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机器学习辅助万古霉素个体化用药的研究进展 Δ
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摘 要 万古霉素是一种广泛用于革兰氏阳性菌严重感染的糖肽类抗生素，但因治疗窗窄和个体间药代动力学差异，临床应用受

限。其传统给药方案依赖于临床经验和群体药代动力学模型，难以实现精准治疗。机器学习的出现为上述难题提供了新的解决

思路，其可通过整合人口统计学、临床指标和联合用药等多维数据，辅助患者个体化用药，有助于提高万古霉素剂量预测、体内暴

露量评估和肾毒性风险预警能力。然而，机器学习的应用仍面临数据质量较低、模型泛化能力弱和可解释性不足等多重挑战，其

临床价值仍需前瞻性研究和外部验证进一步确证。在未来研究中可考虑将机器学习与群体药代动力学模型进行深度融合，从而

更好地辅助万古霉素个体化用药。
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ABSTRACT Vancomycin is a glycopeptide antibiotic widely used for severe infections caused by gram-positive bacteria. 

Nevertheless， its clinical application is limited by a narrow therapeutic window and inter-individual differences in pharmacokinetics. 

Conventional dosing regimens rely on clinical experience and population pharmacokinetic models， which make precise therapy 

difficult. The emergence of machine learning provides new insights into tackling the above challenges. By integrating multi-

dimensional data including demographic characteristics， clinical indicators and combined medications， machine learning can assist 

individualized medication for patients and improve the capacity for vancomycin dose prediction， in vivo exposure assessment and 

renal toxicity risk warning. However， the application of machine learning still faces multiple challenges such as poor data quality， 

weak model generalization ability and insufficient interpretability. Its clinical value needs to be further confirmed by prospective 

studies and external validation. Future research may consider deep integration of machine learning and population pharmacokinetic 

models to better support vancomycin individualized medication.
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万古霉素是一种糖肽类抗生素，广泛用于耐甲氧西

林金黄色葡萄球菌等革兰氏阳性菌的严重感染，其治疗

窗较窄，临床使用时需密切监测血药浓度，以保证疗效

并避免肾毒性等不良反应[1―2]。万古霉素的传统给药方

案主要依靠临床经验或群体药代动力学（population 

pharmacokinetics，PPK）模型，然而患者个体间的药代动

力学差异较大，难以实现精准的个体化治疗[1，3]。尤其在

危重症患者、肾功能不全患者和新生儿等特殊人群中，

传统 PPK 模型受限于协变量的线性结构，难以精准捕捉

复杂的非线性生理变异及其多维交互作用，且整合高维

数据（如代谢组学数据）的能力不足[4―6]。此外，在缺乏

治疗药物监测（therapeutic drug monitoring，TDM）数据

的先验阶段，单一 PPK 模型存在显著的不确定性与泛化

偏差，个体参数估计收缩较大，导致初始剂量预测精度

不足[4，7]。

近年来，机器学习为上述难题提供了新的解决思

路。相较于传统方法，机器学习能高效地处理高维数

据、识别复杂的非线性关系，还能模拟专家决策、辅助制

定个体化给药方案[8]。目前，机器学习已应用于个性化
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给药方案优化、疗效预测等多个环节[1，3]。基于此，本文

