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基于机器学习的他克莫司剂量 ／体质量
调整谷浓度个体化预测模型

蒋　 卉１，唐　 亮２，汪　 鑫２，姜　 凡１，王德光３，蓝晓锋１，解　 翔１
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摘要　 目的　 利用机器学习（ＭＬ）算法建立他克莫司剂量 ／体质量调整谷浓度（ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ）预测模型。 方法　 收集来自 ７２ 例

接受同种异体肾脏移植手术患者的 ２６４ 份 ＴＡＣ 血药浓度监测数据。 分析人口统计学资料、临床特征、联合用药及超声特征参

数对 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 的影响。 选择在 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 的单因素分析中 Ｐ ＜ ０. ０５ 的特征纳入随机森林（ＲＦ）算法进行重要性分析，筛选重

要特征，并利用偏依赖图对重要特征进行解释。 使用 ＲＦ、支持向量回归（ＳＶＲ）、极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）、决策树（ＤＴ）和人工

神经网络（ＡＮＮ）５ 种 ＭＬ 算法建立 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 预测模型，并对性能最佳的 ＲＦ 模型进行超参数调优。 结果　 保留了重要性评

分 ＞ ５ 的 １０ 个特征变量并纳入 ＭＬ 模型，分别是：谷氨酰胺转氨酶、红细胞计数、尿素氮、体质量、血肌酐、肾段动脉阻力指数、
肾主动脉阻力指数、血细胞比容、肾盂杨氏模量值和移植术后时间。 偏依赖图显示筛选出的 １０ 个重要变量均与 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 呈

正相关。 调优后的 ＲＦ 模型性能优于其他模型，其 Ｒ２ 为 ０. ８１，ＲＭＳＥ 为 ４３. ９３，ＭＡＥ 为 ２９. ９７。 结论　 ＭＬ 模型预测 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ
的表现良好，创新性地利用偏依赖图对特征进行了解释。 调优后的 ＲＦ 模型性能最佳，为肾移植患者 ＴＡＣ 个体化调整用药提

供了新的手段。
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　 　 他克莫司（ｔａｃｒｏｌｉｍｕｓ， ＴＡＣ）是一种钙调神经蛋

白抑制剂，目前已作为肾脏移植术后免疫抑制的一

线用药。 研究［１］ 发现，ＴＡＣ 血药浓度过低，无法起

到有效的抗排斥反应，而血药浓度过高则会因为免

疫抑制过强而引起各种毒副作用。 如果在移植术后

早期阶段达到 ＴＡＣ 的目标血药浓度，移植物的存活

率更高，患者的预后更好［２］。 因此，如何在移植术

后利用较短的时间使 ＴＡＣ 达到稳定的目标浓度是

需要攻克的一大难题。 基于 ＴＡＣ 血药浓度影响因

素（年龄、性别、体质量、红细胞计数、血细胞比容和

肝肾功能等） 开发的机器学习 （ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＬ）预测模型是 ＴＡＣ 个体化调整用药的有效手

段［３ － ７］，然而，现阶段纳入 ＭＬ 模型中反映肾功能的

指标仅有生化指标，生化指标具有滞后性且影响因

素较多，在早期阶段反映移植肾功能并不理想。 超

声相关特征参数结合生化指标可能会对移植肾功能

进行更有效的评估。 该研究首次探讨了超声特征参

数预测 ＴＡＣ 剂量 ／体质量调整谷浓度（ｄｏｓｅ ／ ｗｅｉｇｈｔ⁃
ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｒｏｕｇｈ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ， Ｃ０ ／ Ｄ）的可行性，并基

