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Resumen
Farmacocinética poblacional en el manejo empírico de infecciones en pacientes con neo-
plasias hematológicas y neutropenia febril pos-quimioterapia

Los pacientes con neoplasias hematológicas y neutropenia febril postquimioterapia podrían pre-
sentar alteraciones fisiológicas que lleven a cambios en la farmacocinética (PK) de los fármacos
comparado a individuos sin cáncer o neutropenia. Estos cambios, en la PK de antibióticos, podrían
resultar en fallos terapéuticos y esto a su vez en hospitalizaciones prolongadas, empeoramiento en
la severidad de la infección e inclusive en la muerte. En este estudio, se desarrollaron modelos
de PK poblacional para cefepime (FEP) y vancomicina (VAN) en el tratamiento empírico de
infecciones en pacientes con neutropenia post-quimioterapia. La farmacocinética de FEP fue
descrita por un modelo de dos compartimentos con aclaramiento dependiente del nivel de crea-
tinina sérica (SCR), variabilidad interindividual en todos los parámetros y variabilidad residual
con una función aditiva. Por otra parte, la farmacocinética de VAN fue descrita con un modelo de
dos compartimentos con aclaramiento dependiente del aclaramiento renal de creatinina (ClCr),
variabilidad interindividual en todos los parámetros, correlación entre los parámetros V1 y V2 y
una variabilidad residual con funciones aditivas dependientes del método de determinación de
VAN. Mediante simulaciones de Monte Carlo se encontró que para FEP, el alcance de los objetivos
PK/PD (60% f T>MIC y 100% f T>MIC) es muy dependiente de la duración de infusión, así como
del efecto de SCR. Para VAN se encuentra que el alcance del indicador AUC/MIC ≥ 400 se ve
afectado por cambios en la dosis diaria total y la prolongación de la duración de infusión no afecta
el PTA. Se realizó una comparación entre objetivos dependientes de AUC vs Cmin, y se encuentró
que el último no es un predictor adecuado del primero.

Palabras clave: Neutropenia Febril Inducida por Quimioterapia; Vancomicina; Cefepime; Far-
macocinética; Simulación; Dosificación; Área bajo la curva;.

Abstract
Population pharmacokinetics in the empirical management of infections in patients with
hematological malignancies and post-chemotherapy febrile neutropenia

Patients with haematological malignancies and post-chemotherapy febrile neutropenia may present
with physiological alterations that could lead to changes in the pharmacokinetics (PK) of drugs
compared to individuals without cancer or neutropenia. These changes, in the PK of antibiotics,
could result in therapeutic failures and this in turn in prolonged hospitalizations, worsening the
severity of infection and even death. In this study, population PK models were developed for
cefepime (FEP) and vancomycin (VAN) in the empirical treatment of infections in patients with
post-chemotherapy neutropenia. FEP pharmacokinetics was described by a two-compartment
model with clearance dependent on serum creatinine level (SCR), interindividual variability in
all parameters, and residual variability with an additive function. On the other hand, the PK of
VAN was described with a two-compartment model with clearance dependent on renal creatinine
clearance (CrCl), interindividual variability in all parameters, correlation between parameters
V1 and V2, and a residual variability with additive functions dependent on the VAN determina-
tion method. Through Monte Carlo simulations, it was found that the achievement of PK/PD



X

objectives (60% f T>MIC and 100% f T>MIC) for FEP is highly dependent on the duration of the
infusion, as well as the effect of SCR. It was found that the achievement of the PK/PD objective
AUC/MIC ≥ 400 with VAN was affected by changes in the total daily dose and the prolongation
of the duration of the infusion does not affect the PTA. A comparison was made between targets
relying on AUC or Cmin, and it was found that the latter is not an adequate predictor of the former.

Keywords: Chemotherapy-Induced Febrile Neutropenia; Vancomycin; Cefepime; Pharmacoki-
netics; Simulation; Dosage; Area Under Curve.



Índice general

Agradecimientos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VII

Resumen y Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . IX

Lista de Figuras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . XV

Lista de Tablas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . XIX

Lista de Símbolos y Abreviaturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . XXI

1 Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2 Marco Teórico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1 Farmacocinética Poblacional 3
2.1.1 Estructura de los Modelos de Farmacocinética Poblacional . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1.2 Estimación de Parámetros del Modelo Poblacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.1.3 Desarrollo de Modelos de Farmacocinética Poblacional . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.4 Evaluación y Validación del Modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2 Aspectos Farmacodinámicos 13
2.2.1 Simulaciones de Monte Carlo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.1 Objetivo General 19
3.2 Objetivos Específicos 19

4 Metodología . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.1 Revisión de los estudios de referencia 21
4.1.1 Método de Medición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
4.1.2 Colección de muestras de sangre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
4.1.3 Covariables Estudiadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.2 Análisis Exploratorio de los Datos 26
4.2.1 Construcción de tabla de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26



4.3 Desarrollo del modelo base 27
4.3.1 Desarrollo del Modelo Estructural . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.3.2 Manejo de datos censurados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.3.3 Determinación de la bondad de ajuste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.3.4 Determinación de contracción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.3.5 Evaluación de variabilidad residual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.4 Refinamiento del Modelo Base 32
4.4.1 Evaluación de correlación entre parámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.4.2 Perturbación de estimaciones iniciales de los parámetros . . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.4.3 Mapeo de la función de verosimilitud . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
4.4.4 Precisión en la estimación y correlación de los parámetros . . . . . . . . . . . . . . . 33
4.4.5 Identificación de outliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.5 Selección de covariables y desarrollo del modelo final 36
4.5.1 Exploración inicial de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.5.2 Criterios de inclusión/exclusión de covariables durante la incorporación . . . . 37
4.5.3 Procedimientos de selección de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.5.4 Incorporación de covariables al modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.6 Técnicas de Validación interna 39
4.6.1 Bootstrap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.6.2 Chequeo Predictivo Visual (VPC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.6.3 Chequeo Predictivo Numérico (NPC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.7 Simulación 40

5 Modelamiento y Simulación Cefepime . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

5.1 Análisis Exploratorio de Datos 43
5.1.1 Construcción de archivo de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.1.2 Análisis de las covariables continuas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
5.1.3 Análisis de covariables categóricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5.1.4 Descripción inicial de datos farmacocinéticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

5.2 Desarrollo de Modelo Base 51
5.2.1 Modelo Estructural . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
5.2.2 Análisis de los datos censurados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
5.2.3 Modelo de Error Residual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
5.2.4 Modelo Base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.3 Refinamiento del Modelo Base 65
5.3.1 Evaluación de correlación η de parámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
5.3.2 Perturbación de valores iniciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
5.3.3 Cálculo de precisión en estimación de parámetros y correlación θ . . . . . . . . 69
5.3.4 Identificación de outliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
5.3.5 Modelo Base 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.4 Modelo de Covariables 75
5.4.1 Análisis exploratorio de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
5.4.2 Comportamiento del Modelo con la Inclusión de Covariables . . . . . . . . . . . . 79
5.4.3 Perturbación de valores iniciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
5.4.4 Cálculo de precisión en estimación de parámetros y correlación θ . . . . . . . . 90



5.4.5 Identificación de outliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
5.4.6 Modelo Final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
5.4.7 Comparación con estudios de referencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

5.5 Simulaciones 96
5.5.1 Simulaciones de Montecarlo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
5.5.2 Revisión de CFR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
5.5.3 Efecto de Función Renal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

6 Modelamiento y Simulación de Vancomicina . . . . . . . . . . . . . . . . 109

6.1 Análisis Exploratorio de Datos 109
6.1.1 Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
6.1.2 Construcción de archivo de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
6.1.3 Análisis de covariables continuas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
6.1.4 Análisis de variables categóricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
6.1.5 Descripción de datos farmacocinéticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

6.2 Desarrollo de Modelo Base 115
6.2.1 Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
6.2.2 Modelo Base para método de quimioluminiscencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
6.2.3 Modelo base con dos métodos de medición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
6.2.4 Modelo de Error Residual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121
6.2.5 Modelo Base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

6.3 Refinamiento de Modelo Base 126
6.3.1 Evaluación de correlación η de parámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
6.3.2 Perturbación de valores iniciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
6.3.3 Cálculo de precisión en estimación de parámetros y correlación θ . . . . . . . 129
6.3.4 Identificación de outliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
6.3.5 Modelo Base Refinado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

6.4 Modelo de Covariables 134
6.4.1 Análisis exploratorio de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
6.4.2 Perturbación de valores iniciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
6.4.3 Precisión de los parámetros estimados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
6.4.4 Identificación de outliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
6.4.5 Modelo Final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143
6.4.6 Comparación con estudios de referencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

6.5 Simulación 148
6.5.1 Indicador PK/PD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
6.5.2 Simulaciones de Montecarlo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
6.5.3 Estudio de la relación de variables y PTA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
6.5.4 Evaluación de CFR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
6.5.5 Evaluación de indicadores PK/PD alternativos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155

7 Conclusiones y Recomendaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

7.1 Conclusiones 159

7.2 Recomendaciones 160



A Anexo: Aspectos metodológicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

A.1 Análisis exploratorio de los datos 161
A.1.1 Pruebas de normalidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161
A.1.2 Manejo de variables discretas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

A.2 Ecuaciones de modelos farmacocinéticos de compartimentos 162
A.3 Modelos de error residual 163
A.4 Definición de contracción 164
A.5 Refinamiento de modelo base 164
A.6 Derivación de error estándar de estimación desde matriz FIM 165
A.7 Definición de formas estructurales de relación de covariables 166
A.8 Descripción de algoritmos de selección de covariables 167

B Anexo: Aspectos de los resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

B.1 Gráficos de selección modelo base de FEP 171
B.2 Estimación bayesiana en el modelamiento de VAN 174
B.2.1 Modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
B.2.2 Modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174

B.3 Reducción de modelo de ANN 175
B.3.1 Modelo PTA de un desenlace: AUC/MIC >400 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
B.3.2 Modelo PTA de varios desenlaces: AUC entre 400-600 mg ·h/L y Cmin entre 15-

20 mg/L . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178

Bibliografía . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179



Lista de Figuras

Figura 2.1 Estrategia de Modelamiento de Farmacocinética Poblacional. . . . . . . . . . 12
Figura 2.2 Esquema de los principales índices PK/PD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
Figura 2.3 Gráficos de selección de regímenes de dosificación óptimos. . . . . . . . . . . 16

Figura 4.1 Disposición de datos PK/PD en formato NONMEM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Figura 5.1 Matriz de correlación entre variables continuas representativas. . . . . . . . . . 47
Figura 5.2 EDA Comparativo variables discretas y covariables continuas . . . . . . . . . . 49
Figura 5.3 FEP - Gráficos exploratorios de perfil PK . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
Figura 5.4 FEP - Perfil PK con concentraciones en escala logarítmica . . . . . . . . . . . . . . 51
Figura 5.5 FEP - Bondad de ajuste para modelo 2CPTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
Figura 5.6 FEP - Dispersión de residuales para modelo 2CPTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
Figura 5.7 FEP - Evaluación de estrategia para el manejo de datos censura . . . . . . . . 57
Figura 5.8 FEP - Distribución de residuales para varios modelos de error . . . . . . . . . . . . 59
Figura 5.9 FEP - QQ plot residuales IWRES para modelos de error residual. . . . . . . . . . . 60
Figura 5.10 FEP - Perfiles PRED vs OBS para modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
Figura 5.11 FEP - pcVPC de modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
Figura 5.12 FEP - Correlación de efectos aleatorios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
Figura 5.13 FEP - Violín de efectos aleatorios simulados estandarizados. . . . . . . . . . . . . 66
Figura 5.14 FEP - Efecto de cambio en valores iniciales de los parámetros para modelo

base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
Figura 5.15 FEP - Perfil de verosimilitud para modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
Figura 5.16 FEP - Mapeo de la función de verosimilitud bivariado para modelo base . . 70
Figura 5.17 FEP - Influencia de los individuos en los parámetros poblacionales . . . . . . . 73
Figura 5.18 FEP - PCA de modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
Figura 5.19 FEP - Diagnósticos de modelo base N.º 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
Figura 5.20 FEP - Correlación covariables y ηCl. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
Figura 5.21 FEP - Correlación covariables y ηV1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
Figura 5.22 FEP - Correlación covariables y ηQ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
Figura 5.23 FEP - Correlación covariables y ηV2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
Figura 5.24 FEP - Relación de parámetros y covariables en selección de modelo final . 81
Figura 5.25 FEP - Trayectorias en selección de covariables para modelo final . . . . . . . . 82
Figura 5.26 FEP - Bondad de ajuste de modelos con escalamiento por WT . . . . . . . . . . 84
Figura 5.28 FEP - Distribución de residuales NPDE de Modelo Final. . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
Figura 5.29 FEP - Efecto de cambio en valores iniciales en parámetros de modelo final 87
Figura 5.30 FEP - Trayectorias de convergencia de modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88



Figura 5.31 FEP - Mapeo de la función de verosimilitud univariado de modelo final . . . 89
Figura 5.32 FEP - influencia de los individuos en los parámetros del modelo final . . . . . . 91
Figura 5.33 FEP - Diagnósticos del Modelo Final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
Figura 5.34 FEP - Diagrama de cajas de error de predicción de modelos de referencia 95
Figura 5.35 FEP - Perfiles de regímenes de dosis simulados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
Figura 5.36 FEP - PTA de 100% f T>MIC de regímenes de dosificación . . . . . . . . . . . . . . . . 99
Figura 5.37 FEP - PTA de 60% f T>MIC de regímenes de dosificación . . . . . . . . . . . . . . . . 100
Figura 5.38 FEP - PTA vs MIC para niveles de SCR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

Figura 6.1 Matriz de correlación entre covariables continuas representativas en estudio
con VAN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

Figura 6.2 Gráfico comparativo entre variables discretas y variables continuas . . . . 113
Figura 6.3 Gráficos exploratorio de perfil farmacocinético de VAN . . . . . . . . . . . . . . 114
Figura 6.4 Modelo de dos compartimentos con observaciones por quimioluminiscencia

para VAN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
Figura 6.5 VAN - Bondad de ajuste de modelo 2CPTM con observaciones por ambos

métodos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121
Figura 6.6 VAN - Dispersión de residuales de modelo 2CPTM con observaciones por qui-

mioluminiscencia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
Figura 6.7 VAN - pcVPC para modelo base con observaciones determinadas por ambos

métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
Figura 6.8 VAN - NPC para modelo base con observaciones determinadas por ambos

métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
Figura 6.9 VAN - Correlación de efectos aleatorios simulados por MCMC . . . . . . . . . 128
Figura 6.10 VAN - Diagrama de cajas para efectos aleatorios ηstd. . . . . . . . . . . . . . . . . 128
Figura 6.11 VAN - Estudio de perfiles de verosimilitud para modelo base . . . . . . . . . . . 130
Figura 6.12 VAN - Precisión de parámetros estimados en modelo base . . . . . . . . . . . . 131
Figura 6.13 VAN - Análisis de influencia de los individuos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
Figura 6.14 VAN - Perfiles temporales con predicciones del modelo base. . . . . . . . . . . 134
Figura 6.15 VAN - Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηCl . . . . . . . . . . . 135
Figura 6.16 VAN - Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηQ . . . . . . . . . . . . 136
Figura 6.17 VAN - Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηV1 . . . . . . . . . . . 136
Figura 6.18 VAN - Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηV2 . . . . . . . . . . . 137
Figura 6.19 VAN - Trayectorias de indicadores de bondad de ajuste en la evaluación de

modelos de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
Figura 6.20 VAN - Trayectorias en evaluación de convergencia por cambios en valores

iniciales del modelo final. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
Figura 6.21 VAN - Perfiles de verosimilitud para modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
Figura 6.22 VAN - Precisión de parámetros estimados en modelo final . . . . . . . . . . . . . 143
Figura 6.23 VAN - pcVPC para modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
Figura 6.24 VAN - Evaluación externa del modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
Figura 6.25 Perfiles plasmáticos simulados en estado estacionario para varios regímenes de

dosificación de VAN en poblaciones con ClCr indeterminado . . . . . . . . . 150
Figura 6.26 VAN - PTA de AUC/MIC ≥ 400 para varios regímenes de dosificación simulados

151
Figura 6.27 Superficies de respuesta de PTA para modelo ANN entrenado con datos simu-

lados a partir del modelo final de VAN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
Figura 6.28 VAN - Influencia de variables en PTA del objetivo AUC/MIC ≥ 400 . . . . . . . 154



Figura 6.29 Superficie de respuesta de PTA para modelo ANN con salida múltiple (AUC
entre 400 y 600 mg ·h/mL y Cmin entre 15 y 20 mg/L) entrenado con datos
simulados a partir de modelo final de VAN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156

Figura 6.30 VAN - Influencia de variables en PTA de los objetivos PK/PD alternativos . . 157

Figura B.3 Gráficos de algoritmo NUTS en estimación bayesiana del modelo final de VAN
175

Figura B.4 Gráfico de dispersión de muestreos de parámetros en estimación bayesiano
del modelo final de VAN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176





Lista de Tablas

Tabla 4.1 Criterios de Inclusión y Exclusión en estudios de referencia . . . . . . . . . . . . . 23

Tabla 5.1 Modificaciones en el historial de administración del antibiótico . . . . . . . . . 44
Tabla 5.2 Reporte de tiempo de infusión de cefepime estimado para cada paciente. 45
Tabla 5.3 Tabla de resumen de variables continuas en estudio de FEP . . . . . . . . . . . . 46
Tabla 5.4 Tabla de resumen de variables categóricas en estudio de FEP . . . . . . . . . . 48
Tabla 5.5 FEP - Comparación de criterios de información en modelos estructurales . . 52
Tabla 5.6 FEP - Comparación de modelos de error residual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
Tabla 5.7 FEP - Parámetros de modelo base N.º 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
Tabla 5.8 FEP - Matriz de correlación de parámetros en modelo base . . . . . . . . . . . . 71
Tabla 5.9 FEP - Influencia de los individuos mediante Jacknife por eliminación de los

individuos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
Tabla 5.10 FEP - Parámetros de Modelo Base N.º 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
Tabla 5.11 FEP - Evaluación preliminar de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
Tabla 5.12 FEP - Matriz de correlación de parámetros de modelo final . . . . . . . . . . . . . 90
Tabla 5.13 FEP - Parámetros de Modelo Final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
Tabla 5.14 FEP - Validación externa de modelos de referencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
Tabla 5.15 FEP - PTA en individuos con SCR = 0.54 mg/dL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
Tabla 5.16 FEP - CFR para regímenes de dosificación en SS para varios microorganismos

104
Tabla 5.17 FEP - CFR en el tratamiento empírico y dirigido para tres microorganismos 105
Tabla 5.18 FEP - PTA para 100% f T> MIC con diversos valores de SCR . . . . . . . . . . . . . . 107

Tabla 6.1 Tabla de resumen de variables continuas en estudio de VAN . . . . . . . . . . 110
Tabla 6.2 Tabla de resumen de variables categóricas en estudio de VAN . . . . . . . . 112
Tabla 6.3 VAN - Comparación de criterios de información en modelos estructurales con

observaciones por quimioluminiscencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
Tabla 6.4 VAN - Comparación de criterios de información en modelos estructurales con

observaciones por dos métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
Tabla 6.5 VAN - Evaluación de modelos de error residual con datos determinados por

quimioluminiscencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
Tabla 6.6 VAN - Evaluación de modelos de error residual con datos de los dos métodos

124
Tabla 6.7 VAN - Parámetros de modelo base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
Tabla 6.8 VAN - Parámetros de modelo base refinado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
Tabla 6.9 VAN - Evaluación preliminar de covariables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138



Tabla 6.10 VAN - Parámetros de modelo final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
Tabla 6.11 Comparación de CFR de VAN en el tratamiento empírico para varios microor-

ganismos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155

Tabla B.1 Comparación de arquitecturas de modelo de redes neuronales para reducción
de modelo PTA 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 177

Tabla B.2 Comparación de arquitecturas de modelo de redes neuronales para reducción
de modelo PTA 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178



Lista de Símbolos y Abreviaturas

Símbolos con Letras Latinas

Inicio de la tabla

Símbolo Término Unidad SI Definición

AUC Área bajo la curva mg∗h/L
∫

∞

0
CP(t)∗dt

AUC0−24 Área bajo la curva de fármaco
libre de 0 a 24 horas

mg∗h/L
∫ 24

0
f CP(t)∗dt

C0
P Concentración inicial mg/L D0/Vd (1CPTM, en bolo)

CP Concentración plasmática mg/L Concentración de fármaco en plasma.
Cl Aclaramiento (clearance) L/h Aclaramiento total del fármaco.
ClCr Depuración de creatinina L/h Aclaramiento de creatinina medida o estima-

da.
CFR Fracción acumulada de respuesta 1 ver ecuación 2.19.
Cmin Concentración plasmática míni-

ma
mg/L Mínima concentración en plasma durante un

intervalo de dosificación.
Cmax Concentración plasmática máxi-

ma
mg/L Máxima concentración en plasma durante un

intervalo de dosificación.
CSS Concentración en estado estacio-

nario
mg/L R0/Vd

D0 Dosis mg Dosis administrada.
fb Fracción unida a proteínas 1 Fracción de fármaco en sangre unida a pro-

teínas.
ke Constante de eliminación h−1 1
km Concentración para mitad de

efecto máximo
mg/L En eliminación por procesos mixtos con sa-

turación.
Neff Número de muestreos efectivos - Usado en la evaluación de modelos estima-

dos por métodos bayesianos.
Qi j Constante de velocidad de trans-

ferencia entre compartimentos
L/h En modelos de dos o más compartimentos.

R0 Tasa de infusión L/h



Continuación de la tabla

Símbolo Término Unidad SI Definición

f T>MIC Índice de tiempo mayor a MIC 1 Es la proporción del tiempo en la cual la
concentración del antimicrobiano es mayor
que el MIC.

t1/2 Tiempo de vida media h ln2/ke

Tinf/tinf Tiempo de infusión h Duración de infusión en administración.
U Distribución uniforme - Denota a la distribución uniforme.
Vi Volumen de compartimento i L En modelos de dos o más compartimentos.
VD Volumen de distribución L/kg Volumen aparente que ocupa el fármaco en

el organismo.
Vmax Velocidad máxima de aclara-

miento
mg/h En eliminación por procesos mixtos con sa-

turación.
x Matriz de covariables de efecto

fijo
NS Matriz de covariables de efecto fijo específi-

cas para los sujetos.
Y Vector de observaciones NS Vector de observaciones (concentraciones

o respuestas farmacológicas) con todos
los tiempos y sujetos medidos (ver ecua-
ción 2.1).

z Covariables NS Es un factor dependiente del paciente y pue-
de tomar diversas formas.

Final de la tabla

Símbolos con Letras Griegas

Inicio de la tabla

Símbolo Término Unidad SI Definición

β Vector de parámetros de regre-
sión estimables

NS Vector de parámetros de regresión estimables
(p.ej. incluye todos los aclaramientos de los
sujetos).

βi Vector de parámetros del i-ésimo
individuo

NS Componente del vector (ver ecuación 2.3).

θ Parámetros de regresión estima-
bles

NS Son los parámetros PK poblacionales estima-
bles (ver ecuación 2.4).

ε Vector de residuales NS Vector de residuales que se relacionan a la
variabilidad intraindividual o residual (ver
ecuación 2.2).

ηi Desviación del i-ésimo sujeto en
el parámetro

NS Desviación de la media para el i-ésimo sujeto
en un parámetro definido (ver ecuación 2.5).

L Función de verosimilitud NS Se define de acuerdo a los parámetros de
interés (ver ecuación 2.16).



Continuación de la tabla

Símbolo Término Unidad SI Definición

ℓ log-verosimilitud NS Corresponde al logaritmo de la función de
verosimilitud (L).

Ω Matriz de varianza-covarianza
para todos los parámetros.

NS Está definida para todos los parámetros del
vector (ver ecuación 2.6).

τ Intervalo de dosificación h Cantidad de tiempo entre dosis para un régi-
men de tratamiento

Σ Matriz de variabilidad intraindi-
vidual

NS Matriz de variabilidad intraindividual

Φ Parámetros de variabilidad resi-
dual

NS Parámetros que permiten explicar la variabi-
lidad residual.

ω2 Varianza de efecto aleatorio inter-
individual

NS Incluida en la definición de la distribución
de probabilidad.

ωBOV Varianza de efecto aleatorio inter-
ocasional

NS Incluida en la definición de la distribución
de probabilidad.

Final de la tabla

Subíndices

Subíndice Término

α Fase de eliminación inicial
β Fase de eliminación terminal
BOV Interocasional
C Perteneciente al compartimento central
> MIC Mayor a la Concentración Mínima Inhibitoria
SS Estado Estacionario

Superíndices

Superíndice Término

n Exponente, ponencia



Abreviaturas

Inicio de la tabla

Símbolo Término

AIC Criterio de Información de Aikake
ALAG Periodo de Espera Post-Infusión
ANN Red neuronal artificial Artificial Neural Network
APACHE-II Acute Physiology and Chronic Health Evaluation
ASHP American Society of Health-System Pharmacists
BIC Criterio de Información Bayesiano
BMD Microdilución en caldo Broth Microdilution
BSV Variabilidad Interindividual
CISNE Clinical Index of Stable Febrile Neutropenia
CoNS Estafilococos Coagulasa Negativos
CWRES Residuales Poblacionales Ponderados Condicionados
DANE Departamento Administrativo Nacional de Estadística
EORTC European Organisation for Research and Treatment of Cancer
EM Expectación – Maximización
EPOC Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crónica
FEP Cefepime
FDA Food and Drugs Administration
DEH Duración de Estancia Hospitalaria
EBE Estimadores de Bayes Empíricos
EEVV Estadísticas Vitales - Defunciones
FCM Estimación de Modelo Completo
FO Método de Primer Orden
FOCE Método Condicional de Primer Orden
FOCE-1 Método Condicional de Primer Orden con Interacción
GAM Modelo Aditivo Generalizado
GLOBOCAN Global Cancer Observatory
GOF Bondad de Ajuste
HMC Hamiltonian Monte Carlo
HR Hazard Ratio
IATG International Antimicrobial Therapy Group
IC95% Intervalo de confianza de 95%
IDSA Infectious Diseases Society of America
II Intervalo inter-dosificación
IMC Índice de Masa Corporal
IMP Muestreo de Importancia por Monte Carlo
IMPMAP Muestreo de Importancia asistido por modo a posteriori
INC Instituto Nacional de Cancerología
IOV Variabilidad Interocasional
IQR Rango Intercuartílico (Q1-Q3)
IS Muestreo de Importancia (Importance Sampling)
ISV Variabilidad Interestudio



Continuación de la tabla

Abreviatura Término

i.v. Ruta Intravenosa
IWRES Residuales Individuales Ponderados
LL Log-verosimilitud
LOQ Límite de Cuantificación
LRT Test de Ratio de Verosimilitud
LMA Leucemia Mieloide Aguda
MAE Error absoluto medio
MAPE Error relativo absoluto medio
MASCC Multinational Association for Supportive Care in Cancer
MBC Concentración Mínima Bactericida (Minimum Bactericidal Concentration)
MIC Concentración Mínima Inhibitoria (Minimum Inhibitory Concentration)
ML Máxima Verosimilitud
MRSA Staphylococcus aureus Meticilino-Resistente
NF Neutropenia Febril
NPAG Malla Adaptativa No Paramétrica
NUTS Non U-Turn Sampler
OBS Observaciones
OR Ratio de Odds
PAE Efecto Posantibiótico
PAE-SME Efecto Posantibiótico por efecto sub-CMI
PALE Efecto Posantibiótico Estimulador de Leucocitos
pcVPC Chequeo Predictivo Visual corregido por predicción
PD Farmacodinámica
PDI Índice PK-PD
PK Farmacocinética
PK-PD Farmacocinética-Farmacodinámica
PTA Probabilidad de alcanzar el Objetivo Farmacodinámico (Probability of Target At-

tainment)
PPC Chequeo Predictivo Posterior
PRED Predicciones Poblacionales
RAN Recuento Absoluto de Neutrófilos
RES Residuales Poblacionales
RMSE Raíz de error cuadrático medio
RR Riesgo Relativo
SAEM Aproximación Estocástica del Algoritmo de Expectación-Maximización
SCM Modelamiento de Covariables por Pasos
SAPS-II Simplified Acute Physiology Score
SIDP Society of Infectious Diseases Pharmacists
SCR Concentración sérica de creatinina
SOFA Sequential Organ Failure Assesment
TTA Tiempo hasta la administración de terapia empírica
UCI Unidad de Cuidados Intensivos
VAN Vancocimicina
VPC Chequeo Predictivo Visual



Continuación de la tabla

Abreviatura Término

WRES Residuales Ponderados Poblacionales

Final de la tabla



1. Introducción

La presencia de periodos de neutropenia prolongados es frecuente en pacientes que están
recibiendo tratamiento quimioterapéutico para el cáncer. La presencia de estos episodios de neu-
tropenia, dejan al paciente con un riesgo importante de presentar infecciones severas, que pueden
tener en morbilidad o mortalidad en estos pacientes. Cuando se presenta fiebre durante estos
periodos de neutropenia, la misma se debe considerar como un signo de infección a menos que se
pueda demostrar lo contrario.

Al presentarse una infección se deben realizar procedimientos diagnósticos tendientes a la identifi-
cación del patógeno causante, así como una evaluación física completa que permita identificar
algún foco de infección. Esto en conjunto con la administración de una terapia antimicrobiana
que tenga la mayor efectividad posible dentro de un tiempo prudente. La efectividad de la te-
rapia se puede estimar mediante cálculos a partir de la farmacocinética y farmacodinamia del
antimicrobiano. Se puede establecer la probabilidad de alcanzar un objetivo PK-PD y establecer
lineamientos de dosis incorporando factores del microorganismo como la MIC.

La variabilidad en la respuesta a un tratamiento depende de varios factores, pero posiblemente uno
de los que más interfiere - en estos pacientes – corresponde a los cambios fisiopatológicos a los que
se ven sometidos los mismos. Los parámetros farmacocinéticos en los pacientes con NF pueden
ser alterados por una amplia variedad de condiciones y esta alteración puede ser la causa de una
menor efectividad en los tratamientos. Pese a la magnitud del problema, no se conoce de manera
integral el comportamiento de muchos antimicrobianos en personas con NF posquimioterapia.
Los enfoques que implican la integración de modelos de enfermedad, con parámetros PK y PD
han ganado amplia aceptación en tiempos recientes, ya que estos pueden optimizar la respuesta
terapéutica.

Un objetivo de este proyecto de investigación es determinar los parámetros farmacocinéticos de
cefepime y vancomicina en pacientes con neoplasias hematológicas y neutropenia febril posqui-
mioterapia. Lo anterior, tiene como fin optimizar la terapia que se les brinda a estos pacientes.
El presente estudio consiste de un análisis post-hoc de los datos obtenidos como parte de una
investigación en esta población atendida en el Instituto Nacional de Cancerología (INC).

Los parámetros PK fueron obtenidos mediante la construcción de un modelo basado en farmacoci-
nética poblacional, con esto se pudo conocer: (i) una estimación poblacional de los parámetros PK,
(ii) la variabilidad asociada a los parámetros (entre e intra-individuos), (iii) el comportamiento de
los parámetros frente a factores fisiopatológicos relevantes, entre otros aspectos.



2 Capítulo 1. Introducción

Los resultados provenientes de este estudio podrían ser utilizados en la práctica clínica, ya que se
realizan recomendaciones de dosis en los pacientes de acuerdo a características relevantes para la
PK de cefepime y vancomicina. Entre las limitaciones se reconoce que este proyecto no contempló
la realización de una validación externa, sin embargo, se realizaron procedimientos de evaluación
interna y externa con modelos de referencia en la literatura.

El estudio sienta un precedente para la futura realización de estudios de farmacocinética pobla-
cional en pacientes colombianos. Este enfoque de análisis es más eficiente en el modelamiento
de datos farmacocinéticos, pues permite desagregar la varianza de acuerdo a diversos niveles de
complejidad. Lo anterior, con integración entre covariables propias del individuo y los procesos
PK del fármaco en el organismo.

El modelo desarrollado podría ser usados en la práctica, debido a que existen metodologías para
integrarlos con monitorización farmacoterapéutica. Al obtener una o varias muestras de concen-
tración en un individuo, junto con el modelo, se pueden estimar los parámetros PK individuales
mediante estimación bayesiana y relacionarlos con la probabilidad de un resultado favorable o
desfavorable.
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2.1 Farmacocinética Poblacional

El estudio de parámetros farmacocinéticos en poblaciones especiales es difícil, cuando se utili-
zan enfoques tradicionales para el análisis de los datos. En los enfoques tradicionales se requiere
una gran cantidad de determinaciones de concentración de fármaco en sangre por individuo, así
como una muestra representativa de individuos en una población. Debido a estas dificultades, ha
aumentado el uso de herramientas propias de la farmacocinética poblacional en el análisis de datos
farmacocinéticos provenientes de estas poblaciones.

De acuerdo a Aarons [1], la farmacocinética poblacional es el estudio de la variabilidad en las
concentraciones plasmáticas entre individuos cuando se administran regímenes de dosificación
estándar. La variabilidad puede relacionarse con características demográficas, fisiopatológicas y
terapéuticas del paciente.

La utilización del enfoque de PK poblacional ofrece la posibilidad de analizar los datos prove-
nientes de diseños no balanceados [2]. La utilización de este enfoque tiene gran utilidad en el
estudio de la farmacocinética en pacientes con NF posquimioterapia, puesto que en muchos casos
el número de muestras de sangre que se pueden tomar por paciente es limitado. Además, puede
existir una gran variabilidad en los parámetros PK obtenidos en cada individuo por los cambios
fisiopatológicos a los que se ven sometidos estos pacientes por su estado.

El enfoque farmacocinético poblacional presenta varias características que los distinguen del
enfoque tradicional [2]:

Colección de información de la farmacocinética relevante en pacientes que son representati-
vos de la población objetivo a ser tratada.
Identificación y cuantificación de la variabilidad como parte de la evaluación farmacológica
de un régimen de dosificación.
Explicación de la variabilidad al identificar factores demográficos, fisiopatológicos, me-
dioambientales y del medicamento que pueden influenciar el comportamiento farmacociné-
tico del fármaco.
Estimación cuantitativa de la variabilidad residual (no explicable) en la población de pacien-
tes.



4 Capítulo 2. Marco Teórico

2.1.1 Estructura de los Modelos de Farmacocinética Poblacional

Los modelos de farmacocinética poblacional, estudian los datos de todos los individuos de una
población de manera simultánea usando un modelo de efectos mixtos no lineales [3]. El término
efectos mixtos se refiere a la parametrización del modelo compuesto de: (a) efectos fijos que son
parámetros que no cambian en los individuos de una población (p. ej. parámetros del modelo
estructural que incluyen parámetros farmacocinéticos y covariables), y (b) efectos aleatorios que
varían en los individuos de la población o dentro de los mismos (variabilidad) [3]. Una covariable
es cualquier variable específica de un individuo (sujeto) que influye, de manera significativa, en
parámetros PK y PD del fármaco. Estas son clasificadas como factores intrínsecos (p. ej. edad,
peso, altura, y raza) o factores extrínsecos (p. ej. grado de cumplimiento o presencia de otros
medicamentos) [4].

Los modelos de farmacocinética poblacional resultan de la superposición de varios componentes:
(a) modelo estructural, (b) modelo estadístico, y (c) modelo de covariables [3]. El modelo estruc-
tural o farmacocinético corresponde a la descripción del comportamiento de las concentraciones
del fármaco en sangre sin tener en cuenta covariables. Este modelo tiene en cuenta la disposición
y absorción del fármaco en el organismo, y se expresa en la forma de compartimentos unidos a
través de flujos, formando estructuras mamilares o catenarias [4].

El modelo estadístico describe la variabilidad en torno al modelo estructural. En los estudios de
farmacocinética poblacional se describen cuatro tipos principales de variabilidad: (a) variabilidad
interindividual, (b) variabilidad residual, (c) variabilidad interocasional o (d) variabilidad interestu-
dio [3, 4]. La variabilidad interindividual (BSV, Between-Subjects Variability) es explicable por la
variación de los parámetros farmacocinéticos entre individuos (p. ej. un paciente puede presentar
mayor Vd respecto a otro). La variabilidad interocasional (IOV, Interocassion variability) ocurre
porque hay fluctuaciones en los parámetros farmacocinéticos a corto y a largo plazo (p. ej. en
UCI se espera que un paciente tenga cambios súbitos en sus condiciones fisiopatológicas). La
variabilidad interestudio (ISV, Interstudy variability) se expresa al realizar estudios agregativos
de tipo meta-análisis. La variabilidad residual es aquella que no puede ser explicada por otras
causas, a parte de la variabilidad intraindividual, mala especificación del modelo, error del ensayo
o errores en el muestreo [4].

R El modelo de efectos mixtos no lineales se puede explicar por medio de un enfoque jerárquico.
Se considera que los datos consisten en una muestra independiente de n-sujetos con el i-
ésimo sujeto con ni observaciones medidas en los tiempos ti1, ti2, · · · , tini con un vector de
observaciones definido por Y = { Y11,Y12, · · · ,Yn1 ,Yn2 , · · · ,Ynni }

T, y un vector de errores
relacionados a la variabilidad residual ε con el mismo tamaño del vector de observaciones [4].
En la etapa 1 (nivel de variación intra-individual) se tienen relaciones concentración-tiempo
resumidas por:

Y = f (t,x,β )+ ε (2.1)

Donde x es la matriz de covariables de efecto fijo específicas para el sujeto, y β es un vector
de parámetros de regresión estimables. La variabilidad intraindividual es aleatoria y sigue
una distribución de probabilidad que se puede expresar mediante la siguiente expresión, para
el caso normal:
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ε ∼N (0, g(β ,Φ)) =N (0,Σ) (2.2)

Esto indica que el vector de errores ε se distribuye con una distribución de probabilidad con
media 0, y varianza que es calculada con una función g de β (parámetros estimables), y φ

(parámetros de variabilidad residual). La función g puede tener algunas estructuras como
error aditivo, error proporcional, error exponencial, o error combinado aditivo-exponencial.
El conjunto de todas las varianzas estimadas en la población se puede expresar mediante una
matriz de variabilidad intraindividual o residual (Σ).

En la etapa 2 (nivel de variación interindividual) se considera que el vector β tiene una
variabilidad entre los individuos, por lo cual no es fijo y tiene una naturaleza aleatoria. El
vector βi tiene una forma acorde a la siguiente expresión:

βi ∼
(

h(z,θ),ω2
βi

)
(2.3)

Esta expresión indica que el vector de parámetros farmacocinéticos del i-ésimo individuo
(βi) es aleatorio y se distribuye por medio de una distribución de probabilidad con media
calculada a través de una función h que depende de: covariables propias del paciente (z), y
parámetros de regresión estimables (θ ). La distribución de probabilidad tiene una varianza
dada por la matriz ω2

βi
que corresponde a las varianzas del i-ésimo individuo. El conjunto

de todas las varianzas de cada individuo (ω2
βi

), componen la matriz de varianza-covarianza
denominada por Ω.

Los parámetros estructurales del modelo (β ) se obtienen para cada individuo, y pueden ser
modelados por medio de funciones lineales o exponenciales. Los parámetros PD suelen ser
modelados por medio de funciones lineales. Los parámetros PK suelen ser modelados en
escala exponencial, se espera que tengan asimetría hacia la derecha de manera que siempre
sean mayores que cero. Si no se consideran covariables, el parámetro estructural de modelo
para el i-ésimo sujeto (βi) se puede describir por:

βi = θ · eηi → lnβi = lnθ +ηi (2.4)

Donde, θ es la media poblacional del parámetro, y ηi es la desviación de la media para el
i-ésimo sujeto distribuido normalmente con media 0, y varianza ω2.

ηi ∼N
(
0, ω

2
i
)

(2.5)

La matriz de varianza-covarianza (Ω) puede tener diferentes formas como no estructurada y
diagonal respectivamente, p. ej. las matrices para un modelo con p-parámetros se describen
por:

Ωfull =


ω2

1 ω12 . . . ω1p
ω21 ω2

2 . . . ω2p
...

...
. . .

...
ωp1 ωp2 . . . ω2

p

 Ωdiag =


ω2

1 0 . . . 0
0 ω2

2 . . . 0
...

...
. . .

...
0 0 . . . ω2

p

 (2.6)

Las matrices (en la ecuación 2.6) se diferencian en que la primera (matriz completa no
estructurada) contiene la covarianza entre parámetros, además tiene un número mayor de
parámetros, al contrario de la segunda (matriz diagonal) que sólo tiene en cuenta la varianza
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de los parámetros.

