framework and preliminary recommendations were drafted. 

Following evaluation and discussion by an external expert panel， the writing group incorporated the assessment results and 

formulated recommendations based on those endorsed by 90% or more of the experts. RESULTS & CONCLUSIONS After 

multiple rounds of review， discussion and revision， this consensus outlines the process for constructing an ADR prediction model of 

antineoplastics， encompassing “defining research objectives-data preparation-selection of algorithmic frameworks-design of 

multimodal data fusion strategies-model training and validation-

interpretability analysis-clinical deployment-publication of 

results”. It also formulates 18 recommendations regarding core 

aspects such as data preparation， algorithm framwork 

selection， multimodal data fusion strategy design， model  
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validation and interpretability analysis， and clinical deployment. These recommendations are intended for use by physicians in the 

field of oncology， clinical pharmacists， researchers， and AI technology developers to assist in making optimal clinical treatment 

decisions.

KEYWORDS artificial intelligence； multimodal data； antineoplastics； adverse drug reactions； predictive model

抗肿瘤药物导致的不良反应（adverse drug reaction，

ADR）已构成严峻的公共卫生挑战，其流行病学负担沉

重[1]。研究表明，在接受抗肿瘤药物治疗的患者中，高达

41.09%的患者会经历3级及以上严重的ADR；免疫检查

点抑制剂导致的免疫相关ADR的发生率亦达 16.56%，

尽管大部分ADR毒性较轻且可逆，但仍有 0.3%～1.3%

为严重致死性毒性，且相同抗肿瘤治疗方案下患者发生

的ADR异质性显著[2―3]。可见，精准预测ADR的高风险

人群和毒性类型，实现个体化预警对于临床至关重要。

然而，当前的ADR预测模型（如逻辑回归）存在数据模

态单一、算法拟合能力不足、多源异构信息难以有效融

合等局限，导致模型难以捕捉复杂的非线性关系；同时，

该类模型外推能力较差，可解释性不足[4]。此外，抗肿瘤

治疗手段的持续进展，也给ADR预测提出了新的挑战：

一方面，联合疗法（如免疫检查点抑制剂与靶向药物）的

广泛应用，使得ADR毒谱叠加、作用机制交互且难以鉴

别；另一方面，恶性肿瘤患者群体具有高度的异质性（如

年龄、基础疾病、家族史、器官功能、肿瘤动态进展等方

面差异明显），使得“一刀切”类预测模型的普适性欠

佳[5]。因此，开发能够整合多维度信息、应对治疗复杂性