于临床资料和超声特征参数建立 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 预测模

型，为肾移植患者 ＴＡＣ 个体化调整用药提供了新的

手段。

１　 材料与方法

１． １　 病例资料　 选取 ２０２１ 年 ６ 月—２０２４ 年 １ 月就

诊于安徽医科大学第二附属医院泌尿外科接受同种

异体肾脏移植手术的受者作为研究对象。 纳入标

准：① 年龄≥１８ 岁；② 首次进行肾移植术，供者有

亲属和非亲属；③ 可获取的 ＴＡＣ 血药浓度监测数

据、临床资料及影像学资料。 排除标准：① 术后发

生移植物衰竭或死亡的患者；② 移植肾发生尿路梗

阻；③ 相关资料缺失较多（缺失值≥５０％ ）；④ 孕妇

及哺乳期妇女。 收集患者的治疗药物监测（ ｔｈｅｒａ⁃
ｐｅｕｔｉｃ ｄｒｕｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ＴＤＭ）数据、年龄、性别、体质

量、体质量指数（ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘ， ＢＭＩ）、合并用药

情况、血肌酐、尿素氮、尿酸、总胆红素、脑钠肽

（ｂｒａｉｎ ｎａｔｒｉｕｒｅｔｉｃ ｐｅｐｔｉｄｅ， ＢＮＰ）、丙氨酸氨基转移

酶、天门冬氨酸氨基转移酶和谷氨酰胺转氨酶等临
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床数据，移植肾的杨氏模量值 （ ｙｏｕｎｇ′ ｓ ｍｏｄｕｌｕｓ，
ＹＭ）、剪切波速度（ ｓｈｅａｒ ｗａｖｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ， ＳＷＶ）及各

级动脉的阻力指数（ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ， ＲＩ）等影像学

数据。 使用剪切波超声弹性成像（ ｓｈｅａｒ ｗａｖｅ ｅｌａｓ⁃
ｔｉｃｉｔｙ， ＳＷＥ）时，以移植肾中部作为感兴趣区，取样

框垂直于肾被膜。 检查时患者平静呼吸下屏住呼

吸，重复测量 ３ 次，然后取平均值，见图 １。 ＴＡＣ
Ｃ０ ／ Ｄ 的计算：使用测定的药谷浓度（ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，
Ｃ０）和单位体质量 ＴＡＣ 日剂量（ｄｏｓｅ， Ｄ）的比值表

示。 本研究经安徽医科大学第二附属医院伦理委员

会批准（批准号：ＹＸ２０２２⁃０７９）。

图 １　 移植肾弹性成像图

Ｆｉｇ． １　 ＹＭ ａｎｄ ＳＷＶ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｃｏｒｔｅｘ，
ｒｅｎａｌ ｍｅｄｕｌｌａ ａｎｄ ｒｅｎａｌ ｐｅｌｖｉｓ

１． ２　 免疫治疗方案　 所有肾移植受者均接受三联

免疫抑制方案（ＴＡＣ ＋ 霉酚酸类 ＋ 糖皮质激素）治

疗。 在移植后给予 ＴＡＣ 的初始剂量均为 ０. ０５ ～
０. ２５ ｍｇ ／ （ｋｇ·ｄ），分为 ２ 个口服剂量，维持治疗根

据血药浓度调整剂量。
１． ３　 血药浓度的测定　 血样的采集在服药达稳态

后，一般为服用同一剂量 ７２ ｈ 后，于次日清晨服药

前 ３０ ｍｉｎ 内于上臂静脉抽取静脉血 ２ ｍｌ，置于乙二

胺四乙酸抗凝管中。 采用酶放大免疫法测定 ＴＡＣ
稳态谷浓度。
１． ４　 仪器与软件　 超声仪器：西门子 ＡＣＵＳＯＮ Ｓｅ⁃
ｑｕｏｉａ 等彩色多普勒超声诊断仪，５Ｃ１ 探头，频率 １ ～
５ ＭＨｚ，１０Ｌ４ 探头，频率 ４ ～ １０ ＭＨｚ；软件：Ｒ ４. ２. １，
ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２７. ０. １。
１． ５　 数据预处理和特征重要性分析　 关于缺失数

据，采用多重插补法进行处理，同时采用独热编码方

式对离散型数据进行处理。 所有数据按 ７ ∶ ３ 随机

分为训练集和测试集，其中训练集 １８４ 例和测试集

８０ 例。 本研究通过单因素分析，去除与 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ

无关的变量。 若 Ｐ ＜ ０. ０５，则认为该因素与 ＴＡＣ
Ｃ０ ／ Ｄ 可能存在潜在相关性。 利用随机森林（ ｒａｎ⁃
ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）算法对单因素分析筛选出的变量进

