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摘 要 目的 构建用于预测丙戊酸（VPA）血药浓度的三分类（不足、正常、超限）和二分类（不足、正常）模型，并比较这2种模型

的性能，为临床制定用药方案提供参考。方法 收集2022年11月－2024年9月在西安国际医学中心医院接受 VPA 治疗并进行血

药浓度检测的480名患者的临床数据（共695份数据）。分别针对三分类和二分类模型的目标变量构建预测模型，利用XGBoost特

征重要性评分进行特征排名和选取，采用12种机器学习算法进行训练和验证，并通过准确率、F1分数及受试者工作特征曲线下面

积（AUC）3个指标对模型的性能进行评价。结果 在三分类模型中，合并肾病和合并电解质紊乱的 XGBoost 特征重要性评分排名

较高；然而在二分类模型中，这些特征的重要性排名显著降低，提示其与 VPA 血药浓度超限之间存在紧密的关联。在三分类模型

中，随机森林法表现最佳，但其测试集 F1分数仅达到0.704 0，AUC 仅为0.519 3；而在二分类模型中，CatBoost 方法表现最佳，其测

试集 F1分数为0.785 7，AUC 达到了0.819 5。结论 本研究构建的三分类模型具有预测 VPA 血药浓度超限的能力，但预测及模型

泛化能力较差；构建的二分类模型仅能对血药浓度不足和正常情况进行分类预测，但模型预测性能较强。
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ABSTRACT OBJECTIVE To construct three-class （insufficient， normal， excessive） and two-class （insufficient， normal） 

models for predicting plasma concentration of valproic acid （VPA）， and compare the performance of these two models， with the 

aim of providing a reference for formulating clinical medication strategies. METHODS The clinical data of 480 patients who 

received VPA treatment and underwent blood concentration test at the Xi’an International Medical Center Hospital were collected 

from November 2022 to September 2024 （a total of 695 sets of data）. In this study， predictive models were constructed for target 

variables of three-class and two-class models. Feature ranking and selection were carried out using XGBoost scores. Twelve different 

machine learning algorithms were used for training and validation， and the performance of the models was evaluated using three 

indexes: accuracy， F1 score， and the area under the working characteristic curve of the subject （AUC）. RESULTS XGBoost 

feature importance scores revealed that in the three-class model， the importance ranking of kidney disease and electrolyte disorders 

was higher. However， in the two-class model， the importance ranking of these features significantly decreased， suggesting a close 

association with the excessive blood concentration of VPA. In the three-class model， Random Forest method performed best， with 

F1 score of 0.704 0 and AUC of 0.519 3 on the test set； while in the two-class model， CatBoost method performed optimally， with 

F1 score of 0.785 7 and AUC of 0.819 5 on the test set. CONCLUSIONS The constructed three-class model has the ability to 

predict excessive VPA blood concentration， but its prediction and model generalization abilities are poor； the constructed two-class 

model can only perform classification prediction for 

insufficient and normal blood concentration cases， but its 

model performance is stronger.
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丙戊酸（valproic acid，VPA）是一种广谱抗癫痫药，

