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(57)【特許請求の範囲】
【請求項１】
　薬剤による治療のために患者特有の投与計画を提供するための薬剤投与計画推奨システ
ムであって、前記システムは、
　（１）複数の数学モデルを示す第一のデータであって、前記複数の数学モデルの各々は
、薬剤に対する患者集団についての応答プロファイルを記述し、一組の共変量患者因子に
対応する、第一のデータと、（２）特定の患者についての所望の薬剤暴露レベルを示す第
二のデータと、（３）前記薬剤についての施行された投与計画を示す第三のデータと、（
４）前記施行された投与計画に対する前記特定の患者の観察された応答を反映する測定さ
れた薬剤濃度レベルを示す第四のデータであって、前記測定された薬剤濃度レベルは、前
記患者からの血液サンプルから測定される、第四のデータと、（５）特定の患者の特性を
示す第五のデータであって、前記特定の患者の特性は、病期、病状、以前の治療、合併症
、人口統計情報、検査室検査の結果情報のうちの少なくとも１つを含む、第五のデータと
を受け取るバスと、
　前記バスと通信する少なくとも１つのコンピュータプロセッサと
　を含み、
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、
　　前記複数の数学モデルを処理することにより、前記複数の数学モデルの組み合わせを
表す複合モデルを生成することであって、前記複合モデルは、前記複数の数学モデルの前
記共変量患者因子と共に前記特定の患者の特性に一致する、ことと、
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　　前記複合モデルを使用して、第一の複数の提案された投与計画におけるそれぞれの提
案された投与計画に対して第一に可能性の高い患者応答を示す対応する予測された薬剤濃
度時間プロファイルを予見することにより、前記薬剤に対する第一に可能性の高い患者応
答を示す複数の第一の予測された薬剤濃度時間プロファイルを取得することであって、前
記複数の予測された薬剤濃度時間プロファイルは、どの特定の患者に対しても特有でない
、ことと、
　　前記第一の複数の提案された投与計画のうちの少なくとも１つの投与計画であって、
前記複合モデルによって予測された場合に前記所望の薬剤暴露レベルを満たす対応する第
一に可能性の高い患者応答を有する投与計画を選択することと、
　　前記第一の複数の提案された投与計画のうちの前記選択された少なくとも１つの投与
計画をデバイスへの第一の推奨出力として伝送することと、
　　前記複合モデルおよび前記観察された応答から、前記特定の患者の前記測定された薬
剤濃度レベルを反映する更新された複合モデルを計算することと、
　　前記更新された複合モデルを使用して、第二の複数の提案された投与計画におけるそ
れぞれの提案された投与計画に対して第二に可能性の高い患者応答を示す対応する予測さ
れた薬剤濃度時間プロファイルを予見することにより、前記薬剤に対する第二に可能性の
高い患者応答を示す複数の第二の予測された薬剤濃度時間プロファイルを取得することと
、
　　前記第二の複数の提案された投与計画のうちの少なくとも１つの投与計画であって、
前記更新された複合モデルによって予測された場合に前記所望の薬剤暴露レベルを満たす
対応する第二に可能性の高い患者応答を有する投与計画を選択することと、
　　前記第二の複数の提案された投与計画のうちの前記選択された少なくとも１つの投与
計画を前記デバイスへの第二の推奨出力として伝送することと
　を行うように構成されている、システム。
【請求項２】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、第一に可能性の高い患者応答を示す
前記複数の第一の予測された薬剤濃度時間プロファイルを比較することにより、前記第一
の複数の提案された投与計画におけるそれぞれの提案された投与計画が、前記複合モデル
によって予測された場合に前記所望の薬剤暴露レベルを満たすのに適切であるかどうかを
評価するようにさらに構成されている、請求項１に記載のシステム。
【請求項３】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、第二に可能性の高い患者応答を示す
前記複数の第二の予測された薬剤濃度時間プロファイルを比較することにより、前記第二
の複数の提案された投与計画におけるそれぞれの提案された投与計画が、前記更新された
複合モデルによって予測された場合に前記所望の薬剤暴露レベルを満たすのに適切である
かどうかを評価するようにさらに構成されている、請求項１または請求項２に記載のシス
テム。
【請求項４】
　前記複数の数学モデルにおけるそれぞれの数学モデルは、前記共変量患者因子を使用し
て、前記共変量患者因子によって表される患者特有の特性を有する患者集団についての典
型的な応答を記述する、請求項１に記載のシステム。
【請求項５】
　前記共変量患者因子は、濃度レベル、研究室評価、臨床評価から成る群から選択される
少なくとも１つの共変量患者因子を含む、請求項４に記載のシステム。
【請求項６】
　前記複合モデルは、前記特定の患者の特性を有する典型的な患者についての応答プロフ
ァイルを共変量患者因子として記述し、前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは
、前記第一の複数の提案された投与計画における前記提案された投与計画のうちの１つの
投与計画であって、前記特定の患者の特性を共変量患者因子として有する前記典型的な患
者についての前記所望の薬剤暴露レベルを満たすのに適切である投与計画を前記第一の推
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奨として選択するように構成されている、請求項１に記載のシステム。
【請求項７】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、前記複数の数学モデルの加重平均を
計算することによって前記複合モデルを生成するように構成されており、前記複数の数学
モデルにおけるそれぞれ個別の数学モデルに、（１）前記個別の数学モデルを生成するた
めに使用したデータの量、および、（２）前記個別の数学モデルの予測性能のうちの少な
くとも１つを表す加重が割り当てられる、請求項１～６のうちのいずれか一項に記載のシ
ステム。
【請求項８】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、前記複数の数学モデルにおけるそれ
ぞれの数学モデルを更新することによって前記複合モデルを更新することにより、前記施
行された投与計画に対する前記特定の患者の前記観察された応答をそれぞれが反映する複
数の更新された数学モデルを取得するように構成されている、請求項７に記載のシステム
。
【請求項９】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、前記観察された応答と、それぞれ個
別の数学モデルによって予測された場合の前記施行された投与計画に対する第三に可能性
の高い患者応答との間の差異を表す目的関数を最適化することによって前記複数の数学モ
デルにおけるそれぞれの数学モデルを更新するように構成されている、請求項１に記載の
システム。
【請求項１０】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、ランダム関数を使用して前記目的関
数を最適化するように構成されており、前記ランダム関数は、前記差異の大域的最小値が
前記複数の数学モデルにおけるそれぞれの数学モデルについて取得されることを確実にす
るために使用される、請求項９に記載のシステム。
【請求項１１】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、前記複数の更新された数学モデルの
加重平均を計算することによって前記更新された複合モデルを計算するように構成されて
おり、前記複数の数学モデルにおけるそれぞれ個別の更新された数学モデルに、前記個別
の更新された数学モデルについての前記最適化された目的関数の値を表す加重が割り当て
られる、請求項９または請求項１０に記載のシステム。
【請求項１２】
　前記第一の推奨出力は、前記複合モデルによって予測された場合に前記所望の薬剤暴露
レベルを満たすのに適切である前記第一の複数の投与計画における複数の提案された投与
計画のリストを含み、前記施行された投与計画は、前記リストにおける提案された投与計
画のうちの１つの修正されたバージョンに対応する、請求項１～１１のうちのいずれか一
項に記載のシステム。
【請求項１３】
　前記少なくとも１つのコンピュータプロセッサは、
　前記施行された投与計画サイクルの間の監視された患者応答を示す第六のデータを取得
することと、
　前記第六のデータを組み込んだ前記更新された複合モデルからその後の推奨出力を計算
することと、
　前記その後の推奨出力に基づいて前記施行された投与計画を調整することと
　を行うようにさらに構成されている、請求項１～１２のうちのいずれか一項に記載のシ
ステム。
【請求項１４】
　前記第一の複数の提案された投与計画のうちの前記少なくとも１つは、前記複合モデル
によって予測された場合に所定の標的患者応答を達成するように選択され、前記所望の薬
剤暴露レベルは、前記所定の標的患者応答に対応する、請求項１～１３のうちのいずれか
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一項に記載のシステム。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、概して、生体患者への薬剤の投与に関する。より具体的には、本発明は、特
定の患者のための好適な薬剤投与計画を予測、提案、および／または評価するように、観
察された患者特有の応答を考慮して、薬剤特有の数学モデルを処理するためのコンピュー
タ化システムおよび方法に関する。
【背景技術】
【０００２】
　患者に薬剤ベースの治療計画を始める医師の決定は、処方される薬剤の投与計画の作成
を伴う。異なる投与計画が、異なる患者因子を有する、異なる患者に適切であろう。一例
として、投与量、投与間隔、治療持続時間、および他の変数が、変動させられ得る。適正
な投与計画が、極めて有益であり、治療の効果があり得るが、不適切な投与計画は、効果
がなく、または患者の健康にとって有害であり得る。さらに、過小投与および過剰投与の
両方は、概して、時間、金銭、および／または他の資源の損失をもたらし、望ましくない
転帰のリスクを増加させる。
【０００３】
　現在の臨床実践では、医師は、典型的には、処方された薬剤の添付文書（ＰＩ）に含有
される投与情報に基づいて投与計画を処方する。米国では、ＰＩの内容は、米国食品医薬
品局（Ｆｏｏｄ　ａｎｄ　Ｄｒｕｇ　Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ；ＦＤＡ）によって
規制される。当業者によって認識されるように、ＰＩは、典型的には、薬剤の外観および
薬剤の承認された使用を説明する、基本情報のテキスト説明を含む、印刷された情報リー
フレットである。さらに、ＰＩは、典型的には、どのようにして薬剤が体内で機能するか
、およびどのようにして代謝されるかを説明する。ＰＩはまた、典型的には、種々の種類
の副作用を有する人々の割合に関する試験に基づく統計的詳細、他の薬剤との相互作用、
禁忌、特別な警告、過剰摂取に対処する方法、および特別な注意を含む。ＰＩはまた、投
与情報も含む。そのような投与情報は、典型的には、異なる症状のため、または小児およ
び成人集団のような異なる集団のための投薬量についての情報を含む。典型的なＰＩは、
ある限定された患者因子情報の関数として、投与情報を提供する。そのような投与情報は
、特定の患者のための投薬量を処方する際に、医師にとって基準点として有用である。
【０００４】
　図１は、従来技術を例示する、患者のための薬剤投与計画を作成するための方法を図示
する、フロー図１００である。図１に示されるように、典型的な方法は、図のステップ１
０２および１０４で示されるように、ＰＩで特定される患者因子を有する患者を識別し、
次いで、医師が処方することを選択している、選択された薬剤については、ＰＩ投与情報
を精査することを伴う。一例として、Ｄｉｏｖａｎ（登録商標）商標ｖａｌｓａｒｔａｎ
、すなわち、Ｎｏｖａｒｔｉｓ　Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ（Ｓｕｍｍｉｔ，　ＮＪ，　Ｕ
ＳＡ）によって製造および／または流通される、高血圧、心不全等を治療するために成人
で使用されるアンジオテンシン受容体遮断薬のＰＩ投与情報は、部分的に、以下の投与情
報、すなわち、薬剤が好適である患者の種類（高血圧症患者）、薬剤が使用されるべきで
はない患者の種類（妊婦、体積または塩が枯渇している者）、推奨初期投与量（８０ｍｇ
）、推奨投与間隔（毎日１回）、ならびに合法的および／または倫理的に所望され得る投
与量の承認された範囲（８０～３２０ｍｇ）を提供する。
【０００５】
　そのような投与情報は、典型的には、被験者集団への薬剤の投与を伴う臨床試験を行い
、患者を注意深く監視し、臨床試験と関連付けられる臨床データを記録した後に、薬剤の
製造業者によって作成される。臨床試験データは、後に、ＰＩに含むための投与情報を作
成するように、コンパイルおよび分析される。ＰＩに含むための投与情報を作成するよう
に、データを収集、コンパイル、および分析するためのシステム、方法、プロセス、およ
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び技法は、当技術分野で周知であり、本発明の範囲を超えるため、本明細書では詳細に議
論されない。
【０００６】
　典型的な投与情報は、ある意味、臨床試験中に収集および追跡された場合がある、いく
つかの患者因子を含む、任意の特定の患者の因子のうちの多くに関係なく、「平均」因子
および／または「中程度の」レベルの疾患を有する「平均的」患者に好適と見なされる、
種々の患者因子を有する個人を含む集団の臨床試験で収集されるデータからの一般的換算
または複合物であることに留意されたい。一例として、アバタセプトについて収集される
臨床試験データに基づいて、関連ＰＩは、３つの体重範囲（＜６０ｋｇ、６０～１００ｋ
ｇ、および＞１００ｋｇ）および関連する指示された投与計画（それぞれ、５００ｍｇ、
７５０ｍｇ、および１０００ｍｇ）等の非常に粗い詳細レベルで、指示された投与計画を
提供する。限定された患者因子（例えば、体重）に結び付けられる、粗い漸次的変化は、
最適またはほぼ最適な投与計画に影響を及ぼし得る、多くの患者特有の因子を無視する。
したがって、ＰＩによって推奨される投与計画は、任意の特定の患者にとって最適または
ほぼ最適である可能性が低いが、むしろ治療のための安全な開始点を提供し、大部分は試
行錯誤プロセスを通して、特定の患者のための投与計画を精緻化することが医師に委ねら
れることが周知である。
【０００７】
　それでもなお、次いで、医師は、ステップ１０６で示されるように、ＰＩ情報の関数と
して、患者のための指示された投与計画を判定する。例えば、指示された投与計画は、６
０～１００ｋｇの体重範囲に入る体重を有する患者にとって、４週間ごとに７５０ｍｇで
