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基于 D 最优设计的最大后验贝叶斯法估算个体药动学参数 

丁俊杰 1, 焦  正 2*, 王  艺 1* 

(复旦大学 1. 附属儿科医院, 上海 201102;  2. 附属华山医院, 上海 200040) 

摘要: 本研究以基于 D 最优设计的最大后验贝叶斯法 (MAPB) 估算个体药动学参数, 并与多元线性回归

(MLR) 法比较。以吡格列酮为模型药物, 非线性混合效应模型 (NONMEM) 法考察药物的群体药动学特征。

WinPOPT 软件进行 D 最优采样设计, 获得 1～4 点的采样方案。采用蒙特卡罗法产生模拟数据集, 对估算方法进

行评估。结果显示: 随采样点数量的下降, MAPB 估算 CL 和 V 的准确度和精密度均下降; 随 CL 和 V 个体间变

异增高, 基于 2 点 D 最优设计的 MAPB 估算 CL 和 V 的精密度下降; 随残差变异增高, MAPB 估算的准确度和精

密度均下降。与 MLR 比较结果显示: MAPB 2 点 D 最优方案和 MLR 的 2 点估算 AUC 的准确度和精密度较接近, 

但在最佳采样点前后调整 1 h 采样, MAPB 估算准确度和精密度优于 MLR 法。总体而言, MAPB 法估算 AUC 的

能力与 MLR 较为接近, 但较 MLR 更具采样灵活性。 
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Abstract: This study was aimed to develop a maximum a posteriori Bayesian (MAPB) estimation method  

to estimate individual pharmacokinetic parameters based on D-optimal sampling strategy.  Meanwhile, the  
performance of MAPB was compared with the multiple linear regression (MLR) method in terms of accuracy  
and precision.  Pharmacokinetic study of pioglitazone was employed as the example case.  The population 
pharmacokinetics was characterized by nonlinear mixed effects model (NONMEM).  The sparse sampling  
strategy (1 − 4 points) was identified by D-optimal algorithm using WinPOPT software.  The simulated data  
generated by Monte Carlo method were used to access the performance of MAPB and MLR.  As the number of 
samples per subject decreased, the accuracy and precision of MAPB method tended to get worse.  The estimation 
for CL and V by MAPB using D-optimal two-point design had less bias with low inter-individual variability, and 
had more bias and imprecision with high residue variability.  The estimation of AUC by MAPB using D-optimal 
2 points design had similar accuracy and precision to MLR.  However, MAPB estimation was better than MLR 
while adjusting the sampling time to one hour.  Overall, the MAPB method had similar predictive performance 
as MLR, but MAPB could provide more pharmacokinetic information with higher sampling flexibility. 
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随着群体药动学和药效学研究的广泛应用, 如
何根据少量采样点数据就可获取准确的药动学参数

