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【 临床评价 】 

基于 BPNN 模型预测重症感染患者利奈唑胺血药浓度  

尹静文 1，孙静静 2，王  瑜 1，王坤坤 2* 

1. 天津市第四中心医院  药剂科，天津  300142 

2. 天津市第四中心医院  重症医学科，天津  300142 

摘  要：目的  构建基于误差反向传播神经网络（BPNN）的重症感染患者利奈唑胺血药浓度预测模型，为利奈唑胺个体化

给药提供依据。方法  纳入 2022 年 7 月—2024 年 12 月天津市第四中心医院重症医学科（ICU）接受利奈唑胺治疗的 113 例

重症感染患者，采用液相色谱-串联质谱（LC-MS/MS）法测定利奈唑胺血药浓度，通过 Boruta 算法筛选与利奈唑胺血药浓

度相关的特征变量，构建 BPNN 模型并开发可视化预测操作界面，结合 SHAP 法对模型的特征变量进行解释分析。结果  

BPNN 模型验证结果显示，预测值与测定值相关系数（R2）为 0.85，平均绝对误差（MAE）为 1.065 mg·L−1，84.2%样本预

测误差≤2 mg·L−1。SHAP 分析显示，血清丙氨酸转氨酶（ALT）、总胆红素（TB）、白蛋白（ALB）及联用 P-糖蛋白（P-gp）

抑制剂对利奈唑胺血药浓度呈正向贡献，而肌酐清除率（CLCr）、身体质量指数（BMI）、C 反应蛋白（CRP）呈负向贡献；

可视化预测操作界面实现输入特征变量后一键生成血药浓度预测值。结论  构建的 BPNN 模型对利奈唑胺血药浓度预测能

力良好，SHAP 提示多因素影响利奈唑胺血药浓度，可视化预测界面实现对利奈唑胺血药浓度的实时预测。 
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Predicting linezolid blood concentration in critically ill patients based on BPNN model 
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Abstract: Objective  To construct a prediction model for linezolid blood concentration in critically ill patients based on the Back 

Propagation Neural Network (BPNN), to support personalized medication. Methods  A total of 113 critically ill patients treated with 

linezolid in the Intensive Care Unit (ICU) of Tianjin 4th Center Hospital from July 2022 to December 2024 were included in the study. 

Linezolid blood concentration was determined by liquid chromatography-tandem mass spectrometry (LC-MS/MS). The Boruta algorithm was 

used to select feature variables related to linezolid blood concentration, and a BPNN model was constructed along with a visual prediction 

interface. The SHAP (Shapley Additive Explanations) method was used for interpretative analysis of the model's feature variables. Results  

The validation results of the BPNN model showed that the correlation coefficient (R²) between the predicted and measured values was 0.85, 

with a mean absolute error (MAE) of 1.065 mg·L−1, and 84.2% of the samples had prediction errors of ≤ 2 mg·L−1. SHAP analysis showed 

that serum alanine aminotransferase (ALT), total bilirubin (TB), albumin (ALB), and the use of P-glycoprotein (P-gp) inhibitors had a 

positive impact on linezolid blood concentration, while creatinine clearance rate (CLCr), body mass index (BMI), and C-reactive 

protein (CRP) negatively impacted it; The visual prediction interface allows for one-click generation of blood concentration predictions 

after inputting feature variables. Conclusion  The constructed BPNN model shows strong predictive ability for linezolid blood 

concentration. SHAP analysis suggests that multiple factors influence linezolid blood concentration, and the visual prediction interface 

allows for real-time predictions of linezolid blood concentration. 
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利奈唑胺作为噁唑烷酮类抗菌药物的代表品