El modelo poblacional se puede expresar como una función de los parámetros estimables (x,
θ , z), y los términos de variabilidad (η , ε), por medio de la siguiente expresión:

Y = f (x, t,θ ,η)+g(z,ε) (2.7)

El modelo de covariables busca predecir la variabilidad del modelo farmacocinético, en
relación a covariables específicas del paciente. La inclusión de covariables en un modelo de
farmacocinética poblacional, permite encontrar los factores determinantes para personalizar
la dosificación de un medicamento en poblaciones específicas [4].

Así las cosas, para un modelo de 2-compartimentos con administración de una dosis en bolo
intravenoso, se tienen cuatro parámetros V1, V2, Q, y Cl, de manera que:

β = [µV1 µV2 µQ µCl]
T (2.8)

Ω =


ω2

V1
0 0 0

0 ω2
V2

0 0
0 0 ω2

Q 0
0 0 0 ω2

Cl

 (2.9)

Si en el estudio ejemplo, se encuentra que el aclaramiento de creatinina (ClCr) tiene una relación
lineal con el aclaramiento de un fármaco (Cl), y que el peso corporal total tiene una relación de
potencia con el volumen de distribución central (V1) del fármaco. En este estudio hipotético, se
encuentra un valor de ClCr promedio de 47 mL/min, y un peso promedio de 60 kg. Además, si se
considera que los parámetros mencionados, se distribuyen de manera exponencial, se tiene:

Cli =
(

θ1 +θ2 ·
ClCr
47

)
· exp(ηCli)

V1,i = θ3 ·
(peso

60

)θ4
· exp

(
ηV1,i

) (2.10)

Si se considera que los parámetros V2, y Q no tienen asociación con covariables, y el parámetro Q
no tiene variabilidad interindividual (efecto fijo), se tiene la siguiente distribución de parámetros
para los individuos:


V1
V2
Q
Cl

∼ Lognormal




θ3 ·
(peso

60

)θ4

V2
Q

θ1 +θ2 · ClCr
47

 ,


ω2

V1
ωV1,V2 0 ωCl,V1

ωV1,V2 ω2
V2

0 ωCl,V2

0 0 0 0
ωCl,V1 ωCl,V2 0 ω2

Cl


 (2.11)

Con fines de simplificación no se muestra el modelo de dos compartimentos completo, y se ilustra
mediante una función f .

Y = f (D, t, θ1, θ2, θ3, θ4, ClCr, peso, Ω) (2.12)
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Por último, si se considera un modelo de variabilidad residual combinado se tiene la siguiente
expresión que permite describir el valor de concentración para un individuo i en un tiempo j:

yi j = f (Di, ti j, θ1, θ2, θ3, θ4, ClCri, pesoi, Ω) · (1+bεi j)+ aεi j (2.13)

Donde, Di es la dosis del sujeto i, ti j es el tiempo j para el sujeto i, yi j es la concentración plasmá-
tica observada en el tiempo j para el sujeto i, ClCri y pesoi son el aclaramiento renal de creatinina
y peso para el i-ésimo sujeto, a, y b son los parámetros aditivo y proporcional del modelo de error
residual para yi j de manera respectiva.

2.1.2 Estimación de Parámetros del Modelo Poblacional
El enfoque de las dos etapas constituye el enfoque tradicional para el análisis de datos obteni-

dos en estudios farmacocinéticos. La primera etapa consiste en la estimación de los parámetros
farmacocinéticos de cada individuo, por medio de regresión no lineal. En la segunda etapa se
hace una descripción de los datos obteniendo medidas de tendencia central (parámetros PK de la
población) y de dispersión (variabilidad interindividual), de las cuales se hace inferencia de los
parámetros de la población.

El enfoque de las dos etapas requiere un diseño experimental completo con un alto número de
muestras por paciente, y un número apropiado de pacientes [5]. La realización de estudios de
este tipo en pacientes en situaciones de salud complejas (p. ej. pacientes con NF, o pacientes
críticos) puede aumentar los riesgos para estos pacientes, y así tener una pobre justificación desde
la perspectiva ética. La magnitud de efectos fijos obtenidos por este método no suele presentar
sesgos cuando el número de pacientes es óptimo, pero este método presenta dificultades en la
estimación de los efectos aleatorios ya que suelen ser sobrestimados [4].

Existen diversos métodos para la estimación de la magnitud de los efectos fijos y efectos aleatorios,
por medio del paradigma de efectos mixtos no lineales [5]. Este paradigma busca analizar todos los
datos de pacientes en una sola etapa, se hace una estimación de la distribución de los parámetros y
su relación con covariables propias del paciente. Este método de análisis no se ve tan afectado
por la calidad del muestreo, de manera que se pueden utilizar en diseños con datos escasos, no
balanceados o fragmentarios [6].

El análisis de datos por medio de un modelo de efectos mixtos no lineales es técnicamente de-
safiante. Por lo cual, es necesaria la utilización de programas informáticos para llevar a cabo
el análisis de los mismos. En la actualidad, existen diversos tipos de software para análisis de
farmacocinética poblacional, algunos son gratuitos mientas otros tienen costos que varían [7, 8].
Un software de farmacocinética poblacional debe contar con una librería de modelos PK/PD
previamente elaborados, así como uno o varios algoritmos de estimación.

Uno de los programas más utilizados para análisis por PK poblacional es NONMEM®, este
programa utiliza estimación paramétrica por lo cual los parámetros se ajustan a una distribución
de probabilidad definida [1, 9]. NONMEM® se distribuye en código de fuente FORTRAN, y no
cuenta con una interfaz gráfica por lo cual deben usarse otros programas para generar gráficos o
tablas.
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La estimación de los parámetros en un modelo de farmacocinética poblacional es problemática
por la presencia de los efectos aleatorios que actúan como variables latentes [4]. Al tener en
cuenta la ecuación 2.7, se puede escribir la distribución de probabilidad conjunta de Yi (vector de
concentraciones para el i-ésimo sujeto), y ηi (vector de desviación de parámetros para el i-ésimo
sujeto):

p(Yi,ηi|θ ,Ω,Σ) = Li (θ ,Ω,Σ|Yi,ηi) = p(Yi|θ ,Σ,ηi) · p(ηi|θ ,Ω) (2.14)

Donde Li (θ ,Ω,Σ|Yi,ηi) es la verosimilitud de los parámetros θ , Ω, y Σ para el i-ésimo sujeto.
Esta verosimilitud se puede descomponer en la función de densidad de probabilidad condicional
de las concentraciones observadas p(Yi|θ ,Σ,ηi), y la probabilidad condicional de la desviación
de los parámetros p(ηi|θ ,Ω). La distribución marginal de las concentraciones observadas se
describe mediante la siguiente ecuación:

p(Yi|θ ,Ω,Σ) =
∫

p(Yi|θ ,Σ,ηi) · p(ηi|Ω)dη (2.15)

La función de verosimilitud global del modelo poblacional (L) se describe mediante la siguiente
expresión:

L(θ ,Ω,Σ) =
n

∏
i=1

p(Yi|θ ,Ω,Σ)

=
n

∏
i=1

{∫
p(Yi|θ ,Σ,ηi) · p(ηi|Ω)dη

} (2.16)

De igual manera, se puede plantear una ecuación para encontrar la distribución condicional de la
desviación de los parámetros [10]:

p(ηi|θ ,Ω,Σ,Yi) =
p(ηi,Yi|θ ,Ω,Σ)

p(Yi|θ ,Ω,Σ)
=

p(Yi|θ ,Σ,ηi) · p(ηi|,Ω)

p(Yi|θ ,Ω,Σ)

=
p(Yi|θ ,Σ,ηi) · p(ηi|,Ω)∫
p(Yi|θ ,Σ,ηi) · p(ηi|Ω)dη

(2.17)

La ecuación 2.16 permite conocer los parámetros poblacionales (efectos fijos y aleatorios), mien-
tras que la ecuación 2.17 permite conocer los parámetros que explican las observaciones en cada
individuo (estimaciones empíricas de Bayes), cuando ya se conocen los parámetros poblacionales.
La presencia de la integral multidimensional en las ecuaciones 2.16, y 2.17 no permite encontrar
una solución analítica exacta para los modelos de farmacocinética poblacional. Los diferentes mé-
todos de estimación de parámetros difieren en la aproximación para encontrar esta integral. Entre
los algoritmos más utilizados para estimación de máxima verosimilitud se encuentran FO (método
de primer orden), FOCE (método condicional de primer orden), FOCE-1 (método condicional de
primer orden con interacción), y laplaciano [10]. Los métodos FO, FOCE, FOCE-I y laplaciano
tienen una solución analítica aproximada que permite describir la función de verosimilitud de
manera explícita.
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El método que usa menos aproximaciones para llegar a una solución es el método laplaciano,
sin embargo, tiene como desventaja ser intensivo desde el punto de vista computacional. Este
método requiere el cálculo de hessianos y gradientes que deben encontrarse previamente definidos
en una librería, sin embargo, este método permite encontrar parámetros no sesgados del modelo
poblacional. Los métodos FOCE-I, FOCE, y FO tienen un mayor grado de simplificación que el
laplaciano, y realizan varias aproximaciones siguiendo supuestos que deben ser estudiados con
cuidado previa aplicación. Uno de los métodos más usados por su simplicidad y velocidad de
cómputo es FOCE, este método usa una aproximación del hessiano mediante vectores gradientes.
FOCE se encuentra implementado en softwares como NONMEM®, y R; en el último con la
implementación de Lindstrom y Bates [4, 11].

Los métodos de cuadratura gaussiana adaptativos y no adaptativos, tienen similaridad a las reglas
de Simpson (trapecios) para la aproximación de integrales. Sin embargo, son poco eficientes con
integrales multidimensionales y complejas como la presente en la ecuación 2.16, aparte no se
pueden implementar fácilmente en software como SAS que no tienen librerías de modelos PK/PD
implementados [4, 11].

Otra familia de algoritmos realiza una aproximación numérica a la integral por medio de simu-
lación de Monte Carlo. En la versión más simple estos algoritmos, se calcula el área bajo la
curva al utilizar números aleatorios generados desde una distribución uniforme [4]. El muestreo
de importancia es una técnica que permite una mayor eficiencia al utilizar una distribución no
uniforme. Existe varios programas que tienen implementados métodos de muestreo de importancia
como muestreo de importancia por Monte Carlo (IMP), y muestreo de importancia asistido por
modo a posteriori (IMPMAP) en el software NONMEM® [12].

Los métodos de Expectación-Maximización (EM) son métodos que fueron desarrollados con el fin
de encontrar una estimación de máxima verosimilitud, en virtud de que los efectos aleatorios no
se conocen [13]. En el paso E (expectación) se determina un valor de L condicional a los datos
observados y una estimación de los efectos aleatorios desconocidos. En el paso M (maximización)
se determinan los parámetros que maximizan L, en base a los valores obtenidos en el paso E [4].
El algoritmo realiza iteración entre los pasos E y M hasta que se alcanza la convergencia. La
suite Monolix® cuenta con una implementación del muestreo de importancia por un método de
EM estocástico (SAEM). Los programas ADAPT y S-ADAPT cuentan con un método EM, y un
método SAEM de manera respectiva [14].

Los métodos bayesianos permiten la incorporación de información a priori de los parámetros
para obtener una estimación a posteriori. La estimación de la integral se hace por un método
de Monte Carlo, pero se distingue de otros métodos IS, por la utilización de un tercer nivel en
la jerarquía correspondiente a la distribución de los efectos fijos y aleatorios a priori. En los
métodos bayesianos se utilizan algoritmos como Metrópolis-Hastings que permiten el cálculo de
la distribución marginal con el uso de cadenas de Markov, que generan muestras independientes
[15].

Entre los programas más utilizados para estimación bayesiana se encuentra WinBUGS que tiene
implementado el algoritmo de Metrópolis-Hastings, de manera adicional, se encuentra disponibles
los algoritmos NUTS (Non U-Turn Sampler) y HMC (Hamiltonian Monte Carlo) en programas
como RStan/Torsten para R, y NONMEM® [16]. Los métodos bayesianos cuentan con ventajas
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frente a los métodos de ML, ya que permiten la estimación cuando se requieren distribuciones
de probabilidad atípicas, y generan buenos resultados en casos de estimación difíciles. Como
desventajas se encuentra un tiempo de análisis alto, y la dificultad del manejo de software (en
especial WinBUGS) [4].

De manera adicional, existen algoritmos de estimación no paramétricos, que no tienen en cuenta
supuestos sobre la distribución de los parámetros [17]. Los algoritmos de estimación no paramétri-
cos podrían tener ventajas frente a paramétricos, en cuanto a la determinación de distribuciones no
Gaussianas o multimodales en ciertas poblaciones [18]. Estos métodos a su vez se clasifican en
métodos de máxima verosimilitud (NPAG, Non Parametric Adaptative Grid) y métodos bayesianos
(NPB, Non Parametric Bayesian) [17]. Uno de los programas más mencionados en la literatura es
Pmetrics® implementado en R, este programa tiene implementados a los algoritmos previamente
mencionados [19]. Estos métodos tienen como desventaja la incapacidad de separar las fuentes de
variabilidad interindividual, e intraindividual, y tampoco es posible calcular intervalos de confianza
de las distribuciones obtenidas.

2.1.3 Desarrollo de Modelos de Farmacocinética Poblacional

Para la construcción de un modelo poblacional, se debe seguir un esquema de trabajo previa-
mente diseñado [20]. Los esquemas de trabajo siguen dos etapas principales: selección de modelo
base, y selección de modelo completo con covariables. Ette E. y Ludien T. [21] propusieron un
esquema para la construcción de modelos de covariables, de la siguiente manera:

Verificación de correlaciones entre covariables
Se deben reconocer las covariables examinadas en el estudio, y conocer cuales tienen corre-
lación.

Determinación del modelo farmacocinético estructural
Se deben ajustar los datos a diferentes modelos de compartimento, y comparar la bondad de
ajuste por medio de estadísticos como −2LL (log-verosimilitud), AIC (criterio de informa-
ción de Akaike), y BIC (criterio de información bayesiano). Se debe definir el modelo que
mejor describe la absorción y disposición del fármaco.

Verificación de distribución de efectos aleatorios
Se debe verificar la distribución de los parámetros, con el fin de conocer si existe normalidad
o log-normalidad (pruebas de normalidad). Se debe verificar la distribución de los residuales
con el fin de determinar si estos son homocesdásticos, normales, o si tienen tendencias.

Selección de covariables para inclusión del modelo
Se debe realizar un análisis exploratorio de las correlaciones entre covariables y estimadores
de bayes empíricos (EBE). Los EBE son estimaciones de parámetros para cada individuo
que tienen la mayor verosimilitud, estos EBE se deben examinar de forma gráfica frente
al valor de covariables de cada individuo. De manera adicional, debe hacerse análisis de
regresión entre desviaciones de los EBE (η), o los EBE frente a las covariables. Se debe
demostrar la significancia por medios de estadísticos, como el valor T en regresión lineal,
regresiones por modelos aditivos generalizados (GAM), o el estadístico de correlación de
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Pearson. En este paso se selecciona un conjunto de covariables que deben ser estimadas
dentro del modelo [22].

Construcción estructurada del modelo de covariables
Se debe realizar la inclusión de las covariables en el modelo, y realizar la regresión de
efectos mixtos no lineales. Las covariables continuas pueden añadirse al modelo estructural
a través de estructuras basadas en funciones lineales, exponenciales o de potencia [4]. Las
covariables discretas (categóricas y dicotómicas) se pueden adicionar a través de estructuras
de cambio fraccional y exponenciales [4].

En la discriminación de modelos se deben usar pruebas de bondad de ajuste, y utilizar un test
de ratio de verosimilitud (LRT) para la comparación, en este test se utiliza la distribución
χ2 [22]. El tamizaje de covariables se realiza con una estrategia de selección hacia adelante
(forward selection) con la cual se busca crear un modelo completo con todas las variables re-
levantes (LRT > χ2

df). En la delección hacia atrás (backward deletion) se van eliminando las
covariables que no resulten significativas (LRT< χ2

df) hasta alcanzar un modelo reducido [4].

Evaluación de estimaciones del modelo final
En este paso se deben verificar los supuestos del modelo, y hacer las correcciones pertinentes.

En la actualidad, el desarrollo de modelos de farmacocinética poblacional sigue un proceso simi-
lar al descrito anteriormente. Sin embargo, se han presentado cambios en años recientes en los
programas informáticos en cuanto a mejoras en la versatilidad de manipulación de las estructuras
de error de modelos de regresión de efectos mixtos. Por ejemplo, NONMEM® en sus versiones
recientes ha agregado la capacidad de incluir modelos mixtos, manipular las matrices de variabili-
dad interindividual con estructuras espaciales o auto regresivas, incluir covariables que expliquen
la variabilidad residual, o adicionar estructuras que permitan explicar la covarianza de parámetros
[23].

En años recientes, se han formulado estrategias de modelamiento, que incluyen etapas similares a
las mostradas previamente. En la estrategia propuesta por Byon W y colaboradores [24] se debe
realizar un monitoreo continuo de los supuestos del modelo por medio de diagnósticos del modelo
(ver Figura 2.1). En este esquema existen pasos críticos que requieren un mayor de monitoreo
como la evaluación de la estructura de la matriz de varianza-covarianza, y la perturbación de los
parámetros de estimación inicial en la obtención de mínimos globales [24].

En la estimación del modelo de covariables se consideran dos estrategias diferentes como son:
estimación del modelo completo (FME), y modelamiento de covariables paso a paso (SCM).
En FME se retienen todas las covariables relevantes en el modelo, y se retienen en base a los
intervalos de confianza de los parámetros asociadas a las mismas. La estrategia SCM corresponde
a la planteada por Ette E. y Ludien T, en la cual se crea un modelo completo que a continuación se
reduce, de acuerdo a la relevancia de las covariables relacionada a la prueba LRT [24].



12 Capítulo 2. Marco Teórico

Figura 2.1: Estrategia de Modelamiento de Farmacocinética Poblacional.
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Adaptada de: Byon W, Smith MK, Chan P, Tortorici MA, Riley S, Dai H, et al. Establishing
best practices and guidance in population modeling: An experience with an internal population
pharmacokinetic analysis guidance. CPT Pharmacometrics Syst Pharmacol. 2013;2(7):1–8.

2.1.4 Evaluación y Validación del Modelo

El propósito de los procedimientos de validación de modelos de PK poblacional es determinar
si el modelo sirve para la función que debe cumplir [25]. La utilidad de los modelos se debe juzgar
desde tres puntos de vista: retrodicción, predicción, y entendimiento [26]. Con fines de determinar
si un modelo cumple con su función se debe: (a) comprobar que el modelo es desarrollado con
validez aparente, (b) comprobar que se cumplen los supuestos del modelo, y (c) determinar la
calidad del modelo con un conjunto de datos de validación simulado o real [4].

La validez aparente se relaciona a la capacidad del modelo de ajustarse a las observaciones
encontradas. La validez aparente es proporcionalmente inversa a la complejidad del mismo, y tiene
relación con la validez de la estrategia de modelamiento utilizada.

La evaluación de bondad de ajuste (GOF, Goodness-of-fit) permite detectar sesgos potenciales,
así como problemas en el modelo estructural o el modelo de regresión. Esta evaluación se puede
hacer mediante examen gráfico de diversos tipos de residuales, que se obtienen desde el mode-
lo base, o el modelo de covariables [25]. Uno de los gráficos más utilizados en modelamiento
por PK poblacional, es PPRED (predicciones poblacionales) vs IPRED (predicciones individuales).
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Así como gráficos de residuales RES (residuales poblacionales), WRES (residuales poblacionales
ponderados), IWRES (residuales individuales ponderados), y CWRES (residuales poblacionales
ponderados condicionados) vs tiempo o concentración [4]. Además se debe verificar el gráfico QQ
para verificar la normalidad, y los histogramas de EBE o η [4]. Por otra parte, existen medidas de
ajuste de bondad como log-verosimilitud (LL, Log-likelihood), χ2 comparado al modelo lineal y
el criterio de información de Aikake (AIC).

Una parte importante en la evaluación del modelo es la determinación de la incertidumbre en pará-
metros estimados. Con el fin de conocer la precisión de los resultados de análisis se debe determinar
la desviación estándar (SX̂ ) e intervalos de confianza en los efectos fijos y efectos aleatorios. En los
modelos de regresión de efectos mixtos no lineales existen algunas soluciones exactas para conocer
la precisión de los parámetros en la estimación. Sin embargo, los programas informáticos obtienen
una aproximación a estos errores de estimación al utilizar varios supuestos como normalidad y
simetría [4]. Existen métodos como el bootstrap no paramétrico que permiten obtener la distri-
bución del parámetro, además de determinar medidas de variabilidad e intervalos de confianza [23].

Por último, se debe determinar la calidad del modelo con un conjunto de datos externos. Existen
dos tipos de evaluación de calidad de modelos que son evaluación interna y evaluación externa. La
evaluación interna se puede llevar a cabo mediante:

1. Separación de datos (Data Splitting): con este enfoque se hace una división de los datos
originales en un conjunto de aprendizaje y otro de validación [25].

2. Técnicas de re-muestreo (Bootstrapping y validación cruzada): son métodos que realizan un
nuevo muestreo con reemplazo utilizando todo el conjunto de datos [2].

3. Simulación de Monte Carlo: existen métodos estandarizados basados en la simulación como
VPC (Visual Predictive Check) o PPC (Posterior Predictive Check) [27].

La evaluación externa requiere que se haga un estudio adicional, cuyos datos permitirán que se
haga validación del modelo, sin que los mismos hagan parte del conjunto de datos de aprendizaje.

2.2 Aspectos Farmacodinámicos

El resultado clínico de un paciente que se enfrenta a una infección y que recibe antimicrobia-
nos como intervención médica, depende de varios factores relacionados al hospedero, patógeno
(huésped), medicamento, atención en salud e interacciones extrínsecas [28]. Se deben hacer inter-
venciones que tengan en cuenta factores del paciente, microorganismo y fármaco para optimizar
los resultados en los pacientes.

La susceptibilidad a antimicrobianos es un factor relacionado al microorganismo, asociado a
las probabilidades de éxito que trae la utilización de un fármaco. Esta susceptibilidad puede ser
cuantificada por parámetros determinados in vitro como concentración mínima inhibitoria (MIC) y
concentración mínima bactericida (MBC). La MIC es la concentración más baja de un antimicro-
biano que inhibe el crecimiento visible de un microorganismo tras incubación [29]. La MBC es la
concentración más baja de un antimicrobiano que evita el crecimiento tras subcultivo en un medio
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libre de antimicrobianos [29]. Aunque la MIC y MBC son predictores de la eficacia que tiene un
antimicrobiano in vivo, estas presentan limitaciones. Por ejemplo, MBC no provee información
sobre la cinética de erradicación bacteriana, o si hay dependencia con la dosis utilizada, mientras
MIC no provee información sobre los efectos persistentes en microorganismos [30].

La farmacodinamia (PD) se refiere a la relación entre la concentración del fármaco en el sitio de
acción (diana farmacológica) y la respuesta farmacológica observada [8]. En el caso de antibac-
terianos, el sitio de acción es dentro o en la periferia de las células bacterianas, y la respuesta
farmacológica es la destrucción o inhibición del crecimiento de estas células. Por otra parte, la
farmacocinética (PK) estudia la disposición del fármaco en el organismo del hospedero, y obtiene
el comportamiento de las concentraciones del fármaco en el tiempo. Por medio de integración
entre modelos farmacodinámicos y farmacocinéticos (PK-PD) se puede obtener información sobre
la magnitud de la actividad antimicrobiana a través del tiempo. Las relaciones PK-PD permiten
realizar mejores predicciones sobre la eficacia que tiene un medicamento administrado a cierta
dosis y frecuencia en un paciente con una infección con una susceptibilidad determinada [8].

Existen dos patrones ampliamente reconocidos de actividad microbicida (p. ej. bactericida, fun-
gicida) en antimicrobianos que son actividad dependiente o independiente de la concentración
alcanzada en el sitio de acción [8]. Los antimicrobianos con actividad concentración-dependiente
muestran mayor erradicación/inhibición cuando se aumenta la dosis administrada. Los antimi-
crobianos con actividad concentración-independiente (tiempo-dependientes) muestran mayor
erradicación / inhibición cuanto mayor sea el tiempo en que sus concentraciones sean mayores a la
MIC [31].

El efecto posantibiótico (PAE) es un término amplio que, en estudios in vitro, se ha definido como
el periodo de supresión del crecimiento bacteriano tras una breve exposición del microrganismo
a un antimicrobiano [32]. En estudios in vivo se ha definido como la diferencia en tiempo, de
animales de prueba y control, para incrementar los conteos bacterianos en 1 log10 cuando las
concentraciones séricas (o en sitio de infección) caen por debajo de MIC [32]. Existen otros efectos
prolongados de los antibióticos como: (a) PAE-SME (efecto posantibiótico por efecto sub MIC)
en el cual hay supresión de crecimiento por concentraciones inferiores a la MIC tras exposición a
concentraciones que exceden la MIC [32, 33], y (b) PALE (efecto posantibiótico estimulador de
leucocitos) que es un efecto en el cual las bacterias dañadas por antibióticos son más susceptibles
a mecanismos de muerte intracelular como fagocitosis [32, 33].

En el estudio de PD de antimicrobianos se contemplan modelos de tipo no compartimental (basa-
dos en índices PK-PD), y de tipo compartimental. La relación cuantitativa entre un parámetro PK
y un parámetro PD es denominada índice PK-PD [32], se han descrito tres tipos de índice para
caracterizar la actividad antimicrobiana en modelos no compartimentales (ver Figura 5):

Cmax/MIC: es la razón entre concentración máxima del fármaco en sangre, y la MIC del
microorganismo [32]. Este índice es utilizado para predecir la eficacia de antibacterianos
con actividad concentración-dependiente y PAEs prolongados como los aminoglucósidos
[34].

AUC/MIC: es la razón entre el área bajo la curva del perfil concentración libre-tiempo
dentro de un periodo de 24 horas ( f AUC0−24) y la MIC del microorganismo [32]. Es utiliza-
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Figura 2.2: Esquema de los principales índices PK/PD.
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do como un predictor de la eficacia de antibacterianos concentración-dependiente y PAE
prolongado como aminoglucósidos, fluoroquinolonas, metronidazol y daptomicina. Así
mismo, es el índice de elección en antimicrobianos con actividad tiempo-dependiente y PAE
prolongado como vancomicina, linezolid, quinupristina/dalfopristina y tigeciclina [34].

f T>MIC : es el porcentaje de tiempo en un periodo de 24 horas, en el cual la concentración
del fármaco excede la MIC en condiciones PK de estado estacionario [32]. Se utiliza en
antimicrobianos con actividad tiempo-dependiente y PAE reducido como en los antibióticos
β -lactámicos [34].

2.2.1 Simulaciones de Monte Carlo
En años recientes, ha aumentado el número de publicaciones que utilizan modelos de farmaco-

cinética poblacional en conjunto con simulaciones de tipo Monte Carlo para encontrar regímenes
de dosificación que maximicen la probabilidad de éxito de antimicrobianos. La simulación se ha
definido como una técnica numérica, para la realización de experimentos digitales en computadores
[35]. Los métodos de Monte Carlo utilizan muestreos aleatorios, para la obtención de resultados
numéricos, con el fin de expandir el tamaño de la muestra y proveer predicciones de un modelo [36].

El modelamiento mediante PK poblacional tiene ventajas, en comparación a los enfoques tradi-
cionales, en cuanto a su potencial de ser usado en simulación. Los modelos de PK poblacional
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Figura 2.3: Comparación de gráficos para la selección de regímenes de dosificación óptimos.
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son construidos bajo una metodología que permite entender el comportamiento aleatorio de las
variables que lo componen. De esta manera, se tiene una descripción de los parámetros farma-
cocinéticos mediante funciones de densidad de probabilidad, con parámetros conocidos. En una
simulación se utiliza este comportamiento aleatorio para generar los muestreos que permiten
alimentar al modelo con diversos escenarios [36].

Teniendo en cuenta los parámetros de un modelo se puede realizar la simulación de los parámetros
que lo componen teniendo en cuenta si son efectos fijos, aleatorios, o mixtos. Se utiliza un modelo
estructural dependiendo de los modos de administración del antibiótico sea bien por bolos vs
infusiones, o durante el inicio vs estado estacionario [37].

Teniendo en cuenta la dosis y modo de administración se realiza una simulación de un perfil
plasmático por cada escenario. La simulación de MC se realiza con diversos “individuos virtua-
les” que se diferencian ya que cada uno representa un escenario distinto en cuanto al valor de
parámetros farmacocinéticos individuales. Para cada individuo se debe determinar la magnitud
de un índice PK-PD que es una función de la MIC (como parámetro PD). Se debe incluir un
objetivo farmacoterapéutico [38], que el índice debe cumplir para que el antibiótico se considere
efectivo1(p. ej. en pacientes en estado crítico se busca que un antibiótico de tipo penicilina presente
un valor f T>MIC de 100%). Tomando toda la población simulada se calcula la probabilidad de
alcanzar el objetivo (PTA) por medio de la siguiente expresión [36, 37].

1El objetivo farmacoterapéutico apropiado se define a partir de un estudio in vivo en modelos animales que tengan
características que les permitan ser representativos de poblaciones de pacientes específicas (p. ej. se utilizan modelos
murinos neutropénicos con infección en el muslo como subrogados de pacientes inmunosuprimidos).
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PTA =
1
K

K

∑
k=1

1PDI(k) ≥ PDI∗ (2.18)

Donde PTA es una estimación de la probabilidad de alcanzar el objetivo farmacoterapéutico que
fue especificado, K es el número de individuos simulados, PDI(k) es el índice farmacoterapéutico
alcanzado por el individuo k para el fármaco estudiado, y PDI∗ es el objetivo farmacoterapéutico
que debe alcanzar el índice para considerar que la terapia es efectiva [37].

Con el fin de conocer el régimen óptimo, se debe realizar el cálculo de PTA en diferentes escenarios
de acuerdo a las covariables, además realizando variaciones en la MIC dentro del intervalo de
susceptibilidad del microrganismo [37]. Se debe generar una curva (ver Figura 6) que relacione
PTA vs MIC variando los regímenes de dosificación o el valor de las covariables, se define como
óptimo al régimen que a una mayor MIC tenga un PTA ≥ 90%. Además se puede generar una
curva (ver Figura 2.3) que compare el valor del índice PK-PD frente al valor de MIC, y encontrar
el régimen óptimo como el límite inferior del intervalo de confianza alrededor de la estimación de
PDI que coincida con el objetivo farmacoterapéutico [36, 37].

Por último, se puede realizar una estimación de la probabilidad de éxito de un régimen de
dosificación en una población específica, y un microrganismo específico. Se debe integrar el perfil
de susceptibilidad del microrganismo específico, al cálculo de PTA vs MIC. El valor esperado se
puede estimar mediante la fracción de respuesta acumulada (CFR) [37].

CFR =
n

∑
i=1

PTAi ·Fi (2.19)

La ecuación 2.19 indica que el cálculo de CFR se realiza al multiplicar el valor de PTAi calculado
para el i-ésimo MIC por la frecuencia de aislamientos del microorganismo con la MIC especificada
(Fi), y tras esto se debe realizar la suma con todos los valores dentro del rango del perfil de
susceptibilidad (para n diferentes valores de MIC). El cálculo de CFR es útil para estimar las
probabilidades de éxito de un tratamiento en el escenario de terapia empírica, y puede ser utilizado
con datos de microbiología local si estos se encuentran disponibles, o con cepas con un fenotipo
de resistencia específico [37].





3. Objetivos

3.1 Objetivo General
Identificar covariables relacionadas a cambios fisiopatológicos en individuos con neutro-

penia febril posquimioterapia, que expliquen la variabilidad interindividual en los parámetros
farmacocinéticos de cefepime y vancomicina en el tratamiento empírico de infecciones en estos
individuos.

3.2 Objetivos Específicos
Estimar modelos de farmacocinética poblacional para cefepime y vancomicina obtenidos en
el marco de los estudios realizados en pacientes con neoplasias hematológicas y neutropenia
febril posquimioterapia del Instituto Nacional de Cancerología.

Analizar el efecto de diversos factores fisiológicos y patológicos en la farmacocinética de
cefepime y vancomicina, con el fin de desarrollar un modelo farmacocinético final con
covariables.

Establecer la capacidad predictiva del modelo farmacocinético poblacional final mediante
procedimientos de evaluación interna.

Analizar diversos regímenes de dosificación en cuanto a su capacidad de obtener concen-
traciones de los antibióticos en un margen terapéutico adecuado, de acuerdo a indicadores
PK-PD previamente definidos.

Contrastar diferentes recomendaciones de dosis inicial en el tratamiento empírico de infec-
ciones en pacientes con neutropenia febril, teniendo en cuenta las covariables identificadas,
y posibles patrones de resistencia bacteriana.





4. Metodología

El estudio propuesto, en el presente documento, corresponde a un análisis post-hoc de los
datos obtenidos en los siguientes estudios de referencia:

Álvarez Rodríguez JC, Cuervo Maldonado SI, Cortés Luna JA, et al. Farmacocinética de
cefepime en pacientes con neoplasias hematológicas y neutropenia febril post-quimioterapia
en el Instituto Nacional de Cancerología, Empresa Social del Estado, Bogotá. Universidad
Nacional de Colombia, 2015 [39].

Pérez Mesa JA, Cuervo Maldonado SI, Cortés Luna JA, et al. Farmacocinética de un pro-
ducto de Vancomicina en pacientes con neoplasias hematológicas y neutropenia febril
post-quimioterapia en el Instituto Nacional de Cancerología, Empresa Social del Estado,
Bogotá – Colombia. Universidad Nacional de Colombia, 2016 [40].

Los métodos estadísticos que fueron utilizados en estas estudios de referencia son diferentes a los
planteados en esta investigación. En estos proyectos de investigación se analizaron los resulta-
dos obtenidos mediante técnicas de farmacocinética bajo el paradigma clásico de las dos etapas.
Durante la realización de estos proyectos no se efectúo la utilización de métodos propios de la
farmacocinética poblacional con el objetivo de crear modelos.

La utilización del enfoque de farmacocinética poblacional (PK-POP) en estos estudios podría
mejorar la interpretación de los resultados obtenidos. También permiten establecer relaciones
entre factores fisiopatológicos y el comportamiento PK de los fármacos, de manera que se pueden
proponer estrategias de dosificación.

4.1 Revisión de los estudios de referencia

Los estudios mencionados fueron realizados en pacientes con neoplasias hematológicas y
neutropenia febril (NF) posquimioterapia. Estos fueron estudios abiertos, observacionales, des-
criptivos, prospectivos, y no aleatorizados realizados en el servicio de hematología del Instituto
Nacional de Cancerología (INC).

Los estudios fueron realizados con previa aprobación de los protocolos por el Comité de Ética
en Investigación del Instituto Nacional de Cancerología (INC). Así mismo, estos estudios fueron
llevados a cabo acorde a la Declaración de Helsinki, y la norma de Buenas Prácticas Clínicas



22 Capítulo 4. Metodología

(Resolución 2378 de 2008 del Ministerio de Protección Social).

Los estudios tuvieron una serie de criterios de inclusión y exclusión comparables (ver Tabla 4.1,
en los 2 estudios la definición de neutropenia febril utilizada fue la misma.

4.1.1 Método de Medición
La medición de concentración plasmática de cefepime y vancomicina fue realizada por medio

de métodos microbiológicos. Estos métodos consistieron en la medición de diámetro de halos
de inhibición en cultivos de Bacillus subtilis. Se comparó el halo de inhibición de la muestra
problema con los obtenidos en curvas de calibración con concentraciones de antibiótico (estándar
de referencia) conocidas.

En el caso de vancomicina se utilizó también un método de inmunoensayo quimioluminiscente
de micropartículas. Se utilizó un equipo (ACRHITECT i1000R) y un kit (iVancomycin® - Abbot
diagnostics) diseñados para monitorización farmacoterapéutica de vancomicina.

4.1.2 Colección de muestras de sangre
En el estudio de referencia 1, se administró cefepime (Vitalis®) en una dosis de 2000mg como

infusión intravenosa (i.v.) de 30 minutos cada 8 horas. Se extrajeron 6 muestras de sangre a cada
paciente: +5, +30, y +90 minutos, así como +3, y +5 horas después de la administración del
medicamento, con una sexta muestra −10 minutos antes de la siguiente dosis de cefepime. En el
estudio de cefepime [39] se incluyeron a 14 pacientes, lo que resulta en un total de 84 muestras de
concentración vs tiempo.

En el estudio de referencia 2, se administró vancomicina (Vitalis®) en una dosis de 1000mg
(15 mg/kg) como infusión intravenosa (i.v.) de 2 horas y una frecuencia de 12 horas. Se extrajeron
7 muestras de sangre a cada paciente: +1, +2, +4, +6, +8, +10 horas después del inicio de
la infusión del medicamento, con una última muestra 30 minutos antes de la siguiente dosis de
vancomicina. En este estudio [40] se incluyeron a 8 pacientes, lo que resulta en un total de 54
muestras de concentración vs tiempo, ya que uno de los pacientes sólo contaba con 5 muestras.

4.1.3 Covariables Estudiadas
Una revisión de los datos recolectados como parte del estudio de referencia 1: Farmacocinética

de cefepime en pacientes con neoplasias hematológicas y neutropenia febril post-quimioterapia en
el Instituto Nacional de Cancerología, Empresa Social del Estado, Bogotá. Universidad Nacional
de Colombia, 2015 [39], indica la disponibilidad de las siguientes variables socio-demográficas y
clínicas reportadas (se reporta en negrillas la codificación en la base de datos de tipo NONMEM®):

Edad (en años) - variable cuantitativa nominal - AGEA.
Sexo – variable cualitativa nominal dicotómica - SEXF.
Peso (en kg) – variable cuantitativa continua - WTKG.
Talla (en cm) – variable cuantitativa continua - HCM.
IMC (en kg/m2) – variable cuantitativa continua - IMCKGM2.
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Concentración sérica de creatinina (en mg/dL) - variable cuantitativa continua - SCRMGDL.
Aclaramiento de creatinina (en mL/min/1.73m2) - variable cuantitativa continua - CLCRML-
MIN.
Concentración plasmática de proteínas totales (en mg/dL) – variable cuantitativa continua -
PROGDL.
Concentración plasmática de albúmina (en mg/dL) – variable cuantitativa continua -
ALBGDL.
Días desde inicio de neutropenia (en días) - variable cuantitativa continua - DIND.
Días desde inicio de fiebre (en días) - variable cuantitativa continua - DNFD.
Recuento absoluto de linfocitos (RAL) - variable cuantitativa continua - RAL.
Recuento absoluto de neutrófilos (RAN) - variable cuantitativa continua - RAN.
Administración de antibióticos en el último mes – variable cualitativa nominal dicotómica -
ANTU.
Presencia de leucemia linfoide – variable cualitativa nominal dicotómica - LLP.
Presencia de leucemia mieloide – variable cualitativa nominal dicotómica - LMP.

La variable sexo (SEXF) fue codificada como un valor lógico, con 1 en caso de pacientes femeninas
y 0 en caso de pacientes masculinos. El aclaramiento de creatinina (CLCRMLMIN) fue estimado
mediante la fórmula de la colaboración Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration
(CKD-EPI).

ClCr = 141 ·mı́n
(

SCR

k
,1
)α

·máx
(

SCR

k
,1
)−1.209

·0.993edad·

1.018 [Si mujer] ·1.159 [Si negro]
(4.1)

Donde SCR es la creatinina sérica en mg/dL, k es 0.7 para mujeres y 0.9 para hombres, α es
−0.239 para mujeres y −0.411 para hombres, mı́n y máx indican el mínimo y el máximo entre
SCR/k o 1 de manera respectiva. Esta ecuación permite tener una estimación de la tasa de filtración
glomerular (eGFR), en unidades mL/min/1.73m2.

Las variables DIND y DNFD se calculan como el número de días entre dos fechas, y por tal
varían frente al tiempo. La variable diagnóstico de neoplasia hematológica fue dividida en tres
categorías: (i) leucemia linfoide (LLP), (ii) leucemia mieloide (LMP), y (iii) otros (que incluye
linfomas y mielomas), esto se realizó por la baja cantidad de pacientes en grupos de linfomas y
mielomas. Las variables tipo de neoplasia, o antibiótico usado en el último mes no se incluyen en
el modelamiento de estos datos, ya que tienen muy pocos individuos por grupo.

En el estudio de referencia 2 (vancomicina) se estudiaron covariables como: edad, sexo, peso,
talla, tasa de filtración glomerular (mg/mL), tipo de infección, presencia de otros antibióticos, y
tipo de neoplasia hematológica. De manera adicional, a las variables reportadas con anterioridad,
se realizó la estimación de superficie de área corporal (m2) mediante la ecuación de Dubois &
Dubois:

SCT = 0.007814 ·W0.425 ·H0.725 (4.2)

Donde W es el peso corporal total, y H es la altura del individuo. El área de superficie corporal es
una variable que podría tener mayor influencia en la farmacocinética de los antibióticos que el
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IMC, se codificó a esta variable como SCRM2. En las siguientes secciones, se presenta el plan de
análisis de datos aplicado para cada uno de los set de datos.

