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基于异植瘤小鼠的抗肿瘤药PK/PD模型: 历史回顾、研究进展与应用实践

胡 宽, 花 开, 杨 劲*

(中国药科大学药学院药物代谢研究中心, 江苏 南京 210009)

摘要: 异植瘤小鼠是广泛应用于抗肿瘤研究的临床前疾病动物模型。基于异植瘤小鼠的抗肿瘤药PK/PD建模

是一种利用异植瘤小鼠实验数据与非线性混合效应模型法描述给药后“剂量-血药浓度-生物标志物水平-肿瘤体

积”经时过程的方法。可基于模拟优化剂量与给药方案, 评价抗肿瘤治疗联合用药方案协同效能, 搜寻优效联用剂

量组合, 初步预测药物在人体的有效剂量与抗肿瘤效能, 定量地阐释药物作用于靶点后生物标志物浓度变化所驱动

的肿瘤增长抑制机制。本文系统地回顾了主流抗肿瘤药PK/PD模型的诞生背景、适用范围与应用局限, 详细综述了

创新抗肿瘤药 PK/PD模型研究进展, 并从作用机制探索、联合用药优化以及临床转化预测方面列举了 PK/PD模型

在抗肿瘤药物研究中的应用实践。
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Abstract: Xenograft mice are preclinical animal models of tumors and are widely utilized in anti-tumor

research. PK/PD modeling of anti-tumor agents is an approach that can capture the time profile of the "dose-plasma

concentration-biomarker level-tumor volume" process based on experimental data from xenograft mice using a

non-linear mixed-effect model. PK/PD modeling can help optimize the dosing regimen for anti-tumor therapy,

evaluate any synergistic effect and help identify an optimal schedule for combination therapy, as well as providing

a preliminary estimate of a drug's efficacy and anti-tumor potency in the human body. PK/PD modeling can also

help by quantitatively explaining the mechanism of the tumor-inhibitory effect as indicated by changes in biomarker

levels after a drug acts on its target. This article provides a systematic summary of the background, application

range, and limitations of the mainstream anti-tumor agent PK/PD models. Recent advances in model structure

development are reviewed in detail. Finally, we discuss promising applications of PK/PD models in anti-tumor

medicine development from the perspective of a drug's mechanism of action, optimization of combination therapy

schedules, and their clinical translation.
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利用模型指导药物研发与优化治疗方案是定量药

理学的重要任务[1-3], 在抗肿瘤治疗领域尤其重要[4,5]。

模型的建立依赖于高质量的实验数据。异植瘤小鼠是

广泛应用于抗肿瘤研究的临床前疾病动物模型[6,7], 它

能为 PK/PD建模提供明确而可量化的观测指标以及

连续且密集的药效学数据, 因而利用异植瘤小鼠实验

数据指导抗肿瘤药的开发与治疗方案优化是非常适合

PK/PD 模型发挥作用的舞台[8,9]。抗肿瘤药 PK/PD 模

型以药物在免疫缺陷小鼠中的药时曲线以及异植瘤小

鼠长期给药后的肿瘤生长曲线为建模数据集, 基于假

定模型结构, 利用非线性混合效应模型法逐步拟合模

型参数, 用以描述给药后“剂量-血药浓度-生物标志

物 (biomarker, BM) 水平-肿瘤体积”的经时过程[10]。

应用 PK/PD 模型可基于模拟以优化剂量与给药方

案[11,12], 评价联用方案的协同效能[13,14], 搜寻优效的联

用剂量组合[11], 初步预测药物在人体的有效剂量与肿

瘤抑制效能[15,16], 定量地阐释药物作用于靶点后 BM

浓度变化所驱动的肿瘤增长抑制机制[12,17]。

本文系统地回顾了抗肿瘤药 PK/PD 模型的发展

历史, 介绍了主流模型的诞生背景、适用范围与应用局

限, 详细综述了创新抗肿瘤药PK/PD模型的研究进展,

最后从作用机制探索、联合用药优化以及临床转化预

测方面列举了 PK/PD模型在抗肿瘤药物研究中的应

用实践。

1 抗肿瘤药PK/PD模型: 历史回顾

本文将抗肿瘤药 PK/PD 模型归纳为两部分 (图

1): 一是肿瘤增殖模型, 是对肿瘤增殖隔室的增殖速率

及其如何被药物干预的数学描述; 二是模型构架, 是增

殖隔室与其他模型元件组合后构成的整体模型框架,

反映肿瘤自身及药物的药理特点。在回顾抗肿瘤药

PK/PD模型结构历史演变时, 本文将穿插介绍肿瘤增

殖模型。

1.1 单增殖隔室PK/PD模型及其药物干预的数学表达

早期的抗肿瘤药 PK/PD 模型将肿瘤视为均匀整

体, 模型仅含单一增殖隔室[18] (图 2A), 药物对肿瘤的

杀伤作用通过在肿瘤增殖模型中引入负数项实现, 其

微分方程如式1所示:

dN
dt

= growth ( N ) - k ⋅ C ⋅ N (1)

N代表肿瘤体积, growth (N) 是肿瘤增殖模型, 即

描述增殖隔室增殖速率的函数, 它在单增殖隔室模型

中是肿瘤体积N的函数, 而在非单增殖隔室模型 (即增

殖隔室与其他模型元件链接所构成的模型) 中是增殖

隔室细胞体积X1、肿瘤总体积N的函数, 表达为 growth

(N, X1)。k代表药物的自然杀伤系数, 药物对肿瘤的杀

伤作用往往与药物浓度呈线性[19,20]或Hill方程[11]关系。

模型发展早期的肿瘤增殖模型基于人口增长模型发展

而来, 包括净增长模型[18]、Logistic[21]、Gompertz[22]等模

型 (表 1[13,18,20-23])。净增长模型适合描述指数生长曲

线 , 而 Logistic 和 Gompertz 模型适合描述 S 形生长曲

线——肿瘤生长后期, 由于营养缺乏与肿瘤自限, 其生

长趋于静息或停滞, 生长曲线出现明显平台期。肿瘤

载荷 (KP或Nss) 是Logistic与Gompertz模型中的重要

参数, 定义为最大可维持的肿瘤体积[13], 它与肿瘤的血

供与营养有关。

除细胞毒性作用外, 药物还可通过降低肿瘤增殖速

率 (式 2, 例如地塞米松[16,24-27]) 或降低肿瘤载荷 (式 3,

例如VEGFR抑制剂卡博替尼[13]) 的方式干预肿瘤, 表

2对这些干预方式的数学表达进行了系统总结。药物

对增殖隔室干预的数学表达具有普适性, 其亦能描述

增殖隔室与其他元件链接后构成的复杂模型。从现代

PK/PD建模角度看, 肿瘤在未受药物干预时常被视为

由单一增殖隔室组成 , 用以拟合肿瘤自然生长相关

参数[11]。

Figure 1 Schematic representation of the overall model architecture for the modeling of anti-tumor agents
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dN
dt

