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摘 要 目的 确定贝伐珠单抗相关不良反应（ADR）的触发器条目，判定并分析相关 ADR 发生情况，构建该药致严重不良反应

（SAR）的预测模型。方法 基于全面触发工具（GTT）理念，参考GTT白皮书、药品说明书及相关文献，结合单轮德尔菲法确定贝伐

珠单抗相关 ADR 触发器条目；利用所建条目，基于中国医院药物警戒系统对桂林市人民医院2020年1月至2024年9月相关患者

的电子病历进行主动筛查，由药师判定并统计贝伐珠单抗致ADR的发生情况。以所得触发器条目阳性患者的资料为对象（按7∶3

划分训练集和测试集），通过 Boruta 算法从训练集相关39项变量中筛选候选特征变量，以是否发生 SAR 为因变量进行多因素 Lo‐

gistic 回归分析；以上述候选特征变量为基础，构建 Logistic 回归、极端梯度提升、轻量级梯度提升机、随机森林、类别特征提升模

型，通过受试者操作特征曲线的曲线下面积（AUC）、召回率等指标评估模型性能，应用 Shapley 加性解释（SHAP）法分析解释各变

量的贡献，并基于最优模型构建列线图。结果 最终确定用于贝伐珠单抗相关 ADR 主动监测的触发器条目38项，含检验指标17

项、临床表现13项、干预措施8项。共纳入触发器条目阳性患者483例，其中发生ADR者318例，发生SAR者83例；触发器条目和

病例阳性预测值分别为43.57%（708/1 625）和63.84%（318/483）。贝伐珠单抗致 ADR 涉及7个系统/器官，以血液系统受累最为常

见（64.15%）。经 Boruta 算法共筛选到血钾、红细胞压积、白/球蛋白比值、前白蛋白、既往高血压史、年龄、红细胞计数7个候选变

量。多因素 Logistic 回归分析显示，血钾水平升高（OR＝0.234，P＝0.002）与贝伐珠单抗致 SAR 风险降低相关，既往高血压史

（OR＝2.642，P＝0.006）和年龄增加（OR＝1.040，P＝0.025）与贝伐珠单抗致SAR风险升高有关。Logistic回归模型的AUC、F1值、

召回率（0.761、0.447、0.607）均高于其他模型；SHAP评估结果显示，血钾、红细胞压积、年龄等变量的重要性位居前列。结论 成功

确定38项触发器条目用于贝伐珠单抗相关ADR的主动筛查。血钾水平升高是贝伐珠单抗致SAR的保护因素，而既往高血压史、

年龄增加则是危险因素；Logistic回归模型为贝伐珠单抗致SAR的最优预测模型。
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Predictive model for severe adverse reaction associated with bevacizumab based on the global trigger tool 
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ABSTRACT OBJECTIVE To confirm trigger items for adverse drug reaction （ADR） induced by bevacizumab， to identify and 

analyze the occurrence of related ADR， and to establish a predictive model for severe adverse reaction （SAR） caused by this drug. 
METHODS Based on the global trigger tool （GTT） theory， and referencing the GTT White Paper， drug package inserts and 

relevant literature， trigger items for bevacizumab-related ADR were confirmed using a single-round Delphi method. Utilizing these 

established items， electronic medical records of relevant patients at Guilin People’s Hospital from January 2020 to September 2024 

were actively screened via the China Hospital Pharmacovigilance 

System. Pharmacists then identified and tallied the occurrence 

of bevacizumab-induced ADR. Data from patients with any 

positive trigger item served as the study subjects （divided into 

training and test sets at a ratio of 7∶3）， candidate feature 

variables were selected from 39 related variables using the 

Boruta algorithm， and the multivariable Logistic regression 

analysis was performed with the occurrence of SAR as the 

dependent variable. Based on these candidate features， Logistic 

Regression， Extreme Gradient Boosting， Light Gradient 
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Boosting Machine， Random Forest， and Categorical Boosting models were constructed. Model performance was evaluated using 

metrics including the area under the curve （AUC） of receiver operating characteristic curve and recall rate. The Shapley Additive 

exPlanations （SHAP） method was applied to analyze and interpret the contribution of each variable. A nomogram was constructed 

based on the optimal model. RESULTS A total of 38 trigger items for active monitoring of bevacizumab-related ADR were 

determined， comprising 17 laboratory indicators， 13 clinical manifestations， and 8 intervention measures. In total， 483 patients 

with positive trigger items were included， and 318 patients with bevacizumab-induced ADR were identified， including 83 SARs. 

