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疾病风险动态预测模型方法前沿进展
与精准预防
宋雨昕 1，叶倩 2，赵盟生 2，张隆垚 2，魏永越 1,3,4*

摘要 动态疾病风险预测模型将是精确预防策略的核心，在过去20年中，以精准预防为目的

的疾病风险预测模型研究呈现快速增长的态势。目前广泛应用的模型未能充分考虑预测因

子随时间变化对疾病风险的影响（静态模型），校准漂移不可避免。综述了动态风险预测模

型建模方法，得出如下认识：随着医疗健康大数据的互联互通和共享共用的不断推进，统计

学和人工智能新方法的不断涌现，如何挖掘出更丰富的预测因子、识别出更准确的作用模

式、开发更符合生物医学背景和实际场景的具有可解释性的疾病风险预测模型，赋能共病共

防、异病同防，最终实现个体化多疾病谱的精准预防，将是未来的预测模型方法学研究的重

点方向。
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在 21世纪的医疗健康领域，疾病风险预测模

型的发展如同一股不可阻挡的潮流，对健康管理和

疾病防控的模式有着重要的影响。疾病风险预测

模型，是基于模型利用特定时间的个人信息或暴露

情况来估计未来发生某一健康事件的风险概率，是

精准预防的基础，也被广泛应用于临床决策、预后

评估等临床实践中[1]。例如，ORISK2模型可估计个

体在未来 10年内患心血管疾病的风险，若风险超

过 10%，则将考虑使用他汀类药物进行治疗[2]。随

着医疗健康大数据领域的快速发展、互联互通机制
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的逐渐完善、大型人群队列资源的公开共享以及预

测模型研究相关规范的提出[3-5]，以精准预防为驱

动的疾病风险预测模型研究在过去 20年里呈现快

速发展的态势。这些模型综合了环境因素、人口学

特征、生活方式、遗传学等多维度数据，通过不同方

法（算法）为个体提供疾病风险的预测。预测的目

的不仅是提前感知疾病的风险，更是在疾病萌芽之

时就进行精准预防，以避免疾病的发生。

但是，目前大多数的疾病风险预测模型依赖的

变量值是个体某一时间点的变量值，简称静态模

型。随着时间的推移，个人特征、暴露情况、临床实

践，甚至整个医疗系统都在发生变化，这意味着基

于静态数据的预测会发生偏倚，甚至失效，这种现

象称为校准漂移（calibration drift），是疾病风险预

测模型实践中的主要缺陷之一[6]。如何充分利用日

益丰富、实时变化的信息，解析变化趋势对健康结

局的影响，构建更为精准的动态风险预测模型（动

态模型），是当前模型方法研究的重点，是疾病精准

防控的迫切需要[7-8]。

1 预测因子类型

预测模型的构建，首先是预测因子的筛选。候

选预测因子类型多样（图 1），包括但不限于：群体

特征（如环境暴露、气候变化、社会经济因素、公共

卫生政策等），个体宏观特征（如人口统计学特征、

人体测量、生命体征、个人病史等），物理检查特征

（如X射线、超声检查、核磁共振、心电图等）和个体

微观特征（如实验室测量指标，基因、转录组学，蛋

白质组学，代谢组学等）。

图1 预测因子分类

以肺癌为例，为了深入了解当前肺癌风险预测

模型研究现状，严格按照系统评价标准（preferred
reporting items for systematic reviews and meta-
analyses，PRISMA）流程，筛选出 22篇研究论文，其

中 21篇包括至少经过 1次外部前瞻性队列验证的

模型，并报道了模型在验证集中的准确性和校准度

指标，预测因子累计有 55种[9]。包括吸烟暴露情

况、人口学因素、环境暴露、个人及亲属肿瘤史、其

他疾病和症状史、功能学和实验室测量指标等。其

中 14个模型仅纳入了吸烟、年龄等传统流行病学

因素，另 7个模型增加了肺功能或胆红素等实验室

指标。其中，PLCOm2012模型在美国吸烟（或曾经吸

烟）人群中，其 6年肺癌风险预测准确度（用 AUC
（曲线下面积）评价）达 79.7%，在欧洲、澳大利亚、
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加拿大、巴西等国家和地区人群中被广泛验

证[10-11]。Wang等[12]基于中国肺癌筛查项目，针对中

国吸烟和不吸烟人群分别构建了肺癌预测模型

（China NCC-LCm2021），外部验证集中的AUC分别是

75.2%和 67.3%。Pan等[9]基于类似的 15项易获取

的宏观变量，采用XGBoost机器学习算法构建的网

络本体语言（web ontology language，OWL）模型，在

英国生物银行（United Kingdom Biobank，UKB）人

群中预测其 8年内新发肺癌的准确度达 85%，校准

度略优于现有模型。飞速发展的组学（omics）技

术，可为风险预测提供更多的分子水平的因素。

Shen等[13]基于 19个脱氧核糖核酸（deoxyribonucle⁃
ic acid，DNA）区域上的遗传变异位点（genetic vari⁃
ant），构建了适合于中国人群的肺癌多基因遗传风

险评分（polygenic risk score，PRS），可有效地进行

人群风险分层。近期多项研究提示克隆性造血

（Clonal hematopoiesis，CH）相关基因突变与肺癌风

险相关[14]，可用于风险预测。Irajizad等[15]利用 4个
蛋白标志物和PLCOm2012模型，将AUC提升了5%。

从上述文献研究可见，在肺癌风险预测模型领

域，成熟的模型皆为静态模型，在长期风险预测中

的校准偏倚是需要关注的；其他疾病预测模型研究

现状与此类似。随着医疗健康大数据领域的快速

发展，越来越多的预测因子拥有多次重复测量数

据，指标的纵向趋势将是一类极具潜力的疾病风险

预测因子。近期一项于新西兰开展的新型冠状病

毒所致急性呼吸窘迫综合征（acute respiratory dis⁃
tress syndrome，ARDS）人群预后研究中，用前 4天
呼吸机参数识别出通气率（ventilatory ratio）轨迹的

