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人工智能结合生理药代动力学模型的研究进展
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摘要: 生理药代动力学 (physiologically based pharmacokinetic, PBPK) 模型已经被广泛用于预测药物的吸收、分

布、代谢和排泄等特性, 而基于机器学习 (machine learning, ML) 和人工智能 (artificial intelligence, AI) 可以和PBPK

模型进行深度融合, 从而加快PBPK的预测速度和提高其预测质量, 进一步加快药物研发进展。本文介绍了机器学

习和人工智能在药代动力学中的应用, 对基于机器学习和人工智能的生理药代动力学模型研究进展进行综述, 并分

析了机器学习和人工智能应用的局限性以及其应用前景和展望。
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Abstract: Physiologically based pharmacokinetic (PBPK) models have been widely used to predict various 

stages of drug absorption, distribution, metabolism and excretion. Models based on machine learning (ML) and 

artificial intelligence (AI) can provide better ideas for the construction of PBPK models, which can accelerate the 

prediction speed and improve the prediction quality of PBPK. ML and AL can complement the advantages of 

PBPK model to accelerate the progress of drug research and development. This review introduces the application 

of machine learning and artificial intelligence in pharmacokinetics, summarizes the research progress of 

physiological pharmacokinetic models based on machine learning and artificial intelligence, and analyzes the 

limitations of machine learning and artificial intelligence applications and their application prospects and prospects.
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1 机器学习和人工智能在药代动力学中的应用 

传统药代动力学和药效学研究通过动物实验和人

体临床试验等方法进行, 然而这些方法存在诸多局限

性, 例如伦理问题、样本量大小问题和个体间的变异性

问题等, 在特定人群例如老年人和儿童中也存在临床

试验的困难性。此外, 这些研究往往不能准确预测药

物在人体内的药动学和药效学的特性。近年来, 人们

利用机器学习 (machine learning, ML) 和人工智能 

(artificial intelligence, AI) 以更快、更经济、更准确的方

式预测药物的药代动力学和药效学, 这些技术方法已

被广泛用于预测药物的吸收、分布、代谢和排泄 

(absorption, distribution, metabolism, and excretion, 

ADME) 特性[1]。

机器学习是人工智能的子领域, 它使用统计方法, 
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能够在有或没有明确编程的情况下进行学习, 它已广

泛用于研究药代动力学特性、识别药物靶点、标准化合

成方法、构建临床试验和预测药物毒性。机器学习可

分为监督学习、无监督学习、强化学习。监督学习的算

法需要一组输入数据 (通常称为向量X) 和已知的数据

响应 (即输出数据, 也称为标签 Y), 即模型在已提供标

签的数据集上进行训练, 监督学习的主要任务包括分

类 (预测标签) 和回归 (预测数量), 主要有贝叶斯模型 

(Bayesian model)、随机森林 (random forest, RF)、支持向

量机 (support vector machine, SVM) 决策树 (decision 

tree, DT) 等。无监督学习是指一种不向算法提供带

有标签的数据集的机器学习, 通常任务包括聚类、降

维、密度估计等。强化学习是一种基于反馈的学习方

法, 可通过奖励和有效惩罚的模式来优化模型。机器

学习的另一个子领域称为深度学习 (deep learning, 

DL), 即使用人工神经网络 (artificial neural networks, 

ANNs) 来适应大量实验数据并从中学习 , 作为人工

智能的一个更深层次的子集 , 它可以处理数据并创

建决策模式 , 主要用于监督学习任务。而深度神经

网络 (deep neural network, DNN) 指具有数个隐藏层

的人工神经网络 , 与 ANNs 不同 , 它可以应用于监督

和非监督任务, 而且可以自动提取输入数据中有用的

特征[1-3]。

1.1　利用机器学习和人工智能预测药物吸收和分布

基于AI/ML的模型可以通过分析药物的溶解度、

渗透性和制剂特性等因素来预测药物吸收参数, 如口

服生物利用度和胃肠吸收速率常数。这些模型可以分

析药物理化性质, 并将它们与吸收数据关联起来以估

计血药浓度。基于 AI/ML 的模型是预测药物释放和

吸收参数的有效而快速的工具之一。

近年来基于统计学利用AI/ML开发定量结构−活性

关系 (quantitative structure-activity relationship, QSAR) 

