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摘要 模型引导的精准用药( MIPD) 是通过数学
建模与模拟技术，将患者、药物和疾病等相关信息
进行整合，为患者精准用药提供依据。相较于经
验用药，MIPD是一种基于患者生理、病理、遗传、
疾病等特征制订给药方案的新方法、可提高药物
治疗的安全、有效、经济和依从性。本文对 MIPD
的基本原理、方法、实施和相关临床决策支持系统
的应用作了论述，分析目前的现状和未来的发展

方向，以期为 MIPD 在中国的发展和应用提供有
益的参考。
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模型引导的精准用药 ( model-informed preci-
sion dosing，MIPD) 是通过数学建模与模拟技术
( modeling and simulation) ，将患者、药物和疾病等
相关信息进行整合，指导患者精准用药。相较于

经验用药，MIPD 是一种基于患者生理、病理、遗
传等特征制订给药方案的新方法、可提高药物治
疗的安全、有效、经济和依从性［1-2］。
近年来，随着临床精准用药需求的日益增长，

基于定量药理学理论的“建模与模拟”方法和技
术在临床实践中得到越来越广泛的重视和应用。
有鉴于此，中国药理学会定量药理学专业委员会

组织专家撰写本中国专家共识。本共识基于文献
报道和专家实践经验，经撰写专家组会议讨论一

轮，再经全体专家书面意见征询二轮后形成。共
识中重点阐述了 MIPD 的基本原理和实施方法，
并详细介绍了 MIPD实施工具———临床决策支持
系统( clinical decision supporting system，CDSS) 的
现状，以期推动 MIPD的普及和发展。

1 概述

在新药临床研究阶段，通常会排除患有其他

合并症、存在多重用药和病情严重的患者。由此
获得的研究数据在部分场景下不能代表真实世界

的患者情况，导致相同的给药方案下，不同患者的

治疗结果可出现较大差异。对于治疗指数窄、个
体间变异大、具有潜在严重不良反应等的药物而
言尤甚［3］。随着我国经济和人口增长，疾病谱改
变和科学技术的发展，人们对医疗服务尤其是精

准用药的需求日益增长。一般而言，由于体内药
物暴露量比剂量能更好地预测药物效应，故通过

优化药物在体内的暴露量调整给药方案，可快速、
持续地达到预期的治疗效果，保证用药安全，使患

者获益。由此，通过构建药物的剂量-暴露-效应

·5121·



关系数学模型，定量描述药物、人体和疾病三者之
间的关系，可以实现精准用药［3］。
数学建模在精准用药中的应用，可追溯至 20

世纪 60 年代末。美国学者 Lewis B Sheiner［4］和
Ｒoger Jelliffe［5］率先提出:基于稀疏的临床药物浓
度或生物标志物检测数据，应用建模与模拟技术，

可为患者制订精准用药方案。在不同的发展时
期，该理论和方法也存在着不同的理解并运用不

同的表达术语，包括治疗药物监测 ( therapeutic
drug monitoring，TDM) 、目标浓度策略( target con-
centration strategy) 、目标浓度干预 ( target concen-
tration intervention，TCI ) 、贝叶斯预测 ( Bayesian
forecasting) 等［6-7］。2016年 5月，英国曼彻斯特医
疗峰会上正式提出了“模型引导的精准用药”一
词［2］，用于描述基于“建模与模拟”方法在精准用
药中的应用。2018年 12 月韩国釜山举行的亚洲
研讨会［8］和 2019 年 8 月美国食品药品监督管理
局组织召开的研讨会，进一步推动了该技术的应