通过增加脑内γ-氨基丁酸（γ-aminobutyric acid，GABA）

水平等机制发挥抗癫痫和稳定情绪作用，可用于全面性

癫痫、部分性癫痫及肌阵挛癫痫等多种类型的癫痫发作

及双相情感障碍等精神疾病的治疗[1―3]。但 VPA 体内代

谢的个体差异较大，血药浓度与剂量呈非线性相关[4]。

此外，VPA 的有效血药浓度范围较窄，当 VPA 血药浓度

低于 50 μg/mL 时可能导致临床治疗失败，而超过 100 

μg/mL 时患者出现不良反应的风险又会显著升高[5]。因

此，监测 VPA 的血药浓度对于提升临床用药的安全性和

有效性至关重要。

VPA 血药浓度通常通过血液生化检测，这需要对患

者进行采血，并且其检测过程不仅耗时还需投入较高经

济成本。因此，开发 VPA 血药浓度预测模型成为了近年

来的研究焦点[6]。传统的 VPA 药代动力学预测模型主要

包括一室模型[6]、二室模型[7]、群体药代动力学模型[8]以及

基于生理的药代动力学模型[9]4种。然而，由于药代动力

学的高度非线性和多因素影响，使得药代动力学预测模

型的构建颇具挑战性。随着机器学习技术的发展，VPA

血药浓度预测建模成为可能，且国内外相关研究已经取

得了一定成果，如有研究者通过构建模型来预测癫痫患

者转氨酶异常升高情况[10]、老年癫痫患者血药浓度[11]、儿

科抗癫痫血药浓度[12]以及精神类疾病患者血药浓度[13]

