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·指南解读·

基于 AI 的诊断准确性和预后研究报告规范：

TRIPOD+AI 声明解读

粟文，赖泽鹏，蒋昊林，曾子倩，陈卫中

成都医学院公共卫生学院流行病与卫生统计学教研室（成都  610500）

　　陈卫中

　　教授，硕士研究生导师，成都医学院流行病与卫生统计学教研室主任。任四川省

课程思政教育指导委员会委员、国家医师资格考试试题开发专家委员会委员、中国卫

生信息学会卫生统计学教育专业委员会常务委员、健康统计学专业委员会委员，《中

国妇幼卫生杂志》、《南方医科大学学报》、《成都医学院学报》编委。四川省一流

课程、课程思政课程负责人，参与多部国家级规划教材的编写。主要从事医学临床试

验和诊断试验统计学方法研究，先后主持或参与临床试验设计及统计分析项目 20 余

项；以第一或通信作者发表 SCI、中文核心等学术论文 30 余篇。

【摘要】  随着临床和生物大数据的极大丰富，机器学习技术通过结合多方面的信息以预测个体的健康结

局，在科研及学术论文中应用日益广泛，但关键信息报告的不足也逐渐显现，包括数据偏倚、模型对不同群体的

公平性、数据质量和适用性问题，以及在真实临床环境中保持预测准确性和可解释性的难度等，增加了将预测模

型安全有效地应用于临床实践的复杂性。针对这些问题，多变量预测模型个体预后或诊断的透明报告

（transparent reporting of a multivariable prediction model for individual prognosis or diagnosis，TRIPOD）+人工智能

（artificial intelligence，AI）声明在 TRIPOD 的基础上提出了针对机器学习模型的报告规范，以提升模型的透明性、

可重复性和健康公平性，从而改善机器学习模型的应用质量。当前，国内基于机器学习技术的预测模型研究日益

增多。为帮助国内读者更好地理解和应用 TRIPOD+AI，笔者结合实例对其进行了解读，希望为研究人员报告质

量提升提供支持。

【关键词】  TRIPOD+AI；机器学习；机器学习模型；报告规范；预测模型

AI-based diagnostic accuracy and prognosis research reporting guideline: interpretation
of the TRIPOD+AI Statement

SU Wen,  LAI Zepeng,  JIANG Haolin,  ZENG Ziqian,  CHEN Weizhong
Department of Epidemiology and Statistics, School of Public Health, Chengdu Medical College, Chengdu 610500, P. R. China

Corresponding author: CHEN Weizhong, Email: wejone@126.com

【Abstract】 With the increasing availability of clinical and biomedical big data, machine learning is being widely

used in scientific research and academic papers. It integrates various types of information to predict individual health

outcomes. However, deficiencies in reporting key information have gradually emerged. These include issues like data bias,

model fairness across different groups, and problems with data quality and applicability. Maintaining predictive accuracy

and interpretability in real-world clinical settings is also a challenge. This increases the complexity of safely and effectively

applying predictive models to clinical practice. To address these problems, TRIPOD+AI (transparent reporting of a

multivariable prediction model for individual prognosis or diagnosis+artificial intelligence) introduces a reporting

standard for machine learning models. It is based on TRIPOD and aims to improve transparency, reproducibility, and
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health equity. These improvements enhance the quality of machine learning model applications. Currently, research on
prediction models based on machine learning is rapidly increasing. To help domestic readers better understand and apply
TRIPOD+AI, we provide examples and interpretations. We hope this will support researchers in improving the quality of
their reports.

【Keywords】 TRIPOD+AI; machine learning; machine learning model; reporting guideline; predictive model

随着全球科技革命 4.0、生命科学革命 3.0 时代

的到来，在精准医学理念下，医学的数据化、精准

化、智能化特征越来越明显，医学和生物科学领域

数据得到极大丰富。由数据驱动的人工智能

（artificial intelligence，AI）及机器学习（machine
learning）技术的发展，以及在医学领域的应用，使

大规模、高维度、动态性的医学大数据得以快速整

合，其产生的判别或分类模型（discr iminat ive
model）和预测模型（predictive model）在医学领域

中被用来判别/区分不同的疾病状态，预测发病风

险或预后，展现出在疾病诊断、预后预测和治疗决

策支持中的巨大潜力[1-2]。但是，机器学习模型的应

用也带来了诸如数据偏倚、模型透明性、结果可重

复性等挑战[3]，因此规范化的报告标准显得尤为重

要。为应对这一需求，构建起数据驱动的诊断、预

后研究标准化体系刻不容缓。为此，Gary 等发布

了基于机器学习的多变量预测模型个体预后或诊

断的透明报告（transparent reporting of a multiva-
riable prediction model for individual prognosis or
diagnosis，TRIPOD）+AI 声明。为帮助学者更好地

理解和应用 TRIPOD+AI 声明，笔者结合实例对其

进行了解读，希望为研究人员提升报告质量提供支

持。 

1    TRIPOD+AI 声明的制订背景

Moher 等在 2010 年着手进行 TRIPOD 的开

发，并在 2 0 1 5 年发布（h t t p s : / /  w w w . t r i p o d -
statement.org/），旨在为开发或评估预测模型性能

