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摘要:  提出了基于人工免疫网络优化药代动力学参数的 PKAIN 算法1 新增的分组并发单纯形变

异用以提高人工免疫网络的局部搜索能力1 通过 PKAIN 人工免疫网络中网络细胞的进化得到给

定药代动力学模型的一组优化参数1 应用 Laplace变换求解瑞芬太尼( remifentanil)及其代谢产物瑞

芬太尼酸的联合代谢动力学模型的微分方程组, 通过PKAIN 算法优化导出房室模型参数1 实验表

明,对伴有轻度肾损伤病人可以应用二室模型描述瑞芬太尼酸的药代动力学特征1 
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引   言

药物代谢动力学(简称药代动力学)是定量地描述与概括药物通过各种途径进入体内的吸

收、分布、代谢和排泄过程规律的一门科学,它是临床药理学、药剂学、毒理学等学科的专业基

础,为临床优化给药方案、评价药物制剂质量以及预测新药疗效提供重要依据1 药代动力学的
分析过程就是通过收集和分析一定时间间隔的血药浓度样本导出药代动力学模型, 得到合适

的药代动力学参数1 目前,药代动力学研究主要采用房室模型[ 1] ,其中一室、二室和三室模型

最为常见,如何进行模型的选取以及参数计算是研究的关键1 药代动力学参数计算的常用方

法有残数法[ 2] , Gauss-Newton法[ 3]以及单纯形法[ 4] 1 其中, 残数法通过血药浓度-时间曲线半对

数作图求解参数,计算结果误差比较大, 不适宜作精确计算1 基于导数的 Gauss-Newton法由于

在Taylor 展开中丢弃了高次项等原因, 往往不能精确收敛, 甚至会引起发散1 单纯形法是一种
基于方向的搜索方法, 对非线性函数优化问题无需导数信息, 但是对初始值的依赖性较大,

有陷入局部最小值的弊端[ 5] , 限制了单纯形法的使用1 最近, 刘利斌等人提出用残数法计算

出参数的初始值然后用单纯形法进行参数的优化求解, 但该方法受残数法的求解结果影响较
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大[ 6] 1 

人工免疫系统是一种新型的软计算方法[ 7] ,它模拟生物免疫系统抵御致病病源生物所具

有的强大信息处理能力1 免疫算法与其它随机优化算法包括模拟退火算法、遗传算法、进化规

划等的性能相比[ 8- 9] ,在保持种群多样性和全局收敛性,防止算法早熟方面表现突出,对解决优

化问题提供了非常重要的性能1 免疫进化和免疫克隆方法已经在故障诊断[ 10]
,神经网络参数

优化
[ 11]

, PID控制器参数整定
[ 12]
等参数优化的工程应用中显示出良好的性能1 人工免疫网络

op-t aiNet及其改进在多模函数优化
[ 13]
、动态环境优化

[ 14]
中显示出较免疫克隆算法更好的优化

能力,其工程应用研究受到广泛关注1 
本文提出了药代动力学参数优化方法 PKAIN,是基于 op-t aiNet算法框架的人工免疫网络,

将药代动力学参数编码为网络细胞1 通过人工免疫网络的进化过程,实现药代动力学参数的

全局搜索优化过程1 在 PKAIN人工免疫网络中采用了分组并发单纯形的新型变异方式, 增强

了人工免疫网络的局部搜索能力1 本文将 PKAIN人工免疫网络应用于瑞芬太尼( remifentanil )