= (1 - k ⋅ C) ⋅ growth ( N ) (2)

dX1

dt
= kng ⋅ X1 ⋅ (1 -

X1

KP ⋅ ( )1 - k ⋅ C ) (3)

1.2 周期特异性模型

肿瘤具有高度的异质性, 根据增殖状态可划分为

处于细胞周期中的增殖期细胞与处于G0期的非增殖

期细胞, 增殖期细胞对周期特异性药物敏感, 而非增殖

期细胞不敏感[18]。非增殖期细胞静息一段时间后可转

变为增殖期细胞, 这往往与肿瘤的复发有关。针对上

述特点, Jusko[28]在 1973年提出了周期特异性模型 (图

2B), 该模型在单增殖隔室的基础上引入了一个可相互

转化的非增殖隔室, 假定肿瘤体积为两隔室的细胞体

积之和, 药物对肿瘤的干预仅发生于增殖隔室, 但增殖

隔室的增殖速率亦与肿瘤总体积有关[18]。当增殖期细

胞被杀灭后, 部分非增殖期细胞将转化为增殖期细胞

致使肿瘤重新生长, 因而持续的药物暴露才能产生长效

的肿瘤抑制。值得强调的是, 这个古老的模型奠定了具

有周期特异性特点的药物的建模基础, 现今许多创新周

期特异性抗肿瘤药 PK/PD模型仍然未脱离该模型的

基础框架[12,29]。只有深入理解其适用范围和结构意义

并结合待建模药物的药理特点才能灵活地将周期特异

性模型与其他模型元件组合以搭建创新PK/PD模型。

Table 1 Summary of the tumor growth model

Tumor growth

model

Net growth

Logistic

Gompertz

Simeoni (2004)

Koch (2009)

Expression in models with only

proliferating tumor cells compartment
dN
dt

= kng ⋅ N

dN
dt

= kng ⋅ N ⋅ (1 -
N
Nss

)
dN
dt

= kng ⋅ N ⋅ ln (Nss

N )
dN
dt

=
λ0 ⋅ N

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú1 + ( )λ0

λ1

⋅ N

ψ
1
ψ

dN
dt

=
2λ0 λ1 ⋅ N

λ1 + 2λ0 ⋅ N

Expression in models with proliferating tumor

cells compartment and other model elements
dN
dt

= (kng - kdrug) ⋅ N

dX1

dt
= kng ⋅ X1 ⋅ (1 -

N
KP ) - k2 ⋅ C ⋅ X1

dX1

dt
= kng ⋅ X1 ⋅ ln (Nss

N ) - k2 ⋅ C ⋅ X1

dX1

dt
=

λ0 ⋅ X1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú1 + ( )λ0

λ1

⋅ N

ψ
1
ψ

- k2 ⋅ C ⋅ X1

dX1

dt
=

2λ0 λ1 ⋅ X1
2

( )λ1 + 2λ0 λ1 X1 ⋅ N
- k2 ⋅ C ⋅ X1

Characteristics of the

growth curve

Exponential growth curve

S-shaped curve

S-shaped curve

Exponential growth

followed by a linear

phase (Rapid transition)

Exponential growth

followed by a linear

phase (Slow transition)

Ref.

[18]

[21]

[13,22]

[20]

[23]

Figure 2 Schematic representation of the model structure evolution in the PK/PD modeling of anti-tumor drugs
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1.3 细胞分布延时模型与信号分布延时模型

药效相对药物暴露延迟是抗肿瘤治疗最重要的特

点之一。为描述这种延迟, 具有一定相似性但机制完全

不同的两种模型相继被提出, 即Lobo与Balthasar[18]在

2002 年提出的信号分布延时模型 (signal distribution

model, SDM, 图 2D) 与 Simeoni等[20]在 2004年提出的

细胞分布延时模型 (cell distribution model, CDM, 图

2C)。二者均利用传导隔室模块 (transit compartment

model)[30]辅助描述药效的延时过程, 不同之处在于信

号分布延时模型描述了从药物暴露到自然杀伤信号

传递至肿瘤细胞的延时过程 , 而细胞分布延时模型

描述了肿瘤细胞从被杀伤到完全凋亡而不再占据肿瘤

体积的延时过程。Yang等[31]从应用性与相互可替换

性方面对比了这两种延时模型, 研究表明, 虽然二者

都能较好地描述药效延迟, 但它们所描述的机制具有

本质不同, 难以相互替代。信号分布延时模型在描述

药效延迟上更具灵活性且对稀疏数据的拟合更具稳

健性[31]。纵观近十五年的文献报道, 细胞分布延时模

型已成为近年来抗肿瘤药 PK/PD 模型的主流构

架 [11,13-15,26,29,32-35], 这可能因为其模型参数更易从生

理/药理层面阐释药物效能与作用特点。另一方面 ,

级联凋亡隔室真实地反映了肿瘤细胞受损后逐步凋亡

的过程。

细胞分布延时模型可用式 4～8所示微分方程组

描述 (图2C):

dX1

dt
= growth (X,N) - k2 ⋅ C ⋅ X1 X1 (0) = V0 (4)

dX2

dt
= k2 ⋅ C ⋅ X1 - k1 ⋅ X2 X2 (0) = 0 (5)

dX3

dt
= k1 ⋅ (X2 - X3) X3 (0) = 0 (6)

dX4

dt
= k1 ⋅ (X3 - X4) X4 (0) = 0 (7)

N = X1 + X2 + X3 + X4 (8)

上述微分方程组中, X1代表增殖隔室; X2-4代表级

联凋亡隔室, 即不同凋亡状态的受损肿瘤细胞; N代表

肿瘤总体积, 即增殖隔室与凋亡隔室中细胞体积之和。

药物暴露使肿瘤细胞由增殖隔室向凋亡隔室转移。凋

亡隔室由若干传导隔室组成, 隔室数目依据模型拟合

情况而定[26], 文献经验值为 3个[23,36,37], 可很好地描述

多数情况的药效滞后。k2代表药物的自然杀伤系数,

反映药物对肿瘤的瞬时杀伤能力, 这种杀伤能力与药

物浓度呈线性或Hill方程相关[14,38]; k1代表受损肿瘤细

胞在级联凋亡隔室中的传递速率, 即受损后的肿瘤细

胞逐步凋亡的速度, 这种速度取决于肿瘤细胞自身特

点及药物对肿瘤的损伤类型, 反映药物对肿瘤的持久T
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杀伤能力[38]。由于细胞分布延时模型假定药物不会对