拟系统梳理机器学习在万古霉素剂量预测、体内暴露量

预测、肾毒性风险预测等方面的应用进展，旨在明确当

前机器学习在万古霉素治疗中的优势与不足，为构建更

加稳定、有效、可解释的预测模型以及推动精准药学实

践提供理论依据与参考方向。

1　万古霉素剂量预测
1.1　初始剂量的预测

在辅助优化万古霉素初始剂量的应用中，机器学习

的价值主要体现在 TDM 数据尚未获得的先验阶段，其

可作为 PPK 模型和临床经验之外的补充决策工具。例

如，基于 2 141例万古霉素用药患者的回顾性数据构建

的集成策略模型可在首次给药前预判方案的合理性——

该模型在测试集上的准确率为87.54%，受试者工作特征

曲线下面积（area under the receiver operating characteris‐

tic curve，AUROC）达 0.94，能够有效辅助万古霉素初始

剂量的临床决策[9]。此外，极端梯度提升（XGBoost）、随机

森林（RF）等模型，在缺乏药时曲线下面积（area under 

the drug concentration time curve，AUC）估算系统的场景

中可直接预测药物初始日剂量，有助于患者在万古霉素

治疗早期达到 400～600 mg·h/L 的目标治疗浓度，辅助

医生优化决策，提升用药的安全性与有效性[10]。另有研

究通过分析患者（估算肾小球滤过率≥50 mL/min、体重≥

40 kg 的成人患者）特征，构建了优化万古霉素初始剂量

的决策树（DT）算法，从而实现在首次 TDM 时即能达到

治疗浓度[11]。该团队进一步将 DT 算法与 3种基于 PPK

参数的传统方法进行比较，在测试集中的结果显示，DT

算法在 10～15 mg/L 和 10～20 mg/L 两个治疗窗内的达

标率均最高，分别为37.3%、50.6%，表明其剂量推荐更加

准确，可帮助临床达到目标治疗浓度。还有研究为万古

霉素个体化给药开发了在线决策支持系统，如 Lee 等[12]

基于机器学习的 OPTIVAN 算法，可在给药前预测万古

霉素初始剂量的 AUC0-24 h与最低抑菌浓度比值是否处于

治疗窗，从而优化治疗效果，实现个性化初始给药。在

特殊人群方面，Ponthier 等[13]针对新生儿（包括早产儿和

足月儿），采用 XGBoost、GLMNET 和多元自适应回归样

条（MARS）3种机器学习算法开发了优化万古霉素初始

剂量的预测模型，并提供了 Shiny 应用程序用于剂量预

测演示。结果显示，XGBoost 模型预测精度最优，其测

试集的相对均方根误差为 35.7%，相对平均预测误差为

8.6%，均优于 GLMNET 和 MARS。

1.2　维持/后续剂量的预测

在初始给药后，维持/后续剂量的精准设定是确保万

古霉素稳态血药浓度处于治疗窗的关键。Miyai 等[14]基

于日本患者群体建立了 DT 模型，以肾小球滤过率、年

龄、体重指数为核心变量推荐维持剂量。结果显示，该

模型预测 AUC 落在目标范围（400～600 mg·h/L）的比例

为54.7%，略优于其他传统诺模图（如 Thomson 与 Oda 诺

模图，分别为 51.6%、49.1%），因此该模型可作为预测药

物维持剂量的简易决策工具，但仍需更多人群研究进一

步验证。另外，Matsuzaki 等[1]利用 RF 算法模拟专家决

策，明确了肌酐清除率是万古霉素维持剂量的首要预测

因子，并且该模型推荐方案的稳态 AUC 达标率（66.7%）

与专家决策相当。不同于上述静态预测，Wang 等[15]采用

轻量梯度提升机（LightGBM）构建的后续剂量模型侧重

于在获得 TDM 反馈后辅助临床医生进行万古霉素动态

滴定调整，该模型预测剂量落在可接受范围内的比例达

73.4%，显著优于经典药代动力学模型（60.4%），这为万

古霉素的临床个体化剂量调整提供了更加精准的辅助。

由此可知，机器学习能根据不同患者群体、不同临

床需求，通过整合体重、肌酐清除率、估算肾小球滤过率

等关键临床参数构建模型，从而提高万古霉素初始剂量

及维持/后续剂量的预测准确性和治疗窗达标率等（限于

篇幅，机器学习用于万古霉素剂量预测、体内暴露量预

测、肾毒性风险预测的相关研究请扫描本文首页二维

码，进入“增强出版”页面查看附表1）。

2　万古霉素体内暴露量预测
2.1　血药浓度预测

现有多项研究已将机器学习应用于万古霉素血药

浓度预测，并纳入人口统计学资料、剂量方案、临床化验

结果以及联合用药等多种变量，相关模型在性能上展现

出显著优势[16―18]。如 Hu 等[16]通过整合肌酐清除率、C 反

应蛋白、B 型利尿钠肽等多种临床指标构建的 RF 分类模

型可在给药早期预测万古霉素稳态谷浓度，其在训练集

中的准确率达 0.99，在测试集中达 0.84。该团队进一步

在外部验证中评估了 RF 分类模型的泛化能力，结果发

现，该模型的预测准确率达 0.83，显著优于基于贝叶斯

算法的 PPK 模型（0.57）。

另外，基于个体化差异，多项研究在危重症患者、儿

童患者以及老年患者等特殊人群中，对万古霉素的血药

浓度进行了预测[6，17―22]。在危重症患者中，Ghanbari 等[18]