模型或者定量结构−性质关系 (quantitative structure-

property relationship, QSPR) 模型越来越普遍 , QSAR

和QSPR模型可使用各种化学计量方法找出一组分子

的结构特征 (称为描述符) 和已知活性或性质之间的

定量相关性[4]。这些模型可基于不同的AI/ML的方法

构建 , 已经有研究通过 ANNs[5]、分类和回归模型[6]、

SVM[7]、多元自适应回归样条 (multivariate adaptive 

regression splines, MARS)[8]等构建 QSAR 或 QSPR 模

型来预测药物在人体肠道的吸收率, 这些模型在预测

药物吸收方面显示出了良好的预测性能。Turon等[9]开

发了一种基于AI/ML的QSAR/QSPR平台 ZairaChem, 

利用了RF和神经网络的方法, 可根据药物物理化学参

数进行药物渗透性预测。

此外, 药物在体内分布的平衡时间与药物的血浆/

组织平衡分布比例系数KP有着密切联系, 目前已经开

发了几种基于AI/ML的计算机模型, 通过分析人体组

织的组成信息和药物的物理化学特征 (如亲脂性、药

物血浆游离分数FuP、辛醇−水的分配系数Kow) 以及组

织中蛋白质、磷脂的比例来预测不同组织或器官中

的KP
[10]。

1.2　利用机器学习和人工智能预测药物代谢和排泄

AI/ML模型可以识别与特定代谢转化相关的结构

特征, 预测潜在的代谢产物并深入了解参与药物代谢

的主要酶。从广义上讲, 人工智能在药物代谢预测领

域的应用可分为三大类: ① 预测代谢位点; ② 预测负

责代谢的酶或转运体; ③ 预测酶促动力学[2]。

药物代谢位点的预测可为开发更安全、更有效的

药物提供策略。目前, 已经开发了几种基于AI/ML的

代谢位点预测模型, 并显示出良好的预测性能。例如, 

Zaretzki等[11-13]开发了一种名为“RS-Predictor”的工具, 

即使用分层描述符与多实例学习方法的组合来识别

CYP450 介导的药物分子代谢的潜在位点, 其形式与

SVM 类似 , 但在使用期间可以为每个实例确定误差

范围。

除此之外, 基于AI/ML的预测模型可用于CYP底

物的特异性, 例如Mishra等[14]使用基于 SVM的QSAR

模型预测了主要CYP同工酶 (如CYP3A4、2D6、1A2、

2C9和 2C19) 的底物特异性。研究[15]报道建立了基于

更多描述符数量的SVM预测器, 根据化学结构计算的

分子描述符来预测 141种已批准药物在人体中的主要

代谢途径 (例如 CYP 酶、有机阴离子转运多肽 OATP

等), 并显示出较好的预测性能。近年来, 国内外出现

了很多 ADMET 预测平台 , 例如 Daina 等[16]开发的

SwissADME 平台使用基于 SVM 的底物/非底物或抑

制剂/非抑制剂的大数据集, 能够估计一种药物是否为

P-gp的底物或CYP同工酶的抑制剂。Xiong等[17]开发

的 ADMETlab 2.0 平台, 可预测药物是否为 CYP1A2、

2C19、3A4等代谢酶的底物或抑制剂, 并成功应用于预

估奥拉帕尼不是 CYP1A2和 CYP2D6的抑制剂, 而是

CYP3A4 和 CYP2C9 的抑制剂 , 这与阿斯利康报道的

体外细胞色素P450评估结果一致[18]。

最后 , 基于 AI/ML 的模型可以计算酶促动力学 , 

例如反应速率和酶−底物相互作用, 以预测药物的代

谢过程。通过考虑酶表达水平、遗传变异和药物相互

作用等因素, 人工智能模型可以评估代谢对药物清除

和疗效的潜在影响。这些信息对于优化药物剂量方案

和预测潜在的药物相互作用非常有价值[19]。
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2 机器学习和人工智能在生理药代动力学模型中的