已受到药物损伤的肿瘤细胞再产生杀伤作用, 这种持

久杀伤能力与药物浓度无关[14,38]。

Simeoni等[20]在其细胞分布延时模型的报道中提

出了新的肿瘤增殖模型—Simeoni肿瘤增殖模型 (表1),

假定肿瘤生长可划分为早期的指数相与晚期的线性

相, 当肿瘤体积到达阈值 (Nth = λ0/λ1, λ0与 λ1分别表示

指数与线性生长速率常数) 后立即由指数增长转变为

线性增长, 在经验因子Ψ较大时 (Ψ = 20), 可用式 9 (上

部为单增殖隔室形式, 下部为非单增殖隔室形式) 表

达两相增长过程。Koch 等[23]在 2009 年对 Simeoni 肿

瘤增殖模型作了进一步改进以描述肿瘤平缓地从指数

相向线性相过渡的过程 (式 10, 即 Koch 肿瘤增殖模

型, 见表 1)。至此, 共有 5种肿瘤增殖模型可描述肿瘤

生长曲线: Simeoni和Koch双相模型具有广泛的适用

性, 是现今最常见的模型; Gompertz和Logistic等自限

模型则被应用于抗血管生成药物的 PK/PD建模[13,34]。

近来在沃利替尼的 PK/PD建模中, 研究者尝试将两相

模型与自限模型组合 (式 11), 利用 Simeoni模型描述

初期的两相生长, 利用Logistic模型的自限部分描述后

期的生长停滞[15], 这种组合方式进一步增强了肿瘤增

殖模型的灵活性。
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1.4 基于经验性协同指数的联合用药模型

多药联合是抗肿瘤治疗的常见策略。Koch等[23]

于 2009年在细胞分布延时模型的基础上建立了联合

用药的PK/PD模型 (图 3A), 引入基于经验的协同指数

φ来表征协同作用。以两种细胞毒性药物联用为例,

式 12是联用模型中增殖隔室的微分方程, k2,a与 k2,b是

两药单药建模所获得的自然杀伤系数, 协同指数 φ与

联合治疗对肿瘤的持久杀伤能力 k1通过固定住单药的

PD参数后对联合用药数据进行拟合得到, 因此, 可视

φ为联合用药使某药 PD参数增大的倍数—φ < 1时表

示有拮抗作用; φ = 1时表示有加和作用; 而φ > 1时表

示有协同作用[23]。通过对比联合治疗与单药治疗时药

物的瞬时 (用协同指数 φ表征) 与持久杀伤能力 (用受

损肿瘤细胞在凋亡隔室的传递速率 k1表征, 图 3A) 变

化, 联用模型还可帮助研究者去定性地探索协同机制。

Li等[14,38]在对厄洛替尼与吉西他滨在H1299异植瘤小

鼠中联用进行 PK/PD建模研究时发现吉西他滨可使

增殖隔室的细胞迅速停止增殖, 但药效几乎无滞后, 厄

洛替尼药效滞后明显, 但瞬时杀伤作用较小。二者同

时给药方案中, 两药的瞬时杀伤作用表现为加和作用

(φ = 0.961) 且药效滞后较单独治疗更短; 二者间隔给

药方案 (即先给予厄洛替尼, 18 h后再给予吉西他滨)

中, 两药的瞬时杀伤作用表现为协同作用 (φ = 1.82),

且药效滞后时间比吉西他滨单用长, 因而间隔给药方

案展现出更优异的临床转化潜力。

dX1

dt
= growth (X,N) - (k2,aC1 + φ ⋅ k2,bC2) ⋅ X1

(12)

作为一种经验性方法, Koch联用模型能有效地描

述联合用药时的肿瘤生长曲线并外推预测协同机制相

似的给药方案或剂量组合的肿瘤增长抑制曲线[11,26],

广泛应用于评价不同给药方案的协同效能[13,14]。但其

亦有经验模型的共有局限性: 其一, 它只能描述药物的

协同现象, 但模型结构中却不含协同机制, 无法帮助研

究者去定量地探索协同机制。其二, 化疗药与分子靶

向药联用的协同效果往往十分依赖于给药方

案[13,14,39-41] (例如同时给药、间隔给药、序贯给药), 不同

方案的协同机制往往有本质的不同, Koch联用模型更

适合预测建模数据集的联用方案以不同剂量组合时的

效能 (因为它们具有类似的协同机制), 但难以外推建

模数据集以外联用方案的肿瘤抑制情况。

1.5 经典PK-BM-PD模型

分子靶向抗肿瘤药的效应物质基础是其所靶向的

BM的浓度变化, 纳入BM因素的PK/PD模型有助于定

量揭示 BM 变化与肿瘤生长/抑制的内在联系。在经

典BM模型中, 间接效应模型[42] (indirect effect model,

IDR) 与链接模型[43] (link model) 是描述内源性物质经

时过程的常用方法。图 2E以厄洛替尼为例展示了经

典的 PK-BM-PD模型构架[33], 该模型假定药物通过抑

制生成或促进降解的方式干预BM, 当BM低于维持肿
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瘤细胞正常功能所需浓度水平时 (即偏离基线) 造成

