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人工智能在3D打印药物的研究进展
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摘要: 2015年美国提出了精准医学的医疗理念, 将医药治疗从“一刀切”转向个性化, 更加强调患者个性化及药

物定制化。同年, 全球首个 3D打印药片 Spritam®上市, 标志着药物 3D打印这种新兴技术获得监管部门认可, 同时

也为个性化药物定制提供了一种新途径。3D打印技术学科交叉性强、灵活性高, 应用于制剂行业对从业人员提出

了更高要求。随着人工智能 (artificial intelligence, AI) 的发展, 现代社会能以超人类的速度和智力执行各项任务, 如

疾病诊断、机器人手术等。机器学习 (machine learning, ML) 作为主要的AI技术已在 3D打印药物研发的多个环节

得到广泛应用, 加快了 3D打印药物的研发、生产及临床应用, 并推动全球个性化医学和工业 4.0新进程。本综述介

绍了药物 3D打印技术、非AI药物优化技术和ML等AI关键技术的基本概念和主要分类, 重点分析了ML在药物 3D

打印中的应用及研究进展, 阐明AI如何赋能药物 3D打印在前处理、打印过程及后处理过程的智能化水平, 为加速

3D打印药物发展提供了新思路。
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Abstract: In 2015, the United States put forward the concept of precision medicine, which changed medical 

treatment from "one size fits all" to personalization, and paid more attention to personalization and drug 

customization. In the same year, Spritam®, the world's first 3D printed tablet, was in the market, marking the 

emerging pharmaceutical 3D printing technology was recognized by regulatory authorities, and it also provided a 

new way for drug customization. 3D printing technology has strong interdisciplinary and high flexibility, which 

puts forward higher requirements for pharmaceutical staffs. With the development of artificial intelligence (AI), 

modern society can perform various tasks, such as disease diagnosis and robotic surgery, with superhuman speed 

and intelligence. As a major AI technology, machine learning (ML) has been widely used in many aspects of 3D 

printing drug, accelerating the research and development, production, and clinical application, and promoting the 

new process of global personalized medicine and industry 4.0. This paper introduces the basic concepts and main 

classifications of 3D printing drug, non-AI drug optimization technology and ML. It focuses on the analysis of the 

research progress of ML in 3D printing drug, and elucidates how AI can empower the intelligent level of 3D 

printing drug in pre-processing, printing, and post-processing process. It provides a new idea for accelerating the 
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development of 3D printed drug.
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传统医学领域仍处于“一刀切”的医疗模式中, 商