应用 

2.1　生理药代动力学模型的局限性　

PBPK模型广泛用于模拟药物在体内的分布和清

除, 但这些模型通常很复杂, 而且PBPK模型利用体外

实验数据的外推来进行体内预测, 由于体内条件与体

外不同, 使用体外数据构建的模型可能无法准确预测

体内条件, 例如在某些情况下, 一些低溶解度药物在肠

道中沉淀的可能性会被高估, 因为药物辅料可增加其

溶解性从而避免沉淀, 药物实际溶解度会更高[20]。不

仅如此, PBPK 模型中所需要的参数可能难以测量或

者没有相关数据, 例如儿童的单克隆抗体 (monoclonal 

antibodies, mAbs) 的 PBPK模型的建立中没有 Fc受体 

(Fc receptor, FcRn) 的绝对丰度[21]。如果药物和酶的信

息较少, 所建立的 PBPK 模型可能表现不佳[22]。如果

缺乏对酶−转运蛋白相互作用的体内相关性的了解 , 

这些限制可使得转运蛋白和非 CYP介导的药物的相

互作用 (drug-drug interaction, DDI) 更难以预测[23]。

总的来说, 建立新药的PBPK模型是耗时且消耗大

量资源的。很多输入参数需要通过将模型与动物研究的

观察数据进行拟合来估计。然而, 动物研究耗时昂贵, 需

要考虑动物伦理问题, 故进行动物研究来帮助开发每种

药物的 PBPK模型是不现实的。因此, 将 ML和 AI与

PBPK 模型相结合的新方法, 不仅在很大程度上加快

了药物PBPK模型的构建, 并且节省了大量的资源[10]。

2.2　机器学习和人工智能的应用优势　

目前AI/ML已被用于活性药物设计、药物活性评

分、药物虚拟筛选以及药代动力学的计算机评估

等[3,24]。近年来, 药物设计的传统方法已被计算机辅助

药物设计所取代。AI/ML被广泛用于改进药物设计技

术和缩短药物发现所需时间。此外, 利用人工智能可

以方便地识别靶蛋白, 从而提高设计药物的成功率。

总的来说, AI/ML的发展增加了药物成功批准上

市的可能性, 而且可以优化研发流程来降低经济成本, 

可以减少动物实验的需求, 促进动物福利事业的发展, 

同时也可以为患者提供更有效的治疗方案并提高患者

的依从性。

2.3　机器学习和人工智能在生理药代动力学模型中

的应用进展　

2.3.1　简化 PBPK 模型和预测重要 PK 参数与 PD 结

果　AI/ML与基于生理的药代动力学模型相结合可以

来预测ADME等重要PK参数。Chou等[10]研究了一种

新兴的研究范式, 他们首先利用文献和体外测定结果

建立研究药物的数据库, 然后利用SVM、RF等AI算法

来估计药物的ADME参数, 将其作为 PBPK模型的输

入参数, 随后将PBPK的输出参数进行评估, 评估有效

的参数又可整合到数据库中形成闭环。具体见图1。

基于此种范式 , AI/ML 和 PBPK 结合可用于预

测一些难以获得的参数。Chou等[25]按照以上流程, 预

测了纳米颗粒 (nanoparticles, NPs) 在肿瘤微环境中

的几个关键动力学参数 , 例如纳米颗粒的最大摄取

速率常数 (KTRES_max)、释放速率常数 (KTRES_rel)、希

尔系数 (KTRES_n) 和达到 50% 最大摄取速率的时间 

(KTRES_50), 这些数据通过实验测量非常困难, 所以通

Figure 1　The research paradigm to integrate AI/ML with PBPK, reprinted with permission from reference[10] research paradigm. Copyright 

© 2022, © The Author (s) 2022. Published by Oxford University Press on behalf of the Society of Toxicology
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常通过拟合体内动物实验数据来获得, 但是该模型的