用［9］。2017年 2 月中国药理学会定量药理专业
委员会成立了临床应用学组，致力于搭建学习、沟
通和交流的平台，整合资源，推广和发展中国的

MIPD。
精准用药是一项复杂而艰巨的任务，需要诊

断学、临床药理学、药物治疗学、药物基因组学、免
疫学及细胞生物学等多学科知识，基于临床循证

依据、制订适合患者个体的给药方案。MIPD 可
定量分析个体差异对药物 PK /PD的影响，并结合
患者的个体特征和治疗目标，制订最佳的个体化

给药方案［2］。MIPD的基本流程见图 1，包括数据
收集、模型构建、模型评价和实施应用四大环节，
并且整个过程是一个不断循环和改进完善的过

程。

2 建模与模拟技术

建模与模拟技术是通过数学和统计学等理论

方法汇总并分析药物已有的研究数据、结合相关
学科知识、定量预测药物治疗结果的工具。科学
合理的建模与模拟技术为精准用药打下坚实的基

础，对药物治疗决策和给药方案的制订具有重要

意义。
基于研究技术和应用场景，常用的模型包括

但不限于: 群体药动学( population pharmacokinet-

ic，PopPK) 模型、药动学 /药效学( pharmacokinet-
ic /pharmacodynamic，PK /PD) 模型、群体药动学 /
药效学( population pharmacokinetic /pharmacodyna-
mic) 模型、生理药动学( physiologically based phar-
macokinetic，PBPK) 模型、人工智能 ( artificial in-
telligence，AI) 等。不同的建模分析技术具有不
同的特点，且发展程度和临床应用场景各不相同。
本共识将重点阐述建模与模拟在精准用药中

的原理及应用，而建模与模拟的具体技术方法非

本共识的重点，相关内容可参考国内外药政审评

部门颁布的技术指南［10-13］、行业组织撰写的标准
操作规范［14］以及国内外出版的专著［15-17］。
2．1 群体药动学 /药效学 群体 PK /PD 是将群
体分析理论与药动学、药效学理论相结合，定量研
究剂量-暴露-效应的经时变化及其变异程度，以
及影响 PK /PD 变异的因素［2，18］。这些影响因素
( 也称为协变量) 可包括人口统计学 ( 如年龄、性
别、体质量、种族、基因型 ) 、生理和病理学因素
( 如肝肾功能) 、合并用药和生活方式( 如吸烟、嗜
酒) 等。群体 PK /PD 模型描述了目标群体的药
动学、药效学参数的典型特征及其变异性。目前，
该方法是精准用药中最成熟、应用最为广泛的技
术手段。该法结合最大后验贝叶斯法 ( maximum
a posteriori-Bayesian，MAPB) 已有众多的应用案
例，并在多个治疗领域获得了成功应用［2，18］。
既往根据药品说明书、治疗指南或者个人经

验为患者制订初始给药方案。待多次给药后，患
者的血药( 或生物标志物) 浓度达稳态，对药物治

疗效果进行评估;若达到预期治疗效果，则维持原

药物治疗方案至治疗结束;若患者疗效不佳，则监

测体内药物浓度或生物标志物水平，并与参考范

围进行比较，必要时根据剂量和浓度之间的比例

关系或诺莫图( nomogram) 等方法，对用药方案进
行调整，直至获得预期的治疗效果。上述方法常
须多次给药达稳态，才可进行 TDM和治疗方案调
整，难以满足尽早干预的要求，也易受到采血时

间、给药方案、协变量的影响，所制订的给药方案
不够“精准”［19］。
采用群体 PK /PD建模与模拟方法，可根据特

定人群 PK /PD参数的群体典型值和协变量制订
个体化的药物治疗方案，一般步骤如下［19］: ( 1) 依
据已建立的群体 PK /PD模型和特征参数，结合患
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者个体的生理、病理等特征和目标药物暴露量或
目标疗效，制订患者的初始给药方案; ( 2) 给药后
对患者的治疗效果进行评估; ( 3) 如果达到满意
的治疗效果，一般则维持原方案，无需进行剂量调

整，但仍需对患者进行持续监测; ( 4) 如果未达到
预期治疗效果，则基于优化采样理论，可在首次给

药后采集样本，检测药物浓度或生物标志物水平;

( 5) 依据已建立的群体 PK /PD 模型和患者的药

物浓度、生物标志物水平或治疗效果，应用 MAPB
法计算患者个体的 PK /PD 参数，调整给药方案，
以期达到目标药物暴露量、生物标志物水平或目
标疗效;重复 ( 3 ) ～ ( 5 ) 直至达到预期的治疗效
果。若在上述过程中，无法及时检测体内药物浓
度或生物标志物水平、临床治疗与模型预测存在
冲突时，则应依据临床治疗的效果进行给药方案

