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摘 要 目的 构建一种基于可解释深度学习的预测模型，用于评估三联止吐方案（神经激肽1受体拮抗剂+5-羟色胺3受体拮抗

剂+地塞米松）预防高致吐性化疗（HEC）相关性恶心呕吐的有效性。方法 回顾性收集2018年1月至2022年12月就诊于天津医科

大学总医院肿瘤科接受 HEC 且采用三联止吐方案的癌症患者的临床数据，整合人口学、临床及代谢等相关变量，数据预处理后，

分别采用深度随机森林和全连接神经网络2种深度学习算法以及4种机器学习算法（支持向量机、分类提升、随机森林、决策树）构

建预测模型，并进行模型性能评估和模型可解释性分析。结果 6种模型中，深度随机森林模型在测试集中表现出最优预测性能，

受试者工作特征曲线下面积为0.850，准确率为0.911，精确率为0.805，召回率为0.783，F1值为0.793，Brier评分为0.075。该模型可

解释性分析结果表明，肌酐清除率（Ccr）为关键预测因子，低 Ccr 水平、女性、低龄患者、高致吐性药物（特别是含顺铂化疗方案）、

存在预期性恶心呕吐与HEC相关性恶心呕吐的发生风险呈正相关。结论 深度随机森林模型在预测三联止吐方案预防HEC相关

性恶心呕吐的有效性方面表现最优，该模型关键预测因子以Ccr、预期性恶心呕吐、性别、年龄、高致吐性药物为主。
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ABSTRACT OBJECTIVE To construct a predictive model for evaluating the efficacy of a triple antiemetic regimen （neurokinin-

1 receptor antagonist+5-hydroxytryptamine 3 receptor antagonist+dexamethasone） for preventing nausea and vomiting induced by 

highly emetogenic chemotherapy （HEC） based on interpretable deep learning algorithms. METHODS Clinical data of cancer 

patients who received HEC and were treated with the standard triple antiemetic regimen in the oncology department of Tianjin 

Medical University General Hospital from January 2018 to December 2022 were collected retrospectively. Demographic， clinical 

and metabolism-related variables were integrated. After data pre-processing， two deep learning algorithms （deep random forest and 

dense neural network） and four machine learning algorithms （support vector machine， categorical boosting， random forest and 

decision tree） were used to build predictive models. Subsequently， model performance evaluation and model interpretability analysis 

were conducted. RESULTS Among the six candidate models， the deep random forest model demonstrated the best predictive 

performance on the test set， with an area under the receiver operating characteristic curve of 0.850， an accuracy of 0.911， a 

precision of 0.805， a recall of 0.783， an F1 score of 0.793， and a Brier score of 0.075. Interpretability analysis revealed that 

creatinine clearance rate （Ccr） was the key predictive factor， and low Ccr levels， female gender， younger age， highly emetogenic 

drugs （particularly cisplatin-containing chemotherapy regimens）， and anticipatory nausea and vomiting were positively correlated 

with the risk of HEC-related nausea and vomiting. 

CONCLUSIONS The deep random forest model exhibits the 

best performance in predicting the efficacy of triple antiemetic 

regimen for preventing HEC-related nausea and vomiting. The 

key predictors in this model primarily include Ccr， 
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anticipatory nausea and vomiting， gender， age， and highly emetogenic drugs.

KEYWORDS highly emetogenic chemotherapy； chemotherapy-induced nausea and vomiting； neurokinin-1 receptor antagonist； 5-

