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摘 要 目的 构建基于群体药动学（PPK）信息与机器学习的他克莫司谷浓度预测模型，评估其在临床治疗药物监测（TDM）数据

中的预测性能，为肾移植术后他克莫司个体化剂量调整提供循证依据。方法 采用回顾性队列研究设计，纳入2025年1－6月在中

国科学技术大学附属第一医院（安徽省立医院）治疗的肾移植受者的连续TDM记录，构建最终分析集。围绕前次TDM浓度、前次

浓度/剂量（C/D）比、个体预测暴露量（IPRE）等29个输入变量，系统比较13种常用回归算法模型及1种加权集成模型。以患者为

单位，按80∶20将数据集分为训练集与测试集，在训练集上开展基于患者分组的5折交叉验证，最终在获得的评估点上采用决定系

数（R 2）、平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、Pearson相关系数（Corr）及±20%/±30%准确率评价模型性能。采用沙普利

加性解释（SHAP）法开展模型可解释性分析，明确核心预测特征。结果 共纳入83例肾移植受者的809条连续TDM记录，其中训

练集66例、测试集17例。SVR模型表现最优，R 2为0.649 8，MAE为1.126 0 ng/mL，RMSE为1.478 6 ng/mL，Corr为0.819 1，±20%

准确率为59.68%，±30%准确率为79.03%。Weighted Ensemble模型与Extra Trees模型位列其后。SHAP可解释性分析显示，贡献

排前6名的特征依次为 IPRE、前次TDM浓度、前次C/D比、剂量标准化浓度、红细胞压积（HCT）、浓度-剂量系数（θcd），其中 IPRE为

核心预测特征（平均SHAP值0.915 4）。结论 融合PPK信息的机器学习模型在当前TDM队列中展现了较好的他克莫司浓度预测

能力；SVR为最优模型，IPRE为模型核心预测特征，少数核心PK派生特征（IPRE、剂量标准化浓度、θcd）与临床特征（前次TDM浓

度、HCT）共同构成模型预测的主要信息源。
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ABSTRACT OBJECTIVE To construct a prediction model for tacrolimus trough concentration based on population 

pharmacokinetics （PPK） information and machine learning， evaluate its predictive performance in clinical therapeutic drug 

monitoring （TDM） data， and provide evidence-based support for individualized dose adjustment of tacrolimus after renal 

transplantation. METHODS A retrospective cohort study design was adopted， and consecutive TDM records of kidney transplant 

recipients treated in the First Affiliated Hospital of University of Science and Technology of China （Anhui Provincial Hospital） 

from January to June 2025 were included to construct the final analysis set. Based on 29 input variables including previous TDM 

concentration， previous concentration/dose （C/D） ratio， and 

individual predicted exposure （IPRE）， 13 commonly used 

regression algorithm models and 1 weighted ensemble model 

were systematically compared. The dataset was split into 

training set and test set in an 80∶20 ratio by patient. Five-fold 

cross-validation based on patient grouping was performed on 

the training set， and the model performance was evaluated on 
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the obtained evaluation points using the coefficient of determination （R 2）， mean absolute error （MAE）， root mean square error 

（RMSE）， Pearson correlation coefficient （Corr） and ±20%/±30% accuracy. The SHapley Additive exPlanations （SHAP） method 

was used for model interpretability analysis to identify core predictive features. RESULTS A total of 809 consecutive TDM records 

from 83 kidney transplant recipients were included， with 66 cases in the training set and 17 cases in the test set. The SVR model 

showed the best performance， with R 2 of 0.649 8， MAE of 1.126 0 ng/mL， RMSE of 1.478 6 ng/mL， Corr of 0.819 1， ±20% 

accuracy of 59.68%， and ±30% accuracy of 79.03%. The Weighted Ensemble model and Extra Trees model ranked second and 

third， respectively. SHAP interpretability analysis showed that the top 6 features contributing to the prediction were IPRE， previous 

TDM concentration， previous C/D ratio， dose-normalized concentration， hematocrit （HCT）， and concentration-dose coefficient 

（θcd）， among which IPRE was the core predictive feature （SHAP mean value 0.915 4）. CONCLUSIONS The machine learning 

model incorporating PPK information demonstrates good predictive ability for tacrolimus concentration in the current TDM cohort. 