4.2 Análisis Exploratorio de los Datos

Se realizó un análisis exploratorio de las variables en el conjunto de datos, con el fin de mejorar
el entendimiento de los datos a ser modelados, observar si existían tendencias en los mismos,
identificar posibles valores influyentes o erróneos, y verificar si existían errores en la codificación
de los datos. El análisis exploratorio de los datos es una parte importante en los análisis de farmaco-
cinética poblacional, de acuerdo a las guías de la FDA para la industria [2]. El análisis exploratorio
permite evaluar las suposiciones que se hacen sobre los datos durante el modelamiento de los
mismos [2]. Se realizó un análisis exploratorio visual de los datos mediante métodos gráficos como:

Histogramas de variables cuantitativas continuas.
Diagramas de dispersión entre las diferentes variables cuantitativas.
Diagramas de caja (boxplot) entre variables cualitativas y variables cuantitativas.
Perfiles plasmáticos para evaluar la tendencia general de los datos y si existen sujetos o
datos de concentración anormales.

De manera adicional, se aplicaron procedimientos específicos para la evaluación de normalidad
(ver Sección A.1.1) y exploración de variables discretas (ver Sección A.1.2).

4.2.1 Construcción de tabla de datos
Se realizó la construcción del archivo de datos con la estructura recomendada para el software

NONMEM y las especificaciones correspondientes para los campos de datos [41]. Este formato de
datos (ver Figura 4.1) se utilizó ya que permite tener la información relevante para un estudio de
farmacocinética de forma unificada.

En el archivo de datos se colocaron las variables TIME, y DATE que expresan la hora y fecha de
cada evento (un evento por fila) en el archivo de datos. La variable ID expresa la identificación del
sujeto dentro del estudio y es de carácter numérico. La variable DV representa el valor de variable
dependiente (para estudios PK es concentración), que en este caso es concentración plasmática
del antimicrobiano. La variable MDV representa si un evento posee o no un valor de variable
dependiente (missing dependent variable). La variable CMT se refiere al compartimento en el
cual está ocurriendo evento, y en este caso es 1, porque en este compartimento se realiza tanto la
administración como la medición.

La variable EVID representa el tipo de evento que se tiene en una fila en particular (si es un evento
de administración EVID=1, si es un evento de observación EVID=0). Las variables AMT y RATE
representan la cantidad total administrada de fármaco (en mg), y la velocidad (en mg/h) con la
cual se administró el mismo, no es necesario colocar la duración de la infusión ya que se puede
calcular con la división AMT/RATE. Las variables ADDL y II representan un mecanismo para
colocar el historial de dosis administradas de forma implícita, y representan un multiplicador de
dosis (ADDL), con un intervalo entre dosis (II) definido.

La variable SS se refiere a si un evento de administración se lleva a cabo en el estado estacionario
de un régimen terapéutico. De manera adicional a las variables anteriormente descritas, se crearon
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Figura 4.1: Disposición de datos PK/PD en formato NONMEM.

TIME DATE ID DV MDV CMT EVID AMT RATE ADDL II SS TSFD TAD

0:00 09/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 0 -81

8:00 09/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 8 -73

16:00 09/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 16 -65

0:00 10/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 24 -57

8:00 10/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 32 -49

16:00 10/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 40 -41

0:00 11/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 48 -33

8:00 11/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 56 -25

16:00 11/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 64 -17

0:00 12/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 72 -9

9:00 12/06/2015 1 . 1 1 1 2000 6000 . . 0 81 0

9:25 12/06/2015 1 58.188 0 1 0 . . . . . 81.417 0.4167

9:50 12/06/2015 1 28.543 0 1 0 . . . . . 81.833 0.8333

10:50 12/06/2015 1 15.465 0 1 0 . . . . . 82.833 1.8333

12:20 12/06/2015 1 10.699 0 1 0 . . . . . 84.333 3.3333

14:20 12/06/2015 1 7.939 0 1 0 . . . . . 86.333 5.3333

15:50 12/06/2015 1 2.585 0 1 0 . . . . . 87.833 6.8333

las variables TSFD (time since first dose) y TAD (time after dose) que son variables de tiempo
relativo transcurrido desde la primera y última dosis respectivamente.

Para la construcción del set de datos se tuvieron en cuenta los eventos de administración junto a
los eventos de muestreo farmacocinético de manera explícita. En el set de datos original donde se
registró la información proveniente de documentos fuente, se especificaba la fecha y hora en la
que se inicio la terapia, junto a los tiempos (fecha y hora) de cada muestreo. En la mayoría de los
set de datos no se especificaban de manera completa todos los eventos de administración, así como
la duración de las infusiones, por lo cual fue necesario aplicar algunos supuestos para su estimación.

El desarrollo de los modelos fue realizado conforme a la estrategia propuesta por Byon W y
colaboradores (ver Figura 2.1) [24]. Esta estrategia está incluida en una guía que brinda reco-
mendaciones basadas en las mejores prácticas vigentes y en el estado del conocimiento actual en
cuanto a modelamiento mediante farmacocinética poblacional. La estrategia se puede dividir en
tres fases que implican: (A) desarrollo del modelo base, (B) refinamiento del modelo base y (C)
desarrollo del modelo con covariables.

4.3 Desarrollo del modelo base
4.3.1 Desarrollo del Modelo Estructural

El modelo estructural se refiere a la forma de la relación entre tiempo y concentraciones [4]. Se
evalúo el desempeño de modelos de uno (Eq. A.3), dos (Eq. A.4), y tres (Eq. A.5) compartimentos.
Estos modelos se describen a través de ecuaciones diferenciales ordinarias como se muestra en la
Sección A.2 del Anexo A.

La especificación de los modelos se realizó utilizando la librería de modelos PK-PD de la suite
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de Monolix [24]. Se realizó una comparación de modelamiento en dominio original vs dominio
logarítmico puesto que, en teoría, el modelamiento en dominio logarítmico permite tener una
mejor convergencia [24]. Se utilizaron como valores iniciales a los parámetros obtenidos mediante
el método de dos etapas en el estudio de referencia. La matriz de varianza-covarianza (Ω) fue
construida con una estructura diagonal, teniendo en cuenta las desviaciones estándar obtenidas en
el estudio de dos etapas. Se considera como estimación inicial del error residual aditivo al límite
inferior de cuantificación (LLOQ). En ambos dominios se utilizó un modelo de error residual
aditivo, con una matriz Ωdiag, y una distribución para los parámetros de tipo lognormal (ver 2.4),
como se muestra en la ecuación 4.3.

Y = f (x;z;β )+ ε

lnY = ln f (x;z;β )+ ε
(4.3)

No se plantean modelos catenarios ya que estos tendrían problemas de identificabilidad, debido
a que todas las observaciones provienen del compartimento central [4]. De la misma manera, se
espera que existan problemas de convergencia con modelos mamilares con parámetros no lineales
(p.ej. modelos con aclaramiento saturable), por que los estudios no probaron con diversas dosis de
los fármacos. Se debe evaluar la inclusión de covariables en el modelo estructural si estas mejoran
de manera significativa y evidente la bondad de ajuste del modelo.

Criterios de discriminación del modelo

La selección del mejor modelo se realizó por medio de criterios como AIC (criterio de infor-
mación de Akaike), BIC (criterio de información bayesiano), y -2LL (log-verosimilitud). Estos
criterios se basan en la verosimilitud, que es un concepto relacionado con la probabilidad de
que las observaciones provengan de un modelo de probabilidad determinado. Los programas de
farmacocinética poblacional tienen incorporados algoritmos que buscan maximizar la función
de verosimilitud L, a través de la minimización de una función objetivo que suele corresponden
al negativo de la log-verosimilitud (−2lnL o −2ℓ). Se realiza una búsqueda (convergente) en el
espacio de los parámetros Θ ∈ RP, con el fin de encontrar el mínimo global de −2lnL (−2ℓ), que
permita obtener el vector de parámetros θ̂ , con la mayor verosimilitud respecto a los datos.

Una verosimilitud alta está relacionada con un sesgo bajo, de manera que la aplicación del modelo
sobre las observaciones iniciales, genera unas predicciones muy similares a las observaciones. Los
criterios AIC y BIC se basan en −2lnL (−2ℓ) pero tienen una penalización relacionada al número
de parámetros del modelo (AIC y BIC), y al número de datos u observaciones originales (BIC,
y AICc). La suite Monolix también tiene incorporado un criterio de discriminación Bayesiano
corregido:

AIC =−2lnL+2dimθ (4.4)

AICc =−2lnL+2dimθ +
2dimθ(dimθ +1)

n−dimθ −1
(4.5)

BIC =−2lnL+dimθ ln(n) (4.6)

BICc =−2lnL+dimθR ln(N)+dimθF ln(n) (4.7)
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Donde dimθ es el tamaño del vector de parámetros fijos, aleatorios, y error residual del modelo,
dimθR es el tamaño del vector de parámetros con variabilidad interindividual, dimθF es el tamaño
de un vector con parámetros que no varían entre los individuos, N es el número de individuos en
los datos (p.ej. sumatoria de ni), n es el número de observaciones (CP vs t) totales en todos los
individuos (p.ej. sumatoria de ni j), y L es la verosimilitud del modelo respecto a las observaciones
[4, 42]. La aplicación de AIC y BIC permite la selección del modelo con el mejor balance entre
sesgo y varianza, esto impide la selección de modelos sobreparametrizados con un sesgo baja,
pero con alta varianza (y así con menor validez externa).

Se aplicó el test de cociente de verosimilitud (LRT) para conocer la significancia estadística en la
disminución de la función de verosimilitud. Este test se considera un método frecuentista que se
puede utilizar si los modelos son anidados [4], es decir existe un modelo reducido (reduced) que
se puede escribir como una simplificación de un modelo completo (full). El estadístico del test
LRT se encuentra definido por la ecuación 4.8.

LRT = AIC(r)−AIC( f )+2 [dimθ( f )−dimθ(r)] (4.8)

Donde f se refiere al modelo completo y r se refiere al modelo reducido. Este estadístico tiene una
distribución χ2 con dimθ( f )−dimθ(r) grados de libertad. Se declara que el modelo completo
tiene una bondad de ajuste significativamente más alta que el modelo reducido, si LRT ≥ χ2( f −r).

4.3.2 Manejo de datos censurados
Se realizó un análisis de sensibilidad para conocer el impacto de la censura en la variable

dependiente (CP), en los casos donde esta era menor al límite inferior de cuantificación (LLOQ) del
método analítico. La censura se refiere a que el valor de una medición sólo se conoce parcialmente,
y se pueden distinguir tres casos [4]:

Censura por izquierda, presentada cuando la variable dependiente es menor a LLOQ (límite
inferior de cuantificación).
Censura por derecha, presentada cuando la variable dependiente es mayor a ULOQ (límite
superior de cuantificación).
Censura por intervalo, presentada cuando se conoce que la variable dependiente se encuentra
dentro de un intervalo definido (p.ej. entre 0 a LLOQ, o LOD a LLOQ).

El límite inferior de cuantificación (LLOQ) se obtuvo a partir de los resultados de validación de
método analítico de cada estudio de referencia. Este se considera como el nivel de concentración
más bajo de estándar, que cumple con criterios de exactitud y precisión adecuados, además de
tener una respuesta analítica al menos 5 veces mayor al blanco [43].

En el análisis y modelamiento inicial de los datos farmacocinéticos (modelo estructural), se utiliza-
ron datos menores a LLOQ obtenidos mediante extrapolación de las curvas de calibración. Tras la
obtención del modelo base, se empezó a tener en cuenta la censura por izquierda que presentaban
estos datos. Se aplicaron diversos métodos para el tratamiento de estos datos censurados, que se
pueden clasificar en categorías como:

A. Eliminación de los datos censurados.
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B. Imputación que consiste en el reemplazo de los datos por valores asumidos como 0, LLOQ
o LLOQ/2.

C. Estimación de máxima verosimilitud que consiste en el cálculo de la función de verosi-
militud teniendo en cuenta un componente para los datos censurados.

Los métodos de máxima verosimilitud son los más recomendados en estudios con una alta propor-
ción de datos censurados, y modelos con más de un compartimento [44]. Estos se fundamentan en
una segmentación de la función de verosimilitud para incluir a los datos censurados con el uso de
funciones de probabilidad acumulativas (ver ecuación 4.9).

L=
m

∏
i=1

p(yi < LLOQ)×
n

∏
i=m+1

p(yi = Yi) (4.9)

Para el análisis de sensibilidad, se realizó la comparación de los datos imputados mediante la
curva de calibración (originales), frente a los datos censurados borrados (método M2). También se
compararon dos métodos de verosimilitud: (a) método M3 que implica maximizar la función L
tomando en cuenta las observaciones censuradas por izquierda (ver ecuación 4.9), y (b) método
M4 que implica maximizar la función L condicionado a que las observaciones sean mayores a cero
y menores a LLOQ. El sesgo fue calculado para cada parámetro del modelo estructural, mediante
la siguiente ecuación:

Sesgoi =

(
Xi − X̂

)
X̂

·100% (4.10)

Donde Xi es el valor del parámetro estimado por el método i, y X̂ es el valor estimado por el
método de referencia. Se utilizó como método referencia a la estimación mediante el uso de los
datos reportados originales (imputación por extrapolación de la curva de calibración).

4.3.3 Determinación de la bondad de ajuste
Gráficos de concentraciones observadas (DV) vs concentraciones predichas de manera
poblacional (PPRED), y predichas de manera individual (IPRED). Se debe incluir una línea
identidad, así como una línea de tendencia de los datos. Los datos deben ser distribuidos
de manera cercana y simétrica a la línea identidad. El gráfico IPRED vs OBS debe ser
más cercano a la línea identidad que PPRED vs OBS ya que el segundo no incorpora la
variabilidad interindividual.

Gráfico de residuales ponderados (WRES) o residuales ponderados condicionados (CWRES)
vs PPRED con una línea horizontal en el cero, se debe incluir una línea de regresión LOESS.
Los residuales deben dispersarse de manera aleatoria alrededor del cero, sin tendencias
aparentes.

Gráfico de residuales ponderados (WRES) o residuales ponderados condicionados (CWRES)
vs tiempo con una línea horizontal en el cero, se debe incluir una línea de regresión LOESS.
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Los residuales deben dispersarse de manera aleatoria alrededor del cero, sin tendencias
aparentes.

Gráfico con residuales ponderados de manera individual absolutos vs IPRED con una línea
de tendencia LOESS.

Gráfico con OBS, IPRED, y PRED superpuestos vs tiempo con el fin de verificar si las
predicciones describen de manera adecuada OBS para cada individuo.

Histogramas o gráficos QQ (cuantil-cuantil) con los residuales ponderados con el fin de
verificar normalidad de los datos.

Histogramas de efectos aleatorios con la variabilidad interindividual con el fin de verificar si
se distribuyen de manera simétrica.

Gráficos de dispersión con efectos aleatorios individuales asociados a parámetros PK con el
fin de identificar correlaciones entre estos.

4.3.4 Determinación de contracción

Se realizó una evaluación de contracción (shrinkage) de los parámetros individualmente es-
timados. Una contracción de los parámetros alta impide la posibilidad de que se encuentre una
relación con las covariables. Las estrategias de diagnóstico que utilizan EBE, IPRED, o IWRES
son relevantes si la contracción es baja. Se tienen dos tipos de contracción aplicadas en la variabili-
dad intraindividual (“ε-shrinkage”) e interindividual (“η-shrinkage”).

Cuando el diseño del estudio es disperso, los datos son menos informativos, y η-shrinkage tiende
a hacerse grande. Cuando el valor de η-shrinkage es muy alto, los EBE tienden a acercarse al
valor poblacional, y no se pueden utilizar estadísticos basados en predicciones individuales, así
mismo puede tener un efecto en la evaluación de covariables, ya que las predicciones individuales
son muy cercanas a las poblacionales [45].

Cuando el diseño del estudio es disperso ε-shrinkage tiende a incrementar hasta 1. Un valor alto
de ε-shrinkage impide la utilización de estadísticos basados en IWRES, pero no se espera que
afecta la inclusión de covariables en la variabilidad interindividual. Las definiciones se muestran
en la Sección A.4.

4.3.5 Evaluación de variabilidad residual

Se realizó la selección del mejor modelo de variabilidad residual partiendo de un conjunto de
modelos propuestos. La variabilidad residual o intraindividual (ISV) corresponde a aquella que
no puede ser explicada por la variabilidad interindividual (BSV), y puede corresponder a mala
especificación del modelo estructural, errores de la metodología analítica, o errores en el historial
de dosis [4]. Para el presente estudio, se evaluaron los modelos de error residual presentados en la
Sección A.3.
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La selección del mejor modelo de error residual se realizó evaluando la disminución de OFV,
así como otros criterios de información (ver ecuación 4.4) [46]. Para la selección, también se
tuvo en cuenta las propiedades de convergencia, supuestos de normalidad, y varianzas constante
independiente de PWRES o el tiempo.

4.4 Refinamiento del Modelo Base

4.4.1 Evaluación de correlación entre parámetros
Para la estimación de correlación entre parámetros se utilizó la tarea “Distribución Condicional”

del software Monolix. En esta tarea se realiza un muestreo de la distribución condicional de los
parámetros individuales por medio de un algoritmo MCMC (Markov Chain MonteCarlo).

p(ψi|yi; θ̂) =
p(yi|ψi) · p(ψi)

p(yi)
(4.11)

Donde ψi es el vector de parámetros para el individuo i, mientras que yi son las observaciones
originales. El algoritmo genera una serie de valores de ψi desde una distribución de probabilidad
conocida, y estos valores son aceptados de acuerdo a las probabilidades p(yi|ψi) y p(ψi). El
algoritmo eventualmente llega a un estado estacionario, y los valores tomados de ψi se distribuyen
de acuerdo a p(ψi|yi).

La prueba de correlación entre efectos aleatorios η de parámetros, se realiza mediante una prueba t
cuya hipótesis nula es que el valor esperado del producto de efectos aleatorios del primer y segundo
parámetro es cero (ver Sección A.5). En esta etapa también se tiene en cuenta una evaluación
de la normalidad de los efectos aleatorios para cada individuo, ya que este es un supuesto en la
construcción del modelo (ver ecuación 2.5), y para esto se utilizó un test de Shapiro-Wilk (ver
sección A.5), que pone a prueba las hipótesis mostradas en la ecuación A.1.

4.4.2 Perturbación de estimaciones iniciales de los parámetros
Se evalúo la influencia de los valores iniciales de parámetros θ en la estimación del algoritmo.

Esta evaluación permitió conocer el mejor conjunto de valores iniciales para realizar los procedi-
mientos posteriores, así como verificar si existía convergencia a un mínimo global. El cambio en
el conjunto de valores iniciales implica un cambio en el punto de partida para el algoritmo SAEM
y esto puede generar cambios de los parámetros poblacionales estimados.

El software Monolix cuenta con una herramienta para la evaluación de convergencia del algoritmo
SAEM, para esto toma diferentes muestreos de una distribución uniforme de parámetros de efectos
fijos (θ ) y semillas de simulación [47]. Esta herramienta permite conocer los parámetros estimados
(θ , Φ, y ω), errores estándar (SE) y verosimilitud para cada set de valores iniciales. Con esta
herramienta se probaron 30 muestreos aleatorios desde el intervalo de parámetros θ sugeridos por
el software.

Para la evaluación de la influencia de estimaciones iniciales, se utilizaron valores iniciales de
efectos aleatorios con el fin de permitir el recorrido del algoritmo SAEM por una porción más
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grande del espacio de parámetros. Para los parámetros de variabilidad interindividual (ω) se
utilizó por defecto un valor de 1.0, para los parámetros de variabilidad intraindividual se utilizaron
por defecto valores de 1 para a (parámetro aditivo) y c (parámetro exponencial), y 0.3 para b
(parámetro proporcional). Se permitieron hasta 1000 iteraciones (mínimo 500 iteraciones) en las
fases exploratorias y de alisamiento del algoritmo SAEM.

4.4.3 Mapeo de la función de verosimilitud
El mapeo o perfilamiento de la función objetivo es una técnica que evalúa si se ha alcanzado

el mínimo global con respecto a cada parámetro durante la convergencia del modelo [41]. Este
método también permite obtener intervalos de confianza no asintóticos sobre los parámetros del
modelo [41]. En este estudio, se tomaron los valores estimados para el modelo base para cada
parámetro, y se multiplicaron por una secuencia de números de 0.5 a 1.5 de longitud 100. Se
evalúo la función −2ℓ para cada perturbación de parámetros desde el modelo base, utilizando el
mismo set de datos, por medio de un algoritmo MCMC.

El procedimiento anterior, permite generar una curva del valor del parámetro (θ , ω , o Σ) en el eje
X vs −2ℓ en el eje Y. Para mejorar la visualización del perfil de verosimilitud, se restó el valor
mínimo de −2ℓ en el eje Y, tras esto el valor mínimo de −2ℓ corresponde con cero en el eje Y.
De acuerdo al test de ratio de verosimilitud (LRT), los valores del parámetro asociados con un
incremento de la función objetivo en 3.84 (χ2

α=0.05, v=1) corresponden a los límites intervalo de
confianza del 95%. Con este fin, se trazó una línea en este valor, y se utilizó una algoritmo de
optimización para encontrar la intersección con el eje X.

El procedimiento se aplicó para obtener perfiles de la función objetivo bidimensionales, realizando
la perturbación del modelo en dos parámetros, generando dos vectores (u y v) que se multiplicaron
de forma tensorial u⊗ vT para generar una malla. Se evalúo cada elemento de la malla, para
encontrar −2ℓ, tras esto se buscó el valor mínimo de esta función que se comparó con el valor
estimado para el modelo.

4.4.4 Precisión en la estimación y correlación de los parámetros
El error estándar de los parámetros representa la incertidumbre en la estimación del modelo, y

en métodos de máxima verosimilitud puede estimarse mediante la matriz de información de Fisher
(FIM) [47]. Mediante la matriz FIM se puede estimar el error estándar (SE) de estimación de los
parámetros (en la Sección A.6 del Anexo se explica como se obtiene el error estándar a partir de
la matriz FIM). La precisión de los parámetros se puede expresar de manera relativa mediante
“RSE-%”, mediante la ecuación 4.12.

RSE-% =
SE [θ ]

θ
(4.12)

Un valor de RSE entre 50 a 100% se considera alto, entre 100 a 200% se considera muy alto, y
mayor a 200% se considera extremo. La presencia de valores con un error de estimación muy alto
indica inestabilidad del modelo y problemas durante la estimación (por sobreparametrización). Es
posible que en algunos casos por limitaciones de los datos no se alcance una valor adecuado en el
error estándar de estimación.
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Otros parámetros evaluados fueron los valores propios o eigenvalores (λ ) de la matriz de varianza-
covarianza C(Ψ̂) (ver ecuación A.21), así como el número de condición (definido por el ratio
máxλ/mı́nλ ). Se considera que un modelo es estable cuando el número de condición es < 1000,
pero un número de condición entre 100 a 1000 puede indicar problemas de estabilidad. En los
casos en que se presentaron modelos con mal condicionamiento, se evaluó la necesidad de inclu-
sión de todos los parámetros del modelo estructural o de covariables, y si existía la presencia de
correlación entre los parámetros.

La matriz de correlación es una matriz de coeficientes en el rango [−1,+1], cada elemento describe
el grado de correlación entre pares de parámetros [41]. Los elementos de la matriz de correlación
son calculados con la matriz de varianza-covarianza de los parámetros no transformados, mediante
la ecuación 4.13.

corr(Ψi,Ψ j) =
C̃i j

SE[Ψi] ·SE[Ψ j]
(4.13)

Un valor alto de correlación implica que el par de parámetros tiene un efecto idéntico u opuesto
en la predicción de las observaciones. Por ejemplo, si existe una correlación positiva entre dos
parámetros, el incremento de un parámetro Ψi tiene un efecto en el incremento de otro parámetro
Ψ j con el fin de obtener una minimización adecuada de OFV.

Se consideró que la correlación corr(Ψi,Ψ j), era moderada cuando tenía un valor entre 0.50−0.80,
alta cuando tenía un valor entre 0.8−0.9, y muy alta cuando tenia un valor > 0.90 [47]. Un valor
de correlación alto sugiere que el conjunto de datos tiene un contenido de información bajo y no se
pueden estimar todos los parámetros con la precisión adecuada. En los casos en que se encontraron
correlaciones altas en un par de parámetros, se realizó la fijación de uno de los parámetros durante
la estimación o se utilizó un modelo más simple como candidato [41].

4.4.5 Identificación de outliers
En análisis de regresión, un dato atípico (outlier) es una observación que está alejada de manera

considerable del centro de los otros puntos. Una regla comúnmente usada es que se encuentre
alejado por 3σ − 4σ del centro de los datos. Un concepto similar es el dato influyente que es
una observación cuya eliminación del análisis produce un cambio notable en la estimación de los
parámetros [48].

Un análisis de influencia en la validación de modelos de farmacocinética poblacional permite
determinar la robustez del modelo frente a observaciones influyentes, este análisis puede ser
realizado a nivel de observaciones o individuos.

Análisis de influencia a nivel de observaciones
Para el análisis a nivel de concentraciones se pueden utilizar los residuales con la aplicación del
modelo. En la estrategia propuesta por Byon W y colaboradores [24] se recomienda la utilización
de residuales poblacionales ponderados de manera condicional (CWRES), y se tiene como criterio
un valor de |CWRES| > 6. Los residuales de tipo CWRES sólo pueden obtenerse mediante el
algoritmo FOCE [45], pero estos residuales no se puede obtener con el software utilizado. Por esta
razón, se utilizaron otros tipos de residuales PWRES, IWRES, y NPDE para valorar la presencia
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de datos atípicos.

Análisis de influencia a nivel de individuos
Para establecer si existían individuos con influencia significativa en el modelo, generaron set de
datos con deleción de un sujeto a la vez y se realizó el modelamiento individual de cada uno de los
datos (procedimiento Jacknife-1). De cada set de datos se obtuvieron valores de parámetros Ψ para
el modelo diferentes, así se obtuvo una matriz A con dimensiones n × p (donde n es el número de
individuos de la población, y p es el número de parámetros Ψ del modelo). Los vectores columna
de esta matriz {a1,a2, · · · ,ap} son sometidos a un procedimiento de estandarización por el cual
son centrados por su promedio āi, y escalados por la desviación estándar de cada vector sa.

La matriz A estandarizada fue sometida a un análisis por componentes principales (PCA), este
método estadístico multivariable es utilizado para la reducción de la dimensionalidad de los datos,
cuando las variables originales están correlacionadas. Esto implica la obtención de los vectores
v1,v2, · · · ,vp y valores propios λi de la matriz A que permiten obtener una transformación a
variables no correlacionadas Z (componentes principales) que expliquen la variabilidad de las
observaciones. Los componentes principales (PC) son combinaciones lineales de las variables
originales que describen a los individuos.

En este análisis se obtuvieron gráficos de los tres primeros componentes principales (PC1, PC2, y
PC3), para determinar cuales individuos son más influyentes al alejarse del centro de los datos. Se
evalúo la influencia de los individuos (en cada uno de los componentes) mediante el cálculo de
distancia entre la observación zi j y el valor medio z̄i en el componente (ecuación 4.14), también se
utilizó el criterio más robusto en la ecuación 4.15.

|zi j − z̄i|> 6 · sd(zi) (4.14)

|zi j −mediana(zi)|
MAD(zi)

> 6 (4.15)

De manera complementaria, se utilizó una estimación robusta de la distancia de Mahalanobis
mediante la función covrob_ogk del paquete bigutilsr del software estadístico R. Este algorit-
mo realiza una estimación de la distancia mediante una versión ortogonalizada del estimador de
covarianza de Gnanadesikan–Kettenring [49]. En la ecuación 4.16 se puede observar la fórmula de
la distancia calculada mediante el método OGK.

d(z j) = (z j − t)TV−1(z j − t) (4.16)

Donde d(z j) es la distancia de Mahalanobis robusta para el individuo j, t es un vector de locación
que representa el centroide de los datos, y V es una matriz de dispersión que define la magnitud
y dirección de los datos. Las distancias d(z j) se distribuyen por medio de una distribución chi-
cuadrado (χ2

v=p), donde p es el número de parámetros a estimar. De esta manera, se puede definir
un valor crítico a un nivel α para definir a un sujeto como influyente en base a su distancia. Se
realizó una corrección de Bonferroni al valor p antes de definir a un valor como influyente.
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Manejo de datos influyentes
En los casos donde se encontraron datos individuales o sujetos influyentes estos fueron investi-
gados con una inspección cuidadosa de los datos. Se realizó un análisis de sensibilidad con el
conjunto de datos completo y sin los datos atípicos. Los datos influyentes fueron retenidos durante
la elaboración del modelo, o fueron eliminados sólo si existía una justificación válida para ello. Se
evitó la eliminación de más del 3% de los datos por ser influyentes.

4.5 Selección de covariables y desarrollo del modelo final
4.5.1 Exploración inicial de covariables

Previo a la incorporación de covariables del modelo, se realizó una exploración inicial de las
mismas con evaluación de la correlación frente a las desviaciones η de los parámetros individuales
respecto a los parámetros poblacionales. La exploración inicial se realizó con métodos gráficos
de efectos aleatorios individuales asociados a cada parámetro (como EBE y ηi) vs el valor de las
covariables en el i-ésimo sujeto. Para la inclusión de la covariable se tuvo en cuenta si existía
una correlación alta con los valores individuales de los parámetros farmacocinéticos, así como la
relevancia clínica de la relación.

La correlación entre η y las covariables fue evaluada mediante métodos estadísticos, para ello se
utilizó: (i) la significancia de la pendiente de una regresión lineal mediante una prueba t, y (ii) la
prueba de correlación de Spearman. El cálculo del estadístico T se realizó mediante la ecuación
4.17.

T =
|θ |
SEθ

(4.17)

Donde θ es la pendiente de regresión lineal (que relaciona el valor de la covariable frente a ηi),
SEθ es la desviación estándar estimada para ese parámetro. El estadístico T se comparó con el valor
crítico de la distribución t con dos colas a n− p grados de libertad (n es el número de individuos y
p es igual a 2). Si el estadístico T es mayor al valor crítico se rechaza la H0 : θ j = 0, y esto implica
correlación entre las dos variables. El test de correlación de Spearman permite evaluar la correlación
de forma no paramétrica. El coeficiente de correlación rs se calcula mediante la ecuación 4.18, y
el test permite obtener un estadístico t para la significancia de rs (ver ecuación 4.19).

rs = 1− 6 ∑d2
i

n (n2 −1)
(4.18)

T = rs ·

√
n−2
1− r2

s
(4.19)

En el cálculo de rs se tiene que di es la diferencia en los dos rangos para cada observación, n es el
número de observaciones. El estadístico T se comparó con una distribución t de n−2 grados de
libertad. Si el valor p es menor a un nivel de significancia predeterminado, esto implica que rs es
significativamente diferente de cero.
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4.5.2 Criterios de inclusión/exclusión de covariables durante la incorporación
Si se tiene un modelo completo M f con Ψ f parámetros estimables, y un modelo reducido Mr

con Ψr, de manera que Ψ f > Ψr, se obtiene que Mr es un subconjunto de M f ya que sí uno de los
coeficientes de M f se vuelve cero se puede obtener Mr. Para la evaluación de la significancia de la
relación entre una covariable y los EBE de cada parámetro, se realizaron comparaciones mediante
el test de ratio de verosimilitud LRT (ver ecuación 4.8), y el criterio de información bayesiano
corregido BICc (ver ecuación 4.4).

En la evaluación de la inclusión de una covariable, se espera que el estadístico LRT se distribuya
mediante una distribución χ2 con un grado de libertad. Con este test se obtiene un valor p, y si
este es menor a un nivel de significancia (α) se acepta al modelo completo M f . Si se consideran
niveles α de 0.05, 0.01, y 0.001, se tienen diferencias esperadas de 3.841, 6.635, y 10.828, de
manera respectiva, como significativas para justificar la inclusión de la covariable [4].

Para la evaluación de inclusión/exclusión de covariables, también se utilizó al criterio BICc en
lugar de verosimilitud. La evaluación se realizó en el marco de la aplicación de un criterio de
información generalizada (GIC) entre los modelos M f y Mr [50]:

GIC(Mf,Mr) = 2 [lnL(Mf)− lnL(Mr)]+penalización−F(x;ν) (4.20)

Donde, penalización es un término que se adiciona al modelo para reducir la sobreparametrización,
la penalización se encuentra en función de n (número de observaciones) o dimθR (número de
parámetros del modelo). F(x;ν) es una distribución de probabilidad χ2 acumulada que se calcula
para una probabilidad x igual a 1−α , y ν es igual a 1.

El GIC se calcula con la ecuación 4.20 y no cambia de acuerdo a sí se está realizando la verificación
de inclusión o exclusión del modelo. En este estudio, se utilizó la función objetivo −2lnL (−2ℓ)
con el test LRT, y el criterio de información bayesiano corregido BICc, de esta manera se plantean
las siguientes formas de GIC [50]:

GIC(Mf,Mr) =−2ℓ(Mr)− [−2ℓ(Mf)]−F(x;ν)

GIC(Mf,Mr) = BICc(Mr)−BICc(Mf)
(4.21)

Cuando GIC(Mf,Mr) es mayor a cero se selecciona al modelo completo (M f ), de otra manera se
selecciona al modelo reducido (Mr).

4.5.3 Procedimientos de selección de covariables
Se tienen tres procedimientos principales para la selección de covariables: (i) selección hacia

adelante (FS, forward selection), (ii) selección hacia atrás (BS, backward selection), y (ii) método
paso a paso clásico (SCM, stepwise classical method) [50]. Los procedimientos “paso a paso”,
están basados en comparaciones mediante GIC del modelo antes y después de la inclusión de la
covariable. La significancia de la inclusión de la covariable se evalúa mediante GIC a un nivel α

determinado.
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En este estudio se realizó la selección de covariables mediante los algoritmos SCM y COSSAC
definidos en la sección A.8. El método COSSAC tiene un menor tiempo de computo que el método
SCM, ya que no evalúa todos los modelos que se evalúan en SCM para alcanzar el modelo final. Se
planteó la utilización de ambos métodos para este estudio con una aproximación por linearización
a la verosimilitud, y la evaluación de la influencia del uso de −2ℓ o BICc. Los procedimientos de
selección de covariables fueron realizados con funciones de relación potencial (ver ecuación A.24).

Para procedimientos FS y BS se utilizaron niveles de significancia de inclusión y exclusión (α)
de 0.10 (F = 2.71) y 0.05 (F = 3.84) de manera respectiva, cuando se utilizó la prueba LRT.
Los valores p en estadísticos de correlación para el método COSSAC se compararon con niveles
de significancia α de 0.5 y 0.01. La decisión sobre las covariables a incluir en el modelo final
quedaron a discreción del autor y se tuvieron en cuenta criterios como:

Precisión de los parámetros, con error relativo estándar (“RSE-%”), en la estimación de los
mismos, así como la estabilidad del modelo.

Reducción en la variabilidad interindividual (BSV) como resultado de la inclusión de las
covariables, frente a la presentada por el modelo base final.

Comportamiento de gráficos de bondad de ajuste, así como gráficos de efectos aleatorios
(ηi) vs covariables en el modelo final e histogramas de EBE de los parámetros o efectos
aleatorios asociados (η).

Relevancia clínica de la covariable que permita cambios de al menos 10% en el valor del
parámetro PK, así como la plausibilidad biológica de las relaciones encontradas.

4.5.4 Incorporación de covariables al modelo

El impacto de covariables continuas fue determinado mediante su incorporación en el modelo
a través de tres formas estructurales: (i) relación lineal (ecuación A.23), (ii) relación potencial
(ecuación A.24), y (iii) relación exponencial (ecuación A.26), las definiciones se describen en
la Sección A.7 del anexo. Las covariables continuas fueron adicionadas al modelo de forma
centrada (de manera que se dividen por el valor medio en la muestra), esto mitiga problemas
por mal condicionamiento en la regresión, y evita la inestabilidad del modelo durante la estimación.

Las covariables discretas fueron incorporadas al modelo mediante una estrategia aditiva, con
variables dummies de acuerdo a los k posibles valores que toma la covariable (ver ecuación 4.22).

βi = θ0 +θ1x1 +θ2x2 + · · ·+θk−1xk (4.22)

La selección de la mejor forma estructural para la relación entre covariable y parámetro farmacoci-
nético fue realizada mediante criterios de información como AICc y BICc, tras la definición de las
relaciones a incluir en el modelo final. Se realizaron procedimientos de refinamiento del modelo
final, similares a los realizados en el modelo base, de acuerdo al esquema mostrado en la Figura 2.1.
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4.6 Técnicas de Validación interna

4.6.1 Bootstrap
El bootstrap no paramétrico es una técnica basada en un remuestreo aleatorio de los individuos

en un conjunto de datos, con el fin de hacer inferencia sobre los parámetros del modelo obtenidos
a partir del mismo. Se puede aplicar para obtener una estimación de la media, desviación estándar
o intervalos de confianza de los parámetros del modelo poblacional [51].

El procedimiento parte de un remuestreo con reemplazo de los datos desde el conjunto de datos
original. En la forma más simple de muestreo (bootstrap por caso) se realiza el remuestreo de los
individuos enteros en el conjunto de datos generando un conjunto de B submuestras con un tamaño
igual al original [4]. Se utilizó este método debido a que se cuenta con un diseño balanceado con
muestreo frecuente [51].

Con las B submuestras se realizó una restimación de los parámetros del modelo con lo cual se
obtuvieron vectores para cada uno de los parámetros del modelo θ̂ ∗

1 , θ̂
∗
2 , ..., θ̂

∗
B [52]. La estimación

de los intervalos de confianza IC se realizó mediante el método de los percentiles. El IC de tipo
percentil, con un nivel de confianza α se define mediante la ecuación 4.23.

IC(α) =
[
θ̂
∗
{α/2}, θ̂

∗
{1−α/2}

]
(4.23)

Donde los sub-índices se refieren a la posición en el vector del parámetro (percentil), p.ej. para
un intervalo de confianza correspondiente al 90% (α de 10%), los límites inferior y superior
corresponden a los percentiles 5% y 95%, de manera respectiva. Para cada parámetro, se puede
obtener una estimación de sesgo y varianza, mediante las ecuaciones 4.24 y 4.25.

Sesgo = t0 −
∑

B
i=1 θ̂ ∗

i

B
(4.24)

Varianza =
∑

B
i=1

[
θ̂ ∗

i −
∑

B
i=1 θ̂ ∗

i
B

]2

B−1
(4.25)

Donde t0 es el valor del parámetro estimado con el set de datos original, θ̂ ∗
i es el parámetro

estimado para el i-ésimo set de datos generado mediante muestreo, y B es el número total de
muestras generadas. Se elaboraron los archivos con datos para las submuestras por medio de R
(versión 3.5.1), y estos datos fueron usados para la estimación de los parámetros del modelo. Para
obtener una estimación de IC de los parámetros se utilizaron B = 1000 submuestras. El número
de combinaciones posibles de un muestreo con reemplazo se calculó por medio de la expresión
2n−1Cn, donde n es el número de individuos en el conjunto de datos originales.

4.6.2 Chequeo Predictivo Visual (VPC)
El chequeo predictivo visual (VPC, visual predictive check) es una representación gráfica

de la distribución de las observaciones respecto a la distribución de las predicciones del modelo
teniendo en cuenta variables independientes como tiempo u otras covariables [45]. Existen varios
formatos para la presentación del VPC como: dispersión, percentil e intervalos de confianza. En el
presente estudio, se utilizaron VPC por intervalos de confianza, ya que permiten una visualizar
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mejor problemas por mala especificación del modelo.

El VPC es construido con la simulación de concentraciones a partir del diseño muestral original y
el modelo de prueba. Para cada conjunto de datos simulados, se estiman los percentiles (p.ej. P10,
P50 y P90) a partir de la distribución de las concentraciones simuladas. La estimación de percentiles
se realiza mediante la agrupación en bins discretos, o mediante métodos de regresión cuantílica
[53]. Este proceso se repite N veces, y para cada bin se obtienen N valores estimados del percen-
til. Estos valores se utilizan para estimar intervalos de confianza (IC95%) para cada bin y percentil.

Con el conjunto de datos original se estiman percentiles empírico (P10, P50 y P90) en cada bin. Los
percentiles empíricos se superponen de forma gráfica a los bandas de IC95% obtenidas para los
IP de los datos simulados. Para los datos originales se construyeron bins con el mismo número
de observaciones. En la estimación de los percentiles del modelo se elaboraron perfiles con 1000
puntos y con estos se crearon 100 bins con un tamaño de 10 puntos, con el fin de obtener mejor
capacidad de diagnóstico del modelo.

