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机器学习在肾移植受者他克莫司剂量预测中的应用

闵建亮　陈国栋

【摘要】　目的　 基于机器学习算法，探讨 2 种预测模型在肾移植受者他克莫司初始和后续剂量的预测价

值。方法　 回顾性分析 2015 年 1 月至 2019 年 4 月期间中山大学附属第一医院 1 013 例中国肾移植受者的病历资

料，重点关注成年肾移植受者的初始和后续剂量，前者收集每例受者 33 个变量，后者收集 26 个变量。利用遗传

算法结合随机重启爬坡算法通过多数投票确定少数关键临床变量，并进一步剔除 Lasso 回归变量系数小于最优变

量系数阈值的变量。基于结构化表格数据，将选择的少数临床变量输入级联深度森林（CDF）和 TabNet 深度神

经网络中进行分析和比较，并使用留一受试者法进行检验。结果　 训练集共纳入 613 例受者数据，而外部验证集

有 116 例受者。他克莫司初始剂量算法中最终纳入的临床变量有目标浓度、目标浓度距离手术的时间、体质量、

性别、手术类型、首次服药距离手术的时间、五酯胶囊、钙通道阻滞剂、肌酐、血红蛋白和 CYP3A5，而后续剂

量算法中最终纳入的临床变量有目标浓度、目标浓度距离手术的时间、五酯胶囊、肌酐、丙氨酸转氨酶、天冬氨

酸转氨酶、上次剂量、上次剂量对应的浓度、上次浓度距离手术的时间。基于上述变量，TabNet 模型比 CDF 模

型表现出更佳的预测性能：在初始剂量预测中，预测剂量与实际剂量的误差在±20% 范围内的准确率为 0.801，且

拟合指标 R2 为 0.436；在后续剂量预测中，对应的准确率和 R2 分别为 0.939 和 0.902。选择变量特征贡献的结果

显示，CYP3A5 和目标浓度对预测初始剂量贡献最大，而上次剂量及其对应浓度对预测后续剂量贡献最大。此

外，独立外部验证结果亦表现良好。结论　 调优后的 TabNet 预测模型可为临床实践中基于机器学习算法的药物

剂量预测提供重要参考。
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【Abstract】  Objective    To explore the predictive value of  two models based on machine learning algorithms in
predicting  the  initial  and  subsequent  doses  of  tacrolimus  in  kidney  transplant  recipients.  Methods     A  retrospective
analysis was conducted on the medical records of 1 013 Chinese kidney transplant recipients at the First Affiliated Hospital
of  Sun  Yat-sen  University  from  January  2015  to  April  2019,  focusing  on  the  initial  and  subsequent  doses  in  kidney
transplant recipients. Thirty-three variables were collected for the initial dose, and twenty-six variables for the subsequent
dose. A genetic algorithm combined with a random-restart hill-climbing algorithm was used to determine a small number
of  key  clinical  variables  through  majority  voting,  and  variables  with  Lasso  regression  coefficients  less  than  the  optimal
variable  coefficient  threshold  were  further  eliminated.  The  selected  clinical  variables  were  input  into  a  cascaded  deep
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forest (CDF) and TabNet deep neural network for analysis and comparison based on structured tabular data, and the leave-
one-subject-out method was used for validation. Results   A total of 613 recipients were included in the training set, and
116  recipients  were  in  the  external  validation  set.  In  the  initial  dose  algorithm  of  tacrolimus,  the  clinical  variables
ultimately included target concentration, time from surgery to target concentration, body weight, gender, type of surgery,
time  from  surgery  to  first  dose,  WuZhi  capsule,  calcium  channel  blocker,  creatinine,  hemoglobin  and  CYP3A5.  In  the
subsequent  dose  algorithm,  the  clinical  variables  ultimately  included  target  concentration,  time  from  surgery  to  target
concentration,  WuZhi  capsule,  creatinine,  alanine  aminotransferase,  aspartate  aminotransferase,  previous  dose,  previous
dose  concentration  and  time  from  surgery  to  previous  concentration.  Based  on  the  above  variables,  the  TabNet  model
showed better predictive performance than the CDF model: in the initial dose prediction, the accuracy of the predicted dose
within  ±20%  of  the  actual  dose  was  0.801,  and  the  fitting  index  R2  was  0.436;  in  the  subsequent  dose  prediction,  the
corresponding  accuracy  and  R2  were  0.939  and  0.902,  respectively.  The  results  of  feature  contribution  showed  that
CYP3A5  and  target  concentration  contributed  the  most  to  the  prediction  of  initial  dose,  while  previous  dose  and  its
corresponding concentration had the greatest impact on subsequent dose prediction. In addition, the results of independent
external validation were also satisfactory. Conclusions    The optimized TabNet predictive model may provide important
reference for drug dose prediction based on machine learning algorithms in clinical practice.