开发了一种基于电子健康记录（electronic health record，

EHR）数据的深度学习模型 Nephrocast-V，可提前 2 d 预

测患者的万古霉素稳态谷浓度，其预测性能与贝叶斯软

件相当。Park 等[19]则提出了一种门控循环单元结合多层

感知机网络的深度学习模型——利用时间序列 EHR 数

据预测危重症患者万古霉素的序贯 TDM 水平。该模型

在内部及外部验证中均优于传统 PPK 模型及其他算法，

其不仅减少了预测误差，还在不同数据集中表现优异，

具有强大的泛化能力，解决了传统贝叶斯方法和 PPK 模

型在处理复杂、动态生理条件时的局限性。此外，该团

队基于此模型开发了 DeepTDM 程序——临床医生只需

在该程序的用户界面输入计划剂量和给药间隔，即可预

测万古霉素谷浓度，同时还可模拟不同给药方案并推荐

在治疗效果范围内的剂量-间隔组合。
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在儿童患者中，Huang 等[20]构建了用于预测儿童患

者万古霉素谷浓度的集成模型，其在决定系数（R2）、预

测准确率上均优于 PPK 模型（R2：0.61 vs. 0.30；预测谷浓

度在实际谷浓度±30% 范围内的准确率：51.22% vs. 