The positive predictive values for the trigger items and cases were 43.57% （708/1 625） and 63.84% （318/483）， respectively. 

Bevacizumab-induced ADR involved 7 systems/organs， with the hematological system being the most frequently involved 

（64.15%）. The Boruta algorithm selected 7 variables： serum potassium， hematocrit， albumin-to-globulin ratio， prealbumin， 

hypertension history， age and red blood cell count. Multivariable Logistic regression showed that elevated serum potassium levels 

were associated with a decreased risk of bevacizumab-induced SAR （OR＝0.234， P＝0.002）， while a history of hypertension 

（OR＝2.642， P＝0.006） and increased age （OR＝1.040， P＝0.025） were associated with an increased risk. The Logistic 

Regression model demonstrated superior performance with higher AUC， F1 score and recall rate （0.761， 0.447， 0.607）， compared 

to other models. SHAP evaluation results indicated that variables such as serum potassium， hematocrit， and age ranked highest in 

importance. CONCLUSIONS Totally 38 trigger entries have been successfully identified for active screening of bevacizumab-

related ADR. Elevated serum potassium levels are a protective factor against bevacizumab-induced SAR， whereas the hypertension 

history and increased age are risk factors. The Logistic Regression model is the optimal predictive model.
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癌症是导致疾病发生和死亡的重要原因。在全球

范围内，我国新发癌症及死亡病例数的占比均较为突

出，给卫生系统和患者家庭造成了沉重的经济负担[1―2]。

近年来，分子靶向治疗发展迅速，贝伐珠单抗（bevaci‐

zumab）作为代表性抗血管生成单克隆抗体，可特异性结

合血管内皮生长因子 A，阻断其与血管内皮生长因子受

体2结合，进而抑制肿瘤细胞新生血管形成，有效延缓癌

症进展[3]。然而，贝伐珠单抗可引发蛋白尿、出血、消化

道穿孔等严重不良反应（severe adverse reaction，SAR），

其机制主要涉及血管舒张障碍、肾脏滤过屏障受损以及

血管修复功能减弱[4]；同时，贝伐珠单抗相关 SAR 还可能

导致患者治疗中断或住院时间延长，亟须临床加强

识别。

目前，药物不良反应（adverse drug reaction，ADR）监

测主要依赖自发上报系统，但该系统存在上报率低、信

息不完整、易遗漏等不足[5]。全面触发工具（global trig‐

ger tool，GTT）作为可主动识别 ADR 的工具之一[6]，已广

泛应用于抗真菌药、抗肿瘤药物的相关研究[5，7]，但其用

于如贝伐珠单抗等具体药物安全性监测的报道相对缺

乏。随着电子病历与临床大数据的积累，机器学习技术

在 ADR 监测、安全风险评估方面展现出较高的建模灵

活性和良好的预测性能，可在传统统计学分析基础上进

一步强化临床对高危患者的识别能力。基于此，本研究

首先结合 GTT 理念确定贝伐珠单抗相关 ADR 触发器条

目，据此筛选触发器条目阳性的患者病历；随后，通过人

工审核判定 ADR 并描述其临床特征；最后，挖掘贝伐珠

单抗致 SAR 的危险/保护因素，构建并优选机器学习模

型，将最优模型以列线图形式呈现，以期提高临床对该

药相关 ADR 的早期识别及风险评估能力，为临床优化

治疗方案提供参考。

1　资料与方法
1.1　触发器条目确定

依据 GTT 白皮书、药品说明书及相关文献[8―11]，结合
桂林市人民医院（以下简称“我院”）实际情况，本研究初
步拟定45项触器发条目，涵盖检验指标、临床表现、干预
措施三大类。通过单轮德尔菲法就上述初拟条目向8名
专家进行函询，并采用专家打分法计算各条目的重要性
均值（Mj）、专家权威系数（Cr）、变异系数（Vj），以评估专
家意见的一致性与可靠性[12]。最终以 Vj＞0.35 且 Mj＜

3.5为标准[12]，确定贝伐珠单抗相关 ADR 触发器条目。

1.2　病例筛选

本研究采用回顾性研究方法，在中国医院药物警戒
系统（China Hospital Pharmacovigilance System，CHPS）

中检索 2020年 1月 1日至 2024年 9月 10日于我院住院
并使用贝伐珠单抗患者的相关记录。具体操作如下：依
据“1.1”项下确定的触发器条目，药师在 CHPS 的“药品
评价系统”模块中完成规则配置及关键字段术语匹配；