【Key  words】  Machine  learning; Kidney  transplantation;  Tacrolimus; Genetic  algorithm; Cascaded  deep  forest;
TabNet deep neural network; Leave-one-subject-out method; Personalized medication

 

慢性肾病是一种常见的渐进性疾病，会导致肾功

能逐渐出现不可逆的衰退甚至丧失。研究表明，慢性

肾功能不全已成为全球不容忽视的主要死因[1]。慢性

肾功能障碍的终末阶段是尿毒症，而肾移植是目前全

球公认的治疗尿毒症的最佳方法[2]。同时，术后免疫

抑制治疗是维持肾移植长期疗效的关键。在肾移植术

后的长期治疗中，他克莫司是一种重要的免疫抑制

药[3]。由于治疗窗口狭窄且个体差异较大[4-5]，根据患

者临床资料调整剂量是一项重复而又关键的任务，以

维持合理的治疗药物水平，如血药谷浓度（C0）达

到 5~10 ng/mL。剂量过高或过低均可能导致药物不

良反应或移植器官排斥反应。长期过量或不足会使移

植受者面临极大的死亡风险[6]。传统药物监测方法已

在临床指南中推荐应用[7]，然而，其无法为剂量调整

提供简单的指导，且可能因经验不足或复杂的临床因

素而导致频繁的剂量偏差。为了提高移植受者的生存

预期和减少重复工作量，自动式的个性化给药途径正

越来越受到关注，特别是人工智能辅助技术[8-9]。

基于机器学习算法的人工智能模型已广泛应用于

多个领域，包括医疗领域[10-12]。在剂量调整方面，它

不仅能减轻临床医生的工作量，还能提供个性化用药

的调整，从而提高移植受者的生存质量。包括初始和

后续他克莫司剂量预测在内的早期方法主要集中在药

代动力学模型上，如群体药代动力学模型[13-14]。Zhu 等[15]

利用 CYP3A5/3A4/POR 等不同基因型建立了群体药

代动力学模型来预测他克莫司剂量。由于需要专业的

药代动力学知识，类似的模型开发相对比较复杂。此

外，线性回归、随机森林、支持向量机和多模型比

较等传统模型也常被用于预测他克莫司剂量 [16-20]。

然而，由于数据集的随机划分，这些研究的结果通常

差异很大，尚未形成一个通用框架来考虑不同用药阶

段的不同治疗范围。例如，移植后最常用的 C0 目标

值在第 1 个月为 5~10 ng/mL 或 6~10 ng/mL，随后为

6~8 ng/mL[21-22]，但有些临床医生可能会采用更高的

C0 目标值（8~12 ng/mL 或 8~15 ng/mL）或更低的目

标值（4~7  ng/mL 或 4~10  ng/mL） [22-23]。与中后期

相比，移植后早期他克莫司的 C0 往往波动较大，随

着时间的推移浓度会慢慢趋于稳定。此外，影响他克

莫司药代动力学的因素众多，包括患者人口特征、基

因类型、术后时间、合并用药和实验室检测数据等。

因此，如何确认和综合这些临床因素还有待进一步

研究。

本文基于机器学习算法提出了一种新颖有效且通

用的模型框架，用于分析和预测他克莫司的初始剂量

和后续剂量。将全局优化与局部精细搜索相结合，采

用遗传算法和随机重启爬坡算法（random-restart hill

climbing，RRHC）减少特征数量，并通过 Lasso 回归

确定最终有效变量。考虑到数据集是典型的结构化表

格数据，且集成学习和神经网络学习是当前机器学习

的核心范式，因此构建级联深度森林（cascaded deep
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forest，CDF）和 TabNet 深度神经网络 2 种模型来分