及其代谢产物瑞芬太尼酸,对伴有肾损伤病人的药代动力学参数优化问题,实验结果揭示了该

药物的药代动力学特性1 

1  药代动力学房室模型

药代动力学中的房室模型理论[ 15]从速度论的角度出发建立数学模型来模拟机体,将整个

机体视为一个系统并将药物的分布动力学描述为多个房室间的吸收和转运过程,药物房室代

表吸收以及转运速率相同的组织或器官1 一房室模型将整个系统描述为具有相同分布动力学
的容器1 对于许多药物, 一房室模型不足以描述血药浓度随时间变化的关系1 

图 1  多房室模型示意图

图 1为多房室模型示意图, 其中 X0 为一次给药

剂量, X 1为中央室的药量, X 2, X 3, ,, Xn 为周边室的

药量 1 药物首先进入中央室,以一级消除速率常数 ke

从中央室消除, 同时药物从中央室转运到各周边室,

k 1i 代表中央室到周边室 i 的一级转运速率常数 1 另

一方面,周边室 i 吸收来自中央室的药物, ki1 代表周

边室 i 转运到中央室的一级速率常数1 在图 1中,房

室的转运过程用指向外的箭头表示, 吸收过程用指

向该房室的箭头表示1 因此, 药物的代谢是包括从

中央室的消除以及各室间的浓度转运的动态平衡过

程,用式( 1)的微分方程组描述:

  

dX 1/ dt = k21X 2- k 12X1 + ,+ kn1Xn - k1nX 1- K eX 1,

dX 2/ dt = k12X 1- k 21X2, dX 3/ dt = k 13X 1- k31X 3,

,
dX n/ dt = k1nX1 - kn1X n,

( 1)

  C1 = A 1e
- At

+ A 2e
- Bt

+ A 3e
- Ct1 ( 2)

Laplace变换是求解微分方程的简化方法, 是药代动力学求解血药浓度函数的常用方

法
[ 16]

,它将微分方程变成代数方程求解, 再通过逆变换得到原方程的解1 如式 ( 2)是运用

Laplace 变换得到的三室模型的中央室血药浓度 C1的函数, A 1、A、A 2、B、A 3、C为微分方程组系

数 k e、k 12、k21、k13、k 31的混合系数 1 首先对参数 A 1、A、A 2、B、A 3、C进行优化1 
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2  PKAIN:药代动力学参数优化的人工免疫网络算法

本文提出的药代动力学参数优化的人工免疫网络算法 PKAIN, 遵循人工免疫系统的克隆

选择原理[ 17]和免疫网络原理[ 18] 1 该算法以 op-t aiNet[ 13]人工免疫网络为框架, 实现了针对药

代动力学参数优化问题的网络细胞编码,适应度计算以及网络抑制过程1 此外,新设计的分组

并发单纯形变异操作,改进原有人工免疫网络中的克隆选择过程的局部搜索能力1 
2. 1  网络细胞编码

网络细胞指人工免疫网络中的个体1 在药代动力学参数优化中,血药-时间函数的参数编

码成为网络细胞1 假设房室模型函数为 F( t , ; 1, ; 2, ,, ; L ) ,其中 t为采样时间, ; 1, ; 2, ,, ; L

是该模型 L的个待优化的参数1 则网络细胞表示为 m = ( m1, m2, ,, mL ) ,其中 mi I [ ; i ,min,

; i ,max ] ( i = 1, 2, ,, L )1 ; i,max 和 ; i ,min是参数 ; i 取值范围的上下界1 
2. 2  适应度计算

适应度用以评价网络细胞以反映其所对应的参数的好坏1 人工免疫网络不断搜索适应度
高的网络细胞并淘汰适应度低的细胞, 实现参数的优化过程1 

对于药代动力学的参数优化问题, 评价参数好坏常采用可决系数 R
2是对模型拟合优度的

综合度量[ 19]
, 其值越大说明在总变差中由模型做出了解释的部分占得比重越大, 模型的拟合

优度越高 1 因此选取可决系数 R
2 作为网络细胞所代表的参数解的适应度指标,其取值范围

在[ 0, 1] 之间,越接近1越好 1 设在 ti 时刻测得的血药浓度为C di ( i = 1, 2, ,, n ) , n为采样次

数,测得的血药浓度平均值记为�Cd,则网络细胞 m 的适应度计算公式如方程(3) 所示, w i 为权

重系数默认值为 1, 当血药高低浓度悬殊比较大时采用 1/ C di 或 1/ C
2
di1 

  f ( m) = 1- 6
n

i= 1
w i ( Cdi - F ( ti , ; 1, ; 2, ,, ; L ) )