SVR is the optimal model， IPRE is the core predictive feature of the model， and a few core PK-derived features （IPRE， dose-

normalized concentration， θcd） together with clinical features （previous TDM concentration， HCT， etc.） constitute the main 

information sources for model prediction.

KEYWORDS renal transplantation； tacrolimus； population pharmacokinetics； machine learning； therapeutic drug monitoring

他克莫司是一种高选择性钙调神经磷酸酶抑制剂，

是肾移植术后免疫抑制治疗的一线药物，可通过抑制T

淋巴细胞活化发挥免疫抑制作用，显著降低移植肾排斥

反应的发生率[1]。然而，他克莫司治疗窗窄，个体间及个

体内药代动力学（pharmacokinetics，PK）差异显著，且其

疗效受年龄、基因型、肝肾功能、合并用药等多种因素影

响[2]，因此临床需依据治疗药物监测（therapeutic drug 

monitoring，TDM）结果进行个体化剂量调整。

传统TDM策略主要基于当次谷浓度，并结合体重、

基因型、肝肾功能指标等静态临床协变量指导剂量决

策，难以充分反映个体暴露随时间变化的连续趋势及剂

量-浓度的动态关系[3―5]。近年来，群体药动学（popula‐

tion pharmacokinetics，PPK）建模与机器学习法的结合，

为TDM个体化预测提供了新思路[6―7]。已有研究证实，

将基于PPK模型得到的个体预测暴露量（individual pre‐

dicted exposure，IPRE）引入机器学习框架，有助于提升

他克莫司浓度的预测性能，并提示PK先验与常规临床

协变量之间存在互补价值[8―9]。然而，IPRE本质上是基

于群体模型的单次给药周期暴露点估计，其预测价值在

肾移植术后早期存在一定局限：该阶段患者肝肾功能处

于快速恢复期，红细胞压积（hematocrit，HCT）持续回升，

药物清除率和体液分布容积频繁波动，单一 IPRE难以

充分反映个体PK的动态演变过程，例如达到稳态前的

蓄积效应、随时间变化的非线性清除波动，以及个体对

剂量调整的差异化应答[10―11]。因此，在 IPRE基础上引入

多维度PK派生特征，包括反映个体清除趋势、稳态与蓄

积过程及剂量-浓度非线性关系的特征，有望为机器学

习模型提供超越单一 IPRE点估计的增量预测信息。

本研究基于临床 TDM 的时序记录，拟构建包含

IPRE、个体清除趋势等 11个 PK派生特征，将其与历史

浓度、剂量变化、时间相关特征及临床协变量融合建模，

筛选最优模型，并通过沙普利加性解释（SHapley Addi‐

tive exPlanations，SHAP）法系统考察各类特征的实际贡

献，以期为他克莫司血药浓度预测框架的特征选择与临

床应用提供循证依据。

1　资料与方法

1.1　研究对象与分析队列

本研究为单中心回顾性队列研究，选择2025年1－

6月在中国科学技术大学附属第一医院（安徽省立医院）

（以下简称“我院”）接受首次肾移植术的成年受者为对

象。本研究的纳入标准为：（1）首次接受肾移植术的成

年受者（年龄≥18岁）；（2）术后采用以他克莫司为基础

的免疫抑制方案；（3）具有连续TDM记录且关键协变量

信息完整。本研究的排除标准为：（1）接受多器官联合

移植者；（2）合并严重肝功能衰竭者。本研究已获我院

医学研究伦理委员会批准（批准编号2025-RE-375）。

收集患者年龄、性别、移植后天数、他克莫司日剂量

及谷浓度、相邻两次 TDM 监测时间与监测间隔，以及

HCT、白蛋白（albumin，ALB）、血清肌酐（serum creati‐

nine，SCr）、CYP3A5表达状态和合并用药等信息。以患

者编号识别同一患者的连续TDM记录，并用于后续基

于患者数据集划分和分组交叉验证。

1.2　主要药品、试剂、仪器及数据处理软件

他克莫司胶囊（规格0.5 mg，国药准字HJ20150194；

规格 1 mg，国药准字 HJ20150196）购自 Astellas Ireland 

Co.，Ltd.；Syva Viva-ProE型血药浓度检测系统、他克莫

司血药浓度检测试剂盒（批号 T2）均购自德国 Siemens

公司；测序反应通用试剂盒（京大械备20150009号）购自

北京华夏时代基因科技发展有限公司；Fluotec48E型微

量荧光检测仪购自西安天隆科技有限公司。

采用Phoenix 8.4 PK软件构建PPK基础模型，完成

一室口服模型的参数拟合、最大后验概率（maximum     
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a posteriori probability，MAP）个体参数估算及 PK 派生

