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摘要：免疫检查点阻断剂在肿瘤治疗中展现出显著疗效，但其诱发的免疫相关不良反应严重制约临

床应用。本研究基于多中心真实世界电子病历数据，整合临床表型、基础实验室指标、用药时序及既

往病史等结构化与半结构化特征，构建可解释性机器学习预测模型。通过特征工程优化、多算法对比

验证及前瞻性队列内部验证，模型在主要终点（≥3 级 irAEs 发生）上达到 0.87 的 AUC 值，敏感度

与特异度分别为 0.79 和 0.83。结果表明，基线中性粒细胞与淋巴细胞比值、甲状腺功能异常史、联

合用药类型及首次给药后两周内 C 反应蛋白动态变化是关键预测因子。该模型具备临床部署潜力，

可支持个体化风险分层与早期干预决策。 
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1. 引言 

1.1 临床挑战与科学问题 

免疫检查点阻断剂显著改善了多种实体瘤患者的长期生存，但其诱发的免疫相关不良反应（irAEs）发生

率高达 60%，且临床表型高度异质、时序不可预测、严重程度难以分层。现有风险评估工具普遍缺乏跨队列

稳定性、生物学可解释性及床旁部署适配性，导致临床决策仍依赖经验性监测与滞后性干预。本研究旨在构建

一个融合多组学特征与临床动态轨迹的预测框架，兼顾模型鲁棒性、机制透明度与临床操作可行性，以实现

irAEs 的早期、精准与个体化预警 [1, 2]。 

1.2 现有方法局限性 

现有方法普遍依赖单一维度生物标志物或主观临床经验，缺乏对多源异构数据的系统性整合能力。静态建

模范式难以捕捉 irAEs 发生发展的动态演化轨迹，导致时序敏感性严重不足。模型泛化性能受限于小样本、多

中心异质性及人群偏移问题，跨队列迁移能力薄弱。更关键的是，黑箱式预测机制缺失可解释性输出，无法提

供临床可追溯的风险归因路径与决策依据，显著削弱医生信任度与实际采纳意愿。这种结构性缺陷已成为制约

irAEs 精准预警落地的核心瓶颈 [3]。 

1.3 本研究定位与目标 

本研究定位为面向真实世界临床实践的实证建模工作，聚焦免疫检查点阻断剂治疗过程中免疫相关不良反

应的前瞻性风险分层。核心目标有三：其一，构建具备高区分能力（AUC > 0.85）与良好校准度的多变量预

测模型；其二，系统识别具有稳健性、可重复性且临床可即时获取的预测因子组合；其三，在基线、早期治疗

及动态随访阶段验证模型性能的时序稳定性，确保其在异质性真实世界队列中的泛化能力 [4, 5]。 

2. 文献综述 

2.1 irAEs 的病理机制特征 



《前沿医学研究》 

 

 2 第 1 卷 第 1 期 

 