的研究提供最低限度的报告建议[4]。但随着机器学

习技术的兴起，支持向量机、随机森林、深度学习

等机器学习算法给模型带来了革命性的变革，虽

然 TRIPOD 声明与建模技术本身关联不大，但制定

之时主要针对的是由理论驱动的统计回归模型，其

与机器学习技术在建模策略、数据处理、评价目标

等方面都有较大差别，对报告的透明度和完整性提

出了新的要求，因此急需对声明进行更新。

TRIPOD 团队的领导者和合作学者于 2019 年 4 月

启动了 TRIPOD+AI 的开发，并于 2022 年 7 月最终

确定了 TRIPOD+AI 的条目。其中的“+”表示其

是以 TRIPOD 为基础，适用于统计回归模型或机器

学习方法开发的预测模型的研究，同时为与现有涉

及 AI 的研究报告指南保持一致，使用附加术语

“AI”，但实际上支撑模型的为机器学习算法 [5]。

因此，为了便于阅读，笔者仍然称之为机器学习。 

2    TRIPOD+AI 声明条目的解读

该声明适用于采用机器学习或传统回归方法，

开发和（或）评估预测模型的研究报告，其核查清

单涵盖了题目、摘要、前言、方法、开放科学、患者

与公众参与、结果、讨论 8 个部分，共 27 个主条目、

52 个子条目。另外，专门制定了 13 个条目的摘要

核查清单。详细参见补充材料 1 和补充材料 2。
笔者以发表在 European Journal of Heart Failure

杂志的论文“Machine learning-based prediction of
in-hospital  death for patients with Takotsubo
syndrome: the InterTAK-ML model”[6]为实例，在解

释条目的基础上对例文进行分析。报告条目检查

清单详见补充材料 1，以帮助读者更好地理解与应

用 TRIPOD+AI 声明。 

2.1    标题

条目 1：明确研究为开发和（或）评估多变量

预测模型，以及适用的目标人群和所预测的结局。

解读：与 TRIPOD 相比，TRIPOD+AI 更强调

研究的具体应用背景，包括是否涉及机器学习，同

时明确目标人群、结局指标，以及研究是开发模型

还是验证模型。因此，标题应使用清晰且专业的术

语，使读者一目了然研究的核心内容和机器学习应

用特点[7]。

例文的中文标题为“基于机器学习的 Takotsubo
综合征患者住院死亡风险预测：InterTAK-ML 模

型”，明确了研究的核心内容，即通过机器学习模

型预测 Takotsubo 综合征患者的住院死亡风险。标

题清晰地反映了研究的目标人群—Takotsubo 综

合征患者，以及预测的结局—患者在住院期间死

亡。标题明确提及了机器学习方法，并通过模型名

称“InterTAK-ML”进一步突出了研究的核心方法

和成果，直接传达了研究的目标和方法。然而，标

题未明确区分研究是专注于模型的开发、评估，还
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是两者兼顾，但从研究目的和结果来看，应是模型

