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摘要 目的：整合定量结构性质关系（QSPR）模型预测化合物在人体的吸收、分布、代谢、排泄

（ADME）性质参数和基于生理药代动力学（PBPK）模型预测人体药代动力学（PK）曲线的方法，并

评价该方法的预测能力。方法：以文献报道的具有体外实测理化、生物药剂学性质和临床观测PK性质的

14个化合物作为模型药物。采用ADMET Predictor软件的QSPR模型预测各个化合物的理化与生物药剂学

参数，将上述预测的参数加载到GastroPlus软件的PBPK模型中预测各个化合物经口服给药后在人体的PK

曲线以及主要PK参数。对比预测与实测ADME/PK参数间的差异，以评估所用模型的预测效能。结果：

QSPR模型预测的理化与生物药剂学性质参数与观测值间的绝对值较为接近，两者具有较好的线性关

系（大部分参数的相关系数均接近或超过0.7）；14个化合物中，有6个化合物（43%）的最大血药浓度

（Cmax）预测值落在观测值的2倍误差范围内，9个化合物（64%）的Cmax落在观测值的3倍误差范围内；

有7个化合物（50%）的血药浓度-时间曲线下的面积（AUC）预测值落在观测值的2倍误差范围内，8个

化合物（57%）的AUC落在观测值的3倍误差范围内。结论：联合QSPR和PBPK模型可用于评估化合物

的ADME性质并进一步预测人体PK特征。经过当前工作的验证，表明该方法具有较高的预测能力。
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Abstract    Objective:  To integrate the quantitative structural property relationship (QSPR) model to predict 
the absorption, distribution, metabolism, excretion (ADME) property parameters of compounds in the human 
body and a physiological pharmacokinetic (PBPK) model to predict human pharmacokinetics (PK) profiles, 
and then evaluate the predictive performance of the methods. Methods: The 14 compounds with in vitro 
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快速评价药物的代谢动力学（Drug Metabolism 