估算, 已成为近年来的研究热点之一。目前, 常用方

法主要有多元线性回归法 (multiple linear regression, 
MLR) 和基于 D 最优设计 (D-optimal design) 的最大

后验贝叶斯 (maximum a posteriori Bayesian, MAPB) 
估算法。MLR 法无须进行房室模型拟合, 可估算最

优采样方案和相关药动学参数, 计算方法简便。而后

者 须进行房室模型拟合, 估算药动学参数和参数分

布等先验信息, 在 Fisher 信息矩阵 (Fisher information 
matrix, FIM) 的基础上, 获得最优采样方案。然后通

过采集少量个体血药浓度数据和上述先验信息, 获
得较为完整的个体药动学参数信息。 

本研究组曾采用 MLR 法, 遴选有限采样方案 
(limited sampling strategy), 计算单剂量口服吡格列

酮 (pioglitazone) 后的药时曲线下面积 (AUC) 和最

大峰浓度 (Cmax)[1], 证明了该法估算药动学参数的价

值。本研究仍以该药为模型药物, 根据 D 最优设计 
和MAPB估算法, 筛选采样方案, 估算个体药动学参

数, 并与前期 MLR 的相关结果进行比较。本研究还

进一步考察采样点数量、个体间变异、残差变异以及

采样时间窗对参数估算的影响, 旨在为药动学研究

的优化采样设计和个体化给药提供依据。 
 

材料与方法 
数据来源  本研究的药动学数据来源于既往报

道的 1 项吡格列酮生物等效性研究[1]。20 名健康志 
愿者口服 30 mg吡格列酮参比或试验制剂, 于服药前

即刻和服药后 24.0 h 内采集 13 个血样点。以高效液

相色谱法测定血药浓度。 
数据分析程序  NONMEM (Version 7.2, Globo-

max Corp., USA), Intel Fortran (Version 11.1.054, Intel 
Corp., USA), Xpose (Version 4.2.1, Uppsala University, 
Sweden); Wings for NONMEM (WFN, Version 6.1, 
Nick Holford, University of Auckland, New Zealand), 
R for NONMEM (RfN, Version 2008a, Saik Urien, 
U.R.C. Paris Centre, Hopital Tarnier, France), WinPOPT 
(Version 2.0, WinPOPT Development Group, New 
Zealand), Stata (Version 10.0, StataCorp LP,USA)。 

吡格列酮的群体药动学 
结构模型  本研究采用非线性混合效应模型软

件包 (NONMEM) 对吡格列酮参比制剂 (商品名卡

司平, 杭州中美华东制药有限公司) 的药动学数据进

行房室模型拟合和药动学参数估算。采用的算法为含

个体间变异和残差变异交互作用的一阶条件估算法

(FOCE-I)。 
统计学模型  个体间变异模型采用指数模型 , 

见式 1。 

Pi, pt = Ppop × eηi                         (1) 
上式中Pi, pt为第 i个受试者的药动学参数值, Ppop

为该群体药动学参数的典型值, ηi 是呈正态分布、均

数为 0、方差为 ω2 的个体间变异。 
残差模型分别用加法 (式 2)、指数 (式 3) 或混

合模型 (式 4) 进行拟合, 取最佳者。 
Ci, obs = Ci, pt + εi, obs                      (2) 
Ci, obs = Ci, pt × eεi, obs                      (3) 
Ci, obs = Ci, pt × eεi, obs + εi, obs                (4) 
上式中 Ci, obs 是第 i 个受试者的血药浓度观测值, 

Ci, pt 是第 i 个受试者的血药浓度模型预测值, εi, obs 是

呈正态分布、均数为 0、方差为 σ2 的残差变异。取目

标函数值和变异值最小的模型为最终统计学模型。 
模型评价及验证  模型的评价采用图形法和统

计学检验。图形法即通过绘制模型预测值和观测值、

预测值和个体权重残差  (iWRES)、条件权重残差 
(CWRES) 和时间等散点图, 观察散点图是否分布均

匀和有无趋势性来评判模型拟合的优劣。上述绘图 
采用 Xpose 软件完成。统计学方法采用非参数自举 
法 (Bootstrap) 考察模型的稳定性和参数估算的准确

度[2]。本研究采用 1 000 次自举对最终模型进行验证, 
比较自举法和原 NONMEM 法的计算结果值。上述过

程由 WFN 和 RfN 软件包完成。 
模型的预测性能通过直观预测检验  (visual  

predictive check, VPC)[3] 和 正 态 预 测 分 布 误 差   
(normalized predictive distribution error, NPDE)[4, 5]  
完成, 首先根据模型的最终估算结果, 以原数据集 
为模板, 用蒙特卡罗 (Monte Carlo) 法产生 1 000  
套模拟数据集 , 模拟数据集用 NONMEM 软件 
($SIMULATION 模块) 产生 (下同)。VPC 通过直观

比较各时相的预测值与实测值的重合程度来评估模

型的预测能力。NPDE 法用作图和统计学检验考察 
标准化预测误差的分布。若模型的预测能力良好 , 
NPDE 的均值为 0 (Wilcoxon 符号秩和检验), 方差为

1 (Fisher 方差检验), 且符合正态分布 (Shapiro-Wilks
正态分布检验)。上述过程均用 RfN 软件包实现。 

个体药动学参数的 MAPB 估算  Bayesian 条件

概率模型公式见式 5。 
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当上述目标函数取得最小值时, 可得到比较准