2个亚型，其 28天死亡风险相差近 1倍[16]。Haines
等[17]构建了尿酸肌酐比这一新指标，发现其轨迹和

重症医学病房（intensive care unit，ICU）创伤患者

的肌溶解密切相关。基于重症监护室脓毒症患者

的血小板计数动态监测数据，识别出具有不同纵向

变化趋势的亚组，可提升患者预后预测效果[18]。

融合指标的纵向趋势所构建的动态预测模型

为个体层面的精准风险评估提供了契机，为实现个

体化的动态、精准预防提供了重要的模型支撑。

2 建模方法

队列研究中的重复调查、人群的定期健康监

测、多时点的组学数据检测，产生大量重复测量的

具有潜在疾病风险预测价值的自变量。从统计学

角度审视，自变量重复测量数据具有以下特点：同

一自变量的重复测量之间高度相关，不同自变量之

间相关，不同自变量间的关系模式可能随时间变

化，不同自变量的不同时间点之间亦可能相关；不

同自变量的重复测量时间点和频次不一致等。针

对这一特殊数据结构，在预测模型构建过程中，现

有分析方法可分为传统回归模型、纵向趋势模型、

联合模型、界标模型、动态贝叶斯网络模型等5类。

2.1 传统回归模型

当数据集较为稳定且关系为线性的情况下，或

研究的重点是估计特定变量对结果的影响时，传统

回归模型是一个好的选择。常见分析方法如下。

1） 多 重 回 归 模 型（multivariable regression
model）。有研究将所有重复测量的自变量同时放

入模型。

2）通径分析模型（path analysis model）。基于

重复测量自变量间的时序关系，绘制包含自变量、

因变量及其他协变量的有向无环图[19]；实为在多重

回归基础上，进一步分解和估计间接效应。以上 2
种方法都要求重复测量的时间点一致，且将面临共

线性（collinearity）问题而致使系数估计有偏。

3）条件回归模型（conditional regression mod⁃
el）。某个时间点的自变量与其前序变量之间存在

高相关性，可以用前序变量对其进行回归

xp = b0 +∑
j = 1

p - 1
bj xj + e （1）

式中，xp为时间点 p自变量的观测值，bj为 p前面的

p-1个时间点的自变量观测值 xj的偏回归系数，b0
为截距，e为残差。

将回归的残差放入后续评估疾病发生风险的

结局模型中（如 Cox模型）。该方法一定程度上克

服了共线性问题，但要求重复测量的时间点要一

致，大大地限制了其应用范围。
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2.2 纵向趋势模型

纵向趋势模型主要通过重复测量自变量的建

模以获得典型特征，如生长曲线参数或潜在轨迹分

类，进而将其和疾病结局建立结局模型。它可以识

别总体中的异质性，即使在群体中存在不同的发展

轨迹，也能够识别并分析这些差异，并且模型对于

测量时间点的要求相对灵活，不需要严格的一致

性，这使得纵向趋势模型可以适应各种不同的研究

设计。当数据随时间变化，并且需要考虑时间依赖

性时，可考虑纵向趋势模型。常见分析方法如下。

1）典型特征回归模型（representative charac⁃
teristics regression model，RCRM）。用“最佳”测量

值代替所有重复测量值，或对各受试者的重复测量

自变量估算多种描述性统计量。Leffondré等[20]从

重复测量的自变量中提取均值、极差、变异、最大变

化值、平均变化值、线性回归系数等 27种特征作为

因子分析的输入信息，以获得具有不同趋势特征的

亚组。该方法忽略了时间点的预测价值，且信息有

所压缩，损失效能。

2）生长曲线参数回归模型（growth curve pa⁃
rameters regression，GCPR）。对每位研究对象的重

复测量的时间作为自变量和其测量值进行回归，构

建每位研究对象的测量值“生长曲线”（growth
curve），体现曲线特征的参数估计值（如回归系数）

将被纳入后续和结局的分析。模型通过参数化的

方式，可以准确描述生长过程中的关键特征和阶

段，但重复测量次数较少情况下，拟合存在困难。

3）潜在生长曲线模型（latent growth curve
model，LGCM）。该方法为建立在结构方程模型

（structural equation models，SEM）框架下，将基线自

变量和自变量的变化由 2类潜变量α（截距因子）和

β（斜率因子）估计α上所有测量值的因子负荷是一

致的，可解释为估计的基线水平。β上测量值的因

子负荷与时间相关联，反映自变量单位时间的变

化。图 2中展示了等距时间间隔下，时间函数为线

性的 4次测量模型。α与 β之间的双箭头表示 2个
因子之间的相关性，用于说明个体变化的截距和变

化斜率之间的关系，ε代表残差。该方法可以估计

和分析个体间在增长轨迹上的差异，因子相互独

立，解决了自变量共线性问题。但该方法要求重复

测量的时间点要统一，且不兼容缺失数据。

4）混合效应模型（mixed effects model，MEM）。

Laird等[21]于 1982年提出在线性模型中引入随机效

应，用于处理个体水平在不同时间上重复测量值之

间相关性的问题，进而构造自变量随时间变化的纵

向趋势。在混合效应模型中，重复测量被视为“1
水平”变量，聚集在被视为“2水平”变量的个体中，

因此也称为多水平模型（multilevel model）。

若对于每个个体建立各自测量值与时间的一

次回归方程，则表示每个个体的发展趋势可以用简

单的线性关系来描述

yi ( )t = ( )β0 + bi0 + ( )β1 + bi1 xi ( )t + εi ( )t （2）
式中，yi(t)表示个体 i在时刻 t的观测值，xi(t)表示时