开发研究。整体而言，标题使用了简洁的专业术

语，基本符合该条目的要求。 

2.2    摘要

条目 2：参见 TRIPOD+AI 获取摘要清单（具

体见补充材料 2）。摘要是论文的精简概述，其目

的是用简洁清晰的语言向读者传递研究过程及其

核心发现。清单可以帮助研究人员确保摘要内容

的全面性和结构化，主要包括：标题、背景、目的、

方法、结果、讨论、资金和注册信息。

解读：首先是背景部分，需要简要说明所研究

问题的医学背景和研究进展，以明确构建或评估预

测模型的动机，及其在临床诊疗实践中的必要性。

该部分报告应简洁充分，解释为什么这项研究至关

重要，并为研究目的的引出奠定基础。其次是目的

部分，应详细说明研究的具体目标，尤其要明确研

究是专注于模型的开发和（或）评估，从而清晰明

确地传递研究的性质和研究的重点。第三是方法

部分，必须明确报告以下内容：① 数据的来源及

纳入排除标准。例如数据的地理来源、样本大小、

数据的收集方式等，并报告数据的质量控制措施，

以确保预测模型的有效性和外推性；② 尤其是对

于预后模型而言，需要简要描述模型预测的时间范

围，以明确预测结果的意义和价值；③ 概述模型

类型，无论使用的是回归模型、判别模型、深度学

习模型，还是贝叶斯模型，均需简要描述[8]；④ 概述

建模的关键步骤及内部验证方法（如交叉验证或留

一法），以便让读者了解模型的鲁棒性和可靠性[9]。

第四是结果部分，应至少包括 3 方面内容：① 研究

对象及所研究结局事件的数量；② 最终纳入模型

的预测因子，包括人口学变量、临床特征、健康信

息等；③ 模型的预测性能，例如 ROC 曲线下面积

（area under curve，AUC）值及其置信区间。第五是

讨论部分，作者应从整体上解释研究结果的意义，

并指出模型的实际应用场景或局限性，有助于帮助

读者理解研究的影响以及未来可能的研究方向。

第六是研究注册信息，包括注册号和注册数据库的

名称，以确保研究的透明性和可追溯性。

例文摘要没有背景部分，因此没有在摘要提出

所研究问题的医学背景和研究进展，但在目的、方

法、结果及讨论部分，数据来源清晰，模型类型明

确，建模步骤、验证方法到位，且研究对象、预测因

子、模型性能指标报告完整。但在讨论的部分比较

欠缺，没有指出模型可能存在的局限性，也缺乏对

更进一步研究的建议，只提到了该模型的优越性。

同时摘要部分也没有资金和注册信息。 

2.3    前言 

2.3.1    背景　条目 3：3a，阐述研究的医学背景（包

括诊断或预后），以及开发或评估预测模型的理

由，包括对既有模型的引用或参考；3b，描述目标

人群和预测模型在临床路径中的预期用途，以及模

型的预期使用者（如医疗保健专业人员、患者、公

众）；3c，描述可能存在的健康不平等问题。

解读：相比 TRIPOD，TRIPOD+AI 更关注机

器学习技术处理多源性、高维度、动态性医学大数

据的优势，要求通过高效且适当的算法妥善解决相

关问题，从而提升医疗预测模型的质量和实用性，

为医疗领域提供更精准、更个性化的服务。因此，

可以在背景中报告机器学习模型在处理本研究真

实数据情境下的独特优势或价值[10]。

由于机器学习模型主要是通过“学习”源数

据表现出来的特征完成模型构建，其预测性能和有

效性很大程度上也取决于其应用的目标人群和具

体应用场景与源数据是否适配。因此，必须从人口

社会学特征、生活行为方式、疾病特征等方面对目

标人群进行准确定义，并对应用场景进行精确划

分，比如初次诊断、复发诊断、鉴别诊断，以及短

期、长期预后等，以确保读者能够更好地了解模型

的适用范围和泛化能力。

由于受到数据来源、质量、预测因子选择等诸

多因素影响，常常导致应用于预测模型的源数据出

现“偏向”特定群体的情况，而通用的模型预测性

能评价指标往往也掩盖了模型在不同群体中的表

现，相比于传统模型机器学习方法更容易出现健康

不公平问题，因此要求作者要在模型的开发和评估

阶段，增加偏倚检测与公平性评估的步骤，以避免

模型对某些群体产生系统性误差[11]。

例文在背景部分，详细说明了 Takotsubo 综合

征的疾病特性及其严重性与 InterTAK-ML 模型开

发理由，并明确目标人群与模型的预期用途，包括

模型的作用和预期使用者，模型是预测短期预后，

且相比于以往常用的德国和意大利压力性心肌病

（GEIST）评分系统，例文提出的新模型可以提供更

精确的预测，减少传统方法的局限性，但是在该部

分没有明确说明健康不平等问题。 

2.3.2    目的　条目 4：明确研究的目标，并说明研

究是否涉及模型的开发、评估，或者两者兼有。

解读：与 TRIPOD 在前言目的部分写作要求

一致，TRIPOD+AI 需要作者清晰地陈述研究的具

体目标是什么，是为了开发一个新模型，还是评估
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既有模型的性能，还是同时进行模型的开发和评估。

例文在背景中明确地提到是进行模型的开发，

模型评估未直接提及。 

2.4    方法 

2.4.1    数据　条目 5：5a，分别描述用于模型开发

和评估数据集的数据来源（例如随机试验、队列、

常规治疗或注册研究数据）、使用这些数据的理由

以及数据的代表性；5b，明确收集数据的关键日

期，包括对象招募的开始、结束日期，以及随访结

束日期（如果适用）。

解读：TRIPOD+AI 与 TRIPOD 一致，都要求

详细描述数据的来源和收集时间，并解释选择利用

这些数据的理由和数据的代表性，从而提供更多信

息让读者能够判断模型时代背景，以及推广到更广

泛的人群或临床实践中的可能性[11]。对于用于诊断

的判别模型数据一般不涉及随访，而对于预后模

型，随访时长无疑会对模型的开发和应用产生重要

影响，必须对随访时长和预测的时间范围做明确界

定。同时，需要强调的是，在机器学习中为了保证

模型的预测准确性和泛化能力，模型开发和评估应

在不同的数据集上进行，因此应分别进行说明。

例文中明确说明了使用了两个数据集，训练和

内部验证队列均来自国际 Takotsubo 登记研究

（International Takotsubo Registry，InterTAK），具有

较强的国际代表性，招募时间为 2011 年到 2021
年。外部验证队列来源于 Takotsubo Italian Network，
入组了 2007 年至 2018 年的患者，为独立的来源数