确的个体药动学参数。式中 n 是血药浓度实测值的个

数, m是药动学参数的个数, SD Pj, pop为群体药动学参

数 j的个体间变异的标准差 (ω), SD Ci, obs为血药浓度

观测值或残差变异的标准差 (σ)。 
MAPB估算采用NONMEM软件 ($ESTIMATION 

MAXEVAL = 0 POSTHOC 并固定最终模型参数) 实
现。 

优化采样方案的设计和比较  采用群体 D 最优

设计[6], 原理简述如下: 群体药动学参数的向量以 ψ
表示 (式 6), 第 i 个受试者的采样设计以 ξi 表示 (式
7),  

Ψ = [P1, pop,…, Pp, pop, ω11,…, ω1p, ω22,…,  
ω2p, ωpp,…, σ2

add, σ2
prop]               (6)  

ξi = [ti1, … tini]                          (7)  

F (Ψ, ξi) 为第 i 个受试者采样设计 ξi 的 FIM。则

群体 Fisher 信息矩阵 (population Fisher information 
matrix, PFIM) 为个体 FIM 总和 (式 8)。 
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式 8 行列式值最大化时的设计即为 D 最优设计。

本研究采用 WinPOPT 软件计算最优设计方案, 算法

采用模拟退火法 (simulated annealing)。根据 D 最优

设计原理, 采样点个数与群体药动学模型参数的个

数一致或接近时, 可获得较全面的药动学信息。 
以完整密集采样设计为参照, 比较不同稀疏采

样设计对个体药动学参数 MAPB 估算的影响, 其中

完整密集采样为 13 点采样设计 (0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 
2.0, 2.5, 3.0, 6.0, 9.0, 12.0, 15.0 和 24.0 h) , 稀疏采样

设计包括 1～4 个采样点的 D 最优方案。 
根据上述获得的吡格列酮群体药动学参数, 采

用蒙特卡罗法模拟产生完整采样的血药浓度数据集 
(n = 1 000)。以理论药动学参数值为参比值, 依据式 9
和 10 计算各采样方案的药动学参数 MAPB 估算的平

均预测误差 (mean prediction error, MPE%) 和平均

绝对误差 (mean absolute prediction error, MAE%)[7], 
考察以上各组采样设计方案估算个体药动学参数的

准确度和精密度。 
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其中Pi为第 i个受试者药动学参数的模型预测值, 
Ri 为相应药动学参数的参比值。 

个体间变异和残差变异水平对 MPAB 估算结果

的影响  由式 1～5 可见, 个体药动学参数的 MAPB
估算效果还受到个体间变异 (ω) 和残差变异 (σ) 大
小的影响, 为此进一步考察两者对个体药动学参数

表观清除率  (CL) 和表观分布容积  (V) 估算的影

响。 
根据以下情况, 应用蒙特卡罗法分别产生模拟

数据 (n = 1 000), 比较不同个体间变异和残差变异

水平对 CL和 V估算的影响: ① 固定残差变异为 20%, 
CL 的个体间变异 (ωCL) 和 V 的个体间变异 (ωV) 分
别设定为 20%、30%、40%和 50%; ② 固定 CL、V
和一级吸收速率常数 (Ka) 的个体间变异, 残差变异

分别设定为 15%、25%、30%和 40%。 
MAPB 与 MLR 比较  MAPB 法通过式 11 计算

AUC, 式中 F 为绝对生物利用度。 
AUC = F·Dose/CL                      (11)  
本课题组前期应用 MLR 法估算吡格列酮的

AUC, 遴选出 1.5～9 h 为最佳采样点, 建立的回归线

性公式如式 12 所示[1]。本研究以产生的蒙特卡罗模

拟数据集为基础, 通过式 12 估算原模型的 AUC。由

于在不同个体间变异和残差变异水平下, 模拟数据

与原模型有较大差别, 因此用 MLR 法分别构建相应

的多元线性回归公式, 计算 AUC 值。上述过程采用

Stata 软件进行计算。 
AUC = 0.16 + 2.37·C1.5 + 15.33·C9         (12)  
其中 C1.5 和 C9 分别为给药后 1.5 h 和 9 h 的血药