36.59%）。Yin 等[17]将研究聚焦于 4岁以下儿童，并针对

该群体的个体间差异和生理变化，构建了7种机器学习

模型[XGBoost、RF、Bagging、DT、支持向量机（SVM）、梯

度提升决策树（GBDT）、逻辑回归（LR）]。结果显示，

XGBoost 模型的性能最佳，具有较低的预测误差（平均

绝对误差为2.55、均方根误差为4.13、均方误差为17.12）

以及较高的拟合优度（R2为0.59），可有效预测万古霉素

谷浓度。

在老年患者中，Ma 等[6]将机器学习与 PPK 模型结

合，构建可预测老年患者万古霉素血药浓度的集成模

型，并采用沙普利可加性解释（SHapley additive exPlana‐

tions，SHAP）值对模型进行解释。结果显示，该集成模

型在测试组中表现出良好的预测准确率（R2为 0.66、平

均绝对误差为 3.46、均方误差为 28.10），预测谷浓度在

实测值±5 mg/L 范围内的绝对准确率为81.82%、在实测

值±30% 范围内的相对准确率为76.62%。

除此之外，Chen 等[21]将 RF 回归模型用于预测成人

假肢周围关节感染患者的万古霉素谷浓度，结果显示，

测试集 R2为 0.61、平均绝对误差为 2.40 mg/L、相对准确

率 为 82.8%、绝 对 准 确 率 为 67.2%、外 部 验 证 集 R2 为

0.62，且只需估算肾小球滤过率与日剂量2个变量，即可

构建 RF 回归模型。Lyu 等[22]采用遗传算法-支持向量回

归（GA-SVR）模型预测腹膜炎患者腹部给药后的万古霉

素浓度，结果显示，万古霉素预测浓度低于15 μg/mL 和

高于20 μg/mL 的 AUROC 分别为0.89、0.95。

2.2　AUC预测

万古霉素的疗效及不良反应与衡量药物暴露的关

键药代动力学参数 AUC0-24 h密切相关，且 AUC 的目标范

围通常为 400～600 mg·h/L[14]。研究发现，在基于 6 000

次 PPK 模拟数据构建的测试集中，使用2、4、6个采样点

的 XGBoost 算法对 AUC 预测均表现出良好的精度；当

使用 2个样本时，相对平均预测误差为 3.3%、相对均方

根误差为 18.9%，这表明 XGBoost 算法仅需使用 2个采

样点即可良好预测 AUC，这可作为传统 PPK 模型的有

效补充，尤其适用于采样点受限的临床场景[23]。

3　万古霉素肾毒性风险预测
万古霉素在临床应用中所表现出的肾毒性是一项

巨大的挑战，并且已有明确证据表明其肾毒性与稳态

AUC、最大肌酐水平、血糖变异性、年龄及肾毒性药物联

用等多种因素有关[24―25]。传统方法虽然能识别独立危

险因素，但存在预测不准确、个体化程度低等不足，然而

机器学习能利用高维、非线性数据自动学习复杂模式，

从而实现更精细化的风险评估，提高预警能力[24―27]。

Kim 等[28]构建了接受万古霉素治疗≥48 h，或至少

经 4次 TDM 调整剂量的住院患者万古霉素相关肾毒性

（vancomycin-associated acute kidney injury，VA-AKI）的

风险评分系统，并比较了 LR、弹性网络、RF、SVM（线性

核和径向基核）等多种机器学习模型的预测性能。结果

显示，上述机器学习模型预测住院患者 VA-AKI 风险的

AUROC 均大于0.70，提示其均表现出良好的预测性能。

另一项基于大样本回顾性数据的研究，利用多种机器学

习算法构建万古霉素肾毒性预测模型，结果显示，梯度

提升机对万古霉素治疗期间血清肌酐异常的预测性能

最佳，其在独立测试集中的 AUROC 可达0.78；该模型目

前已被开发为在线预测工具用于辅助医生开展临床

决策[2]。

Lo 等[29]基于多中心及时间序列数据，开发了多种用

于预测 VA-AKI 的机器学习模型，其中 XGBoost 模型表

现 出 最 佳 预 测 性 能 ，在 内 部 验 证 与 外 部 验 证 中 的

AUROC 分别达0.80、0.78。该团队进一步开展的多中心

大样本研究验证了 XGBoost 模型的泛化能力，并通过合

理调整阈值以平衡预测的灵敏度与特异度。此外，针对

老年患者这一特殊人群，郭新宇等[27]构建了 4种预测模

型来评估该群体 VA-AKI 的发生风险，结果显示，RF 模

型展示出较优的预测性能，其在测试集中的 AUROC 达

0.91，这可为老年患者万古霉素的合理使用提供参考。

当前机器学习模型逐渐向集成化发展。黄魏等[30]

基于最优特征子集构建了集成学习模型，内部验证结果

显示，该模型的不良反应预测准确率为 95.1%，AUROC

为0.96，综合性能较强。Aghamirzaei 等[31]构建了重症监

护病房高危人群的 VA-AKI 早期预测堆叠集成模型，其

AUROC 为0.94，灵敏度和准确率均为92.00%，表现出了

良好的性能。

4　机器学习与 PPK 模型在万古霉素给药方案中

的联合预测

为了进一步提高万古霉素给药方案的准确性，近年

来已有多项研究尝试把机器学习与 PPK 模型结合起来，

利用 PPK 模型的基础药代动力学原理，再结合机器学习

处理复杂的患者特征和非线性关系，并借助机器学习对

传统 PPK 模型难以解释的残差部分进行修正，从而更好

地实现个体化预测[6，32]。例如，在脓毒症患者中，Chen

等[32]比较了 PPK 模型、贝叶斯模型、机器学习模型、PPK-

机器学习混合模型对万古霉素 AUC0-24 h的预测性能。结

果显示，当无万古霉素血药浓度数据时，PPK-机器学习

混合模型的性能表现最优，相比 PPK 模型与贝叶斯模

型，其平均绝对百分比误差分别降低58%、17%。这提示

在缺乏 TDM 数据的场景下，PPK-机器学习混合模型可

能优于单一模型。
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5　讨论与展望
机器学习为万古霉素个体化用药提供了新的辅助