别考察变量选择的有效性和模型预测的可靠性。此

外，与其他此类研究不同的是，文中使用较为严格的

留一受试者（leave-one-subject-out，LOSO）法对模

型进行检验[24]，该方法能较好地表现模型泛化到新样

本的能力，能准确反映临床实践。

 1    资料与方法

 1.1    一般资料

回顾性分析 2015 年 1 月至 2019 年 4 月期间中山

大学附属第一医院 1 013 例中国肾移植受者的病历资

料。受者纳入标准：具有肾移植手术记录信息。受者

排除标准包括：（1）年龄＜15 岁；（2）受者资料

严重缺失或错误；（3）受者用药信息不明或者错

误。根据纳入和排除标准，排除了 38 例儿童受者、

143 例数据缺失和错误受者、135 例未遵守他克莫司

用药指导受者、62 例未服用他克莫司或与环孢素合

用受者和 22 例数据记录异常受者（包含 2 例后续剂

量记录仅 1~2 次的受者）。符合条件的受者在肾移植

术后 1 个月内接受他克莫司作为免疫抑制方案的一部

分，每日服用 2 次他克莫司，即每 12 h 服用 1 次。

研究最终纳入 613 例的 2 924 次他克莫司用药数据进

行建模。此外，为了进行独立外部验证，依照相同数

据流程，额外收集了 2023 年 5 月至 8 月 116 例移植

受者 536 次所用变量数据。本中心回顾性研究方案获

中山大学附属第一医院临床科研和实验动物伦理委员

会批准（批号：2022[166]），且豁免患者知情同

意。所有研究均按照《赫尔辛基宣言》和《良好临床

实践》的要求进行。

 1.2    数据收集和处理

收集所有符合条件的受者病历中的各种类别和连

续临床因素，包括：（1）受者特征（年龄、性别、

体质量）；（2）术前诱导治疗（单克隆抗体、多克

隆抗体）；（3）手术信息 [ 手术时间、手术类型（亲

属活体、死亡供体、多器官）、是否输血 ]；（4）基

因类型（CYP3A5*1/*1、CYP3A5*1/*3、CYP3A5*3/
*3、未知等）；（5）他克莫司用药信息 [ 每日剂

量 、C0、 药 物 来 源 （ 普 乐 可 复 、 福 美 欣 、 赛 福

开 ） ]。 详 细 收 集 了 与 多 个 时 间 点 相 对 应 的 实

验 室 数 据 [ 红 细 胞 计 数 、 血 红 蛋 白 、 红 细 胞 压

积 、 肌 酐 、 总 胆 红 素 、 白 蛋 白 、 丙 氨 酸 转 氨 酶

（alanine aminotransferase，ALT）、天冬氨酸转氨酶

（aspartate aminotransferase，AST）]，包括术前最后

1 次记录时间、术后第 1 次记录时间和当前剂量的最

近 1 次记录时间相对应的数据。对于术后因素，还考

虑了常用合并用药（如糖皮质激素、质子泵抑制剂、

钙通道阻滞剂等）对他克莫司代谢的潜在影响。对于

一些可能影响他克莫司代谢的术后并发症或不良反应

如腹泻、呕吐，只记录了每个观察时间点是否发生。

最终初始剂量模型收集了每例受者 33 个临床变量，

后续剂量模型收集了 26 个临床变量。

所有记录数据均需统一格式，即删除空格、异常

字符、重复值和离群值。类别变量使用独热编码，缺

失数据使用特殊值−1 赋值。C0 检查或首次他克莫司

服药与移植手术之间的时间间隔通过相应的时间点计

算得出。除并发症或不良反应外，能潜在影响首次他

克莫司剂量的上述变量均纳入研究范围中，特别是术

前最后 1 次和术后第 1 次实验室数据。对于后续剂量

模型，其不仅涉及并发症、不良反应和最新的实验室

数据，还包括上次剂量、上次剂量相应的 C0 以及相

应 C0 与手术之间的时间间隔。这两个模型还将目标

浓度（TC0）、目标浓度距离手术的时间（TC0T）作

为附加因素纳入考察。最后，为了算法收敛性和模型

稳健性，用 RobustScaler 对特征进行归一化处理[25]，

即根据第 1 个四分位数（25% 四分位数）和第 3 个四

分位数（75% 四分位数）进行归一化。