细胞毒性作用。为了从数学上描述BM越低而细胞毒

性作用越强的现象, BM浓度被折算为浓度降低百分

比 I%, 假定细胞毒性效能与 I%以线性或Hill方程关系

相链接 (表 2)。经典 PK-BM-PD 模型有其内在局限

性。首先, 肿瘤与其对应的BM并非两个孤立系统, 激

酶浓度异常往往与致癌突变有关, 而肿瘤的恶劣程度

亦可能影响BM浓度, 而在经典 PK-BM-PD模型架构

中, 肿瘤增殖模块无法对BM模块产生影响。其次, 经

典 PK-BM-PD模型以初始状态BM浓度作为基线, 但

基线水平的定义亦可能随肿瘤的发展而变化, 即不同

状态的肿瘤细胞维持正常功能所需的BM浓度水平可

能不同, 在未来可能需纳入疾病进展模型等元件来校

准基线[17]。最后, 经典PK-BM-PD模型中用于描述BM

水平变化的 IDR模型结构简单, 纳入的BM效应指标

数量少, 难以定量地阐释药物作用于靶点后逐级影响

下游信号并干预肿瘤发展的过程。

2 抗肿瘤药PK/PD模型: 研究进展

经典的抗肿瘤药 PK/PD 模型可较好地描述多数

药物在异植瘤小鼠中的肿瘤抑制效能, 但随着人类对

肿瘤认识的深入, 新的抗肿瘤靶点与机制不断涌现, 研

究目的也更加多元化。定量药理学的发展要求PK/PD

模型不仅要描述肿瘤生长曲线, 还要提供更多的内在

性机制性信息。这些“看不见的信息”(例如BM与肿

瘤的交互作用[17,44]、肿瘤细胞的周期动力学[12]或细胞

异质性变化[34]、药效信号传导速度[45]) 有助于揭示药

物剂量依赖性的药理学行为, 药效延迟的限速步骤, 提

示肿瘤的预后与复发, 以及优化创新药物给药方案。

要实现上述需求, 就需要在结构上具有创新性的抗肿

瘤药PK/PD模型。

2.1 创新靶点药物的PK/PD建模研究进展

2.1.1 细胞周期动力学模型 细胞周期蛋白依赖性激

酶 4/6 (cyclin dependent kinase 4/6, CDK4/6) 是控制细

胞通过G1期检查点的关键调节因子, 抑制CDK4/6可

使细胞静息于 G1期而抑制肿瘤增殖。LY2835219 是

一个处于临床开发中的新型 CDK-4/6 抑制剂 , Tate

等[12]建立了一个以BM模型表征细胞周期动力学过程

的半机制性 PK/PD 模型以定量阐释 LY2835219 对细

胞周期的调控作用及其随后对肿瘤增殖的抑制过程。

图 4D展示了该模型的框图, 式 13～15为其微分方程

组, p-Rb、TopoⅡα、pHH3是特定细胞周期的代表性标

志物, 模型的 PD观测指标之一, 应用这些标志物可表

征细胞周期密度的相对变化。BM模型是由 P、p-Rb、

TopoⅡα、pHH3等四个隔室组成的开环细胞周期级联

传导隔室, 代表了细胞周期的传递。四个隔室分别代

表早G1期 (G1检查点前G1期细胞)、晚G1期 (G1检查点

后G1期细胞)、S期与G2-M期肿瘤细胞, kR是肿瘤细胞

通过G1期检查点 (即由早G1期转向晚G1期) 的速率常

数。模型假定肿瘤由增殖期细胞与非增殖期细胞组

成, 药物按比例降低 kR而使肿瘤静息于G1期。当细胞

周期被持久静息时, G2M期细胞密度亦随之降低, 而增

殖期细胞的增殖速率与G2M期细胞密度 (即 pHH3的

相对变化程度, 式 13) 成正比, 肿瘤增殖由此被抑制。

药物在高剂量下还可以一种浓度依赖性的方式直接作

用于增殖期肿瘤期细胞, 促进其增殖静息而转向非增

殖细胞与凋亡 (式 13～15, 图 4D, E[LY]为药物对增殖期

细胞的直接效应而 Edrug为药物对细胞周期的静息效

应)。该模型不仅可在后续研究中为CDK4/6抑制剂的

开发提供定量药理学信息, 还为以细胞周期为靶点的

药物的PK/PD建模提供了宝贵思路。

Figure 3 Schematic representation of recent advances in the PK/PD modeling of combination therapies of cancer
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2.1.2 新型周期特异性模型 Yates等[29]结合 Simeoni

模型、细胞分布延时模型、周期特异性模型以及肿瘤

的真实增殖分化机制, 建立了一个新型周期特异性模

型 (图 2F, 式 16 和 17)。模型以肿瘤细胞在增殖状态

(cycling state) 与非增殖状态 (non-cycling state) 的循环

表征细胞周期变化, 假定增殖状态细胞以有丝分裂的

方式进入非增殖状态—每当一倍体积的细胞离开增殖

状态, 两倍体积的细胞将进入非增殖状态。有丝分裂

的一级速率常数为 Simeoni肿瘤增殖模型的指数相增

长速率 λ0; 一部分非增殖状态细胞可继续维持分裂而

转向增殖状态 (式 17), 非增殖状态细胞向增殖状态细

胞的转化随着肿瘤体积的增加而愈发受限 (式 19), 使

肿瘤在后期转向线性增长。AZD8055可通过降低速

率常数的方式抑制有丝分裂, 抑制程度与AZD8055对

其所靶向的BM的平均抑制程度 INHIB相关 (式24, 图

2F-b)。有丝分裂被抑制使肿瘤细胞静息于增殖状态,

为体现细胞静息所造成的细胞毒性效果, 模型假定细

胞在增殖状态停留时间延长时将逐渐凋亡, 凋亡速率

与其在增殖状态的平均滞留时间 (mean residence

time, MRT, 式 18表示平均滞留时间随有丝分裂受抑

制而延长, 图 2F-a) 呈现Hill方程关系, 受损细胞通过

级联凋亡隔室而被完全消除。该模型在结构上体现了

肿瘤细胞在增殖状态与非增殖状态的交替、细胞有丝

分裂、药物作用周期特异性、细胞静息造成毒性作用以

及受损细胞级联凋亡等多个过程, 这使得模型框架容

易纳入其他药物机制, 是近年来周期特异性模型在结

构上的最大更新。
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Figure 4 Schematic representation of recent advances in the PK-BM-PD modeling of anti-tumor drugs
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2.1.3 肿瘤干细胞靶向治疗的机制性联合用药PK/PD