的设计或调整。

图 1 模型引导的精准用药流程图
Fig．1 Flowchart of model informed precision dosing
PK /PD: pharmacokinetic /pharmacodynamic; PBPK: physiologically based pharmacokinetic; AI: artificial intelligent; QSP: quantitative system-

atic pharmacology; MBMA: model based meta-analysis; PM; pharmacoeconomic modeling．

·7121·中国临床药理学与治疗学 2021 Nov; 26( 11)



相较于基于经验的个体化给药方案设计，采

用群体 PK /PD 建模与模拟方法具有以下优势:
( 1) 无须等待多次给药达稳态，可在首次给药后
进行采样，尽快为患者尤其是危重症患者给药方

案的调整提供依据; ( 2) 基于群体 PK /PD 模型和
MAPB法，综合考虑了患者的个体特征、患者间和
患者自身的变异，从而对给药方案进行优化; ( 3)
群体 PK /PD方法可以筛查与药物效应相关的生
物标志物，深入了解生物标志物水平与目标疗效

之间的关系和药物的作用机制，为药物治疗方案

调整提供理论依据。
应用群体 PK /PD建模与模拟技术，不仅可为

用药有效性和安全性提供保障、帮助判断患者药
物治疗的依从性［20-21］，也是指导晚服或漏服药后

的补救方案的有效手段［22-24］。此外，应用群体
PK /PD建模与模拟技术还可比较不同药物治疗
方案的经济性、优化治疗路径等［25］。
2．2 生理药动学 PBPK模型是建立在机体的解
剖、生理、生化和药物理化性质等基础上的模
型［26］。利用 PBPK模型，可研究药物在体内的处
置过程，预测组织器官中母体药物与代谢产物的

经时过程，定量描述机体的病理、生理参数的变化
对药物处置过程的影响［27］。在一定程度上，PB-
PK模型可基于体外实验数据或动物实验结果实
现外推，预测药物在人体内的药动学行为［27-28］。
目前，PBPK模型广泛应用于药物相互作用评价、
药物毒性和风险评估、特殊人群的药动学研究和
精准用药等［29-33］。
传统的经验性 PK模型中的房室没有具体的

解剖学和生理学含义，模型参数也没有具体的生

理或生化意义，难以解释药物在体内处置过程的

机制。而 PBPK模型可以把机体的每个组织器官
视为是一个独立的房室或者多个房室。各个房室
以体循环相连接，是一种依照“自下而上”思路建
立的机制模型，能更好地描述药物在体内的吸收、
分布、代谢、排泄过程［34-36］。
采用 PBPK建模与模拟方法预测个体化药物

治疗方案的一般步骤如下［27，37-38］: ( 1) 根据系统
特异性参数 ( 如健康人群的人口统计学数据、生
理解剖学参数、基因多态性和酶活性参数等) 和
药物特异性参数 ( 如药物的电离参数、分子量、
油 /水分配系数和血浆蛋白结合率等) 建立 PBPK

基础模型; ( 2) 应用已有的 PK 数据对所建立的
PBPK 模型进行评价，考察模型预测值与实测值
的相符程度，采用敏感性分析明确影响药物 PK
的因素，并对建立的 PBPK 模型进行优化; ( 3) 根
据目标人群的生理和病理等特征信息，通过调整

模型中人口统计学、靶组织器官体积、血流量、酶
动力学等参数，建立目标人群的 PBPK 模型; ( 4)
模拟不同给药方案下目标人群体内的 PK 过程，
并制订用药方案。

PBPK 建模与模拟方法具有以下优势［27］:
( 1) 具有基于数据的合理外推能力，根据目标人
群的特征参数，可预测各类人群的 PK 行为; ( 2)
根据获得的体外或体内数据，可对已有模型进行

灵活的更新; ( 3) 可与药效学模型结合，更准确地
预测不同给药方案下药物在体内的 PK /PD过程;
( 4) 可考察建模人群以外的生理和病理等因素对
药物在体内 PK行为的影响。近年来，PBPK模型
在预测药物相互作用、特殊人群［39-41］( 如儿童、孕
妇、肝肾功能不全的患者等) 中的给药方案制订
等领域有较为成功的应用。
但是，PBPK 建模与模拟方法也有不足之