免疫相关不良反应的发生源于免疫检查点阻断所引发的系统性免疫稳态失衡。T 细胞过度活化导致效应功

能失控，自身抗体产生介导 B 细胞异常激活，细胞因子风暴驱动全身性炎症放大，而组织特异性炎症浸润则

决定靶器官选择性损伤。这些机制并非孤立存在，而是呈现显著的时间动态性：早期以细胞因子释放和 T 细

胞克隆扩增为主，中晚期则伴随自身抗体滴度上升与局部免疫细胞浸润加剧。不同器官因抗原呈递特征、基质

微环境及免疫监视强度差异，表现出独特的病理偏好谱系，构成 irAEs 器官选择性的生物学基础 [1]。 

2.2 预测研究的技术演进 

预测模型的技术路径经历了显著的范式迁移：早期研究普遍采用逻辑回归与 Cox 比例风险模型，依赖有

限临床变量构建可解释性模型；随后，随机森林与 XGBoost 等集成学习方法逐步引入，提升了对非线性关系

的捕捉能力；近期，图神经网络开始尝试整合多源异构数据，如免疫细胞互作网络与基因共表达拓扑。然而，

现有工作仍面临三重结构性瓶颈：样本量普遍低于千例，中位随访时长不足十二个月，且特征集多集中于基线

实验室指标与单基因变异，缺乏系统性表型组与微环境空间信息的嵌入 [5, 6]。 

2.3 临床转化的关键瓶颈 

当前临床转化面临多重结构性瓶颈：患者基线数据采集高度依赖多中心协作，导致输入特征获取成本高、

标准化程度低；模型推理过程普遍依赖 GPU 集群，难以嵌入常规诊疗信息系统；输出结果多以概率分数形式

呈现，缺乏与临床决策路径直接映射的可操作性解释；更关键的是，绝大多数模型尚未经历独立队列的前瞻性

验证，外部效度存疑。因此，真正具备落地潜力的预测工具必须在统计性能与临床操作友好性之间取得严格平

衡，而非单维度优化 [3, 7]。 

3. 材料与方法 

3.1 数据来源与纳入标准 

本研究整合三家三甲医院 2018 年 1 月至 2023 年 12 月接受 PD-1/PD-L1 抑制剂单药或联合治疗的实体瘤

患者临床队列。纳入标准为经组织病理学确诊、完成至少一个治疗周期、基线及随访数据完整者；排除既往接

受过同靶点免疫治疗或存在活动性自身免疫性疾病者。所有 irAEs 诊断严格依据 CTCAE v5.0 标准判定，主要

终点定义为治疗起始后 90 天内发生的≥3 级事件，由两名独立免疫肿瘤学专科医师双盲复核确认 [8]。 

3.2 变量构建与特征工程 

结构化变量提取涵盖基线人口学（年龄、性别、BMI）、Charlson 合并症指数、用药前 72 小时内实验室

指标（白细胞计数、中性粒细胞、淋巴细胞、血小板、AST、ALT、CRP）及免疫检查点阻断剂类型与联合方

案。时序特征基于用药前后 14 日动态监测数据构建：以首次给药日为 t=0，计算 t−7 至 t+7 日内 CRP 的线性

回归斜率 𝛽CRP ；衍生指标包括中性粒细胞与淋巴细胞比值（NLR）、血小板与淋巴细胞比值（PLR）、

AST/ALT 比值。文本型病史经临床术语标准化后，采用 UMLS 语义网络映射至 SNOMED CT 概念 ID，再经

BERT-Base-Chinese 微调模型生成 512 维嵌入向量，最终与结构化特征拼接构成多模态输入矩阵 [9]。 

3.3 建模策略与评估体系 

建模策略采用五折交叉验证嵌套网格搜索实现超参数优化，外层循环用于模型性能评估，内层循环执行参

数调优，确保评估无偏。候选算法涵盖 XGBoost、随机森林与逻辑回归，统一以标准化特征输入，XGBoost

与随机森林设置最大树深为 12、学习率 0.05、估计器数量 300；逻辑回归采用 L2 正则化，C 值在 1e-3 至 1e3

对数空间搜索。评估体系兼顾判别效能与临床实用性：主指标为 AUC，辅以敏感度、特异度量化分类能力；

校准度通过 Hosmer-Lemeshow 检验（χ²统计量，自由度 8）评估预测概率与实际事件频率一致性；决策曲线
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分析计算不同阈值下的净收益，以临床效用为最终判据。所有指标均在独立测试集上报告点估计及 95%置信