浓度。将 MAPB 法和 MLR 法的 AUC 估算值与参比

值 (线性梯形法计算AUC) 比较, 计算MPE和MAE, 
评价不同方法的预测能力。此外, 考察不同个体间变

异和残差变异水平对MPAB和MLR法估算参数的影

响。另外, 为进一步考察两种方法的应用灵活性, 还
考察了采样点前后调整 1 h 对 AUC 估算的影响。 
 

结果 
1   吡格列酮的群体药动学 

以有吸收时滞的一级吸收和消除的一房室模型

为吡格列酮的基础药动学模型。协变量筛选未见体

重、年龄可显著影响模型参数。由于 CL 和 V 的个体

间变异存在相关性, 故加入两者相关性的参数, 残 
差模型选择指数模型。最终模型的群体药动学参数 
值结果见表 1, 基本拟合优度图 (图 1) 显示仅 24 h
的模型预测值呈正偏差, 但大多数在 +2 CWRES 内, 
在可接受范围内, 其余均未见有显著意义的趋势性

变化。 
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Figure 1  Basic goodness-of-fit plot of the final population pharmacokinetic model of pioglitazone (n =1 000).  iWRES: individual 
weighted  residual; CWRES: conditional weighted residual 

 
Table 1  Pioglitazone population parameter estimates with 1 000 
nonparametric bootstrap procedures.  SE%: standard error%; 
95% CI: 95% confidence interval; R ωCL, ωV: coefficient of ωCL, 
and ωV 

Parameter 
NONMEM 

Mean (SE%) 
Bootstrap 
Median 

95% CI 
Bias 
/% 

Pharmacokinetic parameter 

CL /h−1 3.31 (8.9) 3.29 2.95 − 3.67 −0.60

V /L 27.5 (8.9) 27.4 24.5 − 31.3 −0.36

Ka /h−1 2.61 (16.7) 2.60 2.12 − 3.39 −0.38

tlag /h 0.197 (5.3) 0.198 0.182 − 0.209  0.51

Inter-individual variability 

ωCL /% 37.6 (44.3) 36.7 24.9 − 47.8 −2.39

ωV /% 38.3 (50.5) 37.6 23.7 − 50.4 −1.83
ωka /% 61.6 (38.2) 61.2 44.0 − 78.0 −0.65
ωtlag /% 13.3 (65.0) 12.9 7.23 − 18.8 −3.01

R ωCL, ωV 0.840 0.838 57.3 − 94.4 −0.24

Residual variability 

σ /% 19.6 (18.3) 19.5 17.0 − 22.0 −0.51

 
1 000次自举法运行均获成功, 结果见表 1, 与原

NONMEM 计算结果相比, 各参数估算值均较接近, 
进一步证明了模型的稳定性和准确度。 

可视化预测检验 (VPC) 结果 (图 2) 提示在模

型的 90% 预测区间之外有 23 个实测值 (9.6%)。正态

化预测分布误差 (NPDE) 结果见图 3, 其中分位数图 
(QQ 图) 和 NPDE 分布图显示 NPDE 符合正态分布。 

Wilcoxon 符号秩和检验 P = 0.371, Fisher 方差检验   
P = 0.0521, Shapiro-Wilks 正态分布检验 P = 0.696, 
总的调整 P 值为 0.156, 提示 NPDE 方差齐性且符合

正态分布。VPC 和 NPDE 的结果均显示模型的预测

能力较佳, 可用于产生模拟数据。 
2   D 最优采样方案 

由 WinPOPT 软件计算的 4 点和 3 点 D 最优采  
样方案分别为 0.23-2.5-2.6-24 h 和 0.23-2.6-24 h, 在  
 

 
Figure 2  Visual predictive check of the population pharma-
cokinetic model for pioglitazone.  The open circle represent  
the observations, the dashed lines represent 5th, 50th and 95th  
percentiles of the simulated dataset (n = 1 000) 
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Figure 3  Normalized predictive distribution error (NPDE) of the population pharmacokinetic model for pioglitazone.  A: a QQ plot  
of the NPDE versus the corresponding quantiles of a normal distribution; B: Histogram of the NPDE; C: NPDE versus time; D: NPDE 
versus population prediction 

