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机器学习在肾病综合征患者他克莫司个体化用药中的应用

丁千雪1,2，尚圣兰2，余梦辰2，余爱荣2 （1. 湖北科技学院药学院, 湖北 咸宁 437100；2. 中部战区总医院临床药学科,
湖北 武汉 430061）

［摘要］  他克莫司是治疗肾病综合征的常用药物，因其治疗窗窄、药动学个体差异大，临床用药时需进行治疗药物监

测。在治疗药物监测过程中，基于机器学习的他克莫司个体化用药预测模型可从大量临床数据中挖掘用药规律，辅助临床决

策，实现个体化精准用药。围绕机器学习模型概述、机器学习在肾病综合征患者他克莫司个体化用药中的应用进展、机器学

习预测模型的建模要点及当前预测模型的局限性等方面进行综述，以期为后续研究提供参考。
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Application  of  machine  learning  in  individualized  medication  of  tacrolimus  in
patients with nephrotic syndrome
DING  Qianxue1,2, SHANG  Shenglan2, YU  Mengchen2, YU  Airong2（ 1. School  of  Pharmacy,  Hubei  University  of  Science  and
Technology, Xianning 437100, China; 2. Department of Clinical Pharmacy, General Hospital of Central Theatre Command of PLA,
Wuhan 430061, China）

［Abstract］  Tacrolimus  is  a  commonly  used  medication  for  the  treatment  of  nephrotic  syndrome.  Due  to  its  narrow
therapeutic window and significant pharmacokinetic differences among individuals, therapeutic drug monitoring is required during
its  clinical  use.  In  the  process  of  therapeutic  drug  monitoring,  machine  learning-based  personalized  dosing  prediction  models  for
tacrolimus  can  excavate  medication  patterns  from a  large  amount  of  clinical  data,  assist  in  clinical  decision-making,  and  achieve
individualized  precise  medication.  Machine  learning  models,  the  application  progress  of  machine  learning  in  personalized
administration of tacrolimus for patients with nephrotic syndrome, modeling points of machine learning prediction models, and the
limitations of current prediction models were reviewed in this paper, which could provide references for future research in this field.

［Key words］　tacrolimus；nephrotic syndrome；machine learning

肾病综合征（NS）是一类临床表现为大量蛋白

尿、低蛋白血症、水肿及高脂血症的肾小球疾病[1]。

2021 年全球肾脏病预后指南指出，他克莫司（TAC）

可作为难治性 NS 患者的一线治疗药物 [2]。但

TAC 的治疗窗窄、不良反应多、药动学个体差异

大，受体质量、基因、联合用药等多种因素的影响

明显[3,4]，用药时需进行治疗药物监测（TDM）。目

前，我国仅有四成医院具备 TDM 条件[5]，由于监测

结果滞后且费用昂贵，传统 TDM 在临床应用中存

在一定的局限性。

机器学习（ML）是指利用数据集构建数学模型

并不断训练优化，来实现对未知数据的预测或分

类[6]。作为人工智能技术的一大重要分支，近年来，

越来越多的研究将 ML 预测模型应用于 TDM 和个

体化用药中。相较于传统 TDM，基于 ML 的 TDM
模型不仅精确度高，还具有高效率、低成本和普及

率高等优点，在个体化用药领域备受瞩目。目前，

使用 ML 算法预测 TAC 个体化用药的研究主要集

中于器官移植和 NS 两方面[7–9]，但其在 NS 中的研

究尚未见综述报道。基于此，该研究对 ML 算法

在 NS 患者 TAC 个体化用药中的应用进行综述，

以期为后续研究提供参考。 

1    基于ML的 TAC个体化用药研究现状

基于 ML 的 TAC 预测模型在 1999 年由 Chen[10]

首次提出，此后 ML 模型被广泛应用于 TAC 个体

化用药领域。截至 2023 年 8 月，该领域共发表文

章 38 篇（见图 1），其中，中文文章 7 篇, 占全部文章
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的 18.4%。从数量上看，2020 年前后该领域成果呈