种，其临床应用日趋广泛，尤其在治疗甲氧西林耐

药金黄色葡萄球菌（MRSA）及万古霉素耐药肠球菌

（VRE）等耐药革兰阳性菌感染方面有显著疗效[1]。

研究表明[2]，该药物的血药谷浓度（（Cmin）安全范围

为 2～7 mg·L−1，浓度低于 2 mg·L−1 可能导致抗感

染治疗失败，而高于 7 mg·L−1 则显著增加血小板减

少症及周围神经病变等不良反应风险。然而在重症

患者中，复杂的病理生理状态（（如多器官功能障碍、

微循环紊乱）导致其血药浓度个体差异较大[3-5]，这

使得治疗药物监测（（TDM）成为必要评估手段。然

而，当前我国利奈唑胺-TDM 实施率显著不足，一

项涵盖 383 家医疗机构的调研显示[6]，已常规开展

TDM 的机构中仅有 35 家（（9.1%）将利奈唑胺纳入

监测范围。因此，建立基于重症患者病理生理特征

的利奈唑胺血药浓度预测模型，对优化精准抗感染

治疗策略具有重要临床意义。目前，尚无针对利奈

唑胺血药浓度预测模型的相关报道。 

误差反向传播神经网络（BPNN）是人工神经

网络中的一种算法，其核心原理在于通过误差反向

传播算法动态调整网络权重和偏置，最小化模型预

测值与测定值之间的误差，目前已逐步应用于 TDM

领域[7]。尤其对于重症患者而言，多器官功能障碍、

血流动力学不稳定及代谢异常等病理状态导致药物

代谢呈现高度非线性特征，并伴随显著个体差异；同

时，复杂的病情变化与多重用药情况进一步增加了

血药浓度的影响因素[8]。BPNN 凭借其强大的非线性

映射能力、自适应学习机制以及多维度数据并行处

理特性，能够在不依赖预设药动学模型或群体药动

学参数的条件下，直接从患者病理生理参数、药物联

用情况等多源异构数据中挖掘复杂规律[9]；因此，相

较于传统的非线性混合效应模型（NONMEM），

BPNN 具有更高的准确度，更适用于重症患者的血

药浓度预测[10-11]。 

本研究旨在构建基于 BPNN 的利奈唑胺血药

浓度预测模型，并结合 Shapley 加法解释（Shapley 

Additive Explanation，SHAP）算法解析模型决策机

制，并开发可视化预测界面，从而为重症患者利奈

唑胺个体化用药方案的制定提供科学依据。 

1  资料与方法 

1.1  数据采集 

1.1.1  研究对象  选取来自 2022 年 7 月—2024 年

12 月在天津市第四中心医院重症医学科应用利奈

唑胺治疗（（静脉）的患者。本研究经天津市第四中

心医院伦理委员会批准（伦理批号：SZXLL-2022-

KY023），所有患者均知情并同意参与。纳入标准：

1）年龄≥18 岁；2）确诊或拟诊为革兰阳性菌感染；

3）静脉应用利奈唑胺治疗且疗程≥48 h。排除标准：

1）妊娠及哺乳期妇女；2）对利奈唑胺过敏或有严

重不良反应的患者；3）病例资料不全的患者；4）

无法获取血样或未获得血药浓度结果的患者。 

1.1.2  病例资料  查阅相关文献并结合临床经验，收

集患者年龄、性别、身体质量指数（BMI）、血清丙氨

酸氨基转移酶（ALT）、总胆红素（TB）、白蛋白（ALB）、

C 反应蛋白（CRP）、肌酐清除率（ClCr）、患者 24 h

液体出入量、是否应用-P 糖蛋白（P-gp）抑制剂（奥

美拉唑、泮托拉唑、胺碘酮、氨氯地平）、是否连续性

肾脏替代治疗（CRRT）等 11 项检查检验结果。 

1.1.3  血药浓度测定  

（（1）试剂与仪器  利奈唑胺葡萄糖注射液（（江

苏豪森药业集团有限公司，每袋 200 mg，国药准字 

H20150223，批号 706220314）；利奈唑胺对照品（（中

国药品生物制品检定所，批号 130640-202202，纯度

99.9%）；丁螺环酮对照品（（内标物，中国食品药品

检定研究院，批号 101059-201101，纯度 99.8%）。

LC-20AD 型液相色谱质谱联用仪，日本岛津公司；

API 4000Qtrap 型质谱仪，美国应用生物系统公司。 

（2）血样采集及测定方法  连续给予利奈唑胺

600 mg 每 12 小时静脉输注治疗至少 48 h 后，在下

一剂给药前 30 min，抽取患者静脉血 2～3 mL 于采

血管中离心 5 min（转速 3 000 r·min−1），取上层血

浆于−80 ℃冻存备用；复融后以甲醇-乙腈（1∶1）

作为蛋白沉淀剂，按照“（3）”项下方法，将血浆进行

预处理后，采用液相-质谱联用（LC-MS/MS）法[12]，

进样分析，测定患者利奈唑胺的 Cmin。 

（（3）样品预处理方法  于离心管中依次加入 20 μL

人体血浆，20 μL 甲醇∶水（1∶1），20 μL 内标工

作液，涡旋混匀，混合后加入 800 μL 甲醇∶乙腈

（（1∶1），涡旋 3 min 进行提取，在离心机温度设置

为 4 ℃时 12 000 r·min−1离心 10 min，取上清 40 μL，

加入 960 μL 甲醇-水（（1∶1），涡旋混匀，进样分析。 

（（4）仪器分析条件   1）色谱条件  色谱柱

Agilent ZOBAX XDB-C18（50 mm×2.1 mm, 3.5 

μm）；流动相：含 0.1%甲酸水溶液（A）：含 0.1%

甲酸甲醇溶液（（B），梯度洗脱（（0～0.5 min，10%B，

0.5～3.0 min，10%～95%B，3.0～5.0 min 95%～
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100%B），体积流量：0.55 mL·min−1，进样温度：4 ℃；

