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模型引导的精准用药在临床血药浓度预测中的应用
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摘 要： 随着现代医学逐步迈向精准用药时代，对个体化药物治疗也提出了更高的要求。在明确血药浓度影响因素的基础

上，了解预测模型的构建方法以及基于模型引导的精准用药的应用对于临床患者特别是特殊患者群体的治疗具有重要的意

义。通过对常用的血药浓度预测模型构建方法（如回归法、群体药动学、生理药动学以及机器学习）进行介绍，探讨各种

方法的特点及适用范围，以期为模型引导的精准用药在临床血药浓度预测中的相关应用提供参考。
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Application of model-informed precision dosing in prediction of serum 

concentration
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Abstract: With modern medicine stepping into the era of precision medication, higher requirements have been put forward for 

individualized drug treatment. On the basis of clarifying the influencing factors of serum concentration, understanding construction 

of prediction model and its application of precision dosing are important for clinical patients, especially for treatment of special 

patient groups. In this review, some commonly used methods such as regression, population pharmacokinetics, physiologically based 

pharmacokinetic, machine learning and their application in prediction of serum concentration were introduced. The characteristics 

and applicability of these methods were also discussed in order to provide references for application of model-informed precision 

dosing in prediction of serum concentration.
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药物的血药浓度大多与药物的疗效或不良反

应呈现一定的相关性，因此在药物治疗过程中及

时、准确地获取患者血药浓度信息尤为重要［1-2］。虽

然近年来国内各大医院先后开展了药物血药浓度

监测项目，但是受检测试剂开发、检测方法一致性

以及仪器设备更新的限制，血药浓度检测在国内尚

未得到全面普及，给相关数据的获取带来了困难，

也在一定程度上限制了临床合理用药工作的开展

和实施［3-4］。因此需要以患者临床资料为基础，采用

有效手段建立稳健、可靠的模型来描述药物在特定

患者群体中吸收、分布、代谢、排泄等动力学特征。

即使应用相同的药品，由于患者之间年龄、性别、疾

病状态等生理、病理因素存在差异，也会影响药物

在体内的药动学行为以及血药浓度，可能导致一些

患者疗效不佳，而另一些患者却出现明显的不良反

应［5-6］。因此在明晰血药浓度影响因素的基础上，了

解模型的构建、评估方法，并基于模型对患者用药

后的血药浓度进行准确预测，对于保障患者安全尤

其是特殊患者群体的顺利治疗具有重要的意义。

本文通过对目前临床中常用的血药浓度预测
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模型（如回归模型、群体药动学模型、生理药动学模