2 6
n

i= 1
( Cdi - �Cd) 1 ( 3)

2. 3  分组并发单纯形的克隆选择
克隆选择原理用来揭示适应性自然免疫的基本特征1 人工免疫网络中的克隆选择过程,

是基于克隆选择原理建立的一种解决优化问题尤其是多模优化、组合优化问题的方法[ 20] 1 克

隆选择过程由克隆、变异和选择3个步骤组成1 其中,克隆是生成与父代网络细胞相同的子代

的过程1 克隆后的细胞经过变异成为新的变异细胞1 同 op-t aiNet人工免疫网络
[ 13]

, PKAIN算

法首先采用基于适应度的变异方式,如式( 4)、( 5)所示, c 为克隆细胞, x 是生成的变异细胞种

群X 中的个体, N (0, 1) 是一个具有标准差 R= 1的零均值Gauss随机分布 1 A是变异步长,与

变异常数 B成反比, f
*

( c) 是克隆细胞适应度的归一化结果1 按照这种变异方式,低适应度的

细胞变异率大, 目的是为了使得它们的后代能够比它们的父代更优, 提高种群的多样性; 相反,

高适应度的个体变异率较低, 可以保持现有个体的优势1 
  x = c + AN( 0, 1) , ( 4)

  A= (1/ B) e- f
*

( c) 1 ( 5)

经典的单纯形法首先在 L维欧氏空间 RL中构造一个包含L + 1个顶点的凸多面体1 然后
通过反射、延伸、压缩、收缩等操作不断移动变换初始的单纯形以适应函数空间,最终逼近较优

点
[ 5] 1 由于单纯形法具有良好的局部搜索能力, 已被用于改进现有的优化算法1 Renders,

Bersini提出了基于分组的单纯形遗传算法
[ 21]

, 将整个种群分成多组,每组包含 L + 1 个染色

体,以提高遗传算法的局部搜索能力1 Yen等人提出了并发单纯形方法1 与经典的单纯形不
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同的是,并发单纯形由 L + 8 , 8 > 1个顶点构成 1 与经典的单纯形法相同的是选择最好的
x 1, ,, xL个点, 并计算它们的重心�x 1 并发单纯形通过�x 对多点xL+ 1, xL+ 2, ,, xL+ 8 执行反射,

生成 8 个反射点x
r1 这些点根据单纯形法执行延伸, 压缩等操作1 并发单纯形法的优点是搜

索空间更广[ 22] 1 最近,余建军等人提出的单纯形免疫混合算法,将单纯形算法与人工免疫算

法的若干步骤并行执行, 试图融合两种方法的特点[ 23] 1 
本文设计的基于分组并发单纯形方法,将经过克隆选择过程中克隆和变异两步骤后得到

的网络细胞 m 的新细胞种群X 作为自然形成的分组, X 中的细胞个数记为N c,且有N c > L +

11 对种群X 执行并发单纯形操作可更新N c - L 个新细胞,与 x 1, ,, xL 一起成为X 的新一代

细胞,记做 cc1 将 cc中适应度最高的个体替换网络细胞m , 就完成了该分组的并发单纯形操

作1 具体操作描述如下:

1) 排序1 将每组的细胞种群 X 按照适应度从大到小排序,记为f ( x 1) \ , \ f ( xL ) \ ,

\ f ( xL+ i ) \ , \ f ( xN
c
) ( i = 1, 2, ,, N c - L ) , 计算 L 个高适应度的细胞的重心�x = ( x 1+

x 2+ ,+ xL ) / L 1 

2) 反射1 对每个 xL+ i 计算反射点x
r
如式(6) 所示, 计算其适应度 f

r
= f ( x

r
) ,如果 f ( xL )

< f
r
< f ( x 1) , xL+ i = x

r
, 结束本次操作;

  x
r

= �x + Q(�x - xL+ i )1 ( 6)