随后，CHPS 基于医嘱、病程及检验信息自动筛查、关联
并导出相关病历资料。本研究患者的纳入标准包括：

（1）接受贝伐珠单抗治疗的所有住院患者；（2）年龄≥18

岁；（3）触发器条目阳性；（4）住院时间≥24 h。本研究患
者的排除标准包括：（1）主要住院信息缺失者；（2）经核
实未使用贝伐珠单抗者。本研究方案已获我院伦理委
员会批准（批准号为2021-033KY）。

1.3　ADR判定与分级

针对病历资料，由 2名初级职称药师判断是否发生
ADR；若存在分歧，则由高级职称药师复核裁决。具体
操作如下：依据 WHO-乌普萨拉监测中心制定的 ADR 判
定标准，对可疑 ADR（触发器条目阳性）与贝伐珠单抗的
因果关系（包括“肯定”“很可能”“可能”“不太可能”“待
定”“无法评价”）进行评估[13]；随后，结合不良事件通用
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术语标准5.0版对 ADR 的严重程度进行分级，将3～5级
不良反应定义为 SAR（3级为严重但可处理的 ADR，4级
为危及生命的 ADR，5级为导致死亡的 ADR）[14]；同时，

参照现行《药品不良反应报告和监测管理办法》分析
ADR（新的、一般的 ADR 和 SAR）的累及系统/器官[15]。

1.4　SAR预测模型构建与优选

基于既往研究[9―11]，本研究以贝伐珠单抗相关 SAR

的发生情况为因变量，选取39项指标作为模型自变量，

包括——（1）基本信息：性别、年龄、体重、身高；（2）既往
病史：高血压史、糖尿病史、脑梗史、过敏史、吸烟史、手
术史、饮酒史；（3）治疗暴露：抗肿瘤药物品种数；（4）实
验室指标：①血常规相关指标：白细胞计数、红细胞计
数、血小板计数、淋巴细胞计数、单核细胞计数、嗜酸性
粒细胞绝对值、嗜碱性粒细胞绝对值、中性粒细胞绝对
值、红细胞压积、大血小板比率；②电解质与酸碱指标：

血钠、血氯、血钾、血钙、碳酸氢盐；③肝肾功能与胆红素
分型指标：天冬氨酸转氨酶、丙氨酸转氨酶、谷氨酰转移
酶、碱性磷酸酶、总胆红素、直接胆红素、间接胆红素、尿
素、血肌酐；④蛋白与营养指标：总蛋白、前白蛋白、白/球
蛋白比值。

将数据集（触发器条目阳性患者的数据资料）按7∶3

随机划分为训练集和测试集。采用 Boruta 算法对训练
集患者的39项指标进行特征筛选，获得候选特征变量，

作为后续建模的统一特征集。以该特征集为自变量、是
否发生 SAR 为因变量在训练集上进行多因素 Logistic 回
归分析，以评估各变量与 SAR 的独立相关性，并用于识
别危险/保护因素。随后，仍以上述特征集为建模特征
集，分别构建 Logistic 回归、极端梯度提升（Extreme Gra‐

dient Boosting，XGBoost）、轻 量 级 梯 度 提 升 机（Light 

Gradient Boosting Machine，LightGBM）、随机森林、类别
特征提升（Categorical Boosting，CatBoost）预测模型；针
对变量类别不平衡问题，在训练集中应用合成少数类过
采 样 技 术（Synthetic Minority Oversampling Technique，

SMOTE）采样进行过采样处理，同时通过十折交叉验证
结合网格搜索的方法优化超参数，以确保模型的泛化能
力并避免过拟合。在测试集上以准确率、召回率、F1值、

精 确 度、特 异 性、受 试 者 操 作 特 征（receiver operating 

characteristic，ROC）曲 线 下 面 积（area under the curve，

AUC）为评估指标，从上述 5种模型中选取性能最优的
模型用于预测 SAR 的发生风险，并使用 Shapley 加性解
释（Shapley Additive exPlanations，SHAP）法在测试集进
行变量可解释性分析。最后，仍以上述特征集为变量构
建列线图，对最优模型进行可视化，以便临床进行个体
风险评估。

1.5　统计学分析

采用 R 4.4.2软件进行数据处理，采用决策链 1.0软
件建模并进行相关分析。分类变量以频数或率表示，组
间比较采用χ 2检验或 Fisher 精确概率检验；连续变量以
x±s、中位数（范围）表示，组间比较采用 t 检验或 Mann-