间；β0和 β1分别表示总体截距和斜率的均值，由于

对于每个个体具有相同的取值，因此也称为固定系

数或固定效应（fixed effect）；bi0和 bi1分别表示个体

截距和斜率与总体均值之间的差异，对于每个个体

具有特定的取值，因此也称为随机系数或随机效应

（random effect）；εi(t)为残差项。

该模型可以对重复测量时间点施加样条函数，

以实现随时间的非线性变化趋势。

5）潜分类增长模型（latent class growth model，
LCGM）。在传统的LGCM中假设群体是同质的，群

体内所有个体享有相同总体趋势。但在群体中存

在异质性时，上述显然是不成立的[22]。Nagin于

2005年提出潜类别增长模型，也称作组轨迹模型

图2 潜在生长曲线模型（LGCM）原理示意
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（group-based trajectory modeling，GBTM），通过潜

类别将研究对象分为几个具有不同增长趋势的组。

潜分类增长模型需要考虑 2个关键方面：类别

分配模型和增长曲线模型。

假设有N个个体，每个个体在T个时间点上都

有观测数据，将这些个体分成K个潜在类别（latent
classes），其中 g=1,2…,G。令 yi(t)表示第 i个个体在

第 t个时间点上的观测值，ci表示第 i个个体所属的

潜在类别。使用多项式逻辑回归（multinomial lo⁃
gistic regression）来建立类别分配模型。

P ( )ci = g | Xi = exp ( )αg + βgXi

∑
j = 1

G exp ( )αj + βjXi

（3）

式中，αg是第 g个类别的截距，βg是与个体特征Xi相

关的系数。

对于每个潜在类别 g，建立增长曲线模型来描

述个体特征随时间变化的情况，可以是线性、非线

性或其他形式的增长。例如，简单的线性增长模型

可以表示为

yi ( )t | ci = g = β0g + β1g xi ( )t + εi ( )t （4）
式中，β0g为类别特定的截距，β1g是类别特定的斜

率，εi(t)是误差项。

该模型可以处理样本中的异质性，即不同个体

或子群体可能遵循不同的增长模式，但尚未考虑同

一组内的随机效应[23]。R包 lavaan（latent variable
analysis）可以用于此类分析。

潜在轨迹模型帮助研究者识别出具有相似发

展轨迹的患者群体，为精准医疗提供理论基础。模

型还可以用来评估治疗干预的长期效果，通过比较

不同患者群体的发展轨迹，判断特定治疗方法的有

效性。但由于它们是基于无监督学习的，可能会存

在个体化分类倾向，特别是在样本量较小或变量多

样性较大的情况下，所以潜在变量的选择和模型结

构的设定需要仔细考虑，以确保模型的解释性和应

用价值。

6）潜分类混合效应模型（latent class mixture
modeling，LCMM）。 为 了 考 虑 组 内 随 机 效 应 ，

Muthén等[24]将潜变量分析与混合效应模型融合，提

出了 LCMM模型。该方法是当前应用最为广泛的

方法之一，模型假设总体中存在有限个潜在亚组，

可以用于探索异质人群中纵向测量指标随时间变

化的趋势。每个亚组中，包括类别特定的固定效应

和随机效应。

yi ( )t | ci = g = βx1i ( )t + υg x2i ( )t + big z i ( )t + εi ( )t （5）
式中，x1i(t)、x2i(t)和 zi(t)为协变量向量，x1i(t)与跨类别

固定效应 β相关，x2i(t)则具有特定于类别的固定效

应 υg，big仍为随机效应，εi(t)是误差项。R包 Lcmm
可以用于此类分析。

图 3（a）和（c）分别展示了LCMM和LCGM中个

体测量值随年龄的增长模式，图 3（b）和（d）分别对

应于某个时刻 LCMM和 LCGM分布的截面图[25-26]。

从图中可以明显看出这 2个模型的区别：在图 3（a）
和（c）中，较粗线条代表了类别组内个体的平均增

长曲线，每条粗线表示一个类别组内的平均变化轨

迹。在图 3（a）中，除粗线外，还有表示类别组内个

体差异的增长曲线（细线），这意味着LCMM允许同

一类别内个体拥有相似但不完全相同的增长轨迹，

即同一潜在类别内个体之间允许存在方差变异[27]。

7） 多 元 LCMM（multivariate LCMM，MVLC⁃
MM）。多元LCMM模型通过共享随机效应部分，以

图3 LCMM与LCGM的增长模式图和某时刻

测量值分布图

（a） （b）

（c） （d）
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推断其共同的潜类别，为多元纵向数据分析提供了