行特征重要性评分以进行特征降维，保留重要性得

分 ＞ ５ 的特征作为最优特征子集用于后续建模。 为

了更好了解每个变量对模型的影响，采用偏依赖图

对特征重要性进行解释。
１． ６　 模型建立与评估　 基于训练集数据，使用 ５ 种

ＭＬ 算法建立预测模型，包括决策树（ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，
ＤＴ）、ＲＦ、极端梯度提升（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）、支持向量回归（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）和人工神经网络 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＮＮ）。 其中，ＤＴ 根据特征选择进行节点分裂，构建

树状结构用于分类和回归。 ＲＦ 由多个 ＤＴ 组成，通
过对数据集随机抽样构建树，最终结果由多棵树共

同决定。 ＸＧＢｏｏｓｔ 以不断添加 ＤＴ 来改进模型，利用

梯度信息确定新树结构。 ＳＶＲ 将数据映射到高维

空间，寻找最优超平面以最小化预测误差。 ＡＮＮ 由

神经元组成，通过调整连接权重，利用激活函数引入

非线性，对输入数据进行处理和预测。 利用测试集

数据评估和比较预测模型的可预测性，评估指标包

括决定系数（Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ， Ｒ２ ）、平均绝对误差（ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）、均方根误差（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）。
１． ７　 ＲＦ 模型的超参数调优　 ＲＦ 模型的调参主要

是针对节点分裂所需的最小观测数（ｍｉｎ ｎｏｄｅ ｓｉｚｅ）
和特征变量随机选择的数量（ｍｔｒｙ）两个超参数进行

调优，设置 ｍｉｎ ｎｏｄｅ ｓｉｚｅ 范围为 ５ ～ １０，设置 ｍｔｒｙ 范

围为 ２ ～ １０，步长为 １。 通过 ５ 折交叉验证网格搜索

的方式对 ＲＦ 模型进行超参数调优。 以调优得到的

超参数训练最后的模型。
１． ８ 　 统计学处理 　 服从正态分布的计量资料用
�ｘ ± ｓ 形式表示，不服从正态分布的计量资料用

Ｍ（Ｑ１，Ｑ３） 表示，计数资料以 ｎ（％ ）表示。 连续变

量采用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 检验，二元变量采用 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ
Ｕ 检验。 生化检验指标采用 ＴＡＣ 血药浓度测定前 ３
ｄ 或 ４ ｄ 的检查结果，超声指标采用 ＴＡＣ 血药浓度

测定 ７ ｄ 内最近的检查结果。

２　 结果

２． １　 患者一般特征及 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 单因素分析　 基

于整个数据集，本研究共纳入剂量数据 ２６４ 份（来
自 ７２ 例肾移植受者）。 通过单因素分析共获得了

２１ 个与 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 显著相关的变量（Ｐ ＜ ０. ０５），见
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表 １。 为了降低特征维度，简化模型，提高模型的泛

化能力，利用 ＲＦ 算法对 ２１ 个变量进行了特征重要

性分析，最后保留了 １０ 个重要性评分 ＞ ５ 的特征变

量用于后续建模，包括谷氨酰胺转氨酶、红细胞计

数、尿素氮、体质量、血肌酐、肾段动脉阻力指数、肾
主动脉阻力指数、血细胞比容、肾盂杨氏模量值和移

植术后时间。

表 １　 研究人群的基线信息及 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ
单因素分析结果［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３），�ｘ ± ｓ，ｎ（％ ）］

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ ［Ｍ （Ｑ１，Ｑ３）， �ｘ ± ｓ， ｎ（％ ）］

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｏｔａｌ ｃｏｈｏｒｔ（ｎ ＝２６４）
ｒ ／ Ｕ
ｖａｌｕｅ