处［42］: ( 1) 建立 PBPK 模型常需获取较多的模型
参数值，如体内靶组织或靶细胞内的药物浓度或

生物标志物水平等，而囿于生物分析技术的局限

性，部分参数包括生理和病理的参数难以获取，所

以 PBPK模型的应用是否成功，很大程度上取决
于模型参数是否准确和全面; ( 2) PBPK模型的参
数多为群体或亚群体的均值，由于个体间参数的

变异度通常比较高，限制了 PBPK 模型对于个体
PK行为预测的准确性; ( 3) 由于个体的生理参数
难以获取，PBPK 模型多应用于初始给药方案的
制订。
2．3 人工智能 AI 是研究开发用于模拟、延伸
和扩展人的智能的理论方法及应用系统的一门新

兴科学［43］。AI通过开发和使用复杂的计算机算
法，执行通常需要人类才能执行的任务，如视觉感

知、模式识别、决策和解决问题等［43］。目前，AI
在医学影像、病理诊断、药物研发和健康管理等医
疗领域获得了广泛应用［44］。随着医疗大数据时
代的到来，经临床充分验证的 AI技术可在精准用
药中发挥愈来愈重要的作用。

AI主要包括模式识别、机器学习、数据挖掘
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和智能算法等［45］。机器学习 ( machine learning，
ML) 是 AI的一个重要分支。ML模拟人类的学习
方式，利用已有数据或既往经验，用先进的算法推

断出计算机自己的逻辑规则，最后做出预测和支

持决策［46］。ML使用的算法种类繁多，在医疗领
域较为经典的算法包括人工神经网络、决策树、梯
度提升决策树、极端树、支持向量机等［47-51］。
虽然各种 ML算法的原理不同，但应用 ML 制

订个体化药物治疗方案的步骤相似［52］: ( 1) 收集研
究群体的人口统计学信息、实验室检验指标和遗传
信息等作为特征值数据，将药物特征相关的检测数

据( 如药物浓度、疗效等) 作为目标值数据，并将总
的研究数据划分为“训练集”和“测试集”; ( 2) 基于
“训练集”数据，运用AI算法，考察影响给药方案的
协变量，建立剂量预测模型; ( 3) 采用“测试集”数
据，比较和评价候选模型的预测性能，选择预测性

能最佳的模型，并在建模数据以外的群体中进行外

部验证、评价预测性能; ( 4) 基于构建的模型和患者
个体特征信息，制订给药方案。

AI是一种经验性的“建模与模拟”方法，可综
合考虑疾病进程、药物和患者特征，准确地预测药
物疗效，从而为患者确定最佳的个体化药物治疗

方案。不同的机器学习算法都有各自的优缺点。
但是，何种算法的预测性能最佳，目前尚无定

论［53］。此外，现有报道的算法仍缺乏严格的临床
验证，难以广泛应用［53］。
2．4 其他 除了上述建模与模拟技术之外，近年
来发展的新理论和新技术方法为临床精准用药提

供了更多的方法和手段，如定量系统药理学［54］

( quantitative systems pharmacology，QSP ) 、基于模
型的荟萃分析［55］( model based meta-analysis，MB-

MA) 、虚拟双胞胎［37］( virtual twin) 、药物经济学模
型［56］( pharmacoeconomic modeling，PM) 等。
此外，多种模型技术联用，相互取长补短，也

是解决临床实际问题的重要手段［57］。例如，将机
器学习和群体药动学相结合，利用 ML 筛选协变
量，进而提高模型的预测准确性［58］。又如，当目
标人群的 PK /PD信息比较少，可利用更为机制性
的建模方法( 如 PBPK，QSP 等) 进行预测和给药
方案的制订;随着实践应用的深入、相关信息的积
累越来越充分时，可以采用经验性的建模与模拟

方法( 如群体 PK /PD、AI 等) 对治疗方案进一步
进行修正和完善［39，57］。

3 应用

目前，MIPD 应用较为广泛的药物治疗领域
主要包括抗感染、器官移植术后抗免疫排斥、抗癫
痫、抗精神病、抗血栓等领域，并有一定的临床循
证依据［59］。国内外的专家共识或治疗指南推荐，
针对抗菌药物万古霉素［60］和伏立康唑［61］、免疫
抑制剂他克莫司［62］、A型血友病的 VIII治疗［63-64］