hydroxytryptamine 3 receptor antagonist

化疗相关性恶心呕吐是接受高致吐性化疗（highly 

emetogenic chemotherapy，HEC）患者治疗过程中的常见

不良反应，严重影响患者的治疗依从性和生存质量[1]。

基于神经激肽 1 受体拮抗剂（neurokinin-1 receptor an‐

tagonist，NK-1 RA）联合 5-羟色胺 3 受体拮抗剂（5-hy‐

droxytryptamine 3 receptor antagonist，5-HT3 RA）和地塞

米松的“三联止吐方案”已被国内外指南列为 HEC 相关

性恶心呕吐的标准预防策略[2]，但其完全缓解（complete 

response，CR）率在不同患者群体中仍存在显著异质性，

这种差异可能与患者的性别、年龄、心理以及化疗方案

等多种因素相关[3―4]。由于传统统计模型受限于线性假

设和固定效应结构，难以有效解析上述因素间的多维非

线性关系，进而导致个体化预测与干预策略的制订缺乏

精准依据[5]。

近年来，深度学习技术在医疗预测领域展现出巨大

潜力，其通过多层非线性网络可捕捉高维数据中的复杂

交互效应[6]，但传统深度学习模型的决策过程缺乏可解

释性，这一缺陷限制了其在临床实践中的应用[7]。可解

释深度学习技术通过结合注意力机制、特征重要性分析

等方法，能够揭示模型决策的关键因素，进而为临床决

策提供透明且可信的依据[8]。因此，开发兼具预测性能

与临床可解释性的深度学习预测模型，已成为优化三联

止吐方案、实现精准医学目标的重要研究方向。本研究

旨在构建一种基于可解释深度学习的预测模型，用于评

估三联止吐方案预防 HEC 相关性恶心呕吐的有效性，以

期为个体化止吐方案的选择提供参考。

1　资料与方法

1.1　一般资料

回顾性收集2018年1月至2022年12月就诊于天津

医科大学总医院肿瘤科接受 HEC 且采用三联止吐方案

（NK-1 RA 联合5-HT3 RA、地塞米松）癌症患者的病历资

料。本研究患者的纳入标准包括：（1）年龄≥18岁；（2）

诊断为癌症；（3）接受标准剂量 HEC 方案；（4）有完整的

三联止吐方案用药记录；（5）有完整的 HEC 相关性恶心

呕吐随访数据。本研究患者的排除标准为：（1）妊娠期

患者；（2）同时进行放射治疗患者；（3）使用阿片类药物

患者；（4）中枢神经系统转移或胃肠道梗阻患者。本研

究已通过天津医科大学总医院伦理委员会审批（编号：

IRB2021-WZ078），所有患者数据均经过脱敏处理。

1.2　数据收集

参考相关文献[4]与临床实践收集以下数据——（1）

人口学信息：性别、年龄；（2）既往史：饮酒史、孕吐史、化

疗前夜患者睡眠时间＜7 h、上个周期化疗后发生 HEC

相关性恶心呕吐、院外止吐治疗；（3）心理因素：预期性

恶心呕吐；（4）临床特征：高致吐性药物（highly emeto‐

genic drugs，HED）、化疗周期数；（5）代谢相关指标：肌酐

清 除 率（creatinine clearance rate，Ccr）、丙 氨 酸 转 氨 酶

（alanine aminotransferase，ALT）、天冬氨酸转氨酶（aspar‐

tate aminotransferase，AST）、碱性磷酸酶（alkaline phos‐

phatase，ALP）、总蛋白（total proteins，TP）、白蛋白（albu‐

min，ALB）、球蛋白（globulin，GLB）、总胆红素（total bili‐

rubin，TBILI）、直接胆红素（direct bilirubin，DBILI）。

1.3　预防失败判断标准

主要终点为 CR，定义为化疗后0～14 d 内无呕吐且

无需急救治疗，即三联止吐方案预防有效，反之预防失

败。患者通过电子日记记录每日呕吐次数、恶心强度及

急救药物使用情况，护士每日核查数据完整性。出院患

者通过电话或即时通讯工具进行随访，以补充相关

记录。

1.4　数据预处理

本研究采用多元填补链式方程[9]对缺失率＜40% 的

变量进行填补，并剔除缺失率≥40% 的变量。对于分类

变量，采用标签编码使数据符合机器学习计算要求：男

性赋值为1，女性赋值为0；孕吐史、饮酒史、预期性恶心

呕吐、上周期化疗后发生 HEC 相关性恶心呕吐、院外止

吐治疗为肯定者赋值为 1，否定者赋值为 0；基于蒽环

类+环磷酰胺的化疗赋值为 1，基于卡铂[药时曲线下面

积（area under the concentration-time curve，AUC）≥4 

mg/（mL·min）]的化疗赋值为2，基于顺铂的化疗赋值为

3。为消除量纲差异和异常值的影响，对变量进行 Z-

score 标准化处理。按分层随机法将数据分为训练集

（80%）与测试集（20%），其中训练集用于模型构建，测试

集用于评估模型性能。为了解决数据的不平衡性问题，

在训练集中应用合成少数类过采样技术[10]生成合成样

本，使 CR 样本与非 CR 样本达到数据平衡。

1.5　模型构建与优化

本研究分别采用深度随机森林[11]和全连接神经网

络（dense neural network，DNN）2种深度学习算法以及4

种机器学习算法[支持向量机（support vector machine，

SVM）、分类提升（categorical boosting，CatBoost）、随机

森林、决策树]构建预测模型。每个模型均使用 Optuna

框架进行超参数优化，并选择受试者工作特征曲线下面

积（area under the receiver operating characteristic curve，

AUROC）最高的超参数组合为最优超参数。
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1.6　模型性能评估