与患者异质性的新型预测工具，已成为肿瘤学领域亟待

解决的临床需求之一。

随着医疗信息化技术的发展，人工智能（artificial in‐

telligence，AI）为ADR提供了新的预测手段，其中深度学

习能自动学习高维、非线性特征，从弱标注数据或原始

数据中识别出临床难以察觉的潜在关系[5]。多模态数据

是指从同一患者或生物样本中，通过多种互补的技术手

段获取的、能够从不同维度揭示疾病状态或治疗反应的

数据类型，如基因组学数据（可揭示药物代谢和毒性易

感性的遗传基础）、影像组学数据[磁共振成像（magnetic 

resonance imaging，MRI）等，可直观反映药物治疗后患

者器官和组织的早期结构性/功能性毒性[6]]、临床病历资

料（包含患者的病史、生理参数、治疗药物方案和 ADR

发生情况）等。然而，这些数据模态各异、结构复杂（如

图像、序列、文本），难以被传统方法有效整合与挖掘。

利用AI，研究者可将患者不同模态的数据进行整合，实

现多源信息的协同与互补，从而协助临床更早、更精准

地预测ADR风险[7]。目前，该领域仍处于探索与发展的

初步阶段，在多模态数据类型、AI 算法、多模态融合策

略、模型可解释性等方面尚未形成明确的实施规范。为

此，本共识拟为基于多模态数据构建抗肿瘤药物 ADR

预测模型提供科学、规范的技术指导，以期有效推进AI

与多模态数据融合在抗肿瘤药物 ADR 预测领域的研

究、应用与转化，提升抗肿瘤药物治疗的安全性。

1　共识制定方法
本共识由辽宁省生命科学学会临床药学与转化药

学分会、中国药师协会药物治疗管理专业委员会、辽宁

省医学会血液学专业委员会、中国医药教育协会老年药

学专业委员会联合发起，由中国医科大学附属第四医院

药学部牵头并组织国内多学科专家编写、审定。本共识

制定的启动时间为2025年1月，撰写时间为2025年4－

12月，外审时间为2025年12月－2026年2月，定稿时间

为 2026年 3月。本共识已在国际实践指南注册与透明

化平台完成注册（注册号PREPARE-2025CN1870）。

1.1　共识制定团队和过程

本共识制定团队由编写组和外审专家组构成。编

写组由4名具有医院药学实践背景的专家及1名临床专

家组成，其中 1名为中级职称、4名为高级职称；外审专

家组共有专家33名，含医院药学专家27名、AI与信息技

术专家2名、临床专家2名和药物研发专家2名，其中具

有高级职称的专家占96.97%。

首先，编写组以“多模态数据”“人工智能”“不良反

应”“抗肿瘤药物”“模型”及其对应的英文术语为关键

词，系统检索 PubMed、Web of Science、Embase、中国知

网、万方数据知识服务平台，搜集国内外指南、专家共

识、系统评价、专题综述和相关指导性文献。检索时间

为数据库或网站建立起至 2025 年 12 月 31 日。以

PubMed 为例，检索式如下：（“multimodal data”[Mesh] 

OR “artificial intelligence”[Mesh] OR “adverse reactions”

[Mesh] OR “antineoplastic agents”[Mesh] OR “models，

theoretical”[Mesh]）AND（guideline[pt] OR consensus

[tiab] OR systematic review[pt] OR review[pt]）。基于检

索结果并结合我国AI技术在肿瘤药学服务中的实践经

验，编写组确定本共识编写大纲，并负责共识的初步撰

写和整理，形成初稿。初稿确定后，编写组邀请外审专

家组进行审阅与讨论，并提出具体意见。之后，编写组

对专家意见进行分析和修订，将90%及以上专家同意的

内容判定为推荐意见形成。经过多轮审慎评估和讨论

修订，本共识最终成功梳理了抗肿瘤药物ADR预测模

型的构建流程，并就其中若干核心环节形成了18条推荐

意见。

1.2　共识使用者及目标人群

本共识的使用者主要为医疗机构肿瘤领域的药学

人员、临床医师、科研人员以及AI领域的技术开发者；目
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标人群为接受抗肿瘤药物治疗的恶性肿瘤患者及临床