构建严重依赖动物研究, 并且模型的外推能力有限, 而

AI 与 PBPK 结合的新模型可以在传统的机器学习算

法 (例如 SVM)、集成学习模型 (例如RF) 和DNN基础

上来开发基于AI的QSAR模型, 其不需要依赖动物研

究来训练数据集, 可以直接根据NP的理化特性以及与

肿瘤相关的生理特征来预测其关键动力学参数, 然后

再选择性能最好的 AI-QSAR 模型与 PBPK 模型组合

成AI-PBPK模型, 预测关键参数, 以模拟不同类型NPs

在小鼠肿瘤中的内吞和释放。有研究[26]也开发了类似

此范式的方法预测PK参数, 首先生成了大量虚拟药物

属性的数据集, 利用这些数据集建立 PBPK模型生成

PK参数, 然后使用了RF算法通过数据集和生成PK参

数训练机器模型。

AI/ML可以生成 PBPK建模过程中重要的吸收参

数从而简化模型的构建。比如Kamiya等[27]开发了一

种简化的 PBPK模型, 首先用于大鼠的血药浓度推测, 

他们使用轻量级梯度增强框架 (light gradient boosting 

framework, LightGBM) 的机器学习算法预测三个

PBPK输入参数 (吸收速率常数、体循环血容量和肝脏

内在清除率), 然后将此参数纳入大鼠 PBPK模型来预

测了 246种化合物在血浆、肝脏和肾脏的AUC和Cmax, 

最终结果显示出了良好的相关性 (r ≥ 0.83)。随后

Kamiya等[28]又报道了预测人体血药浓度的相关研究, 

通过使用机器学习算法岭回归 (ridge regression) 和

LightGBM 预测 PBPK 模型的所需输入参数 , 预测了

212种化合物口服后的血浆药物浓度。除此之外, Sch‐

neckener 等[29]利用各种建模技术 , 其中包括 ML 和

PBPK 模型的组合, 对大鼠的静脉和口服药物血药浓

度和口服生物利用度进行预测, 研究结果有近 70%的

准确度和精确度。

AI/ML 可以帮助加快 PBPK 模型的构建, 缩短建

模时间。例如有研究者[30]开发了一种新型高通量PBPK 

(high-throughput PBPK, HT-PBPK) 方法 , 该方法使用

了ML预测了PBPK的相关输入参数, 其产生的结果与

完整的 PBPK建模相当, 但将模拟时间从几小时缩短

到几秒钟。

AI/ML与 PBPK结合也可以帮助更好预测特殊给

药状态下的PK参数。例如透皮给药, BlOiSIM是一种

基于AI/ML的PK-PD建模平台, 其包含 16个对应人体

组织和器官的隔室, 该平台首先被报道成功预测了人

类受试者透皮给药, 例如吗啡、丁丙诺啡、尼古丁的PK

输出参数, 为其制定更合理有效的给药方案提供了参

考[31]。随后, 研究[32]报道使用 BlOiSIM 平台预测了丁

丙诺啡和羟考酮透皮给药后的血浆暴露情况来优化和

调整给药策略, 研究结果显示两种化合物的三种PK输

出 (AUC0-t, Cmax, tmax) 的模拟结果都非常准确, 拟合的

平均误差小于1.3倍。

AI/ML还可以融合至 PBPK模型中, 然后与 PD模

型相结合预测药物效应。例如Wu等[33]建立了AI-PBPK

平台, 首先使用ML预测PBPK建模参数, 再使用PBPK

输出 PK参数, 将此参数构建基于机制的 PD模型来预

测药物浓度的变化如何影响胃酸分泌和胃 pH值, 成功

比较了五种钾竞争性酸阻断剂的治疗效果和确定其最

佳治疗剂量。

2.3.2　改进药物毒理学模型　近年来, AI/ML方法越

来越多地应用于毒理学的不同学科领域, 包括毒物动

力学[34]、纳米毒理学[35,36]等。在毒理学领域, PBPK 模

型是进行人类健康风险评估的重要工具, 特别是在剂

量−效应分析、暴露评估、体外到体内外推 (in vitro to 

in vivo extrapolation, IVIVE) 以及毒性和剂量学数据的

种间外推中 , 目前已经开发了许多针对不同药物的

PBPK 模型 , 其中许多已被用于药物的风险评估[37,38], 

但建立模型时需要的体内 PK数据必须从动物实验中

外推获得 , 这种传统方法无法满足数千种化学品毒

理学评估的需求。将AL和ML的方法结合可以改进

PBPK的毒理学模型, 为改善PBPK毒理学模型的局限

性提供新的思路。

AI/ML方法可以帮助药物毒理学研究中预测重要

的代谢动力学参数。Pradeep等[32]使用了多种机器学

习算法 (例如SVM和RF等), 构建了基于 1 487种环境

化学品数据集的结构特性以确定预测 2个基本毒代动

力学参数 [血浆中未结合的化学物质的百分数 (Fub) 和

内在清除率 (CLint)] 的 QSAR模型。该模型可用于预

测无法获得实验数据的其他化学品的毒代动力学参

数。这也表明为大量化合物开发通用的用于毒性剂量

预测评估的PBPK模型是可行的。

纳米毒理学评估是纳米材料安全应用于人体的前

提。AI和ML可凭借其强大的数据挖掘能力, 可以大

大节省药物毒理学评估的时间和资源[39]。ML已成功

应用于模拟纳米材料的生物动力学和相互作用, 研究

最多的便是纳米定量构效模型 (quantitative structure-

activity relationships at nanoscale, nano-QSAR), 这些模

型可以用来为复杂的 PBPK模型提供输入参数; 除此

之外, 当 PBPK用于识别纳米材料的毒性作用机制时, 

如果靶基因位于相关通路中, PBPK 模型便无法预测

其是否调控其他基因及内部的作用机制, 这时候可以

运用ML算法例如DL、RF等来弥补这一不足[36]。

2.3.3　辅助药物相互作用的评估　PBPK模型已经广

泛用于 DDI预测[40-42], 并被美国食品药品监督管理局 
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(FDA) 和欧洲药监局 (EMA) 推荐用于临床 DDI试验