通过准确率、召回率、精确率、F1值及 AUROC 量化

模型的预测性能。绘制校准曲线评估模型预测概率与

实际概率的一致性，采用 Brier 评分评估模型的校准性

能，通过决策曲线评价模型的临床决策能力。

1.7　模型可解释性分析

为提高模型的可解释性，本研究采用沙普利加性解

释法（Shapley additive explanations，SHAP）[12] 构建双层

特征分析框架：在全局维度上，通过聚合所有样本的

SHAP 值贡献度生成特征重要性矩阵图和蜂群图，以揭

示影响模型预测的主导因素及其整体作用方向；在局部

维度上，针对单个预测样本生成瀑布图，解析各特征对

输出标签的差异化影响，并精确量化具体特征值对预测

结果的促进效应（红色表示正向 SHAP 值）或抑制效应

（蓝色表示负向 SHAP 值）。

1.8　统计学处理

采用 SPSS 26.0软件进行统计学处理，符合正态分

布的连续变量以 x±s 表示，不符合正态分布的连续变量

以 M（P25，P75）表示，分类变量以频数或率（%）表示。用

Python 3.8.3、Anaconda 3 集成开发环境，用 Scikit-learn

库构建模型，用 Scikit-learn metrics 库计算 AUROC、准确

率、召回率、精确率、F1值等，用 Matplotlib 库和 NumPy

库进行数据可视化处理。

2　结果
2.1　一般资料

本研究共纳入1 409例接受三联止吐方案预防 HEC

相关性恶心呕吐的癌症患者，患者中位年龄64岁，女性

占 38.6%，66.3% 为肺癌患者，13.0% 的患者有孕吐史，

30.4% 的患者有饮酒史。化疗类型主要为基于顺铂

（51.9%）和基于卡铂[AUC≥4 mg/（mL·min）]（43.7%）的

治疗方案。患者的一般资料见表1。

2.2　6种预测模型的建立

数据预处理后，采用训练集数据用于模型优化与训

练。分别对深度随机森林、DNN、SVM、CatBoost、随机

森林及决策树共 6种模型进行超参数优化，通过 200次

试验，确定 AUROC 最高的超参数组合为最优超参数。6

种模型的超参数配置如下——深度随机森林模型：max 

layers＝11，n estimators＝4，min samples split＝3，min 

samples leaf＝5，delta＝0.000 250 841 573 097 396 44；

DNN 模 型 ：units＝46，batch size＝29；SVM 模 型 ：ker‐

nel＝poly；CatBoost 模型：loss function＝MultiRMSE，ite-

rations＝194，learning rate＝0.029 304 540 686 373 69，

depth＝10，bagging temperature＝0.008 390 032 359 576 841；

随机森林模型：criterion＝friedman mse，n estimators＝

64，min samples split＝5，min samples leaf＝4；决策树模

型：criterion＝poisson，max depth＝8。基于上述最优超

参数，使用训练集数据分别建立6种预测模型。

2.3　模型性能评估结果

6种模型预测性能评估结果（表2）显示，深度随机森

林模型在测试集中展现出最优预测性能，准确率为

0.911，精确率为 0.805，召回率为 0.783，F1 值为 0.793，

AUROC 为 0.850。校准曲线对比结果（图 1）显示，深度

随机森林模型的校准最佳，Brier 评分为 0.075。决策曲