一种可能。它可以处理不同类型的数据，包括连续

的、非高斯的和有序的结果。然而，若重复测量自

变量种类较多、趋势差异较大时，仅用有限个数的

潜类别来综合描述，其信息损失严重，预测效果必

然受影响。R包Lcmm可以用于此类分析。

相比横断面分析，纵向分析不仅关注个体之间

的差异，还关注指标随时间的变化轨迹。随着大型

队列研究和电子病例系统的不断发展，医学研究中

个体层面的数据变得越来越丰富。这些数据不仅

包括了各种临床指标的重复测量，还记录了病人的

临床结局和发生时间。在对拥有纵向数据的患者

进行生存分析时，除了关注结局状态和生存时间

外，还需要考虑自变量的时间依赖性、测量误差，以

及因结局发生导致的纵向数据非随机缺失问题。

在建立预测模型时，希望能同时关注患者结局

和自变量测量值的变化，以期获得更准确的预后预

测信息。因此，在研究死亡率的关联时，考虑风险

因素随时间的变化具有很大的吸引力[28]，传统统计

学模型在分析此类数据时由于处理参与者失访和

未观测指标相关引起的非随机缺失时存在局限

性[29]，因此有学者提出整合纵向数据与生存数据进

行联合建模（joint modeling，JM）的方法[30-31]。

2.3 联合模型

联合模型用于同时处理纵向数据（重复测量数

据）和生存数据（时间到事件数据）。1997年，Wul⁃
fsohn等[31]首次提出了用于处理重复测量和生存结

局数据的联合模型。最初，联合模型主要应用于艾

滋病研究[32]，但随着时间的推移，它已被广泛用于

其他临床研究领域，包括肾病、癌症等[33-34]。2023
年，Zhang等[35]发现多变量联合模型可以高效地预

测精神病高危人群发病情况，受试者工作特征

AUC达到0.9，优于静态模型（AUC=0.6）。

目前已发表的大多数文章中，常使用共享随机

效应联合模型[36-38]。此外，也有少数研究从潜在类

别联合模型[39-40]、功能模型[41-42]和加性模型等方面

探讨了联合模型[43-44]。本文简单回顾共享随机效

应模型和潜在类别联合模型的模型结构及关联的

方法。

2.3.1 共享随机效应模型

共享随机效应模型（shared random-effect mod⁃
el，SREM）是一种利用线性混合效应模型对服从多

元正态分布的纵向资料进行建模的方法。其核心

假设是纵向过程和生存过程之间存在共享的随机

效应，并且能够同时解释纵向过程和生存过程之间

的关联，以及纵向过程中重复测量之间的相关

性[45]。SREM主要由 2部分组成：一是刻画重复测

量轨迹的纵向子模型，二是描述生存过程的生存子

模型。

1）纵向子模型。纵向子模型通常是一个线性

混合效应模型，用于描述个体随时间变化的测量结

果。

yi ( )t = mi ( )t + εi ( )t = Xi ( )t β + zi ( )t bi + εi ( )t （6）
式中，yi(t)是第 i个受试者在时间点 t上的纵向观测

值；β是固定效应;bi是随机效应；Xi(t)为协变量；εi(t)
是测量误差项，与 bi无关，且服从均值为 0、方差为

σ2的正态分布。

2）生存子模型。生存子模型则是一个比例风

险模型，用于描述时间到事件的数据。假设受试者

i事件发生的风险取决于时间点 t处标志物的真实

值mi(t)，则有

hi ( )t |Mi ( )t ,w i

= lims → 0 Pr{ }t ≤ T *
i < t + s | T *

i ≥ t,Mi ( )t ,w i

s
= h0 ( )t exp{ }γTω i + αmi ( )t ,t > 0

（7）

式中，Mi(t)={mi(s),0≤s<t}，表示直至时间点 t的真实

纵向过程；h0(·)是基线风险函数；ωωi是基线协变量

的向量；γ是回归系数。

3）共享随机效应建模。基于 2个纵向子模

型，可以将 SREM总结成一种标准的表述形式：即

在经典的生存模型中加入代表了纵向过程的mi(t)
作为协变量，mi(t)前的系数 α量化了纵向指标水平

与结局发生风险之间关联。在纵向子模型中，当假

设存在简单的随机截距和随机斜率结构时，这种参

数化更有意义。在这种情况下，随机效应表示了个

体特定的偏差，即与平均截距和平均斜率相比，某

些个体可能具有较低或较高的截距，或者在其纵向
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轨迹上显示出较陡或较缓的增加或减少[45]。图4展
示了 SREM的方法原理，其核心思想是假设纵向过

程与之间存在共享的随机效应，能够同时解释重复

测量数据和时间至事件之间的关联，以及纵向过程

中重复测量之间的相关性。

2.3.2 潜在类别联合模型

共享随机效应模型假设是种群同质的，所有个

体都遵循一个单一的平均轨迹，且具有共同基线风

险。潜在类别联合模型（joint latent class model，
JLCM）认为这种假设可能与实际的高度异质性群

体情况不符[22,46]。其假设总体可以被划分为有限个

子群，每个子群内部的个体遵循相同的平均轨迹和

共同基线风险，并且假设在给定潜在类别的情况

下，标志物和事件发生的时间是条件独立的[47-48]。

因此，在描述个体的标志物特征与事件风险之

前，需提前定义总体内存在的潜在子群。若总体样

本量为N，则每位受试者 i(i=1,2,...,N)的潜在类可以

通过一个分类的潜在变量 ci来定义，如果受试者 i

属于潜在类别 g(g=1,2,...,G)，则 ci=g，这里的 ci变量

是潜在的、不可观察得到的。个体属于潜在类别 g

的概率可以通过协变量向量Xpi使用多项式 logistic
回归模型来进行计算

P ( )ci = g | Xpi = π ig = eξ0g + X
⊺
pi ξ1g

∑
l = 1

G

eξ0l + X
⊺
pi ξ1l

（8）

式中，ξ0g是潜在类 g的截距，ξ1g是与时间无关的协

变量向量Xpi的类特定参数向量。并且有

∏g = 1
G π ig = 1 （9）

1）类别特定的纵向子模型。在 JLCM中，由于

其假设“每个子群内部的个体遵循相同的平均轨迹

和共同基线风险”，因此，其纵向子模型和生存子模

型额外有了“类别特定”的特征。给定潜在类别 g

的情况下，患者 i的纵向标志物在测量时间 tj(j=1,
2,...,J)的重复测量 yi(t)=(yi(t1),...,yi(tj),...,yi(tJ))，也可以

被描述为一个线性混合模型

yi ( )t | ci = g = y *ig ( )t + εi ( )t = xL1i ⊺( )t β
+xL2i ⊺( )t υg + zi ⊺( )t big + εi ( )t