现较大增长，可能与 ML 的技术突破及政策环境有

关。随着 AlphaFold 在蛋白质折叠领域的突破性

进展[11]，人工智能被逐渐应用于自然科学领域。目

前已有超 50 个国家将人工智能布局为国家发展战

略，为 ML 的医学应用提供了政策保障[12]。
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图 1    1999—2023年发表的ML领域 TAC相关文章数量及趋势图

注：本次统计的检索数据库为中国知网、万方数据库、PubMed、Web of Science，检索词为他克莫司、FK506、人工智能、机器学习、

Tacrolimus、Machine Learning、Artificial Intelligence，检索时间为建库至 2023 年 8 月，排除重复文献。
 
 

2    TAC的ML模型概述
 

2.1    模型类型及优缺点

ML 根据学习方式可分为监督式学习、半监督

式学习、非监督式学习及强化学习等[13]。目前，监

督式学习在 NS 患者 TAC 个体化用药预测模型中

应用最广泛。部分研究在使用监督式学习的同时

引入集成学习算法。现将这两类算法的建模方法

及优缺点介绍如下。

监督式学习是一种用于寻找输入变量和已知

输出变量间函数关系的 ML 算法。已知的监督式

学习算法包括线性回归、逻辑回归、决策树、支持

向量机及朴素贝叶斯。虽然该算法常伴有过拟合

问题，但因其可解释性强，监督式学习仍然是医学

领域应用范围最广的 ML 算法。集成学习是一种

集多模型于一体的 ML 算法。虽然集成学习的预

测结果常因模型复杂而难以解释，但因其可综合多

个模型的预测结果且精确度高，近年来在医学领域

应用广泛[14]。 

2.2    模型的构建步骤

基于 ML 的 TAC 预测模型构建步骤如下 ：

①资料收集：收集患者的临床数据，包括一般资料、

实验室检查及给药信息等；②数据预处理：对临床

数据进行格式调优、缺失值填补等操作，将其设置

为有可比性的计算机语言，建立数据集[15]；③模型

构建：对纳入变量进行特征筛选，根据预测目标和

数据类型选择适宜的 ML 算法训练模型，并对模型

进行参数调优；④性能评估：收集验证数据评估模

型的真实预测效果，并使用 R2、均方误差、准确度

等指标评价模型性能；⑤结果解释及应用：解释模

型的预测结果，并将其与临床对接，辅助个体化用

药决策。 

3    ML在 NS患者 TAC个体化用药中的应用
 

3.1    NS 患者的 TAC 药动学预测

药动学是研究个体化用药的基础，NS 患者的

TAC 药动学研究主要集中在血药浓度预测领域。

Zheng 等[16] 对比了 14 种基于线性回归和 ML 算法

的 TAC 血药浓度预测模型，综合评价 XG Boost 预
测模型性能最优。Mo 等[17,18] 将遗传因素纳入预测

指标，建立了 NS 患儿的 TAC 谷浓度预测模型，并

首次结合群体药动学和 ML 算法预测 NS 患儿的

TAC 清除率。除血药浓度外，药动学还涉及生物

利用度、维持剂量等指标，未来研究还需纳入更多

药动学指标。 

3.2    NS 患者的 TAC 不良反应监测

监测 TAC 的不良反应是临床合理用药的重要

议题，治疗过程中患者常因不能耐受 TAC 的不良

反应而减量或停药，从而导致治疗失败。目前，

ML 在 TAC 不良反应监测中的研究集中在肾毒性

和震颤两方面。Mo 等[19] 利用 229 例 NS 患儿的不

良反应数据，基于 5 种 ML 算法和遗传因素，预测
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TAC 肾毒性的发生率。Shao 等[20] 采用 252 例 NS
患者的震颤相关指标，开发人工神经网络模型，预