 
3 点基础上分别剔除吸收相和分布相采样点获得 2 点 
(2.6～24 h) 和 1 点 (24 h) D 最优采样方案。 

个体药动学参数MAPB估算结果如表 2所示, 各
组采样设计对CL估算的准确度和精密度优于V和Ka。

随着采样点数量的下降, CL 和 V 估算的准确度和精

密度下降。D 最优 2 点方案估算 CL 和 V 的准确度和

精密度尚可, MPE 均为 4%, MAE 分别为 11% 和 16%, 
分别有 85.0% 和 70.8% 的估算值落在实际分布值的  

± 20% 内, 而1点方案对CL的估算准确度尚可, MPE = 
4%, 但精密度较差, MAE = 20%, 39.5% 的估算值在  

± 20% 以外。故重点考察 2 点 D 最优设计的 MAPB 法。 
对于 Ka 的估算, 完整采样方案中有 14.3% 估算

值在实际分布值的 ± 40% 内, 但对于 4 点和 3 点 D 最

优方案, Ka 估算值的 MPE 和 MAE 分别大于 25% 和

45%, 无法获得较好的估算结果。 
3   个体间变异和残差变异对 MPAB 预测结果的影

响 
如表 3 所示, 随着 CL 和 V 的个体间变异的增加, 

完整采样方案对 CL 和 V 估算准确度和精密度的影响

均不大, D 最优 2 点方案对 CL 和 V 的估算准确度影 
 
Table 2  The bias and imprecision of maximum a posteriori Bayesian (MAPB) estimates for pioglitazone pharmacokinetic parameters  
in 5 sampling designs.  Full samplings (n = 13) were: predose, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 6.0, 9.0, 12.0, 15.0 and 24.0 h postdose.  
MPE: Mean prediction error; MAE: Mean absolute prediction error.  aPercentage of prediction error > ±20%; bPercentage of prediction 
error > ± 40% 

CL /L·h−1 V /L Ka /h−1 tlag /h 
Sampling design MPE 

/% 
MAE 

/% 
>±20%a

/% 
MPE
/% 

MAE
/% 

>±20%a

/% 
MPE
/% 

MAE
/% 

>±40%b 
/% 

MPE 
/% 

MAE
/% 

>±20%a

/% 
Intensive sampling strategy 

Full sampling (n = 13) −0.1 ± 7 5 ± 4  0.2 −1 ± 10 8 ± 6  3.5  2 ± 28 22 ± 18 14.3 2 ± 8 6 ± 6 3.1 

Sparse sampling strategy (D-optimal) 

4 points (0.23 h, 2.5 h, 2.6 h, 24.0 h) 2 ± 11 9 ± 7  8.4  2 ± 16 12 ± 10 17.2 26 ± 69 49 ± 56 42.1 2 ± 9 7 ± 6 4.0 

3 points (0.23 h, 2.6 h, 24.0 h) 3 ± 14 11 ± 8 14.5  3 ± 19 15 ± 12 27.6 27 ± 70 46 ± 53 42.7 2 ± 9 7 ± 6 4.2 

2 points (2.6 h, 24.0 h) 4 ± 14 11 ± 9 15.0  4 ± 20 16 ± 13 29.2 − − − − − − 

1 points (24.0 h) 4 ± 27 20 ± 18 39.5 − − − − − − − − − 
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Table 3  The accuracy and precision of MAPB estimation for 
individual pharmacokinetic parameters using full and 2-point 
sampling design with different inter-individual variability and 
residual variability 

