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【摘要】他克莫司是实体器官移植中预防移植排斥反应的关键免疫抑制药，但其治

疗指数窄，个体间和个体内的生物利用度存在显著差异。剂量不足会增加急性排斥反应的

风险，过度暴露会增加药物不良反应发生率。因此，需要给予患者个体化精准治疗。然而，

单纯依据治疗药物浓度监测进行个体化给药存在一定的局限性。机器学习可以根据已有数

据学习，自动构建复杂关系的计算模型，具有高效率、高准确性的特点。机器学习因其处

理大型复杂数据集的能力而越来越多地用于药物血药浓度预测。本文主要就机器学习在移

植患者他克莫司个体化精准用药中的应用进行综述。 
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【Abstract】Tacrolimus is a key immunosuppressant to prevent transplant rejection 
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他克莫司为钙调神经磷酸酶抑制药，是预防

实体器官移植后排斥反应的常用免疫抑制药物之

一。他克莫司的治疗窗很窄，充分暴露对于预防

排斥是必不可少的，而过度暴露会导致不良反应，

降低耐受性并影响长期同种异体移植物和患者存

活率。他克莫司还表现出相当大的受试者间和受

试者内的药代动力学（pharmacokinetic，PK）变

异性，多种因素已被确定可导致 PK 变异性 [1-2]。

他克莫司在胃液中溶解差，与食物一起给

药，胃肠蠕动不稳定、肠壁和肝脏中 CYP3A 酶

代谢及外排泵 P- 糖蛋白（P-gp，由 ABCB1 基因

编码）的活性均是导致吸收变异的相关因素。他

克莫司清除率和中心分布容积的个体差异为 54%

和 110%[3]。他克莫司在肝脏和肠壁中主要通过

CYP3A4 和 CYP3A5 代谢，何霞等 [3] 研究报道，

CYP3A4*18B 的 基 因 型 与 他 克 莫 司 的 C/D 值 有

显著相关性。CYP3A5 基因型、体重、血细胞比

容、术后天数、联合用药等因素会影响他克莫司

的清除率，导致他克莫司给药方案制定困难 [4]。

在日常实践中，通常仅基于患者体重来制定起始

剂量，随后通过治疗药物监测（therapeutic drug 

monitoring，TDM）结果进行剂量调整。这限制了

患者暴露于目标范围之外浓度的时间，但仍可能

需要长达 3 周的时间才能达到目标浓度。通常在

肾移植后的早期阶段，发生急性同种异体移植排

斥、急性肾小管坏死和其他并发症的风险最高，

并随着时间推移而降低。一些研究表明，在早期

阶段达到他克莫司目标血药浓度，对于提高同种

异体移植物的存活率至关重要 [5-6]。准确估计个

体移植后他克莫司的初始给药剂量，减少剂量调

整次数，有利于维持 PK 稳定性，促进器官功能

恢复，减少远期排斥反应。因此，需要建立一个

适用于实际临床应用的他克莫司血药浓度预测模

型，指导个体化给药。

机器学习（machine learning，ML）包含一系

列计算机化（机器）程序，这些程序可识别大量

（训练）数据的特征模式，将识别的模式编码在

统计模型（或算法）中，然后通过添加其他数据

和（或）优化模型来迭代优化，并在新数据上进

行验证 [7]。简而言之，ML 即为计算机提供数据集

和相关输出结果，计算机学习生成描述两者之间

关系的算法，该算法可用于推断未来的数据集。

ML 模型旨在生成更个体化的预测模型。用于药

物剂量的 ML 模型被认为有可能实现制定基于多

因素综合考量的个体化给药方案。

与其他预测模型相比，ML 具有高效率和高

准确性的优点。同时，它可以对非线性效应进行

建模和解释大型基因组数据集 [8]。近年来，将 ML

方法应用于临床药物治疗中，引起了广泛的研究

兴趣，特别是对于个体化医学 [9]。目前已有一些

关于 ML 在个体化他克莫司给药中应用的研究。

本文就 ML 在移植患者他克莫司个体化精准用药

中应用的研究进行综述，以“机器学习”“预测”“剂

量”“他克莫司”作为关键词，在 PubMed 数据

库进行检索，时间为建库至 2022 年 1 月 31 日。

纳入文献必须使用 ML 方法来开发模型，预测在

临床治疗中他克莫司的最佳剂量。排除不是研究

他克莫司和未采用 ML 方法研究的文献。在检索

到的 15 篇文献中，5 篇研究符合纳入标准。

1  他克莫司TDM与个体化用药现状

大量研究证明他克莫司体内暴露与药效、不

良反应密切相关。目前大多数移植中心使用谷浓

度（C0）作为体内暴露的替代指标，最常用于他

克莫司 TDM。尽管对患者来说更容易获得且方便，

但 C0 监测似乎远非理想的生物标志物。事实上，

即使 C0 在建议的治疗窗口内，也可能发生排斥和

不良反应 [10-11]。有一些证据表明 C0 与曲线下面积

（area under curve，AUC）的相关性并非最佳 [12-13]。

常规计算 AUC 是通过测定给药间隔内不同时

间点的全量浓度数据，进而通过梯型法计算 AUC，

这种方法较为准确，但操作非常不便，不适合作为

常规 TDM 方法。替代方法是通过少量浓度数据的

有限取样法估算 AUC。其中又包括多元线性回归

与基于群体药动学（population pharmacokinetics，

PPK） 模 型 的 最 大 后 验（maximum a posteriori，

MAP）贝叶斯预测技术 [14]。PPK 模型的重点在于

所获得的患者数据要具有代表性，并且获得取样

点数、取样时间、样本数等尽可能完整的患者资

料，以保证结果的准确性。目前已建立了大量基

于不同人群的 PPK 模型，也有不同人群的贝叶斯

方法估算他克莫司的 AUC 及给药方案。另一方

面，使用 PPK 模型对他克莫司 PK/ 药效学（PD）

关系进行的研究数量十分有限。阻碍模型研究发

展的原因在于他克莫司PD的指标及其分析技术，

以及对他克莫司生理作用机制的深入研究。
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2  ML在移植患者他克莫司个体化治疗
中应用