据。没有提到随访的结束日期。 

2.4.2    研究对象　条目 6：6a，说明研究现场的基

本特征（例如初级医疗机构、二级医疗机构、社区

人群等），以及所选研究中心的数量和位置；6b，
描述纳入研究对象的纳入和排除标准；6c，提供研

究对象接受所有治疗或其他医学干预的详细情况，

且需说明在模型开发或评估期间如何处理干预特征。

解读：TRIPOD+AI 在研究对象的描述上延续

了 TRIPOD 的要求，包括明确研究对象来源人群，

以及研究对象的纳入和排除标准，以便于读者评估

数据的质量、对象代表性与结果的外推性 [ 1 2 ]。同

时，TRIPOD+AI 声明特别强调了对于治疗或其他

干预措施的报告，这不仅是完整准确地报告数据特

征的需要，以确保模型的可重复性和可比性。更重

要的原因在于，干预可能通过改变数据特征，影响

特征工程、挑战模型结构机器参数等多个方面，进

一步影响模型的准确性和泛化能力。因此，在模型

开发或评估期间治疗干预特征就显得尤为重要，是

必须报告的内容。

例文说明了数据来源于 17 个国家、58 个心血

管中心，但是未说明医疗机构层级和具体人群来

源，提到以 InterTAK 诊断标准作为纳入依据，但没

有列出具体的纳入排除标准。只提到了收集干预

相关数据，但是没有明确说明具体干预特征，也未

说明是否纳入模型或进行控制。 

2.4.3    数据准备　条目 7：详细描述所有数据预处

理和质量核查的内容，并说明其在不同社会人口学

特征群体中的一致性。

解读：TRIPOD+AI 要求详细说明数据预处理

和质量检查流程，这一要求与机器学习模型的特点

密切相关。机器学习数据质量的依赖度极高，数据

噪声、缺失值或信息偏倚会直接影响模型的准确性

和泛化能力[13]。因此，研究者需在模型开发前进行

数据核查，包括验证数据是否合格（符合纳入和排

除标准），缺失值、异常值、逻辑错误的识别与处理

等。在合并不同来源的数据时，应确保数据完整

性，包括数据格式标准化、键值匹配、映射规则等

的明确定义。此外，数据的质量问题可能因人群特

征不同而出现不同的表现，在数据准备阶段应保持

核查策略和措施的一致性，以提高模型在不同人群

的公平性和适用性[14]。

例文描述了缺失值处理、多重共线性分析等过

程，提到数据通过标准化表格和临床记录审查收

集，并剔除了高缺失变量，通过敏感性分析验证了

模型在不同群体中的性能一致性。 

2.4.4    结局指标　条目 8：8a，明确定义模型预测

的结局指标和时间范围，包括如何以及何时评估、

选择该指标的理由，并解释评估方法在不同人群是

否一致；8b，如果结局指标的测量需要主观评估，

应描述评估者的资质和人口学特征；8c，报告实现

盲法评估的所有措施。

解读：本条目中 8a 和 8c 延续了 TRIPOD 结局

指标的要求，通过明确结局指标的定义、测量时间

或时间窗口、测量方法等内容，以准确提供模型预

测内容信息，如疾病状态、是否复发、手术需求或

治疗效果等，研究者还需要解释评估方法在不同群

体中的一致性[15]。以上措施共同保障结局指标评估

的科学性和公平性，并通过盲法测量减少人为干

扰。此外，TRIPOD+AI 新增了 8b，类似于病理诊

断、影像分析等结局指标，其结果依赖主观判断

时，应详细说明评估人员的专业背景和人口特征，

包括学历、临床经验及专业领域，以确保他们有能

力进行准确评估，并帮助读者判断不同特征评估者
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是否存在潜在偏见的问题，提高研究的透明度和可

靠性[16]。

例文明确说明模型预测的主要结局是住院死

亡，时间范围是患者住院期间的死亡事件，也提到

了选择该指标的理由，并讨论了指标在不同人群中

的一致性。而“住院死亡”是客观指标，无需主观

评估。数据来源于注册研究，流程较为标准化，有

一定的盲法评估效果。 

2.4.5    预测因子　条目 9：9a，描述初始预测因子

的选择原因（例如参考相关文献、既往模型、数据

的可用性），及选择过程；9b，明确定义所有预测

因子，包括其测量方式和测量时间（以及实现盲法

评估的所有措施）；9c，如果预测因子的测量需要

主观评估，请说明预测因子评估者的资质和人口学

特征。

解读：虽然机器学习理论上能够处理高维数

据，但在实际应用中，如何从海量信息中筛选出关

键特征，减少噪音特征干扰，同时缩短训练时间、

减少过拟合风险，从而提高模型的性能和可解释

性，进行预测因子选择是机器学习必要的步骤。其

中，初始预测因子的选择可以基于文献或既往模型

研究、专家意见，以及行业惯例等依据，也需要综

合考虑数据获取、质量保证的难易程度等现实情

况，即数据的可用性。确定最终纳入模型的预测因

子阶段，在机器学习中称为特征选择，可以基于数

据探索、统计学方法、过滤技术等，比如选择与结

局变量相关系数更大的指标，或基于 LASSO 回归

等筛选预测因子。另外，一些高级的机器学习算法

（如随机森林、梯度提升树等）本身具有特征重要

性评估功能，可以利用其结果选择重要的特征重新

拟合模型。根据 TRIPOD+AI 的要求，以上内容均

需要报告，以提高机器学习模型的透明性和可解释

性。9b、9c 内容与结局指标报告要求基本一致，这

里不再赘述。

例文中提到初始变量选择基于临床相关性、文

献和数据可用性，并结合岭回归进行筛选；定义了

变量及其测量方式，明确了采集时间；但预测因子

大多为客观数据，主观评估需求较少，因此没有说

明评估者的资质和人口学特征。 

2.4.6    样本量　条目 10：解释研究样本量是如何

确定的（分别针对模型开发和评估），包括所有样

本量计算的细节，并论证研究中的样本量是否足以

回答研究问题。

解读：相比于 TRIPOD 的要求，TRIPOD+AI
提出了关于样本量更详细的要求。这主要是因为

在机器学习中，通常都需要大样本量支持，以保证

模型的性能、泛化能力，并可以一定程度上避免模

型过拟合，以及训练和评估模型时数据分布差异的

问题。但样本量过大势必会增加数据清洗和预处

理的难度，同时也会使模型训练时间显著增加，对

计算资源需求大增。因此，在实际研究中仍需要根

据研究目标、数据特征、模型复杂度，以及对模型

性能的要求，合理确定样本量的大小。有关的样本

量估计方法包括经验法、基于分布理论的统计估计

方法，以及数学模拟等方法[17-18]。但目前大部分有

关机器学习的文献，对样本量提及均较少。

例文中并没有明确说明样本量是如何确定的，

也未提供计算细节。因此，样本量是否能充分回答

研究问题存在一定的不确定性。 

2.4.7    缺失值　条目 11：说明缺失数据处理方法，

以及数据剔除的原因。

解读：TRIPOD+AI 未对缺失值处理方法提出

特定要求，允许研究者根据具体情况选择适当方法。

这主要是因为一些机器学习模型在处理缺失值方

面更加灵活，比如决策树及其集成算法（如随机森林、

梯度提升树等）、神经网络等，允许不对缺失值进

行事先填补，而是在模型训练过程中基于数据增强

或迁移学习等数据驱动策略，自动适应缺失值的存

在，根据其他完整信息以及缺失值本身的分布特点

拟合模型，也同时避免了缺失值处理方式不当造成

模型拟合错误的问题，显示出比传统插补方法更有

效的特点。同时，如果在分析过程中忽略或剔除了

某些数据，需解释原因，以评估其合理性和公平性。

例文中提到对缺失值超过 30% 的变量直接剔

除；在交叉验证过程中，使用计量资料的中位数和

计数资料的众数进行插补缺失值，但未深入讨论剔

除数据或变量的特性及其对模型的影响。 

2.4.8    统计分析方法　条目 12：12a，描述数据的

分析目的（如用于模型开发和性能评估），包括是

否进行了数据集划分，并考虑样本量要求；12b，根

据模型类型，描述预测因子在分析中的处理方式

（如函数形式、重缩放、转换、标准化等）；12c，明

确模型类型，解释模型选择理由，描述所有的模型

构建步骤，包括超参数调整优化和内部验证方法；

12d，描述不同来源（如医院、国家）的数据之间是

否存在模型参数估计和性能评价中的异质性，并报

告识别和处理方法，参考 TRIPOD-Cluster 声明的

特别注意事项[19-20]；12e，明确定义研究中用于模型

性能（如区分度、校准度、临床效用等）评价的指标

和图表（以及选择理由），明确模型选择过程（如果
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适用）；12f，描述在既有模型评估过程中是否进行