13 points D-optimal 2 points (2.6−4 h)
Sampling 

design MPE 
/% 

MAE 
/% 

>±20%a 

/% 
MPE 
/% 

MAE
/% 

>±20%a

/% 
CL estimation 

ωCL = 20% −0.5 ± 7 5 ± 4  0.2 2 ± 11 9 ± 7  7.6 

ωCL = 30% −0.3 ± 7 5 ± 4  0.2 2 ± 14 11 ± 9 14.2 

ωCL = 40% −0.2 ± 7 5 ± 4  0.2 3 ± 15 12 ± 10 16.7 

ωCL = 50% 0.1 ± 7 5 ± 4  0.5 3 ± 16 13 ± 10 21.1 

σ = 15% 0.1 ± 5 4 ± 3 0 3 ± 11 9 ± 7  7.0 

σ = 25% −0.3 ± 9 7 ± 5  2.2 5 ± 17 14 ± 11 23.8 

σ = 30% −1 ± 10 8 ± 6  5.2 6 ± 20 16 ± 13 31.3 

σ = 40% −2 ± 14 12 ± 9 15.7 7 ± 25 20 ± 17 41.0 

V estimation 

ωV = 20% −1 ± 9 8 ± 6  2.9 2 ± 15 12 ± 9 17.1 

ωV = 30% −1 ± 10 8 ± 6  2.9 2 ± 19 15 ± 12 28.3 

ωV = 40% −1 ± 10 8 ± 6  3.6 3 ± 21 16 ± 13 30.7 

ωV = 50% 1 ± 10 8 ± 6  3.6 2 ± 24 18 ± 15 37.7 

σ = 15% −1 ± 8 6 ± 5  0.4 3 ± 16 13 ± 10 19.6 

σ = 25% −2 ± 12 10 ± 7  8.3 5 ± 24 18 ± 16 36.9 

σ = 30% −2 ± 14 12 ± 8 14.9 5 ± 27 21 ± 18 42.3 

σ = 40% −4 ± 18 15 ± 11 27.6 6 ± 32 24 ± 22 49.2 

 
响不大, 而精密度明显下降。CL 和 V 的个体间变异

为 50% 时, 有 78.9% CL 估算值和 62.3% V 估算值在

实际分布值的 ± 20% 内, 当 CL 和 V 的个体间变异为

20% 时, 92.4% CL 估算值和 82.9% V 估算值在实际分

布值的 ± 20% 内, 估算效果较好。 
不论是密集采样方案或 D 最优方案, 残差变异

对于 CL 和 V 的估算准确度和精密度均有影响, 其中

对精密度的影响较大。随残差变异水平的增高, MAE

显著升高。对于完整采样方案, 残差变异为 40% 时, 
有 15.7% CL 估算值和 27.6% V 估算值在实际分布值

的 ± 20% 外, 但对于 D 最优 2 点方案, 残差变异为

40% 时, 有 41.0% CL 估算值和 49.2% V 估算值在实

际分布值的 ± 20% 外, MAPB 估算的准确度和精密度

均较差。 
4   MAPB 与 MLR 的比较 

在不同个体间变异和残差变异水平下, MAPB 和

MLR 估算 AUC 的准确度如图 4 所示: ① 在原模型

中, MLR 估算 AUC 的准确度 (MPE = −3%) 略低于

D 最优 2 点方案的 MAPB 法 (MPE = 2%), 而精密度

相当 (MAE 均为 13%); ② 当 CL 和 V 的个体间变异

较高 (50%) 时, MLR 法估算 AUC 的准确度 (MPE = 
2%) 和精密度 (MAE = 12%) 稍优于 MAPB 法 D 最

优 2 点方案 (MPE = 5%, MAE = 15%); ③ CL 和 V
的个体间变异和残差变异处于较低水平时, MLR 和

MAPB D 最优 2 点方案均较现有模型有所改善; ④ 
当残差变异处于较高水平 (40%) 时, MAPB 法准确

度 (MPE = 2%) 略优于 MLR 法 (MPE = 7%), 且两

种方法的 MAE 均为 21%; ⑤ 当残差变异处于较低

水平 (15%) 时, MLR 法的准确度 (MPE = 1%) 和精

密度 (MAE = 9%) 略优于 MAPB 法 (MPE = 3%, 
MAE = 11%)。 

进一步评估 MLR 和基于 D 最优设计 MAPB 法

的灵活性。结果显示: 基于 D 最优设计 MAPB 法改

变采样时间对估算 AUC 的准确度和精密度影响不大, 
MPE 为 1%～3%, MAE 为 12%～13%。而 MLR 法的

结果差别较大, MPE 为 −11%～7%, MAE 为 13%～

16% (图 5)。 

 