研究受试者。

2　预测模型的构建流程

抗肿瘤药物ADR预测模型的构建首先需要确定研

究目标，包括某些特定的恶性肿瘤人群、抗肿瘤药物治

疗方案、ADR类型、ADR表现形式、ADR严重程度和发

生时间，并明确预测模型的临床应用场景。由于不同治

疗方案的毒性风险可能随治疗周期、体能状态评分及药

物累积毒性等因素不断变化，因此在构建预测模型初

期，研究者需考虑模型随时间迭代更新的能力。最终，

本共识梳理了“明确研究目标-数据准备-算法框架选择-

多模态数据融合策略设计-模型训练与验证-可解释性分

析-临床部署-成果发表”的预测模型构建流程（图1）。其

核心环节包括：（1）标准化肿瘤多模态数据并基于任务

特性选择AI算法框架；（2）选择多模态数据融合策略并

开展模型预训练与验证；（3）通过可解释性分析阐释模

型决策依据；（4）完成预测模型的有效性验证并进行临

床部署及后续更新。

3　推荐意见
3.1　数据准备

3.1.1　影像组学数据

影像组学也称放射组学，包括超声、MRI和计算机

断层成像（computed tomography，CT）等，是肿瘤治疗监

测过程中不可或缺的重要手段。利用AI方法可从MRI

或 CT 图像中挖掘可描述肿瘤表型信息的高维量化特

征，这些特征不仅描述了肿瘤的宏观形态，更与特定

ADR的发生存在潜在关联[8―9]。例如，治疗前肿瘤的特

定影像学相关纹理特征，可能预示着不同的药物治疗反

应，从而与后续可能出现的组织水肿或纤维化等 ADR

风险密切相关[10―11]。

3.1.2　病理组学数据

病理组学可将传统的病理图像转化为可量化的数

据，从而能够更精细地揭示肿瘤组织的异质性及其与微

环境的相互作用。肿瘤组织的微观形态不仅反映了肿

瘤的恶性程度，也揭示了其对药物治疗可能产生的反

应。例如，通过分析病理图像中淋巴细胞的特定空间构

象，可预测患者接受免疫治疗后发生免疫性肺炎、结肠

炎或肝炎的相对风险，从而协助临床实现疗效与毒性的

早期权衡[12―13]。

3.1.3　临床病历资料

恶性肿瘤患者的临床病历资料，作为一类结构丰

富、易于获取的纵向数据，在构建ADR预测模型中具有

重要价值。这类数据通常包含患者性别、年龄、既往病

史、合并症、实验室检查结果、生命体征及详细的治疗方

案等多维度变量。例如，年龄与体能状态是患者对细胞

毒性药物治疗耐受性的预测因子，而特定的合并症则可

能与某些靶向药物或免疫治疗药物致ADR风险之间存

在显著的交互作用[14]。

3.1.4　多组学数据

（1）基因组学：肿瘤基因组学主要研究肿瘤组织中

基因突变、拷贝数变异、基因融合等遗传变化，可从分子

层面揭示药物反应的个体差异与潜在毒性机制。例如，

DPD基因变异与氟尿嘧啶类药物所致严重胃肠道及骨

髓毒性风险显著相关，而DPYD基因 rs192921786位点T

等位基因携带者发生免疫相关性肺炎的风险显著高于

非携带者[15]。

（2）转录组学：肿瘤转录组学通过解析特定条件下

组织中的 RNA 分子（如微 RNA、非编码 RNA），揭示细

胞在生理或病理状态下的基因表达模式，而该模式则直

接决定了肿瘤对药物的反应及毒性易感性[16]。例如，临

床可通过量化药物代谢酶、转运蛋白、DNA损伤修复通

路相关基因的基线表达水平，评估药物代谢与应激通路

的活化状态，从而直接预测药物清除效率及肿瘤细胞对

化疗、靶向药物毒性的耐受能力[16]。

（3）蛋白组学：肿瘤蛋白组学可通过直接定量分析

药物靶点、代谢酶及毒性相关信号通路中关键蛋白的表

达水平、翻译后修饰状态及相互作用网络，从功能执行

层面揭示抗肿瘤药物致ADR的生物学机制。其价值在

于：既可将遗传信息转化为动态的功能性蛋白图谱，从

而精准识别器官损伤的早期预警标志（如心肌毒性相关

蛋白）；又可直接评估药物代谢与清除的功能性储备，为

构建高精准的毒性预测模型提供不可或缺的终端

证据[17]。

（4）代谢组学：肿瘤代谢组学通过系统定量分析患

者体内所有小分子代谢产物的动态图谱，可直接反映在

药物干预下机体生理状态的终端响应。在抗肿瘤药物

ADR预测中，其作用在于从血液/尿液样本中捕捉药物

毒性最早期的功能性信号[18]。例如，有研究者通过融合

血清代谢组学和蛋白质组学，构建了食管癌患者化疗后

的血液学毒性预测模型[19]。

· 研究对象：肿瘤人群

· 抗肿瘤药物治疗方案

· 预测因子：多模态数据

· 结局：ADR类型

· 研究设计：真实世界研

   究、公开数据库等

· 明确临床应用场景

影像组学数据

病理组学数据

临床病历资料

多组学数据
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5. 模型训练与验证 6. 可解释性分析 7. 临床部署 8. 成果发表
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图1　抗肿瘤药物ADR预测模型构建流程图
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（5）微生物组学：微生物组学通过解析宿主（尤其是