业化药品依赖于大规模生产, 在剂量和组成上缺乏针

对患者的灵活性策略。随着新技术发展, 人们逐渐认

识到这种治疗模式的僵化, 并大力推动个性化药物[1]。

3D打印技术通过计算机将二维图像转换成三维数据, 

然后通过特定成型设备, 逐层打印、层层叠加, 最终把

蓝图变成实物。2015 年 , 美国食品药品监督管理局 

(Food and Drug Administration, FDA) 批准了全球首个

3D打印药片 Spritam®; 2020年, 中国南京Triastek公司

的T19新药临床试验 (investigational new drug, IND) 申

请获得批准[2], 德国默克公司也开始布局通过选择性

激光烧结 3D打印技术开发可商业化的药物, 这 3个标

志性事件为药物 3D打印的可行性奠定了基础。2019

年, 首个 3D打印药物优于传统药物的临床研究发表, 

也加速了其向临床实践的过渡[3]。

3D打印药物以患者为中心, 由此 3D打印制剂的

设计和生产过程也比传统制剂多了更多抉择。ML是

AI的一个子集, 利用ML从已有的大量数据中学习预

测新结果, 可不被分析变量的数量所限制, 可在数据可

视化、图像识别和系统建模方面发挥作用, 更好地理解

3D打印复杂的加工过程, 为任何给定场景的 3D打印

药物设计、生产与调配提供最优化方案。本综述围绕

非 AI药物优化技术和 AI关键技术在药物 3D 打印的

应用现状和前景进行论述, 综合对比了不同技术的优

缺点, 为加速3D打印药物研发提供了新思路。

1 药物3D打印技术及传统优化技术 

1.1　药物3D打印技术

与传统压片法不同, 药物 3D打印技术系通过计算

机辅助设计 (computer aided design, CAD) 软件设计创

建制剂结构, 具备良好的微观精确控制与空间精准调

控能力, 依托CAD可制备出具有特定内部结构和性能

的医疗产品[4,5], 可灵活定制药物剂量、组合和释放[2]。

经历 20多年的发展历程, 药物 3D打印行业已衍生出

不同技术种类, 如黏结剂喷射、熔融沉积、半固体挤出、

选择性激光烧结和立体光刻等[6]。各子技术存在异质

性, 具体特点及原理如下。

1.1.1　 黏 结 剂 喷 射 技 术 (binder jet 3D printing, 

BJ-3DP) 　BJ-3DP与湿法制粒技术相似, 打印原理如

图 1A所示。黏合剂液滴从各自的打印头喷射出来, 根

据三维结构要求在粉床上沉积, 利用粉液黏结作用, 逐

层叠加形成药物实体。 1996 年 , 麻省理工学院的

Michael J. Cima 教授首次报道了 BJ-3DP 技术可应用

于制药。2015年, Aprecia公司基于此技术开发了全球

第一款 3D打印药品Spritam® [7]。该技术是最早被应用

到制药领域的 3D打印技术, 已成功实现了产业化和商

业化, 目前主要用于口服固体制剂和植入剂的开发。

1.1.2　 熔 融 沉 积 技 术 (fused deposition modeling, 

FDM) 　FDM技术设备简单、成本低、产品强度高, 是

最普及的 3D打印技术。该技术利用丝状热熔性材料

加热融化后按指定位置凝固成型, 逐层构建三维实体, 

打印原理见图 1B。FDM技术可通过丝材载药直接打

印药物, 或后填充的方式制备药物胶囊, 通过三维结构

设计和不同种类聚合物来调控药物释放。FDM技术

也存在一定局限性, 打印过程需加热, 适合于热稳定的

药物, 被用于复方制剂、缓释制剂、植入剂和药物洗脱

装置的研究。目前, 默沙东和Multiply Labs公司采用

该技术快速制备小批量、个性化药物。

1.1.3　半固体挤出技术 (semi solid extrusion, SSE) 　SSE

是材料挤压技术的一种变种, 通过气动、活塞或螺杆的

方式挤出凝胶或糊剂材料, 层层堆叠形成三维结构, 打

印原理见图 1B。与 FDM 技术相比 , SSE 采用低打印

温度, 更适用于热敏感性药物。SSE技术被用于复方

制剂、控释制剂、速释片剂、咀嚼片、口腔分散薄膜和固

体自乳化制剂等方面的研究。目前, 英国 FabRx和新

加坡 Craft Health两家药物公司对该技术进行了商业

化布局。

1.1.4　立体光刻技术 (stereolithography, SLA) 　SLA

基于光聚合固化原理, 利用液态光敏树脂在紫外激光

束照射下快速固化的特性进行 3D打印产品的制备, 打

印原理见图 1C。SLA 技术因成型速度快、打印精度

高、实体质量高等优势, 被广泛用于制造具有多种功能

的生物医学设备和植入体, 片剂、透皮贴剂及微针也有

相关研究报道[8]。由于光敏树脂的安全性问题等原

因 , 光固化 3D 打印制剂实现商业化 , 仍需解决诸多

问题。

1.1.5　选择性激光烧结技术 (selective laser sintering, 

SLS) 　SLS基于粉末床熔融成型原理, 通过控制激光

光源扫描, 有选择地烧结固体粉末材料形成药物, 打印

原理见图 1D。SLS技术打印药片后处理较为繁琐, 还

需在粉末中加入激光吸收剂 , 使得工艺难度增加。
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2020年, 默克公司利用该技术针对孤儿药和肿瘤适应