和群体 PK研究的设计。此外, PBPK甚至可以提供专

门临床试验的替代方案, 以找到相互作用的药物联合

给药或在特殊人群 (例如肾功能不全人群等) 中的给

药方案的建议[43]。DDI预测模型包括基础模型、静态

机制模型和动态机制模型 (如 PBPK模型)。另一种新

方法则可采用监督式学习的ML, 以体外和体内ADME

数据为标签变量, 预测结果变量血浆暴露情况, 通过利

用变量之间的统计关系对DDI进行预测。

与PBPK相比, ML预测DDI的关键优势在于, ML

模型在每次数据更新时自动重新建立训练样本之间的

数学关系, 而 PBPK需要手动推导微分方程来关联不

同的 PK 参数。ML模型可以使用其已知的 DDI作为

标签数据, 以及药物开发周期早期可用的相关特征, 对

现有候选药物进行训练, 例如Ryu等[44]将深度学习模

型应用于 DDI预测中, 开发了 DeepDDI模型, 以药物

结构信息和DrugBank的DDI数据集为变量进行训练, 

该模型应用了DNN的ML算法, 可以针对给定的药物

对同时预测多种DDI类型, 也可以用于药物和食物的

相互作用预测。除此之外, AI/ML方法如卷图积神经

网络可用来预测蛋白质和配体复合物的结合常数, 例

如抑制常数Ki或者半数最大抑制浓度 (IC50)
[45]。这表

明构建 PBPK 模型预测 DDI时, AI/ML 模型可以帮助

生成难以获得的 DDI输入参数。除此之外, ML也可

以帮助筛选具有高DDI风险的药物, 在使用更耗时的

PBPK模型之前, 可以将实验后得到的额外的 PK参数

和给药数据应用于基于回归的ML模型, 这样更准确

地估计 DDI风险。在药物上市后, 对 PBPK建模所需

参数的了解有限的情况下, ML可用于预测病例中已

建立的药物之间的DDI风险[22]。

总的来说, ML和PBPK可以相辅相成, PBPK模型

可用于生成额外的参数, 这些参数可用作ML模型的

输入特征, 然后利用算法将模型进行训练, 从而用于做

出更好的预测, 而ML可以帮助生成PBPK预测DDI所

需要的关键参数[22]。

3 机器学习和人工智能应用的局限性和解决思路 

3.1　缺乏透明度　

AI 模型使用复杂的算法 , 通常被称为“黑匣子”, 

也称为黑箱性质 (black box), 即人们很难理解模型如

何得出预测, 因为ML可以基于算法输出预测结果, 但

是无需提供得到结果的原理[46]。尤其是性能较好的无

监督学习式的模型例如 DL的结果是很难解释的, 这

可能会让临床医生或者医药行业的监管部门对此方法

产生质疑从而限制了AI模型的应用[47,48]。由于ML算

法的黑箱性质, 基于ML的模型不能完全解释药物物

理化学性质的贡献, 也不能提取用于预测结果的关键

特征, 透明度高、可解释性强的机器学习模型仍有待人

们开发研究。

要解决这一局限性, 首先要将输入数据结构化以

便机器能够分析, 其次, 机器必须能够识别输入数据和

结果相关的关键向量, 然后研究人员还需要设计内在

可解释的模型[49]。例如Ciallella等[50]开发了一个基于

知识的深度神经网络来识别雌激素模拟物。由于模型

的构建是基于可解释的由雌激素受体 α启动的不良结

果信号通路, 他们的模型可以做出可解释的输入端到

输出端的预测。这种基于知识和机制的方法是开发可

解释的ML模型的潜在的通用策略。

3.2　数据可用性有限　

AI/ML模型往往需要大量的数据才能进行准确的

预测。例如深度学习需要大量数据, 因此该技术受数

据范围和数据质量的限制[51]。另外, 在某些情况下, 可

用于特定药物或人群的数据可能有限, 导致预测不太

准确或结果有偏差。例如, 罕见疾病的可用数据可能

有限, 或者某些类型的数据, 如纵向数据或真实世界证

据, 可能并不容易获得, 这可能会限制 AI/ML 模型的

实用性。而且数据的质量也对模型的准确预测有很大

的影响。此外, 用于训练AI模型的数据可能不能代表

研究的目标人群, 这可能导致结果存在偏倚, 例如在临

床试验中, 患者群体的同质性是药理学领域的一个重

要问题。如果特定的人口统计或疾病状态在训练数据

集中没有得到充分的表示, 模型对药物在该特定人群