あると判定されてもよい。次いで、医師は、１０８で示されるように、指示された投与計
画を施行する。これは、例えば、薬剤を処方し、薬剤を投与させ、および／または投与計
画と一致する患者に投与量を投与することによって、直接的または間接的に行われ得るこ
とが理解されるであろう。
【０００８】
　上記で参照されるように、指示された投与計画は、仮想「平均的」患者を治療するため
の適正な開始点であり得、指示された投与計画は、治療されている特定の患者のための最
適またはほぼ最適な投与計画ではない可能性が非常に高い。これは、例えば、ＰＩによっ
て説明されるパラメータ（例えば、体重）によって捕捉されない、治療されている特定の
患者の個別因子（例えば、年齢、併用薬剤、他の疾患、腎機能等）によるものであり得る
。さらに、これは、（例えば、４０ｋｇ増分で）推奨投与計画を大まかに満たすことによ
るものであり得るが、適正な投与は、１つ以上の患者因子の連続可変関数である可能性が
高い。
【０００９】
　現在の臨床実践は、この相違を認識する。したがって、患者および投与計画を再評価す
るように、初期投与計画期間後に患者を追跡調査することが一般的な臨床実践である。し
たがって、図１に示されるように、次に、医師は、１１０で示されるように、指示された
投与計画への患者の応答を評価する。一例として、これは、患者を検査すること、採血す
ること、または患者への他の検査を施行すること、および／または以前に施行された投与
計画への患者の応答が治療医師によって観察され得るように、患者フィードバックを求め
ることを伴ってもよい。評価および観察された応答の結果として、ステップ１１２で示さ
れるように、例えば、患者応答が不十分であるため、医師は、投与量調整が正当であるか
どうかを判定する。そのような判定は、既存の医療処置実践に従って行われてもよく、本
発明の範囲を超えるため、ここでは議論されない。
【００１０】
　ステップ１１２で、投与量調整が正当ではないことが判定される場合には、ステップ１
１２および１１８で示されるように、医師は投与量調整を中断してもよく、本方法は終了
してもよい。
【００１１】
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　しかしながら、ステップ１１２で、投与量調整が正当であると判定される場合には、医
師は、１１４で示されるように、臨時的に投与計画を調整するであろう。時として、好適
な調整は、医師の判断のみにおいて行われる。多くの場合、調整は、ＰＩに記載されるプ
ロトコルに従って、または教育的実践によって行われる。一例として、ＰＩは、投与量を
増加または減少させるため、あるいは投与間隔を増加または減少させるための定量的指示
を提供してもよい。いずれの場合にしても、調整は、大部分が臨時基準で、試行錯誤プロ
セスの一部として、および大部分が最後に施行された投与計画の患者への効果を観察した
後に収集されるデータに基づいて、行われる。
【００１２】
　調整された投与計画を施行した後、ステップ１１６で示されるように、調整された投与
計画への患者の応答が評価される。次いで、医師は、１１８で示されるように、投与計画
を調整するかどうかを判定し、本プロセスは、繰り返される。
【００１３】
　一般的な指示された投与計画および患者特有の観察された応答に依拠する、そのような
試行錯誤ベースのアプローチは、応答の速やかな発現とともに薬剤に合理的に効果を発揮
する。しかしながら、このアプローチは、望ましい臨床的応答を発現するためにより長く
かかる薬剤にとっては、最適ではなく、多くの場合、満足のいくものではない。さらに、
投与計画を最適化する長期化した時間は、患者を望ましくない転帰へのリスクにさらす。
【００１４】
　必要とされるものは、従来の投与計画作成の試行錯誤側面を排除または低減し、満足で
きる、または最適な投与計画を作成する時間の長さを短縮し、したがって、薬剤、時間、
または他の資源の関連する無駄を排除または低減し、望ましくない転帰のリスクを低減さ
せる、個人特有の特性の関数として、特定の個人のための好適な薬剤投与計画を予測、提
案、および／または評価するためのシステムおよび方法である。
【発明の概要】
【課題を解決するための手段】
【００１５】
　本発明は、観察された患者応答を説明するように更新される数学モデルの関数として、
患者特有の薬剤投与を提供するためのシステムおよび方法を提供する。より具体的には、
本発明は、個人特有の特性および薬剤への特定の個人の観察された応答の関数として、特
定の個人に対する好適な薬剤投与計画を予測、提案、および／または評価するためのシス
テムおよび方法を提供する。
【００１６】
　概念的に、本発明は、直接的な方法で、薬剤への観察された患者応答の数学モデルへの
アクセスを提供する。初期投与量を処方する際に、本発明は、患者因子共変量としてモデ
ルで説明される患者特有の特性の関数として、特定の患者の応答を予測するように、公開
された数学モデルの使用を可能にする。したがって、処方医師は、ＰＩが提供できるより
もはるかに優れた精度で、特定の患者の特性の関数として、特定の患者のための合理的に
調節された初期投与量を作成する際にモデルを活用することができる。
【００１７】
　任意の特定の患者のこの独自性（ＢＳＶ）を説明するために、本発明は、投与計画を調
整するように、初期投与計画への特定の患者の観察された応答のさらなる使用を可能にす
る。具体的には、本発明のシステムおよび方法は、数学モデルのみによって説明すること
ができないＢＳＶを説明するために、公開された数学モデルおよび患者特有の特性と併せ
て、患者の観察された応答を使用する。したがって、本発明は、特定の患者のために提案
された投与計画への期待応答をより正確に予測するために使用され得るように、モデルを
効果的に個人化するために、特定の患者の観察された応答がモデルおよび関連予測を精緻
化するために使用されることを可能にする。モデルを個人化するために観察された応答デ
ータを使用することによって、モデルは、患者集団に対する典型的な応答のみ、またはモ
デルで共変量として説明される、ある特性を有する典型的な患者に対する「共変量に典型
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的な」応答を表す、従来の数学モデルで説明されない、対象間変動性（ＢＳＶ）を説明す
るように修正される。
【００１８】
　概念的に、本発明は、ＰＩの場合のように、「平均」または「典型的な」患者のための
比較的大まかに満たされた一式の推奨への実際の臨床データの抽出に起因する、データお
よび／またはモデルの分解能の損失を伴わずに、実際の臨床データを反映する、１つ以上
の公開された数学モデルを使用して、処方医師が個人化投与計画を作成することを可能に
する。
【００１９】
　そのような患者特有の薬剤投与計画のモデルベースの作成は、従来の投与計画作成の試
行錯誤側面を排除または低減する。さらに、そのようなモデルベースの作成は、満足でき
る、または最適な投与計画を作成する時間の長さを短縮し、したがって、薬剤、時間、ま
たは他の資源の関連する無駄を排除または低減するとともに、患者が望ましくない転帰の
リスクにさらされる時間量を削減する。
【００２０】
　概して、本システムおよび方法は、特定の薬剤が投与された患者から収集される臨床デ
ータから作成される数学モデルの収集、患者データが豊富な複合モデルを作成するように
モデルを処理すること、および数学モデルからのデータと併せて処理される、患者特有の
観察された応答データの関数として、患者特有の投与計画を判定することを伴う。より具
体的には、本システムおよび方法は、一般的な数学モデルおよび共変量患者因子としてモ
デルで説明される患者特有の特性だけでなく、モデル自体内で説明されず、特定の患者と
モデルによって反映される典型的な患者とを区別するＢＳＶを反映する、観察された患者
特有の応答の関数としても、患者特有の投与計画を作成するために、ベイジアン平均化、
ベイジアン更新、およびベイジアン予測技法を使用する。
　本発明の実施形態において、例えば以下の項目が提供される。
（項目１）
コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、複数の数学モデルとを備え、各モデルは、前記薬剤を用いて治療される患者集
団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の関数として
典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　前記複数の数学モデルおよび前記モデルの前記共変量患者因子に対応する特定の患者の
特性の関数としての複合モデルであって、前記複合モデルは、共変量患者因子として前記
特定の患者の特性を有する典型的な患者についての応答プロファイルを表す、複合モデル
を作成し、
　前記複合モデルの関数として第１の複数の提案された投与計画の各々についての典型的
な患者応答を予測し、
　前記特定の患者の特性を有する典型的な患者に好適である推奨される典型的な投与計画
を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨される典型的な投与計画を提供し、
　施行された投与計画への前記特定の患者の観察された応答を反映するデータを受信し、
　対応する複数の更新された患者特有の数学モデルを作成するように、前記観察された患
者応答データの関数として前記複数の数学モデルの各々を更新し、
　更新された患者特有の複合モデルを作り出すように、各更新された患者特有の数学モデ
ルを処理し、
　前記更新された患者特有の複合モデルの関数として、第２の複数の提案された投与計画
の各々についての患者特有の応答を予測し、
　前記特定の患者に好適である、推奨された患者特有の投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨された患者特有の投与計画を提供するように
、
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前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目２）
前記複合モデルは、ベイジアンモデル平均化技法を使用して、前記複数の数学モデルを処
理することによって作り出される、項目１に記載の方法。
（項目３）
前記典型的な患者応答は、ベイジアン予測技法を使用して、前記複合モデルを処理するこ
とによって予測される、項目１に記載の方法。
（項目４）
前記典型的な患者応答を予測することは、前記システムが、
　入力として複数の提案された投与計画を受信することと、
　前記複数の提案された投与計画の各々について、対応する典型的な患者応答を予測する
ことと
を含む、項目１に記載の方法。
（項目５）
推奨される典型的な投与計画を選択することは、前記システムが、前記予測された典型的
な患者応答から、前記特定の患者の特性を有する典型的な患者に好適である推奨される典
型的な投与計画を選択することを含み、前記推奨される典型的な投与計画は、所定の基準
を満たすために選択される、項目４に記載の方法。
（項目６）
出力として前記推奨される典型的な投与計画を提供することは、複数の代替的な推奨され
る典型的な投与計画を含むリストを出力することを含む、項目４に記載の方法。
（項目７）
典型的な患者応答を予測することは、前記システムが、
　所定の論理に従って、複数の提案された投与計画を自動的に選択することと、　前記複
数の提案された投与計画の各々についての典型的な患者応答を予測することと
を含む、項目１に記載の方法。
（項目８）
所定の論理に従って、前記複数の提案された投与計画を自動的に選択することは、提案さ
れた投与計画への予測された典型的な患者応答の関数として、次の提案された投与計画を
選択することを含む、項目７に記載の方法。
（項目９）
前記所定の論理は、治療目的を最も良く満たす、対応する予測された典型的な患者応答を
提供するように、前記複数の提案された投与計画の選択を提供する、項目８に記載の方法
。
（項目１０）
前記所定の論理は、目的関数の最小値を見出すように、前記複数の提案された投与計画の
選択を提供する、項目８に記載の方法。
（項目１１）
前記所定の論理は、目的関数の大域的最小値を見出すように、前記複数の提案された投与
計画の選択を提供する、項目８に記載の方法。
（項目１２）
前記システムが、前記予測された典型的な患者応答から、前記特定の患者の特性を有する
典型的な患者に好適である推奨される典型的な投与計画を選択することをさらに含み、前
記推奨される典型的な投与計画は、所定の基準を満たすために選択される、項目７に記載
の方法。
（項目１３）
前記システムが、出力として、前記推奨される典型的な投与計画を提供することをさらに
含む、項目１２に記載の方法。
（項目１４）
前記システムが、出力として、複数の推奨される典型的な投与計画を含むリストを提供す
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ることをさらに含む、項目１２に記載の方法。
（項目１５）
前記患者特有の応答を予測することは、前記システムが、
　入力として複数の提案された投与計画を受信することと、
　前記複数の提案された投与計画の各々について、対応する患者特有の応答を予測するこ
とと
を含む、項目１に記載の方法。
（項目１６）
推奨された患者特有の投与計画を選択することは、前記システムが、前記予測された患者
特有の応答から、前記特定の患者に好適である、推奨された患者特有の投与計画を選択す
ることを含み、前記推奨された患者特有の投与計画は、所定の基準を満たすために選択さ
れる、項目１に記載の方法。
（項目１７）
出力として、前記推奨された患者特有の投与計画を提供することは、複数の代替的な推奨
された患者特有の投与計画を含むリストを出力することを含む、項目１に記載の方法。
（項目１８）
患者特有の応答を予測することは、前記システムが、
　所定の論理に従って、複数の提案された投与計画を自動的に選択することと、
　前記複数の提案された投与計画の各々についての患者特有の応答を予測することと
を含む、項目１に記載の方法。
（項目１９）
所定の論理に従って、前記複数の提案された投与計画を自動的に選択することは、提案さ
れた投与計画への予測された患者特有の応答の関数として、次の提案された投与計画を選
択することを含む、項目１８に記載の方法。
（項目２０）
前記所定の論理は、治療目的を最も良く満たす、対応する予測された患者特有の応答を提
供するように、前記複数の提案された投与計画の選択を提供する、項目１８に記載の方法
。
（項目２１）
前記所定の論理は、目的関数の最小値を見出すように、前記複数の提案された投与計画の
選択を提供する、項目１８に記載の方法。
（項目２２）
前記所定の論理は、目的関数の大域的最小値を見出すように、前記複数の提案された投与
計画の選択を提供する、項目１８に記載の方法。
（項目２３）
前記システムが、前記予測された患者特有の応答から、前記特定の患者に好適である、推
奨された患者特有の投与計画を選択することをさらに含み、前記推奨される典型的な投与
計画は、所定の基準を満たすために選択される、項目１７に記載の方法。
（項目２４）
前記システムが、出力として、前記推奨された患者特有の投与計画を提供することをさら
に含む、項目２３に記載の方法。
（項目２５）
前記システムが、出力として、複数の推奨された患者特有の投与計画を含むリストを提供