2.1  ML概述
ML 方法有 4 种常用的学习方法，可用于完

成不同的任务：监督学习、无监督学习、半监督

学习和强化学习 [15-16]。

监督学习方法需要知道每个训练样本的输出

值。因此，每个训练样本都以一对输入和输出值

的形式出现。然后，该算法训练一个模型，该模

型使用过程中定义的特征从输入变量中预测输出

变量的值。如果输出变量是连续值，则预测模型

称为“回归函数”。如果输出变量是一组离散值，

则预测模型称为“分类器”。监督 ML 的基本步骤：

①获取数据集并将其拆分为单独的训练、验证和

测试数据集；②使用训练和验证数据集获得模型

特征和目标之间的关系；③通过测试数据集评估

模型，以确定其对实例的预测效果。

无监督学习技术只需要训练数据中的输入特

征值，学习算法根据它们发现训练数据中的隐藏

结构，如将数据划分为连贯组的聚类技术 [17]。

半监督学习对于同时包含有输出变量和无输

出值数据的数据集（即数据集中的所有数据都有

输入变量，但并非所有数据都含有输出值）效果

更好。半监督学习通常用于医学图像，当标记图

像耗时太长或成本过高时，医生可能会标记一小

部分图像并使用它们来训练模型，使用该模型对

数据集中其余未标记的图像进行分类，然后使用

生成的标记数据集来训练一个工作模型，该模型

理论上应该优于无监督模型。

强化学习基于环境的反馈而行动，通过不断

与环境交互和试错，最终完成特定目的或使得整

体行动收益最大化。强化学习是一种通过交互的

目标导向学习方法，旨在找到连续时间序列的最

优策略；监督学习是通过有输出值的数据，学习

规则，通常指回归、分类问题；非监督学习是通

过无输出值的数据，找到其中的隐藏模式，通常

指聚类、降维等算法。在监督学习和半监督学习

中，训练数据都是独立的，相互之间没有任何关

联。但是在强化学习中，当前状态以及采取的行

动，将会影响下一步接收到的状态。数据与数据

之间存在一定的关联性 [16]。强化学习在医学领域

的运用有限。

目前，通过 ML 方法建立他克莫司血药浓度

预测模型的研究较少，研究面临的问题和挑战包

括：①数据资料的选择和预处理；②影响因素的

选择；③ ML 算法选择；④模型性能评估。

2.2  研究数据选择
傅晓华等 [18] 研究纳入 37 例肝移植患者口服

他克莫司的 176 份稳态全血浓度数据，采用反向

传播（back propagation，BP）神经网络结合遗传

算法，预测他克莫司血药浓度。Tang 等 [19] 研究

纳入 1 045 例中国肾移植患者，使用 8 种 ML 算

法建立他克莫司稳定剂量预测模型，比较 8 种算

法模型性能。Thishya 等 [20] 进行的前瞻性研究，

纳入 129 例肾移植患者，在移植后的前 3 个月口

服给药期间获得 54 例患者（486 个样本）的他

克莫司谷浓度，开发人工神经网络模型，预测肾

移植患者他克莫司生物利用度。Woillard 等 [21] 采

取回顾性研究，在免疫抑制药贝叶斯剂量调整

（immunosuppressant Bayesian dose adjustment expert 

system，ISBA）专家系统网站提取自 2007 年以来

数据集，涉及世界各地的多个移植中心，不同移

植类型的患者，总共有 4 997 个他克莫司 AUC0-12h

和 1 452 个 AUC0-24h，分别来自 2 060 例和 775 例

患者。Fu 等 [22] 采用回顾性研究，从 3 个移植中心

收集 2 551 例患者的记录，比较了 10 个 ML 算法

模型的预测能力。各研究采用数据特征见表 1。

表1  研究数据特征
Table 1. Research data characteristics

研究 研究设计 国家 涉及研究中心数量 研究样本量（例） 移植类型 血药浓度指标

傅晓华 2012[18] 回顾性 中国 单中心 37 肝移植 C0

Tang 2017[19] 未报告 中国 2个移植中心 1 045 肾移植 C0

Thishya 2018[20] 前瞻性 印度 单中心 129 肾移植 C0

Woillard 2021[21] 回顾性 全球 多中心 2 835 多种移植类型 AUC

Fu 2022[22] 回顾性 中国 3个移植中心 2 551 肾移植 C0
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2.3  预测影响因素
研究需要报告 ML 模型的输入变量（即他克

莫司 PK 影响因素），以及纳入模型输入变量的

研究方法。

影响他克莫司 PK 的因素很多，包括种族、

年龄、性别、伴随用药、肝肾功能不全等临床因素，

以及 CYP3A5、CYP3A4 和 ABCB1 单核苷酸多态

性（SNPs）等遗传因素。

傅晓华等 [18] 研究收集了包括人口统计、术后

时间、他克莫司日剂量 / 累计剂量、实验室检查

数据、免疫抑制方案、联合用药等 30 多项患者

临床资料，通过最优回归分析法，筛选出以下输

入变量，按显著性高低排序依次为：血糖（GLU）、

间接胆红素（IBIL）、患者术后时间（PTD）、

天冬氨酸氨基转移酶（AST）、浓度测试前 n 天

的累计剂量（Dose n）、乌司他丁（ULI）、奥美

拉唑（OME）、红细胞（RBC）、碱性磷酸酶（AKP）、

总蛋白（TP）、氟康唑（FLU）、丙氨酸氨基转

移酶（ALT）、乳酸脱氢酶（LDH）、免疫抑制

方案（IMMR）。Tang 等 [19] 通过单因素分析（F

检验）及多元回归模型检验，筛选出 CYP3A5 基

因型、高血压、联合应用奥美拉唑作为输入变量。

Thishya 等 [20] 研究的输入变量为：患者年龄、性

别、体重指数（BMI）、肌酐、CYP3A5 基因型，

但是纳入变量的研究方法未报告。Woillard 等 [21]