Whitney U 检验。检验水准α＝0.05。

2　结果
2.1　基于GTT的触发器条目

本课题组共发放问卷8份，问卷回收率为100%。参
与函询的 8 名专家年龄集中于 40～50 岁，工作年限以
16～30年为主（37.50%），职称以副高级为主（50.00%）。

函询结果显示，所有条目的 Mj均超过3.5分，Cr为0.75～

0.85，Vj 为 0.34，表明专家意见一致性、可靠性较高。按
Vj＞0.35且 Mj＜3.5的标准筛选，删除“纳差”“便秘”等条
目后，最终确定用于预测贝伐珠单抗相关 ADR 的触发
器条目共38项，包含检验指标17项、临床表现13项、干
预措施8项，具体见表1。

2.2　纳入患者的基本信息

本研究最终纳入患者483例，其中男性247例、女性
236例；年龄为（61.82±10.81）岁；住院时间为6（1～46） d，

最常见的慢性共病为高血压（137例，28.36%），44.72%
的患者有手术史（216 例）；恶性肿瘤类型以结直肠癌
（160例，33.13%）、肺癌（84例，17.39%）为主。

2.3　纳入患者的触发器条目检出情况

在483例患者病历中，共检出触发器条目阳性1 625

条；其中，经药师判定与贝伐珠单抗致 ADR 相关的有
708条，涉及患者318例，病历整体触发器条目阳性预测
值为43.57%（708/1 625）。

由纳入患者触发器阳性检出情况（表 1）可知，在各
类触发器条目中，实验室指标类触发器条目的阳性预测
值普遍较高，其中“血钠＜136 mmol/L”（95.29%）、“中性
粒细胞百分比＜40%”（89.89%）、“天冬氨酸转氨酶或丙
氨酸转氨酶＞2倍 ULN 或碱性磷酸酶和总胆红素同时
升高，其中任一项＞2倍 ULN”（87.95%）等条目表现出
较强的识别效能。临床表现类触发器条目中，“骨髓抑
制”的阳性预测值为45.16%，提示其虽为非特异性症状，

但仍对贝伐珠单抗相关 ADR 的识别具有参考价值。干
预措施类触发器条目中，“人血白蛋白”“复方甘草酸苷”

的阳性预测值分别为 28.57%、20.08%，提示部分药物干
预可作为贝伐珠单抗相关 ADR 的潜在安全信号条目。

2.4　患者ADR发生情况

2.4.1　ADR 类型分布
纳入的 483例患者中，318例（65.84%）确定发生了

ADR。这 318例中，83例患者（26.10%）发生 SAR，其主
要临床表现包括重度低钾血症（65例，78.31%）、出血相
关事件（33例，39.76%）、感染（20例，24.10%）、蛋白尿（7

例，8.43%）、严重低蛋白血症（6例，7.23%）、肝胆功能损
害（2例，2.41%）、肾功能损害（2例，2.41%）及心力衰竭
（1例，1.20%）；235例患者（73.90%）发生一般的 ADR，主
要临床表现为轻度至中度的实验室检查异常或临床表
现，如轻微电解质紊乱、短暂的转氨酶升高等。本研究
纳入患者并未发生新的 ADR。

2.4.2　ADR 累及系统/器官分布
ADR 主要累及的 7个系统/器官中，血液系统 ADR

的发生例次最多，而感染类和神经系统 ADR 的发生例
次相对较少。结果见表2。
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2.5　SAR预测模型

2.5.1　统一特征集
本研究通过 Boruta 算法从训练集中共筛选出候选

特征变量 7个，分别为血钾、红细胞压积、白/球蛋白比
值、前白蛋白、既往高血压史、年龄、红细胞计数，将其作
为后续危险/保护因素识别和机器学习预测模型及列线
图构建的统一特征集。结果见图1。

2.5.2　危险/保护因素
多因素 Logistic 回归分析结果（表3）显示，血钾水平

升高与贝伐珠单抗致 SAR 风险降低相关（OR＝0.234，

P＝0.002），为保护因素（患者血钾升高 1 mmol/L，SAR

风险降低76.6%）；既往高血压史（OR＝2.642，P＝0.006）

和 年 龄 增 加（OR＝1.040，P＝0.025）与 贝 伐 珠 单 抗 致
SAR 风险升高有关，为危险因素（有既往高血压史者的
SAR 风险是无高血压史者的 2.642倍；患者年龄增加 1