することをさらに含む、項目２３に記載の方法。
（項目２６）
前記複数の数学モデルの各々は、ベイジアン更新技法を使用して前記複数の数学モデルの
各々を処理することによって更新される、項目１に記載の方法。
（項目２７）
各更新された患者特有の数学モデルは、ベイジアンモデル平均化技法を使用して処理され
る、項目１に記載の方法。
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（項目２８）
前記患者特有の応答は、ベイジアン予測技法を使用して前記更新された患者特有の数学モ
デルを処理することによって予測される、項目１に記載の方法。
（項目２９）
前記推奨される典型的な投与計画は、一式の典型的な投与計画の間から選択され、前記推
奨される典型的な投与計画は、所定の基準に密接に合致する、関連する予測された患者応
答を提供するために選択される、項目１に記載の方法。
（項目３０）
前記所定の基準は、標的患者応答である、項目２９に記載の方法。
（項目３１）
前記推奨された患者特有の投与計画は、一式の患者特有の投与計画の間から選択され、前
記推奨された患者特有の投与計画は、所定の基準に密接に合致する、関連する予測された
患者応答を提供するために選択される、項目１に記載の方法。
（項目３２）
前記所定の基準は、標的患者応答である、項目３１に記載の方法。
（項目３３）
前記共変量患者因子は、血液濃度レベル、血圧示度、および、ヘマトクリットレベルから
成る群から選択される少なくとも１つの共変量患者因子を含む、項目１に記載の方法。
（項目３４）
コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、複数の数学モデルとを備え、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用い
て治療される患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患
者因子の関数として典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　前記複数の数学モデルおよび前記モデルの前記共変量患者因子に対応する特定の患者の
特性の関数としての複合モデルであって、前記複合モデルは、共変量患者因子として前記
特定の患者の特性を有する典型的な患者についての応答プロファイルを表す、複合モデル
を作り出すようにベイジアンモデル平均化を行い、
　ベイジアン予測を行うことにより、前記複合モデルの関数として第１の複数の提案され
た投与計画の各々についての典型的な患者応答を予測するように、前記複合モデルを処理
し、
　一式の予測された典型的な患者応答から、前記特定の患者の特性を有する典型的な患者
に好適である推奨される典型的な投与計画であって、前記推奨される典型的な投与計画は
、所定の標的応答を達成するように選択される推奨される、典型的な投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨される典型的な投与計画を提供し、
　施行された投与計画への前記特定の患者の観察された応答を反映するデータを受信し、
　前記観察された患者応答データの関数として前記複数の数学モデルの各々を更新するこ
とにより、対応する複数の更新された患者特有の数学モデルを作成するように、ベイジア
ン更新を行い、
　更新された患者特有の複合モデルを作り出すように、前記複数の更新された患者特有の
数学モデルのベイジアンモデル平均化を行い、
　前記更新された患者特有の複合モデルの関数として、第２の複数の提案された投与計画
の各々についての患者特有の応答を予測するように、ベイジアン予測を行い、
　一式の予測された患者特有の応答から、前記特定の患者に好適である、推奨された患者
特有の投与計画であって、前記推奨された患者特有の投与計画は、前記所定の標的応答を
達成するように選択される、推奨された患者特有の投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨された患者特有の投与計画を提供するように
、
前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目３５）
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コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、複数の数学モデルとを備え、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用い
て治療される患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患
者因子の関数として典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　前記複数の数学モデルおよび前記モデルの前記共変量患者因子に対応する特定の患者の
特性の関数としての複合モデルであって、前記複合モデルは、共変量患者因子として前記
特定の患者の特性を有する典型的な患者についての応答プロファイルを表す、複合モデル
を作り出すようにベイジアンモデル平均化を行い、
　ベイジアン予測を行うことにより、前記複合モデルの関数として第１の複数の提案され
た投与計画の各々についての典型的な患者応答を予測するように、前記複合モデルを処理
し、
　一式の予測された典型的な患者応答から、前記特定の患者の特性を有する典型的な患者
に好適である推奨される典型的な投与計画であって、前記推奨される典型的な投与計画は
、所定の標的応答を達成するように選択される、推奨される典型的な投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨される典型的な投与計画を提供するように、
前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目３６）
コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、複数の数学モデルとを備え、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用い
て治療される患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患
者因子の関数として典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　前記複数の数学モデルおよび前記モデルの前記共変量患者因子に対応する特定の患者の
特性の関数としての複合モデルであって、前記複合モデルは、共変量患者因子として前記
特定の患者の特性を有する典型的な患者についての応答プロファイルを表す、複合モデル
を作り出すようにベイジアンモデル平均化を行い、
　施行された投与計画への前記特定の患者の観察された応答を反映するデータを受信し、
　対応する複数の更新された患者特有の数学モデルを作成するように、前記観察された患
者応答データの関数として、前記複数の数学モデルの各々にベイジアン更新を行い、
　更新された患者特有の複合モデルを作り出すように、前記複数の更新された患者特有の
数学モデルのベイジアンモデル平均化を行い、
　前記システムからの出力として、前記更新された患者特有の複合モデルを提供するよう
に、
前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目３７）
コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、少なくとも１つの数学モデルとを備え、各数学モデルは、前記薬剤を用いて治
療される患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因
子の関数として典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　ベイジアン予測を行うことにより、前記モデルの関数として、第１の複数の提案された
投与計画の各々についての典型的な患者応答を予測するように、前記モデルを処理し、
　一式の予測された典型的な患者応答から、前記特定の患者の特性を有する典型的な患者
に好適である推奨される典型的な投与計画であって、前記推奨される典型的な投与計画は
、所定の標的応答を達成するように選択される、推奨される典型的な投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨される典型的な投与計画を提供し、
　施行された投与計画への前記特定の患者の観察された応答を反映するデータを受信し、
　対応する更新された患者特有の数学モデルを作成するように、前記観察された患者応答
データの関数として、各数学モデルにベイジアン更新を行い、
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　各更新された患者特有のモデルの関数として、第２の複数の提案された投与計画の各々
についての患者特有の応答を予測するように、ベイジアン予測を行い、
　一式の予測された患者特有の応答から、前記特定の患者に好適である推奨された患者特
有の投与計画であって、前記推奨された患者特有の投与計画は、前記所定の標的応答を達
成するように選択される、推奨された患者特有の投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨された患者特有の投与計画を提供するように
、
前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目３８）
コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、少なくとも１つの数学モデルとを備え、各数学モデルは、前記薬剤を用いて治
療される患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因
子の関数として典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　施行された投与計画への前記特定の患者の観察された応答を反映するデータを受信し、
　対応する更新された患者特有の数学モデルを作成するように、前記観察された患者応答
データの関数として、各数学モデルにベイジアン更新を行い、
　各更新された患者特有のモデルの関数として、第２の複数の提案された投与計画の各々
についての患者特有の応答を予測するように、ベイジアン予測を行い、
　一式の予測された患者特有の患者応答から、前記特定の患者に好適である推奨された患
者特有の投与計画であって、前記推奨された患者特有の投与計画は、前記所定の標的応答
を達成するように選択される、推奨された患者特有の投与計画を選択し、
　前記システムからの出力として、前記推奨された患者特有の投与計画を提供するように
、
前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目３９）
コンピュータ化薬剤投与計画推奨システムを使用して、薬剤を用いた治療のための患者特
有の投与計画を提供するための方法であって、前記システムは、マイクロプロセッサと、
メモリと、少なくとも１つの数学モデルとを備え、各数学モデルは、前記薬剤を用いて治
療される患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因
子の関数として典型的な患者応答を表し、前記方法は、
　ベイジアン予測を行うことにより、前記モデルの関数として、第１の複数の提案された
投与計画の各々についての典型的な患者応答を予測するように、前記モデルを処理し、
　一式の予測された患者特有の患者応答から、前記特定の患者の特性を有する典型的な患
者に好適である推奨される典型的な投与計画であって、前記推奨される典型的な投与計画
は、所定の標的応答を達成するように選択される、推奨される典型的な投与計画を選択し
、
　前記システムからの出力として、前記推奨される典型的な投与計画を提供し、
　施行された投与計画への前記特定の患者の観察された応答を反映するデータを受信し、
　対応する更新された患者特有の数学モデルを作成するように、前記観察された患者応答
データの関数として、各数学モデルにベイジアン更新を行い、
　前記システムからの出力として、前記更新された患者特有の数学モデルを提供するよう
に、
前記システムを動作させることを含む、方法。
（項目４０）
薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ



(13) JP 6412499 B2 2018.10.24

10

20

30

40

50

れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目１に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリに
記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
（項目４１）
薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ
れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目３４に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリ
に記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
（項目４２）
薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ
れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目３５に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリ
に記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
（項目４３）
薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ
れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目３６に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリ
に記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
（項目４４）
薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ
れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目３７に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリ
に記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
（項目４５）