等，应采用群体 PK /PD 模型结合 MAPB 的方法
进行给药方案的设计和调整( 表 1) 。

MIPD的应用可贯穿于整个药物治疗的过程
之中，包括患者评估和初始给药方案的制订、用药
后的患者再评估和后续给药方案调整、药物治疗
的依从性判断和提高、以及依从性不佳时的补救
给药方案设计等。在药物治疗的每个阶段，以及
在用药的有效性、安全性、经济性和依从性等多方
面，MIPD 均发挥了巨大作用。文献中已有大量
的案例报道和相关研究，本文仅列举典型应用场

景和案例供参考。

表 1 模型引导的精准用药的典型应用
Tab．1 Typical application of model informed precision dosing

分类 治疗阶段 常见问题 解决方案 案例

有效性 初始 如何制订 依据已有的剂量- ①群体药动学 /药效学
治疗 初始治疗 暴露-效应数学模 Bulik等［65］应用整合了抗菌药物群体 PK /PD模型和 Monte

方案? 型，结合患者个体 Carlo模拟的 Compass软件，结合患者人口学、生理、病理特征、
的生理、病理等特 致病菌 MIC值等，预测不同抗菌药物在不同给药方案下可达
征，和目标药物暴 到的 PK /PD靶值的概率，为患者选择初始抗感染治疗药物及
露量或目标疗效， 给药方案。
制订患者的初始 ②生理药动学 /药效学
给药方案。 Ｒashid等［38］将成人赖诺普利 PBPK模型外推至儿童，预测不同
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续表 1

分类 治疗阶段 常见问题 解决方案 案例

年龄的儿童服用赖诺普利的初始剂量。与传统的儿童剂量换
算公式比较，PBPK模型具有更好的预测准确性，可用于儿童
服用赖诺普利初始剂量的制订。
③人工智能
Chan等［66］根据 833名接受万古霉素治疗患者的血药浓度监测
数据、人口统计学信息、生理、病理特征等建立了万古霉素决策
树模型，用于不同年龄和肾功能患者的万古霉素初始治疗剂

量的制订。
后续 如何调整 依据已建立的模型 ①群体药动学 /药效学
治疗 后续治疗 和患者的药物浓度 张进华等［67］应用华法林个体化给药计算工具( warfarin

方案? 或生物标志物水平 dosing calculator) ，结合患者的国际标准化比值( INＲ) 监测
监测，结合后验贝叶 值，计算个体参数，为瓣膜置换术后和肺动脉栓塞的高危患

斯法计算患者个体 者调整华法林给药方案，减少了血栓或出血事件的发生。同
参数。然后根据目 时，作者也为长期服用华法林的患者，提供了围术期华法林

标浓度，调整用药 停药和恢复治疗时机选择的精准药学服务。
方案。 ②人工智能

Huang等［68］基于患者的血清肌酐、年龄、体重、最近一次万古
霉素给药剂量和最近一次监测的万古霉素血药谷浓度等十项

指标，应用机器学习梯度提升决策树算法构建了模型，可较

为准确的为患者预测达到万古霉素目标谷浓度 10～20 mg /L
时的用药剂量。

安全性 初始 如何减少 依据已建立的模型， ①群体药动学 /药效学
和后 因药物体 结合患者个体的生 林玮玮等［69］利用万古霉素群体 PK模型及后验贝叶斯法，对
续治 内暴露量 理、病理等特征，采 接受万古霉素治疗的神经外科术后成年脑膜炎患者调整万

疗 过多而造 用后验贝叶斯法，预 古霉素治疗方案，使谷浓度在 15～20 mg /L目标浓度范围
成的不良 测不同给药方案下 内，避免了患者因体内万古霉素浓度过高而出现急性肾损伤。
反应的发 的患者的药物浓度 ②人工智能
生? 或生物标志物水平， Yu等［70］比较了 7种机器学习算法在 1746例中国儿科住院

避免药物体内暴露 患者药物不良反应事件的预测准确性，发现与药物不良反应

量过多而造成的不 相关的多个危险因素，如年龄、给药次数、住院时间等，证实
良反应。 用 AI模型可以准确预测药物不良反应的发生。

初始 如何减少 依据已建立的模型， ①群体药动学 /药效学
和后 因药物-药 模拟合并用药对目 Shore等［71］在 1509名非转移性去势抵抗前列腺癌男性患者
续治 物相互作 标药物体内 PK过程 中进行群体 PK分析发现:他汀类降脂药物、β-受体阻滞剂、
疗 用导致的 的影响，评价合并 抗菌药等合用药不影响达洛鲁胺的 PK。证实这些合并用药