测 TAC 的震颤发生率。由于 TAC 的不良反应多，

未来仍需对 TAC 的不良反应预测模型进行开发。 

3.3    NS 患者的 TAC 疗效预测

疗效是评价药物安全性和有效性的基本指标，

与患者的生命安全直接相关。TAC 的疗效个体差

异显著，相同方案治疗不同患者往往疗效各异。因

此，早期预测 TAC 疗效并及时调整治疗方案对

NS 患者的治疗至关重要。目前，TAC 疗效预测领

域的研究较少。Mo 等[21] 运用两种疗效评价标准

建立 NS 患者 TAC 疗效预测模型。结果显示，两

种疗效评价标准下 RF 模型的综合性能最优。此

外，研究还发现了 TAC 疗效的新型生物标志物，为

后续疗效研究提供依据。在 TAC 疗效领域，影响

NS 患者疗效的遗传因素尚不明确，预测 NS 患者

疗效的 ML 模型存在较大空缺，未来应对该领域开

展进一步研究。 

4    TAC预测模型的构建要点

构建性能良好的 ML 预测模型需要研究样本、

预测变量、模型算法、性能评价及模型验证等多因

素共同作用。各预测模型的数据特征见表 1。 

4.1    研究样本与预测变量

样本选择方面，研究人群主要为 16 岁以下儿

童 ，样本数多在 250 例以下 ，给药周期为 15
d～3 个月[16,18,20]。变量选择方面，各研究选取的预

测变量和变量数目差别较大，但变量类别主要集中

于人口学特征、给药信息及实验室检查 3 类。肌酐

水平、年龄、身高、TAC 日剂量、CTLA4 rs4553808
和 TRPC6 rs3824934 是多数研究者认可的最佳预

测变量。 

 

表 1    应用ML预测 TAC临床应用的数据特征 
文献研究 研究目的 样本选择 预测变量 最佳预测变量 模型 模型性能 验证方法

Zheng等[16]

（2021）
预测自身免疫性
疾病患者TAC的

血药浓度

自身免疫性疾病
患者

（123人）

52个，包括人口学
特征、药物信息、
实验室检查及联

合用药

身高、TAC日剂
量、其他免疫抑制
剂、LDL、MCV、

MCH、WBC、
DBIL、HCT

5种线性模型、
9种ML模型

XG Boost模型效
果最佳，R2 0.54，
MAE 0.25，MSE
0.11，ACC 74.4%

内部验证：随机分
配，训练组、测试
组比例8∶2；

外部验证：未进行

Mo等[19]

（2021）
预测NS患儿

TAC肾毒性的发
生风险

16岁以下难治性
NS患儿
（229人）

291个，包括疾病
诊断、病理检查、
药物信息及基因

分型

SD11B1
rs846910_AG、

MAP2K6
rs17823202_GG、

SCARB2
rs6823680_CC、

TRPC6
rs3824934_GG

XG Boost、
GBDT、ET、RF、

LR

XG Boost模型预
测效果最佳，SE

0.750，
ACC 77.3%，SP

0.778，AUC 0.789

内部验证：随机分
配，训练组、测试
组比例7∶3，5倍
交叉验证；外部验
证：11例其他中心

NS患儿

Shao等[20]

（2022）
预测NS患者

TAC诱导震颤的
发生风险

NS患者，TAC治疗
>3个月
（252人）

64个，包括人口学
特征及实验室检

查

肌酐、D-二聚体、
总蛋白、钙离子、
血小板分布宽度、
钾离子、纤维蛋白

原

RFE-NN RFE-NN模型性能
良好，训练集：

AUC 0.973，ACC
93.4%，SE 0.971，
SP 0.759；外部验

证集：ACC
82.1%，SE 0.838，

SP 0.700

内部验证：随机分
配，训练组、测试
组比例7∶3，10倍
交叉验证；外部验
证：71例NS患者

Huang等[17]

（2022）
结合群体药动学
模型预测NS患儿

TAC清除率

18岁以下难治性
NS患者
（139人）

43个，包括人口学
特征、实验室检

查、药动学数据及
基因分型

年龄、合用五酯胶
囊、CYP3A5

*3/*3基因型、
CTLA4 rs4553808

XG Boost、RF、
Xtra-Trees、
GBDT、Ada
Boost、Lasso

Lasso模型性能最
优，R2 0.42，MAE
1.51、MSE 3.98

内部验证：随机分
配，训练组、测试
组比例8∶2，5倍
交叉验证，1 000
次自举验证；外部

验证：未进行

Yuan等[22]