中的疗效做出准确预测的能力可能会受到影响。另

外, 在大分子药物领域中, AI的应用也是有限的, 目前

对生物疗法的PK参数进行建模的研究有限, 将AI/ML

方法应用于抗体和蛋白质的障碍之一是与小分子疗法

相比数据集较小[52]。而且由于商业数据的机密性, 某

些药物的数据可能有限。

为了解决这一限制, 人们可以设计新的模型来简

化所需要的数据, 例如, Altae-Tran等[53]开发了一种基

于卷图积神经网络开发了一次性学习方法 (one-shot 

learning), 可以用来显著降低AI模型所需的数据量, 该

方法可以在小型生物数据集上提供强大的性能。还有

一种是使用数据加强的方法, 通过生成合成数据来补

充现有数据, 以此提高预测的质量和可靠性[54]。

3.3　整合新数据能力有限　

新的药物或者临床试验数据信息可能决定了模型

预测能力的优劣, 因此在获得新信息时对模型进行更

新是至关重要的。但是往往训练出了AI/ML模型后, 

很难根据新生成的数据和新算法持续快速地更新模

型。例如, 随着新药的推出或临床试验产生更多数据, 
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AI/ML模型可能需要更新以纳入这些新的信息[51]。

可以用的解决方法包括设计易于更新的模型, 或

者将模型集成到一个更大的框架中, 该框架可以随着

时间的推移不断改进[1]。

3.4　过拟合问题　

ML模型在训练过程中, 由于输入特征太多, 训练

数据集太小或者代表性数据少都可能出现过拟合问题, 

使模型预测准确率降低。过度拟合问题将导致模型无

法准确预测训练数据之外的数据集, 并可能在将误导

性信息应用于毒性终点预测时而误报潜在危险[55]。

为了解决这一限制, 首先应该在模型开发过程中, 

应用简约原则选择少量必要的参数以拟合最佳结果, 

同时避免过度参数化[56]。针对噪声太多问题, 一些研究

使用早期停止 (early-stopping) 和网络约简 (network-

reduction) 的策略, 以确定适当的停止训练的时间, 从

而减少噪音或者修剪噪音。对于输入特征太多的问

题, 可以使用正则化 (regularization) 的策略, 删除无用

的特征, 只选择有用的特征[57]。

4 总结和展望 

AI/ML目前已被广泛用于药学领域, 包括识别分

子靶点、寻找先导化合物、合成类药物化合物和预测

ADME参数、辅助药物临床试验设计等[58], 而将AI/ML

与 PBPK 建模相结合是进一步促进药物开发的新方

法。首先, 基于AI/ML的方法可以通过使用机器学习

算法来识别模型的相关特征, 从而简化 PBPK模型的

开发; 其次, 基于AI/ML的计算方法还可以优化PBPK

模型的PK参数, 更好预测药物在人体中的暴露量和清

除率等, 从而减少动物实验和人类临床试验的需要; 最

后, AI和 ML 能大大节省药物 PBPK 毒理学评估的时

间和资源 , 而在 DDI 的预测中 , AI 和 ML 可以预测

PBPK 的 DDI 动态建模所需要的抑制参数 Ki, 从而加

速模型的构建。

近年来 , 随着神经 − 常微分方程 (neural-ODE 

algorithms) 算法的发展。神经常微分方程模型可以集

成不同的特征, 使得ML方法具备了超越训练数据的

预测能力, 这将增强该模型在外推到具有不同药物性

质和实验设置的通用PBPK模拟方面的能力。Lu等[59]

首次将神经常微分方程应用于PK建模, 表现出了出色

的通用预测性能, 这可能使在一种治疗方案上训练的

模型能外推应用于不同治疗方案。

总体而言, AI/ML在医药领域的发展仍然存在巨

大的挑战, 需要制定具有严格措施的法律法规来防止

滥用, 例如数据所有权和患者的隐私权是一个重要的

伦理问题, 需要确保合理正当收集和使用患者数据的

方式并且保护他们的隐私和尊重他们的权利, 考虑患

者的安全和利益[60,61]。因此, 将 AI/ML 充分合理应用

到医药领域, 需要政府部门、科研人员、药企研发成员

的共同努力。
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