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薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ
れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目３８に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリ
に記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
（項目４６）
薬剤を用いた治療のために患者特有の投与計画を提供するためのシステムであって、前記
システムは、
　マイクロプロセッサと、
　前記マイクロプロセッサに動作可能に接続されたメモリと、
　複数の数学モデルであって、前記複数の数学モデルの各々は、前記薬剤を用いて治療さ
れる患者集団についての応答プロファイルを表し、各モデルはさらに、共変量患者因子の
関数として典型的な患者応答を表す、複数の数学モデルと、
　項目３９に記載の方法を実行するように前記システムを動作させるための、前記メモリ
に記憶されたマイクロプロセッサ実行可能命令と
を備える、システム。
【図面の簡単な説明】
【００２１】
　以下の説明の理解は、添付図面を参照することによって促進されるであろう。
【００２２】
【図１】図１は、患者のための薬剤投与計画を作成するための例示的な従来技術の方法を
図示する、フロー図である。
【００２３】
【図２】図２は、本発明の例示的実施形態による、観察された患者応答を説明するように
更新される数学モデルの関数として、患者特有の薬剤投与を提供するための例示的方法を
図示する、フロー図である。
【００２４】
【図３】図３は、本発明の例示的実施形態による、観察された患者応答を説明するように
更新される数学モデルの関数として、患者特有の薬剤投与を提供するための例示的システ
ムの概略図である。
【００２５】
【図４】図４は、１６人の例示的な患者に対する最終投与量（ＴＳＬＤ）以降の時間と観
察／予測された患者応答との間の関係を示す、一連のグラフである。
【００２６】
【図５Ａ】図５Ａ－５Ｄは、時間の関数としてのインフリキシマブ血中レベル濃度を示す
、例示的なグラフである。
【図５Ｂ】図５Ａ－５Ｄは、時間の関数としてのインフリキシマブ血中レベル濃度を示す
、例示的なグラフである。
【図５Ｃ】図５Ａ－５Ｄは、時間の関数としてのインフリキシマブ血中レベル濃度を示す
、例示的なグラフである。
【図５Ｄ】図５Ａ－５Ｄは、時間の関数としてのインフリキシマブ血中レベル濃度を示す
、例示的なグラフである。
【００２７】
【図６】図６Ａ－６Ｄは、反復ベイジアン更新プロセスを図示する、例示的なグラフであ
る。
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【００２８】
【図７】図７Ａおよび７Ｂは、ベイジアンモデル平均化および更新の影響を図示する、時
間の関数としての血中レベル濃度の例示的なグラフである。
【００２９】
【図８Ａ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図８Ｂ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図８Ｃ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図８Ｄ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図９Ａ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図９Ｂ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図９Ｃ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図９Ｄ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【図９Ｅ】図８Ａ－８Ｄおよび図９Ａ－９Ｅは、時間の関数としてのインフリキシマブ血
中レベル濃度を示す、例示的なグラフである。
【００３０】
【図１０Ａ】図１０Ａ－１０Ｆは、様々な投与間隔の影響を図示する、時間の関数として
のインフリキシマブ血中レベル濃度の共変量に典型的な予測および患者特有の予測を示す
、例示的なグラフである。
【図１０Ｂ】図１０Ａ－１０Ｆは、様々な投与間隔の影響を図示する、時間の関数として
のインフリキシマブ血中レベル濃度の共変量に典型的な予測および患者特有の予測を示す
、例示的なグラフである。
【図１０Ｃ】図１０Ａ－１０Ｆは、様々な投与間隔の影響を図示する、時間の関数として
のインフリキシマブ血中レベル濃度の共変量に典型的な予測および患者特有の予測を示す
、例示的なグラフである。
【図１０Ｄ】図１０Ａ－１０Ｆは、様々な投与間隔の影響を図示する、時間の関数として
のインフリキシマブ血中レベル濃度の共変量に典型的な予測および患者特有の予測を示す
、例示的なグラフである。
【図１０Ｅ】図１０Ａ－１０Ｆは、様々な投与間隔の影響を図示する、時間の関数として
のインフリキシマブ血中レベル濃度の共変量に典型的な予測および患者特有の予測を示す
、例示的なグラフである。
【図１０Ｆ】図１０Ａ－１０Ｆは、様々な投与間隔の影響を図示する、時間の関数として
のインフリキシマブ血中レベル濃度の共変量に典型的な予測および患者特有の予測を示す
、例示的なグラフである。
【００３１】
【図１１】図１１は、本発明が採用され得る、例示的なネットワークコンピューティング
環境を示す、システム図である。
【発明を実施するための形態】
【００３２】
　本発明は、血液濃度レベル等の観察された患者応答、または血圧あるいはヘマトクリッ
ト等の測定値を説明するように更新される、数学モデルの関数として、患者特有の薬剤投
与を提供するためのシステムおよび方法を提供する。より具体的には、本発明は、個人特
有の特性、および薬剤への特定の個人の観察された応答の関数として、特定の個人に対す
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る好適な薬剤投与計画を予測、提案、および／または評価するためのシステムおよび方法
を提供する。概念的に、本発明は、直接的な方法で、薬剤を特定の患者に処方するときに
、薬剤への観察された患者応答の数学モデルへのアクセスを処方医師に提供する。初期投
与量を処方する際に、本発明は、患者因子共変量としてモデルで説明される患者特有の特
性の関数として、特定の患者の応答を予測するように、公開された数学モデルの使用を可
能にする。したがって、処方医師は、ＰＩが提供できるよりもはるかに優れた精度で、特
定の患者の特性の関数として、特定の患者のための合理的に調節された初期投与量を作成
する際にモデルを活用することができる。
【００３３】
　しかしながら、モデルに基づく予測および結果として生じる投与計画は、同一の患者特
性を有する、仮想の典型的な患者の応答に基づくという点で、多少限定される。したがっ
て、予測および結果として生じる投与計画は、公開された数学モデルが患者の独自性を説
明することができない、すなわち、患者の応答が独特であり、典型的ではない可能性が高
いという事実により、最適ではない可能性が高い。この独自性または対象間変動性（ＢＳ
Ｖ）を説明するために、本発明は、投与計画を調整するように、初期投与計画への特定の
患者の観察された応答のさらなる使用を可能にする。具体的には、本発明のシステムおよ
び方法は、数学モデルのみによって説明することができないＢＳＶを説明するために、公
開された数学モデルおよび患者特有の特性と併せて、患者の観察された応答を使用する。
したがって、本発明は、特定の患者のために提案された投与計画への期待応答をより正確
に予測するために使用され得るように、モデルを効果的に個人化するために、特定の患者
の観察された応答がモデルおよび関連予測を精緻化するために使用されることを可能にす
る。モデルを個人化するために観察された応答データを使用することによって、モデルは
、患者集団に対する典型的な応答のみ、またはモデルで共変量として説明される、ある特
性を有する典型的な患者に対する「共変量に典型的な」応答を表す、従来の数学モデルで
説明されない、対象間変動性（ＢＳＶ）を説明するように修正される。
【００３４】
　概念的に、本発明は、ＰＩの場合のように、「平均」または「典型的な」患者のための
比較的大まかに満たされた一式の推奨への実際の臨床データの抽出に起因する、データお
よび／またはモデルの分解能の損失を伴わずに、実際の臨床データを反映する、１つ以上
の公開された数学モデルを使用して、処方医師が個人化投与計画を作成することを可能に
する。
【００３５】
　そのような患者特有の薬剤投与計画のモデルベースの作成は、従来の投与計画作成の試
行錯誤側面を排除または低減する。さらに、そのようなモデルベースの作成は、満足でき
る、または最適な投与計画を作成する時間の長さを短縮し、したがって、薬剤、時間、ま
たは他の資源の関連する無駄を排除または低減するとともに、患者が望ましくない転帰の
リスクにさらされる時間量を削減する。
【００３６】
　概して、本システムおよび方法は、特定の薬剤が投与された患者から収集される臨床デ
ータから作成される数学モデルの収集、患者データが豊富な複合モデルを作成するように
モデルを処理すること、および数学モデルからのデータと併せて処理される、患者特有の
観察された応答データの関数として、患者特有の投与計画を判定することを伴う。より具
体的には、本システムおよび方法は、一般的な数学モデルおよび共変量患者因子としてモ
デルで説明される患者特有の特性だけでなく、モデル自体内で説明されず、特定の患者と
モデルによって反映される典型的な患者とを区別するＢＳＶを反映する、観察された患者
特有の応答の関数としても、患者特有の投与計画を作成するために、ベイジアン平均化、
ベイジアン更新、およびベイジアン予測技法を使用する。
【００３７】
　換言すると、本発明は、従来の数学モデル（例えば、投与計画および患者因子のみに基
づいて予測されていないであろう患者応答）によって解説および／または説明されていな
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い個々の患者の間の変動性を考慮する、システムおよび方法を提供する。さらに、本発明
は、体重、年齢、人種、検査室検査の結果等のモデルによって説明される患者因子が、カ
テゴリ（カットオフ）値としてよりもむしろ連続関数として扱われることを可能にする。
そうすることによって、本システムおよび方法は、特定の患者のために個人化される投与
計画を予測、提案、および／または評価するよう、患者特有の予測および分析を行うこと
ができるように、既知のモデルを特定の患者に適合させる。顕著には、本システムおよび
方法は、患者に以前に施行された投与計画を遡及的に査定するためだけでなく、提案され
た投与計画を患者に施行する前に提案された投与計画を予め査定するため、または所望の
転帰を達成するであろう患者のための投与計画（投与量、投与間隔、および投与経路）を
識別するためにも使用することができる。
【００３８】
　概念的に、観察された患者特有の応答データは、患者特有の投与計画を患者特有の基準
で予測、提案、および／または評価することができるように、患者特有の応答を正確に予
測することが可能な患者特有のモデルへの典型的な患者応答を表す、一般的モデルを適合
させるために、「フィードバック」として効果的に使用される。
【００３９】
　さらに、一般的モデルを適合させるように観察された応答データを組み込む前でさえも
、本発明は、ＰＩまたはいずれか１つの数学モデルによって示唆されるであろうよりも良
好である、初期投与計画の識別を可能にする。より具体的には、一実施形態では、初期投
与計画は、複数の患者データが豊富な数学モデルから成る複合モデルに基づく。そのよう
な実施形態では、初期投与計画は、「平均的」患者のためのＰＩの一般的推奨より密接に
特定の患者の必要性に合致させられる。
【００４０】
　複合数学モデルを考慮して、観察された患者特有のデータの関数として、特定の患者の
初期投与計画を精緻化することによって、個人化された患者特有の投与計画が作成され、
さらに、迅速に作成される。例示的な方法は、医師等の人間のオペレータによって提供さ
れる入力を用いて、コンピュータ化モデルベースの患者特有の薬剤投与計画推奨システム
２００によって実装および実行され、したがって、処方医師による考慮のために情報を提
供する、推奨エンジンおよび／または医師のエキスパートシステムとしての役割を果たす
ことが、理解されるであろう。
【００４１】
　本発明の例示的方法は、図２を参照して以下で議論される。図２は、患者集団に対する
応答を表す数学モデルだけでなく、治療される特定の患者に対する観察された応答データ
にも基づく、患者特有の投与を提供するための例示的な方法を図示する、フロー図１５０
を示す。ここで図２のフロー図１５０を参照すると、例示的な方法は、１５２で示される
ように、数学モデルベースの患者特有の薬剤投与計画推奨システム２００を提供すること
から始まる。例示的なシステム２００が、図３に示され、以下でさらに詳細に議論される
。一例として、システム２００は、汎用デスクトップ、ラップトップ／ノートブック、ま
たはタブレットコンピュータの典型である、従来のハードウェアおよびソフトウェアを含
んでもよい。さらに、本発明によると、システム２００はさらに、以下で説明される方法
を実行するようにシステム２００を特別に構成するためのマイクロプロセッサ実行可能命
令を備える、ハードウェアおよび／またはソフトウェアを伴って特別に構成される。
【００４２】
　図２を再度参照すると、次に、本方法は、１５４で示されるように、少なくとも１つの
数学モデルを本システムに提供することを伴う。一実施形態では、数学モデルは、本質的
にモジュール式であり、以下で説明される方法を実行するようにシステム２００を特別に
構成するためのマイクロプロセッサ実行可能命令を備える、ソフトウェアプログラムによ
って操作される、ソフトウェアモジュールまたはライブラリの一部として提供される。一
例として、これらのモデルは、本システム上に事前に記憶されてもよく、周期的に、例え
ば、本システム上に周期的に記憶される配信された更新の一部として、本システムに追加
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されてもよく、または要求に応じてインターネットあるいは別のネットワーク、もしくは
他の電子媒体からダウンロードされてもよい。代替として、数学モデルは、ソフトウェア
モジュールまたはライブラリの一部ではなくてもよいが、むしろ、ユニタリソフトウェア
プログラムにハードコード化され、または別様にその一体部分であってもよい。いずれの
場合にしても、モデルは、図２のステップ１５４で示されるように、入力として本システ
ムに提供され、システムのメモリに、例えば、図３の数学モデルデータ記憶部２１８ａに
記憶される。
【００４３】
　任意の好適な数学モデルが使用されてもよい。好適な数学モデルは、投与計画と、特定
の薬剤に対する観察された患者暴露および／または観察された患者応答（集合的に「応答
」）との間の関係を表す、数学関数（または一式の関数）である。したがって、数学モデ
ルは、患者集団についての応答プロファイルを表す。概して、数学モデルの作成は、当業