型和机器学习模型）的建模方法、特点以及应用情

况进行介绍，以期为模型引导的精准用药在临床血

药浓度预测中的相关应用提供参考。

1　回归模型

回归模型通常是以候选的影响因素为自变量，

将药物的血清或血浆浓度作为因变量，通过相关性

分析、单因素分析、多因素分析、回归分析等筛选出

可能影响血药浓度的主要因素，并进一步根据回归

系数和常数项建立回归预测模型。

Konishi 等［7］通过收集充血性心力衰竭患者稳

态地高辛血清浓度以及临床实验室检测数据建立

了基于肌酐清除率的双曲线预测模型，模型对血清

地高辛水平具有良好的预测性能，并提出可在未进

行血药浓度测定时根据患者肌酐清除率准确快速

地确定地高辛的初始维持剂量。1项在南京鼓楼医

院开展的住院患者口服地高辛研究中，通过相关性

分析和回归分析最终将性别、年龄、肾小球滤过率、

钾和氯浓度、总蛋白、直接胆红素、高密度脂蛋白和

尿酸 9个因素纳入到回归模型，并通过计算预测值

和实测值间的平均预测误差（MPE）和平均绝对预

测误差（MAE）对回归模型进行评价，结果显示模型

对患者体内地高辛的血清浓度具有良好的预测

性能［8］。

Kan 等［9］的研究采用 SPSS 统计软件中的逐步

选择的多元线性回归建立了游离头孢曲松浓度的

预测模型，其显著预测因子包括药物的总浓度、白

蛋白、前白蛋白和胆汁酸浓度。并对多元线性回归

模型、体内经验方程和疾病适应方程的预测性能进

行了比较，认为体内经验方程预测的准确度较低，

疾病适应方程与多元线性回归方程预测的准确度

相当。但由于多元线性回归方程中包含的临床指

标较多，因此在进行浓度预测时需要相对完整的临

床信息，从预测准确度和临床适用性角度认为更推

荐采用疾病适应方程。张靖悦等［10］采用降维统计

方法对 37个相关因素进行主成分分析（PCA），筛选

出贡献最大的 10个主成分建立多元线性回归模型

和多项式曲线回归模型，其中PCA-多项式曲线回归

模型对全血细胞减少症治疗中环孢素血药谷浓度

的预测具有更高的拟合度。

回归模型建模相对简单易行，过程易于理解和

操作，结果直观明确。但要求各变量间相互独立，

当变量间存在共线性时则需要提前剔除，无法处理

大量的特征变量以及变量间的交互作用。

2　群体药动学（（PPK））模型

PPK 是 1977 年由美国 Sheiner 教授提出的，作

为定量药理学的核心学科，PPK是将药动学理论与

统计学原理相结合，通过分析特定群体中个体间和

个体内的变异性以及生理因素、病理因素、环境因

素等对药物在体内过程的影响，研究药物在特定群

体中的动力学特征，描述药物体内过程的群体规

律，定量预测药物的体内过程［11］。PPK研究方法也

经历了从单纯聚集法（NPD）到两步法（TS）再到非

线性混合效应模型（NONMEM）的发展历程［12-13］。

近年来随着药动学和计算机技术的发展以及模型

仿真技术在模型数据检验中的应用，PPK也被应用

于临床药物治疗领域。采用NONMEM建立PPK模

型是在确定研究目标群体基础上，选取可能影响药

物体内过程的生理因素、病理因素、药物间相互作

用等作为协变量，通过逐步纳入和逐步排除进行协

变量的筛选，建立最终的 PPK模型，获取该群体的

典型药动学参数。

目前国内外已开展了多项针对不同年龄、不同

性别、不同药物、不同疾病状态的PPK研究，如开展

了针对新生儿［14］、婴幼儿［15-16］、青少年［17］、成年人［18］、

老年人［19］各年龄段的万古霉素PPK研究，房室模型

以一室和二室模型为主，多采用NONMEM软件进

行拟合，少数研究采用Kinetica、Pmetrics、Phoenix等

软件［20-22］。尽管不同研究结果间存在差异，但普遍

认为新生儿矫正孕周，婴幼儿出生后年龄，其他年

龄段患者的性别、年龄、体质量、血肌酐、肌酐清除

率是影响万古霉素清除率和分布容积的重要因素。

1项 PPK研究中分别考察了体质量、性别和妊娠状

态对镇痛药酮咯酸立体异构体药动学的影响，结果

显示高体质量、男性受试者和女性分娩时酮咯酸R-

和 S-异构体的清除率均会增加，需要相应的提高给

药剂量［23］。在Sturkenboom等［24］的研究中对结核病

治疗中的 1线和 2线药物如利福平、异烟肼、乙胺丁

醇、左氧氟沙星或莫西沙星、利奈唑胺等的 PPK模

型进行了汇总，其中大多数模型是采用 NONMEM

软件构建的。已经开展了一系列美罗培南针对不

同疾病状态患者的 PPK 研究，包括中危重儿科患

者［25］、肥胖患者［26］、接受肾脏替代治疗的脓毒症患

者［27］、不同肾脏功能的危重症患儿［28］、接受持续肾

脏替代治疗的危重患者［29］、肺部感染危重患者［30］、

烧伤患者［31］、发热性中性粒细胞减少患者［32］。

PPK 以及群体药动或药效学作为目前模型引

导的精准用药中建模和模拟中应用最多且最成熟
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的方法，现有的临床决策支持系统大多基于此方法