症群体开发药物, 并进行商业化生产。

1.2　非ML药物优化技术

新型 3D打印药物在提供多样化的设计组合的同

时, 也对制剂研究人员提出更高要求, 传统正交实验方

式显然是不适用的。制药领域已建立了几种较为成熟

的工艺优化技术, 这些技术已用于规范药物 3D打印的

开发过程。本综述主要讨论 3种在药物 3D打印中开

展的较为广泛的非ML药物优化技术。

1.2.1　实验设计 (design of experiment, DoE) 　质量

源于设计 (quality by design, QbD) 理念在制药领域中

的重要性越来越高, 质量不是通过检验注入到产品中, 

而是通过设计赋予的。DoE 是实施 QbD 研发理念的

重要工具之一, 是探究对药品关键质量有显著影响的

物料属性、工艺参数及其设计空间的最有效途径。在

DoE模型中, 需明确研究目标、变量及变量水平[9], 允

许映射各变量单独和组合影响实验结果的程度, 建模

过程将受到可用资源、统计能力和操作过程的影响。

研究人员也可使用该模型来预测最佳设计空间。全阶

乘设计需执行所有的实验设计; 分阶乘设计是全阶乘

的一个抽样子集, 以降低统计功率为代价减少实验次

数。目前为止, 药物 3D打印中的DoE[10]已被用于评价

FDM[11]、SLS[12]和 SSE[13]中各种材料及工艺参数与药

物性能之间的关系。本课题组Wang等[14]运用质量源

于设计理念 , 采用 3 个中心点的 23 全因子 DoE, 对

BJ-3DP口崩片的打印液组成进行优化, 如图 2A所示。

研究使用 40% (v/v) 异丙醇水溶液作为基础溶剂, 以聚

乙烯吡咯烷酮K30、甘油及聚山梨酯 20用量作为自变

量, 对打印片剂重量差异、硬度、脆碎度及分散均匀性

进行分析。通过 DoE 模型获得了打印液处方的设计

空间, 并利用响应优化器获得了最优的打印液处方, 为

黏结剂喷射型 3D打印制剂中打印液的研究提供了参

考和依据。

1.2.2　机制模型 　机制模型是利用物理原理构建数学

模型解释过程变量的方法, 目前已在 3D打印领域开展

了应用[15]。这些模型的构建需一系列热力学、粒子物

理和流体动力学等专业知识[15]。对 3D打印过程中的

力学模型进行探索, 相关模型包括力学性能预测[15]、光

聚合动力学和粉末床技术中的吸放热过程等[16]。然

而, 对于药物 3D打印的机制建模还没有得到充分的应

用。与其他技术 (如DoE) 不同, 目前还没有现成的软

件来进行模拟 3D 打印的机制模型。2019 年 , Zidan

等[17]将药物微挤压 3D打印过程与机制模型相结合进

行了研究, 对卡波姆基质的 3D打印糊剂进行挤压性测

试, 采用符合Herschel-Bulkley方程对微挤压分析模型

进行 19组挤出性数据的拟合, 建立了糊剂的流量、喷

嘴和筒体直径、打印压力和滑流角的本构方程, 计算了

膏体的关键材料参数, 即屈服应力 σ0、稠度系数 k和流
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动系数 n (图 2B)。研究结果显示, 材料参数受可溶性

和溶胀性辅料的比例影响显著, 喷嘴直径对 n有显著

影响, 而对 k无显著影响。此研究利用机制建模帮助

调整糊剂的流变性, 后续在此基础上指导了缓释 3D打

印片剂的开发[18]。

1.2.3　仿真模拟技术 　与 DoE 相似 , 有限元分析 

(finite element analysis, FEA) 与计算流体力学 (compu‐

tational fluid dynamics, CFD) 是学术界和工业界使用

的另一种基于仿真模拟的优化技术, 利用计算机和数

学方法对真实物理系统进行模拟和分析, 已广泛应用

于航空航天、电子和生物力学等领域。这两种建模技

术都能模拟产品受到的一系列力的变化, 包括机械应

力、热和流体动力学等, 由此来执行复杂的模拟实验, 

并具有高精度计算和预测能力[19], 如加载新的模型和

施加预期应力, 在大小和方向上进行因式分解。由于

设计结果可通过应力变化图及流速变化图等方式具象

地表现出来, 所以这两种技术被认为属于“白盒”测试

的一种。3D打印领域的药学研究人员利用这类技术

来预测FDM丝材的热力学行为[20]、可视化微针中的应

力分布[21]等方面的研究。Chen 等[22]制造了一种由中

空微针和超声换能器组成的集成 3D打印超声微针阵

列装置 (图 2C)。中空微针使药物能穿透角质层, 通过

MNs 传输的超声为药物在组织中的运输提供动力。

该研究利用 FEA进行了单针应力分析, 构建了角型、

圆柱型和箭型的微针, 有限元模型优化了不同形状微

针贴片的渗透强度, 并对单针应变进行了数值模拟, 优

化了空心微针的几何形状设计。

2 ML及其在药物3D打印中的应用 

2.1　AI与ML

AI是研究和开发用于模拟、延伸和扩展人类智能

理论、方法、技术及应用系统的一门新的技术科学[23]。

AI 可使针对单一任务 , 如新药发现或医学图像诊

断[21]; 也可提供类似于人脑的认知能力, 如无人驾驶汽

车[24]。ML是AI的主要技术之一, 能适应训练数据的

变化, 以远远超过人类智力的速度工作, 并大幅降低风

险错误。在进行任何学习之前, 必须对数据进行预处

理, 并对数据进行矢量化, 以确保数据的准确和ML的

适用性。在数据处理过程中, 一般都需进行数据的清

洗, 如数据集是否存在重复、是否存在缺失、数据是否

完整、数据中是否存在异常值等。数据异常会影响

ML模型的性能。一旦数据被输入ML算法并形成了

一个模型, 就可对新数据做出预测。通常将规则附加
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到模型上, 算法就可被训练来识别数据, 从而“学习”数