宿主肠道）微生物群落的组成、功能及分泌的活性代谢

产物来揭示肠道微生物群落对抗肿瘤药物毒性的系统

性影响。例如，伊立替康经肝脏解毒代谢后生成无活性

的产物 SN-38G，该代谢物可被富含 β-葡萄糖醛酸酶的

肠道菌群重新激活为具有肠道毒性的 SN-38G，从而直

接诱发严重的迟发性腹泻[20―21]。

推荐意见推荐意见11：：在样本量和目标在样本量和目标ADRADR事件数可满足建事件数可满足建

模的条件下模的条件下（（通常每个候选预测变量至少对应通常每个候选预测变量至少对应1010个阳性个阳性

结局事件结局事件，，且总阳性事件不低于且总阳性事件不低于 100100例例[[2222――2323]]），），推荐整合推荐整合

上述多模态数据用于抗肿瘤药物上述多模态数据用于抗肿瘤药物 ADRADR 预测模型的构预测模型的构

建建，，以提升模型对以提升模型对ADRADR发生风险的预测能力发生风险的预测能力。。

3.2　算法框架选择

按照是否需要监督信息，AI算法主要分为完全监督

学习、弱监督学习和无监督学习。

3.2.1　完全监督学习

完全监督学习是一种基于已标记数据进行训练的

学习方式，主要包括人工处理方法和全监督深度学习。

其中，人工处理方法即通过人工设计特征或特定的特征

工程方法从原始数据中提取出人工定义的可解释特征

（如靶向药物引起的间质性肺病，在CT检查中可表现出

弥散性磨玻璃影），再将此类特征输至传统机器学习模

型中进行预测模型构建。由于人工提取的特征基于临

床先验知识，模型决策可溯源至具体的影像学表现，符

合临床推理，且易于研究者理解和验证；同时，经人工筛

选和降维处理后，所建模型参数较少，故能在样本量有

限的中小型研究数据集中有效降低过拟合风险，使模型

表现更稳定。

然而，由于传统的人工处理方法依赖于手动提取特

征，难以捕捉肿瘤大数据中复杂的药物ADR信息，且耗

时、费力。因此，全监督深度学习更适用于大规模、多模

态的复杂数据。该方法即便是使用完全标注的肿瘤患

者数据集来训练模型，亦可通过多层非线性转换来自动

挖掘患者使用抗肿瘤药物后多模态数据中复杂、高维的

非线性关系。全监督深度学习的优点是能够基于原始

数据直接得到丰富的低维表示或深度特征（如可能发生

的目标ADR），可有效降低预处理耗费的人力和时间成

本，故灵活性及整体性能均优于传统机器学习[24]。

推荐意见推荐意见22：：鉴于手工特征提取的简单性鉴于手工特征提取的简单性、、强解释性强解释性

以及对小型数据集的良好适应性以及对小型数据集的良好适应性，，推荐在此框架下采用推荐在此框架下采用

随机森林随机森林、、支持向量机或多层感知器等标准机器学习算支持向量机或多层感知器等标准机器学习算

法进行训练法进行训练[[2525]]。。

推荐意见推荐意见33：：在处理影像组学和病理组学数据时在处理影像组学和病理组学数据时（（建建

议总样本量不低于议总样本量不低于300300例例））[[2626]]，，推荐使用全监督深度学习推荐使用全监督深度学习

模型模型，，例如卷积神经网络模型例如卷积神经网络模型。。该模型可以通过交替卷该模型可以通过交替卷

积积、、池化和非线性激活层来自动学习池化和非线性激活层来自动学习ADRADR的层次化特的层次化特

征征，，最终经由末端少量全连接层完成预测模型的决策最终经由末端少量全连接层完成预测模型的决策

输输出出[[2727]]。。

3.2.2　弱监督学习

弱监督学习是监督学习的一个子类别，可使用更弱

的标签信息进行训练，从而减轻模型构建对完全标记数

据的依赖。在肿瘤医学多模态领域中，其典型应用之一

是在全扫描病理图像中检测目标小肿瘤区域，并在全视