者によって理解されるように、観察された臨床データに最も良く「適合する」か、または
それを表す曲線を画定する、数学関数／方程式を作成することを伴う。
【００４４】
　典型的なモデルはまた、応答への特定の患者特性の期待影響を表すとともに、患者特性
のみによって説明することができない、解明されていない変動性の量を定量化する。その
ようなモデルでは、患者特性は、数学モデル内の患者因子共変量として反映される。した
がって、数学モデルは、典型的には、基礎的臨床データ、および患者集団で見られる関連
変動性を表す、数学関数である。これらの数学関数は、「平均的」または典型的な患者か
らの個別患者の変動を表す項を含み、モデルが所与の投与量に対する種々の転帰を表すか
、または予測することを可能にし、モデルを数学関数だけでなく統計関数にもするが、モ
デルおよび関数は、本明細書では一般的かつ非限定的に、「数学」モデルおよび関数と称
される。
【００４５】
　多くの好適な数学モデルがすでに存在し、医薬品開発等の目的で使用されていることが
理解されるであろう。患者集団についての応答プロファイルを表し、患者因子共変量を説
明する、好適な数学モデルの実施例は、当業者に周知である、薬物動態（ＰＫ）モデル、
薬力学（ＰＤ）モデル、および暴露／応答モデルを含む。そのような数学モデルは、典型
的には、薬剤製造業者、論文審査のある文献、およびＦＤＡまたは他の規制機関から公開
されるか、または別様に入手可能である。代替として、好適な数学モデルは、元の研究に
よって調製されてもよい。
【００４６】
　好ましい実施形態では、単一の薬剤に対する複数の数学モデルが、利用可能である程度
に、入力としてシステム２００に提供されることに留意されたい。各数学モデルは、数学
関数として、および／またはコンパイルしたライブラリモジュールの形態で、システム２
００のメモリ２１８に記憶されてもよい。
【００４７】
　次に、本方法は、ステップ１５６で示されるように、患者特有の特性を有する特定の患
者を識別することを伴う。このステップは、医師または他の人間によって行われてもよく
、例えば、患者の検査、および性別、年齢、体重、人種、病期、病状、以前の治療、他の
合併症、および／または人口統計および／または検査室検査の結果情報等の患者特有の因
子を収集および／または測定することを伴ってもよい。より具体的には、これは、数学モ
デル内の患者因子共変量として反映される、患者特性を識別することを伴う。例えば、モ
デルが、重量および性別共変量の関数として典型的な患者応答を表すように構築される場
合、このステップは、患者の重量および性別特性（例えば、１７５ポンド、男性）を識別
することを含むであろう。応答を予測し、したがって、数学モデルで患者因子共変量とし
て反映されることが示されている、任意の他の特性が識別されてもよい。一例として、そ
のような患者因子共変量は、体重、性別、人種、研究室結果、病期、ならびに他の客観的
および主観的情報を含んでもよい。
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【００４８】
　次に、本方法は、ステップ１５８で示されるように、入力として患者特有の特性をシス
テム２００に提供することを伴う。一例として、これは、図３に示されるように、システ
ム２００のキーボード２０８、マウス２１０、またはタッチスクリーン、バーコード／ス
キャナ、または他のインターフェースデバイス２１２を介して、入力を提供することによ
って、本システムの医師または他の人間のオペレータによって行われてもよい。患者特有
の特性は、データベース記録の形態で、システム２００のメモリ２１８に、例えば、図３
の患者因子データ記憶部２１８ｂに記憶されてもよい。したがって、入力された患者特性
は、以下で議論されるように、特定の患者の必要性に密接に適した投与計画を識別するた
めに、モデルと併せて使用されることができる。より具体的には、入力された患者特性は
、「共変量に典型的」である投与計画を識別するために、モデルと併せて、使用すること
ができ、すなわち、モデルは、典型的なＰＩより良好な投与計画を提供する可能性が高い
、特定の患者の共変量特性を有する典型的な患者（例えば、典型的な１７５ポンドの男性
患者）に好適であると予測する。「共変量に典型的な」投与計画を作成するためのそのよ
うなモデルの使用は、以下で議論される。
【００４９】
　本実施例では、単一の薬剤に対する患者応答を表す、複数の異なる数学モデルが、入力
としてシステム２００に提供される。したがって、次に、本システムは、ステップ１６０
で示されるように、入力として本システムに提供される数学モデル、および患者因子共変
量としてモデルによって説明される患者特有の特性の関数として、複合数学モデルを作成
するように、ベイジアンモデル平均化を行う。より具体的には、次いで、単一の薬剤に対
する複数の数学モデルが、ベイジアンモデル平均化を使用して、薬剤に対する複合数学モ
デルを作成するように、システム２００によって処理される。複合数学モデルは、図３に
示されるように、システム２００のメモリ２１８に、例えば、ＲＡＭに、または複合モデ
ルデータ記憶部２１８ｃに記憶されてもよい。
【００５０】
　概して、ベイジアンモデル平均化は、仕様の不確実性を分析し、１人の患者の結果のロ
バスト性を代替的なモデル仕様に対してチェックするための系統的方法を提供する。ベイ
ジアンモデル平均化は、不良なパラメータ精度から生じ得るモデルの不確実性、モデルの
誤った仕様、または単一のモデルを使用することから生じる他の欠陥を説明する。ある部
類のモデルから単一のモデルを選択し、次いで、このモデルに基づいて推論するという標
準実践は、予測性能を損ない、証拠の強度を過大評価し得る、モデルの不確実性を無視す
る。ベイジアンモデル平均化は、推論へのモデルの不確実性の組み込みを可能にする。ベ
イジアンモデル平均化の基本理念は、いくつかのモデルを含むモデル空間にわたる加重平
均に基づいて、推論することである。このアプローチは、予測およびパラメータ推定の両
方におけるモデルの不確実性を説明する。結果として生じる推定値は、モデルの不確実性
を組み込み、したがって、推定値における真の不確実性をより良く反映し得る。いくつか
の数学モデルが公開されたとき、これらのモデルのベイジアン平均化は、元の個々のモデ
ルを作成するために使用されるデータの量、モデルの精度および性能、ならびにベイジア
ン平均化ステップに組み込まれるモデルの数に対して加重される、患者応答の加重推定値
を生成し、または代替として、加重は、マルコフ連鎖モンテカルロ（ＭＣＭＣ）アプロー
チを使用して、ユーザによって設定され、または本システムに組み込まれてもよい。した
がって、単一の薬剤に対する複数の数学モデルからの複合数学モデルの作成は、任意の単
一のモデルに存在し得る制限を補償し、典型的にはＰＩの調製で使用される、より完全か
つロバストな数学モデルを提供する。
【００５１】
　ベイジアンモデル平均化技法は、当技術分野で周知である。ベイジアンモデル平均化の
ために実装される本方法は、平均化されているデータおよびモデルの種類に応じて変動す
るが、最も一般的には、マルコフ連鎖モンテカルロモデル組成（ＭＣ３）方法を使用して
平均化される。ベイジアンモデル平均化に使用される例示的な方法の説明は、その開示全
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体が参照することにより本明細書に組み込まれる、Ｈｏｅｔｉｎｇ　ＪＡ，　Ｍａｄｉｇ
ａｎ　Ｄ，　Ｒａｆｔｅｒｙ　ＡＥ，　Ｖｏｌｉｎｓｋｙ　ＣＴ．　Ｂａｙｅｓｉａｎ　
Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ：　Ａ　Ｔｕｔｏｒｉａｌ．　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
　Ｓｃｉｅｎｃｅ　１９９９，　１４（４）３８２－４１７で提供されている。
【００５２】
　ベイジアン平均化を数学モデルに適用するための技法は、当技術分野で周知である。一
例として、数学的技法としてのベイジアン平均化は、政治学（例えば、Ｂａｒｔｅｌｓ，
　Ｌａｒｒｙ　Ｍ．　“Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ　ａｎｄ
　Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ．”　Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐ
ｏｌｉｔｉｃａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　４１：６４１－６７４；　１９９７参照）、交通流
量および事故率の評価（例えば、Ｄｅｍｉｒｈａｎ　Ｈ　Ｈａｍｕｒｋａｒｏｇｌｕ　Ｃ
　“Ａｎ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａ
ｇｉｎｇ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　Ｔｒａｆｆｉｃ　Ａｃｃｉｄｅｎｔｓ　Ｄａｔａ　
Ｏｖｅｒ　Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ｌｏｇ－Ｌｉｎｅａｒ　Ｍｏｄｅｌｓ”　Ｊｏｕ
ｒｎａｌ　ｏｆ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　７：４９７－５１１；　２００９参照）、
および毒物学評価（例えば、Ｍｏｒａｌｅｓ　ＫＨ，　Ｉｂｒａｈｉｍ　ＪＧ，　Ｃｈｅ
ｎ　Ｃ－Ｈ　Ｒｙａｎ　ＬＭ　“Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ　
Ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｔｏ　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ　Ｄｏｓｅ　Ｅｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ａｒｓｅｎｉｃ　ｉｎ　Ｄｒｉｎｋｉｎｇ　Ｗａｔｅｒ”　ＪＡ
ＳＡ　１０１（４７３）：９－１７，　２００６参照）との関連で周知である。
【００５３】
　さらなる実施例として、ベイジアンモデル平均化は、例えば、異なるモデルによって予
測される異なる経路の関数として、熱帯低気圧の最も可能性が高い経路を予測するように
、例えば、天気予報の分野で周知であるような、予測するために複数の数学モデルを使用
する方法である。例えば、Ｒａｆｔｅｒｙ　ＡＥ，　Ｇｎｅｉｔｉｎｇ　Ｔ，　Ｂａｌａ
ｂｄａｏｕｉ　Ｆ，　ａｎｄ　Ｐｏｌａｋｏｗｓｋｉ　Ｍ　“Ｕｓｉｎｇ　Ｂａｙｅｓｉ
ａｎ　Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ　ｔｏ　Ｃａｌｉｂｒａｔｅ　Ｆｏｒｅｃａｓｔ
　Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ”　Ｍｏｎ．　Ｗｅａ．　Ｒｅｖ．，　１３３，　１１５５－１１
７４；　２００５を参照されたい。
【００５４】
　本発明によると、ベイジアンモデル平均化アプローチは、複数の患者応答モデルが利用
可能であるときに患者応答を予測するために使用される。複数の数学的患者応答モデルの
ベイジアンモデル平均化を伴う実施例が、図７Ａに示されている。ここで図７Ａを参照す
ると、赤色（Ａ）および緑色（Ｂ）の鎖線は、２つの異なる数学モデルからの期待濃度時
間プロファイルを表す。赤色の鎖線（Ａ）は、Ｘｕ　Ｚ，　Ｍｏｕｌｄ　ＤＲ，　Ｈｕ　
Ｃ，　Ｆｏｒｄ　Ｊ，　Ｋｅｅｎ　Ｍ，　Ｄａｖｉｓ　ＨＭ，　Ｚｈｏｕ　Ｈ，　“Ａ　
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ　Ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃ　Ｐｏｏｌｅｄ　
Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　Ｉｎｆｌｉｘｉｍａｂ　ｉｎ　Ｐｅｄｉａｔｒｉｃｓ”によっ
て公開されるような第１の数学モデルから導出される。緑色の鎖線（Ｂ）は、Ｆａｓａｎ
ｍａｄｅ　ＡＡ，　Ａｄｅｄｏｋｕｎ　ＯＪ，　Ｆｏｒｄ　Ｊ，　Ｈｅｒｎａｎｄｅｚ　
Ｄ，　Ｊｏｈａｎｎｓ　Ｊ，　Ｈｕ　Ｃ，　Ｄａｖｉｓ　ＨＭ，　Ｚｈｏｕ　Ｈ，　“Ｐ
ｏｐｕｌａｔｉｏｎ　ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｉｎ
ｆｌｉｘｉｍａｂ　ｉｎ　ｐａｔｉｅｎｔｓ　ｗｉｔｈ　ｕｌｃｅｒａｔｉｖｅ　ｃｏｌ
ｉｔｉｓ．”　Ｅｕｒ　Ｊ　Ｃｌｉｎ　Ｐｈａｒｍａｃｏｌ．　２００９；　６５（１２
）：１２１１－２８によって公開されるような第２の数学モデルから導出される。本実施
例では、両方のモデルから生じる濃度時間プロファイルが利用され、加重平均を表す（青
色の鎖線（Ｃ）で示される）複合モデルが、図７Ａに示されるように、ベイジアンモデル
平均化によって生成される。
【００５５】
　しかしながら、本発明の方法およびシステムは、図２の実施例で説明されるような複数
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のモデルを必要としないことに留意されたい。代替実施形態では、単一のモデルが、複合
モデルの代わりに使用されてもよく、対応するベイジアンモデル平均化ステップが省略さ
れてもよい。
【００５６】
　さらに、明確にするために、１つ以上の数学モデルを、複数の薬剤のそれぞれについて
、入力としてシステム２００に提供し、その中に記憶することができるが、図２の実施例
では、単一の薬剤のみが例証目的で議論されることに留意されたい。
【００５７】
　図２を再度参照すると、次に、システム２００は、ステップ１６２で示されるように、
複数の提案された投与計画の各々についての典型的な患者応答を予測するように、ベイジ
アン予測を行う。このステップは、モデルおよび複合数学モデル内の患者因子共変量とし
て説明される、患者特有の特性の関数として、特定の患者のための投与計画を試験するた
めに、本システムのベイジアン予測技法の使用を伴う。予測患者応答は、システムのメモ
リ２１８に、例えば、投与計画予測データ記憶部２１８ｅに記憶されてもよい。複合モデ
ルに基づく、この予測は、「共変量に典型的な」値と称され得る、患者特有の特性を伴う
典型的な患者に対する予測応答に基づいて、投与計画を評価することを伴う。ベイジアン
予測を数学モデルに適用するための技法は、当技術分野で周知である。
【００５８】
　概して、ベイジアン予測は、特定の患者が様々な投与計画を用いて呈するであろう、起
こり得る応答を予測するために、数学モデルパラメータを使用することを伴う。顕著には
、このステップでは、予測は、提案された投与計画の実際の施行前に、提案された投与計
画への起こり得る患者応答の判定を可能にする。したがって、予測は、複数の異なる提案
された投与計画（例えば、様々な投与量、投与間隔、および／または投与経路）を試験し
て、モデル／複合モデルにおける患者特有の因子および／またはデータによって予測され
るように、各投与計画がどのように患者に影響を及ぼす可能性が高いであろうかを判定す
るために、使用することができる。
【００５９】
　換言すると、この予測ステップは、公開されたモデルが、特定の患者の患者因子共変量