 
Figure 4  Box and whiskers plot of area under the concentration-time curve (AUC) estimates using multiple linear regression and 
MAPB method with different inter-individual variability and residual variability (n = 1 000 Monte Carlo simulated datasets).  D-opt: 
D-optimal 2 points were 2.6−24.0 h.  MLR: Multiple linear regression of 2 samples were 1.5−9 h.  Prediction error (%) = (AUCi,pred − 
AUCi,ref) / AUCi,ref × 100%, where AUCi,pred is individual prediction, AUCi,ref is the reference estimation by noncompartmental method 
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Figure 5  Box and whiskers plot for the area under the concentration-time curve (AUC) using multiple linear regression and MAPB 
method with different sampling windows 

 

讨论 
AUC 或 CL 是反映药物体内暴露或代谢水平的

重要指标。了解药物的 AUC 或 CL 是开展治疗药物

监测 (TDM) 和个体化给药的基础。经典的药动学 
研究需采集患者多个血药浓度数据点, 依从性差、检

测成本高, 而仅需少量采样点的有限采样设计方案

可操作性强, 在临床上具有较大应用价值。MLR 和

基于优化设计的 MAPB 算法是目前应用较多的获  
得优化设计方案的方法, 其中后者的应用更为广泛。

MAPB 中优化采样的设计目前主要有以下几种方法: 
① 分析所有采样点的排列组合[8−11], 该法无法获知

最优采样设计理论值且计算量大, 尤其是估算多个

参数; ② 依据经验分别在吸收相、分布相和消除相 
采样 [12], 由于分布相和吸收相的时间窗较大, 难以

获得最佳采样设计; ③ D 最优设计可根据已知的药

动学模型及其参数值进行计算。该法依赖于已知信 
息的准确程度, 近年来逐步应用于 MAPB 法的采样

设计[13−16]。 
本研究显示: 采样点的数量可影响个体药动学

参数的 MAPB 估算准确度和精密度。随采样点数量

的减少, CL 和 V 的估算准确度和精密度逐步下降。D
最优 3 点方案 MAPB 法估算 CL 的准确度较好, 2 点

方案 MAPB 估算准确度和精密度仅略有下降。采用  
1 点方案时, 尽管 CL 预测的准确度尚可, 但预测的

精密度较差。上述结果提示采用稀疏采样设计时 ,  
MAPB 估算的准确度和精密度随采样点数量的减少

有所下降。如需获得较好的估算效果, 应考虑增加采

样点。由于原完整采样方案中吸收相的采样较少, 故
在本研究中 Ka 估算效果不佳。 

本研究对个体间变异以及残差变异的进一步分

析显示: 个体间变异对 CL 和 V 的 MAPB 估算准确度

基本无影响, 而对估算的精密度有影响, 残差变异对

估算的准确度和精密度均有影响, 对稀疏采样方案

的影响更大。此外, 残差变异对 CL 和 V 估算准确度

和精密度的影响较个体间变异更大。残差变异较大时, 
稀疏采样设计无法获得准确个体药动学参数 MAPB
的估算。因此考察生理、病理和合并用药等协变量对

药动学参数的影响, 可降低个体间变异和残差变异

水平, 提高预测性能。另外也可增加采样点以获得可

靠的估算结果。 
以往的多项研究显示, MAPB 法与 MLR 法估算

AUC 的准确度和精密度较为接近[17−21], 本研究进一

步比较了不同个体间变异和残差变异水平下两种方

法对 AUC 的估算准确度和精密度, 结果表明两种方

法在不同个体间变异和残差变异水平下估算 AUC 的

差别不显著。而两种方法灵活性的评估结果显示, 在
采样点前后调整 1 h, MLR法估算AUC的准确度和精

密度变化较大, 而MAPB法在采样窗内变化, 其预测

准确度和精密度改变不大, 提示 MAPB 法较 MLR 更

具灵活性, 有利于临床操作实施。 
本研究以符合一房室模型、一级吸收和消除的 

吡格列酮为模型药物, 采用蒙特卡罗法产生模拟数

据, 考察了 MAPB 法估算个体药动学参数的影响因

素, 结果具有一定的普适性, 可推广至其他药物。D
最优设计可根据已知的群体药动学特征获得最优采

样方案, 对于群体药动学模型残差变异和个体间变

异较高时, 可适当增加采样点以提高 MAPB 估算的

准确度和精密度, 反之, 较少的采样点也可获得满意

的估算效果。 

致谢: 新西兰 Otago 大学药学院 Stephen Duffull 教授在 D
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