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摘  要 

孤立性快速眼动睡眠行为障碍(isolated Rapid eye movement sleep Behavior Disorder, iRBD)是α-突
触核蛋白病的重要前驱期临床表型，可进一步转化为帕金森病、路易体痴呆或多系统萎缩，但个体的转

化时间与疾病终点存在明显异质性。机器学习能够整合视频多导睡眠监测、脑电、心电、神经影像、临

床量表、生物标志物及数字化行为数据，为iRBD筛查、辅助识别和个体化表型转化预测提供新的技术路

径。本文采用叙述性综述方法，以临床任务为主线，归纳自动识别、固定时间窗转化分类、转化时间预

测及疾病特异性转化预测的代表性研究，并比较其研究对象、输入模态、预测终点、验证方式和评价指

标。现有证据显示，自动识别模型已获得较好的内部判别性能，而转化时间及疾病特异性结局预测仍主

要处于小样本探索和内部验证阶段。样本量与转化事件不足、标签及终点定义不统一、患者级数据泄漏、

外部验证缺乏和概率校准不足，是限制模型可信度和临床应用的主要问题。未来应建立标准化多中心纵

向队列，采用生存分析、竞争风险和动态预测框架，并评价模型的校准度、临床净获益、成本、公平性

及工作流程影响，推动算法由内部性能比较转向可解释、可验证且能够支持临床管理的风险工具。 
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Abstract 
Isolated rapid eye movement sleep behavior disorder (iRBD) is an important prodromal clinical 
phenotype of α-synucleinopathies. Individuals with iRBD may subsequently develop Parkinson’s 
disease, dementia with Lewy bodies, or multiple system atrophy, although the timing and clinical 
endpoint of phenoconversion vary substantially among individuals. Machine learning can integrate 
video-polysomnography, electroencephalography, electrocardiography, neuroimaging, clinical scales, 
biomarkers, and digital behavioral data, providing new approaches to iRBD screening, computer-
aided identification, and individualized phenoconversion prediction. In this narrative review, we 
use clinical tasks as the organizing framework to summarize representative studies of automated 
identification, fixed-horizon phenoconversion classification, time-to-phenoconversion prediction, 
and disease-specific phenoconversion prediction. We also compare their study populations, input 
modalities, prediction endpoints, validation strategies, and performance metrics. Current evidence 
indicates that automated identification models have achieved good discriminatory performance in 
internal validation. By contrast, the prediction of phenoconversion timing and disease-specific out-
comes remains largely limited to exploratory studies with small samples and internal validation. 
Insufficient sample sizes and phenoconversion events, inconsistent definitions of labels and end-
points, patient-level data leakage, limited external validation, and inadequate probability calibra-
tion are the main barriers to model reliability and clinical application. Future studies should estab-
lish standardized, multicenter longitudinal cohorts; adopt survival analysis, competing-risk, and 
dynamic prediction frameworks; and assess model calibration, clinical net benefit, cost, fairness, 
and effects on clinical workflows. These efforts will help shift the field from comparisons of internal 
model performance toward interpretable and externally validated risk tools that can support clin-
ical management. 
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1. 引言 

快速眼动睡眠行为障碍(Rapid eye movement sleep Behavior Disorder, RBD)以快速眼动睡眠期肌张力

抑制丧失和梦境演绎行为为主要特征，诊断需结合临床表现，并由视频多导睡眠监测 (video-
Polysomnography, vPSG)证实快速眼动睡眠期肌张力失弛缓。孤立性 RBD (isolated RBD, iRBD)是指患者

确诊 RBD 时尚无明确神经退行性疾病[1]。iRBD 并非单纯的睡眠异常，而是 α-突触核蛋白病的重要前驱

期表型，可进一步转化为帕金森病(Parkinson’s Disease, PD)、路易体痴呆(Dementia with Lewy Bodies, DLB)
或多系统萎缩(Multiple System Atrophy, MSA) [2] [3]。 

iRBD 患者的长期转化风险较高，但个体间的病理负荷、进展速度和最终诊断并不一致。部分患者首
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先出现运动迟缓和肌强直，部分患者以注意、执行或视空间功能下降为突出表现，少数患者较早出现严