野数字切片上进行精确定位与标记[28]。临床易于获取

的数据多为弱标签数据，如电子健康记录中已有的“患

者-结局”标签（是否发生ADR、ADR严重等级）等，无法

直接对应具体的影像特征，在训练预测模型时无法直接

使用上述数据。

值得注意的是，抗肿瘤药物的治疗效应及其导致的

ADR，并非不同模态数据的简单加和，而是一个发生在

多层次生物网络中的动态过程。对于融合同一患者的

不同模态信息（如同一患者的多组学或同一组织的影像

和病理组学数据），研究者可通过图结构将先验知识（如

生物网络、空间邻近等）显式引入融合，以助于提高融合

模型的生物学合理性和可解释性。

此外，抗肿瘤药物导致的 ADR 信息通常以自然语

言的形式被记录于病历文书（如病程记录、出院小结）

中。基于自注意力机制的“Transformer”架构和大语言

模型（large language model，LLM），能够有效构建文本中

长程语义的依赖关系，适用于从非结构化文本数据中自

动化提取与ADR相关的关键信息。

推荐意见推荐意见 44：：当数据仅有当数据仅有““病例级病例级””或或““样本级样本级””标签标签

时时，，推荐使用弱监督学习方法推荐使用弱监督学习方法，，包括图神经网络包括图神经网络（（Graph Graph 

Neural NetworkNeural Network，，GNNGNN）、）、多实例学习和视觉自注意力多实例学习和视觉自注意力

（（Vision TransformerVision Transformer，，ViTViT））模型模型[[2828]]。。上述方法不仅可直接上述方法不仅可直接

使用弱标签数据建模使用弱标签数据建模，，而且可提供模型的可解释性而且可提供模型的可解释性（（如如

多实例学习中的实例权重多实例学习中的实例权重、、ViTViT 模型中的注意力热模型中的注意力热

图等图等）。）。

推荐意见推荐意见 55：：在融合同一患者的多个异质模态数据在融合同一患者的多个异质模态数据

（（如多组学如多组学、、影像组学和病理组学数据影像组学和病理组学数据））且旨在利用已知且旨在利用已知

的生物网络的生物网络、、空间拓扑等先验知识时空间拓扑等先验知识时，，推荐优先采用推荐优先采用

GNNGNN模型模型，，以实现基于生物逻辑的融合以实现基于生物逻辑的融合[[2929]]。。

推荐意见推荐意见66：：对于处理自然语言领域任务对于处理自然语言领域任务（（包括时序包括时序

实验室数据实验室数据））时时，，推荐使用基于自注意力机制的推荐使用基于自注意力机制的““TransTrans‐‐

formerformer””架构和架构和LLMLLM。。但由于该类模型参数量大但由于该类模型参数量大、、对数对数

据规模要求高据规模要求高，，在小样本医疗数据场景下可能出现过拟在小样本医疗数据场景下可能出现过拟

合合，，推荐结合迁移学习或适应性预训练等技巧加以优推荐结合迁移学习或适应性预训练等技巧加以优

化化[[3030]]。。而对于结构化的临床与组学数据而对于结构化的临床与组学数据，，推荐采用极端推荐采用极端

梯度提升模型梯度提升模型[[1212]]。。

3.2.3　无监督学习

对于新药所致或罕见的ADR，标注数据几乎为零，

临床无法通过传统监督学习构建预测模型；而无监督学

习能通过发现数据内部潜在结构和模式来学习，不需要

借助预先定义的标签[31]。无监督学习策略包括自我监

督和完全无监督：在影像组学中，可利用大量未标记的
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医学影像数据，通过自我监督预训练学习与药物 ADR