了更新（如重新校准），包括模型整体层面的更新，

或适用人口社会学群体或环境层面的更新；12g，
对于模型评估，描述模型预测值是如何获得的 ［如
公式、代码、对象、应用程序编程接口（application
programming interface，API）等］。

解读：条目 12 包括 7 个子条目，其中 a、b、
c 只针对模型开发研究；f、g 只针对模型评估研

究；d、e 同时适用于两种不同目的的研究。研究者

需要准确报告相关内容，以提高研究的透明度，为

其他研究者复现模型奠定基础。

相比于传统预测模型的构建，机器学习模型在

开发、评估时，特别注重模型的预测准确性（内部

有效性），并避免过拟合以提升模型的应用泛化能

力（外部有效性），因此扩展和细化了许多要求，尤

其对于深度学习，数据集划分是标准步骤。根据分

析目标不同，一般将数据集定义为了训练集

（training set）和测试集（testing set）。其中，用于模

型开发或训练的数据集称为训练集，在训练过程中

用于对模型结构、超参数等进行调整优化的数据集

为验证集（validation set）。而测试集是在模型开发

完成后，用于最终评估模型性能的数据集。比如，

可以采用静态留出法划分数据集，将原始数据集按

照随机抽取的方式将 60%～80% 的数据作为训练

集，10%～20% 的数据作为验证集，10%～20% 的数

据作为测试集。但该方法对数据的划分方式比较

敏感，不同的划分方式可能得到不同结果，在模型

训练阶段可以采取交叉验证法（cross validation）进
行，包括留一法、K 折交叉验证等，其基本思想是

通过多次动态划分训练集和验证集，将结果进行综

合作为训练结果，尤其对于小样本数据而言，能够

充分利用有限的数据进行学习和验证，以保证模型

的训练结果和泛化能力，有效减低过拟合风险。

在分析中，预测因子的处理方式对预测模型开

发至关重要，直接影响模型对数据的理解和利用能

力，进而影响模型的预测性能。需要根据探索性分

析的结果，明确预测因子纳入模型的函数形式。例

如，数据中预测因子与目标变量之间存在非线性关

系，选择非线性函数形式无疑更为恰当。当然，也

可以通过数据转换将非线性关系转化为线性关系，

以满足特定算法的需求、提高数据的可学习性，避

免欠拟合问题。同时，为了统一不同特征的尺度，

提升模型收敛速度，并便于数据理解与比较，一般

需要对因子进行归一化、标准化等处理，这些都需

要在方法部分进行报告。

无论是新模型开发还是既有模型的评估，预测

模评估都是十分重要的内容，它不仅可以指导模型

优化与选择，而且可以了解模型性能的优劣，以确

保模型的泛化能力和实际应用中的可信度。若根

据应用目标、模型类型不同，开发出了多种指标供

选择，报告中应对相关指标进行明确定义，并说明

选择依据。

传统模型通常没有分层评估的需求，而在机器

学习中，特别关注了不同群体或来源的数据间模型

参数和性能估计结果的异质性问题，需要研究者说

明对其的识别过程和处理方式，以确保模型在不同

人群、不同医院或地区等多样环境中的泛化能力。

针对既有模型的评估，要求报告预测值获取方

法，需要提供有关预测值计算的公式、代码、API
等，以确保其透明性和评价的有效性[21]。

例文所选模型开发和内部验证集来源于 InterTAK
Registry，样本按照 75%∶25% 随机分配为训练集和

内部验证集；外部测试集来自独立的 Takotsubo
Italian Network。数据预处理采用重缩放和缺失值

处理，未提到是否进行了转换或标准化。为了处理

高维数据，且多变量之间存在共线性的问题，选择

岭回归进行特征选择。例文详细描述了模型构建

步骤及内部验证方法，也列出了模型性能评估的指

标和选择理由，但未直接提到对数据异质性的处理

方法。例文的研究未涉及既有模型的更新，因此不

需要描述更新内容。明确了预测值生成基于岭回

归或 logistic 回归模型，对输入变量和来源进行了

详细描述。 

2.4.9    类别不平衡　条目 13：如果使用了解决类

别不平衡方法，应说明理由和具体方法，以及后续

重新校准模型或预测结果的方法。

解读：类别不平衡是机器学习中的常见问

题。例如，对于罕见病，当训练数据集中患者和非

患者人数相差非常悬殊，造成患者数量过少，即出

现了类别不平衡。如果不进行特殊处理，多数类样

本会主导模型的学习优化过程，进而使模型在预测

时更倾向于给出多数类的结果。因此 TRIPOD+AI
专门增加了对类别不平衡处理方法的要求，在数据

层面可以采用过采样、欠采样，在算法层面采用加

权损失函数或生成对抗网络等进行处理[22]。处理类

别不平衡后，可能需要对模型进行校准，以确保不

同类别的预测概率真实反映实际情况，常用的方法

有 Platt scaling 或 Isotonic regression 等[23]。

在例文中并没有提到类别不平衡问题，因此也

没有对应方法的应用。 
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2.4.10    公平性　条目 14：描述用于解决模型公平