and Pharmacokinetic，DMPK）性质在新药研发的

筛选阶段具有重要意义。当前工业界通常采用

体外技术如肝微粒体和Caco-2细胞平台等来实现

化合物吸收、分布、代谢、排泄（Absorption，

Distribution，Metabolism，Excretion，ADME）性质

的高通量筛选，用临床前种属体内的药代动力学

（Pharmacokinetics，PK）进行确证，以实现先导

化合物的确定和先导化合物ADME性质的优化[1-2]。

这些DMPK性质可以用来对系列化合物的筛选和排

序，也可以用于对候选化合物的选择以及人体PK

的预测。然而，临床前种属的体内PK研究相对耗

时、耗力、花费高[3]。根据3R原则和模型引导的

药物研发理念[4]，寻求基于计算机模拟预测ADME/

PK的替代方法引起科研工作者的关注，包括定

量结构性质关系（Quantitative Structure Property 

Relationship，QSPR）模型以及基于生理的药代动

力学（Physiological Based Pharmacokinetic，PBPK）

模型。

 QSPR模型是一种将各种物质的物理化学等性

质和其结构建立起一定关系模型的方法，该方法

可从化合物的分子水平认识和预测其微观结构对

某一特定性质如溶解度（Water Solubility，Sw）、

人体有效渗透性（Effective Permeability，Peff）、

油水分配系数（Octanol Water Partition Coefficient，

logP）等的影响，应用较为方便，是一种应用广泛

的研究方法[5]。通过化合物的结构式借助QSPR模

型预测化合物的ADME/PK参数，在很多研究中都

有报道[6-8]。但模型可预测参数的种类、预测准确

性、模型的计算速度在各个平台间均有很大差异。

本文采用ADMET Predictor软件预测ADME性质，

其可以预测近100种模型参数，用于全面评估化合

物的ADME性质；所预测的各个参数和同类模型的

预测结果相比，预测准确性均排在前列；ADMET 

Predictor软件还具有很高的计算能力，可在数秒内

完成近万个化合物参数的计算[9]；此外，该软件使

用方便，预测结果可一键导入GastroPlus中进行人

体PK的预测。由于上述优点，ADMET Predictor软

件在新药研发早期即可引入使用，从而节约大量的

实验和时间成本。

QSPR通常是基于化合物结构式与其ADME性

质参数建立的关系模型，该模型一般不考虑化合

物的整体PK情况，无法展示给药后的PK曲线、

剖析药物在体内的ADME过程。本文通过PBPK模

型整合机体生理学参数、药物的理化性质和体内

外ADME的性质，从而模拟药物在体内的ADME过

程，可预测还未开展体内PK试验时的口服吸收与

PK特性等[10]。整合实测的药物理化性质以及ADME

性质，并结合生理参数预测人体PK已经发展为较

成熟的技术[11-12]。但这些报道的基于PBPK模型预

physicochemical, biopharmaceutical, and clinically observed PK properties reported in the literature were used 
as model drugs. The QSPR model of ADMET Predictor software was used to predict the physicochemical and 
biopharmaceutical parameters of each compound, and the above predicted parameters were loaded into the 
PBPK model of GastroPlus software to predict the PK curve and main PK parameters of each compound after 
oral administration. The predicted and measured ADME/PK parameters were compared to assess the predictive 
performance of the current models. Results: The absolute values of the physicochemical and biopharmaceutical 
parameters predicted by the QSPR models and the observed values were relatively close, and both of them had a 
good linear relationship (the correlation coeffi  cients of most parameters were close to or exceeded 0.7). In these 14 
compounds, there were 6 compounds (43%) whose predicted maximum plasma concentrations (Cmax) were within 
2-fold error of the observed value, and 9 compounds (64%) whose Cmax were within 3-fold error; there were 7 
compounds (50%) whose predicted areas under the concentration-time curve (AUC) were within the 2-fold error 
of the observed value, and 8 compounds (57%) whose AUC were within 3-fold error. Conclusion: The combined 
QSPR and PBPK models can be used to evaluate the ADME properties of compounds and further predict human 
PK profi les. The validation of the current work showed that the method had high predictive ability.
Keywords:   quantitative structure property relationship model; physiological based pharmacokinetic model; 
ADME/PK properties; performance evaluation; new drug research & development 
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测人体PK需要较多的实测的ADME参数，限制了