3) 延伸1 如果 f
r \ f ( x 1) , 按式(7) 计算 x

r的延伸点 x
e
,计算其适应度 f

e
= f ( x

e
) ,如果

f
e
> f

r
, xL+ i = x

e
,否则 xL+ i = x

r
, 结束本次操作;

  x
e

= �x + QV (�x - xL+ i ) 1 ( 7)

4) 外压缩1 如果 f ( xL+ i ) < f
r

< f ( xL ) , 按式( 8) 计算 xL+ i 的外压缩点x
c
,计算其适应度

f
c
= f ( x

c
) ,如果 f

c
> f

r
, xL+ i = x

c
, 结束本次操作;

  x
c

= �x + QC(�x - xL+ i )1 ( 8)

5) 内压缩1 如果 f
r
< f ( xL ) ,同时 f ( x L+ i ) \f

r
, 按式(9) 计算 xL+ i 的内压缩点x

cc
,计算其

适应度 f
cc
= f ( x

cc
) ,如果 f

cc
> f ( xL+ i ) , xL+ i = x

cc
, 结束本次操作;

  x
cc

= �x - C(�x - xL+ i )1 ( 9)

在上面给出的分组并发单纯形变异中存在 3个参数:反射系数 Q, 延伸系数 V , 压缩系数

C1 按照 Nelder-Mead的文献[ 4]参数设置为 Q= 1, V = 2, C= 0. 51 原单纯形中的收缩操作
被克隆选择过程中的变异过程替代1 
2. 4  网络的动态调节

网络的动态调节遵循免疫网络原理,由新细胞的增加, 低适应度细胞的死亡以及网络抑制

作用下细胞的竞争共同起作用1 de Castro 等人提出的著名的 aiNet人工免疫网络
[ 24]
中,首次提

出网络抑制操作将两个相似度高的记忆细胞中的低适应度的网络细胞清除, 以防止网络中保

持大量的细胞而降低算法的执行效率1 相似度用网络细胞间的 Euclidean距离表示1 由于药
代动力学模型中的各维参数的取值区间差异较大, 因此网络细胞 mi、mj 间的相似度按式(10)

所示, mik、mjk 为两网络细胞的第 k 维空间向量, [ ; k, min, ; k ,max ] 为该维参数的取值范围1 

  simil ity( mi , mj ) = - 6
L

k= 1

mik - mjk

; k ,max - ; k, min

2

1 ( 10)

2. 5  PKAIN的执行过程

PKAIN人工免疫网络的执行过程可以描述为以下步骤:

499刘  丽   周 少 丹   卢 红 文   谢  芬   须 文 波



1) 在解空间内初始化人工免疫网络,生成网络细胞 M
(0) 1 

2) 对第 n代M
( n) 中的每个网络细胞 m, 执行基于分组并发单纯形的克隆选择过程:

( a) 把 m 提交基于适应度的克隆变异操作,产生分组细胞 X ;

( b) 对种群 X 执行并发单纯形操作,更新种群 X 生成新一代 cc种群;

( c) 选择 cc中最优秀个体替换网络细胞m1 
3) 评价网络细胞相似度, 执行网络抑制过程1 

4) 更新网络细胞中比例为 d的低适应度网络细胞并生成新一代细胞M
( n+ 1)

, 如终止条件

不满足转至2)执行1 
5) 对适应度最高的网络细胞解码并输出优化的参数解1 

3  PKAIN 方法在瑞芬太尼及其代谢产物的

药代动力学参数优化中的应用

瑞芬太尼为新一代阿片类麻醉性镇痛药,易被体内的酯酶快速水解,其在体内的主要代谢

产物瑞芬太尼酸通过肾脏排出体外,在临床应用中被广泛应用1 作为一种新型麻醉性镇痛药,

它在中国人群体的药代动力学研究刚起步1 一室、二室、三室模型已被用于人体的瑞芬太尼药

代动力学研究[ 25-26] ,轻度肾功能损伤者的瑞芬太尼酸代谢采用二室模型分析缺乏理论推导1 
本实验研究瑞芬太尼及其代谢产物瑞芬太尼酸对肾功能损害病人的药代动力学1 

