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混合效应随机微分方程的贝叶斯分析

言方荣１，２，４　 张　萍２，４　 陆　涛３，４　 林金官１

（１东南大学数学系，南京 ２１００９６）
（２中国药科大学数学系，南京 ２１０００９）

（３中国药科大学分子设计与药物发现实验室，南京 ２１０００９）
（４中国药科大学天然药物活性组分与药效国家重点实验室，南京 ２１０００９）

摘要：采用带有随机微分方程的非线性混合效应模型对群体药物代谢动力学数据建模，通过在状态方程中

引入随机项，将常微分方程扩展到随机微分方程．和常微分方程相比，随机微分方程可解决群体药物代谢动
力学模型中相关残差问题．利用贝叶斯估计对非线性混合效应随机微分方程模型参数进行估计，给出群体
参数及个体参数的精确后验分布，将 Ｇｉｂｂｓ和 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ算法相结合，给出参数估计值．通过计算
机模拟和实例分析验证了方法的可靠性，结果表明利用非线性混合效应随机微分方程模型及贝叶斯估计方

法分析群体药物代谢动力学数据是可行的．
关键词：群体药物代谢动力学；混合效应模型；随机微分方程；贝叶斯分析
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