PBPK模型在新药研发早期阶段的使用，目前研

究成果较多集中在研发后期[13]。因此，本文通过

QSPR模型预测PBPK建模所需的各种ADME参数，

以在PBPK模型中预测药物在各个种属的PK曲线与

PK参数。从而通过QSPR模型拓展了PBPK模型的应

用场景，可以在研发早期确认了化合物结构式后，

比如先导化合物的确定以及先导化合物的优化阶

段，即可开展人体PK预测的研究。

然而，基于结构预测ADME性质并进一步预测

人体PK的预测能力是否能够满足新药早期研究的

需求，一直是有待评价的问题。因此，本研究以

文献[14]报道的具有化合物名称与结构式以及试验测

定的体内外ADME/PK性质数据的14个化合物作为

模型药物，采用QSPR模型预测化合物的ADME性

质，并将预测的参数整合到PBPK模型中进行人体

PK曲线和PK参数的预测。所预测的ADME/PK参数

和文献报道的试验结果进行对比分析，以评估模

型预测的准确性，为进一步探索该方法是否适合

对先导化合物ADME/PK特征的筛选和排序以及快

速、准确筛选先导化合物ADME/PK特征提供方法

学支持。

1   材料
14个模型药物的名称、体外与体内观测的

ADME/PK性质参数等来自Stefan等人[14]的研究报

道；化合物的结构式根据化合物名称在DrugBank

网站（http://www.drugbank.ca/drugs）上进行查

找，并通过MedChem Designer（version 6.0, 美国

Simulations Plus公司）软件绘制；化合物的ADME

性质通过ADMET Predictor（version 10.3.0.0，美国

Simulations Plus公司）软件预测；使用GastroPlus

（version 9.8.2000，美国Simulations Plus公司）软

件进行人体PBPK模型的搭建以及模型药物PK曲线

与参数的预测。

2   方法
2.1   待评估化合物

Stefan等[14]选择了26个化合物作为模型药物，

评估PBPK模型对人体PK的预测效能。在这项研

究中输入PBPK模型的所有ADME参数均来自体外

实测值，结果表明预测的血药浓度-时间曲线下

的面积（Area under the Concentration-time Curve，

AUC）、分布体积（Volume of Distribution at Steady 

State，Vss）、最大血药浓度（Maximum Plasma 

Concentration，Cmax）落在观测值2倍误差范围内的

比例分别为74%、70%和65%，体现了PBPK模型具

有较好的预测准确性。该文献所研究的26个化合物

中，Lorcainide、Domperidone和Nebivolol等14个化

合物可以检索到化学结构式；具有PBPK建模所需

的ADME参数，如Sw、Peff、酸碱解离常数（Acid-

base Dissociation Constant，pKa）、logP、血浆游

离药物分数（Unbound Fraction of Plasma Protein，

Fup）以及全血/血浆药物浓度比（Blood to Plasma 

Drug Concentration Ratio，Rbp）等；并展示了口服

给药后的临床PK观测结果，如血药浓度-时间曲线

以及清除率（Clearance， CL）、Vss、消除半衰期

（Elimination of Half-life，t1/2）、Cmax、AUC、口服

生物利用度（Bioavailability，F）等主要PK参数。

因此，这14个化合物适合用于本工作的研究目的，

即基于化合物的结构式预测各种ADME/PK参数，

并将预测数据和体内外观测数值进行准确性对比，

以考察QSPR和PBPK联合用于人体ADME/PK性质

预测的效能评价。待评估的14个化合物的体内外

ADME/PK性质观测结果汇总于表1和表2。

2.2   ADME性质的预测

根据化合物的名称在DrugBank网站上查找对应

的结构式，并采用MedChem Designer软件绘制了14

个待测化合物的结构式，完成之后保存为.sdf格式

的文件。将包含14个化合物结构式的sdf文件加载

至ADMET Predictor软件中进行ADME参数的预测，

如Sw、Peff、Fup、肝微粒体固有清除率等参数。预

测得到的ADME参数一方面与表1和表2报道的实

测结果进行对比分析，评估QSPR模型的预测准确

性；另一方面输入至人体PBPK模型中以预测人体

的PK曲线和PK参数等。

2.3   PK曲线与PK参数的预测

利用GastroPlus软件的人群生理参数估算模

块，通过设置人群种族（美国、日本或中国人）、

年龄、性别、身体质量指数（Body Mass Index，

BMI）、健康状态（健康、肝损、肾损、妊娠、肥

胖等）等参数建立相应的虚拟人群。为了匹配上述