Ｐ
ｖａｌｕｅ

Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｒｉａｂｌｅ
　 Ｃ０ ／ Ｄ ［（ｎｇ ／ ｍｌ） ／ （ｍｇ ／ ｋｇ）］ ９２． ９３（６０． ４８，１２６． ２５）
　 Ｔｉｍｅ ａｆｔｅｒ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ （ｄａｙ） ９． ００（６． ００，１３． ００） ０． １６０ ０． ００９
　 Ａｇｅ （ｙｅａｒ） ４４． ７９ ±１２． ０２ ０． １９４ ０． ００２
　 Ｗｅｉｇｈｔ （ｋｇ） ６１． ００（５１． ００，７２． ００） ０． ４１８ ＜０. ００１
　 Ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘ （ｋｇ ／ ｍ２） ２１． ５５（１９． ４０，２４． ９１） ０． ３８６ ＜０. ００１
　 Ｒｅｄ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｃｏｕｎｔ （ ×１０１２ ／ Ｌ） ２． ９８ ±０． ５９ ０． ３７６ ＜０. ００１
　 Ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ （ｇ ／ Ｌ） ８８． ００（８１． ００，９９． ００） ０． ３１４ ＜０. ００１
　 Ｈｅｍａｔｏｃｒｉｔ （Ｌ ／ Ｌ） ０． ２７（０． ２４，０． ３０） ０． ２５１ ＜０. ００１
　 Ｔｏｔａｌ ｐｒｏｔｅｉｎ （ｇ ／ Ｌ） ５９． ８６ ±６． ５３ ０． ０４３ ０． ４８９
　 Ａｌｂｕｍｉｎ （ｇ ／ Ｌ） ３７． ４９ ±４． ２５ ０． ０６８ ０． ２７０
　 Ｔｏｔａｌ ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ （μｍｏｌ ／ Ｌ） １１． ００（８． ５３，１５． ５８） ０． １１９ ０． ０５３
　 Ａｌａｎｉｎｅ ｔｒａｎｓａｍｉｎａｓｅ （Ｕ ／ Ｌ） １４． ００（９． ００，２４． ００） ０． １５２ ０． ０１４
　 Ａｓｐａｒｔａｔｅ ａｍｉｎｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ （Ｕ ／ Ｌ） １６． ００（１２． ００，２０． ００） ０． ０４６ ０． ４６１
　 Ｔｒａｎｓｇｌｕｔａｍｉｎａｓｅ （Ｕ ／ Ｌ） １９． ００（１４． ００，３０． ００） ０． ４３４ ＜０. ００１
　 Ｓｅｒｕｍ ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ （μｍｏｌ ／ Ｌ） １８５． ００（１１１． ２５，４４２． ５０） ０． ３５７ ＜０. ００１
　 Ｂｌｏｏｄ ｕｒｅａ ｎｉｔｒｏｇｅｎ（ｍｍｏｌ ／ Ｌ） １７． ０６（１２． ６５，２４． ４３） ０． ３８１ ＜０. ００１
　 Ｕｒｉｃ ａｃｉｄ （μｍｏｌ ／ Ｌ） ３６３． ９１ ±１１４． ４０ ０． １２８ ０． ０３８
　 Ｂｒａｉｎ ｎａｔｒｉｕｒｅｔｉｃ ｐｅｐｔｉｄｅ １７４． ００（８３． ００，３６５． ５０） ０． ０５０ ０． ４６５
　 Ｒｅｎａｌ ａｏｒｔａ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ７４（０． ６９，０． ８０） ０． ３６９ ＜０. ００１
　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｌ ａｒｔｅｒｉｅｓ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ７０（０． ６３，０． ７７） ０． ３６８ ＜０. ００１
　 Ｉｎｔｅｒｌｏｂａｒ ａｒｔｅｒｉｅｓ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ６５（０． ６１，０． ７１） ０． ３３９ ＜０. ００１
　 Ａｒｃｕａｔｅ ａｒｔｅｒｉｅｓｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ７０（０． ６３，０． ７６） ０． ３８７ ＜０. ００１
　 Ｅｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｃｏｒｔｅｘ （ｋＰａ） １２． ３０（８． ３３，１５． ５０） －０． １０５ ０． ２３２
　 Ｖｓｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｃｏｒｔｅｘ （ｃｍ ／ ｓ） ２． ０２（１． ６６，２． ２６） －０． １１５ ０． １９２
　 Ｅｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｍｅｄｕｌｌａ （ｋＰａ） ７． ９７（５． ８０，１３． １０） －０． ０６６ ０． ４５５
　 Ｖｓｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｍｅｄｕｌｌａ （ｃｍ ／ ｓ） １． ６２（１． ４０，２． １５） －０． ０１９ ０． ８２９
　 Ｅｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｐｅｌｖｉｓ （ｋＰａ） ８． １３（５． ４７，１１． ４０） ０． １７６ ０． ０４４
　 Ｖｓｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｐｅｌｖｉｓ （ｃｍ ／ ｓ） １． ６４（１． ６４，１． ９５） ０． １８９ ０． ０３１
Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ
　 Ｇｅｎｄｅｒ １１ ４９５． ５００ ＜０. ００１
　 　 Ｍａｌｅ １７９（６７． ８０）
　 　 Ｆｅｍａｌｅ ８５（３２． ２０）
　 Ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ ２０５（７７． ６５） ５ ３０９． ０００ ０． １５３
　 Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７９（２９． ９２） ９ ２６５． ５００ ＜０. ００１
　 Ｐｒｅｄｎｉｓｏｎｅ ２０６（７８． ０３） ６ ５０９． ５００ ０． ２９７
　 Ｃａｌｃｉｕｍ ｃｈａｎｎｅｌ ｂｌｏｃｋｅｒｓ １９１（７２． ３５） ７ ４４４． ５００ ０． ３９４
　 Ｏｍｅｐｒａｚｏｌｅ １７７（６７． ０５） ６ ４５６． ０００ ０． ０３３
　 Ｃａｓｐｏｆｕｎｇｉｎ １８４（６９． ７０） ６ ６３０． ５００ ０． ２０１
　 Ｍｙｃｏｐｈｅｎｏｌａｔｅ ｍｏｆｅｔｉｌ １８１（６８． ５６） ７ ４５５． ５００ ０． ９２２