岁，SAR 风险增加 4.0%）；而红细胞压积、白/球蛋白比
值、前白蛋白、红细胞计数与贝伐珠单抗致 SAR 的发生
无关（P＞0.05）。

2.5.3　机器学习模型
本研究以“2.5.2”项下所得的7个候选特征变量为基

础[16]，分别构建 Logistic 回归、XGBoost、LightGBM、随机
森林、CatBoost 预测模型，并在测试集上开展性能评估，

结果（图2、表4）显示，各模型的 AUC 为0.721～0.761，处
于可接受水平，提示不同算法构建的模型均具有可接受
的区分度，且整体预测表现较为稳定[17]；其中，Logistic 回

表1　触发器条目及纳入患者的阳性检出情况

类别

实验室指标

临床表现

干预措施

编号

LI

L2

L3

L4

L5

L6

L7

L8

L9

L10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

S10

S11

S12

S13

S14

S15

S16

S17

S18

S19

S20

A1

A2

A3

A4

A5

A6

A7

A8

触发器条目

血红蛋白＜90 g/L

中性粒细胞百分比＜40%
肾小球滤过率＜47 mL/（min·1.73 m2）

促甲状腺激素＜0.33 mU/L或总甲状腺素＞224 nmol/L

促甲状腺激素＞8.6 mU/L 或总甲状腺素＜45 nmol/L

天冬氨酸转氨酶或丙氨酸转氨酶＞2 倍 ULN 或碱性磷
酸酶和总胆红素同时升高，其中任一项＞2 倍 ULN

高敏肌钙蛋白＞14 ng/L

尿酸＞420 μmol/L

血小板计数＜125×109 L－1

尿蛋白阳性
B 型钠尿肽前体＞100 pg/mL

血钙＜2.11 mmol/L

血钙＞2.52 mmol/L

血钾＜3.2 mmol/L

血钠＜136 mmol/L

空腹葡萄糖≥6.11 mmol/L

白细胞计数＜3.5×109 L－1

乏力
咳嗽
上呼吸道感染
腹腔感染
肺部感染
便秘
纳差
恶心/呕吐
电解质紊乱
低蛋白血症
手足综合征
皮炎/瘙痒
头晕
头痛
腰痛
关节炎
骨髓抑制
贫血
高血压
出血
亚叶酸钙
人血白蛋白
地榆升白片
甲氧氯普胺
多潘立酮
昂丹司琼
复方甘草酸苷
异甘草酸镁