14个化合物临床研究的受试者人口学信息（种族、

性别、年龄、体质量等），本研究统一设定为美

国健康男性、30岁、75 kg、BMI=24 kg·m-2，空

腹状态。
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口服给药后，药物在胃肠道内的崩解、溶

出、渗透等吸收过程，采用人体空腹胃肠道高

级房室吸收与转运（Advanced Compartmental and 

Transit， ACAT）模型进行模拟，该模型结合空腹

胃肠道的生理学参数（如胃肠道的长度、半径、

pH、液体体积等）以及化合物的理化性质（分子

量、pKa、logP、Sw等）、制剂学性质（扩散系数、

粒子密度、粒径等）与药物吸收参数（如Peff等）

进行评估预测。本研究中给药剂型均选择模型内建

的速释片剂（IR：Table），给药的剂量则根据临

床研究结果进行设定（见表2）；部分参数如沉淀

时间（900 s）、粒子密度（1.2 g·mL-1）以及原料

药的粒径（25 μm）则采用GastroPlus软件的默认

值；吸收进入肠细胞中的药物经代谢酶作用而产生

的肠道首过代谢，则根据所预测的作用于每个化合

物的代谢酶及其代谢动力学参数通过ACAT模型进

行计算得到。

进入血液循环中药物产生的分布与清除过

程，采用PBPK模型进行计算和表征。药物的组织

与血浆分配系数则根据Lukacova公式并联合药物

的ADME参数（pKa、logP、Fup、Rbp）和机体组织

生理学参数计算得到，并进一步获得药物的血浆

Vss。药物的CL包含了肝脏代谢以及肾脏排泄两个

部分：肾脏排泄则假设原型药物全部经肾小球滤过

排泄，忽略主动分泌与重吸收等转运体介导的过

程，通过Fup与肾小球滤过率（Glomerular Filtration 

Rate，GFR）的乘积（Fup·GFR）计算得到；肝

脏代谢则根据QSPR模型预测的微粒体固有清除

率，并进一步结合体内外微粒体的表达量、Fup、

Rbp等参数通过体外体内外推的方式（in vitro to in 
vivo Extrapolation，IVIVE）转换得到，该方法与

相关文献报道的方式基本一致[15]。肝脏首过代谢

则由PBPK模型联合上述推算的肝脏代谢清除率、

Fup、Rbp与肝脏血流量自动计算得到。设置好各化

合物的PBPK模型参数和PK曲线的模拟时长，通过

GastroPlus软件进行计算，并对计算结果进行统计

分析。

2.4   预测能力评价

经QSPR模型预测的基本ADME参数（如pKa、

logP、Sw等）若接近或等于观测结果，则说明所应

用的模型准确性很高。进一步对PBPK模型预测的

人体主要PK参数和观测结果进行对比分析，若预

测值处于观测值的2倍误差范围内（即预测值与观

测值的比值位于0.5~2），表明模型的预测结果具

有较高的准确性；而落在3倍误差范围内（即预测

值与观测值的比值位于0.33~3），亦能说明所采用

的方法仍具有可接受的预测能力[16]。此外，本研究

还对预测与观测结果进行作图分析，以更为直观

地评估当前方法对模型药物ADME/PK参数的预测

效能。

3   结果
3.1   模型药物的确认

14个待评估化合物的ADME/PK参数见表1和

2所示。体外参数方面，所选模型药物以碱性化

合物为主（其中Ridogrel和Levocabastine也有酸性

pKa），logP、Peff、Sw、Fup均存在高低差别；体内

PK性质方面，CL和Vss也存在高低差异，t1/2则位于

3~40小时的范围内。因此，这些模型药物总体表

现出一定差异性和丰富性的ADME/PK特征，在经

过本研究的效能评价后，对未来应用于其他化合物

ADME/PK预测时可具有较宽的适用范围（如可用

于评估不同结构类型的化合物等）。

表 1   14 个模型药物实测的主要体外 ADME参数

化合物 pKa logP Peff/（·10-4 cm·s-1） Sw/（mg·mL-1） Fup/% Rbp

Lorcainide B 9.44 4.16 4.78 0.18 @ pH 9.5 15.0 0.70

Domperidone B 2.50; B 7.89 3.96 1.88 0.001 @ pH 8.0 6.1 0.74

Nebivolol B 8.40 4.03 1.86 0.12 @ pH 8.1 2.0 1.20

Galantamine B 8.20 1.11 5.43 41 @ pH 7.7 82.2 1.20

Ketanserin B 7.50 3.30 7.14 0.001 @ pH 8.0 4.9 0.70
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化合物 pKa logP Peff/（·10-4 cm·s-1） Sw/（mg·mL-1） Fup/% Rbp