（10）
与 SREM不同的是，JLCM将之前定义的固定

效应协变量分解为 xL1i⊤(t)和 xL2i⊤(t)，其中，xL1i⊤(t)与跨

类别固定效应β相关，xL2i⊤(t)则具有特定于类别的固

定效应 υg，bi仍为随机效应。

2）类别特定的生存子模型。依旧使用比例风

险模型对患者发生事件的时间Ti进行描述

hi ( )t | ci = g ; ςg = h0g ( )t ; ςg exp ( )γg
⊺w ig （11）

这里的类特定参数向量 γγg用于描述协变量向

量 wig和风险与时间之间的关系。与 SREM不同，

JLCM不再将纵向过程作为协变量放入生存子模

型，而是假设了类特定基线风险 h0g与类特定协变

量 wig及其参数 γγg，这些假设在不同类内可以不尽

相同。

3）潜在类别个数的确定。进行 JLCM分析时，

建模之前需要确定潜在类别的数量。这个过程通

常从假设仅存在一个类别开始，此时拟合的模型称

为零模型或独立模型；然后逐步增加潜在类别的数

量，重新建模并计算各个模型的参数；最后，根据拟

合评价指标对模型进行比较，以确定最佳模

型[49-50]。常用的评价标准包括AIC（Akaike informa⁃
tion criterion）、BIC（Bayesian information criterion）
及样本矫正 BIC（sample size adjusted Bayesian in⁃
formation criterion，SA-BIC），这些准则分数越低表

图4 SREM示意
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示模型拟合效果越好[47]。另一个常用的度量指标

是“熵”（entropy），用于衡量模型分类的质量，熵接

近 1表示良好的分类[51]。需要注意的是，这些拟合

度量标准可能存在差异，因此当它们分别达到最佳

值时，不同的评价指标可能对应不同的模型。

4）后验分类。确定最佳类数模型后，可以通

过贝叶斯定理计算个体潜在类别归属的后验概

率[52]为

π Y,T
ig = P ( )ci = g | Yi, ( )Ti,Ei ; θ G =

π igP ( )Yi | ci = g ; θG P ( )Ti,Ei | ci = g ; θG
∑
l = 1

G π il P ( )Yi | ci = l ; θG P ( )Ti,Ei | ci = g ; θG
（12）

π Y,T
ig 具体解释为具有某些特征的个体 i属于潜

在类别 g的概率，既可以作为个体分组依据，也可

以用于评价模型拟合质量。若个体对某一类别的

后验概率越高，表示其分类结果越可靠，模型拟合

效果越优[53]。通常情况下，个体潜在类别的最大后

验概率大于0.8被认为是较为理想的情况[54]。

5）潜在类联合建模。JLCM的核心思想是将

个体划分为不同的潜在类别，并在每个类别内部建

立混合效应模型。这种模型允许在潜在类别内对

个体进行分组，以捕捉不同类别间的异质性。通过

这种方式，JLCM能够在考虑潜在类别之间的差异

性的同时，对每个类别内部的数据进行建模，从而

更准确地描述个体间的差异和共享的特征。图 5
展示了 JLCM方法原理，该方法的主要思想是将数

据分解为不同的潜在类别，并在每个类别内部建立

模型。通过潜在类别连接纵向过程和生存过程，从

而在患者亚群内部的纵向标志物轨迹特征和事件

发生风险之间建立关联，以更好地理解数据内在的

结构和模式。

目前，联合建模的形式已拓展到单纵向指标和

单时间-事件结局、单纵向指标和多时间-事件结

局（也称竞争风险）[46,55]、多纵向指标和单时间-事件

结局[48,56]以及两者都不唯一[57-58]的情况。

2.3.3 联合模型的动态预测

联合模型的动态预测意味着：（1）利用整个纵

向历史数据；（2）在每次有新数据可用时更新预

测[59]。与传统生存分析模型中仅利用患者基线或

特定时间点测量的变量信息不同，联合模型的动态

预测利用了整个纵向测量的历史数据。在贝叶斯

框架下，可以针对生存或纵向结果推导出特定于个

体的预测[55]。

1）共享随机效应模型动态预测。具体来讲，

SREM是从目标人群 Dn={Ti,δi,yi;i=1,...,n}的样本中

拟合的，希望为来自相同人群的新个体 k推导出预

测，该个体提供了一组纵向测量 Yj(t)={yj(s);0≤s≤t}，
并具有基线协变量向量wj。值得注意的是，若个体

标志物的测量已记录到 t，意味着该个体在此在时

间点 t之前都存活，因此，需要关注的是给定到 t时

刻存活的条件下特定于个体的预测。即对已存活

到 t时刻的新个体，需要关注的是其至少能够继续

存活∆t，即存活到 t+∆t时刻的概率[45]，则

πSREM
j ( )t + Δt | t =

P ( )T *
j ≥ t + Δt | T *

j > t, y i ( )t ,w j,Dn ; θ*（13）
式中，θθ*表示参数的真实值。由 πSREM

j ( )t + Δt | t 的

定义可知，πSREM
j ( )t + Δt | t 具有时间动态性。

当患者 k在时间 t′>t记录新的信息时，可以更

新得到πSREM
j ( )t′ + Δt | t′，从而以时间动态的方式进

行预测[60]。

图5 JLCM示意
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2）潜在类别模型动态预测。与 SREM类似，

对来自相同总体Dn={Ti,δi,yi;i=1,...,n}，已存活到 t，具
有所有其他协变量Xi，并提供了一组纵向测量yj(t)=
{yj(s);0≤s≤t}的新个体，潜在类别模型也可以推导出

该个体至少存活到 t+∆t时刻的条件后验概率[61]