Los datos simulados y las observaciones fueron corregidas por predicción, previo a la obtención
de los percentiles, de acuerdo a la ecuación 4.26.

pcyi j = yi j ×
PRẼDbin

PREDi j
(4.26)

Donde yi j es la concentración de fármaco observado en el individuo i y el tiempo j, PREDi j es
la predicción de concentración del modelo, y PRẼDbin es el promedio de las predicciones de
concentraciones en el bin correspondiente que agrupa al tiempo j y a todos los individuos.

4.6.3 Chequeo Predictivo Numérico (NPC)
El chequeo predictivo numérico es similar al VPC, pero en este se evalúan varios valores

niveles de intervalos de predicción al mismo tiempo. Para cada intervalo de predicción se evalúa
el número de outliers por encima o por debajo de cada IP y este se compara con el número de
outliers esperados para el intervalo (se calcula un ratio O/E observed vs expected). El ratio O/E se
compara con bandas provenientes de los datos simulados en un gráfico de cobertura [45].

4.7 Simulación
Se realizaron simulaciones de Montecarlo para determinar la probabilidad de alcanzar el objetivo
PK/PD (PTA), para diversos objetivos, MIC, y condiciones. Las simulaciones fueron realizadas
generando individuos virtuales generados a partir de las distribuciones de probabilidad especi-
ficadas en los modelos. Para cada individuo, se obtuvieron perfiles de concentración vs tiempo
en intervalos de tiempo de 0 a 24 horas (inicio de terapia), y durante el estado estacionario.
Para cada sujeto simulado, se calculó el cumplimiento del objetivo del índice farmacodinámico
(PDI), teniendo en cuenta f T>MIC para cefepime y Cmin o AUC para vancomicina. El cumplimien-
to del objetivo se calculó teniendo en cuenta una magnitud relativa y pre-especificada frente al MIC.

La elección del objetivo de PDI de cada fármaco se hizo teniendo en cuenta la información
reportada en la literatura, en donde se comparara la erradicación microbiológica, cura clínica u
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otros desenlaces clínicos (p.ej. supervivencia) frente al cumplimiento del objetivo de PDI. Por
ejemplo, se espera que para pacientes con NF, dado por su estado de compromiso inmunológico se
tenga un ( f T>MIC) entre 90-100% para el tratamiento con cefepime de acuerdo a diversos estudios
[54].

El PTA fue determinado en un rango de MIC entre 9.77×10−4 (2−10) y 1 024 (2+10) mg/L, se
tuvo en cuenta la unión a proteínas reportada en la literatura. Se simularon varios regímenes de
dosificación teniendo en cuenta dosis de carga y mantenimiento definidas entre 50 a 150% del
valor de dosis reportado en la indicación. Se simularon 2 500 individuos virtuales para cada dosis
o condición, el PTA fue calculado como la fracción de individuos que alcanzaron el objetivo de
PDI pre-especificado. El punto de corte PK/PD fue definido como el máximo valor de MIC con el
cual se alcanza un PTA mayor a 90%. El efecto de las covariables del modelo final en la capacidad
de alcanzar el objetivo PK-PD fue evaluado mediante simulaciones [4].





5. Modelamiento y Simulación Cefepime

5.1 Análisis Exploratorio de Datos

5.1.1 Construcción de archivo de datos

La construcción del set de datos se realizó de acuerdo al procedimiento descrito en la Sec-
ción 4.2.1, los datos fueron estructurados de acuerdo al formato NONMEM. Este set de datos fue
creado primero en un programa de hoja de cálculo (MS Excel®) en formato de datos planos (CSV,
valores separados por comas), y las modificaciones durante el modelamiento fueron realizadas
mediante el software estadístico R.

Respecto a los tiempos de muestreo se encontraron algunas desviaciones en el protocolo original de
muestreo que implicaba la toma de muestras de sangre a los +5, +30, +90, +180, +300, y +470
minutos tras la finalización de la infusión del antibiótico, que en todos los pacientes correspondía a
una dosis de 2000mg de cefepime, pero se desconocía tanto la tasa de infusión como su duración.

Se aplicaron los siguientes supuestos en la construcción del historial de administración del medica-
mentos: (a) los servicios de enfermería suelen administrar los medicamentos de manera cercana a
los primeros minutos de una hora, esto con el fin de mejorar la eficiencia del servicio, y disminuir
los errores de medicación; (b) la duración de infusión era variable en los pacientes estudiados y se
supone que en ninguno de los casos se trató de infusiones extendidas o continuas. En el documento
de tesis original se reporta que el 1.er tiempo de muestreo se hace +5min después del final de la
infusión.

El historial de administración fue elaborado teniendo en cuenta: (i) la fecha (y hora) de la 1.era

dosis registrado, (ii) la fecha (y hora) del primer muestreo, y (iii) un periodo entre dosis de 8 horas.
En algunos pacientes se realizaron cambios en el historial para ajustar las diferencias encontradas
entre los tiempos de 1.era dosis y el 1.er tiempo de muestreo. En la Tabla 5.1 se pueden observar las
modificaciones realizadas en los eventos de administración, se trató de realizar cada modificación
lo más temprano posible en el historial, para conservar el carácter estacionario de las observaciones.

En la Tabla 5.2 se puede observar el tiempo de infusión (Tinf) estimado para cada paciente, que
fue encontrado teniendo en cuenta: (i) un retraso respecto a la terminación de la infusión de
+5min y (ii) la alta posibilidad de tener la dosis en una hora entera concordante con el historial de
administración previo.

En la Figura 4.1 se observan las variables principales, pero se adicionaron las siguientes cova-
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Tabla 5.1: Modificaciones en el historial de administración del antibiótico

ID Dosis modificada Demora Original Final
Fecha Hora Fecha Hora

1 10/11 +1hrs 12/06/2015 8:00 12/06/2015 9:00
3 01/09 +5hrs 21/07/2015 2:00 21/07/2015 7:00
4 01/17 −1hrs 25/07/2015 23:00 25/07/2015 22:00
6 01/09 −5min 16/08/2015 18:05 16/08/2015 18:00
7 01/09 +2hrs 22/08/2015 12:00 22/08/2016 14:00
8 02/05 −45min 08/09/2015 12:45 08/09/2015 12:45
10 01/11 −1hrs 23/10/2015 1:00 23/10/2015 0:00
11 01/07 +30min 25/10/2015 11:00 25/10/2015 11:30
12 01/13 +82min 24/10/2015 13:17 24/10/2015 11:55
13 01/07 +1.5hrs 09/101/2015 5:00 09/101/2015 6:30
15 01/07 −110min 05/12/2015 12:55 05/12/2015 11:05

riables: AGEA, WTKG, HCM, IMCKGM2, SCRMGDL, CLCRMLMIN, PROGDL, ALBGDL,
DIND, DNFD, RAL, RAN, ANTU, LLP, LMP, como columnas adicionales a las mostradas. Las
variables DIND y DNFD se calcularon en una hoja de cálculo teniendo en cuenta la diferencia
entre fechas, que fue ajustada a cero si resultaba ser negativas. Estas covariables se calcularon para
cada evento dentro del set de datos, y por tal se consideran las únicas variables dependientes del
tiempo en el presente estudio.

Se realizó el análisis del set de datos mediante un análisis exploratorio, el cual se encuentra descrito
en la Sección 4.2. Esta evaluación se segmentó en análisis de covariables continuas, y análisis de
covariables categóricas, cada uno incluye un análisis estadístico descriptivo y un análisis de la
correlación entre las variables, por último se concluyó con una descripción inicial de los datos
farmacocinéticos.

5.1.2 Análisis de las covariables continuas
Descripción de covariables continuas
Las pruebas de normalidad tuvieron concordancia en la mayoría de las covariables, llegando a
la misma decisión de aceptación/rechazo de la H0 de normalidad. Una excepción fue el caso
de la covariable peso (WTKG) que resultó en el rechazo de H0 (α = 0.05) con las pruebas de
Shapiro-Wilk y Shapiro-Francia pero no con el resto, sin esta covariable fue considerada como
normal.

De acuerdo a la variable edad, todos los pacientes eran mayores de edad, y ninguno tenía edad
avanzada (> 65) años. El peso y la talla de los pacientes se encontraron dentro de valores normales
para población adulta. Ninguno de los pacientes tenía obesidad (IMC en rango de 18.94-28.73
kg/m2), por lo cual se pueden descartar los efectos de la obesidad en la farmacocinética.

Se considera que el rango de referencia de creatinina sérica es 0.5−0.9 mg/dL para mujeres, y
0.6− 1.2 mg/dL para hombres [55]. Los valores observados en este estudio no superaron este
rango de referencia, sin embargo se observó que la mayoría de los hombres (n=7) tenían valores
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Tabla 5.2: Reporte de tiempo de infusión de cefepime estimado para cada paciente.

ID Dosis Tiempo de muestreo TinfFecha Hora Fecha Hora
1 12/06/2015 9:00 12/06/2015 9:25 20.00
2 10/07/2015 8:00 10/07/2015 8:25 20.00
3 28/07/2015 7:00 28/07/2015 7:25 20.00
4 31/07/2015 6:00 31/07/2015 6:35 30.00
5 19/08/2015 10:00 19/08/2015 10:35 30.00
6 19/08/2015 10:00 19/08/2015 10:35 30.00
7 25/08/2015 6:00 25/08/2015 6:20 15.00
8 09/09/2015 12:00 09/09/2015 12:35 30.00
9 06/10/2015 12:00 06/10/2015 12:35 30.00
10 26/10/2015 8:00 26/10/2015 8:35 30.00
11 27/10/2015 11:30 27/10/2015 12:05 30.00
12 28/10/2015 11:55 28/10/2015 12:30 30.00
13 11/11/2015 6:30 11/11/2015 7:05 30.00
14 13/11/2015 6:00 13/11/2015 6:35 30.00
15 07/12/2015 11:05 07/12/2015 11:40 30.00

por debajo de la referencia SCR : [0.6−1.2], en la mayoría de las mujeres (n=4) también se observó
este comportamiento SCR : [0.5−0.9].

El aclaramiento de creatinina renal (ClCr) es una medida para estimar la tasa de filtración glo-
merular, y se debe tener en cuenta un valor de referencia de eGFR de > 60mL/min/1.73m2 [55].
En ninguno de los pacientes se encontraron valores bajos indicativos de disfunción renal eGFR de <
60mL/min/1.73m2. Un aclaramiento renal aumentado definido por eGFR > 120 mL/min/1.73m2

se encontró en 10 (66.7%) pacientes, si se define por eGFR > 130 mL/min/1.73m2 se tienen 7
pacientes (46.7%) con esta condición [56]. Un aclaramiento renal elevado es definido por una
eliminación mejorada de solutos, y representa un valor que supera el límite inferior de la fisiología
renal normal en la mayoría de las personas. Este fenómeno se ha vinculado con concentraciones
séricas subterapéuticas de antibióticos [56].

Para albúmina se debe considerar un valor de referencia de 4.0−5.05g/dL [55], casi todos los pa-
cientes tenían hipoalbuminemia definida. Ninguno de los pacientes tenía hipoalbuminemia severa
definida por un valor < 2.0g/dL. La hipoalbuminemia es un factor asociado a concentraciones
subterapéuticas de antibióticos β -lactámicos, que puede presentarse por alteración en el porcentaje
de unión a proteínas y con ello a cambios en Vd o Cl. Teniendo en cuenta que los valores de
referencia de proteínas séricas se encuentran entre 6.7− 8.6g/dL [55], todos los pacientes se
encontraban con hipoproteinemia, y esto puede alterar la farmacocinética principalmente por la
baja concentración de albúmina en la sangre.

Los recuentos absolutos de neutrófilos (RAN) indican que la mayoría de los pacientes tenían un
estado avanzado de neutropenia 30/mm3 (IQR : 20.0−95.0 mm−3). El rango de referencia para
recuento absoluto de leucocitos (RAL) se encuentra entre 4000−11000/mm3, y se observó que
todos los pacientes mostraban grados diversos de leucopenia.
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Tabla 5.3: Tabla de resumen de variables continuas en estudio de cefepime

Parámetro Valor Medio Rango

Edad (años) [Media (IC95%)] 40.07 (34.30−45.83) 21.00−60.00
Peso (kg) [Media (IC95%)] 67.73 (63.82−71.65) 59.00−90.00
Talla (cm) [Media (IC95%)] 167.33 (163.35−171.32) 150.00−178.00
IMC (kg/m2) [Media (IC95%)] 24.20 (23.12−25.27) 18.94−28.73
Superficie corporal (m2) [Media (IC95%)] 1.76 (1.70−1.83) 1.54−2.07
SCR (mg/dL) [Mediana (IQR)] 0.54 (0.48−0.57) 0.26−1.02
ClCr (mL/min/1.73m2) [Media (IC95%)] 127.16 (119.63−134.69) 92.20−154.90
Proteínas (g/dL) [Mediana (IQR)] 5.90 (5.46−6.10) 3.70−6.60
Albúmina (g/dL) [Media (IC95%)] 3.35 (3.09−3.61) 2.00−4.30
DINDa (días) [Mediana (IQR)] 6.00 (4.50−6.50) 3.00−26.00
DNFDb (días) [Mediana (IQR)] 4.00 (3.00−4.50) 1.00−25.00
RALc (/mm3) [Mediana (IQR)] 430.0 (315.0−565.0) 50.0−1520.0
RANd (/mm3) [Mediana (IQR)] 30.0 (20.0−95.0) 10.0−820.0

Notas: a DIND: Días desde inicio de neutropenia hasta día de muestreo; b DNFD: Días desde
inicio de neutropenia febril hasta día de muestreo; c RAL: Recuento absoluto de leucocitos; d RAN:
Recuento absoluto de neutrófilos.

Análisis de correlación entre variables

Se realizó un análisis de la correlación entre algunas variables representativas como: edad (AGEA),
peso (WTKG), altura (HCM), superficie de área corporal (SCM2), índice de masa corporal
(IMCKGM2), creatinina sérica (SCRMGDL), aclaramiento de creatinina (CLCRMLMIN), con-
centración de albúmina (ALBGDL), días desde inicio de neutropenia (DIND) y recuento absoluto
de neutrófilos (RAN).

Como medida de correlación se utilizó el coeficiente de correlación de Pearson (r), a continua-
ción se muestran los resultados junto a una estimación de IC95% para r obtenida por boots-
trap. Se encontró una correlación negativa entre edad y altura (r =−0.781 [−0.827, −0.738]).
También se encontró correlación negativa entre edad y las variables: superficie corporal (r =
−0.539 [−0.620, − 0.465]), ClCr (r = −0.684 [−0.758, − 0.615]), y albúmina sérica (r =
−0.500 [−0.572, −0.438]). Esto parece indicar que estos pacientes tienen una menor estatura,
una disminución de la función renal, e hipoproteinemia con el aumento de la edad.

Se encontró una correlación positiva entre peso y las variables: superficie de área corporal
(r = 0.932 [0.918, 0.948]), altura (r = 0.606 [0.542, 0.674]), IMC (r = 0.588 [0.503, 0.690]),
y albúmina sérica (r = 0.567 [0.533, 0.597]). Así mismo, se encontró una correlación positi-
va entre albúmina sérica y las variables: superficie corporal (r = 0.614 [0.570, 0.654]), altura
(r = 0.527 [0.469, 0.581]), y SCR (r = 0.488 [0.385, 0.589]). Por último, se encontró una correla-
ción positiva entre superficie corporal y altura (r = 0.853 [0.824, 0.885]).

Las medidas antropométricas tienen una relación aparente con la albúmina sérica, diferente a
las variables de función renal. La variable SCR tiene relación con los niveles de albúmina sérica,
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Figura 5.1: Matriz de correlación entre variables continuas representativas.
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pero no es tan significativa. Las variable de tiempo desde inicio de neutropenia o NF no tienen
correlación aparente con las otras covariables, así como los recuentos de leucocitos y neutrófilos.
La variable tiempo desde inicio de neutropenia y tiempo desde inicio de neutropenia febril tienen
una correlación importante (r =+0.92). Las variables RAL y RAN tienen correlación (r =+0.56),
así como las covariables proteinemia y albuminemia (r =+0.84).

Por último, se realizó una búsqueda de posibles valor atípicos de forma univariada se tiene en
cuenta aquellos valores por fuera del rango (Q1− IQR, Q3+ IQR). Se tiene que el paciente 9 tiene
un peso diferente al resto con un valor de 90 kg. El paciente 5 tiene un IMC bajo relacionado a
malnutrición de 18.93 kg/m2. Se presumen como atípicos a los individuo 8 y 7 por sus valores de
SCR de 0.82, y 1.02, y al paciente 13 por su valor bajo de 0.26 mg/dL. Los pacientes 6 y 13 tienen
los niveles más bajos de concentración sérica de albúmina con valores de 2.00 g/dL y 2.35 g/dL
respectivamente. Los pacientes 6, 7, y 2 tienen los valores más altos en el recuento de neutrófilos
(RAN) con valores de 260, 660, y 820/m3.
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Tabla 5.4: Tabla de resumen de variables categóricas en estudio de FEP

Parámetro Valor N [%]

Sexo Mujer 5 [33.3]
Hombre 10 [66.7]

Antibiótico administrado en
el mes anterior

Si 4 [28.6]
No 11 [71.4]

Profilaxis concomitante con
antimicrobianos

Trimetoprim-
Sulfametoxazol

3 [20.0]

Aciclovir 6 [40.0]
Fluconazol 2 [13.3]
Nistatina 2 [13.3]
Ivermectina 1 [6.7]
Metronidazol 1 [6.7]
Voriconazol 1 [6.7]
Ninguna 4 [26.7]

Tipo de neoplasia
hematológica

Linfoma 3 [20.0]
Leucemia linfoide 7 [46.7]
Leucemia mieloide 4 [26.7]
Mieloma múltiple 1 [6.7]

Ciclo de terapia 1 11 [73.3]
2 3 [20.0]
>3 1 [6.7]

Quimioterapia asociada a
neutropenia febril

GRAALL 4 [26.7]
HyperCVAD 2 [13.3]
Otra quimioterapia 9 [60.0]

5.1.3 Análisis de covariables categóricas
En la Tabla 5.4 se muestra un resumen de las variables categóricas recolectadas como parte

del estudio. La proporción de pacientes en ambos sexos es similar (mujeres 33.3% vs hombres
66.7%), y la mayoría de pacientes en el estudio tiene leucemia linfoide (46.7%), seguido de
leucemia mieloide (26.7%), y linfoma (20%).

Se observa que sólo un 28.6% de los pacientes tenía un antibiótico administrado el mes previo al
muestreo, esto podría tener implicaciones en la medición de actividad antimicrobiano, ya que otros
agentes coadministrados se pueden comportar como interferentes en la determinación. La mayoría
de pacientes con profilaxis concomitante, la tenían con el antiviral aciclovir (40.0%), seguido de
trimetoprim-sulfametoxazol (20.0%). Por último, la mayoría de los pacientes se encontraban en
el primer ciclo de terapia (73.3%). Ninguna de las variables en este set de datos presentó datos
faltantes.

Análisis de correlación entre variables
Se aplicó el test de correlación de biserial puntual (rpb) entre las variables categóricas y con-
tinuas, a continuación se reportan las diferencias entre grupos en forma de media ± intervalo
intercuartílico (IQR). Se encontró que los hombres (codificados con cero) tenían un peso signi-
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Figura 5.2: Gráfico comparativo entre variables discretas (sexo, LLP, y LMP) y otras covariables
con correlación significativa.
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ficativamente mayor (71.2± 9.3 kg) que las mujeres en este estudio (60.8± 2.0 kg), así como
altura (173± 5 cm para hombres, y 157± 4 cm para mujeres), esto no se observó con el IMC.
Además, los hombres tenían mayores niveles de creatinina (0.619±0.103 mg/dL) que las mujeres
(0.418±0.130 mg/dL), y los niveles de albúmina eran mayores en hombres (2.84±0.95 g/dL)
que en mujeres (3.61± 0.39 g/dL). En la Figura 5.2 se pueden observar gráficos de cajas que
representan las diferencias entre sexos para estas covariables (SEXF es una variable que toma el
valor de 1 en caso de sexo femenino).

En este grupo de pacientes, aquellos con leucemia linfoide aguda (LLA) tenían mayores niveles de
albúmina (3.57±0.30 g/dL vs 3.16±0.54 g/dL en pacientes con LLA y otros respectivamente),
mayor aclaramiento de creatinina (137±8.75 mL/min/1.73m2 vs 118±16.1 mg/min/1.73m2 en
pacientes con LLA y otros respectivamente), y mayor superficie de área corporal (1.84±0.12 m2

vs 1.69± 0.20 m2 en pacientes con LLA y otros respectivamente) frente a aquellos con otros
diagnósticos de neoplasia hematológica. Los pacientes con leucemia de estirpe mieloide tenían
menor altura (159±7.25 cm) en comparación al resto de pacientes (170±7.5 cm). No se observó
correlación entre tipo de neoplasia hematológica y RAL (o RAN).

5.1.4 Descripción inicial de datos farmacocinéticos

A continuación, se muestran los resultados de la descripción inicial de datos farmacocinéticos.
Como se menciona con anterioridad, el límite de cuantificación (LLOQ) del método de determina-
ción de cefepime en plasma es 1.563mg/L, por lo cual las determinaciones debajo de este nivel se
consideran censuradas para efectos del modelamiento. Los datos que superan el límite superior
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Figura 5.3: Gráficos exploratorios de perfil farmacocinético. A: Perfil plasmástico de CP vs TSFD,
y B: Perfil plasmático de CP vs TAD (tiempo desde la última dosis), la línea punteada marca el
LLOQ.
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de cuantificación (ULOQ) de 50mg/L fueron diluidos para efectos de medición de una forma
estandarizada.

En la Figura 5.3 se puede observar un gráfico que muestran los perfiles plasmáticos individuales
frente a las variables TSFD, y TAD. Se observa que la variación entre individuos no es alta, y
se observa que algunos de los datos se encuentran censurados por debajo. Si bien se observa
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Figura 5.4: Perfil farmacocinético con visualización en escala logarítmica del eje de concentracio-
nes.
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una cinética de decaimiento exponencial no es claro el orden de la misma (monoexponencial vs
biexponencial).

En la Figura 5.3A se observa que los tiempos tras la primera dosis son muy variables, para evaluar
si se alcanza estado estacionario se agregó una línea de tendencia LOESS de concentraciones valle
Cvalle

P (definidas como las más bajas por paciente) vs TSFD. Esta línea de tendencia indica que
existía estacionalidad durante todo los tiempos de muestreo por que no tenía pendiente, por lo cual
se tiene que el supuesto de estado estacionario es adecuado para este estudio. En vista de lo anterior,
se realizó el modelamiento teniendo en cuenta TAD en vez de TSFD, asumiendo que el régimen
de dosificación se encontraba en estado estacionario. Un gráfico del perfil de concentraciones vs
tiempo, con CP en escala logarítmica (ver Figura 5.3), muestra que la concentración del fármaco
presenta un decaimiento exponencial con el tiempo, que parece tener un órden 1.

Se observa que 2 de 90 datos (2.22%) se encuentran censurados por tener un valor menor a LLOQ
(datos BLQ, below limit of quantification). Esta situación se tuvo en cuenta en el modelamiento y
se realizó un análisis de sensibilidad para diferentes alternativas de modelamiento de datos BLQ,
en total se tuvieron 90 datos de concentración vs tiempo (6×15).

5.2 Desarrollo de Modelo Base

5.2.1 Modelo Estructural
Como se discute en la Sección 4.3.1, se realizó un ajuste de diferentes modelos farmacociné-

ticos con distintos compartimentos 1CPTM, 2CPTM, y 3CPTM. En la Tabla 5.5 se observa un
resumen de los criterios de selección aplicados en los modelos de compartimento. En la tabla se
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muestran los resultados en el dominio normal y con transformación logarítmica de acuerdo a la
ecuación 4.3 en los 3 modelos.

En el dominio normal, el modelo 2CPTM cuenta con el menor valor en las medidas de bondad de
ajuste (−2LL, AIC, AICc, BIC, y BICc). En el dominio logarítmico se tiene un comportamien-
to similar, el modelo 2CPTM tiene el menor valor en la mayoría de las medidas diagnósticas
de bondad de ajuste excepto en −2LL. Estos resultados indican que el modelo 3CPTM cuenta
con un mejor ajuste que el modelo 2CPTM, pero se encuentra sobreparametrizado en comparación.

Tabla 5.5: Comparación de criterios de información en modelos estructurales con error aditivo
para FEP.

Modelo N n dimθR dimθF −2LL AIC AICc BIC BICc

Dominio: Normal
1CPTM 15 90 2 3 570.121 580.121 580.835 579.121 589.037
2CPTM 15 90 4 5 516.092 534.092 536.342 534.091 549.423
3CPTM 15 90 6 7 516.394 542.394 547.183 543.393 564.141
Dominio: Logarítmico
1CPTM 15 90 2 3 52.740 62.740 63.454 61.740 71.655
2CPTM 15 90 4 5 22.726 40.726 42.976 40.725 56.058
3CPTM 15 90 6 7 21.778 47.778 52.567 48.777 69.525

Nota: dimθR se refiere a los parámetros que incluyen un componente aleatorios en el modelo. dimθF
se refiere a los parámetros del modelo que tienen un comportamiento fijo.

Se intentó realizar un ajuste de modelos de uno y dos compartimentos con eliminación saturable,
pero no se tuvo convergencia apropiada en los mismos, y esto no se pudo arreglar con transfor-
maciones logarítmicas. No se tuvo en cuenta un modelo de dos o más compartimentos catenarios
debido a que se esperan problemas de identificabilidad con los mismos [4].

El modelo 2CPTM presentó una bondad de ajuste significativamente mejor que el modelo 1CPTM,
tanto en el dominio normal (LRT = 54.03, χ2

v=1; 0.05 = 3.84, p = 1.83× 10−13), como en el lo-
garítmico (LRT = 30.01, χ2

v=1; 0.05 = 3.84, p = 4.30×10−08). En el dominio normal, el modelo
de 3CPTM presentó una bondad de ajuste peor que la presentada por el modelo de 2CPTM
(LRT = −0.302). Este comportamiento difiere al presentado en el dominio logarítmico, don-
de 3CPTM presentó mejor bondad de ajuste que 2CPTM sin ser significativa (LRT = 0.948,
χ2

v=1; 0.05 = 9.49, p = 0.33). A continuación, se muestran algunos resultados encontrados para
cada modelo de compartimentos.

Modelo de 1 compartimento
Para el dominio normal, se encontraron los siguientes parámetros: V 31.4 L, Cl 14.5 L/h, ω2

Cl
30.69%, ω2

V 27.50%, y variabilidad residual (σ ) 3.7 mg/L. Para el ajuste en dominio logarítmico,
se encontraron los siguientes parámetros: V 37.1 L, Cl 13.6 L/h, ω2

Cl 23.31%, ω2
V 21.75%, y

variabilidad residual (σ ) de 0.235.

Para este modelo se encontró un ε-shrinkage de 18.32%, y un η-shrinkage de -1.596% para V,
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y 1.42% para Cl. Estos valores son bajos, y sugieren que el diseño del estudio es informativo,
además permite la utilización de diagnóstico basados en predicciones individuales [57]. En la
Figura B.1A se observan gráficos de bondad de ajuste para el modelo 1CPTM.

En el gráfico de IPRED vs OBS (ver Figura B.1AA) se observa que la mayoría de las predicciones
se encuentran del intervalo de predicción del 95%. Se obtuvo un R2 = 0.982, intercepto de 1.241
IC95%[0.7483, 1.7339], pendiente de 0.9765 IC95%[0.9761, 0.9769], sesgo de −0.561, y va-
rianza de 52.317. La línea de tendencia de las predicciones no muestra desviaciones significativas
de la línea de unidad, sin embargo cuando se convierten las escalas del gráfico de forma logarítmi-
ca (logIPRED vs logOBS) se observa subpredicción en concentraciones bajas (ver Figura B.1AB).

Tal como se espera, el gráfico con PRED vs OBS (ver Figura B.1AC) tiene mayor dispersión
frente a la línea unidad, que el gráfico IPRED vs OBS [45], en este gráfico no se observan des-
viaciones importantes de la línea unidad. En este caso, se obtuvo un R2 = 0.831, intercepto de
2.0965 IC95%[−2.70, 6.893], pendiente de 0.9767 IC95%[0.9723, 0.9811], sesgo de −0.204, y
varianza de 45.67. Sin embargo, se observa subpredicción de concentraciones bajas al realizar
una transformación logarítmica (logPRED vs logOBS) de las variables (ver Figura B.1AD). Los
hallazgos en los gráficos de bondad de ajuste indican que existe una mala especificación del
modelo estructural, estos gráficos no permite conocer el estado del modelo de error [45].

En la Figura B.1B se observan gráficos de dispersión con residuales WRES o NPDE vs PRED o
TAD, así como IWRES vs IPRED o TAD. Se utilizó TAD en lugar de TSFD como variable en el
eje X para mejorar la resolución de los gráficos [24]. En todos los gráficos se muestran tendencias
sistemáticas típicas de mala especificación en el modelo estructural (es más notorio con TAD en el
eje horizontal). De manera adicional, se observa un aumento en el valor de los residuales en los
gráficos con predicciones, y esto sugiere heterocesdasticidad por mala especificación en el modelo
de error [45].

Modelo de 2 compartimentos
Para el dominio normal, se encontraron los siguientes parámetros: V1 24.3 L, V2 12.2 L, Cl
13.5 L/h, y Q 23.5 L/h, con parámetros de variabilidad interindividual (ω2) correspondientes a
30.37%, 98.25%, 26.66%, y 100.57% de manera respectiva, y variabilidad residual (σ ) de 1.89.
En el dominio logarítmico, se encontraron los siguientes parámetros: V1 28.6 L, V2 36.2 L, Cl
13.6 L/h, y Q 2.68 L/h, con parámetros de variabilidad interindividual (ω2) correspondientes a
12.25%, 1×10−6, 24.66%, y 1471.54% de manera respectiva, con variabilidad residual (σ ) de
0.161.

Para este modelo se encontró un ε-shrinkage de 21.25%, y un η-shrinkage de 12.55% para V1,
31.55% para V2, -1.99% para Cl, y 63.66% para Q. Estos valores son relativamente bajos (excepto
para Q), y sugieren que el diseño del estudio es informativo, por lo cual es posible la utilización de
diagnósticos basados en predicciones individuales [57].

En la Figura 5.5 se observan gráficos de bondad de ajuste para el modelo 2CPTM en dominio
normal. En el gráfico de IPRED vs OBS (ver Figura 5.5A) se observa que la mayoría de las
predicciones se ajustan dentro del intervalo de predicción del 95%. Se encontró un intercepto de
0.108 (IC95%[−0.020, 0.236]), pendiente de 0.997 (IC95%[0.997, 0.997]), R2 = 0.9954, sesgo
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Figura 5.5: Gráficos diagnósticos de bondad de ajuste para modelo de 2CPTM.
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Nota: La línea punteada en negro corresponde a la línea unidad (pendiente 1 e intercepto 0). La
línea sólida en color rojo o azula representa la línea de tendencia no paramétrica (LOESS), y la
zona sombreada en color representa el intervalo de predicción del 95% para la línea de tendencia.

de 0.1452, y varianza de 55.982. La línea de tendencia no paramétrica no muestra desviaciones
significativas de la línea de unidad, y tiene un ajuste casi perfecto, este resultado también se
observó con el gráfico transformado en escala logarítmica (ver Figura 5.5B).

El gráfico de PRED vs OBS (ver Figura 5.5C) tiene más dispersión respecto a la línea unidad
que el gráfico IPRED vs OBS [45], en este gráfico no se observan desviaciones importantes de
la línea unidad. En este caso, se tiene pendiente de 1.011 (IC95%[1.007,1.016]), intercepto de
0.558 IC95%[−4.293,5.410], R2 = 0.840, sesgo de −0.0108, y varianza de 46.933. En el gráfico
PRED vs OBS, con transformación logarítmica, no se observan las tendencias a la subpredicción
como las encontradas en el modelo de 1CPTM (ver Figura 5.5D). Los hallazgos en los gráficos de
bondad de ajuste no sugieren problemas con la selección del modelo estructural, aunque con estos
no se puede evaluar al modelo de error [45].

En la Figura 5.6 se observan gráficos de dispersión con residuales WRES o NPDE vs PRED o
TAD, así como IWRES vs IPRED o TAD. Se utilizó TAD en lugar de TSFD como variable en
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Figura 5.6: Gráficos de dispersión de residuales para modelo de 2 CPTM.
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Nota: Se muestran los residuales en forma de puntos de color púrpura o azul. La línea sólida
color naranja oscuro representa una línea de tendencia no paramétrica (LOESS), y las líneas
color naranja oscuro con guiones corresponden a los percentiles empíricos del 5%, 50%, y 90%.

el eje X para mejorar la resolución de los gráficos [24]. En los gráficos de residuales ponderados
poblacionales (WRES) vs PRED o TAD, no se observan tendencias sistemáticas, y esto indica una
buena especificación del modelo estructural, se observa que la dispersión de los datos es parecida
en todos los puntos de la curva y esto indica una buena especificación de error residual.

En los gráficos de residuales ponderados individuales (IWRES) vs TAD se observa que la línea
de tendencia oscila alrededor de la línea de cero, y esto podría indicar que el modelo estructural
tiene una mala especificación o podría ser un artefacto generado por el alto shrinkage presentado
con este modelo. Este comportamiento no se puede observar con IWRES vs IPRED, pero se
observa una tendencia a la disminución de la dispersión de los datos con el aumento de IPRED,
aunque podría ser causado por el valor de IPRED más alto. Los gráficos de errores de distribución
normalizados por predicción (NPDE) vs PRED o TAD no muestran tendencias sistemáticas que
indiquen mala especificación del modelo estructural, sin embargo se observa que la mediana de los
datos (línea naranja punteada cerca a la línea sólida naranja) se encuentra por debajo de la línea de
cero, y esto podría indicar que la distribución residual es asimétrica. No se observa una dispersión
variable frente a PRED o TAD, y esto sugiere que hay homocesdasticidad.
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Modelo de 3 compartimentos

Para el dominio normal, se encontraron los siguientes parámetros: V1 de 23.6 L, V2 de 12.8 L, V3
de 8.37 L, Cl de 13.5 L/h, Q2 de 27.5 L/h, y Q3 de 4.44×10−5 L/h, con parámetros de variabili-
dad interindividual (ω2) correspondientes a 29.09%, 95.81%, 5.37×10−8, 26.55%, 114.64%, y
5.37×10−8 de manera respectiva, y σ de 1.9.

En el dominio logarítmico, se encontraron los siguientes parámetros: V1 de 29 L, V2 de 207 L, V3
de 36.3 L, Cl de 13.7 L/h, Q2 de 5.42×10−8 L/h, y Q3 de 2.75 L/h, con parámetros de varia-
bilidad interindividual (ω2) correspondientes a 4.21×10−8, 8.43×10−8, 2.11×10−8, 23.00%,
1.18×10−7, y 1372.75% de manera respectiva, y σ de 0.177.

Estos resultados sugieren que los datos no se pueden describir de manera adecuada con un ter-
cer compartimento, en el caso de los datos en dominio normal no se puede detectar el com-
partimento N.º 3 de manera adecuada, este es estimado con una constante de transferencia
(Q3 = 4.44× 10−5 L/h) muy baja que implica cantidades muy pequeñas. En el caso de los
datos modelados en el dominio logarítmico se tienen problemas en la detección del compartimento
N.º 2, y este tiene una constante de transferencia (Q2 = 5.42×10−8 L/h) casi inexistente, y un vo-
lumen de distribución (V2 = 207 L) muy alto. Los compartimentos 2 y 3 no se pueden diferenciar
en el modelamiento, por lo cual se concluye que no se debe adicionar un tercer compartimento en
este caso.

Para este modelo se encontró un ε-shrinkage de 20.02%, y un η-shrinkage de 24.47% para V1,
32.15% para V2, 99.50% para V3, -2.67% para Cl, 56.72% para Q2, y 99.57% para Q3. Estos
valores son moderadamente altos (sobretodo con V2, y Q3), por lo cual el diseño del estudio no es
informativo para un modelo de tres compartimentos, y la utilización de diagnósticos basados en
predicciones individuales puede inducir a errores [57].

En la Figura B.2A se observan gráficos de bondad de ajuste para el modelo 2CPTM en dominio
normal. El gráfico de PRED vs OBS (ver Figura B.2AA) muestra que los residuales se distribuyen
alrededor de la línea identidad, en este gráfico no se observan tendencias sistemática que impliquen
una mala especificación del modelo. El gráfico con transformación logarítmica no permite observar
tendencias anómalas.

En la Figura B.2B se observan gráficos de dispersión con residuales WRES o NPDE vs PRED o
TAD. En los gráficos de (WRES) vs PRED o TAD, no se observan tendencias sistemáticas, y esto
indica una buena especificación del modelo estructural, se observa que la dispersión de los datos
es parecida en todos los puntos de la curva y esto indica una buena especificación de error residual.
Los gráficos de PRED o TAD vs NPDE no muestran tendencias sistemáticas o heterocesdasticidad.

El modelo de dos compartimentos (2CPTM) tiene las mejores propiedades de predicción, sesgo, y
varianza entre los modelos ensayados, por lo cual se debe escoger como modelo estructural para
FEP, se escoje el dominio original para el modelamiento de los datos ya que no se encontraron
diferencias importantes con el logarítmico. No se considera la adición de covariables para el
modelo base en este punto, tal como es sugerido en Byon W. et al [24], ya que no existe la
información a priori suficiente para la incorporación de alguna.



5.2 Desarrollo de Modelo Base 57

−0.01

−0.03

−0.02

−0.1

0.01

0.06

0.04

0.16
0.08

−0.05

−0.03

0.16

0.06
0.01

0.04

−0.05

−0.04

0

0 0

0.01

0

0.01

0.03

omega_V1 omega_Q omega_V2 a

V1_pop Q_pop V2_pop omega_Cl

M2 M3 M4 M2 M3 M4 M2 M3 M4 M2 M3 M4

−0.2

0.0

0.2

−0.2

0.0

0.2

Método

S
es

go

Figura 5.7: Efecto de método de estimación de datos censurados en sesgo de parámetros. M2:
deleción de todos los datos censurados sin reemplazo; M3: estimación de elementos censurados
por función de verosimilitud, izquierda (<LLOQ); M4: estimación de elementos censurados por
función de verosimilitud, intervalo (0, LLOQ).

5.2.2 Análisis de los datos censurados

En esta sección se muestran los resultados del análisis de la estrategia de incorporación de
datos censurados, tal como se muestra en la Sección 4.3.2. Se encontró que sólo en 2.2% de las
observaciones en este estudio se encontraron censuradas por izquierda. Se considera que cuando la
proporción de datos censurados es < 10% estos no tienen una influencia tangible en la estimación
de los parámetros [24], pese a esto se realizó un análisis del impacto de la censura, para evitar
alterar la estructura balanceada del datos.

Se ha demostrado que en modelos con varias fases de distribución (p.ej. modelos de dos comparti-
mentos), la presencia de datos censurados por izquierda puede generar sesgos en los parámetros
estimados. En un estudio de simulación [58], se encontró que el sesgo en la estimación de pará-
metros aumenta con la proporción de datos censurados en el set de datos. La proporción de datos
necesaria para evidenciar el sesgo es 20%, y los parámetros (en un modelo 2CPTM) que suelen
presentar mayor sesgo son Cl, y V1.

En la Figura 5.7 se observan los sesgos presentados por los métodos de estimación comparado con
el modelamiento de los datos originales. Se observa que el parámetro Cl no presenta sesgos impor-
tantes con el método de estimación, esto se presenta también con su variabilidad interindividual
(ωCl). El parámetro V1 es subestimado por los métodos alternativos, con resultados diversos en
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Tabla 5.6: Resumen de evaluación de modelos de error residual: (a) aditivo, (b) proporcional
simple, (c) proporcional con ajuste por exponente, (d) combinado simple, (e) combinado con
ajuste en componente proporcional por exponente, y (f) combinado no lineal.

Parámetro
Modelo

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Efectos Fijos
Cl (L/h) 13.5 13.5 13.5 13.5 13.5 13.5
Q (L/h) 25.1 2.8 2.8 24.1 40.8 35.9
V1 (L) 23.8 28.8 28.4 24.2 20.9 21.8
V2 (L) 13.0 40.2 40.2 13.3 16.7 16.4

Efectos Aleatorios
ωCl 0.26 0.24 0.26 0.259 0.26 0.26
ωQ 0.94 2.20 2.18 1.00 1.63 1.66
ωV1 0.29 0.14 0.20 0.276 1.76E-07 6.39E-08
ωV2 0.83 3.02E-08 7.39E-08 0.891 0.68 0.72

Error residual
a 1.87 - - 1.31 1.63 1.66
b - 0.15 0.61 0.03 2.35E-03 2.25E-03
c - - 0.45 - 1.62 1.79
r - - - - - -
Bondad de ajuste
−2ℓ 514.53 535.35 421.09 511.62 514.68 483.04
BICc 547.86 568.68 458.92 549.45 557.01 525.37

su variabilidad interindividual (ωV1). Los parámetros Q y V2 tienden a ser sobrestimados con los
métodos alternativos, con resultados variables. No se observan sesgos importantes en la estimación
de la variabilidad residual (a) con los diferentes métodos.