Ritanserin B 2.07; B 8.2 5.20 12.00 0.037 @ pH 6.1 0.8 0.65

Sabeluzole B 3.4; B 7.6 4.63 2.93 0.01 @ pH 6.9 1.4 0.82

Lubeluzole B 4.27; B 7.6 4.88 2.79 0.013 @ pH 6.9 0.3 0.58

Ridogrel A 4.90; B 3.84 3.54 4.73 0.02 @ pH 5.4 3.3 0.77

Laniquidar B 3.30; B 7.90 5.50 4.56 0.064 @ pH 7.05 0.1 0.62

Mazapertine B 7.06 3.96 5.70 0.21 @ pH 8.9 1.1 0.52

Risperidone B 3.11; B 8.24 3.04 5.70 0.064 @ pH 8.7 10.0 0.67

Levocabastine A 3.20; B 9.90 1.75 2.10 0.02 @ pH 6.0 45.3 1.20

Norcisapride B 3.00; B 9.10 1.51 1.16 41 @ pH 8.0 62.5 1.60

注：A. 酸性；B. 碱性；Sw. 水溶解度；Peff. 人体有效渗透性；Fup. 血浆游离药物分数；Rbp. 全血/血浆药物浓度比。

续表 1

表 2   14 个模型药物实测的主要临床 PK参数

化合物 Dose/mg
CL/

（L·h-1）
Vss/L t1/2/h

Cmax/

（μg·mL-1）

AUC/

（μg·h·mL-1）
F/%

Lorcainide 100 71.6 413 5.1 0.0601 0.494 35.29 

Domperidone 60 34.3 157 7.6 0.102 0.259 14.78 

Nebivolol 5 80.5 1140 10.4 0.00201 0.0261 42.10 

Galantamine 8 17.8 175 7.4 0.0426 0.427 88.59 

Ketanserin 20 33.9 268 14.3 0.0714 0.279 46.81 

Ritanserin 10 2.14 99 40.0 0.164 4.3 85.66 

Sabeluzole 5 17 385 18.9 0.0145 0.22 74.07 

Lubeluzole 10 8.46 181 17.6 0.0526 0.763 62.54 

Ridogrel 400 4.41 30.3 7.54 17.1 86.7 94.65 

Laniquidar 200 59.4 422 10.6 0.187 0.352 9.98 

Mazapertine 40 25.9 108 4.6 0.215 0.65 NA

Risperidone 1 23.6 81 2.8 0.0079 0.032 70.64 

Levocabastine 2 1.82 82.2 33 0.023 1.14 99.13 

Norcisapride 15 25.2 646 9 0.0361 0.266 NA

注：NA. 未获得；Dose. 剂量；CL. 清除率；Vss. 分布体积；t1/2. 消除半衰期；Cmax. 最大血药浓度；AUC. 血药浓度 - 时间

曲线下的面积；F. 口服生物利用度。
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3.2   ADME参数的预测

将 化 合 物 的 结 构 式 文 件 导 入 到 A D M E T 

Predictor软件中，预测得到pKa、logP、Sw、Peff、

Fup与Rbp等PBPK模型关键的输入参数，预测结果与

观测值进行作图分析，结果如图1A~F所示。从图

1A~B中可以看出pKa和logP这两个参数的预测值和

观测结果非常接近，具有很好的线性关系。除了

Ketanserin，其他化合物的Peff预测值均处于观测值

的2倍误差范围内（图1C）；图1D显示大部分化

合物Sw的预测值处于观测值的5倍误差范围内（即

预测值与观测值的比值位于0.2~5）；所有化合物

的Rbp预测值均处于观测值的2倍误差范围内（图

1E）；图1F表明Fup的预测值与观测值之间具有较

好的线性关系（虽然Levocabastine的预测值较观测

值偏低较多，但两者均表现为较大的游离分数，这

可能对血浆中游离药物浓度的影响较小）。这些评

估结果表明ADMET Predictor软件的QSPR模型能够

较准确地预测化合物的基本ADME参数，特别是对

pKa、logP等理化性质参数的预测展现出非常高的

准确性，可以精准地表征化合物的解离状态和油水

分配特征。

注：图 A~F 分别为 pKa、logP、Peff、Sw、Rbp、Fup 的预测值与观测值的对比结果；图中紫色虚线为预测值与观测值的误差范

围（图 D 为 5 倍误差范围，其余图均为 2 倍误差范围）；图中深红色实线为预测值等于观测值的趋势线；蓝色圆点为某个

化合物的预测值与观测值；蓝色虚线为某个 ADME 参数预测值与观测值的线性关系曲线。

图 1   模型药物预测与观测 ADME参数的偏差分析结果
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3.3   人体PK参数的预测