柱温：35 ℃。2）质谱条件采用电喷雾电离源，离

子源温度：550 ℃，用多反应监测及正离子扫描分

析，利奈唑胺定量离子对 m/z 338.2→296.1，去簇电

压（DP）：120 V，碰撞能量（CE）：26 V，内标丁

螺环酮定量离子对 m/z 386.3→122.3，DP：100 V，

CE：44 V。 

1.2  模型开发与验证 

1.2.1  特征变量筛选  本研究采用 Boruta 算法（（版

本：Boruta 8.0）筛选与利奈唑胺的 Cmin相关的特征

变量。Boruta 算法[13]是一种基于随机森林的特征选

择方法，其核心原理是通过构建“影子特征”量化

原始特征的显著性；即将原始特征矩阵按列随机混

洗，生成与原始特征维度相同的噪声特征作为对照

集，构建随机森林模型，计算每个真实特征与影子特

征的 Z 值重要性评分，若真实特征的 Z 值超过所有

影子特征的最大 Z 值，则判定为重要特征；反之则

剔除。 

1.2.2  数据集划分  为保证特征变量在训练集和

测试集中的分布一致性，降低因随机划分导致的偏

差。本研究通过 Python 软件中的 Scikit-learn 库实

现基于聚类分层[14-15]抽样划分训练集和测试集，即

首先对特征矩阵进行标准化处理以消除量纲差异，

随后通过 K-Means 算法[15]（簇数由肘部法则确定）

将样本划分为若干簇，捕捉数据内在结构，最后以

聚类标签为分层依据，每层按照 8∶2 的比例抽样，

划分训练集和测试集。 

1.2.3  BPNN 模型建立  将应用“1.2.1”项方法筛

选出的特征变量及全部 11 个特征变量作为输入变

量，将利奈唑胺的 Cmin作为输出变量。首先，利用

matlab 编程软件的 mapminmax 函数将原始数据做

归一化处理，以消除输入变量之间由于数值差异造

成的误差；之后，不断调整参数，训练 BPNN 模型，

直至达到较高的训练精度。 

1.2.4  BPNN 模型验证  为了评估所建立的 BPNN

模型的准确性和可靠性，本研究应用未参与模型的

训练过程的测试集样本进行验证，即输入样本的特

征变量，应用所建立的 BPNN 模型进行预测，并评

估预测值与实测值之间的差异。主要考察指标为 1）

平均绝对误差（MAE），能直观地反映模型预测的

准确性，MAE 值越小，表示模型预测越接近实测

值，计算公式为 MAE＝(1/n)*Σ|y_i－ŷ_i|（（其中 n 是

样本数，y_i是实测值，ŷ_i是预测值）；2）相关系数

（R2）：用于衡量预测值与实测值之间的相关性，以接

近 1 为佳；3）预测值与实测值的差值≤2 mg·L−1的

样本的比例。 

1.3  模型应用与解释 

1.3.1  模型解释性分析  SHAP 算法是一种基于博

弈论的可解释性框架，通过计算边际贡献（（Shapley

值）来恒量特征变量对模型预测结果的影响程度，

从而解析模型的预测结果[16]。本研究应用 Matlab 编

程软件 SHAP 分析功能，生成 SHAP 值可视化图，

用于解释所建立的BPNN模型中特征变量对利奈唑

胺的 Cmin的影响。 

1.3.2  可操作性界面开发  基于已建立的BPNN模