（2022）
预测NS患者

TAC的血药浓度
NS患者
（913人）

19个，包括人口学
特征、实验室检
测、医嘱信息

肌酐、体质量、年
龄、身高、TAC剂
量、合用匹多莫
德、合用百灵、合

用黄奎

XG Boost、LR、
RF、Ada Boost、
GBDT、LGBM

XG Boost模型性
能最佳，ACC
73.3%， AUC
0.553，召回率
0.969，精确度

0.739

内部验证：随机分
配，训练组、测试
组比例8∶2；

外部验证：115例
患者和180次血液

检测

Mo等[18]

（2022）
预测难治性NS患
儿的TAC谷浓度

16岁以下难治性
NS患儿
（171人）

326个，包括用药
资料、人口学特
征、基因分型、实

验室检查

年龄、性别、
ALB、ACTN4

s3745859等10个
单核苷酸多态性

ET、GBDT、RF、
XG Boost、Lasso

GBDT算法在全组
及CYP3A5非表达
组表现最佳，R2

0.44，MSE
591.03，MAE

20.78；ET算法在
CYP3A5表达组表
现最佳，R2 0.38，
MSE 1 839.45，

MAE 31.26

内部验证：随机分
配，训练组、测试
组比例8∶2，5倍
交叉验证；外部验
证：30例NS患儿
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4.2    算法选择

算法选择方面，XG Boost、GBDT、RF、LR 及

Lasso 回归是最常见的 5 种 ML 算法。多项研

究 [16,19,22] 表明，XG Boost 算法拟合的模型在 TAC
个体化用药预测中性能最佳。此外，85% 以上的研

究涉及集成学习算法。 

4.3    性能评价与模型验证

性能评价方面，ML 模型的评价指标主要分为

区分度和校准度两个层面。区分度可以反映模型

对结局事件的预测准确度，校准度能体现模型预测

结果与实际观测值之间的吻合程度。其中，ACC、

AUC 是区分度使用频率最高的指标 [16,19-22]；R2、

MAE、MSE 在校准度使用频率最高 [16-18]。当前

研究中，大部分预测模型的区分度较高（AUC:
0.553～0.973，ACC:0.721～0.821），校准度良好（R2:
0.420～0.540）[16,19-22]。

模型验证是检验 ML 模型普适性的重要步骤，

包括内部验证和外部验证。研究常用的内部验证

方法为拆分样本和交叉验证，70% 以上的研究包含

外部验证，但涉及多中心的研究较少[19]。 

5    总结与展望

随着人工智能技术的发展，ML 逐渐成为辅助

临床用药决策的重要手段。该研究综述了 ML 在

NS 患者 TAC 个体化用药中的应用，总结了 ML 模

型的类型及优缺点，介绍了 ML 模型的构建步骤，

详细阐述了 ML 在 NS 患者 TAC 个体化用药中的

应用，梳理和对比了 TAC 预测模型的构建要点。

目前，ML 在预测 TAC 个体化用药方面已取得了

一定进展，但仍存在不足之处。

首先，当前的 ML 模型在 TAC 临床预测方面

开发不足。未来，拓宽 ML 模型在 TAC 预测领域

的广度和深度是研究的重点。广度方面，后续研究

可探究 TAC 在更多疾病中的临床应用，并探索不

同人群的 TAC 用药情况[23]；深度方面，后续研究可

进一步探索 TAC 的其他药动学指标及用药情况，

并纳入更多 ML 算法。

其次，TAC 预测模型的性能亟待提高。目前

的 TAC 预测模型性能不高，部分研究未能同时涉

及区分度和校准度[19-22]。未来研究应进一步丰富

纳入变量，将更多血流动力学、影像学及生物信息

学数据纳入研究变量，并丰富模型评价指标，提高

模型性能。

再次，现有 TAC 预测模型的样本量较小，距临

床应用尚缺乏持续训练和多中心验证。未来应在

持续训练模型性能的基础上，开展多中心、大样本

预测，提高模型的普适性。此外，现有医疗系统在

数据采集和数据共享方面仍存在缺陷，导致多中心

样本收集的难度较大。未来医疗系统应逐步规范

各医院患者的信息录入标准，提高诊疗信息收录质

量并开放更多医疗信息共享平台，使医疗数据能更

好地推动 ML 临床预测。

综上所述，随着人工智能在个体化用药领域的

不断发展，ML 算法将被更加广泛地应用于治疗药

物研究，从而为患者带来更加精准高效的个体化用药

服务。
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