２． ２　 特征可解释性分析　 利用偏依赖图对每个特

征进行解释，以了解重要特征对模型预测结果的整

体趋势，见图 ２。 总体来看，ＲＦ 算法筛选出的 １０ 个

重要变量均与 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 呈正相关。
２． ３　 模型的建立与优化　 将整体数据集划分为训

练集（７０％ ， ｎ ＝ １８４）和测试集（３０％ ， ｎ ＝ ８０），两组

间各项指标比较均无统计学意义（Ｐ ＞ ０. ０５），见表

２。 其中，训练集数据用于构建模型，测试集数据则

用于模型性能验证。 基于最优特征子集，使用 ５ 种

ＭＬ 算法（ＲＦ、ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＴ 和 ＡＮＮ）的默认参

数建立了 ５ 个 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 预测模型。 并使用训练好

的模型对测试集的数据进行预测。 ５ 个预测模型在

训练集和测试集中的表现见表 ３。 Ｒ２ 是模型对实际

剂量的拟合程度，Ｒ２ 越大表明模型拟合效果越好。
ＲＭＳＥ 是预测剂量与实际剂量的均方误差的平方

根，ＭＡＥ 是预测剂量值与实际剂量之间的绝对差值

之和。 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 越小表明误差越小、总体预测

精度越高。 可见，５ 个预测模型中 ＲＦ 模型拟合度最

优、性能最佳，在测试集中其 Ｒ２ 为 ０. ７９，ＲＭＳＥ 为

４８. ２２，ＭＡＥ 为 ３３. ３７。 对 ＲＦ 模型的超参数进行调

试，５ 折交叉验证网格搜索结果见图 ３Ａ。 按照最优

规则，设定 ＲＭＳＥ 作为执行指标，ＲＭＳＥ 最小时的超

参数组合作为最优超参数，此时的 ｍｉｎ ｎｏｄｅ ｓｉｚｅ 为

５，ｍｔｒｙ 为 ２。 采用最优超参数组合训练最终模型，
得到了预测性能最佳的 ＲＦ 模型，见图 ３Ｂ。 最终模

型在训练集的 Ｒ２ 为 ０. ９３，ＲＭＳＥ 为 ３９. ８４，ＭＡＥ 为

２０. ４１，在测试集的 Ｒ２ 为 ０. ８１，ＲＭＳＥ 为 ４３. ９３，ＭＡＥ
为 ２９. ９７。

３　 讨论

　 　 钙调神经蛋白抑制剂作为抗排异药物在移植领

域临床应用已有 ３０ 余年，显著降低了肾移植患者急

性和慢性排异的发生率，提高了移植物的存活率。
ＴＡＣ 较环孢素在临床应用中的时间较短，但 ＴＡＣ 的

抗排异效果为环孢素的 １０ ～ １００ 倍，其以更强大的

免疫抑制作用逐渐替代环孢素成为移植患者抗排异

治疗的首选药物。 然而 ＴＡＣ 的治疗窗较窄，如何利

用更少的时间将 ＴＡＣ 血药浓度维持在目标浓度范

围是目前临床一大难题。 传统的 ＴＡＣ 血药浓度预

测模型是群体药动学中的非线性混合效应模型，但
其所需工作量较大且模型理论主观性较强，在临床

应用中存在局限性。 ＭＬ 是人工智能的一个分支，
其可通过分析和学习临床资料、影像学资料等大量

数据，发现数据内部的潜在关系，在医学研究领域显
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表 ２　 训练集和测试集中研究人群的基线信息［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３），�ｘ ± ｓ，ｎ（％ ）］
Ｔａｂ． ２　 Ｂａｓｅｌｉｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）， �ｘ ± ｓ， ｎ（％ ）］