进行开发并应用于临床。目前一些基于 PPK 模型

开发的个体化给药辅助决策系统（如基于中国人群

的万古霉素PPK模型开发的Smartdose）可用于普通

成人和老年、神经外科、儿童、新生儿患者万古霉素

浓度预测以及初始和调整给药方案的制定［33］；

JPKD 软件（https：//www.pkpd168.com/jpkd）则可用

于氨基糖苷类、万古霉素、免疫抑制剂、茶碱等亲多

种药物浓度的预测［34］。

PPK较传统药动学研究具有更广泛的适用性，

通常在患者首次给药后即可开始采样，并可以通过

临床患者稀疏的、不平衡、不连续的数据，综合考虑

患者的个体特征以及不同患者间和个体自身的变

异情况，研究目标人群的药动学特征，用于临床治

疗方案的制定和调整、患者用药依从性的判断、指

导漏服或晚服后的补救、比较不同药物治疗方案的

经济性以优化治疗路径等［35-37］，特别适用于危重症

患者［38］以及婴幼儿［39］、老年［40］、孕妇［41］、肿瘤患者［42］

等特殊患者群体。但是在进行 PPK 建模时缺乏药

物作用机制的解释；并且需要根据给药方式和数据

类型选择固定的药动学模型（一室、二室），在实际

操作过程中往往受到数据限制，无法通过模型的拟

合对比选取最优模型，而仅能进行人为设定，进而

造成与药物实际的药动特征有所偏离［43-44］；另外相

关软件（如 NONMEM、Phoenix、MATLAB）由于价

格较高、专业性强、使用难度大、需要经过较长时间

的学习和培训才能掌握其建模和模拟技术，限制了

自主建模的开发及使用，从而不易普及和推广。

3　生理药动学（（PBPK））模型

PBPK是数学建模技术，1937年由Teorell提出，

直到 20世纪 70年代随着计算机技术和相关软件的

开发才有所发展，通过将机体的生理学过程与化合

物的理化性质、生物药剂学特征、药动学参数以及

解剖学结构等信息相结合，采用数学方法描述化合

物在动物或人体内的吸收、分布、代谢、排泄药动学

过程［45］。近十几年来，随着在基因表型、代谢酶系

统、药物代谢和转运体介导机制以及体内外试验动

物模型研究取得的巨大进展，使 PBPK建模在医药

研究领域迅速发展。PBPK已被应用于新药及抗体

药物研发、制剂生物等效性评价、药物临床研究、药

物毒性评估、药物配伍及药物相互作用等多个研究

领域［46-50］。

PBPK建模时先根据药物的理化性质和药物作

用的靶器官或靶组织确定模型房室的种类和数量，

再进一步通过文献检索或实验研究获取药物的生

理参数、理化参数、生化参数以及药动参数构建

PBPK 模 型 。 常 用 的 PBPK 建 模 软 件 包 括 

GastroPlus、SimCyp、MATLAB、Simulink、ADAPT、

Stan、Cloe Predict、PK-Sim等［51-54］。

刘家宝等［52］应用GastroPlus软件建立了阿托伐

他汀的 PBPK模型并预测了其在 12岁儿童和 75岁

老年人体内血液、皮肤、肺等 14个组织室中的药动

学特征以及分布情况。任佳伟等［55］通过替格瑞洛

注射给药的药动学数据并结合其理化参数和生物

药剂学参数，成功建立了替格瑞洛口服给药的

PBPK预测模型，可用于口服给药后吸收部位、吸收

量、药-时曲线以及在各组织器官中暴露量的预测。

Zhu等［56］通过测定大肠杆菌腹腔感染大鼠注射左氧

氟沙星后的血药浓度随时间的变化，并联合大鼠生

理参数、左氧氟沙星的理化性质建立了大鼠 PBPK

模型，进一步将其外推至人，用以预测左氧氟沙星

在人体中的组织渗透性以及血浆和组织中的药物

浓度。另 1项研究中则利用文献报道的美罗培南理

化性质以及吸收、分配等特异性参数并结合已知的

健康成人静脉注射美罗培南的药动学研究数据，采

用PK-Sim软件建立了成人PBPK模型，并将该模型

外推至老年群体，可以较好地预测药时曲线下面

积、峰浓度以及达峰时间等参数，为临床老年人个

体化用药提供参考［57］。Björkma［58］以茶碱和咪达唑

仑作为模型药物利用文献中已有的新生儿至 15岁

儿童以及成人的生理数据以及体外相关酶活性结

果建立从新生儿到年轻成人年龄范围内药物处置

的通用 PBPK模型，为这类在临床中存在伦理和实

践困难的特殊群体药物浓度的预测提供了可行的

研究策略。

PBPK模型在进行药动学研究时将机体的生理

学过程与化合物的理化性质以及其他信息相结合，

克服了采用传统药动学研究中房室模型无生理意

义的缺陷，因此可以定量描述机体的病理、生理参

数的变化对药物在体内处置过程的影响，有效预测

药物在治疗靶组织或靶器官中的浓度［59-60］；还可以

通过体外实验数据、动物实验结果或已知人群研究

结果进行种属间或种属内的外推，预测各类人群的

药动学行为，具有较强的外推能力［61-63］；还可以通过

筛查与药物效应相关的生物标志物，深入了解其与

目标疗效之间的关系，解释药物作用的机制［64-65］。

但建立科学可信的 PBPK模型需要大量的参数（生

理、病理参数），而往往需要通过较大数量的文献资
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料收集和实验测量，能否得到准确可靠的参数直接