特征计算。数据处理软件包括 Python 3.10、Scikit-learn 

1.7.2、XGBoost 3.1.2、LightGBM 4.6.0、CatBoost 1.2.8、

Optuna 4.6.0、SHAP 0.49.1等。

1.3　特征工程与PK信息融合

基于临床药理学理论及TDM数据特征，本研究构

建了29个建模输入变量，按信息来源分为3类。（1）历史

暴露与剂量相关特征：前次 TDM 浓度、前次浓度/剂量

（C/D）比、历史C/D均值、当前日剂量、剂量变化量、剂量

变化率；（2）时间与临床状态特征：监测间隔、移植后天

数、术后阶段、HCT、ALB、SCr、CYP3A5表达状态、年龄、

合并用药信息（包括糖皮质激素、钙通道阻滞剂、质子泵

抑制剂、吗替麦考酚酯）；（3）PK派生特征：基于一室口

服PPK模型的参数派生，包括个体预测暴露类（IPRE、剂

量标准化浓度、前次预测残差）、清除趋势类[浓度-剂量

系数（θcd）、个体清除趋势、消除速率常数（kelim）、半衰期]、

稳态与蓄积类[稳态浓度（Css）、蓄积因子、达稳态比例、

标准化给药间隔]。

计算上述 PK派生特征时，PPK模型的基础参数参

考既往他克莫司 PPK研究设定[8，12]：表观清除率（CL/F）

为 70.6 L/h，表观分布容积（V/F）为 2 560 L，一级吸收

速率常数（Ka）的固定值为 4.48 h－1，群体消除速率常数

按一室模型基本关系 kelim，pop＝（CL/F）/（V/F）计算，约为

0.027 6 h－1。

个体参数估算采用MAP方法。该方法以群体PPK

参数作为先验信息，并结合个体TDM实测浓度对个体

参数进行估算。目标函数（OBJ）由实测浓度与模型预测

浓度之间的拟合误差项及个体参数偏离群体先验值的

惩罚项组成，公式如下：

OBJ(kelimθcd )=
1
n∑i

n

[ lnCobsi - lnCpredi ]
2

+

( lnkelim - lnkelimpop

σk ) 2

+ ( lnθcd - lnθpop

σθ ) 2

　　式中，σk＝0.60、σθ＝0.50为先验分布的对数尺度标

准差；Cobsi为第 i个样本实测浓度；Cpredi为第 i个样本的

模型预测浓度；下标pop表示群体典型值。

在上述 OBJ 中，模型预测浓度 Cpredi 是连接个体

TDM实测值与群体PPK先验信息的关键。考虑到本研

究数据为连续TDM谷浓度记录，浓度不仅受当前给药

剂量影响，也受前次浓度残余效应影响，因此基于一室

模型一级消除过程，将当前预测浓度表示为“当前剂量

下估计稳态浓度”与“前次浓度偏离稳态部分经检测间

隔后的指数衰减”之和。公式如下：

Cpred,i = θcd Di + (Cprevi - θcd Di ) e-kelimDti；

IPRE i =Css,i + (Cprev,i -Css,i )e-kelimDti,Css,i = θcd ´Di

　　式中，IPRE i为第 i个预测事件的个体预测浓度；Cssi

为第 i个预测事件当前剂量下的稳态浓度；Cprevi为前次

实测浓度；Dti为检测间隔；Di为当前给药剂量；下标elim

表示消除。

1.4　机器学习模型构建与超参数优化

本研究共构建并比较了 13种常用机器学习回归算

法模型：线性模型——Linear、Ridge、Lasso、ElasticNet；

核方法——SVR；近邻方法——KNN；树模型——Ran‐

dom Forest、Extra Trees、GBRT、XGBoost、LightGBM、

CatBoost；神经网络——MLP；在此基础上，选取交叉验

证决定系数（R 2）排前 3名的单一模型，对其预测结果进

行性能加权平均，构建 1种加权集成模型——Weighted 

Ensemble。因此，共形成14种候选预测模型供后续性能

评价与最优模型筛选。超参数寻优采用Optuna框架内

置的树状帕森估计器贝叶斯采样算法，以患者 ID作为分

组变量开展 5折交叉验证，将平均 R 2作为模型优化目

标，确保训练集与测试集中同一患者的记录不交叉。其

中，Linear 模型无可调超参数，Weighted Ensemble 模型

则基于单模型交叉验证 R 2排前 3名的模型进行加权

组合。

1.5　模型性能评价与最优模型筛选

以患者为单位，按 80∶20将数据集分为训练集与测

试集。在训练集上开展基于患者分组的5折交叉验证，

用于模型性能评价。在测试集上评价各模型的预测性

能并筛选最优模型，评价指标包括 R 2、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）、均方根误差（root mean 

square error，RMSE）、Pearson相关系数（Corr）、±20%和

±30%准确率。R 2计算公式如下：

R 2＝1－
∑i

n
(yi - ypred

i )2

∑i

n
(yi - ymean )2

　　式中，yi 表示第 i个样本的实测浓度，ypred
i 表示预测

浓度，ymean表示实测浓度均值。

采用最优模型预测浓度与实测浓度的散点图，评价

预测值与实测值的相关性及拟合情况；按照实测浓度区

间分层计算MAE和平均偏倚，分析模型在不同浓度区

间的预测误差及系统性高估或低估趋势。

1.6　最优模型可解释性分析

完成模型性能比较并确定最优模型后，采用SHAP

法对最优模型进行可解释性分析，计算各特征对预测值

的边际贡献，通过特征重要性条形图、蜂群图和依赖图

对关键变量的贡献方向与交互效应进行可视化展示。
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1.7　统计学方法