阳性触发
频次

200

89

50

302

406

83

38

140

275

344

13

104

47

136

191

78

403

701

482

63

7

130

－

－

－

82

143

－

－

26

106

－

－

1 063

988

702

1 226

156

35

256

670

5

449

244

128

ADR 对应的
阳性触发频次

58

80

33

16

28

73

0

123

85

84

11

62

28

110

182

57

291

107

56

12

1

13

－

－

－

29

42

－

－

7

11

－

－

480

139

27

41

26

10

42

80

2

79

49

10

阳性预测值/

%
29.00

89.89

66.00

5.30

6.90

87.95

0

87.86

30.91

24.42

84.62

59.62

59.57

80.88

95.29

73.08

72.21

15.26

11.62

19.05

14.29

10.00

－

－

－

35.37

29.37

－

－

26.92

10.38

－

－

45.16

14.07

3.85

3.34

16.67

28.57

16.41

11.94

40.00

17.59

20.08

7.81

注：阳性预测值＝ADR对应的阳性触发频次/阳性触发频次×

100%；ULN为正常值上限；“－”为已剔除条目。

表2　ADR累及系统/器官分布情况

累及系统/器官

血液系统

全身性症状

代谢及营养系统

心血管系统

呼吸系统

感染类

神经系统

临床表现（例次）

骨髓抑制（480）、贫血（139）

乏力（107）

低蛋白血症（42）、电解质紊乱（29）

出血（41）、高血压（27）

咳嗽（56）

肺部感染（13）、呼吸道感染（12）、腹腔感染（1）

头痛（11）、头晕（7）

总例次

619

107

71

68

56

26

18

占比/%

64.15

11.09

7.36

7.05

5.80

2.69

1.87

15

10

5

0

特
征

重
要

性

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ Ⅶ Ⅷ Ⅸ Ⅹ
虚拟变量与特征变量

特征保留判断
保留变量

虚拟变量最大值

虚拟变量平均值

虚拟变量最小值

Ⅰ：虚拟变量最小值；Ⅱ：虚拟变量平均值；Ⅲ：虚拟变量最大值；

Ⅳ：红细胞计数；Ⅴ：年龄；Ⅵ：既往高血压史；Ⅶ：前白蛋白；Ⅷ：白/球

蛋白比值；Ⅸ：红细胞压积；Ⅹ：血钾。

图1　Boruta算法确定的候选特征变量的箱线图

表3　贝伐珠单抗致 SAR 发生风险的多因素 Logistic 回

归分析结果

特征变量
血钾
既往高血压史
年龄
红细胞压积
白/球蛋白比值
前白蛋白
红细胞计数

回归系数
－1.451

0.972

0.039

－0.091

－1.093

－0.004

－0.182

OR

0.234

2.642

1.040

0.913

0.335

0.996

0.833

95% 置信区间
0.093～0.568

1.328～5.294

1.006～1.077

0.818～1.017

0.067～1.548

0.989～1.002

0.362～1.854

P

0.002

0.006

0.025

0.099

0.171

0.186

0.661

注：除既往高血压史为二分类变量（有＝1，无＝0）外，其余变量均

为连续变量（取实际测量值）；OR：比值比。
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归模型的 AUC、F1值、召回率均高于其他模型，整体性

能最优；LightGBM、XGBoost 模型次之，二者在准确率、

精确度、特异性方面略优于 Logistic 回归模型，但召回

率、F1值稍差。

此外，SHAP 评估结果（图 3）显示，血钾、红细胞压

积、年龄等变量的重要性位居前列，提示以上变量在贝

伐珠单抗致 SAR 发生风险预测中起关键作用[18]。

2.5.4　列线图

基于最优的 Logistic 回归模型，本研究进一步构建

了预测贝伐珠单抗致 SAR 发生风险的列线图，用于直观

展示 SAR 的发生风险。该图（图4）包括红细胞计数、血

钾、红细胞压积、前白蛋白、白/球蛋白比值、年龄、既往高

血压史7个变量，可通过 Logistic 回归系数（表3）对各变

量赋予 0～100的连续积分，再将各变量的积分相加，即

得 总 积 分（总 积 分 越 高，提 示 患 者 发 生 SAR 的 风 险

越高）。

3　讨论
3.1　触发器条目分析

本研究以 GTT 理念为指导[5]，通过德尔菲法对初始

构建的45项触发器条目进行修改和完善，最终形成了包

含38项触发器条目的贝伐珠单抗相关 ADR 主动监测触

发器体系，可协助临床发现该药的潜在 ADR。函询专家

评估结果显示，所有条目的 Mj 均超过 3.5分，Cr 不低于

0.75，表明专家意见的一致性较高。主动监测实践显示，

上述触发器条目的阳性预测值也普遍较高，体现了专家
意见与临床实践数据的一致性，初步验证了该触发器体
系的可行性。

本研究构建的触发器体系包含实验室指标、临床表
现、干预措施三大类，其中实验室指标类条目的整体识
别效率最高，总阳性预测值为 45.57%（1 321/2 899），明

显高于临床表现类条目（16.87%，965/5 719）和干预措施
类 条 目 15.34%（298/1 943）。具 体 而 言，“血 钠＜136 

mmol/L”（95.29%）、“天冬氨酸转氨酶或丙氨酸转氨酶＞

2倍 ULN 或碱性磷酸酶和总胆红素同时升高，其中任一
项＞2倍 ULN”（87.95%）以及骨髓抑制相关指标[“白细
胞计数＜3.5×109 L－1”（72.21%）、“中性粒细胞百分比＜

40%”（89.89%）、“血小板计数＜125×109 L－1”（30.91%）、

“血红蛋白＜90 g/L”（29.00%）]在识别潜在 ADR 时表现

突出，且这些指标与贝伐珠单抗的毒性机制高度相
关[3，5]，提示其在贝伐珠单抗安全预警体系中具有较高的

敏感性和较强的生物学解释力。本研究数据显示，贝伐
珠单抗致 ADR 的发生率为65.84%（318/483），致 SAR 的
发生率为17.18%（83/483），与 Zhang 等[17]研究结果相似；

