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Динамические модели физиологических процессов (PK/PD и компартментные моде-
ли) обычно формулируются как системы ОДУ с большим числом параметров и режимов
дозирования [4]. Для практического применения недостаточно получить одну «лучшую»
оценку параметров: требуется анализ идентифицируемости, неопределённости и взаимоза-
меняемости параметров [6]. Один из наиболее информативных инструментов такого ана-
лиза — профиль правдоподобия [6], однако его построение вычислительно дорого: для
каждой фиксированной точки по одному (или двум) параметрам необходимо многократно
решать ОДУ и вычислять критерий качества, а в строгой постановке — переоптимизиро-
вать остальные параметры [8].

Ключевое наблюдение состоит в том, что при фиксированных временной сетке на-
блюдений и схеме событий (дозирование/инфузия) вычисления для разных наборов па-
раметров независимы и имеют подходящую структуру для GPU: выполняется множе-
ство однотипных прогонов одной и той же модели над разными параметрами [1–3]. CPU-
параллелизм ограничен числом ядер/потоков, тогда как GPU способен эффективно испол-
нять тысячи траекторий, но выигрыш достигается только при батчировании и снижении
накладных расходов на подготовку данных и перенос памяти [1–3].

В работе реализован вычислительный контур на C++/CUDA с батчевым решателем
Rosenbrock для жёстких ОДУ [7] и единым слоем подготовки входных данных (време-
на, события, параметры). Для задач профилирования и построения sensitivity/slice-карт
формируется сетка параметров, выполняются массовые прогоны модели, и вычисляет-
ся ошибка относительно экспериментальных наблюдений (DV) на временных точках. В
текущей реализации в качестве целевой функции используется SSE.

Эксперименты выполнены на CPU AMD Ryzen 3950X (16 ядер / 32 потока) и GPU
NVIDIA RTX 2080 Super на тестовой задаче: двукомпартментная модель варфарина с 5
параметрами [5]. Предварительные результаты показывают, что GPU начинает выигры-
вать на больших пакетах параметров: при 500 000 сценариев время GPU составляет около
63.5 с против 107.4 с на CPU, а при 1.3 млн — около 163.3 с против 279.2 с (ускорение до
∼1.7×). Для малых размеров батча доминируют накладные расходы (подготовка данных,
запуск кернелов, переносы памяти), и выигрыш снижается [1–3].

Дальнейшая работа направлена на переход от slice-карт к полноценному profile likelihood
(фиксирование 1–2 параметров с переоптимизацией остальных), повышение устойчивости
вычислений и масштабирование расчётов на multi-GPU для ускорения процедур профи-
лирования, перебора гиперпараметров и анализа чувствительности в прикладных PK/PD
задачах [1–3, 6, 8].

Также хотелось бы выразить огромную благодарность моему научному руководителю
Столбову Леониду Алексеевичу за наставничество.
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