采用 SPSS 26.0软件进行描述性统计分析，计量资

料满足正态分布以x±s表示，不满足正态分布以M（P25，

P75）表示；计数资料以例数或率（%）表示。采用 Python 

3.10绘制图形。检验水准α＝0.05。

2　结果
2.1　研究队列基本特征

共纳入 83例肾移植受者的 809条连续TDM记录，

其中训练集 66例、测试集 17例。83例肾移植患者年龄

为（43.87±11.70）岁，男性占63.3%。移植后天数为13.7

（4.89，23.76） d，他克莫司谷浓度为 5.97（4.30，7.65）    

ng/mL，HCT 为 0.37（0.33，0.39），ALB 为 40.1（35.80，

44.60）g/L。有效TDM监测间隔分析结果（图1）显示，有

效正间隔数为726个，监测间隔P10、P50、P90分别为11.42、

19.92、32.77 h，（24±2）h间隔数为114个，（48±2）h间隔

数为 5个，提示数据集以短间隔连续TDM记录为主，符

合肾移植术后早期密集监测的临床实践。

2.2　14种模型性能比较与最优模型筛选

13种常用回归算法模型及Weighted Ensemble模型

在测试集的预测性能结果见表 1。其中，SVR模型表现

最优（R 2＝0.649 8）；Weighted Ensemble模型（R 2＝0.590 2）

与Extra Trees模型（R 2＝0.589 3）次之；MLP、CatBoost模

型分列第 4、5 位。树模型整体表现优于线性模型，    

CatBoost、Random Forest、GBRT等梯度提升树模型的R 2

均大于 0.540 0；线性模型中 Lasso 模型表现最优（R 2＝

0.527 5），但线性模型整体预测性能低于非线性模型；

KNN模型预测性能一般（R 2＝0.482 2）。

5 折交叉验证结果（表 2）显示，综合 R 2、MAE 和

±20% 准确率 3项指标，SVR 模型整体表现最优，其

MAE 最低[（1.137 3±0.187 4）ng/mL]、±20%准确率最

高[（65.864 8±3.839 6）%]，R 2为 0.671 4±0.082 4；Cat‐

Boost、Extra Trees 和 Weighted Ensemble 模型的 R 2 与

SVR模型接近，但MAE略高于SVR模型且±20%准确

率略低于SVR模型，综合表现次之。5折交叉验证结果

与测试集预测性能排序基本一致，验证了SVR模型作为

最优模型的稳健性。上述排序结果表明，他克莫司浓度

与输入特征间存在显著的非线性映射关系，非线性模型

（核方法、树模型、加权集成模型）更适合反映其复杂的

剂量-浓度关系。

2.3　最优模型预测效果、误差与偏倚分析

SVR模型预测值与实测值的散点图（图 2）显示，预

测值与实测值呈显著正相关，大部分样本点集中在对角

线附近，模型对中低浓度（2～8 ng/mL）的预测精度高于

高浓度（＞8 ng/mL）。

对训练集开展基于患者分组的 5折交叉验证，最终

用于模型性能评价的TDM记录为62条。不同浓度区间

误差分布（图 3A）与偏倚分布（图 3B）结果显示，SVR模
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频
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图1　有效TDM监测间隔分布直方图