据特征如何映射到结果, ML的学习方式因具体ML技

术而异。为全面评估ML模型预测性能, 可采用度量

标准进行评价 , 如准确度、精确度、查全率、特异性

等[25]。根据不同学习方式, ML可被分为五大类, 其具

体分类及在药学领域的应用情况见表1[26-31]。

2.2　ML在药物3D打印中的应用

AI和 3D 打印都是颠覆性的新技术, 在第四次工

业革命中, 药物 3D打印和ML技术都推进了传统制造

业的自动化[32], 直到 2020年, 相关学者将两者结合进

行研究, 验证了ML可能进一步加速 3D打印在个性化

药物研发的应用 , 两者的发展时间轴如图 3 所示。

Gongora等[33]研究表明ML可将 FDM的实验次数减少

至原实验数量的 17%。ML 已在预打印、实时打印和

打印后阶段全流程展开了应用。

2.2.1　预打印阶段的 ML 　在药物 3D 打印设计过程

中, 必须依靠制剂经验来调整处方及工艺, 实现个性化

药物需求。但药品研发是一个复杂的过程, 细微的偏

差也会显著影响药物特性[34]。在个性化药物设计中, 

需考虑患者的疾病情况、性别、年龄、吞咽能力、口味偏

好、所需药物剂量、药物释放动力学和联合用药等情

况[35-38]。在预打印阶段, ML已被用于预测药物的稳定

性、载药量、材料的可打印性等[31,39-41]。

可打印性是 3D打印技术的关键影响因素之一, 但

可打印性一直没有建立良好的评价标准。ML可被用

来 预 测 处 方 的 可 打 印 性[25]。 在 第 一 项 研 究 中 , 

Elbadawi 等[25]利用热熔挤出技术 (hot melt extrusion, 

HME) 生产了 614 种载药丝材的处方数据集, 其中包

含了 145种辅料。每种处方都根据丝材的机械特性、

可打印性及挤出和打印温度进行了标记。研究建立的

ML模型能预测丝材的力学性能, 仅用处方材料的加

权分数作为输入, 研究了不同的ML技术的预测性能, 

即多元线性回归 (multi-linear regression, MLR)、K近邻

算法 (K-nearest neighbors, kNN)、支持向量机 (support 

vector machines, SVM)、随 机 森 林 (random forests, 

RF)、神经网络 (neural networks, NN) 和深度学习 (使

用分层神经网络)。结果显示 , 深度学习、RF 和 SVM

预测总体精度能达到 70%以上。其中SVM最高, 实现

了 76%的总体精度 (图 4A)。使用物理属性进行训练

时, 模型精度下降到 70%, 但该模型不必重新训练模型

就可用于新材料预测。为保证ML模型学习信息的透

明度, 用 RF 对响应变量公式中材料的重要性进行排

序, 发现载体浓度是预测可打印性的决定因素, 其次是

增塑剂浓度, 这一结果更符合对于可打印性处方变量

的经验判断。不同技术建模的表现取决于维度大小、

样本和数据的线性等因素。该研究团队开发了一个基

于计算网络的制药软件“M3DISEEN”, 希望可利用AI

和ML技术加速FDM 3D打印的发展。

ML  

3D printing  

1959  
ML as a  

term is coined 

1943  
First NN 

modelled 

1967:::  
Nearest neighbor 

first applied 

1995:  
Random forest 

first proposed 

2016:  
AlphaGo outperforms 

Go world champion 

1984:
Invention of 

SLA 

    1990:  
Commercializa-  

tion of FDM 

2015:
Spritam® is 

approved FDA  

2019:
IND of  T19 is 

approved 

2020:  
ML is introduced to  

3D printing drug  

1996: : 
Therics was 

founded  

2014  
FDA 

establishes 

ETT 

Figure 3　Timeline of key events related to ML and 3D printing (3DP) research. NN: Neural networks; ETT: Emerging technologies group; 