 1.3    变量选择方法

为了选择少量有效且适合临床使用的变量，我们

设计了一种融合遗传算法和 RRHC 的搜索方法。遗

传算法是一种通过模拟自然进化过程来搜索最优解的

方法，可以在较大空间内进行全局优化搜索[26]，它在

大多数领域都是一种稳健有效的优化方法。对于每个

个体均使用一个适应度函数来评估变量选择的性能。

为了进行可靠有效地选择，采用梯度提升回归器

（gradient boosting regressor，GBR）作为适应度函数

来确定潜在重要因素[27]，并运行 3 次通过多数投票确

定 最 终 的 最 佳 个 体 。 在 遗 传 算 法 结 果 的 基 础 上 ，

RRHC 被用于局部精细搜索[28]，它通过重启操作产生

不同的起始点，大大提高了找到全局最优的概率，这

是一种简单而有效的搜索最佳个体的策略。GBR 亦

作为 RRHC 的适应度函数评估变量选择的优劣，而

重启操作运行 3 次，最终的最佳变量选择结果仍通过

投票确认。最后通过 Lasso 回归分析，进一步剔除变

量系数小于最优变量系数阈值的特征。
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 1.4    预测模型

基于结构化临床数据，应用 CDF 和 TabNet 对剂

量进行回归预测。CDF 是一种基于决策树集成的深

度学习模型[29]，其核心特点是通过多层级联结构逐层

增强特征表示能力。相比传统神经网络，其无需复杂

调整参数即可自动确定模型复杂度，对小规模数据表

现优异且训练效率高，具有天然可解释性，适合医疗

等需要决策透明的场景。本文采用 GBR 和类别提升

回归器（category boosting regressor，CBR）的双重集

成来提升模型泛化性[30]，即每层由 1 个 GBR 基回归

器和 1 个 CBR 基回归器组成，不同层共享相同的结

构。而 TabNet 是一种结合神经网络与注意力机制的

可解释表格数据模型[31]，其采用特征掩码动态识别关

键特征，支持端到端训练且对数值或类别混合数据友

好，在医疗诊断等需要模型解释性的结构化数据场景

中同样表现良好。文中算法核心参数前者通过网格搜

索而后者通过随机搜索，均结合 10 折叠交叉验证进

行确定，核心参数扫描二维码 1 可见，其他参数默认

即可。
 
 

 

二维码 1

 1.5    评估与检验策略

回归预测模型的评估指标主要包括预测剂量与实

际剂量在±20% 范围内的比例准确率 Acc、拟合指标

R2、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和均

方误差（mean squared error，MSE），其计算公式扫

描二维码 2 可见。
 
 

二维码 2

采用 LOSO 检验模型。LOSO 是 LOO 的一种变

体[24]，在每次迭代中，来自 1 个受试者的所有数据均

作为测试集，来自其余受试者的数据则作为训练集。

这种技术能准确反映临床实践，要求模型能泛化到新

的患者病例。

 1.6    统计学方法

所有分析均基于 Python 3.7.1 科学计算环境完

成，实验在同一台搭载英特尔酷睿 i7-12700F 处理器

（基频 2.10  GHz）及 16  GB 内存的计算平台上执

行。计数资料以率表示，计量资料以均数±标准差或

中位数（下四分位数，上四分位数）表示。

 2    结　果

 2.1    受者基本资料

训练集共纳入 613 例受者数据，而外部验证集

有 116 例受者。两组数据均为以中青年人群为主的肾

移植受者，训练集受者年龄和体质量的中位数分别

为 37.0（30.0，48.0）岁和 55.0（48.0，62.6）kg，而

验 证 集 受 者 分 别 为 38.0（ 27.5， 48.0） 岁 和 56.3
（ 46.0， 66.0） kg。 受 者 中 男 性 占 多 数 ， 分 别 为