型，采用 Matlab 软件中 GUI 模块搭建可视化的预

测操作界面，主要包括输入模块，用户在此填写预

测变量；预测模块，调用预训练 BPNN 模型实时计

算利奈唑胺血药浓度的预测值；输出模块，显示预

测值。部署方式为独立可执行文件（（后缀.exe），支

持 Windows 系统离线运行。 

1.4  统计学方法 

采用 SPSS 25.0 软件进行统计分析：计数资料以

例数表示，组间比较采用 χ2检验；符合正态分布的计

量资料以 x s 表示，组间比较采用 t 检验；不符合

正态分布的计量资料以中位数[四分位距]（M[IQR]）

表示，组间比较采用 Mann-Whitney U 检验。 

2  结果 

2.1  数据资料 

2.1.1  一般资料  本研究共纳入应用利奈唑胺治

疗的重症感染患者 113 例，其中男 83 例，女 30 例；

年龄 18～100 岁；通过聚类分层抽样划分，得到训

练集 90 例样本和测试集 23 例样本。通过对训练集

及测试集的 11 个特征变量进行比较，仅性别的组间

比较统计值 P＜0.05（未纳入最终的 BPNN 模型），

其余 10 个特征变量的组间比较统计值均 P＞0.05，训

练集与测试集样本之间差异无统计学意义。见表 1。 

2.1.2  利奈唑胺的 Cmin分布情况  113 例患者利奈唑

胺的 Cmin 为 1.60～22.24 mg·L−1，39 例（34.5%）在

2.0～7.0 mg·L−1的目标浓度范围内，3 例（2.6%）患

者的Cmin＜2.0 mg·L−1，71 例（62.8%）患者的Cmin＞

7.0 mg·L−1。 

2.2  模型开发与验证 

2.2.1  特征变量筛选  利用 Boruta 算法，筛选与利

奈唑胺的 Cmin相关的特征变量。根据 Z值（（标准化

后的特征重要性评分）对与可能影响利奈唑胺的Cmin 
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表 1  BPNN 模型的训练集及测试集特征参数比较 M[IQR] 

Table 1  Comparison of characteristic parameters of training set and test set of BPNN M[IQR] 

特征变量 总体（n＝113） 训练集（n＝90） 测试集（n＝23） P 

性别/例（男/女） 83/30 62/28 21/2 0.030 

年龄/岁 69 [62, 76] 69 [61, 77] 70 [65, 74] 0.920 

BMI/(kg·m−2) 23.88 [22.77, 25.56] 23.740 [22.59, 25.56] 24.22 [23.38, 25.47] 0.194 

ALB/(g·L−1) 27.8 [23.2, 29.6] 28.2 [23.3,29.7] 26.1 [22.6, 28.8] 0.330 

CRP/(mg·L−1) 85.07 [56.45, 112.31] 82.700 [49.84, 109.18] 87.27 [70.68, 112.80] 0.754 