等。鉴于此，本研究回顾性采集了西安国际医学中心医

院的真实世界数据，构建了用于 VPA 血药浓度预测的三

分类和二分类模型并比较了其性能，旨在辅助临床制定

更精确的用药方案。

1　资料与方法

1.1　研究对象与样本收集

收集 2022年 11月－2024年 9月在西安国际医学中

心医院服用 VPA 并接受血药浓度检测的患者的临床资

料。患者纳入标准如下：连续接受 VPA 治疗 4～5个半

衰期达到稳态血药浓度后，于下次给药前采血的患者。

本研究共纳入 554例门诊及住院患者（包括重症监护室

患者），共计 841份 VPA 血药浓度数据样本。排除 VPA

血药浓度异常（低于 VPA 血药浓度检测下限）的数据样

本28份和 VPA 给药途径不详的数据样本118份，最终获

得有效数据样本 695份，涉及 480例患者。根据文献报

道及临床经验，本研究统计了患者临床资料的 32个特

征，共分为 5大类，具体包括：基础信息（性别、年龄、身

高、体重），给药相关信息（给药途径、日剂量），实验室生

化指标[白细胞计数、血小板计数、总胆红素、间接胆红

素 、胱 抑 素 C、丙 氨 酸 转 氨 酶（alanine transaminase，

ALT）、天冬氨酸转氨酶（aspartate transaminase，AST）、白

蛋白（albumin，ALB）、肌酐（creatinine，Cr）、肌酐清除率

（creatinine clearance rate，CCR）]，合并症（高同型半胱氨

酸血症、糖尿病、高血压、电解质紊乱、肝病、肾病、感染、

低蛋白血症）以及合并用药（使用碳青霉烯类抗生素、具

有酶诱导作用的抗癫痫药、其他抗癫痫药、质子泵抑制

剂、组胺 H2受体拮抗剂、蛋白酶抑制剂、护肝药、抗精神

病药）。本研究经西安国际医学中心医院伦理委员会批

准（批准号：GJYX-KY-2024-032），在研究过程中采用的

数据已完全删除患者隐私信息。

1.2　数据预处理与规范化

（1）分类特征的数值化：将合并症和合并用药情况

转换为二进制数值（“1”代表存在/使用，“0”代表不存在/

不使用）；同样地，将性别和给药途径也转换为二进制数

值（“1”代表男性/静脉给药，“0”代表女性/口服给药）。

（2）临床资料特征的缺失值填充：695 份数据样本

中，仅有285份样本的数据完整，临床资料特征的缺失比

例 具 体 为 ：身 高（29.74%），体 重（28.59%），CCR

（26.58%），Cr（15.8%），间接胆红素（19.54%），胱抑素 C

（16.09%） ，ALB （13.22%） ，ALT （11.21%） ，AST

（11.93%），白细胞计数（11.64%），血小板计数（11.64%），

总胆红素（10.78%），日剂量（3.59%），年龄（0.14%）。本

研究按照缺失值的常规填充步骤，采用中位数填充法对

缺失的临床资料特征进行填充。

（3）数值特征的归一化：对所有数值特征执行归一

化处理。

1.3　目标数据集的构建

（1）三分类模型数据集：VPA 的有效血药浓度为

50～100 μg/mL。因此，本研究将 VPA 血药浓度作为目

标变量结果，分为不足组（＜50 μg/mL，n＝278）、正常组

（50～100 μg/mL，n＝377）和超限组（＞100 μg/mL，n＝

40），构成三分类模型数据集。分别将不足组、正常组和

超限组内的样本取 80%，重新组合为训练集（n＝556），

将各组剩余的 20% 样本重新组合为测试集（n＝139）。

为避免因超限组样本数量较少引起的样本不均衡问题，

本研究采用 SMOTE 算法（参数为 sampling_strategy＝

'auto'）对训练集数据进行了增强。经数据增强处理后，

训练集内超限组和不足组的样本数量均扩增到训练集

内正常组样本数量，即302例。

（2）二分类模型数据集：从 695份 VPA 血药浓度样

本中移除超限组的40份样本数据，将目标变量简化为不

足组（＜50 μg/mL，n＝278）和正常组（50～100 μg/mL，

n＝377），构成二分类模型的数据集。与三分类模型数

据集的划分相似，正常组和不足组内的所有样本数据也

按照 8∶2的比例进行划分，并组合成训练集（n＝524）和

测试集（n＝131）。需要指出的是，二分类模型与三分类

模型的数据集构建过程是相互独立的，相关样本数据是

随机选取的（随机种子不同）。
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1.4　模型特征的选取

考虑到三分类模型和二分类模型所采用的数据集

大小并不相同，本研究采用 XGBoost 算法（XGBoost 特

征筛选具有较高的稳健性）对特征重要性进行评分，以

对这2种分类方法的模型特征变量进行排序和选取。在

得到各模型的特征排序后，从排名前10位的特征开始训

练模型，观测模型准确率，并依次递增特征数量，直至分

类模型的准确率基本收敛到稳定值，将收敛时的特征选

取为模型特征。

1.5　模型构建与性能评价

结合上述 XGBoost 方法选取出的特征，分别构建针

对 VPA 血药浓度预测的三分类以及二分类模型。本研