决策工具，在剂量预测、暴露量评估及肾毒性风险预警

方面展现出一定优势。相较于传统 PPK 模型，机器学习

能够高效处理高维数据、识别复杂非线性关系，并可整

合代谢组学、动态时序数据等多源异质性信息，突破

PPK 模型对结构化协变量的依赖，在特殊人群中也尤为

适用。

然而，上述优势并不意味着机器学习可以简单替代

PPK 模型，而是二者存在明显的互补性：纯数据驱动的

机器学习模型虽在特定训练集上表现优异，却因缺乏药

代动力学机制约束而在外部验证中稳定性不足；而 PPK

模型虽泛化能力相对稳健，却难以充分利用电子病历中

的动态变量与非线性交互信息。这一互补性指向更具

前景的融合策略，具体而言，PPK 模型基于群体先验提

供可解释的浓度或 AUC 初步预测，并在稀疏采样条件

下保持参数估计的稳健性；机器学习则将 PPK 模型的预

测结果作为输入特征，结合实验室动态指标、联合用药

记录及基因组学等多维数据，进行二次建模——既可对

残差进行修正以提升 PPK 预测精度，也可直接用于肾毒

性风险分层和临床预警。这种架构并非简单的模型叠

加，而是让群体结构约束与数据驱动模式形成互补——

前者约束预测的合理性边界以降低过拟合风险，后者捕

捉机制模型遗漏的复杂非线性关系以提升个体化精度。

除模型架构优化外，当前研究还在多个层面存在系

统性不足：（1）在数据层面——现有研究多基于回顾性

数据，数据质量参差不齐；多数研究采用简单的记录级

随机划分策略，忽视了万古霉素 TDM 数据通常具有的

重复测量及时间序列特征，导致训练集与测试集之间存

在信息泄露，增加了模型过拟合风险；此外，由于 TDM

记录的间歇性，模型难以充分捕捉药代动力学的动态变

化，从而影响模型的训练效果与预测准确性；加之特定

人群数据占比不足，也可能导致对边缘群体的预测偏

差。（2）在模型验证与泛化层面——多数研究仅停留在

回顾性分析上，缺乏时间序列验证、外部验证，前瞻性随

机对照试验较为匮乏，导致模型整体性能评价及临床应

用前景存在较大不确定性；此外，不同医疗机构间的数

据分布差异、设备校准标准不同等因素，都将影响模型

的跨机构泛化能力。（3）在模型评价与可解释性层面——

现有模型整体缺乏校准性评价、临床应用效能评价及临

床可解释性评价。万古霉素剂量调整属于关键临床决

策，临床医生需获得透明的推荐依据，才能合理采纳预

测结果，但机器学习固有的“黑箱”特性，使临床医生对

剂量预测结果产生疑虑。

尽管机器学习在万古霉素的应用中面临多种挑战，

但这些挑战也为后续研究指明了方向：（1）在数据标准

化与数据库建设层面——构建标准化、多中心的规范化

数据库是提高模型稳定性和泛化性的基石；此外，应针

对儿童、老年人、肾功能不全及重症感染者等特定人群

进行定向数据补充，以改善样本不均衡所导致的预测偏

倚。（2）在研究规范与临床验证层面——应公开模型构

建、训练及验证全流程的代码及参数，并对所建模型开

展大规模前瞻性随机对照试验，以全面评估模型的稳定

性和潜在的临床价值。（3）在模型整合与可解释性层

面——可整合 PPK 模型的生物学合理性（先验知识）与

机器学习的高维模式识别能力，辅以基因组学、实时生

物传感器及 EHR 进行多模态融合，同时引入 SHAP 等可

解释性人工智能算法，从而动态更新个体化用药模型，

有效破解“黑箱”难题，提升临床信任度。

综上，机器学习为万古霉素的个性化给药提供了新

的辅助决策工具，有助于提高万古霉素剂量预测、体内

暴露量评估和肾毒性风险预警能力，但其临床应用仍需

多中心外部验证、前瞻性研究、模型校准评价及临床结

局验证的支持。未来，随着混合建模、多模态数据融合

及可解释人工智能等技术的进步以及多学科的交叉融

合，机器学习有望助力实现万古霉素的精准给药。
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