表1　14种模型测试结果及预测性能比较

模型

SVR

Weighted Ensemble

Extra Trees

MLP

CatBoost

Random Forest

GBRT

ElasticNet

Lasso

Ridge

XGBoost

Linear

LightGBM

KNN

R 2

0.649 8

0.590 2

0.589 3

0.586 2

0.564 8

0.544 8

0.542 8

0.532 0

0.527 5

0.522 9

0.522 4

0.516 8

0.514 4

0.482 2

MAE/

（ng/mL）

1.126 0

1.178 1

1.230 1

1.185 0

1.238 7

1.187 4

1.312 3

1.227 3

1.231 8

1.245 3

1.313 1

1.250 5

1.279 9

1.417 2

RMSE/

（ng/mL）

1.478 6

1.599 5

1.601 3

1.607 2

1.648 3

1.685 7

1.689 5

1.709 2

1.717 5

1.725 8

1.726 7

1.736 9

1.741 1

1.798 0

Corr

0.819 1

0.784 2

0.806 2

0.806 3

0.773 2

0.755 6

0.783 7

0.740 9

0.738 4

0.734 9

0.739 1

0.732 3

0.741 7

0.708 9

±20%准
确率/%
59.68

66.13

62.90

67.74

61.29

69.35

59.68

61.29

64.52

59.68

54.84

61.29

54.84

50.00

±30%准
确率/%
79.03

80.65

72.58

80.65

74.19

82.26

74.19

82.26

82.26

82.26

74.19

82.26

79.03

69.35

优化试验
次数
40

0

25

30

100

25

25

25

20

20

80

0

80

20

计分
点数

62

62

62

62

62

62

62

62

62

62

62

62

62

62

表2　各模型基于患者分组的5折交叉验证结果（x±s）

模型
SVR

Weighted Ensemble

Extra Trees

MLP

CatBoost

Random Forest

GBRT

ElasticNet

Lasso

Ridge

XGBoost

Linear

LightGBM

KNN

R 2

0.671 4±0.082 4

0.670 4±0.044 4

0.668 3±0.039 6

0.542 2±0.242 6

0.675 4±0.038 7

0.603 6±0.063 4

0.611 1±0.053 1

0.655 9±0.057 2

0.654 1±0.057 9

0.649 2±0.059 8

0.631 8±0.083 6

0.559 8±0.075 5

0.574 8±0.094 4

0.522 2±0.133 0

MAE/（ng/mL）

1.137 3±0.187 4

1.157 1±0.238 8

1.160 6±0.284 1

1.588 1±0.269 0

1.139 8±0.246 0

1.213 8±0.327 6

1.259 0±0.304 2

1.161 8±0.229 4

1.164 5±0.230 2

1.176 5±0.235 2

1.197 0±0.244 7

1.593 3±1.004 3

1.296 2±0.405 7

1.384 7±0.377 0

±20%准确率/%
65.864 8±3.839 6

64.671 8±3.373 2

64.326 6±4.510 3

57.421 5±6.133 4

65.160 0±1.948 9

64.696 6±1.895 6

60.036 0±3.905 8

63.634 0±2.814 6

63.360 1±2.757 8

63.628 4±3.485 3

65.139 2±1.805 5

62.802 6±3.638 1

62.390 5±4.932 7

57.201 8±9.886 7
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图2　SVR模型预测值与实测值的散点图
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型在 5～＜8 ng/mL 区间的预测误差最低（MAE＝0.76 