を有する典型的な患者に対する分析に限定される、投与計画の評価が可能である程度に、
投与計画を評価するための公開されたモデルの使用を伴う。結果として生じる投与計画（
満足できる、または最良予測患者応答に対応する）は、ＰＩによって提供することができ
るものより正確である可能性が高いが、治療されている患者の独特の特性を説明しないた
め、治療されている特定の患者のために正確には個人化されない。例えば、特定の１７５
ポンドの男性患者は、典型的な１７５ポンドの男性とは異なって、特定の投与計画に応答
し得る。したがって、複合モデルは、患者特有の特性を伴う典型的な患者に好適および／
または最適であることが期待されるであろう、投与計画を予測するために使用される。
【００６０】
　より具体的には、本システムは、複合モデルを参照および／または処理することによっ
て、患者の特性に基づいて複数の提案された投与計画を評価するように、患者応答の複数
の予測を行う。本システムは、各投与計画が治療目的または標的プロファイルを満たすた
めに十分または不十分であると判定してもよい。例えば、標的プロファイルは、治療閾値
を上回るトラフ血液濃度レベルの維持を伴ってもよい。さらに、本システムは、種々の投
与計画への患者応答の予測を比較し、治療目的または標的プロファイルを達成するための
一式の満足できる、または最良の投与計画を作成してもよい。
【００６１】
　一実施形態では、複数の提案された投与計画は、手動で、および／または恣意的に、ユ
ーザによって入力として本システムに提供される。例えば、ユーザは、評価される投与計
画を提案するように、タイプされた入力を提供してもよく、それに応答して、本システム
は、提案された投与計画への患者の応答を予測するようにベイジアン予測を行うであろう
。ユーザは、後に、評価される別の投与計画を提案するように、他の入力を提供してもよ
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い。例えば、投与量、投与間隔、および／または投与経路は、評価される提案された投与
計画の間で変動させられ得る。これは、本質的に試行錯誤アプローチであるが、医師が複
合モデルに対して提案された投与計画を試験することを可能にする、患者因子共変量を説
明する、連続関数数学モデルに基づく洗練されたものである。
【００６２】
　別の実施形態では、本システムは、提案された投与計画を自動的に提案して試験し、公
開された臨床経験の範囲内で投与計画を最適化するように、自動検索アルゴリズムに従う
。好ましい実施形態では、最適化アルゴリズムは、ベイジアン予測を使用するが、投与量
、投与間隔、および／または投与経路を系統的に提案する。所望の目標を達成する計画は
、実現可能としてマークされ、本システムによって記憶される。結果として生じる出力は
、複合数学モデルおよび患者因子共変量によって予測されるように、所望の臨床転機を達
成することが期待される、一連の可能性として考えられる初期投与計画である。
【００６３】
　例証的実施例が、図４Ａ－４Ｐを参照して以下で提供される。ここで図４Ａ－４Ｐを参
照すると、１６人の異なる患者（ＩＤ：１－ＩＤ：１６）のそれぞれに対する患者応答が
、最終投与量（ＴＳＬＤ、時間）以降の時間の関数として示されている。より具体的には
、インフリキシマブに対する上記で参照される公開された数学モデルを使用して、青色線
（Ｙ）が作成される（Ｘｕら）。より具体的には、各青色線（Ｙ）は、数学モデルおよび
公開されたモデル内で共変量として提供される患者特有の因子（体重等）を使用して予測
される、平均的（「典型的」）患者応答のプロットである。したがって、この青色線（Ｙ
）は、複数の患者についてコンパイルされる臨床データを表し、したがって、多少「平均
的」または「典型的」表現である。したがって、図４では、いくつかの個々の患者応答（
白丸記号）は、（ＩＤ：１およびＩＤ：５に関して）青色線より高く、他の個々の患者応
答は、（ＩＤ：３、ＩＤ：７、およびＩＤ：９に関して）青色線より低いことが分かる。
【００６４】
　したがって、青色線（「共変量に典型的な」）推奨は、多くの場合、患者因子、または
重要な患者因子の全てを考慮しない、または期待患者応答を大まかに満たすことに基づき
得る、ＰＩにおける投与指示より良好である可能性が高い。したがって、青色線（Ｙ）は
、時として対象間変動性または「ＢＳＶ」と称される、同一の患者因子を伴う患者の間で
見られる応答の変動性を考慮しないため、特定の患者のための最適な投与計画を必ずしも
提供するわけではない。したがって、同一の患者因子を伴う２人の患者は、公開されたモ
デルで個々の患者因子によって説明されない変動性の結果として、治療薬の特定の用量へ
の異なる観察された応答を有し得る。
【００６５】
　本明細書の教示によると、本発明のシステムは、図４Ａに示される青色線（Ｙ）に基づ
いて、提案された投与計画に対する患者応答を予測するであろう（図２Ｂのステップ１６
２）。具体的には、図４のＩＤ：３については、患者因子（共変量）のみに基づいて本シ
ステムによって提供される初期投与計画は、青色線を反映する応答を生じることが期待さ
れるであろう。
【００６６】
　図４を再度参照すると、以下で議論される赤色線（Ｚ）は、モデル内の共変量である患
者特有の因子だけでなく、本発明と一致する観察された患者特有の応答も説明するように
、本発明の教示に従って作成される。より具体的には、赤色線（Ｚ）は、観察された患者
特有の応答を反映するようにベイジアン更新されている、数学モデルに基づく。したがっ
て、赤色線（Ｚ）は、治療されている特定の患者のための適正な投与を表す可能性が高い
。本発明によると、以下でさらに詳細に説明されるように、ＩＤ：３のための（ベイジア
ン予測を使用した）後続の投与計画推奨は、以下で議論されるように、観察された患者デ
ータ（例えば、白丸）を説明する、ベイジアン更新された複合モデル（例えば、図７Ｂの
青色の実線（Ｄ）または図４の赤色線Ｚ）に基づくであろう。
【００６７】
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　したがって、図４の実施例では、各患者ＩＤ：１－ＩＤ：１６に対する患者応答として
予測される青色（Ｙ）および赤色（Ｚ）線は、モデル内の共変量である患者特有の因子お
よび観察された患者応答データに基づいて異なる。
【００６８】
　１つ以上の予測された典型的な患者応答を提供するように、１つ以上のベイジアン予測
を行った後に、医師および／または本システムは、適切な投与計画が識別され得るように
、種々の予測を比較してもよい。
【００６９】
　図２を再度参照すると、次に、例示的な方法は、ステップ１６４で示されるように、本
システムが、予測応答の関数として、推奨される典型的な投与計画を判定することを伴う
。例えば、推奨される典型的な投与計画は、実現可能性および実行可能性等に基づいて、
治療目的を達成するために試験された複数のベイジアン予測のうちの１つとして、システ
ム２００によって選択されてもよい。例えば、推奨される典型的な投与計画は、治療レベ
ルを上回る暴露（すなわち、薬剤濃度）を維持することができるものとして識別された、
いくつかの試験／予測された提案投与計画のうちの１つとして選択されてもよい。例えば
、図１０Ｂ－１０Ｆでは、「困難な患者」については、ベイジアン予測を使用して、複数
の投与間隔が試験された。図１０Ｂ－１０Ｆから理解されるように、予測は、１、２、お
よび４週間の投与間隔を含む投与計画が、（黒色の鎖線によって表される）標的レベルで
薬剤濃度を維持するできることを示す。
【００７０】
　１つの例示的方法では、システム２００は、その表示デバイス２１４を介して、推奨さ
れる典型的な投与計画のリストを医師に表示するか、または関連プリンタを介して推奨さ
れた投与計画のリストを印刷させ、あるいはリンク２１９を介した電子データ伝送によっ
て、医師のモバイルコンピュータデバイス、薬局、病院、診療所、患者等のコンピュータ
システムに伝送させる。例えば、試験投与計画の選択されたサブセット（例えば、上位３
、上位１０等）が、推奨または提案投与計画として、本システムによってユーザに出力さ
れてもよい。「最良」投与計画の特性は、薬剤特性および／または治療目的に従って変動
するであろうことが、当業者によって理解されるであろう。したがって、図１０Ｂ－１０
Ｆの実施例では、標的濃度（鎖線）（すなわち、１、２、および４週間の投与間隔）を上
回る濃度（黒丸）を維持することが期待されるものとして識別された、「困難な患者」の
ための投与計画が、ステップ１６４の推奨される典型的な投与計画として、表示、印刷、
または伝送されるであろう。
【００７１】
　この例示的方法では、次いで、医師は、本システムによって出力として提供される、推
奨される典型的な投与計画を閲覧し、次いで、患者に施行するための初期投与計画を判定
してもよい。そうすることで、医師は、リストから投与計画を選択してもよく、または医
師の判断に従って、推奨された投与計画を修正してもよい。
【００７２】
　種々の考慮事項が、推奨された投与計画および／または初期投与計画を判定する際に、
医師および／または本システムによって考慮されてもよい。例えば、主要な考慮事項は、
最小血中レベル濃度を維持すること、標的血圧を維持すること等の特定の治療目的を満た
すことであってもよい。しかしながら、コンプライアンスの容易性、スケジューリングの
考慮、薬剤／治療費等の他の考慮事項もまた、考慮されてもよい。本システムは、推奨さ
れる典型的な投与計画を判定するときに、そのような他の考慮事項を考慮するための効用
関数を含んでもよい。
【００７３】
　次いで、医師は、ステップ１６６で示されるように、初期投与計画を直接的または間接
的に施行する。図１を参照して上記で議論される従来技術の技法と比較して、この初期投
与計画は、患者の個人特性の関数として、基礎的複合数学および統計モデルの解釈に基づ
くため、それが施行される特定の患者にとってより良く個人化される。換言すると、初期
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投与計画は、モデルによって判定される、共変量に典型的な投与計画を反映し、したがっ
て、特定の患者の特性を有する典型的な患者に好適である。したがって、初期投与計画は
、一般的ＰＩ投与情報で反映されるような基礎的モデルの大まかな解釈のみに基づかない
。さらに、それは、種々の投与量、投与間隔、および投与経路の評価に続く、予測転帰に
基づき、ベイジアン予測プロセスの一部として、および単一のモデルで、または複数の数
学モデルのベイジアンモデル平均化によって生成される複合モデルで、患者因子共変量と
して捕捉される患者特性の関数としてのものである。
【００７４】
　初期期間後に、医師は、この例示的な方法では、患者を追跡調査し、ステップ１６８お
よび１７０に示されるように、初期投与計画への患者の応答を評価し、例えば、患者応答
が不十分であるため、投与量調整が正当であるかどうかを判定する。これらのステップは
、図１を参照して上記で議論されるように、従来的に行われてもよい。したがって、例え
ば、これは、施行された投与計画への患者の応答を反映する、検査室検査の結果を取得す
ること、患者を検査すること、および／または患者がどのような気分であるかを尋ねるこ
とを伴ってもよい。
【００７５】
　この例示的方法では、ステップ１７０で、投与量調整が正当ではないことが判定される
場合には、１７０、１８６、および１８８で示されるように、投与量調整が中断され、本
方法が終了する。
【００７６】
　しかしながら、ステップ１７０で、投与量調整が正当であると判定される場合には、１
７０および１７２で示されるように、評価に起因する患者応答が、入力としてシステム２
００に提供される。例えば、そのような入力は、定量的および／または定性的検査室結果
試験データおよび／または医師査定をシステム２００に入力することを含んでもよい。加
えて、変化した場合がある患者特性もまた、評価され、および／または入力としてシステ
ムに提供されてもよい。具体的には、このステップは、更新された観察測定患者応答、お
よび特定の患者から取得される更新された患者特有の特性を入力することを伴う。
【００７７】
　随意に、本システムは、主要な個別化モデルパラメータが、主要な典型的パラメータ値
から±３標準偏差以上離れている場合、患者が提案された治療に十分に応答しないであろ
うことを特定の患者の応答が示唆するため、この患者での治療薬のさらなる治療が正当で
はない場合があることを本システムが示すように、構成されてもよい。
【００７８】
　図２を再度参照すると、システム２００は、ステップ１７４で示されるように、入力さ
れた患者応答データに基づく（モデル内で患者因子共変量として追跡される）入力された
患者特有の特性の関数として、各モデルを更新するように、基礎的数学モデルのそれぞれ
にベイジアン更新を行う。好ましくは、このステップは、反復ベイジアン更新を使用して
行われ、さらに、次の投与計画の作成および／または施行の直前に行われる。観察された
患者特有のデータを用いた、この更新は、特定の患者の観察された応答を考慮し、したが
って、モデル自体で説明されない対象間変動性（ＢＳＶ）を説明するように、モデルを更
新する。したがって、ベイジアン更新の適用は、ソフトウェアが変化する患者状態または
患者因子を説明することを可能にし、したがって、投与計画予測および推奨を暗示的に補
正する。
【００７９】
　ベイジアン更新を数学モデルに適用するための技法は、当技術分野で周知である。例え
ば、Ｄｕｆｆｕｌｌ　ＳＢ，　Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ　ＣＭＪ，　ａｎｄ　Ｂｅｇｇ　
ＥＪ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｗｏ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
　ｔｏ　ｄｏｓｅ－ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｏｎｃｅ－ｄａｉｌ
ｙ　ａｍｉｎｏｇｌｙｃｏｓｉｄｅ　ｒｅｇｉｍｅｎｓ　Ｂｒ　Ｊ　Ｃｌｉｎ　Ｐｈａｒ
ｍａｃｏｌ．　１９９７；　４３（２）：　１２５－１３５を参照されたい。
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【００８０】
　概して、ベイジアン更新は、付加的な証拠が取得されると、仮説の確率推定を更新する
ためにベイズ規則が使用される方法である、ベイジアン推測を伴う。ベイジアン更新は、
経時的に（連続的に）収集されるデータの動的分析において特に重要である。ここで適用
されるような方法は、暴露および／または応答の時間経過を表すだけでなく、暴露および
応答の解明されていない（ランダムな）変動性を表す項も含む、モデルを使用する。それ
は、基礎的仮説を形成するように「事前」を適用することを伴う。「事前分布」は、任意
のデータが観察される前のパラメータの分布である。我々の実施例では、事前分布は、観
察された個別患者データの影響を伴わずに、薬剤の投与後の期待暴露および／または応答
を表す、基礎的な一連の数学モデルである。我々の実施例では、これは、初期投与計画の
ために生成される初期推定値であろう。「標本分布」は、そのパラメータを条件とする、
観察されたデータの分布である。これはまた、特にパラメータの関数と見なされ、観察さ