La utilización de datos obtenidos por medio de extrapolación por debajo de LLOQ es una práctica
controversial dentro de la industria farmacéutica, ya que existen factores regulatorios, químicos,
y bioquímicos que impiden la obtención de un datos confiable en estas circunstancias [59]. Los
métodos basados en verosimilitud suelen tener ventajas en cuanto a sesgo en la estimación cuando
se les compara con métodos de deleción o imputación. En la Figura 5.7 se observa que el método
M4 tiene un menor sesgo que el presentado por el método M3.

No es recomendable la utilización de valores menores a LLOQ extrapolados desde la curva de
calibración debido a que la estimación por este método no es reproducible, por todo esto se
recomienda la utilización del método M4 para la estimación.

5.2.3 Modelo de Error Residual

En esta sección se muestran los análisis del modelo de error residual tal como se tiene plantea-
do en la Sección 4.3.5. En la Tabla 5.6 se puede observar un resumen de los parámetros obtenidos
para los diferentes modelos de error residual evaluados con un modelo 2CPTM. Se puede observar
que los parámetros Cl y V1 tienen valores similares en todos los modelos probados, pero hay dife-
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Figura 5.8: Distribución de residuales para modelos de error residual.
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rencias en la estimación de los parámetros Q y V2 en modelos sin componente de error aditivo (b),
y (c). En estos modelos la distribución periférica tiende a hacerse pequeña, por la disminución de
la constante de velocidad de transferencia Q junto a un aumento en el volumen del compartimento
periférico (V2). Esto podría deberse a que el modelo limita a los datos de concentración a ser
mayores a cero en todo el perfil.

Los modelos (b) y (c) que son proporcionales tienen una menor ωV2 , comparada con el modelo
(a). Los modelos combinados con corrección por exponente (e) y (f) tiene una ωV1 baja, en
comparación con el modelo (a). Se evidencia que los modelos combinados con corrección por
exponente (e) y (f) tienen una menor contribución del componente proporcional en comparación
con el modelo (d). El modelo con la mayor disminución en la función objetivo (−2lnL) es el
modelo de error proporcional con ajuste por exponente (c), así mismo este modelo cuenta con el
menor valor del criterio BICc.

Las pruebas de normalidad realizadas indican normalidad en los residuales poblacionales (WRES)
y en errores de distribución de predicción normalizados (NPDE). Con la prueba de normalidad de
Pearson, se observaron desviaciones de la normalidad para NPDE en los modelo c (p = 0.091), y e
(p= 0.0705). En el modelo (f), para los NPDE se observaron desviaciones del comportamiento nor-
mal en las pruebas de Liliefors (p = 0.0613) y Pearson (p = 0.268), para un nivel de significancia
del 5%. En el resto de pruebas aplicadas en NPDE no se encuentran valores que permitan rechazar
la H0, que indica que los residuales no son significativamente diferentes de una distribución normal.
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Figura 5.9: Gráficos QQ para residuales IWRES en diferentes modelos de error residual: (A)
aditivo, (B) proporcional simple, (C) proporcional con ajuste por exponente, (D) combinado
simple, (E) combinado con ajuste en componente proporcional por exponente, y (F) combinado no
lineal.
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Respecto a los residuales individuales (IWRES) se encuentran resultados variables, para el modelo
(a) se encuentra de manera uniforme que los residuales tienen comportamiento normal. Para el
modelo de error proporcional simple (b) casi todos los test muestran normalidad en IWRES a
excepción del test de Pearson (p = 0.1265). Para el modelo de error proporcional con exponente
(c) se tiene normalidad para IWRES para casi todos los test, excepto Liliefors (p = 0.126) y
Pearson (p = 0.099). En el modelo de error combinado no lineal (f) sólo se reporta normalidad
en los test de Cramer von Mises, y Liliefors. Para los modelos (d), (e), y (g) se encuentra de
manera uniforme (en todos los test) que los residuales no cumplen con un comportamiento normal
(p = 0.267, 0.349, y 0.607 para el test de Pearson de manera respectiva).

Al comparar histogramas de los residuales para cada modelo no se observan desviaciones im-
portantes frente a una distribución normal simulada a partir de la media y desviación estándar
calculada con los residuales de cada modelo (ver Figura 5.8). En todos los modelos y tipos de
residual, la media de la distribución se encuentra en cero. Los residuales PWRES y NPDE tienen
mayor dispersión que los residuales IWRES.

En la Figura 5.9 se observan gráficos cuantil-cuantil de IWRES para todos los modelos. En las
Figuras 5.9B y 5.9C se puede observar un patrón que sugieres una asimetría de la distribución
hacía la derecha (un curvamiento de los residuales en media luna cóncava), estos corresponden a
modelo de tipo proporcional, por lo cual no se tendría normalidad en estos residuales.
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Para el modelo (a) se observa que los residuales se distribuyen de forma uniforme alrededor de la
línea unidad, uno de los residuales se comporta como un valor atípico. Los modelos (d), (e), y (f)
al contrario de lo que concluyen las pruebas de normalidad tienden a encontrarse más cercana a la
línea unidad, pero en los extremos tienen una forma similar a distribuciones de colas pesadas (p.ej.
distribución t). Los residuales IWRES del modelo (g) son los que presentan menores similitudes
con la distribución normal.

Los gráficos cuantil-cuantil para los residuales PWRES son similares en los diferentes modelos
y tienden a mostrarse curvilíneos de forma convexa, y esto indicaría que la distribución que los
produce tiene una asimetría hacía la izquierda, tal como se observa en la Figura 5.8. Este efecto
también se puede observar con los residuales de tipo NPDE, que muestran asimetría hacía la
izquierda.

Una revisión del gráfico de residuales de IWRES vs PRED muestra que para los modelos de error
proporcional (b) y (c) se presenta heterocesdasticidad importante con aumento en la variabilidad en
concentraciones bajas. Esto no se observa en el resto de los modelos ensayados. Para los modelos
de error proporcional (b) y (c) también se observa heterocedasticidad en los gráficos IWRES
vs TAD, con un aumento en la variabilidad de los residuales frente a TAD. En los gráficos de
PWRES o NPDE vs PRED o TAD se observa homogeneidad en las varianzas en todos los modelos.

Pese a que en algunos modelos se presenta desviación de normalidad existen procedimientos como
transformación por ambos lados que usa transformaciones de tipo Box-Cox, y el uso de modelos
de error residual con distribución t, que permiten tratar con desviaciones de la normalidad [60]. El
software Monolix no cuenta con una implementación de estas estrategias por lo cual no se puede
utilizar para el manejo de estas desviaciones.

Pese a que los modelos de error proporcional (b) y (c) cuentan con la mayor disminución en la
función objetivo, estos generan un sesgo importante en la estimación de los parámetros, dismi-
nuyendo el efecto del compartimento periférico de forma significativa, si se les compara con los
otros modelos. Estos modelos de error proporcional mostraron normalidad en una serie de test,
aunque estos modelos presentan heterocedasticidad, esta última condición no se considera como
uno de los supuestos de la regresión de efectos mixtos [60]. Por el efecto de sesgo en la estimación
de los parámetros se descartan estos modelos de la selección.

Los modelos de error residual combinado (aditivo + proporcional) tienen desviaciones significa-
tivas de normalidad en los residuales IWRES pero no en PWRES o NPDE. Estas desviaciones
tienen similitudes con las distribuciones de colas pesadas, y son leves. Pese a la presencia de estas
desviaciones, se considera que estos modelos deben incluirse en la selección, debido a que no se
cuenta con estrategias para mitigar la falta de normalidad con el software utilizado.

Se escogieron a los modelos (a), (d), (e), y (f) para la selección de la función de error residual. El
modelo (f) tiene el menor valor del criterio BICc dentro del conjunto de modelos. Este modelo
presenta desviaciones significativas de la normalidad en los residuales IWRES, pero no en los
residuales PWRES y NPDE. Una limitación importante de este modelo es que existen problemas
en la estimación del error de del parámetro exponencial, esto indica problemas de convergencia.
Además el parámetro exponencial c resultó muy sensible a sus condiciones iniciales, con resultados
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Tabla 5.7: Parámetros estimados para el modelo base N.º 1 de cefepime

Parámetro Estimación
Aproxim. Estocástica Bootstrap

SE RSE (%) Mediana P2.5% P97.5%

Modelo estructural
Cl (L/h) 13.51 0.92 6.81 19.19 15.64 24.84
Q (L/h) 26.15 15.72 60.09 35.34 10.24 81.61
V1 (L) 23.90 3.18 13.29 30.90 16.52 44.46
V2 (L) 13.12 4.71 35.94 27.75 14.97 55.63

Variabilidad interindividual
ω2

Cl (%) 26.43 4.90 18.88 50.36 29.63 73.84
ω2

Q (%) 150.12 35.9 33.06 165.82 36.18 1340.12
ω2

V1
(%) 23.90 9.5 40.47 67.24 23.13 172.42

ω2
V2

(%) 119.26 42.8 45.51 98.92 27.95 314.79

Variabilidad residual
a 1.516 0.254 16.7 1.384 0.955 1.771
b (%) 4.44 1.6 35.9 0.91 2.22E-16 4.64

muy variables en los modelos (c), (e), y (f). Por estos problemas de convergencia, se prueba un
modelo de error residual combinado no lineal reducido sin este parámetro (ver ecuación 5.1).

Y = f (x, t,β )+
√

a2 +b2 ( f (x, t,β ))2
ε (5.1)

Este nuevo modelo cuenta con buenas propiedades de convergencia, y un valor de BICc de 523.01
que indican buena bondad de ajuste. Los residuales PWRES y NPDE muestran de normalidad en
los diferentes test para evaluar esto, en cuanto a IWRES se tiene normalidad de acuerdo a los test
de Cramer von Mises y Liliefors, pero no en el resto. Este modelo no muestra heterocedasticidad
de manera aparente en sus residuales.

Se escoge el modelo de error residual combinado no lineal (ver ecuación 5.1) por tener la menor
disminución en la bondad de ajuste, y el mejor compromiso entre propiedades de convergencia,
normalidad y homocesdasticidad entre los modelos ensayados.

5.2.4 Modelo Base
El modelo base desarrollado consiste en un modelo de dos compartimentos, con una matriz de

variabilidad interindividual diagonal, y un modelo de error residual combinado como el descrito
en la ecuación 5.1. En la Tabla 5.7 se observan los parámetros estimados para el modelo, así
como la desviación estándar y RSE (%) de las estimaciones (obtenidas a partir de la matriz de
información de Fisher, evaluada mediante una aproximación estocástica). En la tabla se observan
los resultados del bootstrap no paramétrico en forma de mediana e intervalo de confianza del 95%
para los parámetros.

En la Tabla 5.7 se observa que el compartimento central presenta un volumen de distribución mayor
(V1) que el compartimento periférico (V2). La velocidad de transferencia entre compartimentos Q,
resultó mayor que la velocidad de eliminación del compartimento central Cl. El IC95% obtenido
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Figura 5.10: Comparación de observaciones (puntos) vs modelos individuales (línea verde conti-
nua), y el modelo poblacional (línea sólida discontinua).
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por bootstrap para Cl no cubre el valor obtenido para los datos originales.

Los parámetros relacionados a la variabilidad del compartimento periférico ω2
Q y ω2

V2
son altos

por lo cual se evalúo la incertidumbre de estimación en procedimientos posteriores. Los IC95%
de los parámetros ω2

Cl, y ω2
V1

no cubren de manera apropiada a los valores estimados a partir de
los datos originales. De una manera similar, se observan intervalos 95% demasiado amplios para
los parámetros ω2

Q, y ω2
V2

. Los parámetros de error residual a y b fueron estimados sin signos de
sobreparametrización.

Para la obtención de IC mediante bootstrap, se tuvo en cuenta que para un estudio con 15 in-
dividuos existen hasta 7.76× 10+7 combinaciones posibles de los mismos para la realización
de remuestreos. Los valores iniciales en cada corrida fueron equivalentes a los mostrados en la
Tabla 5.7, con excepción de los parámetros relacionados a efectos aleatorios (cuyo valor inicial
fue 1.5). Para el ajuste, se utilizó el algoritmo SAEM con: (i) fase inicial (burn-in) con 100
iteraciones, (ii) fase exploratoria con 500 a 1000 iteraciones, (iii) fase de alisamiento entre 500 y
100 iteraciones, y (iv) fase de simulated annealing de 200 iteraciones.
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Figura 5.11: Chequeo Predictivo Visual corregido por predicción (pcVPC) para modelo base de
cefepime.
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Nota: En la línea sólida de color negro se muestran percentiles empíricos (P10, P50, y P90) para
las observaciones corregidas. En gris, se muestran las bandas de confianza del 95% para P10, P50
y P90 simulados a partir del diseño experimental original y el modelo.

En la Figura 5.10 se muestran las observaciones así como las predicciones de modelos individuales
(línea verde sólida) y poblacional (línea negra discontinua). En la figura se observa que los modelos
PK individuales tienen un ajuste casi perfecto para la mayoría de individuos. Las predicciones
poblacionales son similares a las individuales para la mayoría de individuos. Se observa que el
individuo ID15 presenta una subestimación en la fase de distribución inicial, para este individuo
los valores de V1 y V2 de 16.39 L y 4.68 L fueron menores a los parámetros poblacionales
correspondientes.

En el caso del individuo ID7 se presenta una subestimación de la fase de distribución final, en este
individuo V1 y V2 son más altos que la estimación poblacional, y también se presenta un valor de
Q alto con 128.99 L/h. Por último, para el individuo ID1 se observa sobrestimación en la parte
media del perfil, en este caso se observó un valor de V2 más alto que la estimación poblacional.

El modelo cuenta con una bondad de ajuste apropiada con MAE de 6.54(IC95% [5.34, 7.81]) y
1.21(IC95% [0.99, 1.43]) para las predicciones poblacionales e individuales de manera respectiva,
en los gráficos de bondad de ajuste (no mostrados) se tiene que la línea de tendencia es similar a
línea unidad para los dos tipos de predicción. Los gráficos de residuales muestran una varianza
constante con una línea de tendencia cercana al cero.
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Figura 5.12: Correlación de efectos aleatorios simulados por MCMC.
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Nota: cada color corresponde a un individuo diferente y sus simulaciones de η .

En la Figura 5.11 se muestra el chequeo predictivo visual (VPC) para el modelo base, los per-
centiles 10, 50 y 90 de las simulaciones del modelo cubren de forma adecuada a los percentiles
empíricos de las observaciones. El modelo tiende a subestimar las concentraciones bajas, y este
efecto se hace evidente con la banda de confianza del 95% del P10 en la fase terminal.

5.3 Refinamiento del Modelo Base

5.3.1 Evaluación de correlación η de parámetros

Se realizó una estimación por un método MCMC de valores de parámetros individuales de
manera condicional. Se estimaron 10 réplicas por cada individuo (N = 150) y se muestran los
gráficos de correlación en la Figura 5.12 para cada par de parámetros del modelo estructural.

Se observa que no existe correlación importante en ningún par de covariables, el valor de correla-
ción más bajo fue entre ηV1 y ηCl de 0.0264, mientras que el más alto se presentó entre ηV1 y ηQ
de 0.398. En ninguno de los pares probados, el test t para correlación pudo rechazar la hipótesis
que el valor esperado del producto de los η de los parámetros es cero.
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Figura 5.13: Diagrama de cajas para efectos aleatorios simulados estandarizados ηstd.
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Estos resultados implican que no se debe estimar ninguna de las correlaciones entre los parámetros
del modelo. Por lo cual, se debe escoger una estructura de la matriz de variabilidad interindividual
(Ω) de forma diagonal (ver ecuación 2.6). Los resultados son los mismos si se tienen en cuenta
sólo la moda o mediana de la distribución condicional (N = 15).

El test de normalidad SW aplicado en los efectos aleatorios de los parámetros muestra que se puede
suponer normalidad en los valores de ηCl (W = 0.938; p = 0.580), ηV1 (W = 0.947; p = 0.412),
y ηV2 (W = 0.944; p = 0.546). Sin embargo, no se puede asumir normalidad en el parámetro
ηQ (W = 0.919; p = .026). El parámetro ηQ tiene valores extremos y esto podría deberse a la
presencia de un valor de Q tan alejado para el individuo ID7, esto se estudia posteriormente en un
análisis de influencia.

La Figura 5.13 se muestra un diagrama de cajas con los valores de η simulados para cada paráme-
tro. Se puede observar que todas las distribuciones tienen su mediana cerca del cero y los rangos
intercuartílicos son cubiertos por el intervalo de confianza de una distribución normal estándar
(líneas punteadas). Las distribuciones son más o menos simétricas alrededor del valor central.
Para ηQ se observa que existe un valor atípico (corresponde a una muestra simulada del ID15)
que distorsiona moderadamente la distribución de η . El diagrama de cajas con los valores de ηstd
estimados (que no fueron obtenidos por MCMC) muestra unos resultados similares, en cuanto a
tendencia central y dispersión, pero este no muestra un valor atípico en ηQ (no mostrado).

Por último, se observa que todos los valores de variabilidad interindividual son los suficientemente
grandes para ser tenidos en cuenta en la estimación, por esto ninguno de los parámetros se compor-
ta como un efecto fijo exclusivo. Se debe considerar una matriz interindividual de forma diagonal
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Figura 5.14: Comparación de parámetros obtenidos por cambios en efectos fijos y cambios de
semillas.

●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●

●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●●

●
●●

●●●●
●

●

●●
●

●●

●

●●

●●●

●
●

●
●●

●●●
●

●

●●●●●
●●●

●
●●●●

●●●●●
●

●●●
●

●●
●●

●●
●

●●●●●
●●●●●●●●

●●●●●●
●●●●

●●●●●●●

●●●
●●●●●●●●●●●●

●●●●●
●●●●●●●●●

●

●●●●●
●●●

●
●●

●●
●●●●●

●
●●●

●
●●

●●
●●

●

●●●
●

●
●●●

●
●●●●

●
●●

●
●

●
●

●●●●
●●●

●
●●

●●●●●
●

●●
●

●●●
●●●

●
●●●

●●●●●●
●

●
●●●

●●●
●●●●

●
●

●●
●●●

●
●●

●●●
●●

●●●
●

●
●●

●

a b

omega_Cl omega_V1 omega_Q omega_V2

Cl_pop V1_pop Q_pop V2_pop

0 10 20 30 0 10 20 30

0 10 20 30 0 10 20 30

5

10

15

20

25

0.5

1.0

1.5

−50

0

50

100

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

10

20

30

40

−0.5

0.0

0.5

1.0

0.00

0.04

0.08

0.12

12.5

13.0

13.5

14.0

14.5

0.225

0.250

0.275

0.300

1.3

1.5

1.7

1.9

Iteración

sin efectos de correlación con todos los efectos aleatorios η .

5.3.2 Perturbación de valores iniciales
Evaluación de convergencia de algoritmo SAEM
Para la estimación mediante la herramienta incorporada en Monolix, se tuvieron en cuenta los
siguientes intervalos de valores iniciales de parámetros θ : Cl (8.193− 22.272), V1 (14.495−
39.402), Q (15.863−43.120), y V2 (7.955−21.624). Como se menciona en la sección 4.4.2 se
realizaron muestreos de estos intervalos que definen una distribución uniforme, además de cambios
al azar en la semilla de simulación.

En los diagramas de trayectoria de convergencia (no mostrado) se observa que todos las corridas
generan estimaciones de parámetros del modelo similares. El parámetro Cl es estimado con alta
precisión y todas las corridas convergen hacía un valor cercano, y esto se observa también con
su variabilidad interindividual. Los parámetros V1 y V2 son estimados con una menor precisión
pero estos tienen buenas propiedades de convergencia. Se tiene que ωV2 tiene mejores propiedades
de estimación que ωV1 . El parámetro Q tiene problemas de estimación, se observan diferentes
valores estimados y divergencias en las trayectorias, esto no se observa en ωQ. Los parámetros
del modelo residual a y b alcanzan resultados similares. El indicador de convergencia también
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muestra convergencia y un comportamiento fluctuante propio del algoritmo SAEM.

En la Figura 5.14 se observa una comparación de los parámetros estimados en cada corrida con
barras que indican el error estándar en la estimación. No se muestran diferencias aparentes en
el valor estimado de los parámetros, aunque sí se evidencias diferencias en el error estándar de
estimación de acuerdo a la selección de valores iniciales.

Mapeo de la función objetivo
Se realizó un mapeo de la función objetivo (−2ℓ) tal como se describe en el procedimiento 4.4.3.
Este mapeo fue realizado en el intervalo del 50 al 150% del parámetro estimado en el modelo
base, para todos los parámetros del modelo. En la Figura 5.15 se pueden observar los resultados
del mapeo de la función de −2ℓ univariado. En este sólo se ilustran los resultados obtenidos
para los parámetros estructurales del modelo, ya que para los parámetros aleatorios del modelo
se obtuvieron perfiles con un decrecimiento monotónico de la función objetivo (resultados no
mostrados), de manera que no se distingue un mínimo en el perfil.

Se observan diferencias importantes entre el valor estimado para el modelo base (línea vertical
azul) y el mínimo global de la función en varios de los gráficos (asterisco rojo). Para los parámetros
Cl y V1 se observa que la función de verosimilitud decrece rápidamente hasta un mínimo global.
Para el parámetro Cl, la función es asimétrica alrededor del mínimo global. El valor de Cl del
modelo base 13.5 L/h sobrestima el mínimo global del perfil de 12.6(IC95% [12.2, 13.0]) L/h,
y esto ocurre también con V1 que en el modelo base 23.9 L es sobrestimado respecto al mínimo
global 21.1(IC95% [19.8, 22.4]) L.

Por otra parte, el parámetro Q presenta un perfil superficial (llano), que tiene además una mínimo
local en valores altos (Q ∼ 35 L/h). La estimación en el modelo base 26.2 L/h sobrestima el
valor presentado en el mínimo global del perfil de verosimilitud 23.4(IC95% [19.1, 29.2]) L/h.
El parámetro V2 también presenta un perfil superficial con un mínimo local marcado en 8.56 L.
La estimación en el modelo base 13.1 L subestima el parámetro, respecto al mínimo global
17.0(IC95% [14.3, 20.0]) L/h.

En la Figura 5.16 se observa un análisis del perfil de verosimilitud en dos dimensiones para dife-
rentes combinaciones de parámetros. El color de las isobandas en los perfiles representa valores
diferentes de verosimilitud de acuerdo a la leyenda en la derecha. En la Figura 5.16A se tiene que
los valores estimados de Cl y V1 son {13.51, 23.90} y estos son sobrestimados frente al valor
mínimo del perfil de {12.8, 20.2}. En la Figura 5.16B, se observa que los valores de V1 y V2 son
{23.90, 13.12} son diferentes a los valores del mínimo global del perfil {20.2, 18.3}.

Los resultados de mapas en dos variables son consistentes con los mapas estimados en una variable,
tanto en forma como en los puntos valores encontrados. En la Figura 5.16C, se observa que los
valores estimados de Cl y Q son similares {13.51, 26.16} a los presentes en el mínimo global del
perfil {12.8, 24.8} representando una sobrestimación. Por último, en la Figura 5.16D se observa
que los valores de Q y V2 estimados {26.15, 13.12} se encuentran alejados del mínimo global de
la función {16.7, 19.7}.

Estos resultados sugieren un conjunto de valores iniciales para Cl, V1, Q, y V2 de 12.6 L/h, 21.1 L,
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Figura 5.15: Mapeo de la función −2ℓ univariado para los parámetros estructurales del modelo
poblacional.
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23.4 L/h, y 17.0 L de manera respectiva. Las diferencias encontradas con los valores estimados
pueden deberse al comportamiento fluctuante del algoritmo SAEM, y también al hecho que el
criterio de convergencia no es −2ℓ.

5.3.3 Cálculo de precisión en estimación de parámetros y correlación θ

En la Tabla 5.7, la mayoría de los parámetros son estimados con buena precisión, aunque la
estimación de Q es algo imprecisa. En todos los parámetros se pudo determinar el error de estima-
ción (por el método estocástico), y esto sugiere que el modelo no se encuentra sobreparametrizado.

En la Tabla 5.8 se puede observar la matriz de correlación entre los parámetros del modelo pobla-
cional. En esta matriz se observa una correlación moderada entre los parámetros V1 vs Q (-0.686)
y a vs b (-0.506). El número de condición (ratio λmáx/λmı́n) fue 9.26 para esta matriz, al ser menor
que 10×103 indica que el modelo presenta una convergencia estable [24].
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Figura 5.16: Mapeo de la función −2ℓ bivariado para parámetros estructurales del modelo
poblacional.
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Nota: (a) V1 vs Cl, (b) V1 vs V2, (c) Cl vs Q, y (d) V2 vs Cl; se indica el valor estimado para el
modelo base ( ), y el mínimo global identificado en el mapa de la función objetivo ( ).

La correlación presentada entre V1 y Q, tiene efectos en la estabilidad del modelo ya que se pueden
generar valores cambiante en estos parámetros debido a la traza que siga el algoritmo. Debido a
esta correlación, se realizó una re-estimación del modelo fijando alguno de los dos parámetros
durante la estimación. Con esta fijación el valor población del parámetro no es estimado durante
la ejecución del algoritmo, pero si cuenta con variabilidad interindividual. El parámetro se fijó
con el mínimo global presentado durante el mapeo univariado de −2ℓ, presentado en la Figura 5.15.

Al realizar la estimación con V1 fijo en un valor de 21.1 L, se encuentra que el RSD de estimación
para el parámetro Q disminuye desde 60.09% en el modelo base (ver Tabla 5.7) hasta 38.5%.
El resto de los parámetros presentó una incertidumbre en la estimación similar al modelo base.
El número de condición disminuyó hasta 4.2, indicando una mejor estabilidad del modelo. El
valor de ω2

V1
bajó de 23.90% en el modelo base hasta 22.89%, así como el valor de ω2

Q desde
150.12% hasta 137.44%, y ω2

V2
desde 119.26% a 93.41%. El comportamiento de la residuales es

similar al presentado del modelo base, aunque se tiene una mayor cantidad de datos alejados del
centro. En un diagrama de cajas con efectos aleatorios simulados se presentan casos adicionales
de datos outliers en V1 y Q. El criterio de información AIC de este modelo (531.00) es similar al
presentado por el modelo base (532.14).
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Tabla 5.8: Matriz de correlación de parámetros del modelo base de cefepime.

Cl V1 Q V2 ωCl ωV1 ωQ ωV2 a b
Cl 1.00
V1 0.04 1.00
Q -0.03 -0.67 1.00
V2 -0.05 -0.41 0.24 1.00
ωCl 0.01 0.02 -0.02 -0.02 1.00
ωV1 -0.01 0.33 -0.36 -0.06 -0.01 1.00
ωQ 0.00 -0.13 0.10 0.21 0.01 -0.29 1.00
ωV2 0.05 0.47 -0.30 -0.47 0.02 -0.14 0.01 1.00
a 0.01 -0.12 0.12 -0.02 0.01 0.03 -0.11 -0.15 1.00
b 0.02 0.16 -0.05 -0.15 -0.02 -0.23 0.10 0.37 -0.51 1.00

Al realizar una estimación con Q fijo en un valor de 23.4 L/h, se encuentra que el RSD de
estimación para el parámetro V1 disminuye desde 13.29% en el modelo base hasta 9.09%, el
resto de los parámetros tiene un error de estimación similar, y es notable una disminución en el
error de estimación de ωV1 de 40.47% en el modelo base hasta 28.9% en este modelo. El núme-
ro de condición disminuyó hasta 4.8, indicando una mejor estabilidad del modelo. Se presentó
una disminución en el valor estimado de ω2

Q desde 150.12% hasta 119.12%, en el resto de los
parámetros de variabilidad interindividual se presentó disminución. Los gráficos de residuales y
bondad de ajuste muestran resultados similares a los presentados por el modelo base. El criterio de
información AIC de este modelo (530.29) es similar al presentado por el modelo base (532.14).

Pese a que el modelo con V1 fijo muestra un menor número de condición que el modelo con Q
fijo, esta disminución es muy baja para ser considerada significativa. La disminución en el criterio
de información AIC también es muy baja para ser significativa. Se puede considerar que la fijación
de ambos parámetros tiene un efecto de mejora frente al modelo base, y esto efecto es indistinto
a la selección de V1 o Q. Se escoge la fijación del parámetro Q ya que este cuenta con un perfil
de verosimilitud más llano, y por tal más susceptible al comportamiento errático del algoritmo
SAEM, frente al parámetro V1. Por otra parte, el perfil de Q tiene un mínimo local a diferencia de
V1.

No se fijan los parámetros de error residual a o b, ya que no se cuenta con una estimación precisa
del mínimo global de estos parámetros. Así mismo, no se puede eliminar ninguno de estos paráme-
tros ya que se demostró la superioridad de este modelo de error residual en la Sección 5.2.3. En
conclusión, se fija el parámetro Q con un valor de 23.4 L/h que corresponde al mínimo global del
perfil de verosimilitud.

5.3.4 Identificación de outliers

Una revisión de los gráficos de residuales en Figura 5.6 no muestra la presencia de residuales
con un valor absoluto mayor a 6. Por esto, no se consideró a ninguno de los datos como outlier
de manera individual. Por otra parte, se realizó un análisis de cada sujeto mediante un análisis
por Jacknife por eliminación tal como se describe en la Sección 4.4.5. Para cada set de datos,
se obtuvieron los parámetros del modelo base, estos fueron resumidos con media y desviación
estándar (ver Tabla 5.9).
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Tabla 5.9: Resumen de valores de modelo por eliminación del sujeto (-1) correspondiente, y
estimadores de tipo Jacknife para cada parámetro del modelo.

Sujeto Parámetros
Cl V1 V2 ωCl ωV1 ωQ ωV2 a b

ID01 13.21 24.93 11.39 0.25 0.25 1.13 0.93 1.50 0.046
ID02 13.31 24.62 13.76 0.26 0.24 1.24 1.01 1.57 0.046
ID03 13.25 23.30 14.05 0.25 0.19 1.25 0.99 1.58 0.045
ID04 13.58 23.92 14.74 0.27 0.21 1.32 0.95 1.59 0.043
ID05 13.70 25.47 11.09 0.26 0.27 0.92 1.00 1.27 0.053
ID06 13.44 23.84 13.18 0.27 0.26 0.99 0.95 1.41 0.046
ID07 13.96 23.52 11.62 0.24 0.19 0.89 1.00 1.52 0.048
ID08 13.83 24.48 13.95 0.25 0.30 0.90 0.79 1.60 0.043
ID09 13.21 24.53 12.83 0.25 0.28 1.04 0.95 1.60 0.037
ID10 13.16 23.57 13.88 0.25 0.21 1.21 0.99 1.54 0.045
ID11 13.37 21.15 15.86 0.27 0.00 1.81 0.69 1.56 0.051
ID12 13.46 24.58 13.07 0.27 0.31 0.77 0.83 1.70 0.024
ID13 13.67 23.76 11.21 0.27 0.27 0.90 0.77 1.63 0.041
ID14 13.75 24.19 13.80 0.26 0.32 0.90 0.83 1.64 0.012
ID15 13.81 24.92 14.48 0.26 0.16 1.13 0.92 1.45 0.050

x̄ 13.51 24.05 13.26 0.26 0.23 1.09 0.91 1.54 0.042
SD(x̄) 0.26 1.01 1.47 0.01 0.08 0.26 0.10 0.11 0.011
RSD 1.9% 4.2% 10.6% 3.4% 34.6% 23.5% 11.1% 6.8% 25.5%

Se realizó un análisis PCA, teniendo en cuenta una matriz A con dimensiones 15× 9 que fue
previamente estandarizada (centrada y escalada por x̄ y SD(x̄) respectivamente). Los valores
estandarizados para cada parámetro fueron representados contra un índice para cada set de datos
que representa el individuo eliminado (ver Figura 5.17).

En la Figura 5.17 se observa que el individuo ID11 tiene una influencia importante en los paráme-
tros V1, ωV1 , ωQ, y ωV2 . El individuo ID7 tiene influencia en el parámetro ωCl, el individuo ID5
tiene influencia en el parámetro a, así como el individuo ID14 con el parámetro b.

En la Figura 5.18 se observan gráficos de los individuos en los tres primeros componentes princi-
pales. En estos gráficos, se adicionaron líneas que intersectan al punto (0,0), así como elipsoides
que indica distancias de Mahalanobis para niveles de significancia α de 10%, 5% y 1% (de
adentro hacia afuera). Los tres primeros componentes explican 37.74%, 25.20%, y 13.02% de
la variabilidad del modelo (en total 75.95%). En la Figura 5.18 se observa que el ID11 presenta
una distancia significativa en comparación con el resto de los datos. Los criterios mostrados en la
ecuaciones 4.14 y 4.15 no permiten reconocer a ninguno de los individuos como influyente.

Para el set de datos con eliminación del individuo ID11, se observan los siguientes parámetros: V1
de 21.154 L, ωV1 de 9.60×10−6, ωQ de 502.8%, y ωV2 de 77.6%. Esto sugiere una correlación
entre los parámetros ωQ y ωV1 pero esta no se observa en la matriz de correlación. El individuo
ID11 no presenta valores anómalos en las covariables que permitan explicar los cambios resultantes
por su eliminaciòn, así mismo el perfil individual (CP vs TAD) es similar al perfil poblacional (ver
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Figura 5.17: Análisis de influencia de los individuos en los parámetros poblacionales obtenidos
(valor estandarizado). El índice representa el sujeto eliminado en el análisis por Jacknife.
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Figura 5.10). De manera paradójica, ninguno de los individuos que tenían valores anómalos en las
covariables (en el análisis exploratorio de los datos) resultó con influencia de acuerdo a este análisis.

Al realizar el PCA eliminando a ID11, no se obtiene una convergencia, y esto podría deberse a una
amplia dispersión de los datos restantes. Un análisis con el modelo base N.º 1 (incluyendo a Q
en la estimación) mostró que el individuo ID12 tenía una distancia mayor al resto de los datos.
Al retirar este individuo (ID12) se detectaron a los individuos ID7 e ID11 como influyentes, y al
retirar estos dos individuos no se mostró a ninguno de los datos como influyente a 0.05%, pero si a
un nivel de 10%. En conclusión, se tiene que el individuo ID11 tiene un comportamiento anómalo,
pero no existe una justificación para su eliminación del set de datos.

5.3.5 Modelo Base 2
En la Tabla 5.10 se puede observar una descripción de los parámetros estimados para el modelo

base N.º2. Este cambia respecto al modelo base N.º1 sólo en la fijación del parámetro Q, el cual
queda por fuera de la estimación para mejorar la estabilidad del modelo. En esta tabla se observan
los resultados de una aproximación estocástica para la obtención de errores de estimación, así
como resultados del bootstrap no paramétrico.

Se obtuvo una convergencia en 984 de 1000 corridas (98.4%) realizadas en el procedimiento de
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Figura 5.18: Análisis de componentes principales (PCA) para el modelo base.
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C. PC2 vs PC3
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D. PC1 vs PC2 vs PC3
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Nota: se muestran elipses con las distancias de Mahalanobis correspondientes a un nivel de
significancia α de 10%, 5% y 1% (de adentro hacia afuera). Se indica el parámetro de locación
equivalente al centroide de la distribución ( ).

bootstrap, tras la aplicación de los criterios de convergencia. Se evidencia una situación similar a
la observada en el modelo N.º1 donde algunos de los IC95% obtenidos por bootstrap no cubren a
la estimación con los datos originales. La situación anterior ocurrió con los parámetros Cl, V2,
ωCl, y ωV1 . La magnitud de los parámetros estimados en este modelo son muy similares a los
obtenidos en el modelo base N.º1

Los gráficos de bondad de ajuste y dispersión de residuales no muestran diferencias con los
presentados para el modelo base. Los resultados del pcVPC fueron similares a los presentados en
el modelo base N.º1 (ver Figura 5.19A), y también se presentó que los percentiles de los bins en
los datos observados son cubiertos por los IC de los percentiles de datos simulados.

En la Figura 5.19B se muestran los resultados de un chequeo predictivo numérico (NPC) basado
en 500 simulaciones. Se observa que el rendimiento predictivo del modelo base refinado es satis-
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Tabla 5.10: Parámetros estimados para el modelo base N.º 2 de cefepime con refinamiento

Parámetro Estimación
Aproxim. Estocástica Bootstrap

SE RSE (%) Mediana P2.5% P97.5%

Modelo Estructural
Cl (L/h) 13.520 0.920 6.80% 19.117 15.604 24.763
Q (L/h) 23.400 - - - - -
V1 (L) 24.488 2.242 9.15% 31.276 19.511 44.260
V2 (L) 12.591 4.038 32.07% 25.212 13.842 44.049

Variabilidad interindividual
ω2

Cl (%) 25.97% 0.049 18.96% 49.95% 29.57% 72.19%
ω2

Q (%) 98.02% 0.413 42.15% 186.74% 69.01% 563.28%
ω2

V1
(%) 27.05% 0.110 40.56% 68.58% 27.12% 159.48%

ω2
V2

(%) 92.31% 0.255 27.66% 102.79% 29.37% 264.82%

Variabilidad Residual
a 1.538 0.281 18.25% 1.398 0.973 1.797
b (%) 4.31% 0.016 36.03% 0.83% 2.22E-16 4.68%

Parámetros secundarios
k10 (h−1) 0.552 - - 0.629 0.484 0.983
k12 (h−1) 0.956 - - 0.778 0.529 1.199
k21 (h−1) 1.074 - - 0.815 0.471 1.296
α (h−1) 2.327 - - 1.968 1.514 2.749
β (h−1) 0.255 - - 0.254 0.174 0.355
tα (h) 0.298 - - 0.360 0.252 0.458
tβ (h) 2.720 - - 2.815 1.955 3.988
A (mg/L) 49.388 - - 45.362 24.038 82.832
B (mg/L) 32.285 - - 21.172 12.215 31.030

factorio para todos los intervalos de predicción (IP) calculados, tanto en su límite inferior como
superior, ya que todos se encuentran dentro del 95% de las predicciones simulados.

Se escoge como modelo base a un modelo de dos compartimentos con error residual con una
función combinada en forma de raíz, así como una matriz de variabilidad interindividual diagonal.
El parámetro Q se deja como fijo durante la estimación de los parámetros del modelo.

5.4 Modelo de Covariables
5.4.1 Análisis exploratorio de covariables

Método Gráfico
Se realizó una evaluación gráfica de la correlación entre las desviaciones η de los parámetros
poblacionales y las covariables. Para las covariables continuas, se realizaron gráficos de dispersión
con la adición de una línea de tendencia lineal e intervalo de confianza del 95%. Para las variables
categóricas, se realizaron análisis por diagramas de cajas con los niveles de las covariables.

En las Figuras 5.20, 5.22, 5.21, y 5.23 se observan gráficos de desviaciones η vs covariables
para los parámetros Cl, Q, V1, y V2, de manera respectiva. Para ηCl se observa una correlación
importante con SCR (−0.504), IMC (0.430), peso (0.364), ClCr (0.337), y días desde inicio de
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Figura 5.19: Gráficos diagnósticos basados en simulación para modelo base N.º 2 para cefepime:
(a) Chequeo predictivo visual corregido por predicción (pcVPC), (b) Chequeo predictivo numérico
(NPC).
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Figura 5.20: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηCl.

neutropenia (0.207). La correlación observada entre ηCl y días desde inicio de neutropenia (DIND)
parece artificial por un dato atípico con un valor alto de DIND.
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Figura 5.21: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηV1 .
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Figura 5.22: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηQ.

La correlación entre SCR y ηCl tiene plausibilidad biológica, ya que la concentración de creatinina
sérica se asocia de manera inversa a la capacidad de filtración del riñón, y la eliminación de
cefepime se da principalmente por esta ruta [61]. El mecanismo mencionado explica la correla-
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Figura 5.23: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηV2 .

ción entre ηCl y ClCr. La relación observada entre ηCl y variables antropométricas como IMC y
peso corporal total es menos plausible, aunque diversos parámetros fisiológicos como tamaño de
órganos, flujo sanguíneo y tasa metabólica son dependientes del peso [4, p. 313].

Respecto a ηV1 se observó una correlación (r) con covariables como concentración de proteínas
(−0.492), ClCr (−0.413), edad (0.334), y concentración de albúmina (−0.262). Para ηQ se obser-
vó una correlación con covariables como concentración de proteínas (−0.492), ClCr (−0.413),
edad (0.334), y concentración de albúmina (−0.262). Para ηV2 se observó alta correlación con la
mayoría de las covariables, y esto puede ser debido a la alta dispersión de ηV2 . No se observó una
correlación importante entre ηi y covariables categóricas como sexo, uso de antibióticos, o tipo de
neoplasia hematológica.