究 采 用 随 机 森 林（Random Forest）、梯 度 提 升 决 策 树

（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）、自适应提升

算法（Adaptive Boosting，AdaBoost）等 12种常见的机器

学习算法构建预测模型。为了更加公平地比较各种算

法的性能，各算法均使用 XGBoost 算法选择的相同特征

子集进行训练。训练过程的调优过程为：在过采样后的

训练数据集合内，对各模型的参数进行超参数组合，并

进行超参数空间的有限穷举网格搜索，最后利用5折交

叉验证法筛选最优超参数组合。

本研究通过准确率、F1分数以及受试者工作特征曲

线 下 面 积（area under the working characteristic curve，

AUC）3个指标对模型的性能进行比较，并挑选出表现最

佳的模型进行深入分析。其中，准确率反映了模型正确

分类的样本占总样本的比例，但当样本分布不均时，其

可能会产生误导性结果；F1分数是精确率和召回率的调

和平均值，能够更加全面地评价模型的性能[13]；AUC 能

够综合反映模型的整体分类能力，并具有区分正、负样

本的能力以及模型的泛化能力。为了进一步提升模型

的稳健性，本研究还采用机器学习领域常用的5倍交叉

验证法来验证这12种机器学习方法的性能。此外，本研

究对三分类和二分类模型的最优方法分别进行了敏感

性分析，即分析模型对输入数据微小变动的稳健性。模

型敏感性分析的过程为：通过在测试集上叠加高斯噪声

（强度为特征标准差的0.005倍）生成扰动数据；重复100

次迭代后分别用扰动数据预测模型，统计每次迭代的预

测准确率；最后计算所有准确率的平均值和标准差以量

化模型预测的稳定性。

1.6　统计学方法

采用 Python 进行数据分析。采用 K-S 检验对数据

特征的连续变量进行正态性检验，发现数据均不符合正

态分布，故采用 M（P25，P75）表示，不同分类模型中2个数

据集之间的差异采用秩和检验进行比较；计数资料用例

数或百分比（%）表示，不同分类模型中 2个数据集之间

的差异采用卡方检验进行比较。

2　结果

2.1　2类模型的数据基线特征比较

2类模型采用的数据集的基线特征见表 1。结果显

示，在三分类模型中，仅给药途径（口服）在训练集和测

试集中差异具有统计学意义（P＜0.05），其余指标差异

均 无 统 计 学 意 义（P＞0.05）；在 二 分 类 模 型 中，性 别

（男）、合并使用其他抗癫痫药、合并使用蛋白酶抑制剂

在训练集和测试集中差异具有统计学意义（P＜0.05），

其余指标差异均无统计学意义（P＞0.05）。

2.2　2类模型的特征评分及特征选取结果

采用 XGBoost 排序的特征进行模型训练，当特征数

量递增到16个时，各分类模型的准确率基本收敛到稳定

值，此时各分类模型前16个特征的重要性评分之和已经

超过了97%。因此，本研究采用前16个特征进行模型训

练，其详细信息见表 2。根据表 2可知：（1）在三分类和

二分类模型的前 16个特征中，相同特征有 15个。（2）合

并肾病和合并电解质紊乱对2个模型的影响差异较大。

其中，合并肾病在三分类模型中的 XGBoost 评分排第 1

位，但在二分类模型中的评分仅排第15位；合并电解质

紊乱在三分类模型中的 XGBoost 评分排第 3位，但未出

现在二分类模型中。（3）结合2类模型的数据基线特征比

较结果和表2可以看出，尽管性别（男）这一特征在训练

集与测试集间存在分布差异（P＜0.05），但其在 XGBoost

模型特征重要性排名中位列第4位（二分类模型中），表

明该特征与 VPA 血药浓度关联性较强，仍具有潜在预测

价值，故保留用于模型训练。

2.3　2类模型的性能分析结果

12种机器学习方法在不同分类模型中的性能分析

结果见表3。

2.3.1　三分类模型中的结果

由表 3可知，在三分类模型中，以 Random Forest 方

法的表现最佳，其训练集中5倍交叉验证的性能指标为：

准确率 0.716 3、F1 分数 0.714 1；测试集中的性能指标

为：准确率 0.705 0、F1分数为 0.704 0。值得注意的是，

在三分类模型中，各机器学习方法的测试集性能普遍低

于训练集，这暗示了数据分布的不一致性以及存在过拟

合的可能性。图 1进一步展示了 Random Forest 方法在

三分类模型中的学习曲线。从图1可以看出，训练集的

准确率始终接近于 1，即训练集的拟合程度较高；然而，

当训练集样本数＜500时，其准确率基本不超过 0.5；随

着训练集样本数的增加，其交叉验证准确率最终稳定在

0.72左右，与训练准确率差异较大。

此外，Random Forest 方法在三分类模型中的 AUC

计 算 结 果 显 示 ：（1）不 足 组 vs. （正 常 组 + 超 限 组），

AUC＝0.24，表明模型对“不足”类别与正常组+超限组
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的 区 分 效 果 差 ；（2）正 常 组 vs. （不 足 组 + 超 限 组），