绘制相关矩阵和散点图，探索他克莫司 AUC 与

预测变量相关性，将剂量、移植类型、年龄、术

后时间作为输入变量。Fu 等 [22] 通过 PPK 模型筛

选出 ML 模型研究输入变量为：CYP3A5 基因型、

CYP3A4 基因型、五酯胶囊、硝苯地平、血细胞

比容、他克莫司日剂量、患者年龄、身高、体重、

术后时间。

2.4  ML模型的选择
对于给定的 ML 问题，通常可以训练不止一

个计算模型，没有固定的规则来选择特定的模型

或算法。特定模型的性能取决于许多因素，如训

练数据的数量和质量、输入和输出变量之间关系

的复杂性和形式，以及可用训练时间和内存等计

算约束。根据问题，通常需要尝试不同的模型和

算法以找到最合适的模型和算法 [23]。

5 项研究共确定了 16 个 ML 模型。均为监督

学习方法，其中 Tang 等 [19] 的研究与 Fu 等 [22] 的

研究，建立了多个 ML 模型，并对模型的性能进

行对比。

2.5  验证方法
预测模型的有效性和准确性可能随场景、人

群的改变而变化。因此，预测模型研究应包括模

型的验证。模型验证包括内部验证和外部验证。

内部验证检验模型可重复性，外部验证检验模型

普遍适用性。

5 项研究 [18-22] 报告，通过拆分样本和交叉

验证方法进行内部验证，仅有 Woillard 等 [21] 的

研究，进行了外部验证。5 项研究的具体验证方

法见表 2。

研究 验证方法 模型性能 外部验证

傅晓华 2012[18] 内部验证：随机拆分为 2

组，训练组150例次， 测

试组26例次

预测值与实测值之间相关系数最高达 0.847        

MPE：（0.02±2.40）ng·mL-1 

MAE：（1.93±1.37） ng·mL-1

未进行

Tang 2017[19] 内部验证：随机拆分为 2

组，训练组838例次， 测

试组207例次

预测值与实测值比较： 

训练组理想率：51.8%~56.5% 

训练组MAE：0.67~0.76 

测试组理想率：51.5%~56.1% 

训测试组MAE：0.63~0.82 

综合对比，RT预测准确性最优 

RT训练组理想率：56.5%；RT测试组理想率：56.1%

RT训练组MAE：0.71；RT测试组MAE：0.73 

理想率：预测剂量落在实际剂量的 20% 以内的比例

未进行

表2  预测模型验证方法及模型性能

Table 2. Prediction model validation method and model performance
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2.6  模型性能
研究报告对于预测模型性能评估指标有：