模型 肿瘤干细胞 (cancer stem-like cell, CSC) 的自我

更新与分化导致了肿瘤的细胞异质性[46], 传统抗肿瘤药

仅能作用于分化的正常肿瘤细胞 (differentiated tumor

cells, DTC) 而很难对CSC产生有效的杀伤或抑制[47]。

尽管在治疗初期肿瘤体积表现为减小, 但一段时间后

CSC又可分化出耐药细胞而导致肿瘤复发[47]。多巴胺

受体 (具有5个亚型D1DR～D5DR) 是可用于靶向CSC

的靶点 , 其特异性地表达于 CSC 表面[48]。研究表明 ,

激活D1DR或拮抗D2DR均有助于抑制CSC[25,49]。近

年来, 有报道[25,34,50,51]围绕以多巴胺受体为靶点的CSC

靶向治疗联合抗肿瘤治疗建立了一系列 PK/PD模型。

研究者将CSC靶向治疗视为抗肿瘤治疗的增敏剂, 假

定其无法直接抑制肿瘤, 但可改变共服抗肿瘤药的PD

参数而增强其抗肿瘤活性 (图 3B和 3C)。例如D2DR

受体拮抗剂舒必利可以Hill方程关系降低地塞米松对

肿瘤增殖抑制 PD参数的EC50值, 使地塞米松的 PD特

征表现为对肿瘤更敏感[25] (图 3B)。多巴胺可激动

D1DR受体而抑制CSC, 多巴胺与舒尼替尼或阿昔替

尼联用在A549与MCF-7/Adr异植瘤小鼠中均展现出

良好的协同效能且能降低联合治疗组的 CSC 频

率[34,49-51] (即CSC在肿瘤细胞中的占比, 反映肿瘤的异

质性)。多巴胺因半衰期极短而难以获得 PK参数, 因

此无法将多巴胺以血药浓度的形式纳入模型。幸运的

是, 研究表明多巴胺对CSC的抑制不呈剂量依赖性且

效应约可持续 3天[34,51], 呈现为“全或无”特点。这种情

况下, 研究者将多巴胺存在与否作为 0、1二值协变量

纳入模型, 是否与多巴胺联用作为固定效应改变了抗

肿瘤药的PD参数而在模型中体现出协同作用[50,51] (图

3C)。上述两种建模方式提供了不同于“协同指数”的

建模思路, 对未来的联合用药建模有启发意义。

尽管上述建模案例确实在参数层面上展现了CSC

靶向治疗对于抗肿瘤治疗的增敏作用, 但仍未在模型

结构中体现出二者依赖于 CSC的相互作用过程。再

者, 经典 PK/PD模型仅预测肿瘤体积, 尚不足以体现

治疗过程中的肿瘤细胞异质性变化, 而异质性变化对

描述肿瘤的耐药、复发与预后有启发意义。针对上述

不足, Wang等[34]在细胞分布延时模型基础上纳入CSC

隔室, 建立了一个完全基于机制的舒尼替尼与多巴胺

的联合治疗 PK/PD模型 (图 2G, 式 20和 21)。模型以

肿瘤体积与CSC频率作为 PD观测指标, 假定CSC与

DTC均可增殖且能相互转化, CSC与增殖的分化肿瘤

细胞 (proliferating differentiated tumor cells, pDTC) 的

增殖过程分别用Logistic与Koch模型描述, pDTC的去

分化过程以一阶动力学过程 kdc表示, CSC的分化过程

以带反馈的零阶动力学Rcd表示。模型中, 舒尼替尼通过

促进DTC凋亡的方式展现其抗肿瘤活性, 使 pDTC进

入级联凋亡隔室转为非增殖的DTC (non-proliferating

differentiated tumor cells, npDTC) 而逐渐凋亡 (式 21,

图2G-d); 但舒尼替尼的抗血管生成作用所形成的局部

缺氧环境亦可加快 CSC 增殖[52-54] (式 20, 图 2G-a), 使

CSC频率升高, 对舒尼替尼敏感的肿瘤细胞相对减少,

造成舒尼替尼抗肿瘤效能降低与耐药。多巴胺可靶向

CSC 以减小 CSC 的载荷 (式 20, 图 2G-b) 及促进 CSC

分化 (图 2G-c), 从而降低 CSC频率, 使更多的肿瘤细

胞能被舒尼替尼杀伤。与上文案例相似, 多巴胺给药

与否仍作为协变量被纳入模型 (式 20和 21)。该模型

成功地将肿瘤负荷与肿瘤细胞异质性链接在一起, 有

助于研究者深入理解 CSC靶向治疗与抗肿瘤治疗联

合的协同机制、协同效能、预后情况与耐药可能性, 该

模型亦为机制性联合用药 PK/PD建模提供了可供参

考的代表案例。

dCSC
dt

= kg ⋅ (1 +
Emax,sun ⋅ Csun

C50,sun + Csun
) ⋅ CSC ⋅

(1 -
CSC

CSCss ⋅ InhDOPA
DA

) + kdc ⋅ DTC - Rcd ⋅

(1 + EffDA ⋅ DOPA) ⋅ (CSC ⋅ DTC0

DTC ⋅ CSC0
)
γ

(20)

dpDTC
dt

=
2λ0 λ1 ⋅ pDTC

λ1 + 2λ0 ⋅ pDTC
⋅ pDTC

DTC
-

kdc ⋅ pDTC - kap ⋅ Csun ⋅ pDTC +

Rcd ⋅ (1 + EffDA ⋅ DOPA) ⋅ ( CSC ⋅ DTC0

DTC ⋅ CSC0
)
γ

(21)

2.2 BM模型研究进展

2.2.1 BM与肿瘤增殖的交互作用建模 与肿瘤发生

发展有关的BM浓度异常往往促进肿瘤增殖, 而肿瘤

恶化又可能反过来促进这些BM合成, 形成一个正反

馈循环。乙烷硒啉是一种以硫氧还蛋白还原酶 (thio‐

redoxin reductase, TrxR) 为靶点的新型抗肿瘤药[55]。

临床证据显示, 患者肿瘤中TrxR活性水平随肿瘤恶性

程度增加而显著升高[44], 准确地捕捉该特性有助于揭

示TrxR活性变化与肿瘤增殖的内在联系。Ye等[17]建

立了一个纳入 BM 与肿瘤增殖交互作用的 PK/PD 模

型 (图 4B), 式 22和 23是描述TrxR活性和肿瘤体积关

联的微分方程, 其中DOSE指日给药剂量, 作为协变量

被引入模型。模型假定TrxR活性的生成速度 kin与肿

瘤恶性程度正相关, 而乙烷硒啉以促进TrxR失活的方
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式发挥其抗肿瘤活性。相比肿瘤体积, 以肿瘤增殖速

率表征肿瘤恶性程度能提供更好的拟合优度且使模型

更具稳健性。未给药组的 TrxR活性水平被选作基线

以反映肿瘤的疾病进展。乙烷硒啉使给药组的 TrxR

活性偏离基线, 造成细胞毒性作用而促进肿瘤细胞凋

亡。该研究为肿瘤与其对应 BM 存在交互情景下的

PK/PD建模拓宽了思路。

dTrxR
dt

= γ1 ⋅ 2λ0 λ1 N

λ1 + 2λ0 N
⋅ k in - kout ⋅ TrxR ⋅

(1 +
Smax ⋅ DOSE

γ2

SC
γ2

50 + DOSE
γ2 )