AUC＝0.21，表明模型对“正常”类别与不足组+超限组

的 区 分 效 果 差 ；（3）超 限 组 vs. （不 足 组 + 正 常 组），

AUC＝0.89，表明模型对“超限”类别与不足组+正常组

的区分效果较好。

将上述3个 AUC 结果融合得到 Random Forest 方法

在三分类模型中的平均 AUC 为0.519 3，综合学习曲线，

提示三分类模型存在过拟合问题，表明超限组与其他组

（不足组+正常组）的样本分布存在显著差异，三分类模

型的可靠性较低，泛化能力较差。

2.3.2　二分类模型中的结果

在二分类模型中 CatBoost 方法为最优，其训练集 5

倍交叉验证的性能指标为：准确率 0.668 8、F1 分数为

0.668 5；测试集的性能指标为：准确率 0.786 3、F1分数

0.785 7、AUC 0.819 5，对不足组和正常组的区分效果较

好。由于二分类模型数据样本分布较为均衡，其测试集

准确率和 F1分数均能有效反映模型性能。此外，各机

表1　2类模型采用的数据集基线特征

基线资料

VPA 血药浓度[M（P25，P75）]/（μg/mL）

性别（男）/例（%）

年龄[M（P25，P75）]/岁

身高[M（P25，P75）]/cm

体重[M（P25，P75）]/kg

给药途径（口服）/例（%）

日剂量[M（P25，P75）]/g

ALT[M（P25，P75）]/（U/L）

AST[M（P25，P75）]/（U/L）

ALB[M（P25，P75）]/（g/L）

Cr[M（P25，P75）]/（μmol/L）

CCR[M（P25，P75）]/（mL/min）

胱抑素 C[M（P25，P75）]/（μg/mL）

白细胞计数[M（P25，P75）]/（×109 L－1）

血小板计数[M（P25，P75）]/（×109 L－1）

总胆红素[M（P25，P75）]/（μmol/L）

间接胆红素[M（P25，P75）]/（μmol/L）

合并高同型半胱氨酸血症/例（%）

合并高血压/例（%）

合并糖尿病/例（%）

合并低蛋白血症/例（%）

合并电解质紊乱/例（%）

合并肝病/例（%）

合并肾病/例（%）

合并感染/例（%）

合并使用质子泵抑制剂/例（%）

合并使用组胺 H2受体拮抗剂/例（%）

合并使用具有酶诱导作用的抗癫痫药/例（%）

合并使用其他抗癫痫药/例（%）

合并使用碳青霉烯类抗生素/例（%）

合并使用蛋白酶抑制剂/例（%）

合并使用护肝药/例（%）

合并使用抗精神病药/例（%）

三分类模型

训练集（n＝556）

56.84（41.19，76.00）

365（65.65）

50.00（31.00，64.00）

170.00（162.00，174.00）

65.00（55.00，74.00）

419（75.36）

1.00（0.80，1.20）

17.00（10.70，26.34）

19.00（15.00，27.00）

37.20（33.19，41.52）

55.00（41.70，68.90）

111.34（96.31，126.72）

0.93（0.81，1.12）

6.36（5.00，8.44）

183.00（138.00，233.00）

7.72（5.40，11.09）

4.50（3.09，6.92）

13（2.34）

154（27.70）

67（12.05）

72（12.95）

52（9.35）

36（6.47）

19（3.42）

193（34.71）

75（13.49）

32（5.76）

30（5.40）

168（30.22）

30（5.40）

2（0.36）

44（7.91）

85（15.29）

测试集（n＝139）

59.21（35.43，74.75）

93（66.91）

51.00（26.00，64.00）

170.00（162.00，174.75）

65.00（56.75，75.00）

117（84.17）

1.00（0.80，1.00）

17.32（11.29，27.50）

19.00（14.50，26.00）

36.59（33.24，41.69）

52.65（43.58，68.03）

111.95（97.79，126.06）

0.94（0.80，1.05）

6.33（5.10，8.49）

188.00（146.00，244.00）

7.34（5.27，9.93）

4.65（2.86，6.70）

4（2.88）

32（23.02）

17（12.23）

23（16.55）

12（8.63）

4（2.88）

5（3.60）

45（32.37）

17（12.23）

7（5.04）

9（6.47）

46（33.09）

6（4.32）

1（0.72）

12（8.63）

30（21.58）

Z/χ2

0.398

0.078

0.044

－0.329

－0.688

4.895

0.775

－0.406

0.313

0.186

0.015

－0.134

0.312

－0.075

－1.110

1.079

－0.073

0.136

1.241

0.003

1.219

0.069

2.653

0.011

3.106

0.153

0.109

0.244

0.432

0.264

0.335

0.078

3.191

P