Método basado en regresión

En la Tabla 5.11 se observan los resultados de una evaluación preliminar de covariables (de
acuerdo al procedimiento explicado en la Sección 4.5.1) y su relación con valores de ηi mediante
regresión lineal y la prueba de correlación de Spearman (ρ). Los resultados se muestran en forma
de valores p para la significancia del estadístico T aplicado sobre la estimación de pendiente en
regresión lineal (lm), o para el estadístico ρ en test de correlación de Spearman. Los resultados se
compararon con un nivel de significancia (α) de 0.05.

Se observa correlación significativa entre ηCl y 9 covariables: SCR, peso, IMC, ClCr, superficie
corporal, LMP (presencia de leucemia mieloide), DIND (días de inicio de neutropenia), y RAN
en las dos pruebas de correlación. Para ηQ, se observa correlación significativa con 6 covariables:
edad, IMC, ClCr, LLP (presencia de leucemia linfoide), uso previo de antibióticos, y RAL en am-
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Tabla 5.11: Evaluación preliminar de covariables y posible correlación con desviaciones ηi de
cada parámetro.

Tipo
ηCl ηQ ηV1 ηV2

lm() ρ lm() ρ lm() ρ lm() ρ

Sexo 0.211 0.149 0.003 0.059 0.176 0.287 1.4E-15 4.2E-09
Edad 0.475 0.722 9.3E-11 4.0E-07 3.9E-04 1.9E-06 0.002 0.002
Peso 2.2E-13 2.0E-11 0.004 0.080 0.309 0.182 4.2E-05 0.003
Altura 0.124 0.025 0.006 0.058 0.566 0.797 0.055 0.028
IMC 1.7E-12 1.1E-08 9.6E-10 4.2E-04 0.053 0.887 0.002 0.140
S. corporal 5.1E-08 1.1E-08 0.511 0.780 0.731 0.167 2.1E-04 0.058
SCR 6.7E-18 3.0E-13 0.250 0.001 0.002 0.002 0.002 4.5E-09
ClCr 5.9E-11 2.2E-06 9.1E-09 1.3E-05 9.9E-07 0.058 0.021 0.459
Proteínas 0.641 0.346 0.047 0.602 1.7E-18 4.0E-22 1.5E-07 1.3E-13
Albúmina 0.121 1.7E-06 0.095 8.2E-07 1.8E-04 0.979 3.0E-09 4.7E-06
DIND 3.5E-05 0.010 0.199 0.010 2.3E-04 0.126 0.001 0.534
RAL 0.310 9.8E-12 0.008 1.3E-05 0.174 0.565 0.001 0.004
RAN 0.005 2.7E-04 0.143 0.562 5.5E-06 0.510 0.186 1.7E-16
ANTU 0.544 0.654 2.6E-05 0.007 0.038 0.236 5.3E-05 3.3E-06
LLP 0.002 0.005 2.3E-08 1.6E-05 3.5E-04 0.119 1.8E-08 4.6E-06
LMP 9.4E-05 3.3E-04 0.738 0.542 4.8E-05 2.6E-09 4.3E-05 0.041

Nota: La columna lm() muestra los valores p del estadístico t para la pendiente (efecto) en un
modelo de regresión lineal simple, mientras que la columna ρ es el valor p del coeficiente de
correlación de Spearman (ρ). Las celdas con relleno de color gris ( ) indican un valor-p ≤ 0.90.

bas pruebas de correlación. Para ηV1 , se observa correlación con 4 covariables: nivel de proteínas
séricas, LMP, edad, y SCR en ambas pruebas. Para ηV2 , se observa correlación con 10 covariables:
sexo, concentración de albúmina sérica, LLP, concentración de proteínas sérica, peso, ANTU,
LMP, edad, SCR, DIND y RAL en ambas pruebas.

Los resultados obtenidos mediante pruebas estadísticas fueron similares a los encontrados con el
método gráfico, y se pudieron identificar otras covariables como candidatas. Las relaciones más
fuertes se presentaron entre: (i) ηV1 y concentración de proteínas, (ii) ηCl y SCR, (iii) ηV2 y edad,
(iv) ηCl y peso, (v) ηCl e IMC.

5.4.2 Comportamiento del Modelo con la Inclusión de Covariables
Inclusión directa del efecto de la función renal en el aclaramiento Cl

El cefepime es eliminado de manera primaria a través de los riñones, y se puede recuperar 80% de
la dosis administrada en forma de fármaco intacto en la orina [61]. En estudios en pacientes renales
[62, 63, 64, 65], se ha observado de manera consistente una disminución del Cl de cefepime
proporcional a la disminución del aclaramiento de creatinina (ClCr), que es una estimación de la
tasa de filtración glomerular (eGFR). Por estas razones, se evalúo el efecto de la adición de ClCr,
calculado mediante la ecuación de CDK-EPI, al modelo de manera directa, mediante las relaciones
estructurales descritas en la Sección 4.5.4.
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Como resultado, no se encuentra un mejoramiento de la bondad de ajuste del modelo con la adición
del efecto de ClCr en Cl de cefepime. Para los modelos con la adición de ClCr con relación poten-
cial, exponencial, y lineal se obtuvieron valores de BICc de 546.14, 546.31, y 547.01, respecto a
un BICc para el modelo base de 545.5. Aunque se observa una disminución de la función objetivo,
esta no supera la diferencia esperada de 3.841 para un nivel α de 0.05, en el test LRT. Por esta
razón, el efecto de ClCr en Cl de cefepime no afecta de manera significativa al modelo, y los datos
no soportan su inclusión.

Una posible explicación a lo observado es que el efecto de la covariable no tiene la magnitud
suficiente para ser clínicamente relevante [4, p. 288], debido a la poca variación del Cl estima-
do para cada individuo, ya que este parámetro cuenta con una baja variabilidad interindividual
(RSE ∼ 6.80%). De manera similar, la mayoría de los pacientes presentaban valores de ClCr re-
lativamente altos en comparación a los pacientes de estudios de PK de cefepime en disfunción renal.

Debido a los resultados anteriores, se realizó la inclusión del efecto del nivel de creatinina sérica
(SCR) en el Cl de cefepime, mediante las relaciones estructurales planeadas. El nivel de creatinina
sérica puede ser utilizado como medida de GFR suponiendo que no hay diferencias importantes
en la generación, ingesta o metabolismo de creatinina entre los pacientes [66]. En este caso, se
obtuvo un mejoramiento del valor de BICc con un modelo de relación exponencial de Cl ∼ SCR
con (BICc = 543.87) vs el modelo base (BICc = 545.5). El mejoramiento en la bondad de ajuste
no se observó con la relación potencial (BICc = 545.65) o lineal (BICc = 545.09). Por lo anterior,
se incluyó la siguiente relación con Cl de cefepime en el modelo:

Cli = θ0 · exp
(

θ1 ·
SCR

0.47

)
· eηCl,i (5.2)

En donde, 0.47mg/dL corresponde al valor promedio de SCR. Con esta relación de covariable, se
obtuvo un valor de GIC de 0.499 (ver Eq 4.21) para el indicador OFV (con α de 0.05), y 1.630
para el indicador BICc. Con este modelo se obtuvo un valor de θ0 de 20.56 L/h, θ1 de −0.411, y
un valor típico (TVCl) de Cl de 13.63 L/h.

Métodos automáticos de evaluación de covariables
Con los resultados de la evaluación mediante métodos de regresión se escogieron relaciones
covariable-parámetro candidatas para evaluación y se marcaron en negrillas en la Tabla 5.11. Se
tuvieron en cuenta relaciones covariable-parámetro con resultados significativos (medidos por
valor p) en ambos test. Estas relaciones se evaluaron en el modelo mediante los algoritmos SCM y
COSSAC mencionados en la Sección 4.5.3, utilizando los indicadores OFV y BICc.

La elección del indicador para la construcción de GIC no tuvo influencia en el resultado de los
algoritmos de selección de covariable. En la Figura 5.24 se comprueba que el algoritmo COSSAC
(n = 26) es más eficiente frente a SCM (n = 123), en el número de iteraciones necesarias para
llegar al resultado. En la Figura 5.24, los recuadros de color rojo ( ) indican la presencia del par
covariable-parámetro en la iteración particular. Con el algoritmo COSSAC, las relaciones más
persistentes fueron: (i) Cl-peso, (ii) Q-IMC, (iii) V1-Cproteina, (iv) V1-SCr, y (v) V2-sexo. Con el
algoritmo SCM, las relaciones más persistentes fueron: (i) Q-presencia LLP, (ii) V2-edad, (iii)
V2-sexo, y (iv) V2-peso.
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Figura 5.24: Relaciones covariable-parámetro para modelos candidatos vs iteración en algoritmos
de selección. (A) Algoritmo COSSAC, (B) Algoritmo SCM.
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En la Figura 5.25 se puede observar el valor de los criterios de convergencia en cada iteración de
los algoritmos. Con el algoritmo SCM se puede observar que la iteración con menor valor de OFV
(ver Figura 5.25A) es la N.º 24, esta iteración corresponde a un modelo con 9 relaciones incluidas:
(i) Cl-SCr, (ii) Cl-IMC, (iii) Cl-LMP, (iv) Cl-peso, (v) Q-IMC, (vi) Q-RAL, (vii) V1-Cproteina, (viii)
V1-SCr, y (ix) V2-sexo. Mientras que con BICc como criterio (ver Figura 5.25), la iteración con el
menor valor es la N.º 19, este modelo es similar al N.º 24 pero excluye a la relación Q-RAL. El
modelo en la iteración N.º 24 tiene un valor de OFV de 473.72 y esto representa una disminución
de 34.11 unidades frente al modelo reducido con la relación Cl-SCr (OFV = 507.83), esto se
considera significativo. Estos modelos pese a que mejoran la bondad de ajuste son demasiado
complejos y siendo poco generalizables carecen de validez externa, y más aún, el modelo N.º 24
posee dos covariables relacionadas (peso e IMC) en una relación con Cl (ver Figura 5.1).

Se puede observar que el algoritmo COSSAC muestra una disminución progresiva en OFV con
modelos más complejos, lo que indica sobreparametrización, esto no se observa con el indicador
BICc. En la Figura 5.25, a parte de la iteración con el valor mínimo de cada criterio, se señalan
otras iteraciones que cuentan con una diferencia máxima de 3.841 unidades (F0.05; 1). De acuerdo
al algoritmo COSSAC, el modelo más simple que tiene una bondad de ajuste óptima (de acuerdo a
BICc) es el N.º 6 con 5 relaciones incluidas: (i) Cl-SCr, (ii) Cl-LMP, (iii) V1-CPROT, (iv) V1-SCr,
y (v) V2-sexo. Este modelo (OFV = 486.60) también cuenta con una disminución de la función
objetivo significativa comparado con el modelo reducido (OFV = 507.83).

Para el algoritmo SCM se observa una disminución progresiva con oscilaciones en las iteraciones
finales (ver Figura 5.25B y 5.25D), se observa que los modelos de las iteraciones N.º 96, 112, y 120,
corresponden a los valores mínimos de los criterios. Entre estos modelos, el más simple es el N.º
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Figura 5.25: Trayectoria de indicadores de bondad de ajuste OFV y BICc en convergencia de
modelos de covariable candidatos. (A) Algoritmo COSSAC - indicador OFV, (C) Algoritmo
COSSAC - indicador BICc, (B) Algoritmo SCM - indicador OFV, (D) Algoritmo SCM - indicador
BICc.
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96 con 5 relaciones de covariable-parámetro: (i) Cl-SCr, (ii) V2-sexo, (iii) V2-peso, (iv) V2-edad,
y (iv) Q-LLP. Estos tres modelos son similares por la presencia de relaciones de covariables con
los parámetros Q y V2, que presentan mucha más variabilidad que los parámetros Cl y V1.

Si se aumenta el umbral de aceptación hasta 450 unidades de OFV (ver Figura 5.25B) se encuen-
tran cinco modelos adicionales con 4 relaciones covariable-parámetro, los cuales cuentan con
valores de ∼ 435 unidades. En estos modelos la relación más persistente es V2-peso, seguido de
Q-LLP. Los modelos encontrados, por la aplicación de los algoritmos, cuentan con relaciones que
carecen de plausibilidad biológica en muchos casos, pese a que muestran adecuadas relaciones
estadísticas.

Durante la ejecución de ambos algoritmos, se observó que una de las relaciones más persistentes
era V2-sexo. Existen diferencias fisiológicas entre hombres y mujeres que pueden alterar diversos
procesos farmacocinéticos. Demostrar el efecto del sexo en la farmacocinética puede ser difícil
por la amplia variabilidad entre sujetos o la presencia de factores de confusión (p.ej. edad, peso, o
raza), por esto se puede llegar a requerir una gran cantidad de sujetos para determinar el efecto
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del sexo [67]. Un estudio de la farmacocinética de cefepime en voluntarios sanos de ambos sexos
no encontró diferencias significativas entre hombres y mujeres para los parámetros Cl y V [68].
Además de esto, se encontró que existía una diferencia importante entre peso, altura, nivel de
creatinina sérica y concentración de albúmina de acuerdo al sexo (ver Figura 5.2), y estas son
variables latentes que pueden explicar la relación observada. Es probable que la presencia de esta
relación sea causada por el azar, y de manera indirecta por la amplia variabilidad interindividual
de V2 en este modelo.

Por otra parte, se detectó la relación Q-LLP (presencia de leucemia linfoblástica) como significa-
tiva para el modelo. Esta correlación parece ser espuria, ya que no existen estudios en donde se
identifique el efecto en la farmacocinética de la leucemia linfoblástica, frente a otras neoplasias
hematológicas. En el análisis exploratorio de los datos se encontró que los pacientes con este tipo
de neoplasia tenían alteraciones significativas en concentración de albúmina, ClCr y superficie
corporal (ver Figura 5.2), que podrían como variables confusoras que generen la correlación. Por
estas razones, no se considera esta relación para su inclusión en el modelo final.

La relación V1-SCr es poco común, aunque la función renal podría alterar el volumen de distri-
bución aparente este efecto no se considera muy significativo desde el punto de vista fisiológico.
Esto se puede observar en el comportamiento del volumen de distribución aparente de cefepime
con diversos niveles de filtración glomerular (GFR) en estudios en pacientes con disfunción renal
[62, 63, 64, 65]. La relación V2-edad no tiene sentido fisiológico en este grupo de pacientes, ya
que si bien se ha observado que hay cambios en la composición corporal y concentración de
proteínas que alteran el proceso de distribución de fármacos [8, p. 736], los pacientes en este
estudio son adultos de mediana edad entre 21 - 60 años, y se espera que no tengan alteraciones
importantes en V2.

La relación V1-Cproteina tampoco se puede considerar como relevante en este fármaco debido a que
tiene una baja unión a proteínas 14.5-18.9% [69]. Se podría esperar que los niveles de proteína o
albúmina séricos influencien la unión del fármaco a proteínas y esto altere la fracción libre ( fu)
y así el efecto farmacológico, pero sólo fármacos con alta unión a proteínas o una alta razón de
extracción exhiben cambios en fu cuando hay alteración en la unión a proteínas [70]. Un estudio
de simulación con modelos PK basados en fisiología encontró que pueden darse conclusiones
erróneas al utilizar concentraciones totales (como en este caso) para determinar el efecto de la
unión a proteínas en fu [71]. Además en este estudio, se observó que la relación V1-ALB no
resultó significativa (ver Tabla 5.11), pese a que la albúmina es la principal proteína de unión en el
plasma [72]. Por estas razones, no se considera a la concentración de proteínas o albúmina como
una covariable a incluir en el modelo final.

Se identificó como una relación persistente al peso y parámetros farmacocinéticos como Cl y
V2, esta relación es plausible debido a que hay parámetros fisiológicos como tamaño de órganos,
flujo sanguíneo, y tasa metabólica, que son dependientes del peso [4, p. 313]. La relación de
los parámetros farmacocinéticos con el peso es el fundamento de los métodos alométricos. En
cefepime se ha descrito la relevancia de esta relación en pacientes críticamente enfermos [73]. Se
identificó a Q-IMC como una relación persistente, lo que no concuerda con lo encontrado en la
evaluación mediante regresión en donde se encontró una correlación no significativa para Q-peso
mediante el test de Pearson (ver Tabla 5.11). En este grupo de pacientes, el peso tuvo una variación
importante, y esto también se observa para IMC.
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Figura 5.26: Evaluación de la bondad de ajuste en modelos con escalamiento alométrico por WT,
se indica en paréntesis el valor de BICc para cada modelo.

Base + SCr-Cl
(543.87)

WT-Cl
(541.57)

WT-V2
(544.58)

WT-Q
(546.24)

WT-V1
(546.36)

WT-(Cl,V2)
(542.10)

WT-(Cl,V2,Q)
(541.57)

WT-(Cl,V2,Q,V1)
(544.60)+

+

+

+

Nota: En azul, se muestra el modelo final (base + SCr-Cl), en verde y rojo se observan modelos
que representan aumento o disminución en la bondad de ajuste con respecto al modelo inicial.
Las flechas negras o rojas indican mejoramiento aumento o disminución en la bondad de ajuste
con respecto al modelo predecesor.

Selección de Modelo Final

En conformidad a los resultados de la sección anterior, se evalúo el efecto del peso corporal total
(WT) en los cuatro parámetros del modelo estructural (Cl, V1, V2, y Q) mediante su inclusión
al modelo (ver Figura 5.26). La adición del efecto de peso a cada parámetro PK, muestra que
sólo hay mejoramiento en la bondad de ajuste con la adición en Cl de acuerdo al valor de BICc.
La adición de la relación V2-peso no mejora la bondad de ajuste pese a que se consideró una
covariable persistente durante la ejecución del algoritmo SCM, y tiende a empeorarla como se
evidencia cuando se genera un modelo con las relaciones Cl-peso y V2-peso.

El modelo con escalamiento por peso en los cuatro parámetros no tiene una buena bondad de ajuste,
y tiene problemas para la convergencia. Por las razones mencionadas, no es posible encontrar un
modelo con escalamiento alométrico que sea armonioso, y esta covariable debería ser descartada.
Por esto se selecciona al modelo con la relación descrita en la ecuación 5.2 (Cl ∼ SCR) como el
modelo final, ya que ninguna otra relación covariable-parámetro cuenta con suficiente correlación
estadística y evidencia para soportar su inclusión en el modelo.
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El modelo desarrollado hasta el momento cuenta con los siguientes parámetros especificados:

Cli = θ0 · exp
(

θ1 ·
SCR

0.47

)
· eηCli (5.3)

Qi = θ2 · eηQi (5.4)

V1i = θ3 · eηV1i (5.5)

V2i = θ4 · eηV2i (5.6)

Y = f (x, t,θ ,η)+
√

a2 +b2( f (x, t,θ ,η))2 · ε (5.7)

En la Figura 5.27A se observa que el modelo cuenta con una bondad de ajuste apropiada. La línea
de tendencia de los residuales (PRED e IPRED) no muestra una desviación importante con la línea
unidad, y su intervalo de predicción 95% se distribuye de manera homogénea alrededor de la línea.
La bondad de ajuste del modelo es adecuada, inclusive a bajas concentraciones de cefepime.

En la Figura 5.27B se observan los residuales del modelo con covariable. En la Figura 5.27B, la
línea sólida color naranja oscuro representa una línea de tendencia no paramétrica (LOESS), y las
líneas color naranja oscuro con guiones corresponden a los percentiles empíricos del 5%, 50% y
90%. Se observa que los residuales se distribuyen alrededor de cero con una varianza homogénea
de acuerdo a los percentiles empíricos.

En la Figura 5.27B se marcan residuales con valores mayores a ±2, se observan pocos residuales
alejados en el caso de IWRES (5.27BC, y 5.27BD) y esto puede deberse al poco ε-shinkage que
presenta el modelo. En el caso de PWRES y NPDE se observa que la mayoría de los residuales
alejados provienen de los individuos ID13 e ID15. Un análisis de los perfiles CP vs TAD (ver
Figura 5.10) muestra que la predicción individual de ID15 es menor que la predicción poblacional
durante la fase inicial de distribución, en este caso hay subpredicción por PWRES. En el caso de
ID13 también observa que hay una subpredicción de los valores de CP, pero esta se presenta en la
fase terminal.

La presencia de estos valores alejados de la predicción ocasiona que el percentil 95% se encuentre
más alejado que el percentil 5% respecto al cero, por lo cual existe asimetría en la distribución
de residuales. Con la aplicación de una prueba de Shapiro-Wilk en los residuales PWRES se
observa que no se puede asumir la H0 de normalidad en la distribución (p = 6.91×10−5), una
prueba de verificación de simetría tampoco permite asumir la H0 que la media de los residuales
es igual a su mediana (p = 2.34×10−4), para los residuales NPDE tampoco se puede asumir la
H0 de normalidad y simetría. En cambio, para los residuales IWRES si se cumplen ambas hipótesis.

Debido al no cumplimiento en el supuesto de normalidad de los residuales, se hizo una re-
evaluación de la función del modelo de error residual. Se evaluaron 4 funciones para el error
residual: (i) adicional, (ii) proporcional, (iii) combinado simple, y (iv) combinado no lineal (mo-
delo de referencia 5.7). En la Figura 5.28 se muestran diagramas de violín para la distribución
de residuales NPDE en diferentes funciones de error residual. En todos los modelos se observa
asimetría hacia la derecha (positiva) para NPDE, y muestran no normalidad y asimetría con la
aplicación de las pruebas. Estos resultados permiten deducir que el problema no es causado por
una mala especificación del modelo de error residual.
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A. Gráficos diagnósticos de bondad de ajuste para el modelo con covariable. (A) observaciones (OBS) vs
predicciones poblacionales (PRED), (B) OBS vs predicciones individuales (IPRED), (C) OBS vs PRED en
escala logarítmica, y (D) OBS vs IPRED en escala logarítmica.
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Figura 5.28: Distribución de residuales NPDE para diversos modelos de error residual con la
adición de la relación Cl-SCr. Modelo 1: función de error aditiva, Modelo 2: función de error
proporcional, Modelo 3: función de error combinado, y Modelo 4: función de error combinado 2.
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Figura 5.29: Comparación de parámetros obtenidos por cambios en efectos fijos y cambios de
semillas.
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Un análisis de los resultados de un boostrap no paramétrico muestra que el parámetro b (factor
proporcional en error residual) tiene un valor pequeño con un límite inferior de IC95% cercano
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Figura 5.30: Trayectorias de iteración en evaluación de convergencia, por cambios en el set de
valores iniciales para el modelo final.
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al cero, esto sugiere que puede eliminarse del modelo sin disminuir de manera significativa la
bondad de ajuste. Al realizar este cambio se tienen una disminución no significativa de BICc con
541.97 (modelo de error residual aditivo) vs 543.71 (modelo de error residual combinado 2). Por
estas razones, se escoge al modelo de error residual aditivo que es más simple que el modelo de
error combinado 2 descrito en la ecuación 5.7.

5.4.3 Perturbación de valores iniciales

Se utilizó la herramienta de evaluación de convergencia incorporada en Monolix, teniendo
en cuenta los siguientes intervalos de valores iniciales: Cl (12.521,34.056), V1 (14.435,39.237),
y V2 (8.033,21.837), para el modelo de error residual aditivo. En estos intervalos se realizó un
muestreo siguiendo una distribución uniforme, y se generaron 30 conjuntos de valores iniciales.

En la Figura 5.29 se observa una comparación de los parámetros estimados en cada corrida con
barras que indican el error estándar en la estimación. No se muestran diferencias aparentes en
el valor estimado de los parámetros, sin embargo si existen diferencias en el error estándar de
estimación de acuerdo a la selección de valores iniciales. En los diagramas de trayectoria de
convergencia del algoritmo SAEM (no mostrado) tampoco se observan diferencias significativas
entre corridas.

En la Figura 5.30 se observa un diagrama con las trayectorias de convergencia para los diferentes
parámetros del modelo, además de la trayectoria del indicador de convergencia. En este caso, no
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Figura 5.31: Mapeo de la función −2ℓ univariado para los parámetros estructurales del modelo
final: (A) perfil Cl : θ0, (B) perfil Cl : θ1, (C) perfil V1, y (D) perfil V2.
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.

se observan trayectorias significativamente diferentes, y esto implica que la elección de los valores
iniciales no tiene influencia en los parámetros estimados para el modelo.

Mapeo de la función de verosimilitud

Se realizó un mapeo de la función de verosimilitud (−2ℓ), en el intervalo del 50 al 150% del
parámetro estimado en el modelo final seleccionado para los parámetros Cl, V1, V2, y θ1 (SCR).
En la Figura 5.31 se observan los resultados de una exploración univariada de la función de
verosimilitud en los parámetros seleccionados. No se muestran los resultados obtenidos para los
efectos aleatorios debido a que muestran un decrecimiento monotónico, de manera que no se
distinguen mínimos o máximos en el perfil.

Se observan diferencias importantes entre el valor estimado para el modelo final (línea vertical
azul) y el mínimo global de la función en varios de los gráficos (asterisco rojo). Para los parámetros
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Tabla 5.12: Matriz de correlación entre parámetros del modelo final de cefepime

θ0 θ1 V1 V2 ωCl ωV1 ωQ ωV2 a
θ0 1.000
θ1 -0.954 1.000
V1 0.007 -0.003 1.000
V2 -0.026 0.010 -0.197 1.000
ωCl 0.020 -0.015 0.002 -0.016 1.000
ωV1 -0.007 0.005 -0.033 -0.006 -0.011 1.000
ωQ -0.012 0.006 -0.219 0.396 0.018 -0.150 1.000
ωV2 0.001 0.006 0.188 -0.234 0.003 -0.098 -0.213 1.000
a 0.006 -1.39E-04 0.085 -0.181 -0.017 -0.059 -0.186 0.062 1.000

ensayados se puede observar una disminución constante de la función de verosimilitud, con un
mínimo global identificable. El valor del parámetro θ0 para el modelo final (20.6L/h) no se en-
cuentra dentro del intervalo de confianza encontrado en el mapeo 19.3(IC95% [18.9, 19.8])L/h.
Esto mismo se observa para los parámetros: V1 con un valor estimado de 23.8 L y un valor
mínimo de 18.9(IC95% [18.0, 19.8])L, V2 con un valor estimado de 13.2 L y un valor mínimo
de 6.92(IC95% [6.65, 8.15])L, y Cl : θ1 con un valor de estimado de −0.415 y un valor mínimo
de −0.468(IC95% [−0.489, −0.446]).

Las diferencias observadas entre los valores estimados por el algoritmo SAEM y los mínimos en
los perfiles de verosimilitud podrían deberse a que el criterio de convergencia del algoritmo no es
−2ℓ. Las diferencias encontradas no son tan grandes, con excepción en el caso de V2 donde si hay
un alejamiento importante desde el mínimo de la función de verosimilitud.

Se evalúo si la utilización de Q como un parámetro fijo en la estimación del algoritmo SAEM
estaba influyendo en los resultados, pero se encontraron parámetros muy similares, lo que permite
determinar que los valores estimados realmente disminuyen al indicador de convergencia del
algoritmo SAEM. Los resultados de un mapeo bivariado de la función −2ℓ son similares y no se
muestran para este capítulo.

5.4.4 Cálculo de precisión en estimación de parámetros y correlación θ

En la Tabla 5.12 se puede observar la matriz de correlación de parámetros estimada median-
te la matriz FIM, para el modelo final. Se puede observar una correlación alta entre θ0 y θ1
(r =−0.954), aunque esto es esperable porque ambas variables están relacionadas al valor de Cl,
no se observa ningún otro parámetro con alta correlación. El número de condición (ratio λmáx/λmı́n)
fue 43 para esta matriz, que es menor a 1.0×103 lo que representa una convergencia estable [24].

5.4.5 Identificación de outliers
Tal como sucede en el modelo base refinado no se observa ninguna observación con un valor

de residual (PWRES, IWRES, o NPDE) mayor a ±6. Por esta razón, no se puede considerar a
ninguno de las observaciones como posible outlier, en un análisis de influencia individual. De ma-
nera adicional, se realizó un análisis de influencia poblacional mediante Jacknife con eliminación
de cada individuo (ver Sección 4.4.5). Para cada set de datos, se obtuvieron los parámetros del
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modelo final seleccionado, en la Figura 5.32 se puede observar un análisis de influencia de los
parámetros poblacionales obtenidos mediante la eliminación de cada individuo.

Se observa que el individuo (ID13) tiene una influencia importante en los parámetros θ0 y θ1, y el
individuo ID14 tiene con influencia en el parámetro a. En el resto de los individuos no se observa
una influencia importante en el resto de los parámetros. Un análisis de componentes principales
(PCA) muestra que los cuatro primeros componentes explican 31.04%, 28.23%, 14.27%, y 8.51%
de la variabilidad del modelo (en total 82.05%).

De acuerdo al criterio de distancia de Mahalanobis, se identificaron 5 individuos como posibles
outliers, lo cual no tiene sentido ya que se eliminaría a una proporción importante de la muestra
del estudio, esto sugiere que no se debe ignorar este criterio para la identificación de outliers en
este caso. El criterio de distancia de 6 desviaciones estándar de la media (y su variación con la
mediana y MAD) no es capaz de identificar a estos individuos como outlier. Por estas razones, se
considera que el set de datos utilizado para la construcción del modelo no cuenta con datos que
generen influencia significativa.

Figura 5.32: Análisis de influencia de los individuos en los parámetros poblacionales obtenidos
(valor estandarizado). El índice representa el sujeto eliminado en el análisis de influencia individual.
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5.4.6 Modelo Final

En la Tabla 5.13 se muestra una descripción de los parámetros estimados para el modelo
final (junto a SE estimado mediante una matriz FIM), así como resultados de un bootstrap no
paramétrico en forma de mediana e intervalo de confianza del 95% para cada parámetro. Los
resultados del bootstrap fueron obtenidos con la totalidad de las muestras obtenidos por remuestreo
(n = 1000).

Se observa que el valor de volumen de distribución aparente del compartimento central (23.8 L)
es mucho mayor que el volumen periférico (13.3 L). La velocidad de transferencia entre com-
partimentos (23.4L/h), resultó mayor que la velocidad de eliminación del compartimento central
típica (21.02 L/h). Los intervalos de confianza obtenidos mediante bootstrap presentan buena
cobertura de los efectos fijos del modelo, y los valores estimados son cercanos a la mediana de
la distribución obtenida por bootstrap. Los parámetros obtenidos tienen un error de estimación
de bajo a moderado, sólo para el caso de θ1 se observa una error estándar relativamente alto de
44.08%.

La variabilidad interindividual (ω) fue más alta para los parámetros Q y V2 en comparación con
Cl y V1, tal como se había identificado durante el refinamiento del modelo base. Los IC95%
obtenidos mediante bootstrap presentan buena cobertura de los efectos aleatorios del modelo, y los
valores estimados son cercanos a la mediana de la distribución obtenida por bootstrap. El error de
estimación fue moderado para los efectos aleatorios del modelo, y ninguno fue alto, se considera
que fueron estimados de manera correcta. Estos resultados también aplica para la variabilidad
intraindividual, descrita por el parámetro a.

Tampoco se observan problemas de cobertura de los IC95% en los parámetros secundarios. Se
observa que la fase de eliminación (tα de 0.233 h) tiene una duración mayor que la fase de
distribución inicial (tβ de 1.479 h). Así mismo la constante de velocidad de transferencia del com-
partimento 1 al 2 (k12 de 0.983 h−1) es menor que la contante de velocidad en el sentido contrario
(k21 de 1.580 h−1). La constante k12 tiene un valor comparable a la constante de velocidad de
eliminación k10.

En la Figura 5.27A se observan los resultados de bondad de ajuste para el modelo final, mientras
que en la Figura 5.27B se observa la distribución de los residuales para el modelo. En la Figu-
ra 5.33 se observan los resultados del chequeo predictivo visual. Para el VPC (5.33A) se tiene
que los percentiles de las observaciones no son sistemáticamente diferentes de los percentiles pre-
dichos (simulados) y se encuentran cubiertos por sus intervalos de confianza correspondientes [45].

En los gráficos de cobertura de NPC (5.33B) no se muestran tendencias indicadas por el ratio
O/E (observado esperado) en el porcentaje de datos por encima o debajo de los límites inferior o
superior de los intervalos de predicción indicados en el eje X. Esto sugiere que no existen problema
por especificación en el modelo estructural o el modelo de covariables [45].

5.4.7 Comparación con estudios de referencia

En la literatura, se identificaron cuatro estudios de farmacocinética poblacional de cefepime
en pacientes con neutropenia febril: (i) Whited L et al 2016 [74], (ii) Rhodes N et al 2017 [75],
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Tabla 5.13: Parámetros estimados para el Modelo Final de cefepime

Parámetro Estimación
Aproxim. Estocástica Bootstrap

SE RSE(%) Mediana P2.5% P97.5%

Modelo Estructural
Cl θ0 (L/h) 20.6 4.06 19.67 20.72 11.96 33.54
Cl θ1 -0.415 0.183 44.08 -0.42 -0.8 0.17
Q (L/h) 23.4 - - - - -
V1 (L) 23.8 2.26 9.47 24.04 19.74 28.99
V2 (L) 13.3 3.78 28.38 12.79 7.13 22.59

Efectos Aleatorios
ωCl 0.224 0.043 19.15 0.21 0.14 0.26
ωQ 0.946 0.370 39.14 0.82 7.9E-05 1.5
ωV1 0.299 0.077 25.66 0.28 1.9E-07 0.44
ωV2 0.795 0.242 30.44 0.75 8.1E-07 1.13

Variabilidad Residual
a 1.86 0.21 11.11 1.89 1.40 2.40

Parámetros Secundarios, valores típicos
k10 (h−1) 0.883 - - 0.85 0.52 1.53
k12 (h−1) 0.983 - - 0.97 0.81 1.19
k21 (h−1) 1.580 - - 1.67 0.68 3.44
α (h−1) 2.978 - - 3.05 1.97 4.86
β (h−1) 0.469 - - 0.47 0.18 0.97
tα (h) 0.233 - - 0.23 0.14 0.35
tβ (h) 1.479 - - 1.48 0.72 3.85
A (mg/L) 46.81 - - 44.85 24.39 68.83
B (mg/L) 37.23 - - 38.48 20.97 56.03

(iii) Lee et al 2003 [76], y (iv) Sime et al 2015 [77], de estos estudios se extrajeron los modelos.

El estudio de Whited L et al [74] fue realizado en 9 adultos con neoplasias hematológicas o tras-
plantes de células hematopoyéticas y neutropenia febril. Estos pacientes recibieron una dosis de
2g q8h administrado como infusión IV de 30 minutos. Las concentraciones de cefepime fueron ob-
tenidas en estado estacionario con un muestreo intensivo de 10 muestras por paciente, y analizadas
mediante RP-HPLC-MS/MS con cefixime como estándar interno. Para esta estudio se obtuvo un
modelo de 1 compartimento sin covariables, se obtuvieron los siguientes parámetros V1 = 20.9L,
ke = 0.39h−1, ωV1 = 11.6%, ωke = 18.5%, con un modelo de error residual combinado a = 1.72,
y b = 0.21. El valor de Cl para este estudio sería de 8.15L/h que es mucho menor que el obte-
nido en el presente estudio, y esto es explicado por el bajo ke reportado en este estudio de referencia.

El estudio de Rhodes N et al [75] fue realizado en otros 9 adultos con neutropenia febril que
recibían cefepime en dosis de 2g q8h administrado como infusión IV de 30 minutos. El estudio se
realizó con un muestreo intensivo de hasta 11 muestras por paciente, que se analizaron mediante
el procedimiento descrito por Whited et al [74]. En este estudio se obtuvo un modelo NPAG
mediante el software Pmetrics con covariables, se obtuvieron los siguientes valores parámetros
Cl = 6.33L/h, Q = 6.87L/h, V1 = 14.8L, y V2 = 10.9L, el valor de Cl se asoció a las covariables
ClCr y superficie corporal. Los valores de los parámetros reportados en este estudio de referencia
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Figura 5.33: Gráficos diagnósticos basados en simulación para el Modelo Final de cefepime. (A)
Chequeo predictivo visual corregido por predicción (pcVPC), y (B) Chequeo predictivo numérico
(NPC).
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fueron muchos menores a los reportados para el modelo final 5.13.

El estudio de Lee D et al [76] fue realizado en 51 pacientes con NF que recibían cefepime en
dosis de 2g q12h administrado en forma de bolos. El estudio se realizó con un muestro disperso
con 2 muestras por paciente, que fueron analizados mediante espectroscopía UV. En este estudio
se describe un modelo de efectos mixtos de 1 compartimento, con los siguientes parámetros
estimados: Cl = θ1 ×ClCr, V1 = 23.9L, ωV1 = 0.249, ωCl = 0.259, y σ = 0.034. El parámetro
V1 es similar al encontrado en el presente estudio.

El estudio de Sime F et al [77] fue realizado en 12 adultos con neoplasias hematológicas o en
trasplante de células hematopoyéticas con neutropenia febril. Estos pacientes recibieron cefepime
en dosis de 2g q8h en infusión de 30 minutos en conjunto con gentamicina. Se realizó un estudio
con cinco muestras de sangre durante tres días, que fueron analizadas mediante HPLC-MS/MS con
piperacilina como estándar interno. En este estudio se realizó un análisis PK no compartimental y
se obtuvieron los siguientes parámetros VSS = 33.4L y Cl = 8.6L/h. El resultado de V1 para este
estudio es menor que el VSS, mientras que el valor de Cl es mayor.

De manera adicional, se identificaron otros estudios en pacientes críticos que podrían tener un
comportamiento similar al presentado en pacientes con NF. El estudio de Roos J et al [78] fue
realizado en 13 pacientes de UCI, a los cuales se les tomaron 12 muestras de sangre en dos
ocasiones, que fueron analizadas mediante HPLC. De este estudio, se obtuvo un modelo de tres
compartimentos con ClCr como covariable que altera a Cl.

El estudio de Georges B et al [79] fue realizado en 55 pacientes críticamente enfermos con in-
fecciones por Gram-negativos y requerimientos de ventilación mecánica. Se realizó un muestro
intensivo con 7 a 18 muestras de acuerdo al régimen de administración, estas muestras fueron
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Figura 5.34: Diagrama de cajas para PE de modelos de referencia evaluados en el set de datos de
este estudio.
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analizados mediante un método HPLC-UV con ceftazidima como estándar interno. En este estudio
se describió un modelo de dos compartimentos con covariables como peso corporal y creatinina
sérica (SCR).

El estudio de Nicasio A et al [80] fue realizado en 26 pacientes ingresados a UCI con requerimien-
tos de ventilación asistida, y neumonía asociada. En este estudio se tomaron de 2 a 3 muestras por
pacientes, las cuales fueron analizadas mediante un métodos HPLC. En este estudio se describió
un modelo de dos compartimentos parametrizado con constantes de velocidad (k10, k12, y k21), y
se tenía que k10 era proporcional al aclaramiento renal.

El estudio de Delattre I et al [81] fue realizado con cuatro β -lactámicos en 88 pacientes en
UCI. La farmacocinética de cefepime fue estudiada en 19 pacientes con 5 muestras por paciente,
analizadas mediante HPLC. Se obtuvo un modelo bicompartimental con una relación entre Cl y el
aclaramiento de creatinina (ClCr) en una ecuación de forma potencial.

Se evaluó el rendimiento predictivo de estos modelos identificados frente al set de datos para
el presente estudio, y para esto se calculó el error de predicción (PE) como la diferencia ente
observaciones y predicciones dividida por observaciones PE = (CPRED −COBS)/COBS. Con estos
resultados se evalúo el error medio de predicción (MPE) y la raíz del error cuadrado medio
(RMSE). El error de predicción (PE) y los estadísticos asociados fueron calculados teniendo en
cuenta datos de TAD. En la Figura 5.34 se observa una diagrama de cajas con los resultados de
PE para cada modelo y evaluación, mientras que en la Tabla 5.14 se observa un resumen de los
parámetros de rendimiento predictivo de los modelos MPE y RMSE junto a intervalos de confianza
del 95% obtenidos mediante bootstrap no paramétrico.
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Tabla 5.14: Resultados de validación externa de modelos de referencia frente a datos de cefepime

Estudio MPE(IC95%) RMSE(IC95%)

Rhodes et al (NF) 1.42 (1.20, 1.68) 17.41 (14.15, 20.74)
Whited et al (NF) 0.84 (0.69, 0.99) 10.70 (8.92, 12.46)
Lee et al (NF) 0.32 (0.22, 0.43) 5.71 (4.66, 6.86)
Sime et al (NF) 1.02 (0.77, 1.30) 15.34 (11.81, 18.92)
Roos et al (UCI) 1.16 (0.98, 1.35) 14.19 (11.68, 16.78)
Delattre et al (UCI) 1.36 (1.12, 1.63) 17.45 (14.22, 20.65)
Georges et al (UCI) 1.98 (1.60, 2.39) 26.04 (20.59, 31.17)
Nicasio et al (UCI) -0.01 (-0.09, 0.07) 3.60 (2.30, 4.24)

Nota: MPE, error medio de predicción, y RMSE, raíz del error cuadrado medio.