TrxR (0 ) =
k in

kout

(22)

dN
dt

=
2λ0 λ1 N

λ1 + 2λ0 N
-

Emax ⋅ E

EC50 + E

N (0 ) = N0 E = 1 -
TrxRTreatment

TrxRControl

(23)

2.2.2 多BM模型与BM-信号传导-级联模型 mTOR

激酶抑制剂 AZD8055 作用于靶点后可影响下游 pS6

与 pAKT 浓度 , Yates 等[29]应用式 24 折算药物对全部

BM的平均抑制程度 (图 4A), 其中 P的拟合有助于评

估药物对每种BM的干预作用对最终抗肿瘤响应的相

对贡献程度。

INHIB = P ⋅ AKT
ATK0

+ (1 - P) ⋅ S6
S60

(24)

经典 PK-BM-PD 模型假定 BM 浓度变化会立即

干预肿瘤[33,56,57]。然而, 一些BM以启动下游信号转导

的方式驱动肿瘤增殖抑制 , BM-信号传导-级联模型

有助于研究者深入探索药物作用于靶点后的信号传递

过程。LY2157299 是一个新型 TGF-β激酶拮抗剂 ,

Bueno等[45]在BM模块与肿瘤增殖模块之间添加了一

个由两个隔室组成的级联信号传导模块 (图 4C) 组

成BM-信号传导-级联模型, 可将其视为一种信号分布

延时模型的延伸, 但信号的产生不由药物浓度驱动, 而

由 BM 变化驱动。PK/PD 建模结果表明 , LY2157299

所靶向的 BM (pSmad) 具有较短的周转半衰期[58]

(turnover time, 18.6～32.0 min), 而信号在传导隔室的

平均传递时间在 6.17～28.7天, 表明信号传递延迟在

LY2157299的药效延迟中占主导作用。篇幅有限, 本

节仅介绍了代表性案例, 更多 PK-BM-PD建模案例可

参考表3[15,17,21,29,32,33,45,56,57,59,60]。

2.3 复杂PK模型研究进展

2.3.1 双峰特征药物的 PK 建模 双峰现象是 PK 建

模中具有挑战性的难题, LY2835219是一个具有双峰

特征的新型 CDK4/6抑制剂, 第二吸收峰随剂量增加

而愈加明显。Tate等[12]建立了一个经验性PK模型, 假

定药物能够双路径并行吸收—可饱和的直接吸收路径

1和经由传导隔室模块的间接延迟吸收路径2 (图5A)。

当给药剂量递增时, 路径1逐渐饱和而经由路径2所吸

收的药物比例逐渐增加, 因而表现出剂量依赖性增强

的第二吸收峰。双吸收位点是解决双峰现象的另一有

效手段, 舒必利在吸收后可被P-糖蛋白外排, 而后又在

胃肠道发生重吸收。为描述上述生理过程, Yao等[25]

建立了一级吸收速率双吸收位点 PK模型 (图 5B), 并

在第二吸收位点设置了吸收延迟 Tlag以模拟药物被外

排后的重吸收过程。

2.3.2 时间依赖性 PK特征药物的 PK建模 抗肿瘤

药 PK/PD模型将药物的长期 PK行为与其肿瘤增殖抑

制链接在一起, 准确地捕捉时间依赖性PK特征将有助

于提高模型对长期给药的药时曲线的预测能力。地塞

米松是一个CYP3A自诱导剂, Li等[24]建立了一个纳入

自诱导因素的地塞米松PK/PD模型 (图 5C), 假定地塞

米松系统清除率随时间呈现可饱和的Hill方程增强关

系。研究者比较了纳入自诱导因素与否时模型拟合所

得的肿瘤生长曲线, 发现纳入自诱导因素模型的肿瘤

生长速率明显高于未纳入自诱导因素模型, 研究者推

测其原因是自诱导降低了地塞米松的系统暴露与生物

利用度。该案例充分表明建模时精确捕捉 PK特征才

能准确预测长期肿瘤生长曲线。

2.3.3 抗肿瘤联合治疗时的PK相互作用建模 联合

治疗中, 当共服药物存在PK相互作用 (drug-drug inter‐

action, DDI) 时, 需准确区分PK环节与PD环节的DDI

才能合理地估计协同指数。以卡博替尼与多西他赛为

例, 二者同时给药使多西他赛的末端相半衰期产生显

著变化。Chen等[13]假定卡博替尼可浓度依赖性地降

低多西他赛的系统清除率 , 建立了联用 PK/PD 模型

(图5D)。研究者对比了是否纳入DDI时最终模型的协

同指数与目标函数值, 纳入DDI因素后, 最终模型的目

标函数值显著降低, 表明纳入DDI提高了模型对实验

数据的描述能力; 纳入DDI后所拟合出的协同指数低

于未纳入时, 表明联用时一部分协同效能可能源于PK

相互作用, 这在同时给药方案中尤为重要。该案例表

明, 纳入DDI的 PK/PD模型有助于更精确地定位不同

给药方案下协同效应的作用环节, 也有助于更准确地

评估协同指数大小。

3 抗肿瘤药PK/PD模型: 应用实践

3.1 探索药物作用机制与优化给药方案

在 CDK4/6 抑制剂 LY2835219 建模案例 [12] 中 ,

研究者通过模型模拟推断出稳态谷浓度水平不少于

200 ng·mL-1时才能维持持久的细胞周期静息效果, 这
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从理论上支持了当前临床上CDK4/6抑制剂采用的长

期给药策略。单一细胞周期静息效应难以描述

LY2835219在高剂量下的药理学行为, 研究者依据药

理学线索假定药物在高剂量时可以一种浓度依赖性的

方式直接作用于增殖期细胞, 促进其增殖静息与凋亡

(式 13和式 14, 图 4D), 这种假设下的模型能较好拟合

25～100 mg·kg-1剂量范围长期口服给药的肿瘤生长曲

线, 表明假设具有一定药理合理性。基于模拟分析, 研

究者推断LY2835219在低剂量时 (低于 50 mg·kg-1) 的

抗肿瘤活性主要由细胞周期静息驱动 , 而高剂量下

(100 mg·kg-1) 的抗肿瘤活性由增殖静息与细胞毒性驱

动。长期给药方案下 50 mg·kg-1时即可达到最大归因

Figure 5 Schematic representation of the PK models for drugs and combination therapies with complicated pharmacokinetic profile

Table 3 Summary of the PK-BM-PD models published in recent years.