将QSPR模型预测得到的ADME参数输入至

GastroPlus软件的人体PBPK模型中，考察特定剂

量（见表2）口服给药后在人体的PK参数（Cmax、

AUC、CL、Vss、t1/2与F等）。对预测参数与观测值

进行对比分析，相应的结果如表3。从表3中可以

发现14个模型药物中，有6个化合物（43%）的Cmax

预测值落在观测值的2倍误差范围内，9个化合物

（64%）的Cmax落在3倍误差范围内；AUC预测值与

观测值在2倍误差之内的百分比为50%（7/14），3

倍误差之内的百分比为57%（8/14）；F的预测结

果也表现出很好的准确性，其2倍预测误差的百分

比为67%（8/12）。此外，通过PBPK模型推测的药

物CL、Vss以及t1/2也具有合理的准确性，所统计的

5倍预测误差之内的百分数均超过50%。这些主要

PK参数的统计分析结果，展示了QSPR联合PBPK模

型可以较好地预测化合物在人体的PK特征，可采

用预测的结果对早期化合物的ADME/PK性质进行

评估，如先导化合物的筛选与排序等。

另一个值得关注的地方是PBPK模型还能进

一步预测模型药物的口服吸收百分数（Fraction of 

Oral Absorption，Fa）以及进入肝门静脉的百分数

（Fraction of Dose Reaching the Portal Vein，FDP），

这2个参数可以反映口服药物经胃肠道的吸收（化

合物是否具有较好的溶解与渗透特征）和肠细胞

内的代谢情况，并联合最终的F数值以全面反映口

服药物的吸收、肝肠首过代谢以及体循环暴露的

特征。从表3可以发现，14个模型药物的Fa均接近

100%，但FDP以及F存在高低的差异，表明这些化

合物的口服吸收较好，但肠道及肝脏的首过代谢具

有较大差异，进而影响了系统循环的暴露。结合

PBPK模型对化合物体内ADME过程的分解，可获

悉应提高化合物代谢稳定性（如修饰代谢位点降低

化合物的清除率），还是改善化合物的口服吸收特

性（如通过增溶手段提高化合物的溶解度），进而

为口服生物利用度较差的化合物的结构优化或制剂

开发提供重要的参考信息。

3.4   PK曲线的预测

利用PBPK模型还可以对模型药物在血浆中

的浓度-时间曲线进行预测，相应的结果见图2

所示。对比预测的PK曲线和观测的数据点，可

以发现大部分化合物经PBPK模型预测的浓度变

化趋势和观测结果较为一致，其中Ketanserin、

Sabeluzole、Ridogrel和Mazapertine这4个化合物的

预测结果基本可以吻合观测结果，表明了在仅具

有化合物结构式时，联合QSPR和PBPK模型也能

很准确地推测化合物在人体的ADME/PK特征。

Galantamine、Lubelozole、Risperidone和Norcisapride

这4个化合物的PK曲线较观测值出现了整体下降的

趋势，Lorcainide和Laniquidar的预测PK曲线则较观

测值出现了整体上升的现象，这可能和低估或高

估肝肠首过代谢有关；Domeridone的PK曲线在血

药浓度达峰后则出现了高估的预测结果，这可能

是模型低估了该药物的CL进而导致入血后的药物

呈现缓慢清除的过程；对于Nebivolol、Ritanserin和

Levocabastine这3个化合物，似乎在血药浓度达峰

之前出现了预测偏差的现象，这可能与Sw和Peff等参

数的预测偏差以及其他未考虑潜在的吸收机制（如

肠细胞内的溶酶体捕获作用或临床受试者胃排空时

间的差异等）有关。这些预测偏差或可能的潜在

ADME机制，可以伴随着研发数据的补充、动物体

内PK试验的开展等逐步完善和更新PBPK模型，并

重新进行化合物人体PK的预测。
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注：图中蓝色实线为 PBPK 模型预测的血药浓度 - 时间曲线；橙色数据点为文献 [14] 报道的临床观测血药浓度 - 时间数据点。

图 2    PBPK 模型预测的 PK曲线与观测数据点的对比结果
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4   讨论
本研究采用ADMET Predictor软件的QSPR模