415 例（67.7%）和 65 例（56.0%）。这些受者的他

克莫司每日剂量均为 6（5，7）mg，对应的 C0 分别

为 6.6（4.9，8.7）ng/mL 和 7.4（6.0，9.5）ng/mL。

大多数受者接受死亡供体肾移植 [ 训练集为 429 例

（70.0%），验证集为 116 例（100%）]，其他为亲

属活体肾移植 181 例（29.5%），多器官肾移植 3 例

（0.5%）。CYP3A5 基因型*1/*3 和*3/*3 在中国人群

中占主导地位，训练集*1/*3 型占 20.1%，*3/*3 型

占 20.4%（未知占 53.0%），验证集则分别为 44.0%

和 46.6%。受者采集的生化指标包括红细胞计数、血

红蛋白、红细胞压积、肌酐、总胆红素、白蛋白、

ALT 以及 AST，以上指标能够反映常见的术后并发

症（如肝脏毒性、肾毒性和贫血），有助于区分他克

莫司血药浓度异常是由于代谢改变还是器官功能障碍

所致，从而为个性化给药预测提供指导。

 2.2    临床变量选择

通过遗传算法-RRHC 结合多数投票策略，从大

量变量中选出少量适合临床使用的变量。他克莫司初

始剂量算法中最终纳入的临床变量有目标浓度、目标

浓度距离手术的时间、体质量、性别、手术类型、首

次服药距离手术的时间、五酯胶囊、钙通道阻滞剂、

肌酐、血红蛋白和 CYP3A5，而后续剂量算法中最终

纳入的临床变量有目标浓度、目标浓度距离手术的时
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间、五酯胶囊、肌酐、ALT、AST、上次剂量、上次