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ （ｎ ＝ １８４） Ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ （ｎ ＝ ８０） Ｐ ｖａｌｕｅ
Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｒｉａｂｌｅ
　 Ｃ０ ／ Ｄ ［（ｎｇ ／ ｍｌ） ／ （ｍｇ ／ ｋｇ）］ ８５． ５３ （５７． ７９，１３１． ６５） ８５． ５７（５７． ５６，１２９． ９２） ０． ８７７
　 Ｔｉｍｅ ａｆｔｅｒ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ９． ００（５． ００，１４． ００） ９． ００（６． ２５，１３． ００） ０． ７８９
　 Ａｇｅ ４４． ００（３７． ００，５４． ７５） ４５． ００（３８． ００，５３． ７５） ０． ４４２
　 Ｗｅｉｇｈｔ （ｋｇ） ６０． ００（５１． ００，７２． ００） ６４． ００（５１． １３，７２． ００） ０． ６０１
　 Ｂｏｄｙ ｍａｓｓ ｉｎｄｅｘ （ｋｇ ／ ｍ２） ２１． ２６（１９． ４０，２４． ９１） ２２． ４３（１９． ６４，２４． ９１） ０． ４３４
　 Ｒｅｄ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｃｏｕｎｔ （ × １０１２ ／ Ｌ） ２． ９６（２． ６６，３． ３５） ２． ９１（２． ５７，３． ３０） ０． ５３６
　 Ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ （ｇ ／ Ｌ） ８８． ００（８１． ００，９９． ７５） ８７． ５０（７９． ２５，９７． ７５） ０． ４６５
　 Ｈｅｍａｔｏｃｒｉｔ （Ｌ ／ Ｌ） ０． ２８（０． ２５，０． ３０） ０． ２７（０． ２４，０． ３０） ０． ５３８
　 Ｔｏｔａｌ ｐｒｏｔｅｉｎ （ｇ ／ Ｌ） ６０． ４０（５５． ４３，６５． ６０） ６０． ７５（５６． ４５，６４． ８８） ０． ９６２
　 Ａｌｂｕｍｉｎ （ｇ ／ Ｌ） ３７． ７５（３４． ８５，４０． ６８） ３８． ９５（３５． ５３，４０． ８８） ０． １３２
　 Ｔｏｔａｌ ｂｉｌｉｒｕｂｉｎ （μｍｏｌ ／ Ｌ） １１． １０（８． ６０，１５． ３５） １０． ７０（８． ３３，１７． ００） ０． ８５３
　 Ａｌａｎｉｎｅ ｔｒａｎｓａｍｉｎａｓｅ （Ｕ ／ Ｌ） １５． ００（１０． ００，２６． ００） １３． ００（９． ００，２１． ００） ０． １１８
　 Ａｓｐａｒｔａｔｅ ａｍｉｎｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ （Ｕ ／ Ｌ） １６． ００（１２． ００，２１． ００） １４． ００（１２． ００，１９． ７５） ０． １２９
　 Ｔｒａｎｓｇｌｕｔａｍｉｎａｓｅ （Ｕ ／ Ｌ） １９． ００（１４． ００，３０． ７５） １９． ００（１４． ２５，２９． ６０） ０． ８６５
　 Ｓｅｒｕｍ ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅ （μｍｏｌ ／ Ｌ） ２０１． ５０（１１４． ２５，４６０． ００） １７１． ００（１１０． ２０，３５０． ５０） ０． ２０８