相关的深层特征，进而将这些特征迁移至标注数据有限

的监督预测模型中。

在真实世界临床研究中，研究者无法实现对患者多

模态数据的完整收集，数据缺失是常态。在上述多模态

数据处理的过程中，可能存在数据简化或缺失以及过拟

合风险，简单地排除数据不完整的患者可能会引入选择

偏倚。

推荐意见推荐意见77：：在处理高维在处理高维、、复杂的药物复杂的药物ADRADR数据时数据时，，

若目标若目标ADRADR阳性事件阳性事件＜＜100100例例，，推荐根据研究目标选择推荐根据研究目标选择

自我监督学习策略自我监督学习策略。。例如例如，，研究目标倾向于探索潜在或研究目标倾向于探索潜在或

未知的未知的ADRADR等等，，推荐使用完全无监督方法推荐使用完全无监督方法，，例如聚类例如聚类、、

降维降维、、扩散模型等扩散模型等[[3232――3434]]。。

推荐意见推荐意见88：：当同一模态数据缺失时当同一模态数据缺失时，，推荐使用多重推荐使用多重

填补法和前移插补法填补法和前移插补法；；当存在视图缺失时当存在视图缺失时，，推荐使用跨推荐使用跨

缺失视图网络模型缺失视图网络模型；；当出现过拟合问题时当出现过拟合问题时，，可通过组装可通过组装

更大规模的数据集更大规模的数据集、、提高模型的泛化能力来解决提高模型的泛化能力来解决[[3535――3737]]。。

3.3　多模态数据融合策略设计

AI驱动的多模态数据融合策略，按照信息融合发生

阶段的不同通常分为早期、中期和晚期融合策略[38]。3

种多模态融合策略特点对比见表1。

（1）早期融合：早期融合指在进入预测模型学习阶

段之前就将不同模态的数据特征连接在一起，形成一个

综合的输入集[39―40]。但不同模态的数据分布尺度差异

大或冗余特征多，简单拼接可能导致模型训练困难，需

要预先处理（如归一化或降维处理），以避免某模态数据

主导训练。

（2）中期融合：中期融合也称联合融合，是指各模态

数据先分别经过各自的子网络提取中间表示，然后在中

间层将这些表示融合，再经过若干共享网络层，得到最

终输出[29]。研究者可根据不同模态之间的关联程度对

预测模型进行灵活调整，其中先验知识可作为评估不同

模态数据间交互作用强弱的有效依据。

（3）晚期融合：晚期融合也称决策级融合，其特点是

在各模态下分别训练子模型（各自输出预测或决策），最

后在决策层将这些输出合并。当不同模态的数据具有

不同来源且结构差异较大时，此策略可能会在预测过程

中生成异构模型。

推荐意见推荐意见 99：：当不同模态数据间存在强相关和低噪当不同模态数据间存在强相关和低噪

声时声时，，推荐使用早期融合作为基线策略推荐使用早期融合作为基线策略。。实施时实施时，，研究研究

者需对数据进行归一化等预处理者需对数据进行归一化等预处理，，然后再根据需要考虑然后再根据需要考虑

更复杂的融合架构更复杂的融合架构。。

推荐意见推荐意见1010：：当研究者明确特定基因可能影响特定当研究者明确特定基因可能影响特定

区域的组织病理学变化时区域的组织病理学变化时，，推荐设置基因组学信息指导推荐设置基因组学信息指导

病理组学特征的选择病理组学特征的选择，，在中间层进行融合在中间层进行融合[[4141――4242]]。。

推荐意见推荐意见 1111：：当不同模态数据差异结构较大当不同模态数据差异结构较大（（如数如数

据格式据格式、、维度或临床语义不同维度或临床语义不同））时时，，推荐使用晚期融合模推荐使用晚期融合模

式式（（如贝叶斯因子模型联合神经网络如贝叶斯因子模型联合神经网络）。）。融合过程可采融合过程可采