关系到模型的质量。另外不同种族、不同个体间由

于生理、生化和理化等参数存在较大的差异以及高

变异性，会导致体内、体外间不确定性增加，造成个

体药动学行为预测的准确性不高，相关的系列问题

仍亟待解决。

4　机器学习模型

机器学习是人工智能的重要分支，自 20世纪 80

年代以来随着计算机技术的发展以及人工智能领

域的兴起，已被广泛应用到能源［66］、材料［67］、医

学［68］、金融［69］、环境［70］、食品［71］、健康管理［72］等领域。

20 世纪 90 年代后，机器学习被逐步应用到药物设

计、制剂工艺优化、药物评价、临床疾病治疗等药学

研究领域［73-76］。机器学习在医疗领域应用中常用的

算法包括人工神经网络、决策树、支持向量机

等［77-79］。在进行药物浓度预测时，一般先收集目标

群体的人口学信息（如性别、身高、年龄、体质量）、

实验室检验指标以及遗传信息等特征值数据，以血

药浓度作为目标变量，并将纳入数据按照一定的比

例划分为“训练集”和“测试集”，通过选择合适的算

法对训练集进行考察，建立预测模型，并进一步采

用“测试集”中数据对候选模型的的预测性能进行

评估，优选出预测性能最佳的模型［80］。

已有研究分别采用神经网络方法构建了抗癫

痫药物丙戊酸、左乙拉西坦、奥卡西平的神经网络

模型并应用其对血清药物浓度进行了预测，模型预

测结果与实际测定浓度间具有较好的相关性，可获

得较高的预测精准度，均具有较好的预测效果［81-83］。

Soeorg等［84］对 65岁以上癫痫患者应用丙戊酸相关

数据建立了长短期记忆神经网络模型，并对丹麦数

据库中丙戊酸浓度进行拟合，显示出优于药理学模

型的预测性能。Yamamura等［85］采用 3层人工神经

网络建立的模型可以较为准确的预测烧伤患者阿

贝卡星的血浆浓度，并能根据患者的生理数据以及

烧伤严重程度有效识别亚治疗浓度的患者，其预测

性能远优于线性建模和逻辑回归分析。在 1项基于

利培酮初始治疗药物监测结果构建预测利培酮活

性部分浓度的机器学习模型研究中，通过单变量分

析筛选出 16 个预测因子并分别考察了 XGBoost、

CatBoost、随机森林、支持向量机、岭回归等 10种算

法所建立的人工神经网络模型模型的性能，最终选

择 XGBoost 建立了具有良好性能的利培酮活性部

分浓度预测模型［86］。另有报道采用支持向量机技

术建立的瑞芬太尼［87］、丙戊酸钠［88］、万古霉素［89］等

血药浓度预测的神经网络模型，均表现出良好的预

测效果。

机器学习可以通过图像识别、自适应学习、语

言处理等进行信息的大规模处理进而实现大规模

数据的高速处理，并可以有效解决多个变量间的共

线性和交互作用；机器学习具有较好的学习性和自

适应性，建模时对于数据的分布和数据类型没有限

制，也无须假设药物的药动学模型；还可以通过综

合考虑患者生理特征、疾病进程以及药物治疗等准

确的预测药物疗效［90-91］。但机器学习作为一门交叉

学科，要求使用者具备相应的计算机、统计学、医学

等多种专业知识，这在一定程度上限制了其在医疗

领域的快速推广和应用；机器学习的算法繁多，每

种算法各有优点和不足，因此算法的选择以及不同

算法预测性能的综合评估还有待深入研究［92］；由于

隐藏层的存在使其具体的运算过程相对较难理解，

研究结果尚需经过严格的临床验证得以支持。

表 1总结了不同建模方法的优点、不足及适用

范围等。

5　结语

基于临床资料和数据，采用经过验证的预测模

型可以及时、准确地预测血药浓度，特别是对于受

条件限制无法开展血药浓度监测的医疗机构，有助

于推动临床用药方案个体化。但需引起注意的是，

稳健、可靠的模型是准确预测血药浓度的关键，而

模型的构建则是以较大样本量、准确、完备的临床

数据和可靠的文献数据资料为基础，还需要充分考

虑各种因素的影响。另外研究者还需要兼具药学、

数学建模、机器学习等领域的专业知识。

已有模型应用于临床时有些问题也不容忽视，

由于建模群体病理、生理状态等与目标群体间存在

差异，往往导致血药浓度预测结果的准确度不高，

特别是不同国家、不同地区的人口种族和遗传背景

的差异对药物的影响以及基于不同来源数据构建

模型的适用性和适用范围都需要引起关注。因此

如何针对已报道的模型进行大规模、多中心的临床

验证，也是亟待解决的问题。

鉴于国内血药浓度监测开展的现状，可以在制

定统一、规范的检测标准基础上开展多中心的临床

试验，建立样本信息和临床资料共享平台，以获取

足够的高质量临床数据，通过系统的分析和方法构

建、优化预测模型，以获得血药浓度预测的最佳模

型，为临床模型引导的精准用药提供支持。另外考

虑到不同模型的自身特点以及其弊端，近年来已有
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学者将不同模型技术联合使用，利用模型间各自优

势相互取长补短，进行探索性研究，也将发展成为

解决临床实际问题的重要手段。

利益冲突利益冲突 所有作者均声明不存在利益冲突
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