剂量对应的浓度、上次浓度距离手术的时间。目标浓

度、目标浓度距离手术的时间、五酯胶囊和肌酐等临

床因素均是初始和后续剂量算法预测中纳入的变量。

由此可见，通过使用遗传算法-RRHC 算法进行变量

选择，可以忽略近 80% 的其他因素，降低了其他因

素对模型预测的干扰，并提高了模型对少数临床因素

的可解释性。

基于上述变量进一步进行 Lasso 回归分析，剔除

变 量 系 数 小 于 最 优 变 量 系 数 阈 值 的 特 征 。 通 过

MSE 最小值对应的阈值确定为最优阈值，进一步剔

除 Lasso 回归中各个变量系数小于最优阈值对应的变

量。最优阈值如图 1 所示，初始和后续剂量 Lasso 回

归中最优阈值分别为 0.106 3 和 0.012 4。对于初始剂

量预测，根据最优阈值进一步剔除年龄和 MMF 这两

个因素。而对于后续剂量预测，由于剔除的特征是类

别变量中的一个子元素，因此保留后续剂量全部的选

择变量。综上根据较少的关键临床变量，即可根据算

法预测受者的初始和后续他克莫司剂量。

 2.3    剂量预测结果

基于原始变量和选择变量，对他克莫司的初始和

后续剂量进行预测，预测整体表现如表 1 所示。在初

始 剂 量 预 测 中 ， 基 于 原 始 变 量 平 均 预 测 结 果 的

Acc、R2、MAE 和 MSE 分别为 0.792、0.407、0.656
和 0.980，而基于选择变量的对应结果分别为 0.791、

0.420、0.649 和 0.957。在后续剂量预测中，基于原

始 变 量 对 应 结 果 分 别 为 0.917、 0.871、 0.435 和

0.404，而选择变量对应结果分别为 0.921、0.875、

0.424 和 0.390。可以看出，选择的临床变量在特征数

目大幅减少的情况下，模型的实际预测能力无显著下

降，表明原始变量中存在影响他克莫司剂量的无效或

冗余因素，而通过遗传算法-RRHC-Lasso 算法有效选

择了少数影响给药剂量的关键临床因素。此外，对于

模型的表现，TabNet 模型的预测效能比 CDF 模型

好，特别是后续剂量预测，其结果 Acc 为 0.939，R2

为0.902，MAE 为0.374，MSE 为0.306，优于基于CDF
模型对应结果（0.902、0.848、0.473 和 0.474）。对

于样本数量较少的初始剂量预测（613 例），TabNet
和 CDF 的预测结果中 Acc 均达到了 0.780 以上。尽

管 TabNet 模型参数较多，但其通过自注意力机制具

有较强的特征捕获能力[18, 32]。

基于最终选择变量的 TabNet 模型的表现如图 2
所示。可以看出，初始和后续剂量预测中预测值与实

际值的拟合直线具有较强的相关性。图 2C 显示了随

时间变化的预测初始或后续剂量与实际剂量相比误差

在±20% 范围内的比例准确率。对于后续剂量预测，

第 3 日前的±20% 误差范围内的比例准确率达到了

0.924，第 4~7 日内的后续剂量预测中准确率小幅提

高至 0.926，而第 8 日后的后续剂量预测中准确率提

高至 0.948。对于样本数量较少的初始剂量预测，基

于少数的临床变量，第 3 日前的±20% 误差范围内的

比例准确率达到了 0.789，第 4~7 日内的预测为 0.796，

而第 8 日后的服药数据则无。基于 TabNet 模型在不

同时期给出的剂量预测值无出现明显的波动，且对于

后续剂量随着时间的增加，预测的准确率相应地提

高，进一步表明其适用于他克莫司不同用药时期的剂

量预测。随着后续新样本数据的增加，模型的稳定性

和泛化性还可进一步提高，特别是初始剂量预测。
 

注：A 图为初始剂量阈值的 MSE；B 图为后续剂量阈值的 MSE。

图 1    不同阈值下的 MSE

Figure 1    MSE under different thresholds
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 2.4    变量特征贡献

对 于 选 择 变 量 的 特 征 贡 献 ， 结 合 图 3 展 示

TabNet 模型自注意力机制权重计算的特征重要性，

其计算取 10 次运行的平均值进行评估。结果显示，

CYP3A5 和 TC0 对预测初始剂量贡献最大。许多文献

均报道 CYP3A5 基因型对中国人群他克莫司代谢有

显著影响[33-34]，其中*1/*1 基因型代谢快，*3/*3 基因

型代谢慢，*1/*3 基因型呈中性代谢。而高目标浓度

通常要求高初始他克莫司剂量。此外，性别、体质量

和五酯胶囊也会影响初始给药剂量，这也与先前其他

报告一致[35-37]。此外，我们发现手术类型、首次服药

时间和钙通道阻滞剂对初始给药剂量有潜在重要影响，

其他临床数据如肌酐和血红蛋白在文献亦有报道[23, 38]。

对于后续剂量预测，可以发现先前的用药剂量及其对

应的 C0 有较大的影响，意味着临床他克莫司精准给

药 的 重 要 性 。 此 外 ， 除 了 五 酯 胶 囊 和 目 标 浓 度 ，

preC0T 和 TC0T 对不同给药阶段的后续剂量预测也有

较大影响。临床指标如肌酐、ALT 和 AST 同样被纳

入到后续剂量模型中，其可以用来评估近期肝、肾功

能损伤情况，受者肝、肾功能受损时他克莫司代谢速

 

表 1    不同变量和模型的预测效能

Table 1    The predictive efficacy of different variables and models

模型 特征数 Acc R2 MAE MSE

初始剂量预测

CDFa

33

0.780 0.380 0.753 1.071

TabNeta 0.803 0.433 0.558 0.889

平均值 0.792 0.407 0.656 0.980

CDFb 0.780 0.404 0.731 1.030

TabNetb 11 0.801 0.436 0.567 0.883

平均值 0.791 0.420 0.649 0.957

后续剂量预测

CDFa

26

0.898 0.842 0.485 0.493

TabNeta 0.935 0.899 0.384 0.315

平均值 0.917 0.871 0.435 0.404

CDFb 0.902 0.848 0.473 0.474

TabNetb 9 0.939 0.902 0.374 0.306

平均值 0.921 0.875 0.424 0.390

　　注：a为原始变量；b为选择变量。

 

注：A 图为初始剂量预测中预测值与实际值的拟合直线；B 图为后续剂量预测中预测值与实际值的拟合直线；C 图为

3 个时段内剂量预测值与实际值在±20% 范围内的比例准确率，即第 3 日前、第 4~7 日和第 8 日后。

图 2    基于选择变量和 TabNet 模型预测初始和后续剂量结果

Figure 2    Predicting initial and subsequent dose outcomes based on selected variables and the TabNet model
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度会减慢，从而后续剂量应适当调整降低。