FDA: Food and Drug Administration; IND: Investigational new drug

Table 1　Classification of ML and its application in pharmaceutical field. PCA: Principal component analysis

Learning style
Supervised learning

Unsupervised learning
Semi-supervised learning
Reinforcement learning

Deep learning

Classification
Multiple linear regression, decision-making tree, random 

forest, artificial neural network
PCA, isometric feature mapping, K-means
Self-training, transductive learning, generative models
Standard Markov decision process

Convolutional neural network, deep belief networks

Application
Classify gene-disease association, pattern recognition of 

pharmaceutical raw ingredients[26]

Classify P-glycoprotein inhibitors[27]

Drugs based on the relocation potential of disease networks[28]

Drug reuse based on drug target protein information to 

construct drug network[29]

Drug discovery[30], prediction of drug prescription in vitro[31]
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主成分分析技术 (principal component analysis, 

PCA) 已被用于FDM载药丝材的可打印性预测[42]。以

市售打印丝材的力/距离图 (以下简称柔度图) 为对照, 

采用相关分析和 PCA确定不同丝材的柔度图与其供

料性 (被标记为“可送丝”、“可调整”或“不可送丝”, 决

定可打印性的关键因素) 是否存在统计学相关性。结

果显示, 机械缺陷丝材与适合打印的丝材间存在明显

的聚类差异, 且采用PCA结果聚类后具有更佳的可视

化水平。此研究深入剖析了处方组成和丝材供料性之

间的关系, 为FDM处方开发带来新的见解。

2.2.2　自动 3D打印药品 　在个性化药品生产中, 打印

参数直接影响了产品的最终性能, 药物 3D打印过程中

期望利用自主学习, 创建智能的 3D打印过程。监督和

非监督ML已开始用于预测药物的最佳打印条件。一

项研究[43]证明了 PCA可用于确定 FDM打印参数多变

量的快速分析。该研究中聚己内酯被用于打印内部的

网格, 从而检查其宏观和微观结构对 FDM的重现性。

根据PCA双曲面图发现, 打印速度比打印温度更能解

释数据方差, 且打印速度与打印线宽和产品质量呈负

相关。该研究揭示了FDM过程中片重、给药精度和维

度真实性之间的相互关系 (图 4B), 提出了一种标准

偏差求和的打印参数提取方法, 该方法在给定所有质

量参数的前提下 , 可提取出最优打印参数。此外 , 

Elbadawi等[25]也利用监督学习预测最佳HME和 FDM

打印温度。在开发中, HME的起始温度通常根据经验

指导, 建议从高于处方甘油三酯 15～60 ℃开始, 利用

ML 技术可不必使用差示扫描量热法确定玻璃化温

度, 预测其精度达到 ± 8.9 ℃。到目前为止, 对于FDM

打印温度还没有标准化的预测方法, 这项研究也是第

一次建立理想的打印温度算法。

在药物 3D打印过程的另一个应用是打印偏差的

智能识别, 利用ML与计算机视觉结合实现打印检测。

计算机视觉也被称为机器视觉, 可实现对图像或视频

的超人类解释[25]。一项研究[44]将 ML 和机器视觉结

合, 用于检测 SLS打印过程中的异常。打印机通过安

装摄像头监控打印过程, 通过算法自适应训练来检测

异常。结果表明, 该算法在检测不存在异常时达到了

100%的正确率, 在检测异常时达到89%的正确率。除

照片图像外, 视频也可通过ML技术进行处理。将深

度学习与实时视频监控相结合, 可自动校正“过挤压”

和“欠挤压”的FDM打印过程。为实现自主检测, 离线

训练模型被用来分类“过挤压”、“欠挤压”或“高质量”

打印。该模型可被实时应用, 检测出不规则挤出, 从而

使打印机能调整打印速度、流量或喷嘴高度, 预测打印

质量达到了 98%以上的准确率, 且预测速度比人类反

应速度快得多。

2.2.3　打印后阶段的ML 　在 3D打印药物生产后端, 

ML被作为一种质量控制手段, 如含量及体外溶出的

预测。ML可用来支持过程分析技术 (process analysis 

technology, PAT), PAT是一种实时监测原材料、中间体

和过程的关键质量和性能特征为手段建立起来的设

计、分析和控制生产的技术 , 已在制药行业广泛应

3D printing  

Complexity of 3D printing process    

Learn  

Printability  

 Monitor  

Quality  
control 
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3D printing  

pre-processing 

3D printing  
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Figure 4　Application of ML optimization techniques in 3D printing drug. A: 3D printing pre-processing; B: 3D printing; C: 3D printing 