重自主神经功能障碍或小脑体征。临床风险评估因而需要回答三个彼此相关但方法学不同的问题：一定

时间内是否发生表型转化、距离转化尚有多长时间、最可能转化为何种疾病。 
传统评估主要依赖嗅觉、自主神经症状、轻微运动异常、认知测验、神经影像和分子标志物。单一

指标难以覆盖 iRBD 的多系统受累和非线性进展。机器学习可从高维、多模态数据中学习特征组合，用

于自动识别、风险分层和个体化表型转化预测。既往文献常按照数据模态或生物标志物分类，但自动识

别、固定时间窗分类、生存时间预测和疾病特异性预测在标签定义、删失处理、评价指标及临床用途方

面存在本质差异，不能仅凭准确率、AUC 或 C-index 进行横向比较。本文以临床任务为主线，梳理具有

明确研究对象、输入数据、预测终点和验证结果的代表性研究，并从证据边界、模型评价和实施条件三

个层面分析现有进展。 

2. iRBD 诊断标签与表型转化终点 

2.1. 诊断标签及自动识别边界 

vPSG 是 RBD 确诊的关键检查，用于记录快速眼动睡眠相关异常运动或发声，并量化下颏肌和肢体

肌电活动。不同肌电导联、睡眠分期方法和肌张力阈值可能影响快速眼动睡眠期肌张力失弛缓的判定。

国际 RBD 研究组指南强调采集、睡眠分期、视频记录和肌电分析流程的标准化[4] [5]。筛查问卷、可穿

戴设备和算法输出可以识别疑似病例，但不能替代 vPSG 确诊。 
机器学习研究还应区分经 vPSG 确诊的 iRBD、神经退行性疾病相关 RBD、临床疑似 RBD 和单纯快

速眼动睡眠期肌张力失弛缓。若将不同疾病阶段和参照标准混合建模，模型可能主要学习年龄、药物、

共病或疾病严重程度差异，而非 iRBD 本身的信号特征。以广义 RBD 人群开发的模型可用于证明技术可

行性，但其性能不能未经验证直接外推至社区 iRBD 筛查。 

2.2. 表型转化定义与预测任务 

国际多中心长期随访显示，iRBD 可持续转化为 PD、DLB 或 MSA，轻微运动异常、嗅觉减退、认知

损害、便秘、色觉异常和多巴胺能功能降低与转化风险升高相关[6]。α-突触核蛋白种子扩增检测及外周

组织病理进一步提示，部分 iRBD 患者在显性神经退行性疾病出现前已经存在可检测的异常 α-突触核蛋

白[7] [8]。这些指标有助于确认潜在病理状态，但未必能够单独判断转化时间和最终疾病类型。 
疾病特异性结局具有不同的候选特征。纹状体多巴胺转运体功能降低更接近运动型转化[9]；注意、

执行和视空间功能下降对 DLB 型进展具有较高提示价值[10]；神经丝轻链蛋白升高和自主神经异常可能

为 MSA 型转化提供线索，但事件数较少，证据稳定性有限[11]。固定时间窗分类回答限定时间内是否转

化；生存预测利用事件状态、转化时间和删失信息估计何时转化；PD、DLB 和 MSA 属于相互竞争的首

次终点，疾病特异性预测需要同时处理随访时间和竞争事件。运动优先型与认知优先型可作为中间临床

表型，但不能替代最终疾病诊断。 

3. 机器学习在 iRBD 筛查与辅助识别中的应用 

3.1. 基于 PSG 与肌电信号的识别 

机器学习在 PSG 中的主要任务包括自动睡眠分期、快速眼动睡眠片段定位、肌电活动量化及 RBD
分类。Cooray 等将脑电、眼电和肌电特征输入随机森林，在人工睡眠分期条件下获得 96%的 RBD 识别

准确率，自动睡眠分期条件下准确率仍为 92% [12]。随后研究显示，眼电与肌电的精简传感器组合也可

获得较好的筛查性能，为降低检查负担提供了依据[13]。端到端深度学习可直接从近原始 PSG 信号学习
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判别模式，Brink-Kjaer 等报告的模型敏感度为 91.4%，特异度为 86.3%，解释分析提示脑电和下肢肌电具