πJLCM
j ( )t + Δt | t =

P ( )T *
j ≤ t + Δt | T *

j ≥ t, y i ( )t ,X j,Dn ; θ* （14）
对于式（13）与式（14）真实参数 θθ*，可以使用

{θθ|Dn}以近似估计 N{θθ*,var(θθ*)}，并使用马尔可夫链

蒙特卡罗（Markov chain Monte Carlo algorithm，MC⁃

MC）方法计算该个体事件发生的条件概率分布的

2.5%和97.5%百分位数[61-62]。

SREM中将纵向过程作为生存过程的协变量

以达到联合建模的目的；而在 JLCM中，个体的纵

向测量不再作为与时间有关的函数带入生存模型

中，而是通过潜类别这一变量体现，因而式（13）与

式（14）在计算求解上稍有不同[63]，本文不做赘述。

图 6为R包 JMBayes2中通过共享随机模型将

多个纵向趋势模型同时纳入联合估计进行动态预

测的实例[64]。

图6 共享随机效应模型多纵向指标和单时间-事件结局动态预测示例

联合模型提供了一种强大的工具，用于分析

在医学随访研究中常见的复杂数据类型，当需要同

时分析时间到事件数据（如生存时间）和重复测量

数据（如生物标志物水平）时，联合模型是合适的。

它允许研究者探索变量随时间的变化如何影响事

件的风险，能够正确处理噪声和未能完全观察到的

时依性协变量信息，从而无偏估计纵向过程和生存

过程之间的关系[65]。然而实际情况下的假设和参

数估计可能更加复杂，尤其是在分析大型数据集

时，可能需要除MCMC和极大似然法以外的更高效

的参数估计方法，这增加了对模型的计算需求[66]。

2.4 界标模型

界标模型（landmarking model）的发展始于

2004年，Zheng等[67]提出将界标模型用于生存分析
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的动态预测。它通过在特定的时间点（即界标时

点）对风险进行评估，来预测未来某一时间段内事

件发生的概率，在界标时点之前已经死亡或发生结

局事件的人群将被排除并忽略时点之后的特征变

化。界标时点可以选择一个或多个，并在每个时点

构建一个风险人群集合构成一个超预测数据集来

进行生存分析（图 7）。通过组合多个预测模型，形

成一个综合的超级预测模型（super prediction mod⁃
el），风险比率随着界标时间的推移而稳定变化，从

而提升条件生存概率估计的精确度和合理性。

在第 3年至第 22年之间，以每年为间隔选择界标时点（LMs），并为每个时点创建单独的数据集；以数据集 7为例，

该数据集包括所有在 7年后仍存活且未患病的人群，时间变化特征的值均按发病后 7年的情况记录

图7 超预测数据集示例

界标超级预测模型的基本原理可以用以下数

学表达式来描述。选择界标时点 tLM1,…,tLMn，通过删

失创建每个时点的预测数据集，并将一系列数据集

合并为超级预测数据集。构建Cox比例风险模型

h ( )t | X,tLM = h0 ( )t | tLM exp ( )XβLM ( )tLM t ≥ tLM（15）
式（15）中，βLM(tLM)=f(tLM)θθ，f(tLM)是一组光滑函数，多

采用的是多项式基函数的线性组合形式，如 βLM=
β0+β1tLM+β2tLM2，θθ是参数向量。

界标模型已经在囊性纤维化、宫颈癌、慢性肾

功能疾病等多个临床领域得到应用[68-70]。该模型

能够在每个界标时点根据最新的协变量信息来更

新风险预测，从而提供动态的风险评估。这种模型

的优势在于其简单的结构、易于实现的特性及高计

算效率，使其性能与更为复杂的联合模型相近。它

适用于需要在特定时间点更新预测的情况。但该

方法目前缺乏统一标准来设定界标时间点，通常根

据研究的实际情况进行设置，这可能导致预测结果

受数据驱动的影响[71]，并且界标模型不考虑测量误

差，可能会因为观察值和真实值之间的差异而导致

偏倚。

2.5 动态贝叶斯网络模型

贝叶斯网络（Bayesian network，BN）作为一种

新兴的概率图模型（probabilistic graphical model），

通过有向无环图（directed acyclic graph，DAG）表示

生物医学因果关联。在贝叶斯网络中，条件概率仅

取决于有向无环图中父节点（parent nodes）项，即
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p ( )X |G,Θ =∏j = 1
p p ( )Xj