线对比结果（图 2）显示，深度随机森林模型的净获益更

高，表明其具有最佳决策能力。

表1　患者的一般资料（n＝1 409）

项目
年龄[M（P25，P75）]/岁
化疗周期数[M（P25，P75）]/个
性别/例（%）

　男
　女
癌症类别/例（%）

　肺癌
　乳腺癌
　妇科肿瘤
　胃肠癌
　食管癌
孕吐史 a/例（%）

　有
　无
饮酒史/例（%）

　有
　无
　缺失
化疗前夜患者睡眠时间＜7 h/例（%）

　是
　否
预期性恶心呕吐/例（%）

　是
　否

患者
64（58.0，69.0）

2（1.0，4.0）

865（61.4）

544（38.6）

934（66.3）

60（4.3）

76（5.4）

201（14.2）

138（9.8）

183（13.0）

1 226（87.0）

429（30.4）

511（36.3）

469（33.3）

422（30.0）

987（70.0）

280（19.9）

1 129（80.1）

项目
院外止吐治疗/例（%）

　有
　无
上周期化疗后发生 HEC 相关性恶心
　呕吐/例（%）

　有
　无
化疗类型/例（%）

　基于顺铂
　基于卡铂[AUC≥4　mg/（mL·min）]

　基于蒽环类+环磷酰胺
代谢相关指标[M（P25，P75）]

　Ccr/（mL/min）

　TP/（g/L）

　ALB/（g/L）

　GLB/（g/L）

　AST/（U/L）

　ALT/（U/L）

　TBILI/（μmol/L）

　DBILI/（μmol/L）

　ALP/（U/L）

患者

107（7.6）

1 302（92.4）

254（18.0）

1 155（82.0）

731（51.9）

616（43.7）

62（4.4）

100.6（81.5，129.9）

70.0（66.0，74.0）

39.0（35.0，42.0）

31.0（28.0，35.0）

20.0（16.0，25.0）

17.0（12.0，25.0）

8.1（6.2，10.4）

2.2（1.6，3.1）

86.0（70.0，108.5）

a：有孕吐史表示该女性患者既往有孕吐史，无孕吐史表示男性和

既往无孕吐史的女性。

表2　6种模型预测性能评估结果

模型
深度随机森林
DNN

SVM

CatBoost

随机森林
决策树

AUROC

0.850

0.799

0.760

0.829

0.828

0.766

准确率/%
0.911

0.780

0.713

0.794

0.848

0.723

精确率/%
0.805

0.638

0.612

0.660

0.698

0.612

召回率/%
0.783

0.744

0.729

0.787

0.794

0.723

F1 值
0.793

0.655

0.606

0.681

0.728

0.610

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

实
际

概
率

0  0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
预测概率

深度随机森林（Brier＝0.075）
DNN（Brier＝0.518）
CatBoost（Brier＝0.119）
决策树（Brier＝0.161）
SVM（Brier＝0.716）
随机森林（Brier＝0.093）
完美校准

图1　6种模型的校准曲线图
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2.4　模型可解释性分析结果