有较大贡献[14]。这些研究说明 PSG 自动分析具有辅助判读价值，但部分样本为广义 RBD 人群，其结果

不能直接等同于社区 iRBD 筛查效能。 
自动快速眼动睡眠检测是 PSG 分析流程的前置环节。iRBD 患者存在肌张力失弛缓，传统依赖低肌

张力判断快速眼动睡眠的规则可能受到干扰。Jung 等在多中心数据中验证深度学习快速眼动睡眠检测模

型，模型在 RBD 及 PD 伴 RBD 人群中的表现低于健康对照[15]。该结果提示，通用睡眠分期模型在 RBD
人群中的直接迁移需保持谨慎，训练和验证数据应覆盖异常肌张力、不同疾病阶段及不同设备环境。 

3.2. EEG、ECG 及睡眠结构特征 

脑电、心电和睡眠结构可从皮质功能、自主神经调节和睡眠连续性层面补充肌电信息。Salsone 等利用

24 h 心率变异性指标比较逻辑回归、随机森林和梯度提升模型，组合模型优于单一心率变异性指标，但研

究样本量较小，尚缺少外部验证[16]。Kim 等应用可解释机器学习和三维卷积神经网络分析注意任务脑电，

模型能够区分 iRBD 与对照，并提示时空皮质活动异常与认知改变相关[17]。这些信号能够增加对皮质和自

主神经受累的识别，但不能直接证明快速眼动睡眠期肌张力失弛缓，因此更适合作为 vPSG 的辅助模态。 

3.3. 可穿戴设备与计算机视觉 

腕式活动记录、智能手表和床旁传感器可连续获取夜间体动及昼夜节律，适合低负担家庭筛查。Brink-
Kjaer 等将高频活动记录与简短问卷结合，活动记录分类器的敏感度为 95.2%，精确率为 90.9%；当两类

结果一致时，特异度和精确率达到 100% [18]。Zhou 等在多中心、跨设备队列中验证活动记录模型，AUC
为 0.838~0.865，并提出将夜间活动特征与嗅觉、便秘和直立性低血压等前驱表现组成两阶段筛查策略[19]。
可穿戴模型的真实阳性预测值仍取决于目标人群患病率，睡眠中心病例中的性能不能直接替代社区前瞻

性评价。 
计算机视觉可以直接分析梦境演绎行为。三维飞行时间摄像可根据快速眼动睡眠期运动频率和运动

负荷区分 iRBD 与其他睡眠障碍[20]；常规二维摄像和光流算法也显示出自动识别异常运动的可行性[21]。
视觉模型仍受到被褥遮挡、摄像角度、光照、隐私和家庭环境差异影响。其临床定位应是扩大疑似病例

发现范围及辅助 vPSG 判读，而非脱离睡眠分期、肌电和临床信息独立确诊。 

3.4. 证据边界与两阶段筛查路径 

现有自动识别研究的判别性能总体较高，但研究对象、参照标准和验证环境差异明显。睡眠中心病

例通常症状较典型，模型在社区、女性和轻症患者中的敏感度、特异度及阳性预测值可能下降。来自同

一患者的多个夜间片段不能被视为独立样本，训练集与测试集必须按患者划分。评价还应报告校准度、

跨设备性能和错误病例，而不能仅报告准确率或 AUC。 
较合理的临床路径是先以问卷、活动记录或视频模型开展低负担初筛，再由 vPSG 完成确诊、睡眠

分期和继发原因评估。算法的价值在于提高疑似病例发现效率和辅助人工判读，而不是改变 vPSG 在确

诊中的核心地位。只有在社区人群、独立中心和不同设备中完成前瞻性验证后，自动识别模型才可能用

于常规筛查流程。 

4. 机器学习在 iRBD 表型转化预测中的应用 

4.1. 候选预测特征及其临床含义 

临床资料是最具可实施性的预测信息。年龄、运动检查、认知域、自主神经症状和嗅觉可在常规随
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访中重复获得。性别分层研究显示，诊断年龄是男女患者共同的独立风险因素[22]。运动和认知特征与转