0.691

0.779

0.965

0.742

0.491

0.027

0.426

0.685

0.754

0.853

0.989

0.894

0.755

0.940

0.267

0.281

0.942

0.713

0.265

0.954

0.269

0.793

0.103

0.917

0.078

0.695

0.742

0.621

0.511

0.608

0.563

0.780

0.074

二分类模型

训练集（n＝524）

54.61（39.75，72.73）

360（68.70）

51.00（30.00，65.00）

170.00（162.00，175.00）

65.00（55.00，74.62）

407（77.67）

1.00（0.80，1.20）

17.00（11.24，26.93）

19.45（15.00，27.08）

37.24（33.29，41.56）

54.95（41.48，70.50）

110.47（95.52，126.54）

0.94（0.82，1.12）

6.36（5.04，8.45）

187.00（140.00，237.00）

7.67（5.36，11.24）

4.75（3.09，7.01）

12（2.29）

138（26.34）

64（12.21）

81（15.46）

55（10.50）

28（5.34）

20（3.82）

185（35.31）

71（13.55）

24（4.58）

28（5.34）

151（28.82）

28（5.34）

1（0.19）

41（7.82）

88（16.79）

测试集（n＝131）

59.21（35.43，74.75）

78（59.54）

49.00（30.50，61.00）

170.00（164.00，173.00）

65.00（57.00，75.00）

102（77.86）

1.00（0.80，1.20）

18.19（11.19，27.70）

18.10（14.70，25.93）

36.55（32.35，41.16）

53.80（43.30，65.20）

114.25（103.62，126.26）

0.91（0.80，1.08）

6.52（5.04，8.38）

191.00（145.00，238.00）

7.22（5.21，10.14）

4.20（3.05，6.38）

3（2.29）

38（29.01）

16（12.21）

13（9.92）

8（6.11）

8（6.11）

3（2.29）

45（34.35）

17（12.98）

9（6.87）

11（8.40）

50（38.17）

8（6.11）

2（1.53）

13（9.92）

21（16.03）

Z/χ2

－0.099

3.969

0.803

－0.213

－1.193

0.002

－1.410

－0.305

0.963

0.716

0.455

－1.321

1.101

0.309

－0.333

0.963

1.081

＜0.001

0.381

＜0.001

2.611

2.323

0.118

0.721

0.042

0.030

1.149

1.745

4.308

0.118

4.102

0.611

0.044

P

0.922

0.046

0.422

0.831

0.232

0.963

0.148

0.761

0.336

0.398

0.650

0.187

0.271

0.758

0.739

0.336

0.280

1.000

0.537

1.000

0.106

0.128

0.732

0.396

0.838

0.864

0.284

0.187

0.038

0.732

0.043

0.435

0.834

表2　不同分类模型前16个特征的XGBoost重要性评分

排名

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

三分类模型

特征

合并肾病

合并使用碳青霉烯类抗生素

合并电解质紊乱

合并使用护肝药

日剂量

血小板计数

合并使用具有酶诱导作用的抗癫痫药

性别（男）

合并感染

胱抑素C

AST

ALT

总胆红素

间接胆红素

白细胞计数

体重

XGBoost重要
性评分/%

21.92

12.02

6.45

6.43

5.20

4.71

4.55

4.30

4.23

4.20

4.17

4.16

4.04

3.96

3.51

3.16

二分类模型

特征

合并使用碳青霉烯类抗生素

合并使用具有酶诱导作用的抗癫痫药

日剂量

性别（男）

间接胆红素

AST

ALT

胱抑素C

给药途径（口服）

血小板计数

合并使用护肝药

总胆红素

体重

白细胞计数

合并肾病

合并感染

XGBoost重要
性评分/%

21.01

8.06

6.76

5.82

5.81

5.70

5.48

5.30

5.14

5.02

4.84

4.69

4.44

4.34

3.83

3.74
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器学习方法在二分类模型测试集的性能指标超过了训