ng/mL，平均偏倚＝0.12 ng/mL）；10 ng/mL 及以上区间

的误差及负向偏倚增大，其中 10～＜12 ng/mL 区间的

MAE 为 2.26 ng/mL、平均偏倚为－2.25 ng/mL；12～＜

15 ng/mL区间的MAE为3.94 ng/mL、平均偏倚为－3.94 

ng/mL，这可能与高浓度区间样本量较小有关。

2.4　最优模型可解释性分析

以 SVR模型为对象的 SHAP 可解释性分析结果显

示，其在同一测试口径下的R 2为0.649 8。特征重要性条

形图（图4A）和蜂群图（图4B）显示，29个特征中根据平

均SHAP值排前6名的核心特征依次为 IPRE、前次TDM

浓度、前次 C/D 比、剂量标准化浓度、HCT、θcd（平均

|SHAP值|依次为0.915 4、0.737 5、0.606 2、0.345 4、0.165 1、

0.142 2），其累计SHAP贡献比达80.62%，其余特征平均

|SHAP值|较低，对模型预测的边际贡献有限。SHAP值

排前10名的特征中，历史暴露与剂量相关特征，包括前

次TDM浓度、前次C/D比及日剂量；个体临床状态与时

间相关特征，包括HCT、年龄、钙通道阻滞剂使用情况及

CYP3A5表达状态；PK派生特征包括 IPRE、剂量标准化

浓度和 θcd。其中，PK派生特征与历史暴露特征贡献较

高，提示历史暴露信息与PK派生特征共同构成模型预

测的核心信息源。

SHAP值排前6名的特征与局部贡献之间的关系见

SHAP 依赖图（图 5）。考虑到部分特征间存在信息关

联，因此选取具有代表性的 IPRE、HCT和 θcd进行深入分

析：（1）IPRE与预测浓度呈显著正相关，IPRE升高时，模

型预测浓度呈线性上升；（2）HCT与预测浓度呈负相关，

HCT升高时，模型预测浓度呈下降趋势；（3）θcd反映个体

剂量-浓度的非线性关系，θcd越高，相同剂量下预测浓度

越高，提示其可有效反映个体吸收、代谢的差异。

本研究构建的 11个PK派生特征中，仅 IPRE、剂量

标准化浓度、θcd为核心贡献特征，其余PK派生特征（如

kelim、半衰期、蓄积因子等）边际贡献较小，提示PPK信息

的增量预测价值主要集中于少数核心暴露表征。
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3　讨论

他克莫司是肾移植术后免疫抑制治疗的一线药物，

其个体化剂量调整对肾移植患者的长期生存率具有重

要意义[13]。本研究构建了融合 PPK信息的机器学习模

型用于他克莫司浓度预测，并通过SHAP分析考察了各

类特征的贡献结构，旨在通过引入结构化的个体PK动

态信息，弥补常规静态协变量对时序暴露变化描述不足

的局限，为他克莫司个体化TDM提供新的方法学思路。

本研究系统比较了 13种常用回归算法模型及 1种

加权集成模型。从模型性能来看，SVR模型在全部候选

模型中表现最优（R 2＝0.649 8），Weighted Ensemble模型

和树类模型紧随其后，而线性模型整体排名靠后。SVR

模型显著优于传统线性模型及单一PPK模型，具有明显

优势，具体体现在以下3个方面：首先，采用以患者为单

位划分数据集及分组交叉验证策略，避免同一患者记录

跨集导致的过拟合问题，有效提升了模型的泛化能力；

其次，模型融合多维度PK派生特征，除纳入 IPRE外，还

引入清除趋势类、稳态与蓄积类特征，弥补了单一 IPRE

点估计的局限性；最后，SVR模型可通过核函数实现特

征空间的隐式映射，精准捕捉他克莫司浓度与临床特征