化表型存在不同关联，运动异常更接近帕金森综合征型转化，认知损害更倾向于痴呆型转化[23]。模型不

宜只使用量表总分，应保留具体认知域、定量运动指标及纵向变化，以避免掩盖不同受累系统的临床意

义。 
影像学可反映不同神经系统环节。多巴胺能损害的空间分布可用于估计转化时间[24]；脑代谢网络的

基线表达和纵向变化与转化风险相关[25]；纵向结构 MRI 可识别不同脑萎缩进展亚型[26]。脑结构和临床

资料联合后，可形成具有不同脑异常和症状负担的生物分型[27]。影像特征维度高而样本量有限，扫描设

备、序列、预处理和中心批次效应均可能造成非生物学差异。 
脑电与 PSG 可在一次睡眠检查中同时提供诊断和风险信息。Jeong 等基于静息态脑电频谱、连接和

复杂度特征建立生存模型，内部 C-index 为 0.775，外部队列降至 0.561，显示模型在跨中心环境中的泛化

不足[28]。纵向脑电研究提示，与转化相关的频谱–空间模式可随疾病进展而变化[29]。Cesari 等从 PSG
自动提取脑电和肌电特征，快速眼动睡眠期脑电模型的 C-index 约为 0.72~0.74，肌电特征单独预测转化

的能力较弱[30]。这些结果提示脑电慢化和网络异常可能更接近皮质受累，但尚不能作为稳定的独立风险

工具。 
数字标志物可补充门诊短时评估。活动记录、步态、语音和智能手机数据能够形成连续个体轨迹[31]。

智能手机通话中的声学特征可追踪 iRBD 及早期 PD 患者的 24 个月变化[32]。其优势是低负担和高频采

样，局限包括设备更新、依从性、环境干扰、数据缺失和隐私治理。数字特征应先完成分析验证、测试–

重测信度和临床相关性评价，再进入表型转化预测模型。 

4.2. 是否转化：固定时间窗分类 

固定时间窗分类可预测患者在 3 年或 5 年内是否发生表型转化，输出直观，便于筛选近期高风险者。

其核心问题是“未转化者”并非真正阴性，而是截至随访结束尚未达到诊断阈值。随访 2 年和随访 10 年

的未转化患者具有不同的信息量。若不限制观察窗或处理删失，模型可能学习到随访长度而非疾病风险。

固定时间窗模型应预先定义具有临床意义的预测时点，排除随访不足的未转化病例，或采用能够处理不

同观察时间的加权方法。 
固定时间窗模型还需要区分风险分类和绝对概率预测。高 AUC 仅说明模型能够排序近期高低风险，

不能证明其输出概率准确。若模型用于决定复诊频率、影像检查或临床试验入组，应报告目标时点的校

准曲线、校准截距和斜率，并在独立队列中重新校准。 

4.3. 何时转化：生存机器学习 

生存分析同时利用事件状态、转化时间和右删失信息，更符合 iRBD 的自然病程。Cox 模型具有清晰

的风险比解释，可作为基准；随机生存森林和梯度提升生存模型能够学习非线性关系和复杂交互。Shin
等利用常规临床变量建立可解释生存模型，内部 C-index 为 0.823，重要变量包括年龄、非震颤性运动评

分、药物使用和 RBD 行为因子[33]。该结果说明低成本临床资料具有预测潜力，但转化事件仅 30 例，内

部高性能仍可能包含乐观偏倚。 
生存模型应输出特定时点的无转化概率或累积转化概率，而不是单一高低风险标签。评价除 C-index

外，还应报告时间依赖 AUC、Brier 评分和校准曲线。C-index 反映风险排序，不能证明绝对概率准确。

多数研究只使用基线资料，未来可通过 landmark 分析、联合模型或动态生存模型纳入重复运动、认知、

影像和数字标志物，使个体风险随新数据更新。转化日期通常位于两次随访之间，还应考虑区间删失对

时间估计的影响。 
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4.4. 转化为何种疾病：疾病特异性结局与竞争风险 

PD、DLB 和 MSA 的早期受累系统及临床管理不同。脑电模型曾用于区分运动优先型与认知优先型，

但内部 AUC 为 0.901 的模型在外部验证中降至 0.536 [28]。自动语言分析显示，内容丰富度下降、语速

减慢和停顿延长与转化风险升高相关，认知受累明显者的语言异常更突出[34]。脑脊液 Aβ42 和血脑屏障

指标也可能与不同转化结局相关，但目前主要作为候选输入，不能作为确定性判据[35]。 
运动优先型和认知优先型是临床表型，不等同于 PD、DLB 和 MSA 诊断。三类疾病属于相互竞争的