れた応答データであるときに、「尤度」とも称される。限界尤度（時として、証拠または
「事後」とも称される）は、パラメータにわたって周縁化される、観察されたデータの分
布である。我々の実施例では、これは、入力した観察された応答データによって更新され
た後のモデルであろう。したがって、ベイズ規則を反復して適用することができる。つま
り、観察応答データを入力した後、次いで、結果として生じる事後確率を、次の観察され
た応答の事前確率として扱うことができ、新しい事後確率を新しい証拠から算出すること
ができる。この手順は、「ベイジアン更新」と称される。ベイジアン更新の結果は、観察
されたデータを条件とする、一式のパラメータである。本プロセスは、事前分布（我々の
実施例では、これは基礎的モデルの全てである）からパラメータをサンプリングし、基礎
的モデルに基づいて期待応答を計算することを伴う。各基礎的モデルについては、モデル
期待と観察されたデータとの間の差異が比較される。この差異は、「目的関数」と称され
る。次いで、パラメータは、目的関数に基づいて調整され、新しいパラメータは、新しい
モデル期待と観察されたデータとの間の差異を比較することによって、観察されたデータ
に対して試験される。このプロセスは、目的関数が可能な限り低く（目的関数を最小限化
する）、パラメータが現在のデータを表すために最良であることを示唆するまで、反復し
て実行する。したがって、全ての基礎的モデルは、ベイジアン更新を受ける。いったん全
てのモデルが更新されると、ベイジアン平均化が行われ、新しい複合モデルが生成される
。
【００８１】
　目的関数の大域的最小値が取得されていることを確実にするために、本方法は、目的関
数表面が十分に探索され、（観察された患者応答データの最良の説明を反映しないであろ
う、極小ではなく）真の大域的最小値が達成されていることを確実にするように、本プロ
セスにおいてある変動を差し挟むためのランダム関数の使用を伴ってもよい。モデルが真
の大域的最小値を達成することを確実にするためのランダム関数の使用は、確率的近似期
待方法の分野で周知である。しかしながら、そのようなランダム関数の使用は、ベイジア
ン更新との関連では新規であると考えられる。
【００８２】
　例証目的で、反復ベイジアン更新を伴う実施例が、３つのパラメータ（ＣＬ、Ｖ、およ
びσ）を伴う単純な例示的モデルについて、図６Ａ－６Ｄを参照して以下で議論される。
ここで図６Ａ－６Ｄを参照すると、各図の下方の数字は、パラメータの尤度（ｌｉ）を表
し、尤度は、各反復における選択されたモデルパラメータ（Θｉσｉ）を与えられた、観
察されたデータ（ｙｉｊ）の確率である｛ｌｉ＝Ｐ（ｙｉｊ｜Θｉσｉ）｝。反復プロセ
スでは、本システムは、最初に、事前（典型的な）パラメータ値（ＣＬ１、Ｖ１、および
σ１、図６Ａ）を試験し、これらのパラメータ値を使用して関数を計算する。次いで、シ
ステムは、計算された値（曲線）を観察されたデータ（黒丸）と比較し、（例えば、図Ａ
に示されるような）尤度を算出する。次いで、本システムは、試験するように、特定され
た事前分布から一式の異なるパラメータを選択し（ＣＬ２、Ｖ２、およびσ２、図６Ｂ）
、再度、第２の一式のパラメータを使用して関数を計算する。観察されたデータ（黒丸）
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と予測値（曲線）との間の一致がより良好である（例えば、尤度がより大きい）場合には
、ソフトウェアは、第２の一式のパラメータの選択に使用されたもの同一の動向に従う、
第３の一式のパラメータを選択するであろう。したがって、第２の一式のパラメータが第
１の一式のパラメータより小さかった場合、第３の一式のパラメータは、依然として値が
小さい（低い）であろう。観察されたデータと予測された関数との間の一致が不良である
（例えば、尤度がより小さい）場合、本システムは、自動的に異なる経路を選択し、この
場合、第２のパラメータより大きいが第１のパラメータより小さい、新しい推定値を選ぶ
であろう。このプロセスは、本システムが観察された値と予測値との間の一致をさらに向
上させることができなくなるまで、反復して繰り返される（ＣＬ４、Ｖ４、およびσ４、
図６Ｄ）。全てのパラメータが必ずしも同様に動向するわけではなく、いくつかのパラメ
ータ値は、初期値より大きくあり得、いくつかのパラメータ値は、より小さくあり得るこ
とに留意されたい。
【００８３】
　図２を再度参照すると、次に、システム２００は、ステップ１７６で示されるように、
更新された基礎的モデルから更新された患者特有の複合モデルを作り出すように、ベイジ
アンモデル平均化を行う。このベイジアン平均化プロセスは、ステップ１６０を参照して
上記で説明されるものに類似するが、このステップ１７６でのベイジアン平均化は、観察
された患者応答に基づいて更新された基礎的更新モデルで行われる。ステップ１７６での
ベイジアン平均化は、更新された複合モデルを生成する。一例として、更新されたモデル
は、本システムによって、更新モデルデータ記憶部２１８ｄ等のメモリ２１８に記憶され
てもよい。この時点で、取得される更新された患者特有の複合モデルパラメータは、治療
されている特定の患者の観察された応答を反映し、したがって、個別患者をより正確に反
映し、年齢および体重等の患者因子によって説明されない、応答に関する変動を組み込む
。したがって、更新された患者特有の複合モデルは、後続の投与量への期待患者応答をよ
り良く表す。
【００８４】
　これは、図４および７の実施例で反映される。図４を再度参照すると、ＩＤ：３に初期
投与量を投与し、患者ＩＤ：３から観察された応答を取得した後に、個別患者応答（白丸
）は、平均期待応答（青色線、Ｙ）から導出されたことが示されるであろう。次いで、Ｉ
Ｄ：３に対するモデルは、患者ＩＤ：３に対する観察された応答に基づいて（ベイジアン
更新を使用して）更新され、（ベイジアン平均化を使用して）複合モデルに組み込まれる
であろう。図７Ｂでは、ベイジアン更新およびベイジアンモデル平均化の結果が示されて
いる。緑色の鎖線（Ｅ）は、ベイジアン更新前のＦａｓａｎｍａｄｅモデルであり、緑色
の実線（Ｆ）は、ベイジアン更新後のＦａｓａｎｍａｄｅモデルであり、赤色の鎖線（Ｇ
）は、ベイジアン更新前のＸｕモデルであり、赤色の実線（Ｈ）は、ベイジアン更新後の
Ｘｕモデルであり、青色の鎖線（Ｉ）は、ベイジアン更新前のベイジアン平均モデルであ
り、青色の実線（Ｄ）は、ベイジアン更新後のベイジアン平均モデルであり、白丸は、初
期投与計画の施行後の観察されたデータである。これらの図で見ることができるように、
青色の実線（Ｄ、更新された複合モデル）は、観察されたデータ（白丸）を反映する。し
たがって、本発明に従って投与計画の次の予測に使用されるものは、青色の実線（Ｄ）で
反映される、更新された複合モデルである。
【００８５】
　図２を再度参照すると、次に、システム２００は、１７８で示されるように、複数の提
案された投与計画の各々についての患者特有の応答を予測するように、ベイジアン予測を
行う。この予測は、観察された患者特有の応答データを反映する、患者特性および患者特
有の複合モデルの関数として行われる。これは、概して、ステップ１６２を参照して上記
で説明されるものと同一のプロセスを伴うが、更新された複合モデルがステップ１７８で
使用される。一例として、これは、患者への提案された投与量の投与に先立って、複数の
提案された投与量を試験して、提案された投与量のそれぞれに対する患者応答を予測する
ために、ベイジアン予測を使用することを伴ってもよい。より具体的には、そのようなベ
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イジアン予測は、各提案された投与計画に対する患者応答を予測するために、更新された
複合モデルを使用する。
【００８６】
　次に、システム２００は、図２のステップ１８０で示されるように、予測患者応答の関
数として、推奨された患者特有の投与計画を判定する。ステップ１６４を参照して上記で
説明される方法と同様に、推奨された患者特有の投与計画を判定するプロセスは、本シス
テムが、ユーザによる入力として提案された投与計画を受信し、関連期待応答を投影する
、手動ベイジアン予測プロセスを伴ってもよく、または代替として、提案された投与計画
を自動的に選択して試験し、市販の製品を考慮して、投与量、投与間隔、および投与経路
を評価することによって、公開された臨床経験の範囲内で投与計画を最適化する、自動検
索アルゴリズムを伴ってもよい。例えば、提案された患者特有の投与計画の推奨のリスト
が、事前特定された臨床標的（図８および９の実施例では、特定の標的トラフ濃度）を達
成するために試験された複数のベイジアン予測から、本システムによって選択されてもよ
い。さらなる一例として、治療目的は、各薬剤について、事前定義されてもよく、本シス
テムによって記憶されてもよい。例えば、治療目的は、所定の治療閾値を上回る血中レベ
ル濃度を維持することであってもよい。
【００８７】
　次に、医師は、システム２００から取得される、推奨された患者特有の投与計画情報を
精査し、予測応答の関数として、調整された患者特有の投与計画を判定する。これは、本
システムの複数の予測応答の比較を精査し、調整された投与計画として、推奨された患者
特有の投与計画のうちの１つを選択または修正することを伴ってもよい。
【００８８】
　投与計画を予め評価するツールとしてのベイジアン予測の影響が、図８Ａ－８Ｇを参照
して、例証目的で以下に議論される。図８Ａ－８Ｇは、全ての他の関連患者因子が平均的
である、中程度の疾患がある患者（添付文書の医薬品表示が基づいた、「集団患者」また
は「典型的な」患者）における投与計画調整を示す。これらの図では、影付きの領域は、
標的濃度であり、黒丸は、個々の予測濃度である。したがって、観察されたデータは、モ
デル（本実施例ではＦａｓａｎｍａｄｅらおよびＸｕらのモデル）を使用して適合され、
モデルは、ベイジアン更新され、次いで、（ベイジアン平均化を使用して）平均化され、
結果として生じる複合モデルは、各提案された投与計画について、その患者の期待患者応
答トラフ（本実施例では治療効果のための重要な考慮事項）を予測するために使用される
。十字は、患者因子（典型的な予測濃度）のみに基づいて予測される（すなわち、ベイジ
アン更新を用いることなく、モデル共変量の関数のみとしてモデルによって予測される）
予測濃度であり、赤色の三角形Ｊは、実際の投与量、水色の三角形Ｋは、予測投与量であ
る。図８Ａは、ステップ１７６でベイジアン予測を使用して予測されるように、提案され
た表示投与量（８週間ごとに５ｍｇ／ｋｇ）を用いて達成される、予測トラフ濃度を反映
する。中程度の疾患があるこの患者については、表示濃度が標的を上回る濃度を維持しな
いことが分かる。
【００８９】
　ここで図８Ｂを参照すると、８週間ごとに与えられる６ｍｇ／ｋｇの提案された投与計
画が、標的レベルにあり、患者が初期治療に応答できなかった場合に医師が患者に試すで
あろう、第２の試行を反映し得る、濃度を提供する、ステップ１７６の一部として試験さ
れる。
【００９０】
　ここで図８Ｃを参照すると、８週間ごとに与えられる７ｍｇ／ｋｇの提案された投与計
画が、ステップ１７６の一部として試験される。図８Ｃから留意されるように、この提案
された投与計画は、標的濃度より適切に高く、この患者への投与時に第３の試行のために
試される投与量を反映し得る、濃度を提供するように予測される。ここで図８Ｄを参照す
ると、７週間ごとに与えられる５ｍｇ／ｋｇの提案された投与計画が試験され、予測結果
は、十分な濃度を提供することが図８Ｄで示されている。
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【００９１】
　図８Ａ－８Ｄの実施例については、５６週間の治療間隔にわたって、満足できる結果（
すなわち、最小濃度を維持する）、すなわち、患者にとって費用の追加節約、および薬剤
暴露の全体的な低減による、より高い安全域を反映する、総投与量の２０％低減を提供し
ながら、８週間ごとに与えられる７ｍｇ／ｋｇ投与量（図８Ｃ）が、４９ｍｇ／ｋｇの総
投与量を利用するであろう一方で、７週間ごとに与えられる５ｍｇ／ｋｇ投与量は、４０
ｍｇ／ｋｇの総投与量を利用するであろう（図８Ｄ）ことが留意され得る。したがって、
ステップ１７８は、図８Ｄと関連付けられる投与計画の選択を伴ってもよい。
【００９２】
　別の例証的実施例が、図５Ａ－５Ｄを参照して以下で説明される。ここで図５Ａ－５Ｄ
を参照すると、黒丸は、検査室検査等の結果としての観察された血中レベル濃度を表し、
赤色線（Ｗ）は、この場合は論文審査のある文献および現在の臨床実践によって判定され
るような標的濃度であり、実線（Ｘ）は、ステップ１７４で更新され、ステップ１７６で
平均化されるような数学モデルによって判定されるような、更新された複合モデルを使用
する、個別予測濃度であり、鎖線（Ｖ）は、（図４に示され、ステップ１６０で図２にお
いて参照される、青色線と概念が類似する、いかなる更新も伴わずに共変量情報のみを考
慮して計算される）典型的な予測濃度である。図５Ａおよび５Ｂは、中程度の疾患がある
患者（「集団」または「典型的な」患者）からのデータを表し、図５Ｃおよび５Ｄは、重
度の疾患がある患者（「困難な患者」）からのデータを表す。
【００９３】
　図５Ａでは、実線および鎖線Ｘ、Ｖは、ベイジアン更新がまだ行われていないため重ね
合わせられている。図５Ｂでは、ベイジアン更新が完了しており、更新された複合モデル
は、上記で議論されるように、共変量および観察された患者応答に基づく。したがって、
患者因子情報のみを伴う複合モデルから生じる、共変量に典型的な濃度と、患者因子情報
および観察された患者特有の患者応答データに基づく更新された複合物から生じる、患者
特有の予測濃度との間に差異がある（すなわち、モデルは、ベイジアン平均化に加えてベ
イジアン更新を受けている）。
【００９４】
　ここで図５Ｃを参照すると、観察された値（黒丸）と典型的な予測値（実線、Ｘ）との
間の差異は、重度の疾患により、より顕著である。図５Ｄでは、影付きの領域Ｗは、標的
濃度であり、黒丸は、ベイジアン更新されたモデルによって予測される患者特有の予測濃
度であり、十字は、患者因子のみに基づいて予測される濃度であり（典型的な予測濃度で
あり、したがって、ベイジアン更新の結果としてではなく、モデル内の共変量のみに基づ
く）、三角形は、実際の投与量である。
【００９５】
　図５Ｃおよび５Ｄでは、投与の直前に得られる患者特有の予測濃度（すなわち、本実施
例では投与の測定基準であるトラフ濃度）は、図５Ｄで最も良く見られるように、臨床応
答のために達成されなければならない標的濃度Ｗを下回っていることが分かる。共変量に
典型的な（「平均」）予測濃度（十字、ベイジアン更新を伴わずに行われる予測に基づく
）は、図５Ｄに示されるように、十字が標的レベル（赤色帯域）の上方にあり、典型的な
濃度が赤色線Ｗより高いという点で、評価されている投与量から生じる濃度が適切なはず
であることを示唆することに留意されたい。しかしながら、モデルを更新して患者特有の
応答データおよび対象間変動性を説明するためのモデルのベイジアン更新（黒丸、図５Ｄ
）に続いて、モデルは、青色ドットが標的濃度（赤色帯域、Ｗ）の下方にあるため、評価
されている投与量が適切ではなく、したがって、標的応答／治療目標が満たされないであ