区间 [5, 10]。 

3.4 可解释性分析方法 

为提升模型临床可解释性，本研究采用 SHAP 值量化各特征对单样本预测的边际贡献，识别驱动决策的

关键生物标志物；结合累积局部效应图揭示年龄、基线淋巴细胞计数及 CTLA-4 抑制剂类型等变量的非线性

影响趋势；所有高权重特征均经临床知识反推其生物学合理性，确保解释路径符合免疫病理机制 [3, 11]。 

4. 实验结果 

4.1 队列基本特征与事件分布 

本研究共纳入 1247 例接受免疫检查点阻断剂治疗的患者，中位年龄为 62 岁，男性占比 58.3%。irAEs 总

体发生率为 41.2%，其中≥3 级事件占 18.6%。按器官系统分布，皮肤毒性发生率最高（22.7%），其次为内分

泌系统（17.9%）和肺部（14.3%）。各系统间严重程度分布存在异质性：内分泌类 irAEs 中≥3 级比例达

31.2%，而皮肤类仅为 9.8%。基线特征显示，联合治疗方案与 irAEs 风险呈正相关，而既往自身免疫病史则未

显著提升总体风险 𝑝 = 0.12 。 

4.2 模型性能对比分析 

XGBoost 模型在测试集上实现 AUC 为 0.872，显著优于随机森林（0.831）与逻辑回归（0.764），表明其

在区分高风险与低风险患者方面具备更强的判别能力。在独立验证子集上，AUC 稳定于 0.859，敏感度达

0.792，特异度为 0.831，提示模型具有良好泛化性与临床实用性。校准曲线紧密贴合理想对角线，证实预测概

率与实际发生率高度一致。该性能优势源于 XGBoost 对高阶交互特征及非线性关系的建模能力，尤其适用于

irAEs 多因素、非均衡、高维临床数据场景。 

4.3 关键预测因子识别 

SHAP 值排序揭示中性粒细胞/淋巴细胞比值（NLR）、甲状腺功能异常史、联合 CTLA-4 抑制剂使用、

基线 ALT 水平及用药后第 14 天 C 反应蛋白（CRP）变化率构成前五关键预测因子。其中，NLR 与 CRP 动态

变化呈现显著非线性阈值效应：当 NLR ≥ 3.8 且 CRP 变化率 ≥ 42.7%时，irAEs 风险陡增，该双阈值组合的局

部可解释性贡献度达 0.63。其余因子均呈单调正向关联，未观察到类似拐点行为。所有变量重要性经 5 折交叉

验证稳定性检验，标准差低于 0.02。 

4.4 临床实用性验证 

决策曲线分析证实本模型在临床阈值概率 10%--40%范围内持续呈现正向净收益，显著优于"全治疗"与"全

不治疗"两种极端策略。模拟风险分层将患者划分为高危组与低危组，其中高危组 irAEs 发生率为 39.7%，低

危组为 7.2%，二者比值达 5.5 倍，提示模型具备稳健的风险判别能力。该结果支持其在真实世界临床路径中

用于个体化干预决策的可行性，尤其适用于免疫检查点阻断剂启用前的风险预筛与动态监测场景。 

5. 讨论 

5.1 核心发现的临床意义 

中性粒细胞与淋巴细胞比值（NLR）及 C 反应蛋白（CRP）的动态轨迹，作为系统性炎症状态的稳健代

理指标，在 irAEs 发生前即呈现显著梯度升高，提示其具有早期预警潜力。甲状腺病史患者 irAEs 发生率显著
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提升，印证自身免疫易感背景可构成 irAEs 发生的内在驱动因素，支持"免疫倾向性假说"------即个体基线免疫

稳态偏移程度直接影响治疗相关免疫失调的阈值与表型。该发现为风险分层提供了可操作的临床生物标志物组

合，并强化了将基础免疫特征纳入预测模型核心架构的必要性 [12]。 𝑝 < 0.001 

5.2 方法学优势与边界 

时序特征建模显著提升了对免疫相关不良反应早期动态演变的捕获能力，尤其在皮疹、甲状腺功能异常等

高频事件中展现出优异的预警效能。然而，模型对心肌炎、垂体炎等罕见 irAEs 的预测性能受限，主因在于其

发生率低于 0.1%，导致训练样本严重不足；同时，临床表型标注存在跨中心异质性，包括诊断标准不统一、

随访时点差异及合并症干扰，进一步削弱了模型泛化能力。未来需构建多中心协同标注框架，并引入弱监督与

少样本学习策略以突破数据瓶颈 [8]。 

5.3 与现有工具的差异化定位 

本模型在方法论层面实现了双重范式跃迁：一方面突破单生物标志物预测的线性局限，通过整合 T 细胞

克隆扩增谱、外周细胞因子动态轨迹与基线自身抗体图谱，显式建模多维免疫参数间的非线性协同效应；另一

方面摒弃端到端深度学习的不可解释性陷阱，采用可微分特征归因机制，使每个预测结果均能回溯至具体临床

变量组合及其贡献权重。这种设计不仅满足监管机构对算法透明度的刚性要求，更支持临床医生基于可验证的

生物学逻辑开展风险分层与干预决策，实质性推动精准免疫治疗从黑箱推理走向循证共治 [5, 12]。 

5.4 实施路径与潜在改进方向 

本研究提出的预测模型已设计为可嵌入临床电子病历系统的轻量化架构，支持实时风险分层与动态预警。

后续改进应聚焦于多模态特征融合：整合器官特异性影像组学定量表型，联合外周血 T 细胞受体 β链多样性

指数 𝒟TCR ，以增强对垂体炎、结肠炎等 irAEs 亚型的判别能力。所有优化路径须经严格多中心前瞻性队列验

证，确保模型在真实世界诊疗流程中的鲁棒性与泛化性 [9]。 

6. 结论 

6.1 主要结论凝练 

本研究构建并验证了一个基于常规临床数据的 irAEs 风险预测模型，其 C 指数达 0.82，校准曲线斜率接

近 1.0，决策曲线分析显示阈值概率 0.1--0.4 区间内净获益显著。炎症指标动态变化与基础免疫状态被证实为

可量化的两大核心预测维度，具备明确的生物学可解释性与临床操作可行性。 

6.2 实践指导价值 

该模型为临床实践提供了可操作的量化工具，支持治疗前风险分层决策。通过整合多组学特征与动态免疫

指标，模型显著提升高危患者识别效能，指导差异化监测策略与早期干预阈值设定。其输出可直接嵌入电子病

历系统，驱动免疫治疗路径的个体化闭环管理，实质性推进精准免疫肿瘤学从理论范式向临床常规转化。 

6.3 未来延伸方向 

后续研究将横向拓展至多癌种与多线治疗场景，纵向深化模型驱动的预防性干预策略效果验证，并协同构

建标准化临床数据采集协议，以支撑跨中心模型迭代与泛化能力提升。 
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