首次终点，简单多分类会忽略随访长度和竞争事件。未来应采用原因别 Cox、Fine-Gray 模型或竞争风险

生存机器学习，同时估计各疾病在不同时间点的累积发生概率。MSA 事件极少时，可先探索运动与认知

优先型的风险差异，再谨慎分析 PD 与 MSA，但需要说明分层误判和事件不足对结果稳定性的影响。 

4.5. 现有预测证据的综合判断 

现有研究不能仅依据最高性能指标判定最佳模型。Jeong 等研究显示，内部表现良好的脑电生存模型

在外部队列中明显下降[28]；Cesari 等研究提示 PSG 脑电特征具有中等风险排序能力，但样本和转化事

件有限[30]；Shin 等使用常规临床资料获得较高内部 C-index，但缺少独立外部验证[33]；多中心语言研

究则更接近识别皮质和认知受累，而非直接确定最终疾病类型[34]。这些研究的输入模态、随访时间、终

点和指标不同，不能将 AUC 与 C-index 直接并列排序。 
从临床可实施性看，低成本临床变量适合作为基础风险层；EEG、PSG 和影像可用于提高不确定病

例的分层精度；α-突触核蛋白检测及其他生物标志物更适合临床试验或复杂病例。从证据成熟度看，自动

识别研究已进入跨设备和多中心验证阶段，表型转化时间预测仍以内部验证为主，疾病特异性预测则受

终点异质性和事件稀少限制，尚处于探索阶段。 

4.6. 临床试验与个体化管理 

机器学习可用于临床试验风险富集。选择在观察期内更可能进展的患者，可提高事件发生率并降低

样本量需求[36] [37]。风险富集不应只纳入已经接近诊断阈值的患者，否则可能错过较早的疾病修饰窗口。

更合理的策略是结合疾病生物学状态、临床阶段和干预机制，进行风险分层随机或适应性富集。 
在临床随访中，模型应给出具体时间范围内的绝对风险及不确定性。运动型风险较高者可加强定量

运动和多巴胺能评估，认知型风险较高者应重点监测注意、执行和视空间功能，自主神经异常突出者需

加强直立性血压、泌尿和呼吸相关评估。未经外部验证和校准的模型不宜向患者提供确定性预后结论，

也不宜作为单独改变治疗或检查策略的依据。 

5. 方法学质量与临床实施障碍 

5.1. 标签、终点与随访定义 

自动识别研究首先需要保证标签来源一致。经 vPSG 确诊的 iRBD、临床疑似 RBD、神经退行性疾病

相关 RBD 和单纯肌张力失弛缓不应在缺少分层的情况下合并。表型转化研究则需统一 PD、DLB 和 MSA
的诊断标准、首次转化日期、诊断修正及终点委员会流程。固定时间窗转化、总体转化和疾病特异性转

化应分别报告，不能以运动优先型或认知优先型直接替代最终疾病诊断。 
转化时间常位于两次随访之间，具有区间删失特征。不同随访频率会影响转化日期精度，失访还可

能与疾病进展相关。若将随访不足的未转化者作为普通阴性，模型可能产生系统性偏倚。统一核心数据

集、随访间隔和终点判定流程，是不同研究能够比较和合并的前提。 
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5.2. 样本量、数据泄漏与外部验证 