ろうことを示す。
【００９６】
　投与計画を評価することの付加的な実施例が、図９Ａ－Ｅを参照して以下で議論される
。ここで図９Ａ－９Ｃを参照すると、図は、重度の疾患がある患者（以前に示された典型
的な「集団患者」から実質的に逸脱する「困難な患者」）における投与量調整を表す。こ
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れらの図では、影付きの領域は、標的濃度であり、黒丸は、（ベイジアン更新された複合
モデルに基づく）個々の予測濃度であり、十字は、患者因子のみに基づいて予測される濃
度（患者因子を説明するモデルによって反映されるような典型的な予測濃度、すなわち、
共変量を伴う典型）であり、赤色の三角形Ｌは、実際の投与量であり、水色の三角形Ｍは
、予測投与量（すなわち、患者因子を説明する複合モデルに基づき、観察された患者応答
／暴露データを反映するように更新される、ベイジアン予測された結果）である。図９Ａ
は、表示投与量（８週間ごとに５ｍｇ／ｋｇ）を用いて達成されるトラフ濃度を反映する
。重度の疾患があるこの患者については、表示投与量が標的を上回る濃度を維持しないた
め、この投与計画を処方するかどうかを考慮する医師は、それを拒否し、治療されている
特定の患者のより良好な結果を提供することが予測される投与計画を見出そうとする可能
性が高いであろうことが分かる。したがって、患者がこの効果のない計画を試そうとする
従来の必要性が、このようにして回避される。
【００９７】
　図９Ｂでは、８週間ごとに与えられる１０ｍｇ／ｋｇの提案された投与計画に対する予
測応答が示されている。図９Ｂから留意されるように、この提案された投与計画は、標的
レベルを下回るが、患者が応答できなかった場合に、医師が従来技術の治療アプローチで
患者に試すであろう、第２の試行を反映し得る、濃度を予測する。図９Ｃでは、８週間ご
とに与えられる２０ｍｇ／ｋｇの提案された投与計画に対する予測応答が示されている。
この投与計画は、医師が従来技術の治療アプローチで患者において応答を達成しようとす
るであろう、第３の試行を反映し得る。図に示されるように、８週間ごとに与えられる投
与量を利用する、これらの投与計画のうちのいずれも、標的レベルを上回った濃度を提供
しないであろう。本発明によって提供される予測の結果として、これらの効果のない投与
計画が回避され、患者への関連有害作用が回避される。加えて、患者は、従来技術の治療
アプローチの典型である、これらの投与計画を患者で試験するための関連時間の損失を伴
わずに、効果的な投与計画を即時に提供されてもよい。
【００９８】
　図９Ｄおよび９Ｅは、より頻繁な投与計画と関連付けられる予測応答を示す。図９Ｄは
、４週間ごとに与えられる５ｍｇ／ｋｇの提案された投与計画（８週間ごとに与えられる
５ｍｇ／ｋｇのための実行可能な代替投与計画でもある）に対する予測応答である。図９
Ｄから、この投与計画では、濃度が標的トラフを上回らないことが理解されるであろう。
したがって、この投与計画は、満足のいくものではなく、したがって、最適ではない。図
９Ｅでは、４週間ごとに与えられる１０ｍｇ／ｋｇの提案された投与計画に対する予測応
答が示されている。図９Ｅから、この投与計画が標的レベルを上回る濃度を提供すること
が理解されるであろう。したがって、図９Ｅの投与計画は、満足のいくものであり、期待
濃度が標的濃度（影付きの線）であるか、またはそれを上回るため、自動投与計画評価中
に許容投与計画としてシステム２００によって識別されるであろう。
【００９９】
　図９Ａ－９Ｅの実施例によると、少なくとも３～４つの投与計画が従来技術の治療技法
に従って患者で試験されるまで、適切な投与計画が医師によって識別されていないであろ
う。しかしながら、本システムは、患者への投与に先立って、医師が提案された投与計画
を試験し、それらを患者で試験する前に、成功する可能性が高い投与計画を識別すること
を可能にする。
【０１００】
　本システムがステップ１８０で（推奨された患者特有の投与計画のリストであり得る）
推奨された患者特有の投与計画を判定した後に、次いで、医師は、本システムによって出
力として提供される、推奨された患者特有の投与計画を閲覧し、患者に施行するための調
整された投与計画を判定してもよい。これは、本システムの複数の予測応答の比較を精査
し、治療目的を最も良く満たすことが予測され、また、実行可能かつ実現可能でもある、
投与計画を選択することを伴ってもよい。そうすることで、医師は、リストから投与計画
を選択してもよく、または医師の判断に従って、推奨された患者特有の投与計画を修正し
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てもよい。上記で説明されるように、種々の考慮事項が、推奨された投与計画および／ま
たは調整された投与計画を判定する際に、医師および／または本システムによって考慮さ
れてもよい。
【０１０１】
　次いで、医師は、ステップ１８２で示されるように、調整された投与計画を直接的また
は間接的に施行する。例えば、これは、薬剤量を増加または減少させるように、投与間隔
を増加または減少させるように、投与経路を変更するように等、処方を訂正することによ
って行われてもよく、上記で議論されるように、医師によって直接的または間接的に行わ
れてもよい。
【０１０２】
　ステップ１６８を参照して上記で議論される初期投与計画である、図１を参照して上記
で議論される従来技術の技法と比較して、この患者特有の調整された投与計画は、患者の
個人因子、また、初期治療への患者自身の応答の関数として、基礎的複合数学および統計
モデルの解釈に基づくため、それが施行される特定の患者にとってより良く個人化される
。さらに、それは、種々の投与量、投与間隔、および投与経路の評価に続く、予測転帰に
基づき、ベイジアン予測プロセスの一部としてのものであり、更新されたモデルの結果と
して、公開されたモデルで説明されない、観察された患者特有の応答および対象間変動性
を説明する。したがって、調整された投与計画は、特定の患者の必要性に対して高度に個
人化される。
【０１０３】
　調整された患者特有の投与計画を使用した治療の期間後に、医師は、この例示的な方法
では、患者を追跡調査し、ステップ１８４および１７０に示されるように、調整された投
与計画への患者の応答を評価し、例えば、患者応答が不十分であるため、投与量調整が正
当であるかどうかを判定する。上記で議論されるように、そのような評価は、従来的に観
察および／またはデータを収集することによって行われてもよい。したがって、例えば、
これは、施行された投与計画への患者の応答を反映する、検査室検査の結果を取得するこ
と、患者を検査すること、および／または患者がどのような気分であるかを尋ねることを
伴ってもよい。
【０１０４】
　ステップ１７０で、例えば、患者が満足に応答していないため、投与量調整が正当では
ないことが判定される場合には、ステップ１８６および１８８で示されるように、投与量
調整が中断され、例示的な方法が終了する。
【０１０５】
　しかしながら、ステップ１７０で、例えば、患者の応答が不十分または準最適であるた
め、さらなる投与量調整が正当であることが判定される場合には、ステップ１７０－１８
４で示されるように、新しい患者応答データがシステムに入力されてもよく、本方法は繰
り返されてもよい。
【０１０６】
　患者の状態（病期または病状）および人口統計が経時的に変化し得るため、各患者の更
新された状態および因子、暴露および／または応答挙動に基づいて、最適な投与量を繰り
返し更新するために、本システムを使用することができるため、治療経過の全体を通して
、投与量を最適なレベルに調整することができ、または十分な暴露を達成することができ
ない場合に治療を中断することができる。さらに、したがって、本システムは、次の薬剤
の投与量を患者に投与する前に、医師が潜在的投与方略（投与量を増加／減少させる、投
与間隔を短縮／延長する、または両方）を評価することを可能にする。このアプローチは
、１～２回の投与計画サイクル内で投与計画が最適化される（またはほぼ最適化される）
ことを可能にし、患者の状態が治療中に変化するにつれて、適切な投与計画の連続監視お
よび選択を可能にする。このアプローチは、治療医師が、既知の影響因子について広く調
整される初期投与計画を提供することを可能にし、後続の投与計画が各患者の個別挙動に
基づいて調整され、投与計画を急速に最適化することができ、適切な薬剤適用範囲が現在
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の実践より迅速に達成されることを可能にし、患者への投与前に推定投与量をコンピュー
タ上で試験することができ、必要に応じて、投与計画を患者の状態に基づいて治療中に調
整することができ、過剰投与および過小投与を回避することができるため、革新的である
。
【０１０７】
　図３は、本発明による、（例証を容易にするために単一の代表的なサーバとして論理的
に示される）例示的な医師のエキスパートシステム（ＰＥＳ）２００のブロック図である
。ＰＥＳ２００は、本発明による方法を集合的に実行する、種々の特別に構成された機能
的従属構成要素を有する、特定の特殊用途マシンとしてハードウェアを構成する、特別に
構成されたコンピュータソフトウェアを記憶および／または実行する、従来のコンピュー
タハードウェアを含む。したがって、図３のＰＥＳ２００は、汎用プロセッサと、既知の
技法に従って、プロセッサ２０２とＰＥＳ２００の構成要素との間の通信を接続して可能
にするために採用される、バス２０４とを含む。ＰＥＳ２００は、典型的には、バス２０
４を介して、キーボード２０８、マウス２１０、および／またはタッチセンサ式スクリー
ン、デジタル化入力パッド等の任意のユーザインターフェースデバイスであり得る、他の
インターフェースデバイス２１２等の１つ以上のインターフェースデバイスにプロセッサ
２０２を接続する、ユーザインターフェースアダプタ２０６を含む。バス２０４はまた、
ディスプレイアダプタ２１６を介して、ＬＣＤスクリーンまたはモニタ等の表示デバイス
２１４をプロセッサ２０２に接続する。バス２０４はまた、ハードドライブ、ディスケッ
トドライブ、テープドライブ等を含むことができる、メモリ２１８にプロセッサ２０２を
接続する。
【０１０８】
　ＰＥＳ２００は、例えば、通信チャネル、ネットワークカード、またはモデム２１９を
介して、他のコンピュータまたはコンピュータのネットワークと通信してもよい。ＰＥＳ
２００は、ローカルエリアネットワーク（ＬＡＮ）または広域ネットワーク（ＷＡＮ）内
のそのような他のコンピュータと関連付けられてもよく、別のコンピュータ等とのクライ
アント／サーバ配列でサーバとして動作する。そのような構成、ならびに適切な通信ハー
ドウェアおよびソフトウェアは、当技術分野で公知である。
【０１０９】
　ＰＥＳソフトウェアは、本発明に従って特別に構成される。したがって、図３に示され
るように、ＰＥＳ２００は、本明細書で説明される方法を実行するためのメモリに記憶さ
れたコンピュータ可読プロセッサ実行可能命令を含む。さらに、メモリは、１つ以上のハ
ードウェアまたはソフトウェア構成要素における任意の特定の実施形態に関係なく、例え
ば、例証目的で図３に論理的に示されるデータベースまたは他のデータ記憶部に、あるデ
ータを記憶する。例えば、図３は、ライブラリモジュールとしての数学モデルデータ記憶
部２１８ａの中のＰＥＳ２００数学モデルデータ、患者因子データ記憶部２１８ｂに記憶
された、観察された応答および投与量の情報、複合モデルデータ記憶部２１８ｃに記憶さ
れた複合データモデル、更新モデルデータ記憶部２１８ｄに記憶された、更新されたモデ
ル、および投与計画予測データ記憶部２１８ｅに記憶された投与計画予測結果のメモリ２
１８内の記憶を概略的に示す。
【０１１０】
　代替実施形態では、本明細書で説明される方法およびシステムは、ネットワークコンピ
ューティングモデルを介して、ウェブサービスとして配信される。そのような実施形態で
は、本システムは、上記で説明される機能性の多くを実行する、医師／ユーザ操作可能ク
ライアントデバイスおよび集中型サーバを介して実装されてもよい。そのような実施形態
は、本発明が採用され得る、例示的なネットワークコンピューティング環境１０を示すシ
ステム図である、図１１を参照して以下で説明される。ここで図１１を参照すると、ネッ
トワークコンピューティング環境は、インターネットまたは専有無線携帯電話ネットワー
ク等の通信ネットワーク５０を介して、複数のクライアントデバイス２０、４０、６０、
８０に動作可能に接続される、ＰＥＳサーバシステム２００ａを含む。ＰＥＳサーバシス
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テム２００ａは、ウェブ／アプリケーションサーバのために従来的なハードウェアおよび
ソフトウェアを含んでもよいが、本発明によると、ＰＥＳシステム２００を参照して上記
で説明される処理機能性を提供するように、およびクライアントデバイスと相互作用する
ためにさらに構成される。一例として、クライアントデバイスは、通信ネットワーク５０
を介してＰＥＳサーバシステム２００ａと通信するための実質的に従来的なハードウェア
およびソフトウェアを有し得る、パーソナルコンピュータ２０、携帯電話／スマートフォ
ン４０、またはタブレットＰＣであってもよい。例えば、そのようなデバイスは、医師／
ユーザがクライアントデバイスを操作して、入力を提供し、および／または上記で説明さ
れる出力を受信し、および本明細書で説明される関連処理を行うＰＥＳサーバシステム２
００ａと通信し得るように、ＰＥＳサーバシステム２００ａによって維持されるウェブサ
イトまたはウェブインターフェースにアクセスするために構成されてもよい。これらの実
施形態では、クライアントデバイスは、いかなる特殊用途ソフトウェアも必要としなくて
もよく、むしろ、全ての特殊用途ソフトウェアが、ＰＥＳサーバシステム２００ａに組み
込まれ、クライアントデバイスは、本発明のＰＥＳサーバシステム２００ａと通信するた
めだけに使用される。
【０１１１】
　代替として、クライアントデバイスは、クライアントデバイス８０上で作動する、特別
に構成されたネイティブソフトウェアアプリケーションを伴って構成され、ＰＥＳサーバ
システム２００ａと通信する、スマートフォン、タブレットＰＣ、または他のコンピュー
タデバイス８０であってもよい。そのような実施形態では、ＰＥＳシステム２００を参照
して上記で説明される構造および／または処理の一部または全体は、ユーザ／医師によっ
て操作され得、かつ本明細書で説明される機能性を提供するようにＰＥＳサーバシステム
２００ａと通信し得る、クライアントコンピュータデバイス８０で提供されてもよい。
【０１１２】
　したがって、本発明のいくつかの特定の実施形態が説明されたが、種々の変更、修正、
および改良が、当業者に容易に想起されるであろう。本開示によって明白にされるような
、そのような構成、修正、および改良は、本明細書で明示的に記述されていないが、本説
明の一部であることを目的としており、かつ本発明の精神および範囲内にあることを目的
としている。したがって、前述の説明は、一例にすぎず、限定的ではない。本発明は、以
下の請求項およびそれらの均等物で定義されるようにのみ限定される。
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