此外，相关 ADR 大多累及血液系统，主要表现包括骨髓
抑制、贫血等，与实验室指标类条目阳性预测值较高这
一特点相符。

相比之下，临床表现类条目的阳性预测值整体偏

低，如乏力、咳嗽、头痛的阳性预测值均低于 20%，提示

这类非特异性症状在贝伐珠单抗相关 ADR 识别中的预

测价值可能有限。需要注意的是，临床表现类条目在预

警体系中主要承担“高灵敏度”的补充作用，更适用于贝

伐珠单抗相关 ADR 的前期筛查和预警。Liu 等[7]同样基

于 GTT 理念构建了包含37项触发器条目的抗肿瘤药物

致 ADR 主动监测体系，实践显示，血液系统相关 ADR 占

比最高（74.6%），临床表现类触发器条目（如口腔炎、手

足综合征、皮疹等）具有较高的阳性预测值（部分指标可

达 100%）。本研究中，骨髓抑制（45.16%）、电解质紊乱

（35.37%）、低蛋白血症（29.37%）亦具有较高的阳性预测

值；但由于本研究依据贝伐珠单抗相关 ADR 进行归因

判定，乏力、咳嗽、头痛等非特异临床表现虽触发较多，

最终归因比例却较低，故整体阳性预测值偏低，更偏向

用于预警初筛。

本研究结果还显示，干预措施类条目的阳性预测值

1.00

0.75

0.50

0.25

0

灵
敏

度

0   0.25 0.50 0.75 1.00
1－特异性

Logistic 回归（AUC＝0.761）

XGBoost（AUC＝0.756）

LightGBM（AUC＝0.750）

随机森林（AUC＝0.726）

CatBoost（AUC＝0.721）

图2　不同预测模型的ROC曲线分析结果

表4　不同预测模型的性能评估结果

模型
Logistic 回归
XGBoost

LightGBM

随机森林
CatBoost

准确率
0.710

0.800

0.807

0.731

0.793

召回率
0.607

0.357

0.357

0.393

0.357

F1 值
0.447

0.408

0.417

0.361

0.400

精确度
0.354

0.476

0.500

0.333

0.455

特异性
0.735

0.906

0.915

0.812

0.897

AUC

0.761

0.756

0.750

0.726

0.721

血钾
红细胞压积

年龄
白/球蛋白比值
既往高血压史

红细胞计数
前白蛋白

0    0.025 0.050 0.075
特征重要性

图3　基于SHAP法的候选特征变量的重要性排序图

积分/分

红细胞计数

血钾

红细胞压积

前白蛋白

白/球蛋白比值

年龄

既往高血压史

总积分/分

线性预测值

预测概率
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图4　贝伐珠单抗致SAR发生风险预测的列线图
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普遍低于 20%，这类条目反映医生的干预行为（如使用
护肝、升白细胞等药物），对 ADR 的识别依赖于医生是