post-processing
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用。无损检测技术, 如拉曼光谱或近红外光谱 (near-

infrared, NIR), 可利用多元分析建立预测模型, 将光谱

与不同参数 (如药物浓度) 联系起来[45]。无损技术和

智能 PAT的发展也为实现 3D打印药品实时监测提供

了技术基础。

偏最小二乘 (partial least squares, PLS) 是以监督

方式确定新特征, 并计算变量之间的协方差[46]。有研

究将NIR与 PLS结合, 用于单个 SLS打印药片中两种

不同药物的快速定量[47]。该团队的另一项研究[48], 再

次使用 PLS建立模型, 利用便携式近红外设备预测药

片中药物浓度 (图 4C), 该方法能实现不同几何形状和

处方类型的药物浓度高精度检测 , 检测范围为 4%～

40% (w/w)。将便携式 NIR与高效液相色谱法测定的

药物浓度进行比较 , t 检验显示两种方法无显著性

差异。

高光谱成像技术是基于非常多窄波段的影像数据

技术, 将成像技术与光谱技术相结合, 可用于药物 3D

打印的质量控制[49]。该技术结合光谱和空间信息, 通

过每个像素生成光谱的原始图像来映射药物浓度、分

布情况及分布状态[50]。PCA 可用来消除数据中的噪

声、识别光谱数据, 提高光谱图像的解析速度。PCA

和高光谱成像结合已被用于喷墨打印药物中茶碱浓

度[51]、SLS药物中盐酸克林霉素棕榈酸酯[52]和 FDM药

物中吲哚美辛[50]的检测。一系列研究证明ML可进一

步帮助解析 3D打印药物性能, 也为复杂制剂的在线检

测提供了可能。

药物溶出是药剂学的一项基本表征手段, 传统溶

出评价手段费时费力。一些研究已使用 ML 预测 3D

打印药物的溶出曲线[53-55]。第一项研究[53]中, 利用人

工神经网络 (artificial neural network, ANN) 来预测

DLP打印药物的溶解行为, 这项研究比较了单独使用

材料组成, 和同时使用材料组成及曝光时间作为输入

的两个ANN模型的预测差异。结果表明, 单独使用材

料组成的 ANN 模型 r2 为 0.981, 而考虑曝光时间的

ANN模型 r2为0.996, 从而推断曝光时间是一个相关变

量。另一项研究[56]中, 以流变特性作为输入, 比较了

4种不同ML技术预测 FDM药品溶出特性的准确性。

该研究表明, 在预测药物释放方面, 非线性技术决策树

优于其他线性技术。

3 总结与展望 

药物 3D打印技术开发过程涉及医药用 3D打印药

物设备的设计和制造、制药工艺和药物剂型专用的辅

料及打印材料的开发, 以及为药物三维结构剂型的释

放机制的体内外研究, 整体开发难度大, 技术壁垒高, 

对专业人员要求高, 跨越工程学、材料学和药学等诸多

专业 , 也限制了一些优化技术 (如 DoE、机制建模和

FEA等) 在药物3D打印过程的应用。DoE数据容量限

制和模型狭窄, 无法对许多具有相互作用因素的复杂

过程进行建模。FEA优化周期成本高耗时长, 并且需

要大量专业知识。而ML不需深入的专业知识, 只要

有足够数量数据, 就可无缝处理数千个条目的数据集。

ML作为更先进的流程优化技术, 可能会与其他优化

技术结合或完全取代它们[52], 为 3D打印药物的自主连

续生产和智能制造提供了机会[57]。

本综述强调了人工智能在药物 3D打印技术领域

的相关应用, 为医学摆脱“一刀切”的供应范式, 拥抱个

性化药物管理提供了借鉴意义。药物 3D打印可为临

床实践提供符合患者需求的个性化药物, 但需有经验

的 3D打印从业者及制剂研发人员的专业知识。过程

优化技术在药学领域已开展了广泛应用, 如有限元分

析、机械建模和 DoE等技术。然而, 没有一个技术手

段可优化药物 3D打印的各个阶段。相比较而言, ML

则可为 3D打印药物生产的各个阶段提供智能优化策

略。而且, 药物 3D打印的每个阶段都可构建成一个智

能物联网, 处理药物开发的每一个阶段: 从配方设计到

最终产品上市。这样的管理模式将完全消除药物 3D

打印中的人力需求, 向患者提供全时段定制的个性化

药物。
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