R2、MPE、MAE、RMSE、理想率。其中 R2 越接

近 1 模型准确度越高，结果越靠近 0 准确度越低。

MPE 反映了模型预测的偏差，越接近“0”，表

示准确度越高；MAE、RMSE 能反映预测值的集

中度，取值越小，模型精密度越高。大部分研究

将预测值与实测值进行比较，Woillard 等 [21] 研究

的预测模型在进行内部检测时，将 ML 预测值与

MAP-BE 预测值进行比较。研究预测模型性能检

验结果都表现出较好的准确性。Tang 等 [19] 运用

8 种不同 ML 方法建立了预测模型，综合评价 RT

预测准确性最优。Fu 等 [22] 运用 10 种不同 ML 方

法建立了预测模型，综合评价 ETR 预测模型性能

最优。

3  总结与展望

在过去的 20 年中，使用 PPK 模型研究了变

异性的来源，以及使用 MAP 法来预测他克莫司

暴露和随后的药物量。PPK 最终模型结构受研究

建模数据的影响 [24]。目前的研究存在以下问题：

①不同 PPK 模型研究使用的结构模型不同，预测

结果准确性和精确性差异大。②许多协变量被确

定为他克莫司 PK 个体间差异的来源，这些研究

的一致性有限。关于最终协变量分析的临床相关

性，研究发现缺乏讨论。③ PPK 模型除了影响药

物处置的因素，还可以提供后续的剂量调整，促

进患者安全有效用药。只有 17% 的研究 (n=11) 通

过模拟、建议的剂量调整或评估当前的剂量建议

来调查协变量对给药方案的影响 [25]。

在预测模型研究中，变量并不总是相互独立

的，大多数变量具有密切的非线性关系。根据国

际治疗药物监测和临床毒性协会免疫抑制药物科

学委员会 2017 年发布的关于他克莫司个性化治

疗 TDM 的共识，使用基于有限采样策略的 PK 模

型派生贝叶斯估计器提供的 AUC 预测具有 5% 的

偏差和 20% 的不精确性 [24]。与 PK 模型相比，

ML 模型可以捕获变量的复杂关系，并在临床实

践中分析高维数据。具有更好地处理不完整数据

的能力 [26]。

ML 模型是以准确性为目标，而试图研究证

明数据与预测结果之间关系，可以高效准确处理

具有复杂关系的大数据。因此，可能相较于基于

PK 的 MAP 估计对他克莫司血药浓度的预测，通

过 ML 方法建立的模型预测结果的准确性更高，

但需要权衡模型不可解释性 [22]。

本综述评估了 16 个预测他克莫司血药浓度

ML 模型的性能。大多数模型针对肾移植患者，

一项研究针对肝移植患者，一项研究涉及多种

移植类型患者。大多数 ML 模型报告的 R2 值为

研究 验证方法 模型性能 外部验证

Thishya 2018[20] 内部验证：5倍交叉验证 预测值与实测值比较：R2: 0.94~0.96 未进行

 Woillard 2021[21] 内部验证：10倍交叉验证 ML 4个模型预测值与MAP-BE预测值比较： 

训练集R2：0.93~0.976；MPE：0.3~0.8；RMSE：

5.1~9.2 

测试集R2：0.907~0.980；MPE：-0.1~1.1；RMSE：

5.0~8.6

使用2和3个浓度的ML

模型和基于3个浓度的

MAP-BE的性能在相对