ALT/(U·L−1) 26 [16,48] 26 [15,56] 28 [17, 42] 0.977 

TB/(μmol·L−1) 13.2[8.9,19.4] 13.2 [9.1, 17.8] 12.8 [8.9, 24.1] 0.679 

ClCr/(mL·L−1) 50.29[31.43,91.67] 49.91 [33.11, 91.48] 51.87 [21.47, 96.38] 0.845 

24 h 液体出入量/mL 400[200,850] 400 [200, 800] 500 [300, 1 180] 0.148 

是否应用 P-gp 抑制剂/例（是/否） 57/56 49/41 8/15 0.092 

是否进行 CRRT/例（是/否） 5/108 4/86 1/22 0.984 

变量进行排序，依次为重要特征变量（（绿色）、影子

变量（（蓝色）和不重要特征变量（（红色）（图 1），提

示与利奈唑胺的 Cmin 相关的特征变量（绿色）为

BMI、ALB、CRP、ALT、TB、ClCr、是否应用 P-gp

抑制剂等 7 个因素。 

2.2.2  模型的建立  经过多次尝试和调整，最终建

立的 BPNN 为 3 层网络结构，其中输入层（（inputs）

为 7 个特征参数，隐藏层为 1 层（节点个数为 4），

输出层（（outputs）1 层，为血药浓度预测值，训练次

数为 5 000，在收敛误差达到 0.000 1 时停止训练，

其他参数为默认值（（图 2-B）。最终，训练集中预测

浓度与测定浓度的相关系数 R2 为 0.87（图 3-A）。

若将全部 11 个变量纳入模型，经过参数调整和模

型训练，预测浓度与测定浓度的相关系数 R2 最佳值

仅为 0.79（图 3-B）。 

 

  

图 1  特征变量筛选结果 

Fig. 1  Screening results of feature variables  

 

A-训练流程；B-网络结构。 

A-training process; B-network topology. 

图 2  BPNN 模型 

Fig. 2  BPNN model  

2.2.3  模型的验证  用 23 例测试集样本对建立好

的 BPNN 模型进行准确度评估，结果显示，预测值

与实测值的 MAE 为 1.065 mg·L−1，相关系数 R2＝

0.85，19 例（（占 82.6%）误差＜2 mg L−1。结果表明，

实测值与BPNN模型的预测值之间相关性良好且未

出现过拟合现象。见图 4。 

2.3  模型应用与解释 

2.3.1  可视化预测操作界面  基于建立的BPNN模

型搭建可视化预测操作界面，打开血药浓度预测窗 
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A-7 个特征变量；B-11 个特征变量。 

A-Seven feature variables; B-Eleven feature variables. 

图 3  训练集训练后结果 

Fig. 3  Results after training set  

 

A-散点图；B-相关系数图 

A-Scatterplot; B-correlation coefficient plot.  

图 4   测试集验证结果 

Fig. 4  Test-set validation results 

口，见图 5，输入相应的变量值，点击“预测”，即可

获得预测的血药浓度值。 

2.3.2  模型可解释性 SHAP 分析  采用 SHAP 法解

释本研究所建立的 BPNN 预测模型中特征变量对利

奈唑胺血药浓度的影响。如图 6 所示，每行对应一个

特征，横坐标表示 SHAP 值，其大小表示特征对模型

的影响。每个点代表一个样本，红色表示特征较大数

值，蓝色表示较小数值。如图 6 所示，在 SHAP＞ 

  

图 5  BPNN 模型预测操作界面 

Fig. 5  Operating interface of BPNN model 

 