Estos resultados indican que los datos con los cuales se obtuvieron los resultados del presente
estudio son menores a los esperado, ya que modelos en poblaciones similares indican CP mayores
al aplicar el modelo. El modelo de Whited L et al sobrestima las observaciones presentes en este
estudio hasta en +83%, mientras que el modelo de Rhodes N et al, las sobrestima hasta en +142%.
En el caso del modelo Lee et al hay una sobrestimación más baja de +32.4%, así como en el caso
de la descripción de PK de Sime et al con una sobrestimación del +101.8%. La sobrestimación
también se observa en los modelos PK en pacientes críticos, a excepción del estudio de Nicasio
et al [80] donde se observa una subestimación de los datos de CP por parte de modelo en -1.3%.
En todos los modelos, la variabilidad estimada mediante RMSE es bastante alta, y se muestra
subpredicción en algunas observaciones.

Un gráfico de Bland-Altman (resultado no mostrado) muestra la presencia de un sesgo sistemático
en todo el rango de concentraciones con una mayor presencia de datos sobrestimados en CP bajos.
La causa más plausible para estos resultados es el método de determinación de CP de cefepime que
en los estudios de referencia fue HPLC-MS/MS, mientras que en el presente estudio se basaron en
un método microbiológico. Pese a que el análisis mediante HPLC se podría considerar el método
de determinación estándar para CP de cefepime, el método microbiológico utilizado en este estudio
fue validado y se obtuvieron parámetros que permitían demostrar su exactitud y precisión, sin la
presencia de sesgos sistemáticos.

5.5 Simulaciones
5.5.1 Simulaciones de Montecarlo

Para pacientes con neutropenia febril (NF) no es claro cual debe ser el objetivo de cumplimien-
to del indicador PK/PD asociado con cura clínica, erradicación microbiológica, o supervivencia.
Sin embargo, se han estudiado estos objetivos en poblaciones similares como pacientes críticos
o pacientes con infecciones severas (p.ej. sepsis). En el estudio DALI [54], se evalúo la rela-
ción entre el objetivo del indicador PK/PD ( f T>MIC) y cura clínica en 384 pacientes críticos
para 8 antibióticos β -lactámicos. En este estudio se mostró una relación muy leve pero signifi-
cativa entre un resultado clínico positivo y el alcance de los objetivos PK/PD: (i) 50% f T>MIC
(OR = 1.02(IC95% [1.01, 1.04])), y (ii) 100% f T>MIC (OR = 1.56(IC95% [1.15, 2.13])).
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En un estudio en 76 pacientes con infecciones bacterianas serias (bacteremia y sepsis) [82], se
observó que el cumplimiento del objetivo clínico 100% f T>MIC con FEP estaba asociado con un
menor riesgo de desenlaces negativos frente a cura clínica (RR = 0.27(IC95% [0.13, 0.54])) y
erradicación bacteriológica (RR = 0.05(IC95% [0.01, 0.24])). Esta asociación también fue obser-
vada con un objetivo de 80% f T>MIC [82]. En un estudio con 56 pacientes con infecciones por P.
aeruginosa se observó que la erradicación microbiológica estaba asociada con el cumplimiento del
objetivo de 60% f T>MIC con una terapia de cefepime [83]. En otro estudio con pacientes tratados
con cefepime por bacteremia por Gram-negativos [84], se observó que la supervivencia intrahos-
pitalaria estaba asociada con el cumplimiento de un objetivo de f T>MIC entre 68 y 74% del tiempo.

Para cefepime, se evaluaron los siguientes objetivos PK/PD: (a) 60% f T>MIC
1 y (b) 100% f T>MIC

2.
Se realizaron simulaciones de Monte Carlo con 2500 individuos para la determinación de la
probabilidad de alcanzar los objetivos farmacodinámicos (PTA) mencionados (60% f T>MIC y
100% f T>MIC) con diversos regímenes de dosificación y diversos valores de SCR. La concentración
de fármaco libre se estimó teniendo en cuenta una unión de proteínas del 20% [85].

Se evaluaron perfiles farmacocinéticos con administración en infusiones intermitentes (II), infusio-
nes prolongadas (IP), o infusiones continuas (IC). Los regímenes de administración por II3 fueron
1g cada 12 horas (q12h), 500 mg cada 6 horas (q6h), 2g q12h, 1g q6h, y 2g cada 8 horas (q8h).
Los regímenes de administración por IP4 fueron 1g q12h, 2g q12h, 2g q8h (infusión de 2 hrs), y
2g q8h. Los regímenes de administración por IC fueron 2g/día, 4g/día y 6g/día en administración
cada 24 horas, tras una dosis de carga de 2g en infusión de 30 min. Se aplicó una dosis de carga
debido a que con un régimen de infusión se alcanza el estado estacionario sólo tras 5 horas, y en
este periodo de tiempo no habría suficiente protección.

Los regímenes de dosificación simulados también se pueden clasificar de acuerdo a la dosis diaria
total administrada (DD):

2g/día (IC de 2g, IP de 1g q12h, II de 1g q12h, II de 500mg q6h).
4g/día (IC de 4g, IP de 2g q12h, II de 2g q12h, II de 1g q6h).
6g/día (IC de 6g, IP de 2g q8h duración de infusión de 2 y 4 horas, y II de 2g q8h).

Se simularon perfiles de concentración plasmática (CP vs t), sin error residual con 250 puntos
de tiempo entre 0 y 24 horas (fase inicial, INI) y 120 a 124 horas (fase de estado estacionario,
SS). En la Figura 5.35 se pueden observar los perfiles plasmáticos de concentración libre para los
diferentes regímenes simulados durante el inicio y el estado estacionario.

Un análisis de exposición muestra que el área bajo la curva (AUC) del régimen de dosificación
sólo depende de la dosis diaria total de cefepime. Para una dosis de 2g q8h (DD = 6g) se obtiene
que AUC es 320mg∗h/L. La concentración máxima depende de la dosis diaria y el tiempo de
infusión. Para un régimen de 2g q8h en infusión de 30 minutos se obtiene una concentración libre
de 50 mg/L con amplia variabilidad.

1El individuo simulado tiene una concentración libre de FEP mantenida por encima del MIC al menos el 60% del
tiempo considerado.

2El individuo simulado tiene una concentración libre de FEP mantenida por encima del MIC durante todo el tiempo.
3Para infusiones itermitentes (II) se utilizó un tiempo de infusión de 30 minutos.
4Por defecto, se utilizó un tiempo de infusión de 4 horas, para infusiones prolongadas (IP).
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Figura 5.35: Predicción del modelo para 12 regímenes de dosificación con dosis diarias totales
de: 2g, 4g y 6g, en las filas, y diferentes ventanas de tiempo en las columnas, fases inicial (INI) y
de estado estacionario (SS). El color representa el fraccionamiento de la dosis total, y los tiempos
de infusión. Las infusiones continuas fueron simuladas con una dosis de carga inicial de 2g en 30
minutos.

INI SS

dd: 2000
dd: 4000

dd: 6000

0 5 10 15 20 25 120 125 130 135 140 145

0

20

40

60

0

20

40

60

0

20

40

60

Tiempo (h)

C
on

ce
nt

ra
ci

ón
 (

m
g/

L)

q12h, tinf 0.5h

q12h, tinf 4h

q24h, tinf 24h

q6h, tinf 0.5h

q8h, tinf 0.5h

q8h, tinf 2h

q8h, tinf 4h

PTA Indicador 100% f T>MIC

En la Figura 5.36 se observan los valores de PTA para el objetivo PK-PD de 100% f T>MIC. El
PTA es la probabilidad de alcanzar un valor específico de un índice farmacodinámico bajo un
régimen de dosificación específico y variables relevantes como concentración mínima inhibitoria
o SCR específica [32]. En este estudio, se consideró que un PTA > 0.9 indicaba que el régimen
de dosificación era efectivo frente a una infección por una bacteria a un determinado MIC. En la
Figura 5.36 se observa que el PTA es similar ente el inicio de la terapia antibiótica y el estado
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Figura 5.36: Probabilidad de alcanzar el objetivo PK-PD (PTA) de 100% f T>MIC para los 12
regímenes de dosificación simulados. En las filas se encuentran diferentes dosis diarias, en las
columnas dos intervalos de tiempo diferentes, y el color representa el fraccionamiento de la dosis
así como la duración de la infusión. La línea de color negro sólida representa una probabilidad del
90% de alcanzar el PTA.
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estacionario, esto se podría deber a que FEP alcanza el estado estacionario con rapidez. En la
Figura 5.36 se observa que el aumento en Tinf reduce la probabilidad de presentar concentraciones
subterapéuticas. Con una dosis diaria de 4g, el aumento del tiempo de infusión en la administración
en el esquema de 2g q12h de 30minutos a 4 horas produce un aumento en PTA, y esto efecto es
mayor al fraccionar la dosis en 1g q6h. Con una dosis diaria de 6g y el esquema de 2g q8h no se
observa un aumento en el PTA con el aumento en el tiempo de infusión, lo cual cambia con la
administración de una infusión continua de 6g q24h. El perfil de PTA es similar en los regímenes
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Figura 5.37: Probabilidad de alcanzar el objetivo PK-PD (PTA) de 60% f T>MIC para los 12
regímenes de dosificación simulados. En las filas se encuentran diferentes dosis diarias, en las
columnas dos intervalos de tiempo diferentes, y el color representa el fraccionamiento de la dosis
así como la duración de la infusión. La línea de color negro sólida representa una probabilidad del
90% de alcanzar el PTA.

● ● ●
●

●

●

●

●
● ● ● ● ● ● ● ●

● ● ● ● ●
●

●

●

●
● ● ● ● ● ● ●

● ● ● ● ● ● ● ● ●

●

●

●

●

● ● ● ● ●

● ● ● ● ● ● ● ● ● ●
●

●

●

●

● ● ● ●

INI SS

dd: 2000
dd: 4000

dd: 6000

0.125 0.5 2 8 32
0.25 1 4 16 64

0.125 0.5 2 8 32
0.25 1 4 16 64

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

MIC (mg/L)

P
TA

● q12h, tinf 0.5h

q12h, tinf 4h

q24h, tinf 24h

q6h, tinf 0.5h

q8h, tinf 0.5h

q8h, tinf 2h

q8h, tinf 4h

de administración de dosis diaria de 2g vs 4g.
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En la Tabla 5.15 se observa que una administración de FEP de 2g q8h con tiempo de infusión de
30 minutos, sólo es efectiva en patógenos con un MIC ≤ 0.5 mg/L para esta población, al tener en
cuenta el indicador 100% f T>MIC. Esta efectividad se puede extender hasta 2 mg/L al utilizar una
dosis de 2g q8h pero con Tinf de 4 horas, y hasta 8 mg/L con una infusión continua de 24 hrs. Se
recomienda no utilizar una frecuencia de dosificación de 12 horas, ya que no se podrían cumplir los
objetivos terapéuticos (MIC ≤ 0.125 mg/L); y si se hace necesaria esta frecuencia de dosificación,
se recomienda alargar el Tinf hasta 4 horas. La administración de una dosis diaria (DD) mayor
no tiene un impacto significativo en el PTA, ya que se evidencia que la administración de una
IC de 4g q24h tiene el mismo efecto de una infusión de 2g q24h. Ninguno de los regímenes de
administración simulados es efectivo en patógenos con MIC ≥ 8 mg/L, al considerar el indicador
100% f T>MIC.

En la Figura 5.37 se muestran los valores de PTA para el objetivo PK/PD de 60% f T>MIC. Con
este objetivo PK/PD se observa que el PTA no difiere entre el inicio de la terapia antibiótica y
el estado estacionario. No se observan diferencias tan pronunciadas en el PTA con los diversos
regímenes de administración, al aumentar la dosis diaria total, pero si hay un efecto importante
del tiempo de infusión. En la Tabla 5.15 se observa el PTA vs MIC para diferentes regímenes de
administración con SCR = 0.54mg/dL, en los dos indicadores PK/PD.

PTA Indicador 60% f T>MIC

En cuanto al indicador 60% f T>MIC se tiene que la administración de 2g q8h en una infusión de
30 minutos, tiene un PTA mayor al 90% en patógenos con MIC ≤ 2 mg/L, al aumentar el tiempo
de infusión 4 horas se aumenta el PTA hasta patógenos con MIC ≤ 8 mg/L, y al aumentar la dosis
o la modalidad de infusión a IC no se observa una mejora en el PTA. No se espera efectividad
de los regímenes de administración simulados frente a patógenos con MIC ≥ 16 mg/L, al tener
en cuenta este índice PK/PD. El objetivo 60% f T>MIC es más fácil de alcanzar en comparación
con 100% f T>MIC, y podría ser tenerse en cuenta este objetivo en casos de neutropenia leves a
moderados. El objetivo 100% f T>MIC debería tenerse en cuenta en casos de neutropenia severa
a absoluta, ya que es más prudente debido a que en estos casos no hay un efecto adicional del
sistema inmunológico en la respuesta a una infección bacteriana.

Los resultados de f T>MIC vs MIC para los diversos regímenes muestran una amplia variabilidad
(resultados no mostrados) y podrían presentar resultados menos conservadores que los generados
por un análisis de PTA. Por ejemplo, para una dosis de 2g q8h en infusión de 30 minutos se alcanza
un f T>MIC en su límite inferior de 100% en bacterias con MIC ≤ 0.5 mg/L, mientras que en su
límite superior indica un valor de corte de MIC de 4 mg/L.

En el análisis de % f T>MIC vs MIC de Whited et al [74] para una dosis de 2g q8h de infusión de 30
minutos, muestra se alcanza el objetivo de 100% f T>MIC en patógenos con MIC ≤ 4 mg/L. Esto
representa un MIC hasta 8 veces mayor que el mostrado en la presente simulación. En el análisis
de PTA vs MIC de Rhodes et al [75] para una dosis de 2g q8h en infusión de 30 minutos, se alcanza
el objetivo PK/PD de 100% f T>MIC en patógenos con MIC ≤ 2 mg/L, y esto representa un MIC
4 veces mayor al presente en esta simulación. Una infusión continua de 8g q24h presenta un PTA
de 100% en patógenos con MIC ≤ 16 mg/L, mientras que una infusión de 6g q24h presenta una
PTA de 93% con MIC = 16 mg/L. En el estudio de Sime et al [77] se obtuvo una cobertura del
indicador 100% f T>MIC mayor al 94% durante el intervalo de dosificación para patógenos con
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Tabla 5.15: PTA para los 12 regímenes de dosificación tabulados para ambos indicadores PK/PD,
en individuos con SCR = 0.54 mg/dL.

Dosificación MIC (mg/L)

0.0625 0.125 0.25 0.5 1 2 4 8 16 32

Indicador PK-PD: 100% f T>MIC
Dosis diaria total de 2g
500mg q6h, tinf 0.5h 1.00 1.00 0.97 0.91 0.72 0.33 0.03 0.00 0.00 0.00
1g q12h, tinf 0.5h 0.89 0.82 0.69 0.50 0.22 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00
1g q12h, tinf 4h 0.96 0.91 0.82 0.65 0.38 0.12 0.00 0.00 0.00 0.00
2g q24h, tinf 24h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.79 0.02 0.00 0.00
Dosis diaria total de 4g
1g q6h, tinf 0.5h 0.10 1.00 0.99 0.98 0.92 0.72 0.33 0.03 0.00 0.00
2g q12h, tinf 0.5h 0.93 0.89 0.78 0.65 0.45 0.21 0.05 0.00 0.00 0.00
2g q12h, tinf 4h 0.98 0.96 0.91 0.84 0.66 0.39 0.11 0.01 0.00 0.00
4g q24h, tinf 24h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.81 0.01 0.00
Dosis diaria total de 6g
2g q8h, tinf 0.5h 0.99 0.99 0.98 0.94 0.86 0.67 0.35 0.05 0.00 0.00
2g q8h, tinf 2h 1.00 1.00 0.99 0.97 0.92 0.78 0.48 0.12 0.00 0.00
2g q8h, tinf 4h 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99 0.94 0.70 0.23 0.01 0.00
6g q24h, tinf 24h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.36 0.00

Indicador PK-PD: 60% f T>MIC
Dosis diaria total de 2g
500mg q6h, tinf 0.5h 1.00 1.00 1.00 1.00 0.98 0.83 0.26 0.00 0.00 0.00
1g q12h, tinf 0.5h 0.99 0.99 0.97 0.91 0.77 0.40 0.06 0.00 0.00 0.00
1g q12h, tinf 4h 1.00 1.00 1.00 0.99 0.96 0.77 0.20 0.00 0.00 0.00
2g q24h, tinf 24h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.79 0.02 0.00 0.00
Dosis diaria total de 4g
1g q6h, tinf 0.5h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99 0.86 0.26 0.00 0.00
2g q12h, tinf 0.5h 1.00 0.99 0.99 0.96 0.92 0.76 0.43 0.06 0.00 0.00
2g q12h, tinf 4h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97 0.78 0.22 0.00 0.00
4g q24h, tinf 24h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.81 0.01 0.00
Dosis diaria total de 6g
2g q8h, tinf 0.5h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.98 0.89 0.51 0.04 0.00
2g q8h, tinf 2h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.96 0.68 0.07 0.00
2g q8h, tinf 4h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.93 0.16 0.00
6g q24h, tinf 24h 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.36 0.00

Nota: Los valores de PTA fueron calculados con simulaciones del estado estacionario. Las celdas
con relleno de color gris ( ) indican PTA ≥ 0.90.

MIC ≤ 4 mg/L, que es similar a lo encontrado por Whited et al [74].

5.5.2 Revisión de CFR

Se determinó la fracción de respuesta acumulada (CFR, Cumulative Fraction of Response)
para varios regímenes de administración frente a diferentes bacterias. Para su cálculo se utilizaron
las distribuciones de MIC para cefepime, recopiladas en bases de datos por el Comité Europeo
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de Pruebas de Susceptibilidad Antimicrobiana (EUCAST) disponibles en www.eucast.org. La
fracción de respuesta acumulada (CFR) representa la probabilidad poblacional esperada de cum-
plimiento de objetivo para un régimen de administración y una población de microorganismos
específica [32]. La determinación de CFR fue realizada teniendo en cuenta el intervalo de tiempo
en el estado estacionario, los individuos simulados con SCR de 0.54 mg/dL, y los dos indicadores
PK/PD propuestos.

Se consideró que el régimen de dosificación es óptimo para un microorganismo cuando CFR≥ 0.85.
Los microorganismos seleccionados tenían al menos 1 000 aislamientos recopilados en su dis-
tribución de susceptibilidad frente a cefepime: (i) Pseudomonas aeruginosa (n = 37 138), (ii)
Acinetobacter spp (n = 8 524), (iii) Enterobacter cloacae (n = 7 074), (iv) Moraxella catarrhalis
(n = 7 015), (v) Staphylococcus epidermidis (n = 5 686), (vi) Stenotrophomonas maltophilia (n
= 4 300), (vii) Acinetobacter baumannii (n = 4 224), (viii) Escherichia coli (n = 4 044), (ix)
Staphylococcus aureus (n = 3 922), (x) Enterococcus faecium (n = 3 466), (xi) Streptococcus
agalactiae (n = 2 873), (xii) Klebsiella aerogenes (n = 1 976), y (xiii) Klebsiella pneumoniae (n =
1 235).

En la Tabla 5.16 se observan los resultados de determinación de CFR para varios tipos de bacterias
en el tratamiento empírico con FEP. Con un tratamiento de 2g q8h en infusión de 30 minutos se
tiene un CFR > 0.85 para el tratamiento frente a Enterobacterias, con excepción de Klebsiella
pneumoniae, que llega a requerir una dosificación de 6g en infusión continua de 24 horas para
tener un CFR de 0.785 en el tratamiento empírico. La ineficacia del tratamiento empírico contra
K. pneumoniae podría deberse a que existe una proporción de cepas en la distribución con un
MIC ≥ 4 mg/L, y debido a que esta especie es una causa importante de infecciones en pacientes
con NF, los mismos podrían no encontrarse protegidos durante las primeras horas de tratamiento
(hasta que se conocen las pruebas de identificación y susceptibilidad).

Los resultados con P. aeruginosa indican un riesgo similar, para los pacientes tratados de for-
ma empírica. En pacientes con sospecha de infección por P. aeruginosa se debería indicar un
tratamiento de 6g en infusión continua de 24 horas, ya que es el único régimen que cuenta con
CFR ≥ 0.85. Si se tiene en cuenta el indicador 60% f T>MIC (adecuado en casos de NF leves a
moderados), se podría utilizar un régimen de 2g q8h en infusión de 4 horas (CFR = 0.782), con
el fin de evitar dosis diarias mayores que están relacionadas con efectos adversos. FEP resultaría
inefectivo en el tratamiento empírico de infecciones por Acinetobacter spp. o Stenotrophomonas
maltophilia, con los regímenes simulados.

En pacientes con sospecha de infecciones por S. aureus (meticilino-sensible) se podrían utilizar
regímenes de infusión extendida como 2g q8h en infusión de 4 horas o en infusión continua, para
pacientes con casos de NF severa a absoluta. En pacientes con casos leves a moderados de NF se
podría utilizar una dosis de 2g q8h por 30 minutos. En el caso de infecciones por Staphylococcus
epidermidis se requiere la administración de infusiones continuas o infusiones extendidas de 4
horas, dependiendo de su severidad y el estado del paciente.

También se realizó una comparación de CFR entre: (i) terapia empírica, en donde se considera
todo el rango de la distribución de MIC reportada en EUCAST y (ii) terapia dirigida, en donde
se considera el rango de MIC de sensibilidad definido por los puntos de corte (4 mg/L para
Enterobacterias, y 8 mg/L para Pseudomonas aeruginosa, de acuerdo a EUCAST [86]). En la

www.eucast.org
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Tabla 5.16: CFR para varios regímenes de dosificación de cefepime en estado estacionario contra
distribuciones EUCAST de varios microorganismos.

Microorganismo

Régimen de dosificación
DD = 2000mg DD = 4000mg DD = 6000mg

q6h q12h q12h q24h q6h q12h q12h q24h q8h q8h q8h q24h
30min 30min 4h 24h 30min 30min 4h 24h 30min 2h 4h 24h

Indicador PK-PD: 100% f T>MIC; SCR = 0.54 mg/dL
E. coli 0.779 0.838 0.906 0.819 0.874 0.92 0.91 0.902 0.919 0.935 0.891 0.942
K. pneumoniae 0.467 0.514 0.614 0.51 0.562 0.654 0.628 0.611 0.655 0.707 0.57 0.746
K. aerogenes 0.666 0.758 0.919 0.745 0.841 0.951 0.926 0.907 0.947 0.972 0.877 0.978
E. cloacae 0.624 0.702 0.862 0.694 0.781 0.912 0.876 0.854 0.906 0.95 0.806 0.962
M.catarrhalis 0.484 0.613 0.937 0.622 0.781 0.996 0.942 0.908 0.981 1 0.829 1
P. aeruginosa 0.055 0.092 0.395 0.135 0.225 0.572 0.455 0.393 0.559 0.744 0.199 0.817
Acinetobacter spp 0.04 0.058 0.177 0.073 0.11 0.239 0.21 0.181 0.263 0.408 0.103 0.544
A. baumannii 0.047 0.071 0.244 0.094 0.147 0.346 0.281 0.243 0.342 0.46 0.134 0.532
S. maltophilia 0.012 0.018 0.072 0.025 0.04 0.108 0.096 0.078 0.13 0.238 0.034 0.364
S. aureus 0.099 0.16 0.64 0.229 0.375 0.897 0.703 0.622 0.833 0.962 0.338 0.97
S. epidermidis 0.11 0.157 0.422 0.187 0.274 0.584 0.481 0.422 0.576 0.759 0.261 0.823
S. agalactiae 0.819 0.906 0.996 0.878 0.955 0.999 0.995 0.988 0.998 0.999 0.995 0.999
E. faecalis 0.002 0.002 0.005 0.002 0.003 0.007 0.007 0.006 0.01 0.018 0.003 0.054
E. faecium 0.004 0.005 0.012 0.006 0.008 0.016 0.013 0.012 0.016 0.021 0.008 0.023

Indicador PK-PD: 60% f T>MIC; SCR = 0.54 mg/dL
E. coli 0.889 0.906 0.924 0.907 0.922 0.92 0.933 0.929 0.939 0.935 0.908 0.942
K. pneumoniae 0.574 0.611 0.669 0.621 0.662 0.654 0.703 0.687 0.726 0.707 0.618 0.746
K. aerogenes 0.878 0.923 0.957 0.92 0.952 0.951 0.969 0.962 0.975 0.972 0.928 0.978
E. cloacae 0.81 0.862 0.923 0.868 0.915 0.912 0.944 0.933 0.956 0.95 0.87 0.962
M.catarrhalis 0.845 0.954 0.996 0.935 0.991 0.996 0.999 0.995 1 1 0.966 1
P. aeruginosa 0.229 0.385 0.622 0.431 0.592 0.572 0.722 0.671 0.782 0.744 0.414 0.817
Acinetobacter spp 0.113 0.169 0.29 0.194 0.273 0.239 0.399 0.348 0.474 0.408 0.179 0.544
A. baumannii 0.15 0.235 0.379 0.265 0.361 0.346 0.45 0.414 0.495 0.46 0.251 0.532
S. maltophilia 0.039 0.063 0.147 0.084 0.135 0.108 0.235 0.195 0.298 0.238 0.069 0.364
S. aureus 0.387 0.644 0.911 0.681 0.881 0.897 0.949 0.921 0.967 0.962 0.689 0.97
S. epidermidis 0.283 0.401 0.636 0.456 0.606 0.584 0.735 0.684 0.793 0.759 0.426 0.823
S. agalactiae 0.987 0.999 0.999 0.993 0.998 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
E. faecalis 0.003 0.004 0.01 0.006 0.009 0.007 0.023 0.017 0.034 0.018 0.004 0.054
E. faecium 0.008 0.011 0.017 0.013 0.017 0.016 0.02 0.019 0.022 0.021 0.012 0.023

Nota: Las celdas con relleno de color verde ( ) indican CFR ≥ 0.85 y las celdas con relleno
amarillo ( ) indican 0.85 < CFR ≥ 0.75.

Tabla 5.17 se observan los resultados de CFR para pacientes con SCR (simulado a partir de una
distribución de probabilidad 5) para tres microorganismos (E. coli, K. pneumonia, y P. aeruginosa)
seleccionados por su alta incidencia en pacientes con NF. En la Tabla se observa una comparación
de resultados en tratamiento empírico y dirigido con varios regímenes de administración.

El tratamiento dirigido refleja la utilización del medicamento cuando se ha identificado el micro-
organismo que produce la infección, así como su susceptibilidad. Se observa que los individuos
simulados con regímenes de cefepime con dosis diaria de 6g alcanzan los objetivos PK/PD en el
tratamiento empírico y dirigido contra E. coli. Frente a K. pneumoniae no se alcanzan los objetivos
PK/PD en el tratamiento empírico, y si existe sospecha se debería utilizar un régimen de infusión
continua. En el caso de tratamiento dirigido se pueden utilizar regímenes de bolo intermitente.
Si existe sospecha de P. aeruginosa se deberían utilizar regímenes de dosis en infusión continua

5Los valores de SCR fueron obtenidos a partir de una distribución normal con µ = 0.550 mg/dL (48.80 µmol/L) y
σ = 0.179 mg/dL (15.82 µmol/L).
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Tabla 5.17: Comparación de CFR de cefepime en el tratamiento empírico y el tratamiento dirigido
para tres microorganismos.

Régimen Microorganismo
E. coli K. pneumoniae P. aeruginosa

Empírico Dirigido Empírico Dirigido Empírico Dirigido

Indicador PK-PD: 100% f T>MIC

2g q8h tinf 30min 0.899 0.984 0.610 0.957 0.396 0.626
2g q8h tinf 2h 0.910 0.993 0.631 0.974 0.463 0.719
2g q8h tinf 4h 0.920 0.998 0.657 0.991 0.565 0.849
6g q24h tinf 24h 0.942 1.000 0.749 1.000 0.820 1.000

Indicador PK-PD: 60% f T>MIC

2g q8h tinf 30min 0.928 0.999 0.686 0.997 0.663 0.939
2g q8h tinf 2h 0.933 1.000 0.706 1.000 0.724 0.981
2g q8h tinf 4h 0.939 1.000 0.730 1.000 0.785 1.000
6g q24h tinf 24h 0.942 1.000 0.749 1.000 0.820 1.000

Nota: Las celdas con relleno de color verde ( ) indican CFR ≥ 0.85 y las celdas con relleno
amarillo ( ) indican 0.75 ≤ CFR < 0.85.

con el fin de mejorar la exposición. En el caso de terapia dirigida contra P. aeruginosa se pueden
utilizar tratamientos de infusión intermitente, pero si el paciente tiene NF severa a absoluta se
deben utilizar regímenes de infusión continua para maximizar la exposición.

5.5.3 Efecto de Función Renal
Se evalúo el PTA en función del MIC para diferentes regímenes de dosificación con una dosis

diaria de 6g, con diferentes niveles de creatinina sérica (SCR). En la Figura 5.38 se pueden observar
los resultados de PTA para un régimen de dosificación de 2g q8h en infusión de 30 minutos con
diferentes niveles de SCR.

Se observa que al aumentar el valor de SCR existe un desplazamiento hacía la derecha de la curva
de PTA vs MIC, esto podría deberse a un aumento en los niveles de exposición por la alteración del
Cl de cefepime. El PTA para la simulación de SCR a partir de una distribución normal es similar al
obtenido con el valor medio de la distribución (SCR = 0.54 mg/dL).

En la Tabla 5.18 se puede observar un resumen de los valores de PTA (indicador 100% f T> MIC)
para diversos regímenes de dosificación con una dosis diaria total de 6g, en relación al cambio
de SCR. Con un régimen de dosificación de 2g q8h en infusión de 30 minutos, se alcanzan el
objetivo PK-PD en microorganismos con MIC ≤ 0.5 mg/L. Sin embargo este valor puede cambiar
de acuerdo a la función renal con puntos de corte entre 0.25 y 2 mg/L. Para infusiones extendida
(4 horas) se tiene un punto de corte esperado con MIC = 1 mg/L. Este valor puede cambiar con
la función renal de 1 mg/L a 4 mg/L. El punto de corte de MIC para PTA ≥ 0.9 alcanzado por
infusiones continuas es independiente del valor de SCR con un punto de corte de 8 mg/L.

Para el indicador de 60% f T>MIC ninguno de los regímenes con dosis diaria de 6g alcanza puntos
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Figura 5.38: PTA vs MIC para diferentes niveles de creatinina sérica, para una dosis de 2g q8h en
infusión de 30 minutos.
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Nota: La línea denominada desconocido fue obtenida mediante una distribución normal obtenida
de la media y desviación estándar de SCR en el estudio. Las unidades de SCR se reportan en
mg/dL.

de corte mayores a 8 mg/L. Para una dosis de 2g q8h en infusión de 30 minutos se tiene un punto
de corte esperado de 2 mg/L, y dependiendo del valor de SCR se tienen puntos de corte entre 1 y
8 mg/L.
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Tabla 5.18: PTA para diferentes regímenes de dosificación con dosis diaria de 6g en el estado
estacionario y diferentes valores de SCR.

SCR (mg/dL) MIC (mg/L)

0.0625 0.125 0.25 0.5 1 2 4 8 16 32

Dosis: 2g q8h tinf 30min
0.2 0.978 0.956 0.911 0.814 0.651 0.378 0.122 0.006 0.000 0.000
0.4 0.992 0.978 0.953 0.905 0.786 0.562 0.244 0.038 0.000 0.000
0.6 0.997 0.994 0.983 0.963 0.900 0.736 0.416 0.089 0.002 0.000
0.8 0.999 0.998 0.995 0.984 0.947 0.854 0.619 0.221 0.012 0.000
1.0 1.000 1.000 0.999 0.997 0.988 0.942 0.794 0.411 0.043 0.000
Desconocido 0.993 0.983 0.964 0.928 0.851 0.684 0.380 0.085 0.002 0.000

Dosis: 2g q8h tinf. 2 horas
0.2 0.985 0.971 0.942 0.883 0.750 0.491 0.176 0.015 0.000 0.000
0.4 0.995 0.991 0.979 0.949 0.876 0.681 0.345 0.061 0.001 0.000
0.6 0.999 0.998 0.990 0.976 0.944 0.826 0.541 0.141 0.002 0.000
0.8 1.000 1.000 0.998 0.992 0.978 0.917 0.730 0.312 0.021 0.000
1.0 1.000 1.000 0.999 0.999 0.994 0.974 0.872 0.546 0.074 0.000
Desconocido 0.999 0.995 0.986 0.962 0.905 0.779 0.500 0.145 0.008 0.000

Dosis: 2g q8h tinf. 4 horas
0.2 0.998 0.995 0.988 0.969 0.904 0.728 0.350 0.050 0.001 0.000
0.4 1.000 1.000 0.998 0.990 0.962 0.857 0.558 0.119 0.002 0.000
0.6 1.000 1.000 1.000 0.998 0.992 0.947 0.765 0.272 0.010 0.000
0.8 1.000 1.000 0.999 0.999 0.996 0.981 0.881 0.508 0.048 0.000
1.0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.994 0.957 0.711 0.156 0.000
Desconocido 1.000 0.999 0.998 0.992 0.972 0.905 0.683 0.273 0.017 0.000

Dosis: 6g q24h tinf. 24 horas
0.2 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.930 0.067 0.000
0.4 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.988 0.204 0.001
0.6 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.998 0.412 0.000
0.8 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.694 0.005
1.0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.893 0.029
Desconocido 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.993 0.388 0.002

Nota: Los valores de PTA fueron calculados con simulaciones del estado estacionario. Las celdas
con relleno de color gris ( ) indican PTA ≥ 0.90.





6. Modelamiento y Simulación de Vancomicina

6.1 Análisis Exploratorio de Datos

6.1.1 Introducción
En esta sección se discute el modelamiento de los datos del estudio de referencia N.º 2 sobre

vancomicina y resultados de simulación con el modelo final desarrollado. Para alcanzar los objeti-
vos de modelamiento y simulación de vancomicina se inició con un análisis exploratorio de los
datos, que continúo con el desarrollo del modelo base y su refinamiento, seguido del desarrollo de
un modelo con covariables y por último, la aplicación de simulaciones para encontrar regímenes
de dosificación apropiados.

6.1.2 Construcción de archivo de datos
El set de datos fue creado en Microsoft Excel®, versión 2016, que fue convertido a un formato

de datos planos (CSV, valores separados por comas), las modificaciones durante el modelamiento
fueron realizadas mediante el software estadístico R (3.6.0). El protocolo original de muestreo
implicaba la toma de muestras de sangre a los +1, +2, +4, +6, +8, +10 horas tras el final de la
infusión del antibiótico y 30 minutos antes de las siguientes dosis. No hay diferencias importantes
en los tiempos de muestreo entre los pacientes, sin embargo para el individuo ID1 no se obtuvieron
las dos últimas muestras por lo cual cuenta con 5 muestras.

En el documento de tesis de referencia, se reportó que el individuo ID7 tuvo una infusión extendida,
y se reportó que el tiempo de infusión pudo haber sido hasta 4 horas como se evidencia por Cmax
[40], por lo cual se consideró este como el tiempo de infusión. Para el resto de los pacientes, el
esquema de dosificación de vancomicina (VAN) fue ∼ 1000mg (entre 11.90 y 19.23mg/kg) cada
12 horas en una infusión de 2 horas.

En este set de datos no se pudo realizar una reconstrucción del historial de administración, debido
a que no se reportaba la hora de administración en ninguna de las dosis. Fue necesario utilizar
el supuesto del estado estacionario (con la administración de cinco dosis previo a la medición
de concentración) para este set de datos, por esto se utilizó el tiempo tras la administración de
la última dosis (TAD) como variable independiente. En este estudio se evaluaron las siguientes
covariables: edad (AGEA), peso corporal total (WTKG), altura (HCM), concentración de crea-
tinina sérica (SCRMGDL), albúmina (ALBGDL), y proteínas (PROGDL), aclaramiento renal
de creatinina (CLCRMLMIN), recuento absoluto de leucocitos (RAL), y neutrófilos (RAN), y
superficie corporal (SCM2).



110 Capítulo 6. Modelamiento y Simulación de Vancomicina

6.1.3 Análisis de covariables continuas
Resumen descriptivo
Las pruebas de normalidad aplicadas mostraron que las covariables peso, recuento absoluto de
leucocitos, y superficie corporal no tienen un comportamiento normal, y para el resto de covariables
se observa normalidad. La prueba de Liliefors y Pearson no permiten rechazar la H0 de normalidad
en algunos casos. En la Tabla 6.1 se observa un resumen descriptivo de las covariables continuas.
Todos los pacientes en este estudio eran mayores de edad, y 2 de los pacientes tenían una edad
mayor a 65 años. El peso y la talla se encontraban en valores de referencia para la población adulta.

Tabla 6.1: Tabla de resumen de variables continuas en estudio de vancomicina

Parámetro Valor Rango

Edad (años) [Media (IC95%)] 44 (33.60, 54.40) 20.00, 79.00
Peso (kg) [Mediana (IQR)] 60.0 (55.0, 67.0) 52.0, 84.0
Talla (cm) [Media (IC95%)] 163.86 (159.30, 168.42) 152.0, 181.0
Superficie corporal (m2) [Mediana (IQR)] 1.635 (1.554, 1.715) 1.506, 2.046
SCR (mg/dL) [Media (IC95%)] 0.582 (0.501, 0.663) 0.37, 0.80
ClCr (mL/min/1.73m2) [Media (IC95%)] 120.33 (109.94, 130.72) 86.31, 152.31
Proteínas (g/dL) [Media (IC95%)] 5.593 (5.066, 6.120) 3.800, 7.100
Albúmina (g/dL) [Media (IC95%)] 3.121 (2.836, 3.407) 2.30, 3.98
RALa (/mm3) [Mediana (IQR)] 960 (650, 1260) 180, 6520
RANb (/mm3) [Media (IC95%)] 264 (187, 341) 80, 490

Notas: a RAL: recuento absoluto de leucocitos; b RAN: recuento absoluto de neutrófilos.

Los valores de SCR para hombres estaban entre 0.5 y 0.8 mg/dL [55], mientras que en mujeres se
encontraban entre 0.37 y 0.62 mg/dL. Si se consideran los valores de referencia para hombres y
mujeres, se observa que algunas mujeres tienen un valor de SCR menor al considerado por el rango
de referencia de 0.5−0.9mg/dL, y esto también se observa en hombres que tienen un rango de
referencia de 0.6−1.2mg/dL.

En ninguno de los pacientes se encontró un valor de ClCr (estimado mediante la ecuación CKD-
EPI) por debajo de 60 mL/min/1.73m2, lo que es indicativo de disfunción renal, pero si se observó
un aclaramiento renal aumentado (ClCr > 120 mL/min/1.73m2) en algunos de los pacientes, lo
cual podría indicar concentraciones subterapéuticas de VAN en algunos pacientes [55].

Las concentraciones de albúmina en plasma son bajas (hipoalbuminemia) en todos los pacientes si
se considera un rango de referencia de 4.00−5.05 g/dL [55], aunque ninguno de los pacientes
presentaban hipoalbuminemia severa definida por un valor < 2.0 g/dL. La unión de VAN a proteí-
nas se considera baja ( fb ≃ 50% [87]) como para ser alterada por los cambios en concentración
plasmática de albúmina observados. Los pacientes presentaban un grado severo de neutropenia
(RAN < 500 /mm3) como se evidencia por el RAN, sin embargo esta no fue absoluta (RAN = 0)
en ningún paciente. Por otra parte, los pacientes mostraban un grado variable de recuento de
leucocitos absoluto (RAL).
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Figura 6.1: Matriz de correlación entre covariables continuas representativas en estudio con VAN
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Análisis de correlación entre variables
Se realizó un análisis de correlación entre covariables continuas mediante el coeficiente de co-
rrelación de Pearson (r), y se obtuvo un intervalo de confianza (IC95%) mediante bootstrap no
paramétrico. En la Figura 6.1 se observa una representación de las correlaciones en forma gráfica.
Se encontró una correlación r alta entre superficie de área corporal y peso 0.976 (0.875, 0.993), o
talla 0.893 (0.635, 0.969); así mismo, se encontró que una edad mayor estaba relacionada con
una disminución del aclaramiento de creatinina −0.890 (−0.962, −0.733).