药物不良 用药是否影响目标 不会引起达洛鲁胺的药物相互作用。
反应? 药物 PK过程，避免 ②生理药动学 /药效学

因药物-药物相互 牛万洁［72］和 Mukherjee［73］等的 PBPK /PD研究表明:抗病毒
作用导致的药物不 药物洛匹那韦 /利托那韦( LPV /r) 对于常用降压药物硝苯地平
良反应发生［6］。 和氨氯地平的影响是不同的。LPV /r可显著影响硝苯地平的

PK /PD，导致严重的低血压，两者不能合用。若必须使用两
药，则应间隔一周以上。LPV /r影响氨氯地平的程度较硝苯
地平轻，两者合用时应减少氨氯地平的剂量。

经济性 初始 如何减少 依据已建立的模型、 ①群体药动学 /药效学
和后 医疗费 患者生理、病理特征 Zhang等［74］在肾功能不全的患者中，采用万古霉素的个体化
续治 用? 和后验贝叶斯法调 用药辅助决策工具 Smartdose，应用群体药动学模型和后验
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续表 1

分类 治疗阶段 常见问题 解决方案 案例

疗 整给药方案，使患者 贝叶斯法设计和调整万古霉素的给药方案。相较于传统方
药物浓度或生物标 法，根据基于 MAPB法的治疗药物监测，减少了万古霉素相
志物水平达到目标 关急性肾损伤的发生、住院时间以及相关的治疗费用。
值，避免药物不良

反应发生，降低医

疗费用。
依从性 初始 如何判断 基于已建立的模型、 ①群体药动学 /药效学
和后 患者的用 患者体内药物浓度 Barrière 等［21］应用伊马替尼群体 PK模型，估算不同依从性场
续治 药依从性? 或生物标志物水平， 景下药物体内暴露的先验分布概率。然后，结合患者的血药
疗 通过后验贝叶斯法， 浓度，通过后验贝叶斯法，计算不同服药场景的后验分布概

计算不同依从场景 率，以帮助判断患者的用药依从性。
下药物暴露的后验

分布概率，判断依

从性。
初始 针对用药 依据已建立的模型， ①群体药动学 /药效学
和后 依从性不 利用 Monte Carlo模 Comté L等［75］考察了依从性不佳的艾滋病患者使用蛋白酶抑
续治 佳的患者， 拟，考察用药不依从 制剂一日一次( qd) 和一日二次( bid) 给药方案的漏服概率及
疗 如何制订 场景下不同给药方 药物暴露量的差异，发现应用 HIV蛋白酶抑制剂时，bid比 qd

给药方案? 案可达到的体内暴 给药方案能更有效地维持药物的抗病毒作用。
露量，选择获益风险

比更佳的方案。
初始 针对晚服 依据已建立的模型， ①群体药动学 /药效学:
和后 或漏服药 利用 Monte Carlo模 Gu等［22］应用群体 PK /PD建模与模拟技术，预测癫痫患者在不
续治 的患者，如 拟晚服、漏服情况下 同的晚服药、漏服药场景下抗癫痫药物血药浓度的波动，并
疗 何制订补 的药时曲线，比较不 设计相应的补救用药方案，使血药浓度尽快恢复至有效治疗

救方案? 同补救策略下的药 浓度，缩短超过治疗浓度范围的时间，减少因依从性不佳导

物暴露，选择其中最 致的治疗失败或不良反应。
佳的补救方案。

4 临床决策支持系统

国内、外专业期刊报道了众多可靠、具有临
床价值的数学模型，但这些模型大多数停留在

“模型构建”的层面，“能否用于临床实践”、“应
用效果如何”却鲜有报道。MIPD 是精准医学的
重要组成部分，应用建模与模拟技术，为患者制

订精准的临床用药方案才是 MIPD的终极目标之
一，而这关键一步离不开 CDSS 的开发和应
用［76-77］。以下对 CDSS的现有状态和未来发展趋
势进行阐述。
4．1 现状 目前，群体 PK /PD 是应用最多且最
成熟的方法，现有的 CDSS 大多基于群体 PK /PD
的原理。相关的专业软件如 NONMEM、Phoenix
NLME、Lixoft、MATLAB等虽然有强大的建模和计