图 6  SHAP 图 

Fig. 6  SHAP diagram 

0 区域，红色点主要集中的特征变量为 ALT、TB、

ALB 及联用 P-gp 抑制剂，提示其与利奈唑胺的Cmin

呈正相关；同样，在 SHAP＞0 区域，蓝色点主要集

中的特征变量为 ClCr、BMI、CRP，提示其对利奈

唑胺的 Cmin呈负向贡献。 
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3  讨论 

本研究对 113 例接受利奈唑胺（每次 600 mg，

每天 2 次，静脉滴注）治疗的重症感染患者的 Cmin

进行了监测。结果显示，患者的 Cmin个体差异较大，

从 1.60 mg·L⁻1 到 22.24 mg·L⁻1。其中，71 例（（62.8%）

患者的Cmin超过了利奈唑胺的安全有效浓度范围上

限（7.0 mg·L⁻1）。这一结果表明，仅依靠固定剂量

的给药方案难以确保所有患者的血药浓度处于理

想范围内。因此，开发能够精准预测患者利奈唑胺

的 Cmin 的模型具有重要意义。通过及时预测患者的

Cmin，不仅可以提高重症感染患者的救治成功率，还

能减少药物不良反应的发生，进而缩短住院时间并

降低医疗费用。 

目前尚无针对利奈唑胺血药浓度的回归预测

模型，仅有预测血药浓度是否达到安全有效范围的

以及预测是否发生不良反应的分类预测模型[17-18]。

本研究应用BPNN模型实现了对利奈唑胺的Cmin预

测，通过测试集验证，预测值与实测值的 MAE 为

1.065 mg·L−1，相关系数 R2＝0.85，82.6%的样本预测

误差＜2 mg·L−1，模型预测准确度相对较好；同时实

现了可视化操作界面，方便临床医生实际工作。 

特征变量选择是机器学习和数据挖掘中的重

要步骤，它直接影响到模型的性能，Boruta 算法通

过引入影射特征的方式来判断每个特征对预测任

务的贡献，从而有效地筛选出对模型预测具有实际

贡献的特征，目前已逐步应用于医学相关预测模型

研究中[19-21]。本研究应用 Boruta 算法，从 11 项特

征因素中筛选出 CLCr、BMI、ALT、TB、ALB、CRP

以及是否合并应用 P-gp 抑制剂等 7 项最可能影响利

奈唑胺 Cmin的特征因素，从而提高预测模型的性能。 

由于 BPNN 模型的高度复杂性，在临床应用中

难以直观理解模型的决策过程。SHAP 是一种解释

机器学习模型预测的方法，它基于 Shapley 值的概

念，即每个特征提供了对预测结果的贡献度，帮助

临床医生理解模型的决策过程，目前越来越多应用

于医学预测模型相关研究中[22-24]。在本研究中，通

过 SHAP 分析发现，与利奈唑胺的 Cmin呈正相关的

特征因素有 ALT、TB、ALB 以及联合应用 P-gp 抑

制剂，呈负相关的特征因素有 CLCr、BMI、CRP。

与既往研究结论基本一致，肾功能下降是造成患者

利奈唑胺血药浓度升高的重要因素之一，虽然非肾

脏清除率占利奈唑胺总清除率的 65%，且目前美国

食品药品监督管理局（（FDA）目前建议无需对肾功

能不全患者进行剂量调整，但越来越多的研究表

明，肾功能不全患者的血药浓度高于肾功能正常患

者，一项研究结果[25]显示，在肾功能不全患者中，利

奈唑胺及其代谢产物PNU-142300和PNU-142386的

中位血清浓度分别是无肾功能不全患者的 1.6 倍、

3.3 倍和 2.8 倍。另外，研究表明[26]，随着 BMI 的增

高，患者体内脂肪组织增加，可导致药物的分布体积

增大，从而降低血浆中药物的浓度。此外，尽管利奈

唑胺的主要代谢为吗啉环的氧化，但近年来有研究

表明[27-28]，利奈唑胺有一定程度的代谢由细胞色素

P450 介导，Sazdanovic 等[29]的研究提示，肝功能不

全降低了危重症患者的利奈唑胺清除率。与此同

时，本研究发现 CRP 和 ALB 也是影响利奈唑胺血

药浓度的重要因素，重症感染的患者，伴随着 CRP

的升高和炎症介质大量释放，毛细血管通透性增

加，药物的表观分布容积（（Vd）增加[30]；低蛋白血

症的发生，游离药物增加，在肾功能正常的情况下，

药物清除增快，从而降低了利奈唑胺的血药浓度[31]。

另一方面，本研究还发现联合应用 P-gp 抑制剂与利

奈唑胺的 Cmin 升高呈正相关，利奈唑胺为 P-gp 的

潜在底物，其在肠道中的代谢和排泄过程均可受到

P-gp 的影响[32]。本研究中 113 名患者中 43 名患者合

并应用了等 P-gp 抑制剂（奥美拉唑、泮托拉唑、胺

碘酮、氨氯地平），其可通过降低利奈唑胺的肠道分

泌排泄而升高利奈唑胺血药浓度[33]。 

综上所述，本研究建立的基于 BPNN 血药浓度

预测模型可初步用于重症患者利奈唑胺的Cmin的预

测，并实现了可视化操作界面及可解释性分析。但

亦有一定的局限性，本研究中由于研究对象的利奈

唑胺给药剂量一致，因此尚未将药物剂量纳入特征

变量，后续随着研究的深入，以该预测模型为参考，

调整给药剂量，不断深度优化模型，从而实现根据

目标药物浓度范围，反推（“适宜”药物剂量，进一

步促进个体化精准给药的实施。 
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