本实验按照 GCP要求并遵循赫尔辛基(Helsinki)宣言, 签署知情同意书,对 ICU 成年病人

静脉滴注瑞芬太尼,在72 h达到稳态后停止滴注,继续观察直至代谢结束1 表1和表 2为一例

患者测定的瑞芬太尼和瑞芬太尼酸血药浓度1 
表 1 瑞芬太尼血药浓度

时间 t / h 0. 08 0. 25 0. 5 1. 0 2. 0 4 8 24

血药浓度 C/ ( ng/ ml ) 2. 18 2. 80 3. 50 3. 79 4. 59 5. 67 6. 54 6. 75

时间 t / h 40 56 72 72. 008 3 72. 016 72. 03 72. 05 72. 08

血药浓度 C/ ( ng/ ml ) 6. 73 6. 77 6. 62 4. 53 3. 56 2. 61 1. 10 0. 20

  表 2 瑞芬太尼酸血药浓度

时间 t /h 0. 08 0. 25 0. 5 1. 0 2. 0 4 8 24 40

血药浓度 C/ ( ng/ml) 0. 38 1. 04 2. 87 4. 87 6. 99 10. 09 15. 05 21. 15 23. 03

时间 t /h 56 72 74 76 80 88 96 108 120

血药浓度 C/ ( ng/ml) 23. 33 23. 07 15. 87 8. 88 6. 47 4. 13 2. 26 0. 82 0. 25

3. 1  L aplace变换求解瑞芬太尼及其代谢产物瑞芬太尼酸药代动力学房室模型

根据文献[ 26]中给出的瑞芬太尼及其主要产物瑞芬太尼酸在体内联合代谢的药代动力学

模型微分方程组,得到停滴后药代动力学模型的微分方程组:

  

dR 1

dt
= - k 12R1,

dM2

dt
= k12R1- k23M2+ k32M 3- k 20M2,

dM3

dt
= k23M 2- k 32M3,

( 11)

其中 R1表示瑞芬太尼在一室的血药浓度, M 2、M3 表示瑞芬太尼酸在二室和三室的血药浓度,
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kij 是室间转运速率, t为停滴后的时间, R1(0)、M2(0)、M 3(0) 分别表示三室的初始浓度, 并假

设瑞芬太尼代谢后都转化为瑞芬太尼酸1 对方程组( 11)应用Laplace变换,整理得

  R1 =
R 1(0)

S + k12
, M2 =

k12 R 1+ k 32 M 3+ M2(0)

S + k23+ k20
, M 3 =

k 23 M2 + M3(0)

S + k32
1 ( 12)

对第 1方程式运用Laplace 逆变换得瑞芬太尼的血药浓度-时间函数如下:

  R1 = R1(0) e- k
12

t1 ( 13)

从式( 12)可知,瑞芬太尼酸的血药浓度微分方程已转化为代数方程, 表示为

  M 2 =
k 12R1(0) ( S + k 32) + M2(0) ( S + k32) ( S + k 12) + M3(0) ( S + k 12)

( S + k12) [ ( S + k32) ( S + k 23+ k 20) - k32 k23]
1 ( 14)

令    ( S + k 32) ( S + k23+ k20) - k 32k 23 = ( S + A) ( S + B) ,

两边展开得

  S
2
+ ( k32+ k23+ k20) S + k 23k 20 = S

2
+ ( A+ B) S + AB,

且有

  A+ B= k32+ k23+ k20, AB= k 20k 321 ( 15)

令

  k12R1(0) ( S + k32) + M2(0) ( S + k 32) ( S + k12) + M3(0) ( S + k12) =

    AS
2
+ BS + C,

两边展开有

  

A = M2(0) ,

B = k12R1(0) + M 2(0) ( k32+ k12) + k32M3(0) ,

C = k32 k12[ R1(0) + M2(0) + M3(0) ] ,

( 16)