MPE和相对RMSE方面

与梯形AUC进行了比

较。结果显示:具有2个

浓度的Xgboost模型产生

了可接受的结果

Fu 2022[22] 内部验证：随机拆分为2

组，训练组80%样本， 测

试组20%样本。执行了100

轮重采样

选择用于建立预测模型的ETR算法提供了最佳性能 

ETR算法在训练集（R2：1；20% 内的平均百分比：

100%）和测试集（R2：0.85，20%内的平均百分

比：92.77%）；ETR模型成功预测了97.73%患者的

理想他克莫司剂量

未进行

注：MPE：平均预测误差；MAE：平均绝对误差；RMSE：均方根误差；R2：确定系数；RT：回归树；ETR：额外树回归器；MAP-
BE：最大后验贝叶斯估计；理想剂量：预测剂量在实测剂量±20%范围内；理想率：预测剂量达到理想剂量的百分比

续表 2
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0.87~0.97，其中 Woillard 等 [21] 采用 XGBoost 算法，

Thishya 等 [20] 采用 ANN 算法构建预测模型 R2 值

较高。相较于 Thishya 等 [20] 构建模型预测结果是

与真实检测值进行比较，Woillard 等 [21] 使用 ISBA

专家系统通过 3 个样本浓度，使用 MAP 法估计

他克莫司 AUC，进而开发 ML 模型。尽管如此，

Woillard 等 [21] 研究选择将真实检测数据作为独立

数据集保留，用作外部验证，可以更好地评估模

型的性能。因为使用单独的数据集或外部组进行

验证更严格，并为普遍性提供更多证据，并更有

利于研究模型在后续临床实践中的应用 [27]。未来

有待开展成人和儿童移植受者的前瞻性研究，以

分析 AUC0-12 监测与 C0 指导治疗相比的潜在益处。 

就 ML 模型中使用的预测因子而言，术后时

间、他克莫司剂量、CYP3A5 基因型、年龄、联

合应用奥美拉唑分别被不同的 3 项研究作为输入

变量。有研究总结和评价已发表的他克莫司 PPK

模型，发现最常见的被认为对他克莫司全血表观

清除率（CL/F）有显着影响的协变量包括术后天

数、移植受体 CYP3A5 基因型（rs776746）、血

细胞比容、天冬氨酸氨基转移酶（AST）和患者

体重 [27]。为了使剂量预测模型适用于临床应用，

确保输入变量与所选模型相匹配对获得每个移植

受者的最佳预测可能很重要。缺少输入变量信息

可能会给预测带来很多不确定性。应该注意的是，

目前开发的他克莫司剂量预测模型受到研究数量

和研究人群的限制，并且大多研究只进行了内部

验证，因此模型可能只描述了其开发群体，不一

定能外推到不同的患者群体。
ML 模型为预测他克莫司的浓度提供了一种

可能更准确的预测方法。但迄今为止，开发 ML

模型预估他克莫司浓度的研究主要涉及成年肾移

植受者。模型采用了不同的 ML 方法和输入变量。

多数为回顾性研究，研究都进行了内部验证，但

大多缺乏外部验证评估模型的有效性，还需要进

一步研究。
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