算功能，可以实现个体化药物治疗方案的预测，

但使用难度大，专业性强，需长时间的学习与训

练，对于大多数临床医生和临床药师而言不易普

及和推广。
近年来，国内外学者和研究机构研发了多款

CDSS，主要包括计算机平台、网页平台、移动设备
应用( APP) 三种形式［77］。本共识针对 29款可公
开获取的 CDSS( 表 2) ，参考 Fuchs等提出的各款
CDSS评价标准［76，78］，通过绘制雷达图，展示了通
用属性( 如用户界面功能连接、数据管理、报告输
出) 和专业属性( 如药物和计算模型、给药方案制
定、模块化、作图和报告 ) 评分列前五名的
CDSS［77］( 图 2) 。
整体而言，CDSS 计算机平台的通用属性最

优，网络平台次之，移动设备应用明显落后。由
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于操作平台的限制，移动设备应用的数据管理和

报告生成的功能最为薄弱。专业属性方面，网络
平台与计算机平台的评分基本持平，移动设备应

用弱于前两者，主要在药物和模型、给药方案制
订和绘图方面存在显著差距。计算机平台中，
MwPharm++的通用属性和专业属性最佳。网络
平台中，DoseMe的通用属性最佳，SmartDose 的专
业属性最佳; 移动设备应用中，Antibiotic Kinetics

的通用属性和专业属性最佳［78-79］。
除了 MwPharm++、DoseMe 等，大多数 CDSS

采用了封闭的框架，覆盖药物种类和模型有限，

难以大范围推广与应用。此外，国外开发的
CDSS中的模型和特征参数来自国外的患者人
群，可能存在种族、疾病和环境等多方面的差异，
未经充分验证不宜直接应用于中国患者。

表 2 常用基于 MIPD的临床用药辅助决策系统
Tab．2 Supported platform and access of decision-making systems

Names Supported platform Access pathway
Computer program
Antibiotic Kinetics Windows rxkinetics．com /abpk．html
BestDose Windows lapk．org /bestdose．php
JPKD Windows /Linux /macOS pkpd．kmu．edu．tw
Mwpharm++ Windows mediware．cz
Precise PK Windows www．tdms2000．com
TDM for Ｒ Windows /Linux /macOS pkpd．kmu．edu．tw
Wafarin Dose Calculator Windows /Linux /macOS www．warfarindoserevision．com
Web platform
ClinCalc Web clincalc．com
DoseMe Web www．doseme．com．au
Globalrph Web www．globalrph．com /medcalcs．htm
NextDose Web www．nextdose．org
SmartDose Web smartdose．cn
Tac dosing Web gth．xy3yy．com / login．do
Wafarin Dosing Web warfarindosing．org
PrecisePK Web precisepk．com /
MTXPK Web mtxpk．org
DosOpt Web dosopt．com /en /
VCM-TDM Web www．pharmado．net /
App
Antibiotic Dosage Calculator iOS App Store
Antibiotic Kinetics iOS /Android /WP App Store /Android App Store /WP App Store
DoseAdjust iOS App Store
DoseMe iOS /Android App Store /Android App Store
Digoxin Calculator iOS /Android App Store /Android App Store
iWarfarin iOS App Store
mobilePK Android App Store
ＲxCalc iOS App Store
Vancodose iOS App Store
Vancomycin Calculator by Clincalc iOS /Android App Store /Android App Store
PK-PD Compass iOS App Store
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图 2 用药决策辅助软件性能比较
Fig．2 Comparison of clinical decision supporting system ( CDSS)

目前，MIPD 及其辅助决策系统仍未被广泛
应用于日常的临床实践，主要原因包括［1，8］: ( 1)
前瞻性、多中心、大样本的随机对照试验的循证证
据不足，限制了一般专业人员对 CDSS 的认知和
接受程度，也影响了 CDSS 的卫生经济学评估;
( 2) 将 CDSS纳入临床工作的流程较为复杂，实施
过程中涉及随访评估、样本采集和检测、给药方案
制订、信息交互等多个环节，也涉及了患者的隐私
保护、患者知情同意、超说明书用药等多个方面，
须医生、药师、护理、实验室检验、信息、医院管理
等多学科团队的紧密合作［80］，制订相关的标准流