 2.5    外部验证结果

虽然基于 LOSO 的交叉验证获得了较好结果，但

进行广泛的外部验证是推广基于算法的他克莫司剂量

应用的关键一步[39]。为此，基于独立的外部测试集进

行了进一步验证，结果显示，初始剂量预测的 Acc

为 0.733，R2 为 0.311，MAE 为 0.759，MSE 为 1.003，

而 后 续 剂 量 预 测 分 别 为 0.866、 0.818、 0.545 和

0.579。绘制验证结果的 Bland-Altman 图，它是一种

用于评估两种结果一致性的统计图表（图 4），两者

模型的平均偏差分别为−0.06 mg 和−0.13 mg，表明模

型存在轻微的系统性低估倾向，但偏差程度较小。

90% 一致性界限分别为（−1.71，1.59）mg 和（−1.36，

1.11）mg，意味着 90% 的预测差异落在此范围内。

临床可接受日剂量±1.75 mg 差异范围覆盖了大部分数

据点（90%~96%），即绝大多数单次剂量误差控制

在 1.5 片他克莫司内（每片 0.5 mg）。通过以上分析

可以看出，基于训练好的先前剂量预测模型，独立外

部验证结果亦表现良好。

 3    讨　论

以他克莫司为基础的免疫抑制药可显著降低肾移

植后急性排斥反应和慢性排斥反应等发生率，改善移

植肾功能，并降低病毒感染的发生率。然而，他克莫

司的剂量决定需要将 C0 维持在较窄的目标范围内，

从而在避免排斥反应的同时最大限度地减少肾毒性的

发生[40]。这会受到个体差异、临床知识、用药时间等

多种不确定因素的影响。临床医生可根据药物监测的

结果，根据个人经验调整用药剂量，这一过程是重复

性和主观性的。事实上，据报道，50%~70% 的用药

剂量超出了目标范围，尤其是在移植后早期[41]。因

此，本文通过使用人工智能算法，提出了一种新颖通

用的他克莫司剂量预测框架。通过建立一个有效灵活

的模型来预测初始和后续剂量，以减少受者暴露于非

理想他克莫司血药浓度的时间。这种灵活性体现在能

够考虑不同的目标范围、不同的用药周期以及使用少

量适用的临床变量。如表 1 和图 2 所示，基于 LOSO

的结果表明了所提方法的准确性和可靠性。

为了提高受者生存预期并减轻临床医生重复性工

作，基于人工智能的个性化给药方案是一种极具前景

的预测方法。与先前其他方法比较[18, 42]，文中所提框

架无论是临床因素选择的数目还是模型预测的效能均

取得较好表现。通过遗传算法-RRHC-Lasso 联合算

法，确定了初始和后续剂量预测的少数重要临床因

素，为适合临床使用的剂量调整提供了新的临床变量

选择方法。考虑到预测模型的准确性、泛化性和通用

性，在临床变量选择基础上，结合适合结构化表格数

据的回归算法，采用比较严格的 LOSO 交叉验证。结
 

注：A 图为初始剂量的特征重要性；B 图为后续剂量的特征重要性。TC0 为目标浓度；TC0T 为目标浓度距离手术的时

间；FTT 为首次服药距离手术的时间；CCB 为钙通道阻滞剂；HB 为血红蛋白；preD 为上次剂量；preC0 为上次剂量对应

的浓度；preC0T 为上次剂量浓度距离手术的时间。

图 3    基于选择变量的 TabNet 模型的特征重要性

Figure 3    Feature importance of TabNet model based on selected variables
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果显示，与 CDF 模型比较， TabNet 模型预测结果表

现更好，在初始剂量预测中，预测剂量与实际剂量的

误差在±20% 范围内的准确率为 0.801，且拟合指标 R2

为 0.436；在后续剂量预测中，对应的准确率和 R2 分

别为 0.939 和 0.902。此外，通过外部测试集验证，

初始预测剂量、后续预测剂量与实际剂量的误差

在±20% 范围内的准确率分别为 0.733 和 0.866，进一

步表明了所提方法的泛化性和可靠性。本文研究对基

于机器学习算法对他克莫司进行个性化给药具有一定

意义，后续研究仍需考虑纳入更多的样本数据和进行

更广泛、具前瞻性的外部验证。对于他克莫司初始剂

量预测，收集更大的样本数量并调查和融合更多的供

受者相关指标进一步挖掘分析，以提高模型预测的准

确性和泛化性。

本文研究目标是中国成年人群，对于国内儿童等

他克莫司用药参考仍有待分析和完善。随着精准医学

的发展，机器学习算法驱动的他克莫司个性化给药模

型将在未来数年愈发引起广泛关注，并逐步应用于临

床实践，但其使用仍需临床医生的密切配合和优化，

避免可能出现的负面结果。总之，本文提出的临床变

量选择和调优后的 Tabnet 预测模型可为临床采用基

于机器学习算法的药物剂量预测提供重要参考。
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