则方程( 14)可以记为 M2= ( AS
2
+ BS + C) / [ ( S + k12) ( S + A) ( S + B) ] , 查表取拉氏逆变换,

得

  

M2 = -
1

PQR
[ P ( Ak

2
12- Bk12+ C) e- k

12
t
+ Q( AA2- BA+ C ) e- At

+

  R( AB
2
- BB+ C ) e

- Bt
] ,

P = A- B, Q = B- k 12, R = k12- A1 

( 17)

则瑞芬太尼酸的血药浓度-时间函数如下:

  M 2 = A 1e
- k

12
t
+ A 2e

- At
+ A 3e

- Bt
, ( 18)

  A 1 =
Ak

2
12- Bk12+ C

( B- k12) ( k12- A)
, A 2 =

AA
2
- BA+ C

( k 12- A) ( A- B)
, A 3 =

AB
2
- BB+ C

( A- B) ( B- k 12)
, ( 19)

其中 k 12为瑞芬太尼药代动力模型中的参数, A 1、A 2、A 3、A、B为混合参数, k 23、k32、k20可由方程

(15)、( 16)解得1 通过求解瑞芬太尼及其主要产物瑞芬太尼酸在体内联合代谢的药代动力模
型微分方程组, 推导出瑞芬太尼药代动力学符合一室模型;与常规的三室模型不同, 瑞芬太尼

酸的药代动力学由瑞芬太尼的一室代谢以及瑞芬太尼酸的两室代谢联合组成1 

3. 2  PKAIN算法求解瑞芬太尼及其代谢产物瑞芬太尼酸药代动力学参数

初始化人工免疫网络PKAIN,设置克隆常数N c = 8,变异常数 B= 10,更新系数d = 0. 21 
用PKAIN人工免疫网络对式(13) 所示的瑞芬太尼一室模型参数优化, 得到的瑞芬太尼的一房

室模型参数 k 12 = 33. 51 将参数代入式(18) 后对瑞芬太尼酸三室模型方程的参数 H= ( A 1,

A 2, A, A 3, B) 进行优化, A 1 = 0. 093 5, A 2= 8. 809 3, A= 0. 056 8, A 3= 14. 422 4, B= 0. 370 31 
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 图 2  瑞芬太尼酸( RA )代谢的多房室

模型曲线拟合

  计算得瑞芬太尼半衰期为 t 1/ 2 = 1. 2 min,表

明瑞芬太尼迅速代谢成为瑞芬太尼酸, 因此常被

简化为用二室模型描述瑞芬太尼酸的药代动力模

型 1 为了从实验数据比较一室模型、二室模型与
三室模型的结果差别, 又分别对瑞芬太尼酸的一

室和二室模型的药代动力学参数进行优化, 结果

如表 3所示, 二室模型与三室模型的拟合效果都

较好,可决系数R
2的值分别为0. 991 5和0. 991 4,

非常相近 1 图2为一室模型、二室模型与三室模

型的曲线拟合结果 1 其中二室模型与三室模型
的曲线拟合结果非常接近 1 由此证明肾功能轻
度受损的患者, 瑞芬太尼酸的药代动力学可用二

室模型表示 1 随后根据得到的瑞芬太尼酸的二
室模型参数计算出药物的药代动力学指标 t 1/ 2, A= 1. 85 h, t 1/ 2, B= 12. 2 h, Vm1= 0. 626 4, 与文

献[ 26]中得出的肾功能轻度受损的患者药代动力学的参数范围一致1 重度肾损伤情况对瑞芬
太尼酸代谢的影响有待进一步研究1 

表 3 瑞芬太尼酸药代动力学参数

模型  参   数  R2

一室  C 0 = 22. 175 4 K = 0.167 1      0. 959 5

二室  A = 8. 713 9 A = 0. 056 5 B = 14. 618 7 B = 0. 3739    0. 991 5

三室  A2 = 8. 809 3 A = 0. 056 8 A3 = 14. 422 4 B= 0. 370 3 A 1 = 0. 093 5 k 12 = 33.5  0. 991 4