|
|
| XpaG ( )j ,θj （16）

式（16）中，paG(j)={iϵV:(i,j)ϵE(G)}是节点 j在图G中的

父节点集，Θ=(θ1,θ2,…,θp)是所需参数。

然而，传统的贝叶斯网络并不擅长处理时间信

息。动态贝叶斯网络（dynamic Bayesian network，
DBN）是基于时间序列数据集构建的贝叶斯网络，

将不同时间点上的随机变量区别开来，作为不同的

随机变量，对处理动态系统具有较强的优势。在动

态贝叶斯网络中，模型具有若干个离散时间片

（time slices），其中每个时间片的每个变量均被表

示为一个节点，由此组成的有向无环图被称作动态

贝叶斯网络。该模型存在以下几个常用假设：（1）
模型具有一阶马尔可夫性，即变量 i在 t时刻的取

值，依赖于父节点在 t-1时刻的取值，而与 t-1时刻

前的状态完全独立；（2）模型是静态的，即模型中

的关联模式及参数不随时间变化而改变。为方便

描述，可以将动态贝叶斯网络模型拆解成初始时间

片网络（G0）和转移网络（G→）2部分，其条件概率为

p ( )X |G,Θ =∏j = 1
p p ( )Xj,1 | θ( )0

j

∏t = 2
T p ( )Xj,t

|
|
| XpaG ( )j ,t - 1, θj

（17）

式（17）中，θj表示在G→中的参数，θ( )0
j 表示在G0中的

参数，θj = ( )θ( )0
j ,θj

j = 1,⋯,p。

因此，在一个简单动态贝叶斯网络中，每个变

量都依赖于前一时间点的变量子集，该子集由图G

中变量的父节点集给出（图 8）。此外，更通用的动

态贝叶斯网络模型允许同一时间片内部的有向边，

以刻画模型中变量在时间尺度上同期的影响。

实线代表相邻时间片之间的有向边，虚线代表同一时间片内部的有向边

图8 动态贝叶斯网络示意

在重复测量数据的预测模型构建中，动态贝叶

斯网络具有独特的优势。第一，网络模型相较于传

统回归模型能够考虑自变量间的复杂关联模式，并

且基于条件概率来描述复杂关联的不确定性，以降

低过拟合风险，提高了模型的泛化能力；除此之外，

相较于其他网络模型如神经网络，动态贝叶斯网络

模型并不是一个“黑匣子”，其可以提供因果层面的

疾病通路信息。第二，根据变量间的条件依赖关

系，可以方便地处理数据缺失问题，提高了模型对

缺失数据的敏感性。第三，模型综合应用了现有信

息及历史信息，将当前变量与历史变量的影响结

合，共同用于预测模型构建，提高了模型预测的准

确性。

例如，Chen等[72]基于重症监护数据中的时依性

生理指标，如体温、血压、白细胞计数、血糖、血清肌

酐等以及入院基线数据，利用动态贝叶斯网络，构

建了评估包括器官功能障碍，如肾脏、肝脏、心血管

和血液功能障碍和死亡风险的动态预测模型。

Marini等[73]使用 1型糖尿病患者的时依性体格指标

（如腰臀比、体重指数）、时依性生化指标（糖化血红
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蛋白、低密度脂蛋白、高密度脂蛋白、甘油三酯等），

以及静态指标（性别、年龄、治疗方式等）构建了用

于长期模拟 1型糖尿病临床并发症（心血管疾病、

肾病）的动态贝叶斯网络模型，其模拟时间跨度超

过 15年，测试数据误差低于 10%。Orphanou等[74]基

于患者的既往病史、低密度脂蛋白等生化指标的重

复测量以及吸烟等基线信息，使用动态贝叶斯网络

框架，结合时间抽象技术，成功构建了患者首次冠

心病发作的风险预测模型。

然而，使用动态贝叶斯网络在构建预测模型时

也存在问题，如模型中的时间片之间要求离散且均

匀，这削弱了模型的灵活性，但目前已经提出了应

用于连续时间变量的贝叶斯网络模型；在算法层

面，基于条件独立关系构建的贝叶斯网络模型计算

复杂度一般为指数级，目前尚无法满足高维预测因

子（如组学数据）的建模需求。建模方法总结见表1。

表1 针对重复测量自变量的5类建模方法的优势、局限和应用场景

方法

传统回归模型

纵向趋势模型

联合模型

界标模型

动态贝叶斯网络

优势

计算简单；

适用于二分类结局

识别异质性和个体差异；

灵活的数据要求

无偏估计纵向过程和生存过

程之间的关系

结构简单、易于实现、高计算

效率

降低过拟合风险；

方便处理数据缺失问题；

综合应用现有信息及历史信息

局限

面临自变量共线性问题；

受限于重复测量时间点要一致；

未考虑结局

忽略潜类别的不确定性；

不可同时纳入多个自变量；

未考虑结局

计算复杂、依赖算力

缺乏统一标准来设定界标时间点；

忽略测量误差

时间片之间要求离散且均匀；

指数级算法复杂度

应用场景

数据集较为稳定且关系线性；

估计特定变量对结果的影响

数据随时间变化并且需要考

虑时间依赖性

同时分析时间到事件数据和

重复测量数据

关注在特定时间点之后的风

险预测

考虑自变量间的复杂关联模

式

3 展望

在互联互通的医疗健康大数据的背景下，动态

预测模型将成为精准预防的基石。这些模型能够

综合多源、动态数据，实时更新疾病风险评估，为医

疗决策提供实时、精准科学依据。

3.1 互联互通的医疗健康大数据是预测模型

研究的基础

医疗健康领域的大数据储存了关于居民健康、

疾病进程、预防措施及其效果，以及医疗服务使用

情况的纵向数据，成为维护公众健康的重要数据宝

库和证据基础。据国家卫生健康委员会发布的

《2022年中国卫生健康统计年鉴》，截至 2021年，中

国现有医院 36570所，基层卫生医疗机构 977790
所；其中三级医院 3275所，二级医院 10848所，一级

医院 12649所，未定级医院 9798所[75]。平均每家医

院每年新增约 500 Tb的医疗健康相关数据，则全

国每年将产生约 16 Eb（17282 Pb）的数据。对这些

大数据进行及时且深入的科学分析，将极大地促进

中国医疗卫生行业的进步，并为维护国民健康及生

命安全提供坚实的科学支撑。

当前，中国在医疗健康大数据的应用与共享方

面尚未建立起完整的机制。政府、医院、研究机构

和医疗企业等成为了这些数据的主要管理者，而数

据共享通常限于这些实体之间，缺少向更广泛的专

业团体和个人开放的共享原则和标准。此外，对于

医疗保健大数据的分析和利用还不够系统和有序。

目前的诊疗和医保数据以及互联互通的医疗数据，

还未经过科学的严格处理，包括数据清洗、整合、完

善和筛选，以达到科研所需的质量。没有经过精确

处理的数据无法产生可靠的证据。同时，还缺少针

对国家医疗健康的重大需求，对医疗大数据进行组
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织化、系统化和深入的分析，以产生高质量的科学