否将药物用于处理疑似 ADR，而非用于基础疾病治疗或

预防，因此该类条目的阳性预测值普遍较低。

此外，本研究中，阳性预测值低于 10% 的条目包括

“高敏肌钙蛋白＞14 ng/L”“促甲状腺激素＜0.33 mU/L

或总甲状腺素＞224 nmol/L”“高血压”“出血”等，尽管在

专家函询时获得了较高的重要性评分（3.63～4.38分），

但其临床特异性不强，实际触发效果有限。

3.2　SAR影响因素分析

本研究采用 Boruta 算法从 39项临床变量中筛选出

7个候选特征变量。多因素 Logistic 回归分析结果显示，

血钾水平较高（OR＝0.234，P＝0.002）为贝伐珠单抗致

SAR 发生的保护因素，表明电解质稳态在该药安全风险

防控中具有重要意义。Lima 等[19]基于大样本住院人群

的研究表明，血钾水平升高（≥4.9 mmol/L）是固体剂型

抗肿瘤药物致 ADR 发生的独立危险因素之一，与本研

究结果有所不同，这可能与纳入人群构成、ADR 类型差

异有关，但二者均反映出钾离子异常与抗肿瘤药物致

ADR 高度相关，临床需重点关注。

多因素 Logistic 回归分析结果显示，既往有高血压

病史（OR＝2.642，P＝0.006）、年龄增加（OR＝1.040，P＝

0.025）是贝伐珠单抗致 SAR 发生的危险因素，提示相关

SAR 的发生可能与患者基础心血管状态存在关联。已

有研究指出，在使用贝伐珠单抗治疗的转移性结直肠癌

患者中，既往高血压史（OR＝3.30）及年龄≥60岁（OR＝

2.04）是此类患者高血压等 ADR 发生的独立危险因

素[20]；另有研究指出，与中青年患者相比，老年患者（尤

其是合并高血压病史等心血管高危因素的老年患者）在

接受贝伐珠单抗等抗血管内皮生长因子药物治疗后，更

易出现高血压、蛋白尿等 ADR，临床需进行更为严格的

评估和监护[21]。贝伐珠单抗可通过抑制血管内皮生长

因子信号通路而引发血管内皮功能障碍、微血管稀疏和

血流动力学失衡[22]，这可能是该药心血管毒性发生的潜

在机制。

3.3　预测模型的构建及评估

本研究基于经 Boruta 算法筛选得到的7个候选特征

变量，并基于此分别构建了5种机器学习模型以预测贝

伐珠单抗相关 SAR 的发生风险。其中，Logistic 回归作

为广义线性模型，可通过逻辑函数将输出映射至0～1区

间，适用于二元分类变量[23]；XGBoost 和 LightGBM 基于

梯度提升树算法，能够在大规模、高维度或稀疏特征数

据中有效捕捉复杂的非线性关系及高阶交互作用[24]；随

机森林模型是基于决策树的集成学习算法，其运行逻辑

是通过构建多棵基于随机样本和随机特征的决策树，提

高模型的准确性和鲁棒性[24]；CatBoost 则具有较高的精

确度和可扩展性，尤其适用于包含多类别变量的大规

模、高维度数据集[25]。

本研究通过综合评估测试集的 AUC、F1值、召回率

等关键指标发现，Logistic 回归模型的各项评估指标相

对均衡，整体表现最佳，在高灵敏度场景下更具实用性；

XGBoost 和 LightGBM 虽在 AUC 上与 Logistic 回归模型

较为接近，但在召回率、F1值等综合指标方面并未表现

出明显优势。笔者分析认为，Logistic 回归模型优于其

余几种机器学习模型的原因可能包括以下几点：（1）本

研究中，SAR 阳性事件数相对有限（83/483），限制了复

杂机器学习模型在避免过拟合前提下充分挖掘非线性

关系的能力；（2）本研究纳入的预测变量与结果（SAR 是

否发生）之间的关系多呈线性或可加性，削弱了非线性

模型的优势，更符合 Logistic 回归的建模假设；（3）相较

于其余模型，Logistic 回归模型的可解释性有助于特征

筛选和临床验证，从而确保了纳入的预测因子具有临床

相关性[23]。

3.4　列线图的临床应用价值

本研究将最优模型（Logistic 回归模型）以列线图形

式呈现，可整合多项实验室指标与一般临床特征，便于

临床计算出个体化的 SAR 发生率，并在贝伐珠单抗治疗

前及治疗过程中开展动态风险分层。总体而言，对于总

积分较高的患者，临床应警惕其潜在增加的用药风险，

及时关注与 SAR 相关的电解质异常、血液学变化及出血

相关事件等信号，并结合患者基础状况（如合并高血压

等）合理调整随访及监测频率；对于总积分较低的患者，

其短期安全性尚可，但临床仍需按常规流程管理。需要

强调的是，列线图仅作为临床风险估计及分层管理的参

考工具，并不能替代临床综合判断，其外推应用仍需进

一步的外部验证。

3.5　本研究局限性

本研究存在如下不足：（1）本研究为单中心研究，样

本量相对有限，且 ADR 的判定依赖人工审核，难以完全

避免主观误差。（2）模型变量主要取自常规临床记录，累

积剂量、具体联合用药等潜在风险因子因数据库限制而

未实现系统化提取；此外，本研究以“抗肿瘤药物品种

数”作为替代指标，虽能在一定程度上反映联合用药情

况，但无法精确反映剂量-反应关系及药物间的相互作

用。（3）本研究贝伐珠单抗致 SAR 中，重度低钾血症和出

血相关事件较为常见，其余类型事件数量有限，故本研

究所建预测模型的外推性尚需在多中心、大样本的研究

中进一步验证。

4　结语
基于 GTT 理念与德尔菲法筛选的触发器条目，可显

著提高贝伐珠单抗相关 ADR 的识别效率，具有较高的

临床应用价值，该方法可作为医疗机构开展药物警戒与

安全管理的有效工具，为 ADR 主动监测提供实践参考。

所有候选模型中，Logistic 回归模型表现最优，可为临床

使用贝伐珠单抗的风险评估和干预策略制定提供可行

路径及证据支撑。未来可结合自动化数据采集与算法

优化，探索智能化药物安全监测平台的建设。
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