程和制度规范; ( 3) CDSS 科学性和可靠性的认证
和监管需要 CDSS的供应商、购买者( 如医院管理
人员) 、用户( 如临床医生、临床药师、临床药理学
家) 、服务对象 ( 患者) 以及政府监管机构之间的
沟通和合作，制订针对性的技术指南和规范，构建

CDSS开发和应用的良好环境。
4．2 发展 随着计算机和通讯技术的迅猛发展、
智能移动终端的快速普及，医务工作者和患者越

来越倾向于使用智能移动设备。研制开发便于携
带和移动的系统，更利于目标患者人群的应用。
将经过标准化、实现数据互认的 CDSS 集成入医
院信息系统，可直接读取和导入患者的特征信息，

并实时获取患者的医嘱信息和实验室检验结果，

更有利于给药方案的设计与调整［81］。另外，随着
智能移动终端在线计算的发展，MIPD 实施的“床
旁化”也将广泛普及和应用［81］。
医疗数据共享与安全问题长久以来都是医药

卫生行业面临的难题，也是 CDSS 开发和应用的
壁垒。“区块链技术+医疗”提供了可行的“知识
库标准化与可持续更新”路径。区块链技术“交
易溯源、去中心化、不可篡改、使用开放”的特点，
较好解决了医疗数据加密、数据分享与记录溯源
的问题［82］。基于区块链技术，借助智能医疗手
段，实现对患者诊疗信息进行全面管理，既能提高

模型 MIPD 预测的准确性，又有助于信息跨机构
传送与共享，将成为未来 CDSS 发展的重要组成
部分［82］。
随着样本采集和分析技术的革新，如床旁检

测、可穿戴设备、家庭采样设备、生物传感器、纸喷
雾质谱和纳米技术，以及先进的建模分析方法的

发展和普及［83］，将会有越来越多易于使用、计算
准确可靠、涵盖多种药物的 CDSS 将会问世，使更
多的患者受益。

5 结语

近年来，在临床药理学( 定量药理学) 和临床

药学专家们的不懈努力下，我国已经有了一定的

技术积累与人才储备。但由于定量药理学科在我
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国起步较晚，仍需大力培育相关专业人才、研发先
进技术、进一步大力普及和推广成果、促进多机构
多专业合作等，以利于 MIPD 的发展和应用。此
外，将 MIPD落实到患者精准用药的各个环节，需
要学术界、制药工业界、监管机构和医疗卫生机构
等各方的共同推动。期待 MIPD 方法的应用能进
一步提高患者个体的药物治疗效果和整体治疗水

平，惠及国民健康。
致谢:感谢复旦大学博士研究生刘晓芹为共识绘

制附图。
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Model informed precision dosing: China expert consensus report
JIAO Zheng，LI Xingang，SHANG Dewei，DONG Jing，ZUO Xiaocong，CHEN Bing，LIU
Jianmin，PAN Yan，ZHOU Tianyan，ZHANG Jing，LIU Dongyang，LI Lujin，FANG Yi，MA
Guangli，DING Junjie，ZHAO Wei，CHEN Ｒui，XIANG Xiaoqiang，WANG Yuzhu，GAO
Jianjun，XIE Haitang，HU Pei，ZHENG Qingshan

ABSTＲACT Model informed precision dosing
( MIPD) is a new concept to guide precision dosing
for individual patient by modeling and simulation
based on the available information about the individ-
ual patient，medications and the disease． Compared

to the empirical dosing，MIPD could improve the ef-
ficacy， safety， economics and adherence of the
pharmacotherapy according to the individual＇s patho-
physiology，genotyping and disease progression． This
consensus report provides a brief account of the con-
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cept，methodology and implementation of MIPD as
well as clinical decision supporting systems for
MIPD． The status and future advancing of MIPD was
also discussed to facilitate the appropriate applica-
tion and development of MIPD in China．

KEYWOＲDS modeling and simulation; precision
dosing; pharmacokinetics and pharmacodynamics;
physiologically based pharmacokinetics; artificial in-
telligence; clinical decision supporting system; con-
sensus
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