练集的性能，这表明模型在训练过程中已经充分掌握了

数据的特征和规律，达到了较好的性能。

2.4　模型敏感性分析结果

图 2和图 3分别展示了 2类模型中最优机器学习方

法的敏感性分析的准确率分布直方图，具体结果为：三

分类模型中 Random Forest 方法敏感性分析的准确率平

均值为 0.680 4、标准差为 0.016 5，二分类模型中 Cat‐

Boost 方法敏感性分析的准确率平均值为 0.761 8、标准

差为0.010 1。

3　讨论

本研究采用综合性医院的真实世界数据，运用12种

机器学习方法构建了用于预测 VPA 血药浓度的三分类

和二分类模型。在三分类模型中，Random Forest 方法表

现最佳，其测试集 F1 分数为 0.704 0；而在二分类模型

中，CatBoost 方法最优，其测试集 F1分数为 0.785 7。通

过 XGBoost 重要性评分发现，三分类和二分类模型的16

个特征中有 15个相同，仅合并电解质紊乱和给药途径

（口服）2个特征在2个模型中有所不同。这些特征组成

及导致其在不同模型中排名高低的潜在原因包括：（1）

患者的年龄、性别、体重及日剂量是影响 VPA 清除率的

关键协变量，进而影响了 VPA 的血药浓度[7]。（2）合并使

用碳青霉烯类抗生素（如美罗培南、亚胺培南）后 VPA 血

药浓度显著降低，会增加癫痫发作风险[5，14]；再者，合并

使用具有酶诱导作用的抗癫痫药（如卡马西平、苯巴比

妥、苯妥英钠）会降低 VPA 血药浓度，可能诱发惊厥或癫

痫发作[15]。（3）肝、肾功能指标如 AST、ALT、胱抑素 C 等

异常会影响 VPA 的代谢与排泄，导致 VPA 血药浓度升

高[16―18]。（4）VPA 血药浓度与血液毒性相关，VPA 血药浓

度升高可能会导致血小板和白细胞计数异常[19―20]。（5）

VPA 的超限可能会引起代谢性酸中毒，继而造成电解质

紊乱[21]。

相较于其他研究，本研究展现了 3个显著特点：（1）

样本源自综合性医院，覆盖多科室、多病种、多患者来

源，还包括 VPA 血药浓度超限的样本，数据集多样性强，

在三分类模型中测试集的 F1分数达0.704 0。（2）本研究

是在剔除超限组样本数据后完成的二分类建模，即便样

本量相对较小，但二分类模型中测试集的 F1分数仍达

到0.785 7，接近大样本模型性能[13]。（3）本研究通过比较

三分类和二分类模型的 XGBoost 特征排名，发现合并肾

病和合并电解质紊乱与 VPA 血药浓度超限关联性强；此

外，本研究通过对比三分类和二分类模型的 AUC 值，发

现2类模型性能存在较大差异的主要原因为超限组样本

量少（仅占样本总数的 5.76%），超限组与其他 2组数据

分布差异较大。

尽管本研究中的模型展现出了较好的分类效果，但

仍存在若干局限性：（1）本研究采用的数据样本量较小，

原因在于所选医院运行时间不足5年，且纳入的数据不

足2年，导致实际有效数据积累时间较短，这对模型性能

的提升产生了不利影响。（2）由于数据集源自综合性医

院的实际诊疗流程，VPA 血药浓度超限的样本在总体数
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图3　二分类模型 CatBoost 方法敏感性分析的准确率