间的非线性关系，同时通过约束模型权重大小抑制过拟

合的惩罚策略可有效控制模型复杂度，适配本研究的中

等样本量场景[14]。这一结果与近年文献报道趋势一致，

多项研究证实XGBoost、LightGBM、SVR等非线性机器

学习模型在他克莫司浓度预测中优于传统线性

方法[15―16]。

在模型可解释性分析方面，SHAP结果显示模型的

预测依据主要集中在两类信息源：一是反映历史暴露连

续性的临床特征（如前次TDM浓度、C/D比等），二是基

于PPK模型派生的个体PK特征（如 IPRE及其关联派生

指标）。这表明在当前模型下，历史暴露信息与结构化

PK 特征共同构成了模型预测的核心信息来源。前次

TDM浓度的高贡献性提示，他克莫司浓度具有时间连

续性，历史暴露信息是浓度预测的重要依据，这与临床

实践中“基于历史浓度调整剂量”的思路一致[17]。HCT

作为重要性排名靠前的临床特征，其生理学基础在于

85%～95%的他克莫司在红细胞内结合[18]，HCT的变化

会直接影响他克莫司血液浓度的检测结果及临床解

释[19―20]。本研究的SHAP依赖图显示，HCT升高总体对

应较低的SHAP值，提示模型捕捉到的是术后早期HCT

恢复、剂量调整、历史暴露及清除变化之间的综合关系，

而非单纯的红细胞结合容量增加效应。肾移植术后早

期患者造血功能逐步恢复，HCT持续回升，其动态变化

是浓度预测的重要变量，提示临床TDM中需重点关注

患者HCT的变化趋势。θcd的高贡献性可能反映了部分

患者因肠道吸收不完全或显著首过效应导致的浓度-剂

量非线性特征。这类个体化的非线性应答难以通过传

统线性回归模型和单纯 IPRE点估计准确描述，提示 θcd

可为机器学习模型提供重要的增量预测信息，这在

Wang等[12]的研究中尚未涉及，值得在后续研究中进一步

探索。

本研究构建了 11个PK派生特征，经SHAP分析显

示其中3个为核心贡献特征，其余特征边际贡献较小，这

一结果为模型特征精简提供了重要依据。后续研究可

通过消融实验验证仅保留 IPRE、剂量标准化浓度、θcd这

3个核心PK特征的模型性能。若模型性能保持稳定，可

大幅降低计算复杂度，实现轻量化部署，更适用于临床

实时预测场景[21―22]。此外，本研究中模型对肾移植术后

早期样本的预测误差较高，可能与该阶段患者肝肾功能

快速恢复、药物清除率波动显著、PK 参数尚未稳定有

关[23]。后续可针对早期患者构建亚组预测模型，纳入估

算肾小球滤过率变化率、尿量等更多反映器官功能恢复

的动态指标，以进一步提升早期浓度预测精度。

本研究仍存在以下局限性：（1）本研究为单中心回

顾性研究，样本量较小，模型的泛化能力需在多中心、大

样本队列中进一步验证。（2）采用 SHAP法对 SVR模型

进行可解释性分析，该方法基于采样近似，结果可能因

随机种子不同而存在一定波动。（3）PK派生特征的构建

依赖于一室口服PPK模型，模型结构的简化可能导致部

分PK信息丢失。未来研究将通过独立时间段验证、多

中心外部队列验证等方式，进一步提升模型的泛化性

能，增强其临床适用性与推广价值，推动其向临床决策

支持系统转化。

综上所述，融合 PPK 信息的机器学习模型在当前

TDM 队列中展现了较好的他克莫司浓度预测能力。

SVR为最优模型，IPRE为模型核心预测特征，少数核心

PK 派生特征（IPRE、剂量标准化浓度、θcd）与临床特征

（前次 TDM 浓度、HCT）共同构成模型预测的主要信

息源。
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