用平均池化用平均池化、、多数投票多数投票、、赋予权重或进一步训练模型的赋予权重或进一步训练模型的

方法方法[[4343]]。。

3.4　模型验证与可解释性分析

3.4.1　评估维度

对于抗肿瘤药物ADR预测模型而言，有3个重要的

评估维度：区分度、校准度、临床实用性[44]。其中，区分

度是指该模型能够将ADR发生的高风险和低风险人群

区分开的能力。校准度是指模型预测概率与实际发生

率的一致性，即一个校准良好的模型，其预测的ADR发

生概率应该与实际观察到的概率相符合。临床实用性

指该预测模型能为临床决策提供指导，从而使患者从中

获益。为量化其临床价值，研究者可采用决策曲线分析

来确定使患者净收益最大化的风险阈值。但需要注意

的是，在模型验证阶段，临床必须联合报告校准度与区

分度指标，以确保模型不仅能够给风险排序（区分度），

而且能够量化风险（校准度）；此外，模型预测性能和可

能的乐观偏倚均会对决策曲线结果产生影响，临床须谨

慎解读。

推荐意见推荐意见1212：：区分度推荐的评估指标包括接受者操区分度推荐的评估指标包括接受者操

作特征曲线及其曲线下面积作特征曲线及其曲线下面积、、准确率准确率、、精确率精确率、、召回率召回率、、

灵敏度灵敏度、、特异度特异度、、FF11评分等评分等。。

推荐意见推荐意见 1313：：校准度推荐使用校准曲线或校准度推荐使用校准曲线或HosmerHosmer--

LemeshowLemeshow检验检验（（简称简称““HLHL检验检验”）；”）；但但HLHL检验只能说明检验只能说明

预测值与实际值是否存在差异预测值与实际值是否存在差异，，很难说明差异的大小很难说明差异的大小，，

因此优先推荐使用校准曲线因此优先推荐使用校准曲线[[4545――4747]]。。

推荐意见推荐意见1414：：在通过决策曲线评估预测模型的临床在通过决策曲线评估预测模型的临床

实用性之前实用性之前，，推荐首先建立具有良好预测性能的模型推荐首先建立具有良好预测性能的模型

（（在内部在内部--外部交叉验证和乐观校正后外部交叉验证和乐观校正后）。）。

3.4.2　模型验证与可解释性分析

为确保临床预测模型评估的严谨性与诚实性，避免

性能估计中的过度乐观，本共识推荐以下验证策略[48]：

首先，临床应进行内部验证，该验证的核心在于评估模

型在开发数据集上的可重复性，并校正其乐观度。随

后，为进一步考察模型在不同患者群体中的泛化能力，

推荐进行内部-外部交叉验证。需注意的是，所有内部

验证方法均旨在评估性能，而最终用于部署的模型须基

于全部可用数据重新构建。内部验证完成后，模型在临

表1　3种多模态数据融合策略特点对比

融合策略
早期融合

中期融合

晚期融合

优势
实现简单，多模态数据损失少

在保留各模态独有信息的同时，

通过灵活的架构学习来实现跨模
态信息的复杂交互
模块化和易解释性，对底层的噪
声和模态间的微小不齐具有更强
的鲁棒性

局限性
不同模态差异大，难以有效建
立层级关系

额外的交互和融合可使模型变
得复杂且耗费数据，容易引入
噪声
模态间的交互能力较弱，难以
捕捉不同模态的复杂模式，可
能丢失部分深层的关联信息

应用场景
同一研究人群的临床结构化
数据与特定基因组位点信
息，特征维度可控
适用于捕捉器官损伤与功能
异常之间的动态关联

不同模态差异较大，语义不
一致时效果稳定
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床实践前必须经过外部验证，即在一组完全独立、未参