性问题的方法及其原理。

解读：如前所述，与传统预测模型相比，机器

学习方法对数据本身的依赖性增强，在构建过程中

更为复杂，因此保证模型在不同人群适用时的公平

性就显得尤为重要。除了前面在数据收集、预处理、

特征选择等方面的体现外，模型训练过程中，可以

通过对不平衡群体进行特殊调整、加权损失函数等

方法进行处理。在模型评估中，可以使用特定的公

平性指标，如均衡误差率、差异影响、统计公平性

等，或通过分层交叉验证亚组独立分析，比较不同

群体的预测准确性、敏感性、特异性等指标，确保

模型在不同特征群体表现的一致性或公平性[24]。

在例文中，并没有明确提到模型公平性问题及

其解决方法。 

2.4.11    模型输出结果　条目 15：明确预测模型结

果形式（如分类或分类概率），提供分类的详细信

息、分类依据，以及分类阈值的确定方法。

解读：当预测模型用于状态预测或分类任务

时，模型一般是根据预测因子的取值，获得属于预

定义分类类别的概率，进一步根据概率阈值标准，

判断出相应的类别，作为模型预测结果。比如，根

据对象特征利用模型获得有病的概率为 58.2%，根

据概率>50% 判定为有病的阈值标准，则将对象判

定为有病。条目要求报告确定分类阈值的依据，一

般是根据应用场景，通过 ROC 曲线结合临床意

义，通过最大化敏感性和（或）特异性来设置阈值[25]。

例文中以住院死亡作为二分类任务的目标变

量，模型性能通过 AUC 指标进行评估。 

2.4.12    训练与评估　条目 16：识别模型开发与评

估数据集在医疗环境、入选标准、结果和预测因子

方面的任何差异。

解读：机器学习模型与传统预测模型都要求

详细描述模型开发过程中使用的数据，验证或评估

时所使用数据之间的差异，并分析其对模型性能的

潜在影响，以确保模型在实际应用中的可靠性和适

用性。TRIPOD+AI 声明还增加了对医疗环境和入

选标准方面的要求。主要是因为开发数据和评估

数据可能是不同来源的数据，比如不同医院或不同

的入选标准，如未充分考虑以上差异，可能会导致

模型的预测效果显著下降，或者模型无法很好地适

应新的数据集[26-27]。

例文中提到开发数据集与外部验证数据集来

源不同，这说明研究开发的模型可以评估在不同地

理和医疗环境下的泛化能力。两组数据集均为

InterTAK 诊断标准纳入患者，但未深入讨论两个数

据集在预测因子分布和结局发生率上的差异及其

影响。 

2.4.13    伦理批准　条目 17：列出批准本研究的机

构研究委员会或伦理委员会，并说明是否已获得研

究对象的知情同意，或是否获得了伦理委员会的豁

免许可。

解读：机器学习通常需要大量的患者数据来

训练和验证模型，可能增大患者隐私和数据安全的

敏感性。因此，TRIPOD+AI 强调对数据使用的伦

理审批和知情同意，以保护数据来源的合法性和道

德性，确保研究在合法合规的前提下进行。

例文中，在方法部分并没有提到知情同意及伦

理审批。 

2.5    开放科学

条目 18：18a，提供本研究的资金来源及资助

方在本研究中的角色；18b，声明所有作者的利益

冲突及财务披露情况；18c，说明研究方案的获取

途径，或声明未制定研究方案；18d，提供研究的注

册信息，包括注册名称和注册编号，或声明本研究

未注册；18e，提供获取研究数据的详细信息；

18f，提供获取分析代码的详细信息。

解读：条目 18 的 6 个子条目主要规定了需要

公开的信息内容。相比传统预测模型，TRIPOD+AI
特别强调公开透明化，委员会鼓励研究者分享数

据，以便其他研究者能够验证和重现结果。

在例文“提供资金”部分，作者明确说明了资

金来源，并明确了资助方在研究中的角色，声明了

无利益冲突，但没有提供研究注册信息，也未声明

未注册。同时也没有提供代码获取的途径，虽然研

究使用了国际性数据集，但未明确说明数据是否公

开，也没有提供数据获取的方式。 

2.6    患者和公众参与

条目 19：提供在研究设计、实施、报告、解释

或传播过程中，患者和公众参与情况的详细信息，

或声明无相关参与。

解读：该条目体现了研究是否充分考虑到患

者和公众的观点、需求和期望，即从对象的角度，

考虑模型的实用性、可操作性和可读性，从而提高

医学研究的质量和影响力。这是对传统 TRIPOD
标准的一个重要补充。

例文中未提及患者和公众的参与情况。 

2.7    结果 

2.7.1    研究对象　条目 20：20a，描述研究过程中

研究对象的变动情况，包括出现和未出结局事件的
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人数。对于随访性研究，还需提供随访时间的概