　 Ｂｌｏｏｄ ｕｒｅａ ｎｉｔｒｏｇｅｎ （ｍｍｏｌ ／ Ｌ） １７． ５６（１２． ５６，２４． ９０） １６． ８９（１２． ７７，２３． ４５） ０． ７６２
　 Ｕｒｉｃ ａｃｉｄ （μｍｏｌ ／ Ｌ） ３３８． ５０（２６７． ００，４１０． ００） ３２２． ５０（２５０． ００，４２６． ７５） ０． ４４１
　 Ｂｒａｉｎ ｎａｔｒｉｕｒｅｔｉｃ ｐｅｐｔｉｄｅ １６３． ００（８２． ００，３６７． ００） １９４． ５０（８３． ２５，４１６． ５０） ０． ６０５
　 Ｒｅｎａｌ ａｏｒｔａ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ７３（０． ６９，０． ８０） ０． ７５（０． ７１，０． ７９） ０． ４２６
　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｌ ａｒｔｅｒｉｅｓ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ７０（０． ６３，０． ７６） ０． ７０（０． ６４，０． ７７） ０． ３４０
　 Ｉｎｔｅｒｌｏｂａｒ ａｒｔｅｒｉｅｓ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ０． ６６（０． ６１，０． ７２） ０． ６６（０． ６１，０． ７０） ０． ７２０
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表 ３　 Ｒ２， ＲＭＳＥ， ＭＡＥ 在训练集和测试集的结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒ２， ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

Ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＲＦ ０． ９１ ３６． ６７ １８． ８１ ０． ７９ ４８． ２２ ３３． ３７
ＳＶＲ ０． ８８ ４９． ３３ ２１． ３４ ０． ７１ ５２． ３０ ３７． ７９
ＸＧＢｏｏｓｔ ０． ８１ ５３． ５５ ３４． １６ ０． ５９ ５８． ６８ ３８． ３７
ＤＴ ０． ５８ ６９． ７８ ４１． ６７ ０． ５８ ６９． ７８ ４１． ６７
ＡＮＮ ０． ５３ ６８． １３ ４０． １２ ０． ４９ ９０． ６０ ５４． ３１

示出了巨大潜力。 基于 ＭＬ 算法建立预测模型辅助

ＴＡＣ 个体化给药的文献越来越多［３ － ５］。 在本研究

中，开发并比较了 ５ 种 ＭＬ 模型（ＲＦ、ＳＶＲ、ＸＧＢｏｏｓｔ、
ＤＴ 和 ＡＮＮ）的预测性能，并对性能最好的 ＲＦ 模型

进行了超参数调优，调优后的 ＲＦ 模型性能最佳，在
测试集中 Ｒ２ 为 ０. ８１， ＲＭＳＥ 为 ４３. ９３， ＭＡＥ 为

２９. ９７。
　 　 既往研究［６ － ７］中，纳入 ＴＡＣ 血药浓度预测模型

中反映肾功能的指标多为生化指标，如血肌酐、尿素

氮和尿酸，这些指标的水平升高意味着肾功能下降，
因而被视为影响 ＴＡＣ 血药浓度的因素。 然而，由于
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图 ２　 偏依赖图