型预测化合物的ADME参数，并进一步输入至

GastroPlus软件的PBPK模型中开展人体PK曲线与PK

参数的预测，以对该方法进行人体ADME/PK性质

参数预测的效能评价。这项研究结果发现联合当前

的QSPR和PBPK模型预测的Cmax和AUC处于2倍误差

之内的化合物比例均接近50%，3倍误差之内的比

例则均可达到60%，表明所用的模型能够较好地预

测模型药物在人体的暴露。本文采用2倍、3倍和5

倍评估预测准确度是基于经验和同行公认的标准，

是针对预测均值的一种较为直接的评价，特别是对

于批量评价人体PK预测的准确性[14,16]；由于药物的

PK在不同个体间存在差异，过高的预测准确度评

价标准容易被PK变异所影响，难以获得有价值的

线索。此外需要指出的是，在实际应用中对于个例

而言，也应当根据药物的PK、药理和毒理性质制

定更为合理的预测标准，如对于安全窗较宽的药

物，是可以容忍更大的预测偏差。由于部分真实

信息未能在文献[14]中展示，如模型药物的药学性质

（原料药的粒径、剂型、溶出曲线等）以及临床受

试者人群的生理参数（如人种、性别、年龄等），

因此本研究均统一设置了GastroPlus PBPK模型的

默认值或基线值。此时若遇到Sw较差的化合物，Sw

与原料药的粒径则可能显著影响药物在体内溶出

过程，进而导致Cmax的预测偏差（如Levocabastine

的PBPK模型中，若减小原料药的粒径至5 μm或

者替换为实测的Sw数值，均可以改善Cmax的预测值

至2倍误差范围内）。这也间接反映了PBPK模型

的潜在优势，可在后续类似化合物模拟过程中进

一步参照Fa、Tmax等PK参数以及PK曲线的预测结

果，评估药学性质的改变是否可以改善化合物的

PK性质，进而为化合物的结构优化或制剂处方开

发提供相应的指导。此外，通过对化合物PK曲线

的完整展示，能深入剖析化合物在体内的ADME过

程、浓度变化特点、给药方案对血药浓度影响等

情况，可为发现更适合临床开发（如临床常用剂

量、日服一到三次即可达到有效浓度等）的化合

物提供参考。为了改善PBPK模型的预测准确性，

减小输入该模型中ADME参数的误差非常重要，因

此伴随着药物研发的进展将体外实测的参数替换

QSPR的预测值并重新进行人体PK的预测，可以明

显改善PBPK模型的预测性能，这些在此前的研究

结果中均得到证实[17]。当前研究的关注焦点在化

合物早期发现阶段，此时还未获得实测的ADME参

数及动物体内PK数据，通常也不会分配较多的研

发费用测定这些参数。因此，所有的模型参数均

基于化合物的结构式预测得到，这也限制了PBPK

模型精准预测的能力。同时，间接表明输入至

PBPK模型中的部分ADME参数的预测精度还有待

进一步提高，基于QSPR模型预测的ADME数据尚

无法替代药物在临床前的ADME研究。通过进一步

分析，笔者认为影响预测精度的关键参数是Vss和

CL。研究发现CL出现5倍以上预测偏差的化合物如

Lorcainide、Domperidone、Laniquidar、Mazapertine

和Risperidone，以及Vss出现5倍以上预测偏差的化

合物如Nebivolol、Ritanserin和Mazapertine，其预测

的Cmax或AUC也同样出现了5倍以上的预测偏差。

这些结果提示，纳入更多的数据集进行QSPR模型

的验证和更新，进一步改善关键ADME参数（如Vss

和CL）的预测能力对于提升人体PK预测效能是非

常重要的。此外，在当前研究的基础上，还可进一

步评估软件的不同版本、不同来源的模型参数，不

同的模型公式对预测效果的影响，笔者将在后续研

究中逐步开展。

总之，通过本研究的探索发现，在仅有化合

物结构式的早期发现阶段，联合QSPR和PBPK模型

便可以相对准确地预测化合物的ADME/PK性质，

同时GastroPlus和ADMET Predictor的联合应用可极

大减少传统化合物早期选择和优化的时间、人力

和花费，表明本研究具有应用在早期发现阶段基于

ADME/PK性质进行高通量筛选与排序先导化合物

的潜力。
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