要。使用图表形式可能会使表达更清晰。20b，报

告对象的整体特征，如果可能应报告不同来源或现

场对象的特征，包括关键日期、关键预测因子（含

人口学特征）、接受治疗、样本大小、结局事件数

量、随访时间和数据缺失量。建议以表格形式报

告。报告不同关键人口学特征对象间的差异。

20c，在模型评估中，展示与开发数据中关键预测相

关变量（人口学特征、预测因子和结局指标）分布

的比较结果。

解读：声明特别建议研究者以变动流程图的

形式总结报告对象招募、排除、剔除的情况，并同

时报告出现与不出现结局事件的人数。采用表格

形式报告对象或数据的分布情况，并建议对于不同

来源、医院或研究中心的数据，进行分别报告，以

及报告不同特征人群在预测因子方面的差异，主要

目的仍然是增加研究的透明性，清晰地呈现出数据

全貌，从而衡量数据的代表性和质量状况，也提示

研究者和读者可能存在的类别不平衡等问题，为后

续模型构建策略和评估奠定基础，进而提高模型的

公平性和可靠性。

对于模型评估而言，通过比较模型开发数据集

和评估（或测试）数据集的分布，可以了解模型在

从开发数据集到评估（或测试）数据集的转换过程

中，是否能够适应不同的数据分布情况，从而评估

模型的泛化能力。如果两个数据集的分布差异过

大，可能意味着模型在新的数据分布下性能会受到

影响，无法很好地对未知数据进行准确预测。

例文未涉及长期随访，因此没有相关的随访描

述，但详细列出了出现和未出现结局事件的人数。

文章通过表格全面报告了患者的整体特征，包括人

口学信息、预测因子和治疗情况，明确了结局事件

人数、总体患者数量以及住院死亡率。文章还提到

剔除了缺失率较高的变量，但未在表格中单独列出

缺失情况。此外，未区分开发集和外部验证集患者

的详细特征对比。研究还提供了外部验证的性能

评估，并指出预测因子的来源一致。 

2.7.2    模型开发　条目 21：明确说明各分析任务

（如模型开发、超参数调整、模型评估）中研究对象

和结局事件的数量。

解读：该条目是 TRIPOD+AI 的一个独有条

目，其与对象中对样本量的要求是基本一致的。研

究对象和结局事件的数量直接关系到模型所能学

习到的信息丰富程度。一般来说，较大的样本量能

让模型接触到更多的数据模式和特征关系，有助于

提高模型的准确性和稳定性。在超参数调整过程

中，研究对象的数量会影响超参数的选择和调整策

略。例如，在一个小样本的机器学习任务中，对于

决策树模型的树深度这一超参数，由于样本量不

足，可能无法准确判断不同树深度设置下模型的真

实性能差异，从而难以选出最佳的超参数值。在模

型评估阶段，样本量或结局数量过小可能导致评价

结果不稳定，会影响对模型可靠性和泛化能力的判

断。因此，要求作者完整详细地报告各分析阶段的

样本量，可以更全面地理解模型开发的背景，帮助

读者评估模型的表现和合理性，也为其他研究者进

行验证和进一步研究提供了基础信息[28]。

例文对模型开发阶段的样本量和结局事件信

息有一定描述，提到使用交叉验证方法进行了超参

数调整；提供了外部验证数据集和模型性能评估

指标。 

2.7.3    模型定义　条目 22：提供完整预测模型的

详细信息（例如公式、代码、对象、API），以便进行

新个体预测和第三方评估、使用，包括关于获取或

重复使用的限制条件（例如可免费获取、专有等）。

解读：机器学习模型常伴随有复杂的算法和

大量的参数，其公式、代码、对象、应用程序接口是

理解和应用模型的基础，如果只提供简要描述，很

难全面理解其内部机制。公开模型细节，如代码

和 API，可以让研究者和用户更透明地了解模型的

设计和预测流程，也促进了模型的传播和应用。这

也和前面的条目 18 呼应。

例文没有提供完整的预测模型详细信息（如公

式、代码或 API），也未说明获取模型的方式或限制

条件。 

2.7.4    模型性能　条目 23：23a，报告模型性能评

价指标的估计值及其置信区间，包括在关键亚组

（如社会人口学特征）中的表现。可以考虑采用图

表形式进行展示。23b，如有评估，报告模型在不同

人群间性能的差异，参见 TRIPOD-Cluster[20]。

解读：如方法中叙及的，模型的性能评价无论

对于模型开发和评估都是十分重要的内容，应详细

报告模型性能评价指标的估计值及其置信区间。

作者可参考 TRIPOD-Cluster 报告规范针对不同亚

型人群进行模型性能评价，并进行适当的假设检

验，如 t 检验、ANOVA 等，比较不同亚组模型性能

的差异是否具有统计学意义[29]。基于统计结果，解

释和讨论模型性能的差异来源，说明可能的异质性

原因及其对模型应用的影响，如数据质量、群体特

征和预测因子与结局之间的关系，并提出改进模型
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性能或应对异质性的建议。