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｐｌｏｔ

图 ３　 优化后的 ＲＦ 模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＲＦ ｍｏｄｅｌ
Ａ： Ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ ｆｏｒ ＲＦ ｍｏｄｅｌ； Ｂ： ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＲＦ．

生化指标的滞后性，且生化指标的影响因素较多，生
化指标在早期阶段反映肾功能损伤并不敏感。 超声

检查无创、经济且无辐射，目前已作为肾脏疾病的首

选影像学检查。 彩色多普勒超声通过检测患者肾内

各级血管的血流动力学参数变化，可反映肾内血流

动力学情况，进而评价肾功能［８］。 有研究［９］ 显示，
ＲＩ 较高的患者发生更容易出现移植物功能延迟恢

复，且 ＲＩ 在预测肾移植患者的长期预后中也有重要
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意义。 但也有研究［１０］表明，在肾功能评估中，ＲＩ 的
价值有限。 ＳＷＥ 是一种新型超声弹性成像技术，
ＳＷＥ 的基础是横波在硬组织与软组织中的传播速

度不同，测量剪切波传播速度并经过计算即可得到

反映组织弹性的 ＹＭ，ＹＭ 值越大，表示组织的硬度

越大，目前在临床上已被广泛地用于评估肾功

能［１１］。 肾脏排异反应时移植物内的细胞成分和细

胞外基质会发生一系列病理改变，如炎症细胞浸润、
纤维细胞活化和血管结构重塑等，这些改变都会导

致移植物的硬度增加［１２］。 Ｎａｋａｏ ｅｔ ａｌ［１３］ 发现，在测

量移植肾 ＹＭ 时，将感兴趣区域放置于肾脏中部的

诊断意义最大。 Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ［１４］ 发现移植肾药物性损

伤组、急性排斥反应组、慢性移植物肾病组、病毒性

肾病皮质组的肾脏硬度依次升高。 彩色多普勒血流

显像能显示移植肾的血流特征，ＳＷＥ 能客观评估移

植肾的组织硬度。 不同模态联合应用可以相互补

充，为肾功能的评估提供更多信息。 可见，肾功能相

关生化指标可以结合彩色多普勒及 ＳＷＥ 对早期肾

功能进行更有效的评估。 在生化指标中，除了反映

肾功能的指标，红细胞计数、红细胞比容和反应肝功

能的指标均可能与 ＴＡＣ 血药浓度相关［６ － ７］。 在移

植术后，ＴＡＣ 的血药浓度与红细胞计数和红细胞比

容呈正相关，这可能是因为血液中有很高比例的

ＴＡＣ 是与红细胞结合的［１５］。 此外，本研究中还考虑

了合用药物对 ＴＡＣ 血药浓度的影响，然而，由于阳

性样本和阴性样本之间的不平衡，可能会在一定程

度上对结果产生影响，这些合用药物对 ＴＡＣ 血药浓

度的影响可能在将来基于平衡的临床数据进行进一

步的研究。
　 　 本研究首次发现超声相关特征与 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 具

有较高的相关性，并可以作为反映肾功能的指标纳

入 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ 预测模型。 基于人口统计学资料、临
床资料、超声特征和联合用药所建立的 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ
预测模型具有较好的预测性能，可以通过预测肾移

植患者 ＴＡＣ Ｃ０ ／ Ｄ，进而计算出该患者的每日用药

剂量，以指导 ＴＡＣ 的个体化给药，且随着输入受试

者数据量的增加，ＲＦ 预测模型可以不断地优化参

数，从而达到更好的预测效果，可以为肾移植患者

ＴＡＣ 个体化调整用药提供新的手段。 本研究仍存

在一些局限性：单中心研究，样本量较少，模型的泛

化能力可能较差，后续将进一步进行多中心、大样本

的研究。
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