Compound

Savolitinib

Crizotinib

LY2157299

GDC-0973

GDC-0941

PF02341066

PF04942847

AZD8055

Erlotinib

TM-208

Ethaselen

Target

cMET

ALK kinase

TGF-β kinase

MEK

PI3K

cMET kinase

HSP-90

mTOR kinase

EGFR TKI

EGFR TKI

TrxR

Targeted

biomarker

Phosphorylated

cMET

ALK

pSmad

pERK

pAkt

Phosphorylated

cMET

AKT

pAKT and pS6

pEGFR

pEGFR

Activity of the

TrxR

Biomarker model

Link model

Link model and IDR

model

IDR-signal transduction

model

Link model

IDR model

Link model and IDR

model

Link model-signal

transduction model

IDR model with two

BM

IDR model

IDR and tolerance

model

IDR model with BM

system interacted with

the tumor growth process

Mechanisms of the tumor-growth inhibition driven

by the change in biomarker level

BM module is not linked to the tumor growth model.

BM module is not linked to the tumor growth model.

The deviation of BM from base line triggering signal, which

was transduced through a series of transit compartments, the

signal ultimately decreased the tumor growth rate.

The deviation of BM from base line resulted in cytotoxic

effects.

The deviation of BM from base line resulted in cytotoxic

effects.

BM module is not linked to the tumor growth model.

The deviation of BM from base line triggering signal, which

was transduced through a series of transit compartments, the

signal ultimately exerts cytotoxic effect on the tumor cells.

The deviation of BM from base line inhibits the passage of

tumor cells from cycling state to non-cycling state (i.e. mitosis)

and there by decrease the tumor growth rate and prolong tumor

cell's mean residence time (MRT) at the cycling state, which

made the tumor cells begin to death.

The deviation of BM from base line resulted in cytotoxic

effects.

The deviation of BM from base line resulted in cytotoxic

effects. The cytotoxic effects generated by this process were

assumed to be decreased over time to modeling tolerance.

The production rate of TrxR activity (kin) is influenced by the

malignant degree of tumor (expressed as the growing rate of

tumor).

Ref.
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于细胞周期静息的肿瘤抑制效果, 在此暴露水平基础

上进一步提高血药浓度仍可获益。LY2835219的 PK/

PD 建模实践支持了当前 CDK4/6 抑制剂临床给药方

案的合理性 , 探索了剂量依赖性的药物作用机制与

药理学行为 , 并提供了可用于临床转化的最小有效

LY2835219血浆浓度信息。

在多巴胺与舒尼替尼的机制性联合治疗 PK/PD

建模案例[34]中, 研究者模拟了同时给药 (同时给予多

巴胺和舒尼替尼两天, 再停止给药两天, 依次轮替)、多

巴胺～舒尼替尼 (先给予多巴胺两天, 再给予舒尼替

尼两天, 依次轮替)、舒尼替尼～多巴胺三种给药方案

的肿瘤生长曲线, 结果表明同时给药方案具有最佳肿

瘤抑制率, 多巴胺～舒尼替尼与舒尼替尼～多巴胺方

案的肿瘤抑制率相似, 但都不如同时给药方案。研究

者后续开展的动物实验验证了模型模拟所得结论。值

得一提的是, 联用 PK/PD模型的建模数据集的给药方

案与上述任意一种给药方案均不相同, 即该模型成功

实现了跨给药方案预测肿瘤生长曲线, 验证了机制性

模型强大的外推能力。该模型可提供不同给药方案下

CSC频率的经时过程, 有助于研究者定量探索多巴胺

与舒尼替尼在不同给药方案下的肿瘤异质性以及它们

依赖于肿瘤干细胞的协同作用。

3.2 探索联合用药方案与优化联用剂量组合

化疗药与分子靶向药联用的协同效能往往十分依

赖给药方案[13,14,39-41], 准确评价不同方案的协同效能有

助于优效方案的确立。不同方案的总给药量不一致,

因而无法单纯地以比较肿瘤生长曲线的方式来判断协

同效能[13]。通过联合用药PK/PD建模获得协同指数φ

可校正给药剂量的差异从而定量地评估协同效能[13]。

Chen等[13]在对卡博替尼与多西他赛联用进行 PK/PD

建模研究时发现同时给药方案具有协同作用, 间隔给

药方案 (即两药共服, 但服药时间间隔6 h) 相对同时给

药方案并未提高协同效能, 而同时给药方案在临床应

用上具有患者依从性高的优势[13]。多西他赛～卡博替

尼序贯给药方案 (即第一周给予多西他赛, 第二周给

予卡博替尼, 依次轮替) 具有最强协同效能, 而卡博替

尼～多西他赛方案则存在拮抗作用。尽管多西他赛～

卡博替尼方案因其总给药量低于同时给药方案而在肿

瘤抑制率方面不如后者, 但以未来的临床转化视角看,

多西他赛～卡博替尼方案具有协同效能高、总给药剂

量少的优势, 有助于降低毒性与耐药, 具有优异的转化

潜力[13]。

EGFR 抑制剂厄洛替尼与 VEGFR 抑制剂舒尼替

尼联用在理论上能提高患者的获益并降低厄洛替尼诱

导的耐药。然而一项Ⅲ期临床联合用药试验却提示其

未能提高非小细胞肺癌患者的总体生存率[11]。Li等[11]