3. 3  与残数法和 Gau ss- Newton法的比较

为了与残数法和 Gauss-Newton法进行比较,本实验编程实现了残数法执行过程,并用Mat-

lab工具箱中 Gauss-Newton非线性最小二乘法函数对瑞芬太尼酸的血药浓度曲线的三房室模

型进行拟合,得到的计算结果如表 4所示1 残数法所得参数的可决系数 R
2 值为 0. 782 6, 参数

优化结果不理想1 虽然 Gauss-Newton法所得参数的可决系数 R
2
值为 0. 999 6,但是得到的 A 1

参数的值- 108. 575 6为负数不在取值范围内,为无效参数1 可见, PKAIN方法优于传统的残

数法以及 Gauss-Newton法,是解决药代动力学参数优化问题的一种有效解决方案1 
表 4 与残数法和 Ga uss- Newt on法的参数优化结果比较

 A1 k12 A2 A A3 B R2

残数法 5. 348 1 0. 084 5 11. 233 7 0. 340 3 6. 488 2 0. 067 8 0. 782 6

Gauss-Newton法 - 108. 575 6 33. 504 2 11. 223 0 0. 066 8 120. 422 6 0. 0539 0. 999 6

PKAIN 0. 093 5 33. 504 2 8. 809 3 0. 056 8 14. 422 4 0. 370 3 0. 991 4

4  结   论

本文提出了一个新型的求解药代动力学模型的参数优化方法 PKAIN人工免疫网络1 其
中基于并发单纯形的克隆选择过程提高了原有人工免疫网络局部空间的搜索能力, 同时弥补

了单纯形法对初始值敏感的缺陷1 
人工免疫网络( PKAIN)算法用于瑞芬太尼及其代谢产物瑞芬太尼酸的药代动力学模型参

数优化中, 与传统的残数法及 Gauss-Newton 非线性最小二乘法相比, 取得更好的参数优化效
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果1 采用 Laplace变换推导的瑞芬太尼及其代谢产物瑞芬太尼酸的房室模型表明, 瑞芬太尼的

药代动力学符合一室模型,瑞芬太尼酸药代动力学符合三室模型,由瑞芬太尼的一室代谢以及

瑞芬太尼酸的两室代谢组成1 实验结果显示,肾功能轻度受损的患者瑞芬太尼酸的药代动力

学的二室模型与三室模型拟合结果非常近似,因此可以用二室模型对肾功能轻度受损的患者

的瑞芬太尼酸药代动力学进行分析1 作为一种新型的药代动力学参数优化方法,在今后的研

究中可以针对非房室模型的药代动力学参数优化展开研究,以提高本方法的通用性1 
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Parameter Optimization of Pharmacokinetics Based

on Artificial Immune Network

LIU Li1,  ZHOU Shao-dan2,  LU Hong-wen2,  XIE Fen2,  XU Wen-bo1

( 1. School of Inform ation Techn ology , J ian gnan Univer sity ,

Wu xi , Jiangsu 214122, P . R . China ;

2. Suzhou University Aff iliated For th People. s Hospital , Wux i Forth People. s Hospital ,

Wu xi , Jiangsu 214036, P . R . China )

Abstract: A new method for parameter optimization of pharmacokinetics based on artificial immune

network named PKAIN is proposed. To improve local searching ability of the artificial immune net-

work, a partition- based concurrent simplex mutation is developed. By means of evolution of network

cells in the PKAIN artificial immune network, an optimal set of parameters of a given pharmacokinetic

model was obtained. The Laplace transform was applied to the pharmacokinetic differential equations

of remifentanil and its major metabolite, remifentanil acid. The PKAIN method was used to optimize

parameters of the derived compartment models. Experimental results show that two-compartment

model is sufficient for the pharmacokinetic study of remifentail acid for patients with mild degree of

renal impairment.

Key words: artificial immune network; pharmacokinetics; compartment model; simplex; remifentanil
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