例文提供了模型的主要性能指标（AUC、敏感

性、特异性）及其置信区间，并通过外部验证评估

了模型在不同人群中的泛化能力。 

2.7.5    模型更新　条目 24：如果模型有更新，请报

告所有更新结果，包括更新后的模型及其性能。

解读：随着新数据的积累，原有模型在某些特

定人群或情境下的预测性能可能下降，因此模型必

须不断更新调整以提高自身性能。机器学习模型

与传统模型一样，必须报告每次模型更新的结果，

包括更新后的模型和后续性能。作者应提供更新

后模型的详细信息，包括模型的输入、输出、所有

中间层和连接，以及任何新添加的预测因子或调整

后的各项参数。作者还应报告更新后模型的性能

表现，包括区分度、校准度以及其他相关性能指

标，并指出未来研究的方向和局限性。

例文中没有提到模型更新，因此并没有提到模

型更新的内容。 

2.8    讨论 

2.8.1    解读　条目 25：对主要结果进行整体解读，

包括本研究目的，及在已有研究的回顾中讨论公平

性问题。

解读：TRIPOD+AI 要求研究者在讨论部分对

主要结果进行总体解读，相比于传统模型，机器学

习模型必须考虑公平性问题。作者需要阐述主要

的研究发现并引用关键数据、图表或统计结果以提

供支持，讨论研究结果是否达到了预期的研究目

的，将本研究的结果与以往相关研究进行对比，分

析本研究的独特贡献和创新点。解读结果时，特别

需要关注公平性问题，通过探讨样本是否出现选择

偏倚、研究结果是否适用于所有相关人群等问题，

从而提高研究的普适性和应用价值[30]。

例文在讨论部分，提到文章缺乏全面的种族数

据，该模型在欧洲和亚洲以外人群中的适用性有

限。同时对纳入研究的变量进行了简化，可能会影

响不同群体间的公平性。 

2.8.2    局限性　条目 26：讨论该研究所存在的局

限性（如样本缺乏代表性、样本大小、过拟合、缺失

数据）及其所引起的偏倚、统计不确定性和外推性

的影响。

解读：TRIPOD+AI 鼓励研究者像构建传统预

测模型一样，详细讨论研究中的各种局限性，并分

析这些局限性可能对研究结果带来的偏倚、不确定

性以及对可推广性的影响。机器学习模型的局限

性主要在于数据质量与偏倚、模型解释性、外部适

应性、临床整合难度、伦理和隐私问题[31-32]。作者应

客观、全面地探讨这些局限性，以帮助读者评估研

究结果的可信度、适用性和可推广性。

例文“讨论”部分提到了研究设计的固有限

制、种族多样性的局限性、变量选择的局限性、时

间因素的局限等。 

2.8.3    模型适用性　条目 27：27a，描述在应用预

测模型时，如何评估和处理低质量或不可得数据

（如预测因子数据）；27b，明确用户在处理输入数

据或使用模型时是否需要进行交流合作，以及需要

具备的专业知识水平；27c，讨论下一步研究的方

向和计划，重点关注模型的适用性和可推广性。

解读：相比传统预测模型，机器学习模型在实

际应用中对实施指导的要求更为严格。由于现实

情况下输入数据可能因各种原因而质量差或不可

用，因此 TRIPOD+AI 要求研究者在报告中详细描

述如何评估和处理这类数据，以确保模型的准确性

和可靠性。作者应具体说明评估输入数据质量所

用的标准和方法，以及对质量差或缺失数据的处理

策略，如数据插补、数据修正或删除，并讨论这些

方法可能对模型拟合带来的影响[33]。此外，TRIPOD+
AI 要求研究者明确用户在使用模型时是否需要进

行数据处理，并指出所需的专业知识水平，以确保

模型被正确、有效地应用。

在例文中，模型采用了简化设计，仅依赖 10 个

最相关变量，从而在数据不完整的情况下仍能保持

较高的实用性和可靠性。此外，论文提到，InterTAK-
ML 模型被开发为一种用户友好的在线工具，用户

可以通过输入简单的变量实现操作，降低了使用门

槛。对于未来的研究方向，论文提出了进一步验证

模型适用性和推广性的必要性，同时强调探索模型

在不同医疗环境中的表现，以确保其在广泛临床场

景中的实用价值。 

2.9    TRIPOD+AI 清单的使用

TRIPOD+AI 声明作为 TRIPOD 的更新版，其

检查清单将完全取代 TRIPOD（2015）。项目组极

力倡导研究者在论文撰写伊始便运用该清单，以明

晰相关内容，并着手准备相关细节。

研究人员需要下载 TRIPOD+AI 清单文件，可

从官方站点（https:// www.tripod-statement.org/）下
载或从补充材料 1 获取，并对照清单中的每一条目

逐一进行检查，并进行标记，以便于编辑或同行评

审快速定位，提高评审效率。如果报告中有对应条

目的内容，应标明页码或具体位置。如果条目不适

用于本研究，需在清单中填写“NA”（not applicable，
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不适用），并解释不适用或无法提供的原因。如果

由于文章篇幅限制，难以在正文中全部呈现，比如

有关模型性能的指标或图表、数据分析代码或数据

集说明等内容，可放入补充材料，并在主文中引

用。此外，建议提供开放科学声明，明确数据和代

码的共享情况（如通过公开链接访问），以支持透

明性和可重复性。完成报告后，可将清单作为附录

提交。

TRIPOD+AI 项目组一再强调，该声明仅用于

提升预测模型研究报告的透明性和质量，不是质量

评估工具。同时，TRIPOD+AI 检查表中的大部分

条目虽然均考虑论文的自然顺序，但有些条目是基

于其特殊考虑进行的顺序安排。因此，该清单并不

推荐结构化格式，具体顺序应取决于预测模型及目

标刊物的格式要求。 

3    小结

TRIPOD+AI 作为针对机器学习预测模型的报

告规范，系统涵盖了从模型开发到评估的全过程，

要求研究者明确数据来源、变量选择依据、数据预

处理步骤，并对模型性能进行全面评估。它并不是

一个质量评估工具，而是为研究者提供最低限度报

告要求的规范，旨在确保预测模型研究的透明性和

完整性。相比传统预测模型的报告要求，TRIPOD+
AI 增加了对公平性分析、偏差校正和结果透明化

的细化要求，特别是在评估模型泛化能力时，需明

确外部验证的流程和结果，并分析不同人群中的表

现差异。但 TRIPOD+AI 条目众多，涵盖了模型开

发、评估、预测因子选择、结果分析等多个方面，直

接应用可能对研究者存在一定挑战。为帮助国内

研究者更好地理解和使用这一指南，笔者翻译了相

关条目，并结合具体文章进行解读。这一工作将促

进国内医学 AI 研究的规范化发展，并为临床实践

提供更可靠、更透明的支持工具。

重要声明

利益冲突声明：本文全体作者阅读并理解了《中国普外

基础与临床杂志》的政策声明，我们没有相互竞争的利益。

作者贡献声明：粟文和赖泽鹏共同负责原始英文论文
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