分布

20.0
17.5
15.0
12.5
10.0
7.5
5.0
2.5
0

频
率

0.64 0.65 0.66 0.67 0.68 0.69 0.70 0.70 0.72

准确率

图2　三分类模型 Random Forest 方法敏感性分析的准

确率分布
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图1　三分类模型中的Random Forest方法的学习曲线

表3　不同分类模型中各机器学习方法的性能指标

机器学习方法

Random Forest

GBDT

AdaBoost

Support Vector Machine

Logistic Regression

Ridge Classifier

K-Nearest Neighbors

Decision Tree

Extra Trees

XGBoost

CatBoost

LightGBM

三分类模型

准确率（训练
集/测试集）

0.716 3/0.705 0

0.697 5/0.611 5

0.644 6/0.640 3

0.479 1/0.388 5

0.525 3/0.474 8

0.530 9/0.388 5

0.652 3/0.546 8

0.653 4/0.575 5

0.734 0/0.683 5

0.709 6/0.654 7

0.730 6/0.690 6

0.700 8/0.647 5

F1 分数（训练
集/测试集）

0.714 1/0.704 0

0.695 0/0.617 3

0.640 8/0.644 9

0.433 9/0.400 3

0.494 5/0.510 7

0.480 0/0.391 9

0.634 2/0.571 3

0.653 3/0.580 6

0.729 6/0.678 0

0.706 9/0.651 2

0.726 6/0.683 6

0.699 3/0.645 0

AUC

（测试集）

0.519 3

0.550 4

0.677 4

0.446 2

0.471 6

0.427 7

0.478 9

0.513 9

0.499 5

0.537 1

0.524 3

0.550 5

二分类模型

准确率（训练
集/测试集）

0.668 9/0.740 5

0.599 3/0.732 8

0.625 8/0.717 6

0.591 0/0.610 7

0.596 0/0.664 1

0.601 0/0.694 7

0.648 9/0.610 7

0.632 4/0.641 2

0.693 7/0.740 5

0.644 0/0.702 3

0.668 8/0.786 3

0.627 5/0.725 2

F1 分数（训练
集/测试集）

0.668 9/0.739 0

0.599 1/0.732 5

0.625 6/0.718 7

0.582 4/0.605 8

0.593 4/0.665 9

0.598 3/0.695 7

0.648 2/0.612 6

0.632 1/0.643 0

0.693 5/0.741 0

0.643 8/0.701 9

0.668 5/0.785 7

0.627 1/0.725 7

AUC

（测试集）

0.822 7

0.807 1

0.761 1

0.754 5

0.748 1

0.766 9

0.679 0

0.641 4

0.811 9

0.778 6

0.819 5

0.784 8
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据集中占比较低，尽管本研究采取了技术手段对样本不

均衡问题进行了缓解，但这种样本的不均衡性仍对三分

类模型的训练造成了负面影响。（3）本研究所采用的训

练和测试数据均仅来源于单一中心，这可能导致模型在

外部的通用性不高。

4　结语

本研究利用西安国际医学中心医院的真实世界数

据构建了 VPA 血药浓度的三分类和二分类模型。通过

对比 2种分类模型的 XGBoost 特征排名，发现合并肾病

和合并电解质紊乱这 2个特征与 VPA 血药浓度的超限

具有较强的关联性。三分类模型具有 VPA 血药浓度超

限的预测能力，但因其复杂的模型构建和样本数据分布

情况，表现最优的 Random Forest 方法的 F1分数仅达到

0.704 0，AUC 仅为0.519 3，预测能力和模型泛化能力较

差；二分类模型剔除了 VPA 血药浓度超限部分的数据，

侧重于 VPA 血药浓度是否达到治疗要求，虽仅能对血药

浓度不足和正常情况进行分类预测，但具有更高的准确

性，其 F1分数达到了 0.785 7，AUC 达到了 0.819 5，预测

及模型泛化能力较强。
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