使用 SHAP 对深度随机森林模型进行可解释性分

析，特征重要性矩阵图结果（图3A）显示，Ccr、预期性恶

心呕吐、性别、年龄、HED 对模型预测具有显著贡献，其

中，Ccr 表现出最强的预测效力；蜂群图结果（图 3B）显

示，低 Ccr 水平、低龄、女性、HED（特别是基于顺铂的化

疗方案）和存在预期性恶心呕吐与 HEC 相关性恶心呕吐

的发生风险呈正相关。

2例深度随机森林模型的 SHAP 瀑布图结果（图 4）

显示，使用三联止吐方案预防 HEC 的第 1 例患者发生

HEC 相关性恶心呕吐的预测概率为0.010，高 Ccr 和高龄

是不发生 HEC 相关性恶心呕吐的决定因素；第2例患者

发生 HEC 相关性恶心呕吐的预测概率为 0.841，低 Ccr

和低龄是发生 HEC 相关性恶心呕吐的决定因素。

3　讨论
HEC 相关性恶心呕吐因其复杂的病理生理机制和

多元风险因素，一直是肿瘤支持治疗领域的重要临床挑

战。在接受 HEC 的患者中，HEC 相关性恶心呕吐的发

生可能导致化疗剂量调整或治疗中断，从而直接影响肿

瘤控制效果和患者预后[1]。NK-1 RA 联合 5-HT3 RA、地

塞米松的三联止吐方案，虽已被国内外指南推荐为 HEC

相关性恶心呕吐的标准预防方案，但其 CR 率仍存在个

体差异[2―3]。因此，精准识别接受三联止吐方案预防

HEC 相关性恶心呕吐的高风险患者群体并实施分层管

理，对优化个体化止吐方案具有重要的临床价值。

3.1　模型性能提升与关键指标的临床机制解析

目前临床应用的 HEC 相关性恶心呕吐风险评估工

具在预测效能方面存在明显局限。例如，Dranitsaris 模

型首次将焦虑等心理维度指标纳入预测变量体系，虽然

证实了心理因素的重要性，但其模型的预测性能有限，

AUROC 仅为 0.69[13]；Hu 等[14]针对中/高致吐化疗相关性

恶心呕吐开发的列线图模型，C 指数为0.65（95% 置信区

间为 0.58～0.72），模型的泛化能力仍显不足。与现有

HEC 相关性恶心呕吐预测工具相比，本研究通过整合

Ccr 等代谢相关指标及优化算法架构，实现了预测效能

的显著提升（AUROC＞0.8）。这一突破提示，传统模型

因忽略药物代谢因素，可能低估部分患者 HEC 相关性恶

心呕吐的发生风险，而本研究为临床提供了更全面的风

险评估框架。值得注意的是，Ccr 是贡献最大的预测因

子，且低 Ccr 水平与 HEC 相关性恶心呕吐发生风险呈正

相关。这可能是由于超过 90% 的入组患者化疗方案包
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括顺铂或卡铂，而这两种药物主要通过肾脏代谢，当 Ccr