现有研究多为单中心小样本，表型转化事件通常仅数十例，MSA 事件更少。高维特征与少量事件不

匹配，容易产生不稳定的变量重要性和过高的内部性能。样本量应根据候选参数、事件比例、预期模型

拟合度和验证目标预先估算，不能以“每变量若干事件”的简单规则替代[38]。复杂模型只有在事件数和

独立验证充分时才具有可信优势。 
缺失值插补、标准化、特征筛选和超参数调整必须嵌入训练重采样过程，仅使用训练折信息。来自

同一患者的多个信号片段、影像切片或重复夜间记录必须分配到同一数据集，避免患者级信息泄漏。模

型比较应采用嵌套交叉验证或预先独立的验证集，不能在同一数据上反复筛选特征并报告最优性能。外

部验证应覆盖地理、时间、设备和疾病严重程度差异，并重新评价模型校准。 

5.3. 判别、校准与临床净获益 

AUC 和 C-index 用于评价风险排序，不能单独证明预测概率准确。校准曲线、校准截距和斜率用于

判断预测概率与观察风险的一致性，Brier 评分综合反映概率误差。临床应用还需通过决策曲线评价特定

风险阈值下的净获益[39]。单纯报告准确率、内部 AUC 或 C-index，不能证明模型能够改善随访安排、检

查选择或临床试验入组。 
模型报告应明确研究对象、数据来源、缺失处理、验证方式、阈值选择和不确定性。TRIPOD + AI 可

用于规范回归和机器学习预测模型的报告[40]，PROBAST + AI 可用于评价偏倚风险和适用性[41]。这些

规范的作用不是增加形式性内容，而是使读者能够判断模型是否存在标签偏倚、数据泄漏、过拟合和不

适当验证。 

5.4. 数据标准化、成本与公平性 

PSG 导联、脑电设备、影像扫描参数、数字设备算法和生物标志物平台均可形成批次效应。影像协

调方法可降低跨扫描仪差异，但所有协调参数必须在训练数据内估计，不能提前使用测试中心信息[42]。
若模型仅在同一中心随机拆分数据中有效，其性能不能代表真实临床泛化。跨中心验证还应记录设备变

更、软件版本和预处理流程，以便判断性能下降的来源。 
女性、轻症患者和社区人群可能在现有睡眠中心样本中代表不足。模型应报告不同性别、年龄、疾

病严重程度和设备亚组的性能，避免扩大已有识别差异。多模态模型还需评价新增检查带来的成本、患

者负担和可及性。性能略有提升但依赖昂贵或低可及性模态的模型，未必比可重复获得的临床变量模型

具有更高临床价值。 

6. 未来研究方向 

6.1. 标准化多中心纵向队列 

未来应建立标准化多中心前瞻性队列，统一 vPSG 采集、睡眠分期、肌电量化、临床量表、影像和生

物样本流程，记录首次转化日期、诊断修正及疾病特异性结局。模型开发、内部验证和外部验证人群应

尽可能独立。对于 MSA 等低频终点，可通过扩大协作网络、延长随访和预先规定分层分析提高事件积

累，而不应在事件极少时使用高维多分类模型。 

6.2. 动态多模态与分层递进式评估 

多模态融合不等于无限增加指标。第一层可使用年龄、嗅觉、认知、运动和自主神经特征；第二层

对风险不确定者增加 EEG、PSG 或影像；第三层在临床试验或复杂病例中增加 α-突触核蛋白检测和其他
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生物标志物。每增加一种模态，都应报告判别、校准、净获益、成本和患者负担的增量。数字标志物的选

择和验证应遵循明确的临床用途、测量稳定性和纵向敏感性框架[43]。 
纵向重复测量能够反映疾病进展速度，应逐步从基线静态预测转向动态风险更新。Landmark 分析、

联合模型和动态生存模型可整合重复运动、认知、影像和数字行为数据。疾病特异性结局则需在竞争风

险框架下估计各疾病随时间变化的累积发生概率，并报告不确定性。 

6.3. 前瞻性临床评价与试验应用 

模型进入临床前应经历前瞻性静默验证和早期临床评价，观察数据缺失、运行失败、人机交互、自

动化偏倚和工作流程影响。DECIDE-AI 强调人工智能决策支持系统早期临床评价的透明报告[44]。若模

型用于临床试验筛选或分层，方案和结果报告还应参考 SPIRIT-AI 与 CONSORT-AI，明确模型版本、风

险阈值、人工复核和错误处理[45] [46]。 
临床评价的终点不应局限于模型性能，还应观察其是否减少不必要检查、提高高风险患者识别率、

改善随访依从性或提高疾病修饰试验的事件效率。模型输出需要与临床决策节点对应，并以可解释的绝

对风险和不确定性支持医患沟通。 

7. 结论 

机器学习已从 iRBD 的 PSG 辅助判读和可穿戴筛查，逐步扩展至固定时间窗转化分类、转化时间预

测和疾病特异性结局预测。临床、影像、脑电、PSG、生物标志物及数字行为数据具有互补价值。自动识

别模型的内部判别性能相对成熟，但表型转化预测仍主要来自小样本和内部验证；右删失、竞争风险、

终点异质性、跨中心批次效应和校准不足限制了其临床应用。 
未来研究应以“是否转化、何时转化、转化为何种疾病”为核心，建立标准化多中心纵向队列，采

用动态生存和竞争风险框架，并将外部验证、概率校准、临床净获益、成本和公平性纳入评价。机器学

习的目标不是形成更复杂的算法，而是建立能够支持风险沟通、个体化随访和疾病修饰治疗试验的可靠

工具。  
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