与模型开发的新患者数据（数据必须来自与训练集不同

中心、不同时间、不同设备采集的独立队列）上进行测

试，这是评估ADR预测模型外部有效性与真实世界性

能的必要步骤[49―50]。

此外，在预测抗肿瘤药物导致的ADR时，深度学习

模型常因其固有的“黑箱”特性，使得输入特征（药物）与

预测结果之间的可解释性关联难以被有效揭示，从而削

弱了模型对ADR的明确归因能力，降低了其在临床应

用中的可信度与实用价值。

还需注意的是，用于预测抗肿瘤药物ADR的AI模

型，应遵循严格的方法学规范与临床验证。在建模过程

中，一方面，医生和药师需将患者的临床表现及药理学

知识转化成ADR的特征表示（如影像学上的早期肝损

伤表现、ADR鉴别指征等）；另一方面，需指导生物信息

学专家据此开展跨模态语义对齐与联合表征学习，以确

保模型所学特征具有真实的生物学基础，而非虚假

信号。

推荐意见推荐意见 1515：：内部验证推荐采用重采样技术内部验证推荐采用重采样技术，，即即 kk

折交叉验证折交叉验证（（通常通常 kk＝＝1010））和和BootstrapBootstrap法法。。kk折交叉验证折交叉验证

适用于模型泛化能力的评估适用于模型泛化能力的评估，，通常在类别数据不平衡时通常在类别数据不平衡时

使用使用；；而而BootstrapBootstrap法更适合在小样本数据分析时处理嵌法更适合在小样本数据分析时处理嵌

套结构数据套结构数据。。

推荐意见推荐意见 1616：：推荐使用归因图和推荐使用归因图和ShapleyShapley可加性解可加性解

释法可视化特征贡献释法可视化特征贡献，，增加增加 ADRADR 预测模型的可解释预测模型的可解释

性性[[5151――5252]]。。同时同时，，鼓励模型开发者提供鼓励模型开发者提供““临床药学语义级临床药学语义级””

解释解释，，即致力于将模型学习到的高维即致力于将模型学习到的高维、、抽象特征抽象特征，，映射回映射回

已知的生物学通路已知的生物学通路、、病理生理过程或药理学机制病理生理过程或药理学机制，，使预使预

测结果具备生物学可解释性测结果具备生物学可解释性。。

推荐意见推荐意见 1717：：实施基于实施基于 AIAI 多模态的抗肿瘤药物多模态的抗肿瘤药物

ADRADR预测模型时预测模型时，，推荐临床药师推荐临床药师、、肿瘤科临床医生肿瘤科临床医生、、生物生物

信息学专家开展跨学科合作信息学专家开展跨学科合作，，以确保在转化应用中负责以确保在转化应用中负责

任地使用数据任地使用数据，，提高模型的可问责性和可信度提高模型的可问责性和可信度[[5353]]。。

3.5　临床部署

所建 ADR 预测模型的部署形式多样，通常优先考

虑本地化或混合云架构，以满足医疗临床数据不出域的

严格安全与隐私要求，其展示形式包括Web工具、移动

端 App、临床决策支持系统（Clinical Decision Support 

System，CDSS）。其中，web工具方便医务人员在浏览器

中使用；移动端App能让医务人员随时随地获取模型结

果；CDSS则可与医院信息系统集成，为临床决策提供实

时支持。

推荐意见推荐意见 1818：：由于抗肿瘤药物研发和上市速度较由于抗肿瘤药物研发和上市速度较

快快，，当药物适应证扩展更新当药物适应证扩展更新、、新的新的ADRADR信号出现时信号出现时，，为为

适应不同的临床部署环境适应不同的临床部署环境，，需定期更新数据并对模型进需定期更新数据并对模型进

行再训练与校准行再训练与校准，，以保证模型的性能稳定以保证模型的性能稳定。。

4　结语
本共识成功梳理了抗肿瘤药物ADR预测模型的构

建流程，并就数据纳入、算法框架选择、多模态数据融合

策略设计、模型验证与可解释性分析、临床部署等核心

环节形成共识推荐意见，以协助临床研究者/实践者在具

体条件下作出最优技术决策，最终实现AI与多模态数据

融合技术在抗肿瘤药物安全性领域的精准预测。AI驱

动的多模态融合已成为抗肿瘤药物临床管理中的变革

性力量，有效的多模态数据融合模型不仅是AI算法进步

的成果，更是临床医生、药学人员、生物信息学领域学者

协同合作的系统化产物[27]。然而，在实际医疗场景中，

抗肿瘤药物ADR的预测可能面临资源限制与数据隐私

的双重挑战。因此，未来有必要根据医疗机构的不同资

源水平，设计分层管理策略，以实现资源的高效配置；同

时，肿瘤患者医疗数据涉及高度敏感的个人信息，临床

必须严格遵守相关法律法规，并借助隐私计算技术，在

保障数据安全的前提下推动 ADR 预测模型的建设与

应用[54]。
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