证据。这是目前面临的关键问题，也是利用大数据

实现其潜力的核心目标。

3.2 更全面的预测因子是模型提升的关键

精准医疗代表了一种医疗革新，它根据个人的

特定特征（遗传、环境暴露和生活方式等）来定制治

疗方案和干预措施。这种治疗方法以患者自身的

信息为基础，指导医疗诊断与疾病预测过程[76]。实

现精准医疗的关键之一是采纳更全面的预测因子，

这种全面性确保了模型能够考虑所有可能的影响

因素，从而提高预测的准确性和可靠性。全面的因

子能够提供更丰富的数据维度，从而增强模型对疾

病发展动态的捕捉能力。在海量的医疗健康大数

据下，挖掘关键指标的动态趋势成为可能。众所周

知，病变是一个动态的过程，除了基线水平的预测

因子，动态变化本身也构成了预测因子的一个类

别。对于大多数预测因子，其动态变化趋势或幅度

应具有重要的预测价值。指标的动态变化模式以

及对结局的作用模式，将是一类极具潜力的预测因

子，对疾病风险预测指标体系和模型具有重要的补

充价值。近期有数项研究显示随访过程中的吸烟

暴露、体重指数、饮酒等指标重复测量的纵向趋势

与肺癌发生风险存在关联[77-79]。此外，这些预测因

子之间的非线性、高维度、高阶交互作用是提升模

型性能的关键。人工智能技术的优势在于能够揭

示和利用这些复杂的高维度交互效应，从而增强预

测模型的能力。因此，指标趋势特征的挖掘不仅是

预测模型的一个重要组成部分，更是赋能这些模型

以实现高效预测的关键步骤。

3.3 人工智能将赋能预测模型研究

机器学习和人工智能技术的飞速发展，使得构

建更加精准和复杂的预测模型成为可能。Jarrett
等[80]运用卷积神经网络提出Match-Net算法，利用

ADNI（Alzheimer′s disease neuroimaging initiative）
研究的 1737名患者的纵向数据，展现了阿尔茨海

默病的动态预测能力，AUROC值达到了 0.89。Li
等[81]基于函数型主成分分析提取术后 12个月内

CEA、CA19-9以及CA125的纵向变化信息，并将其

纳入随机生存森林模型进行生存预测；模型验证显

示，纳入CEA、CA19-9和CA125的围手术期测量信

息后，结直肠癌预后预测模型的预测性能改善。

然而，尽管机器学习和AI技术在预测模型研

究中表现出了巨大的潜力，但也面临着众多挑战。

这些局限性恰恰提示了未来医学人工智能发展方

向。机器学习和AI模型的性能在很大程度上依赖

于数据的质量和数量。如果训练数据存在偏差或

错误，模型的预测结果很可能会受到影响[82]。同时

模型需要大量的数据来进行训练，但数据隐私和安

全问题也变得越来越突出，需要采取相应的措施保

护用户数据。在对安全性要求极高的应用场景中，

AI模型的“黑箱”特性必须被严格审查和评估[83]。

机器学习和AI模型可解释性存在局限性，这给大

范围应用带来了困扰。解释性AI（explainable AI，
XAI）是未来的重要研究方向，一定程度上可协助

人类理解AI模型的运行机制，这在医学场景下更

为重要。

3.4 预测模型构建须遵循规范

在预测模型的发展应用日益广泛的背景下，学

界已经认识到有必要建立一套相关标准来确保这

些模型构建和报告的规范性和科学性。为此制定

了《针对个体预后或诊断的多因素预测模型透明报

告规范》（TRIPOD指南）[3]。TRIPOD指南作为一套

报告规范，其目的在于增强已发表模型研究设计、

分析、结果的透明度。虽然预测模型的技术不断进

步，但对众多模型进行的严格评估显示，未遵循报

告规范的模型研究不在少数[84]。模型的外部验证，

甚至第三方团队的独立验证，是评价模型的表现和

泛化能力的必要手段[85]。提倡外部验证试验的样

本量应经估算以满足统计学基本要求[86]。在验证

过程中，还应充分展示亚组和分层分析结果，以充

分评估模型的稳健性和适用人群[87]。预测模型的

开发，应当设计在先，报告需遵循规范，独立验证不

可或缺。

3.5 动态预测模型是未来趋势

当前在疾病预防和临床实践中应用的模型以

“静态模型”为主。医疗健康大数据提供了更丰富

的个体水平的重复采集的健康相关指标，为“动态

模型”的发展提供了必要的数据基础。动态预测模
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型的发展，将有助于更早、更及时地识别疾病风险，

赋能精准预防。中国在这一领域的方法学和应用

研究有待加强。

综上所述，动态预测模型在精准预防中扮演着

重要角色。随着医疗健康大数据的互联互通和共

享共用机制的不断完善，统计学和人工智能新方法

的不断涌现，挖掘出更丰富的预测因子、识别出更

准确的作用模式、将生物医学规律融入重复测量的

预测因子变化轨迹识别过程、开发更符合生物医学

背景和实际场景的且具有可解释性的疾病风险预

测模型等内容，将是预测模型方法学研究的重点方

向，以期赋能共病共防、异病同防，最终实现个体化

多疾病谱的精准预防。
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Disease dynamic risk prediction modeling methods and

precision prevention

AbstractAbstract Dynamic disease risk prediction models are essential for precision prevention strategies. Over the last twenty years,
there has been a surge in research focused on these models for precision prevention. However, widely used models（static models）
often overlook the impact of changes in predictors over time on disease risk, leading to inevitable calibration drift. This paper
reviewed modeling methods for dynamic risk prediction models and provided reference for their development. The conclusions
are as follows: As healthcare big data becomes more interconnected and shared, and new methods of statistics and artificial
intelligence emerge, the challenge lies in discovering richer predictors, in identifying more accurate modes of action, and in
creating interpretable disease risk prediction models which align with biomedical contexts and practical scenarios, to enhance
common prevention of common diseases and co-prevention of heterogeneous diseases and to achieve precision and personalized
prevention across a spectrum of diseases. This will be a crucial focus for future research on predictive modeling methodologies.
KeywordsKeywords prediction model; static model; dynamic prediction; precision prevention ●
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