下降时，其血浆半衰期延长，AUC 升高，患者暴露时间延

长，持续刺激胃肠道 5-HT3受体及延髓化学感受器触发

区，上调 5-HT3受体表达，从而导致 HEC 相关性恶心呕

吐发生风险显著增加[15―17]。而在止吐方案中，NK-1 RA、

5-HT3 RA、地塞米松主要通过肝脏代谢，肾脏排泄比例

较低，因此肾功能不全时游离药物浓度增加不明显，不

会显著影响疗效[18]。根据 HEC 相关性恶心呕吐防治指

南的建议，肾功能不全患者的止吐方案与肾功能正常患

者相同，通常无需调整药物剂量[18]。需要注意的是，NK-

1 RA 作为细胞色素 P450（cytochrome P450，CYP）3A4的

中度抑制剂，可能会增加地塞米松的血药浓度，因此在

临床应用中应考虑适当降低地塞米松的剂量。但需特

别说明的是，与其他 NK-1 RA 不同，罗拉匹坦不会抑制

CYP3A4活性，因此与地塞米松联合使用时无需调整地

塞米松的剂量[19]。此外，女性、低龄患者及存在预期性

恶心呕吐与 HEC 相关性恶心呕吐的发生呈正相关，这与

既往研究[4，13]一致。化疗方案的致吐性已被确认为 HEC

相关性恶心呕吐发生的关键风险因素，治疗方案的整体

致吐风险等级主要由所含最高致吐风险等级的细胞毒

性药物所决定[2，20]。本研究结果还显示，HED（特别是基

于顺铂的化疗方案）与 HEC 相关性恶心呕吐的发生呈正

相关，与既往研究[2，20]一致。

3.2　模型优势与可解释性的临床价值

深度随机森林模型通过多粒度扫描与级联森林结

构，实现了高维特征的自动提取与非线性关系的精准建

模，克服了传统模型依赖人工特征工程的局限性[11]。本

研究采用深度随机森林算法构建预测模型，模型性能

佳，优于传统机器学习算法与 DNN，能够精准预测三联

止吐方案预防 HEC 相关性恶心呕吐的有效性。尽管深

度森林模型能够提供精确的预测结果，但因其多层级联

的亿万条决策路径共同作用而无法被清晰追溯的“黑

箱”特性，在很大程度上限制了其在实际应用中的泛化

能力[11，21]。在深度学习领域，模型的可解释性已成为研

究热点，其旨在提升模型预测过程的透明度，使研究人

员和实践者能够更好地理解模型的决策机制，从而增强

模型在不同应用场景中的适应性和可靠性[22]。本研究

采用 SHAP 不仅量化了特征贡献度，还通过可视化直观

展示个体化风险驱动因素，增强了临床医生对模型决策

的信任。该可解释性模型的临床应用可帮助医生识别

HEC 相关性恶心呕吐高风险患者，指导分层管理：高风

险患者，推荐强化止吐方案，即四联止吐方案（奥氮平+ 

NK-1 RA+5-HT3 RA+地塞米松）；低风险患者，可考虑三

联止吐方案以减少药物副作用及医疗成本[23―24]。

3.3　研究局限性

本研究也存在一定的局限性：（1）本研究为单中心

研究，虽然采用连续入组方式，避免了主观选择偏倚，但

机构特异性偏倚不可避免，未来需结合多中心数据验证

模型的泛化能力，尤其关注不同医疗资源背景下的性能

稳定性。（2）研究数据来源于中国人群，未涵盖种族多样

性。有研究发现，亚洲女性 HEC 相关性恶心呕吐发生率

高于高加索人[25]，这可能与 CYP 酶基因多态性有关。

Kaiser 等[26]研究了 CYP2D6 基因型对5-HT3 RA 治疗效果

的影响，发现携带弱代谢者（poor metabolizers，PMs）等

位基因的患者 5-HT3 RA 血液浓度更高，并对 HEC 相关

性恶心呕吐具有更好的预防效果。另一项研究发现，携

带3个活跃 CYP2D6 等位基因（即超快代谢者）的患者在

接受预防性昂丹司琼治疗后，HEC 相关性恶心呕吐的

CR 率下降[27]。在欧美白种人中，约95% 的 CYP2D6 PMs

携带有 CYP2D6*3、 CYP2D6*4、CYP2D6*5、CYP2D6*6

这 4个等位基因中任意组合的 2个拷贝，而在中国人群

中，携带上述等位基因的频率极低[28]。这种独特的基因

分布可能造成亚洲患者 5-HT3 RA 暴露量不足，HEC 相

关性恶心呕吐风险升高。（3）化疗输注时间等关键参数

因原始记录缺失未能纳入分析，这可能低估毒性反应的

异质性。研究显示，输注时间是化疗毒性反应的独立预

测因素，紫杉醇 3 h 输注比 24 h 输注的神经毒性风险更

高[29]。（4）急 性 期（0～1 d）、延 迟 期（2～5 d）和 持 续 期

（6～14 d）的病理机制差异可能影响预测精度，未来需开

发分阶段模型。

综上所述，深度随机森林模型在预测三联止吐方案

预防 HEC 相关性恶心呕吐的有效性方面表现最优，该模

型关键预测因子以 Ccr、预期性恶心呕吐、性别、年龄、

HED 为主。
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