建立了厄洛替尼与舒尼替尼联合用药的 PK/PD模型,

建模结果表明厄洛替尼与舒尼替尼联用时具有良好的

协同效果 (φ = 4.4), 而舒尼替尼剂量对联用时的抗肿

瘤效能起决定性作用, 降低厄洛替尼剂量并调整舒尼

替尼剂量有助于降低毒性并提高治疗效果。进一步模

拟表明, 厄洛替尼与舒尼替尼以质量比 1∶4联用时可

取得较好的肿瘤抑制效果, 而真实Ⅲ期临床试验中二

者的质量比为 4∶1, 这可能是Ⅲ期临床试验结果不理

想的原因之一。

为定量阐释异甘草酸镁对多西他赛诱导的肝损伤

的保护作用。Li等[61]建立了一个化疗药-肝保护剂联

用 PK-PD-TD模型 (图 3D)。模型以肿瘤体积为 PD指

标, 以血浆谷丙转氨酶 (ALTp) 为毒代动力学 (TD) 指

标, 评价不同剂量组合下的肿瘤抑制率与肝损伤作用。

模型假定多西他赛能促进肝细胞中 ALT释放进入血

浆而异甘草酸镁可抑制这种促进释放能力, 建模结果

表明, 多西他赛与异甘草酸镁在 PK与 PD上均无相互

作用, 异甘草酸镁既不会影响多西他赛的系统暴露亦

不会影响其抗肿瘤活性。进一步模拟表明, 增大异甘

草酸镁剂量或提高给药频次均有助于缓解多西他赛诱

导的肝损伤作用。该模型有助于研究者在后续临床转

化研究中在药效与毒效之间寻找剂量平衡点, 亦为联

合用药 PK/PD建模提供了一个新的思路, 即不仅要关

注药效上的协同作用 , 亦需关注药效与毒效之间的

平衡。

3.3 预测药物在人体的有效剂量与肿瘤抑制PD特征

利用临床前试验数据进行建模与模拟的策略可增

强研究者对药物临床转化的信心, 这是因为临床前动

物模型与人类在 PK和 PD行为上的相似性与差异性

可被定量地体现并用模型参数来表达[62]。举个例子,

假定药物在人体与异植瘤小鼠中对肿瘤具有相似的杀

伤能力, 则达到肿瘤静息时需要相同的稳态靶组织游

离浓度, 以该浓度为参考值并结合人体PK参数与血浆

游离分数 (fu,p,human) 可预测人体有效剂量 , 这种方法

已被成功应用于厄洛替尼与吉非替尼 (gefitinib) 的剂

量预测[63]。有报道指明, 在数个抗肿瘤药中, 临床相关

暴露水平下的异植瘤小鼠肿瘤抑制率 (tumor growth

inhibition, TGI) 与实际临床响应具有显著相关性 , 若

临床前疾病动物模型在临床相关剂量与给药方案下能

达到 60%的 TGI, 则被认为可产生临床响应[64]。利用

上述方法, Yao等[16]基于 PANC-1与 SW1990细胞系异

植瘤小鼠以及胰腺癌 PDX (patient-derived xenografts,

患者来源肿瘤组织异植模型) 小鼠建立了地塞米松的

PK/PD模型。利用地塞米松的人体PK参数 (以 fu,p,Human
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和 fu,p,Mouse校正) 结合其在异植瘤小鼠中的 PD 参数模

拟预测其在人体中能达到 60% TGI的剂量。模型模拟

表明, 以 PDX小鼠 PD参数所预测的地塞米松抗胰腺

癌的人体有效剂量为 26 mg, 且只要每日总给药剂量

一致, 给药频次对最终肿瘤抑制率影响不大, 提示临床

上可采取少量多次的给药方式来降低地塞米松治疗胰

腺癌时的不良反应。

沃利替尼是一个处于临床开发中的口服 c-Met激

酶抑制剂, Gu等[15]利用临床前试验数据建立了沃利替

尼的 PK/PD模型并进一步利用异速放大等经验性方

法预测了沃利替尼在人体的 PK参数。研究者将预测

的沃利替尼人体PK参数与其在临床前模型中对 c-Met

抑制的PD参数结合, 初步模拟了沃利替尼在人体的暴

露量及其对 c-Met的抑制曲线。进一步的模拟表明 ,

每天给予人沃利替尼 100 mg 可使 70% 的 c-Met 被抑

制, 这加强了研究者对沃利替尼临床转化的信心。

4 结语与展望

经过数十年的发展, PK/PD模型已被广泛地应用

于临床前异植瘤小鼠实验数据的探索、整合与信息挖

掘, 并为治疗方案的临床转化提供理论支持。随着对

定量药理学重视度的提高, 药学背景的研究人员也逐

渐具备搭建具有复杂结构的模型的能力, 这将大大加

快抗肿瘤药PK/PD模型的发展速度。

从结构演变趋势上看, 抗肿瘤药 PK/PD模型已从

一门描述性科学逐渐转变为一门机制性科学[34]。建模

需要平衡模型结构复杂性与其对真实作用机制的替代

性。为确保复杂模型中参数的可识别性, 需要更充足

的建模数据以及更多样化的中间PD观测指标, 这使得

未来的PK/PD建模对整体实验设计要求更高[34]。

从待建模药物的种类看, 小分子抗肿瘤药 PK/PD

模型的发展已日趋成熟, 而大分子抗肿瘤药的 PK/PD

建模仍在持续探索中[65]。肿瘤增殖模型仍适用于大分

子抗肿瘤药[66,67], 但大分子药物的 PK/PD行为及描述

它们的模型具有较高的复杂性, 靶点与药物的相互作

用既产生药效又参与对药物的处置[65], 药物与靶点结

合后可通过免疫毒性治疗[68]、靶细胞消除、改变细胞功

能、靶向给药[66,67] (抗体偶联药物) 等方式发挥作用[65]。

只有高质量的实验数据、恰当的异植瘤小鼠模型以及

对大分子药物PK/PD的深入理解才能支撑模型构建。

从临床前动物模型的选择看, PDX小鼠在肿瘤微

环境上与真实临床患者更具相似性[69]且保留了其异质

性[70], 有理由相信PDX小鼠将提升模型的临床转化力

与信服力。目前, 基于PDX小鼠的PK/PD建模案例仍

较少[16,67,71], 但这些案例都是近两年的最新报道, 表明

其可能是抗肿瘤药 PK/PD模型未来的发展方向之一。

Yao等[16]应用胰腺癌PDX小鼠预测了地塞米松的人体

有效剂量; Singh等[67]基于肝癌PDX小鼠建立了GPC-3

抗体偶联药物的生长分数-PK/PD模型以更好地预测

人体有效剂量; Luo等[71]构建了 POP脂质体荷载多柔

比星在 PDX 小鼠中的光化疗 (chemophototherapy,

CPT) PK/PD模型, 模型参数定量地阐明光化疗增加了

肿瘤血管对多柔比星的通透性以及多柔比星在肿瘤组

织的蓄积。尚无文献总结经典异植瘤小鼠与 PDX小

鼠应用于 PK/PD建模时的差异性, 但从已有报道可推

测, 与真实肿瘤微环境的相似性使PDX小鼠更适合以

剂量预测或临床转化为目的的 PK/PD建模[16,67]; 对真

实肿瘤异质性的保留使其可支撑起光化疗这样依赖于

真实肿瘤血管环境的复杂载药体的建模[71]。受限于有

限的报道、高昂的实验动物成本与仍处于探索中的建

模方法, PDX小鼠广泛应用于抗肿瘤药PK/PD建模领

域可能仍需漫长的时间。
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