Existe una correlación importante entre concentración plasmática de proteínas y albúmina de 0.806
(0.611, 0.925). Por último, se encuentra correlación entre peso y talla de 0.774 (0.182, 0.921), así
como una correlación modesta pero significativa entre creatinina sérica y depuración de creatinina
de −0.478 (−0.792, −0.065). Las correlaciones determinadas como significativas son plausibles
desde la fisiología.

Por último, se realizó un análisis de posibles valores atípicos de forma univariada, que fueron
definidos como aquellos con valores por fuera del rango (Q1− IQR, Q3+ IQR). Se encuentra que
el individuo ID8 tiene un peso (84 kg), altura (181 cm) y superficie corporal (2.05 m2) más alto en
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comparación al resto de los pacientes, sin embargo esto se considera dentro de valores normales
para adulto. Así mismo, el individuo ID2 tiene un peso (84 kg) y superficie corporal (1.98 m2)
alto en comparación al resto de los sujetos. Los individuos ID3 e ID12 tienen un recuento absoluto
de leucocitos mayor al resto de los sujetos, con valores de RAL de 6.5 y 4.2103/mm3, de manera
respectiva. Estos valores se encuentran dentro del rango de referencia de 3.54–9.06×103/mm3

[55].

6.1.4 Análisis de variables categóricas
Resumen descriptivo

En la Tabla 6.2 se observa un resumen descriptivo de las variables categóricas para este estudio. La
proporción de hombre (57.1%) vs mujeres (42.9%) es similar en este estudio. La proporción de
pacientes con leucemia de estirpe mieloide fue similar a la linfoide (35.7%), y la mayoría de los
pacientes se encontraba en el primer ciclo de quimioterapia. Sólo en 3 pacientes se pudo establecer
un foco de la infección, y en 6 pacientes se obtuvieron aislamientos positivos.

Tabla 6.2: Tabla de resumen de variables categóricas en estudio de VAN

Parámetro Valor N [%]

Sexo Hombre 8 [57.1]
Mujer 6 [42.9]

Antibiótico administrado en
el mes anterior

Si 3 [21.4]
No 11 [78.6]

Tipo de neoplasia
hematológica

Leucemia mieloide 6 [42.9]
Leucemia linfoide 5 [35.7]
Linfoma 3 [21.4]

Ciclo de quimioterapia 0 3 [21.4]
1 6 [42.9]
2 1 [7.14]
3 3 [21.4]
7 1 [7.14]

La mayoría de los pacientes (78.6%) no presentaba un tratamiento previo con antibióticos. Una
parte importante (n = 7) de los pacientes tuvo profilaxis con trimetoprim + sulfametoxazol, y 2
de los pacientes tuvieron tratamiento concomitante con cefepime. La interferencia presentada
por antibióticos concomitantes fue eliminada tras la utilización de β -lactamasas provenientes del
sobrenadante de cultivos de K. pneumoniae y P. aeuroginosa [40]. Ninguna de las covariables
categóricas presentó datos faltantes.

Análisis de correlación entre variables

Se aplicó un test de correlación biserial puntual (rpb) entre las variables categóricas (ANTU y
SEXF) y las continuas (AGEA, WTKG, HCM, SCM2, SCRMGDL, y ALBGDL), a continuación
se muestran las relaciones encontradas entre estas variables. Las diferencias se reportaron como
media junto al rango intercuartílico (Q1, Q3), en la Figura 6.2 se observan las diferencias en forma
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de diagrama de cajas.

Se encontró una correlación significativa entre sexo y concentración sérica de creatinina de 0.676
(0.322, 0.896). Los hombres presentaban un valor de SCRMGDL más alto de 0.66 [0.55, 0.76]
que las mujeres con 0.48 (0.41, 0.58). También se reportó una correlación significativa entre
sexo y altura corporal de 0.590 (0.226, 0.844). En este caso, los hombres también presenta-
ban valores de HCM más altos de 167.75 (164.00, 173.00) en comparación con las mujeres de
158.67 (157.00, 162.00). Se observaron posibles correlaciones rpb con variables como SCM2,
WTKG y RAL, pero no resultaron ser significativamente diferentes de cero.

En cuanto a la variable ANTU se observó un valor rbc significativamente diferente de cero para
las variables WTKG de 0.569 (0.118, 0.905), ALBGDL de 0.733 (0.486, 0.899), y SCM2 de
0.552 (0.100, 0.900). En la Figura 6.2 se observan las diferencias en estas covariables de acuerdo
al uso previo de antibióticos.

6.1.5 Descripción de datos farmacocinéticos
Para este set de datos no se conocen los resultados de validación del método analítico mi-

crobiológico, por tanto se desconoce el valor de LLOQ. Para el método de quimioluminiscencia
realizado con el analizador de inmunoensayo de Abbot Architect i1000SR se reporta un LLOQ de

Figura 6.2: Gráfico comparativo entre variables discretas y variables continuas
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Figura 6.3: Gráficos exploratorio de perfil farmacocinético de VAN. A Dominio Normal, B
Dominio logarítmico.
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B. Dominio logarítmico
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3 mg/L [88]. En la Figura 6.3 se observa un gráfico con los perfiles plasmáticos frente a TAD para
ambos métodos de medición de CP, se observa que hay poca variabilidad. Existe una diferencia
notable entre las concentraciones observadas de acuerdo al método de medición, el método de
inmunoensayo por quimioluminiscencia muestra valores de CP mayores que los obtenidos por el
método microbiológico.
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En la Figura 6.3 se observa que el perfil presenta un decaimiento exponencial, con una fase
inicial correspondiente a la absorción mediante infusión, no se puede discriminar la presencia de
compartimentos adicionales al central con el perfil. Se observa que ninguna de las observaciones
determinadas mediante quimioliminiscencia se encontraba por debajo de LLOQ. En el set de
datos se tiene 192 observaciones, correspondientes a 2 métodos de medidas para 14 pacientes, con
aproximadamente 7 muestras por paciente.

Los individuos ID1 e ID10 alcanzan valores de Cmax atípicos en comparación con el resto de
los pacientes con el método de determinación por quimioluminiscencia. El tiempo requerido
para alcanzar Cmax es aproximadamente 2 horas, lo que corresponde al final de la infusión. La
Cmin para los métodos de quimioluminiscencia varían con el individuo y se encuentran entre 4 y
10 mg/L para el método por quimioluminiscencia, y puede ser menor que 3 mg/L con el método
microbiológico.

6.2 Desarrollo de Modelo Base
6.2.1 Introducción

En esta sección se describe un análisis de varios modelos estructurales, para la descripción del
comportamiento PK de vancomicina (VAN). En este estudio se obtuvieron dos tipos de mediciones
de concentración de VAN en el compartimento central, por lo cual se realizó un análisis de modelo
base con los datos obtenidos mediante: (i) el método de quimioluminiscencia (considerado como
método de referencia), y (ii) la combinación de los datos con ambos métodos (microbiológico +
quimioluminiscencia) con diferentes modelos de error residual.

El modelamiento en ambos casos involucró la utilización de tiempo en forma de TAD, suponiendo
que los datos se tomaron en estado estacionario (SS) con 5 dosis previas antes de llegar al mismo.
Para la estimación de los parámetros del modelo, se utilizó la suite de Monolix [89], que utiliza el
algoritmo SAEM. Para todos los modelos probados, se consideró que las observaciones (y) tenían
una distribución log-normal, por lo cual se asumió que todas las observaciones eran estrictamente
positivas, y esto equivale a la formulación de los modelos en el dominio logarítmico como se
menciona en la Sección 4.3.1.

6.2.2 Modelo Base para método de quimioluminiscencia
En la Tabla 6.3 se observa un resumen de los criterios de información aplicados en modelos

de 1-, 2-, y 3-compartimentos. En la tabla se observa que el modelo de 2CPTM tiene la mejor
bondad de ajuste entre los modelos. El modelo 2CPTM presentó una bondad de ajuste mejor
que el modelo 1CPTM con LRT = 164.38, χ2

v=1; 0.05 = 3.84, y p = 1.3×10−37, de manera simi-
lar el modelo 2CPTM presentó un valor de verosimilitud mejor que 3CPTM con LRT =+1.24,
χ2

v=1; 0.05 = 3.84, p= 0.265. A continuación, se discuten los resultados para los modelos evaluados.

Modelo de 1 compartimento (M1CPTM)
Se encontraron los siguientes parámetros para este modelo V = 24.9 L, Cl = 5.2 L/h, ωV = 0.24,
ωCl = 0.26, y un valor de a = 3.22 mg/L para variabilidad residual. Para este modelo se encontró
un ε-shrinkage de 13.9%, y un η-shrinkage de 19.1% para V, y 1.4% para Cl, estos valores se
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Tabla 6.3: Comparación de criterios de información en modelos estructurales con error aditivo
para VAN determinada mediante el método de quimioluminiscencia.

Modelo N n dimθR dimθF −2LL AIC AICc BIC BICc

1CPTM 14 96 2 3 550.7 560.7 561.37 559.83 569.68
2CPTM 14 96 4 5 386.32 404.32 406.41 404.58 419.7
3CPTM 14 96 6 7 387.56 413.56 418.00 414.95 435.34

Nota: dimθR se refiere a los parámetros que incluyen un componente aleatorios en el modelo.
dimθF se refiere a los parámetros del modelo que tienen un comportamiento fijo.

consideran bajos, lo que indica un diseño de estudio informativo y confiabilidad en los diagnósticos
basados en IPRED.

En los gráficos de bondad de ajuste (resultados no mostrados) se observa que la línea de tendencia
empírica se ajusta a la línea unidad, y las observaciones se distribuyen de forma homogénea
a través de la misma (esto se observa también con transformación logarítmica de los ejes). La
mayoría de los modelos individuales (obtenidos con los parámetros individuales) son cercanos al
modelo poblacional, excepto para los individuos ID1 e ID10, que tienen un modelo individual con
valores de CP mayores al modelo poblacional.

Los gráficos de residuales PWRES, IWRES y NPDE vs tiempo (TAD) muestran tendencias siste-
máticas evidenciadas por los splines obtenidos a partir de las observaciones y esto podría indicar
una mala especificación del modelo estructural [45], de manera adicional se observan cambios en
la varianza, las observaciones a tiempos más temprano tienen mayor variabilidad. Los gráficos
de residuales PWRES o NPDE vs RES, o IWRES vs IPRED muestran una tendencia sistemática
menor, y una mayor variabilidad en concentraciones altas vs concentraciones bajas. La tendencia
sistemática es más notoria con los gráficos IWRES vs TAD o IWRES vs IPRED.

Para este modelo se observa un error de estimación relativo moderado para los parámetros ωV
(29.4%) y ωCl (20.2%), en comparación con V (7.6%), Cl (7.2%), y a (8.5%). De acuerdo a un
diagrama de cajas con η estandarizados se observa que hay individuos con un Cl más bajo en
comparación al resto y esto podría explicar los problemas de predicción en los individuos ID1 e
ID10.

Modelo de 2 compartimentos (M2CPTM)
Se encontraron los siguientes parámetros para este modelo Cl = 5.13 L/h, Q = 5.39 L/h,
V1 = 20.91 L, y V2 = 26.12 L, con los siguientes parámetros de variabilidad interindividual de
ωCl = 0.26, ωV1 = 0.24, ωQ = 0.7, ωV2 = 6.6×10−8, y variabilidad de residual a = 0.062 mg/L.
Para este modelo se encontró un ε-shrinkage de 20.4%, con η-shrinkage de −5.8% para Cl,
13.3% para Q, 10.1% para V1, y 98.8% para V2.

El parámetro ωV2 tiene un error de estimación alto (80.5%) en comparación con un error de
estimación bajo V2 de 4.2×10−5. El resto de los parámetros tienen un error de estimación bajo a
moderado, y esto indica que la convergencia del modelo es exitosa.
En la Figura 6.4A se observan los gráficos de bondad de ajuste para este modelo, la línea de
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A. Gráficos diagnósticos de bondad de ajuste para el modelo 2CPTM con el método de determinación por
quimioluminiscencia.
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B. Gráficos de dispersión de residuales para modelo 2CPTM con el método de determinación por quimiolu-
miniscencia.
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Figura 6.4: Modelo de dos compartimentos con observaciones por quimioluminiscencia para
VAN.
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tendencia de las observaciones se ajusta a la línea unidad, y las predicciones tienen una distri-
bución homogénea alrededor de la línea unidad, y esto se observa también para los gráficos con
transformaciones logarítmicas de los ejes. Con el gráfico OBS vs PRED se observa que algunas
observaciones son mayores a la predicción poblacional y estas corresponden a observaciones
provenientes de los individuos ID1 e ID10 tal como se observa en el modelo 1CPTM. De acuerdo
a lo previsto, el gráfico OBS vs IPRED muestra una mejor bondad de ajuste.

En la Figura 6.4B se observan los gráficos de distribución de residuales, y en estos no se muestran
tendencias sistemáticas a diferencia del modelo de 1CPTM, por lo cual se considera que no hay
mala especificación del modelo estructural. Sin embargo se observa una persistencia en la hetero-
cesdasticidad, con una mayor variabilidad a mayores valores de concentración. En las predicciones
poblaciones, como se observa en los gráficos de PWRES o NPDE se observa que el individuo
ID1 tiene varios puntos alejados de la tendencia central. Para el individuo ID3, los residuales
individuales se alejan de la media durante la fase de distribución terminal, y sólo para IWRES.

En los perfiles cinéticos se observa que las predicciones individuales para el individuo ID1 son
mucho mayores que lo esperado a nivel poblacional, se debe tener en cuenta esta situación en el
modelamiento de covariables. Las observaciones determinadas mediante el método de quimiolumi-
niscencia no concuerdan con las obtenidas mediante el método microbiológico para el individuo
ID1. Para el individuo ID3 se observa que las dos últimas predicciones en la fase terminal se alejan
un poco de la predicción poblacional, en estos puntos se observa un leve crecimiento cuando se
espera un decrecimiento en ausencia de administración.

Modelo de 3 compartimentos (M3CPTM)

Para este modelo se obtuvieron los siguientes parámetros del modelo estructural: Cl = 5.14 L/h,
V1 = 20.34 L, Q2 = 5.99 L/h, V2 = 24.94 L, Q3 = 5.5× 10−13 L/h, y V3 = 6.2× 10−3 L. En
cuanto al modelo de error, se tienen los siguientes parámetros de efectos aleatorios ωCl = 0.26,
ωV1 = 0.26, ωQ2 = 0.69, ωV2 = 0.35, ωQ3 = 6.55, y ωV3 = 6.59, y a = 0.059 mg/L.

Se observa un valor de ε-shrinkage de 20.4%, con diversos valores de η-shrinkage de −6.7% (Cl),
13.5% (V1), 22.9% (Q2), 66.5% (V2), 99.9% (Q3), y 99.9% (V3). Estos resultados indican que
los parámetros ωQ3 , ωV3 , y ωV2 no se estimaron de formas apropiada. Esto se relaciona con altos
errores estándar de estimación en estos parámetros ωQ3 (107.8%), Q3 (1165%), y V3 (765%).
Estos problemas de estimación sugieren sobreparametrización del modelo, así mismo el valor de
V3 es muy pequeño lo cual no tiene sentido desde el punto de vista fisiológico.

Los gráficos de bondad de ajuste muestran una buena distribución de las observaciones alrededor
de la línea unidad, con un comportamiento similar al observado en la Figura 6.4A. En los gráficos
de residuales no se observan tendencias sistemáticas y persiste la heterocesdasticidad, las obser-
vaciones identificadas como posibles “outliers” también se observan con este modelo, y algunas
observaciones adicionales tienen un comportamiento atípico por subpredicción. Las métricas de
rendimiento predictivo entre los modelos de 2CPTM y 3CPTM no varían, lo que permitiría escoger
un modelo más simple sin reducir la capacidad predictiva del modelo.



6.2 Desarrollo de Modelo Base 119

Tabla 6.4: Comparación de criterios de información en modelos estructurales con error aditivo
para VAN determinada mediante ambos métodos.

Modelo N n dimθR dimθF −2LL AIC AICc BIC BICc

1CPTM 14 192 2 3 1056.04 1066.04 1066.36 1066.55 1082.35
2CPTM 14 192 4 5 942.65 960.65 961.64 963.68 984.75
3CPTM 14 192 6 7 905.28 931.28 933.32 936.82 963.18

Nota: dimθR se refiere a los parámetros que incluyen un componente aleatorios en el modelo.
dimθF se refiere a los parámetros del modelo que tienen un comportamiento fijo.

6.2.3 Modelo base con dos métodos de medición
De forma complementaria, se evaluaron modelos con observaciones realizadas con dos tipos

de mediciones para cada punto en el perfil de concentración vs tiempo. Para estos modelos, se
denotó el tipo de método de determinación como una covariable (ASY). Se realizó la combinación
de las observaciones del método microbiológico (ASY = 1) y del método de quimioluminiscencia
(ASY = 2), el modelo fue parametrizado de la siguiente manera:

lnyi j =

{
ln f (ti j,xi,βi)+g(ln f (ti j,xi,βi),ξ1)εi j Si ASY = 1
ln f (ti j,xi,βi)+g(ln f (ti j,xi,βi),ξ2)εi j Si ASY = 2

(6.1)

La diferencia radica en los parámetros del modelo de error residual (ξ ) que puede contener a a
(componente aditivo) y/o b (componente proporcional) de acuerdo a la especificación del modelo,
la variable εi j se distribuye de acuerdo a N (0,1) sin importar el método de determinación.

En la Tabla 6.4 se observa un resumen de criterios de información aplicados en los modelos de
1-, 2- y 3-compartimentos, en la misma también se observa que el modelo de 3CPTM tiene la
mejor bondad de ajuste entre todos los criterios. El modelo de 2CPTM muestra una mejor en la
bondad de ajuste en comparación con el modelo de 1CPTM con LRT = 113.39, χ2

v=1; 0.05 = 3.84,
p= 1.77×10−26, y este también es el caso al comparar el modelo 3CPTM vs 2CPTM LRT= 37.4,
χ2

v=1; 0.05 = 3.84, p = 9.8×10−10. En las siguientes subsecciones se muestran algunos resultados
obtenidos en cada uno de los modelos.

Modelo de 1 compartimento (M1CPTM)
Se encontraron los siguientes parámetros para este modelo V= 31.32 L, Cl= 5.26 L/h, ωV = 0.21,
ωCl = 0.21, con los siguientes parámetros de error residual a1 = 0.21 y a2 = 0.24. El parámetro
V1 presenta un valor mayor al compararlo con el modelo obtenido con determinaciones por
quimioluminiscencia, mientras que los parámetros de error residual a1 y a2 presentan un valor
menor. El modelo asignó una variabilidad mayor en las determinaciones obtenidas mediante
quimioluminiscencia respecto a las obtenidas por el método microbiológico.

Para este modelo se encontró un ε-shrinkage de 5%, y un η-shrinkage de 35.7% para V, y 5%
para Cl, estos valores se consideran bajos e indican que el diseño del estudio es informativo, y de
esta manera los diagnósticos basados en IPRED tienen confiabilidad.

En los gráficos de GOF (resultados no mostrados) se observa que la línea de tendencia empírica se
ajusta a la línea unidad, y las observaciones (determinadas por ambos métodos) se distribuyen de
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forma homogénea a través de la misma (esto se observa también con transformación logarítmica
de los ejes). Las observaciones provenientes del método microbiológico tienden a ser mayores
que sus correspondientes en el método de quimioluminiscencia. Hay una concordancia de la
concentración para todos los sujetos excepto ID1 que muestra una CP mayor con el método de
quimioluminiscencia. Las predicciones individuales fueron similares a las poblacionales en todos
los individuos.

En los gráficos de residuales no se observan tendencias sistemáticas importantes, tanto para las
observaciones determinadas con el método microbiológico y por quimioluminiscencia. Los pará-
metros fueron estimados con un error de estimación moderado con valores de RSE entre 5.83%
(Cl) y 27.7% (ωV).

Modelo de 2 compartimentos (M2CPTM)

Se encontraron los siguientes parámetros para este modelo Cl = 5.16 L/h, Q = 5.51 L/h,
V1 = 21.01 L, y V2 = 25.66 L, con los siguientes parámetros de variabilidad interindividual
de ωCl = 0.26, ωV1 = 0.23, ωQ = 0.7, ωV2 = 0.041. El modelo de error residual fue descrito con
los parámetros a1 = 0.3 y a2 = 0.064. En este modelo, el error residual para las determinaciones
por quimioluminiscencia (a2) es menor que el obtenido para el método microbiológico (a1), a
diferencia del modelo 1CPTM.

Para este modelo se encontró un ε-shrinkage de 10%, con η-shrinkage de -4.9% para Cl, 12.9%
para Q, 13% para V1, y 93.6% para V2. En este modelo se tiene un error de estimación alto
(323.3%) para el parámetro ωV2 , que podría indicar problemas en la estimación del modelo.

Los gráficos de GOF (ver Figura 6.5) muestran una tendencia cercana de las observaciones
a la línea unidad para las determinaciones por quimioluminiscencia, en este caso el método
microbiológico tiende a generar predicciones más altas. El porcentaje de error medio absoluto
(MAPE) es menor para IPRED (14.1%) en comparación con PRED (29.9%). Los gráficos de
residuales (ver Figura 6.6) no muestran tendencias sistemáticas, ni cambios en la varianza respecto
a predicciones o TAD. Los residuales de ambos métodos se representaron juntos debido a que
ambos tienen una distribución N (0,1), y no se mostraron diferencias notables entre los métodos.

Modelo de 3 compartimentos (M3CPTM)

Para este modelo se obtuvieron los siguientes parámetros del modelo estructural: Cl = 5.16 L/h,
V1 = 3.18 L, Q2 = 2.6 L/h, V2 = 26.01 L, Q3 = 56.02 L/h, y V3 = 22.9 L. En cuanto al modelo
de error, se tienen los siguientes parámetros de variabilidad interindividual ωCl = 0.26, ωV1 = 0.84,
ωQ2 = 0.52, ωV2 = 1.3×10−7, ωQ3 = 6.4×10−7, y ωV3 = 0.34, y una variabilidad residual con
a1 = 0.3 y a2 = 0.062.

Algunos parámetros estimados para este modelo presentaron una incertidumbre alta (p.ej. V1, ωV2 ,
y ωV3), lo que indica que el proceso de estimación es alto y esto podría deberse a problemas de
identificabilidad en el modelo.

En los gráficos de bondad de ajuste del modelo 3CPTM, se observa que los residuales se distribuyen
de manera homogénea alrededor de la línea unidad, y no se observan desviaciones sistemáticas de
la misma. En los gráficos de distribución para los residuales del modelo, no se observan tendencias
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Figura 6.5: Gráficos diagnósticos de bondad de ajuste para modelo de 2CPTM para observaciones
de VAN determinadas por ambos métodos.
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sistemáticas en la los percentiles empíricos, y tampoco se observa heterocesdasticidad. Los gráficos
diagnósticos son similares a los obtenidos para el modelo 2CPTM. Los perfiles de CP vs tiempo
muestran que las concentraciones determinadas mediante el método microbiológico muestran ma-
yor variabilidad residual en comparación con el método de determinación por quimioluminiscencia.

Se puede concluir que los datos determinados mediante quimioluminiscencia, así como el set que
contiene ambos tipos de medición son descritos de manera satisfactoria por un modelo de dos
compartimentos (2CPTM). Pese a que los criterios de bondad de ajuste muestran que el modelo
de 3CPTM es superior, los modelos estimados tienen signos de sobreparametrización por los al-
tos errores de estimación, así como poca concordancia con los valores esperados a nivel fisiológico.

6.2.4 Modelo de Error Residual
En la Tabla 6.5 se observan los valores estimados para diferentes especificaciones de modelo

de error residual para datos de quimioluminiscencia. Se observa que el modelo de error residual
proporcional tiene la mejor bondad de ajuste al compararlo con otros modelos de acuerdo a ℓ y
BICc. Los efectos fijos estimados fueron similares en todos los modelos evaluados, con excepción
de V2 que tuvo un valor alto para el modelo de error aditivo.
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Figura 6.6: Gráficos de dispersión de modelo de residuales para el modelo de 2CPTM para
observaciones de VAN determinadas por ambos métodos.
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En cuanto a los efecto aleatorios, se observa que el parámetro Q cuenta con la mayor variabilidad
interindividual entre los modelos evaluados. Para el modelo de error proporcional se obtuvo un
valor muy bajo de ωV2 con un alto error de estimación, y un V2 con un bajo error de estimación
(alto encogimiento). En los modelos de error combinado se tiene que b cuenta con un valor
muy bajo y un error de estimación alto, esto indica que el componente proporcional en el error
es innecesario, mientras que los parámetros en los modelos de error aditivo y proporcional no
presentan estos problemas.

Los residuales PWRES y NPDE no presentaban una distribución normal en ninguno de los mo-
delos evaluados de acuerdo a las pruebas de normalidad. Por el contrario, los residuales IWRES
mostraron una distribución normal para los modelos de error combinados y aditivo de acuerdo a las
pruebas de normalidad. Al considerar el modelo de error proporcional, no se observó normalidad
en los residuales IWRES de acuerdo a las pruebas Shapiro-Wilk, Anderson, Cramer von Mises, y
Shapiro-Francia. Los resultados en histogramas de residuales y diagramas QQ son concordantes
con los valores p observados, con los residuales poblacionales (PWRES y NPDE) los gráficos
sugieren bimodalidad en la distribución de los mismos, con una segunda moda a la derecha de
la mediana. Para los residuales IWRES obtenidos a partir del modelo de error proporcional se
observa una distribución de colas pesadas, mientras que para el resto de los modelos se observa
una distribución aproximadamente normal.

En los gráficos de residuales vs TAD o PRED se observa que los residuales PWRES y NPDE
tienen mayor varianza con TAD más bajos, que corresponden a las predicciones más altas, con
distribuciones en forma de embudo sugestivas de heterocesdasticidad. Por otra parte para los
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Tabla 6.5: Resumen de evaluación de modelos de error residual para determinaciones de VAN por
quimioluminiscencia.

Parámetros Modelo de Error - θ (SE [θ ])

Aditivo Proporcional Combinado 1 Combinado 2

Efectos Fijos
Cl (L/h) 4.55 (11.4%) 5.11 (7.1%) 5.14 (7.1%) 5.14 (7.1%)
V1 (L) 22.61 (8%) 21.58 (7.4%) 19.88 (9.5%) 20.08 (13.4%)
Q (L/h) 4.85 (15.3%) 4.8 (20.5%) 6.36 (26.6%) 6.16 (41.2%)
V2 (L) 66.38 (70.9%) 27.81 (0%) 24.59 (14.1%) 24.48 (17.2%)
Efectos Aleatorios
ωCl 0.29 (23.5%) 0.26 (19.5%) 0.26 (19.3%) 0.26 (19.4%)
ωQ 0.42 (28.8%) 0.65 (25.5%) 0.74 (27.8%) 0.73 (24.5%)
ωV1 0.26 (20.9%) 0.23 (25.1%) 0.27 (28.6%) 0.26 (38.8%)
ωV2 0.92 (43.8%) 3.3×10−8 (117.2%) 0.31 (74.3%) 0.24 (175.5%)
Error Residual
a 0.066 (12.6%) - 0.054 (47.6%) 0.057 (19%)
b - 0.025 (9.4%) 0.0013 (741.8%) 0.0041 (0%)

Criterios de Información
−2ℓ 399.22 327.32 387.21 387.29
BICc 432.6 360.69 425.16 425.23

residuales IWRES no se observan tendencias sistemáticas o cambios en la varianza de acuerdo
estas variables. Al tener en cuenta estos resultados, se debería escoger al modelo de error residual
aditivo para los modelos con datos de quimioluminiscencia, sin embargo se debe tener en cuenta
la heterocesdasticidad en los residuales poblacionales.

Para el modelo desarrollado con los dos métodos de cuantificación de VAN, se evaluaron 5 tipos
de modelos de error residual (ver Tabla 6.6). Cada tipo de medición y modelo tiene un conjunto de
parámetros de error residual. El modelo de error residual combinado 1a es una forma reducida del
modelo de error combinado 1, sin el componente aditivo en las observaciones determinadas por el
método de quimioluminiscencia.

En la Tabla 6.6 se observa que el modelo de error residual combinado 2 cuenta con la menor
verosimilitud, así como BICc entre los modelos probados. Se observa que algunos modelos de
error residual cuentan con errores de estimación altos en los componentes proporcionales de ξ . La
inclusión de los datos de CP obtenidos mediante el método microbiológico no tienen un impacto
importante en los parámetros estimados de acuerdo a los modelos evaluados en las tablas 6.5 y
6.6, y por tal no deberían desarrollarse dos modelos (de acuerdo al método de cuantificación) de
manera independiente.

Todos los tipos de residuales probados muestran desviaciones significativas de la normalidad en
los diversos modelos. Sólo con la prueba de normalidad de Pearson no se puede rechazar la H0
de normalidad en algunos casos. Al observar los histogramas de residuales y los gráficos QQ se
puede observar que las desviaciones podrían deberse a colas pesadas en la distribución en ambos
lados, sin embargo al realizar una estimación ML del parámetro ν de una distribución t se obtienen
valores muy altos de ν lo que sugiere normalidad.
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Tabla 6.6: Resumen de evaluación de modelos de error residual para modelo con determinaciones
de VAN por dos métodos.

Parámetros Modelo de Error - θ (SE [θ ])

Aditivo Proporcional Combinado 1 Combinado 2 Combinado 1a

Efectos Fijos
Cl (L/h) 5.2 (6.9%) 5.0 (104%) 4.4 (9%) 5.1 (7%) 5.1 (7.1%)
V1 (L) 20.3 (8.7%) 22.0 (85.8%) 23.1 (7.9%) 21.2 (9.1%) 20.6 (8.6%)
Q (L/h) 6.2 (23.3%) 5.0 (144.7%) 5.0 (15.5%) 5.4 (25.8%) 5.9 (22.8%)
V2 (L) 23.6 (14.5%) 33.9 (1125%) 75.3 (47.3%) 27.5 (23.1%) 25.7 (16.1%)
Efectos Aleatorios
ωCl 0.26 (19.5%) 0.26 (62.7%) 0.25 (24.9%) 0.26 (19.6%) 0.26 (19.8%)
ωQ 0.68 (25.4%) 0.54 (556.1%) 0.32 (41.2%) 0.70 (29.9%) 0.66 (26.8%)
ωV1 0.27 (25.3%) 0.25 (105%) 0.24 (23.5%) 0.23 (24.9%) 0.25 (24.4%)
ωV2 0.3 (44.5%) 0.69

(1952.8%)
1.11 (30.7%) 0.22 (175.7%) 0.37 (47%)

Error Residual
a1 0.31 (7.6%) - 0.3 (23.5%) 0.3 (22.4%) -
a2 0.061

(11.5%)
- 0.02 (195.7%) 0.047 (73.2%) 0.051 (50.9%)

b1 - 0.14 (7.6%) 0 (NE) 0 (NE) 0.14 (7.4%)
b2 - 0.024 (45.3%) 0.02 (77.8%) 0.0059

(209.8%)
0.0032 (301%)

Criterios de Información
−2ℓ 943.44 983.9 955.49 943.04 977.8
BICc 985.54 1026 1008.1 995.66 1025.16

En los gráficos de residuales vs TAD o PRED no se observan cambios importantes en la variabilidad
de los residuales con respecto a estas variables (homocesdasticidad). Para PWRES y NPDE se
observan algunos valores alejados en los niveles de PRED más bajos, y para residuales individuales
se acentúa esta tendencia, sin observarse cambios en la variabilidad. De acuerdo a los resultados
expuestos, se escogió un modelo de error residual aditivo como modelo para describir los datos de
CP de vancomicina determinados por ambos métodos, el modelo en cuestión tiene la siguiente
especificación:

lnyi j =

{
ln f (ti j,xi,βi)+a1εi j Si ASY = 1
ln f (ti j,xi,βi)+a2εi j Si ASY = 2

(6.2)

6.2.5 Modelo Base

Por simplicidad, se continúo el desarrollo del modelo teniendo en cuenta los dos tipos de
determinación de vancomicina. La exclusión de las observaciones de VAN determinadas por el
método microbiológico, no tuvo influencia en los valores estimados para los parámetros durante el
desarrollo del modelo. Como modelo base se tiene un modelo de 2CPTM, variabilidad interindi-
vidual en forma de matriz diagonal, distribución de las observaciones mediante una distribución
log-normal y un componente aditivo como error residual. En la Tabla 6.7 se observan los paráme-
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Tabla 6.7: Parámetros estimados para el modelo base de vancomicina (determinada por dos
métodos de cuantificación).

Parámetro Estimación
Aproxim. Estocástica Bootstrap

SE RSE (%) Mediana P2.5% P97.5%

Modelo Estructural
V1 (L) 20.29 1.76 8.66 21.15 16.68 29.96
V2 (L) 23.58 3.42 14.50 26.50 17.99 217.66
Cl (L/h) 5.16 0.36 6.92 5.09 3.43 5.77
Q (L/h) 6.18 1.44 23.27 5.79 3.91 8.92

Efectos Aleatorios
ω2

V1
(%) 27.5 7.0 25.32 24.3 4 37.2

ω2
V2

(%) 30.7 13.1 44.50 31.8 6 148.7
ω2

Cl (%) 26.4 5.0 19.50 23.3 4 37.2
ω2

Q (%) 76.7 17.1 25.38 64.5 7 113.5

Variabilidad Residual
a1 0.31 0.02 7.58 0.29 0.09 0.41
a2 0.06 0.01 11.54 0.06 0.05 0.35

tros estimados para el modelo base.

Los intervalos de confianza generados mediante bootstrap (997 corridas efectivas) muestran buena
cobertura de los parámetros estimados por SAEM. El valor de V1 estimado es similar al valor de
V2, y esto ocurre también entre los parámetros Cl y Q. Los parámetros V1 y Cl cuentan con la
menor variabilidad interindividual, mientras que el parámetro Q muestra la mayor variabilidad de
acuerdo a ω2. Las determinaciones obtenidas mediante el método microbiológico (a1) cuenta con
una mayor variabilidad residual que las obtenidas con el método por quimioluminiscencia (a2).

De acuerdo a la aproximación estocástica de matriz FIM, el parámetro ω2
V2

cuenta con la mayor
incertidumbre en la estimación. Esto no concuerda con la evaluación realizada mediante bootstrap
en donde los parámetros V2, ω2

V2
, y ω2

Q son los que tienen la mayor incertidumbre en la estimación,
el resto de los parámetros no parecen mostrar problemas en la estimación. La vida media de las
fases de distribución inicial y terminal (tα y tβ ) son 1 y 8.7 horas de manera respectiva, lo que
concuerda con reportes previos en pacientes con función renal normal [90].

El modelo seleccionado mostró una bondad de ajuste adecuada para PRED e IPRED, de una
manera similar a los mostrado en la sección anterior (ver Figura 6.4A). Los residuales tienen
una distribución similar a la mostrada en la Figura 6.6, sin heterocesdasticidad o desviaciones
de la normalidad aparentes. Un análisis de pcVPC (ver Figura 6.7) muestra que el modelo no
genera buenas predicciones para los datos obtenidos mediante difusión en gel, por lo menos
en las observaciones obtenidas antes de las 4 horas del inicio de la infusión. El modelo genera
predicciones más altas de los esperado y esto podría deberse a la presencia de CP de VAN altas
para el paciente ID1 con el método de quimioluminiscencia.

Por último, no se observa una buena cobertura de los intervalos de confianza de los percentiles
simulados frente a los percentiles empíricos obtenidos de las observaciones, lo que indica mala
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Figura 6.7: Chequeo predictivo visual corregido por predicción (pcVPC) de vancomicina para
modelo base mediante ambos métodos.
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especificación del modelo estructural, residual o interindividual [45]. Se observa que las desvia-
ciones son más altas para el método por quimioluminiscencia, en contraste con los resultados del
pcVPC.

6.3 Refinamiento de Modelo Base

6.3.1 Evaluación de correlación η de parámetros

Los parámetros farmacocinéticos individuales (βi) se calcularon mediante la distribución
de probabilidad condicional a los parámetros poblacionales, usando el método de MCMC. Se
estimaron 50 réplicas por individuo (N = 700), en la Figura 6.9 se observan gráficos de correlación
para cada par de parámetros del modelo estructural.

Se observó una correlación significativa entre ηCl-ηV1 (p = 0.098), y ηV1-ηV2 (p = 0.0942) de
acuerdo a la prueba T (α = 0.1), sin observarse una correlación significativa correspondiente entre
ηCl-ηV2 . Con el fin de evaluar una posible correlación de los parámetros en mención, se realizó
una evaluación del modelo con modificaciones en la matriz Ω.

Al realizar una prueba con la matriz en forma completa (Ωfull) como se muestra en la ecuación
2.6, se observaron signos de sobreparametrización por una peor bondad de ajuste (BICc) y altos
errores de estimación en la correlación. Al incluir sólo parámetros de correlación entre ωV1 , ωV2 ,
y ωCl tampoco se observó una mejora en la bondad de ajuste y se encontró un error de estimación
muy alto para la correlación ρCl-V2 . De acuerdo a las resultados se evaluaron modelos más simples
de la siguiente manera:
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Figura 6.8: Chequeo predictivo numérico (NPC) para modelo base de vancomicina mediante
ambos métodos.
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Modelo con ρCl-V1 : este no tuvo una mejor bondad de ajuste, y se observó una correlación
significativa entre ηV1-ηV2 . El valor de ρCl-V1 fue estimado en 0.49 (SE = 42.8%).

Modelo con ρV1-V2 : este tuvo una mejor bondad de ajuste respecto al modelo base con
∆(BICc) de -1.25, sin observarse correlaciones significativas para el resto de los η . El valor
de ρV1-V2 fue estimado en 1 con un error de estimación bajo de 0.37%, y esto indica que la
estimación de V1 no se puede realizar de manera independiente de V2.

Por las razones mencionadas, se especificaron los componentes poblacionales del modelo de la
siguiente manera:

θ =


Cl
Q
V1
V2

 Ω =


ω2

Cl 0 0 0
0 ω2

Q 0 0
0 0 ω2

V1
ωV1ωV2

0 0 ωV1ωV2 ω2
V2

 (6.3)

Al aplicar el test SW en las desviaciones η de los efectos aleatorios se encuentra que ηV2 (W = 0.87;
p = 0.041) y ηCl (W = 0.82; p = 0.013) no se pueden considerar como distribuidos de forma
normal. La desviación de la normalidad podría deberse a la presencia de dos individuos con valores
negativos de ηCl (como se observa en la Figura 6.10).
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Figura 6.9: Correlación de efectos aleatorios simulados por MCMC.

Nota: cada color corresponde a cada uno de los individuos y sus réplicas de simulación.

Figura 6.10: Diagrama de cajas para efectos aleatorios simulados estandarizados ηstd.
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6.3.2 Perturbación de valores iniciales
Evaluación de efecto de valores iniciales
Se evalúo la influencia de los valores iniciales en la estimación de parámetros estructurales θ

mediante un diseño factorial completo. Para ello se utilizaron como valores iniciales a los niveles
50% y 150% de los parámetros estructurales (θ ), tomando como referencia al valor estimado
en el modelo base (ver Tabla 6.7). No se observó una diferencia importante en los parámetros
estimados para cada corrida, por lo cual no se espera una influencia importante de los valores
iniciales evaluados.

Mapeo de función objetivo
Se realizó un mapeo de la función objetivo (−2ℓ) en el intervalo de 50 al 500% tomando como
referencia los parámetros estimados para el modelo base. En la Figura 6.11 se observan los resulta-
dos del perfilamiento de la función de verosimilitud.

En la Figura 6.11A se muestran los resultados del perfilamiento de −2ℓ en cada uno de los
parámetros del modelo. Existe concordancia entre el valor estimado para el modelo base (línea
vertical azul) y el mínimo global de la función −2ℓ en todos los parámetros (asterisco rojo). Los
intervalos de confianza son más cortos en comparación a los encontrados mediante bootstrap para
el modelo base (ver Tabla 6.7). Por ejemplo, para Cl se encontró 5.18(IC95% [4.63, 5.89])L/h,
para Q 6.03(IC95% [4.24, 10.22])L/h, para V1 20.06(IC95% [18.31, 23])L, y para V2 22.75
(IC95% [19.63,29.3]) L.

Debido a la discrepancia en la incertidumbre de la estimación de los parámetros, se complementó
el análisis con resultados de modelamiento bayesiano. Esto debido a que los métodos bayesianos
pueden generar estimaciones adecuadas de la distribución de los parámetros, aunque el modelo se
elabore con datos poco informativos [91]. El desarrollo del modelo de vancomicina previo no fue
realizado con este paradigma debido a las dificultades en el uso del software y tiempos de análisis
más largos, en la Sección B.2.1 se muestran aspectos metodológicos de la estimación.

Los parámetros estimados mediante el método bayesiano fueron similares a los encontrados por
el método ML, y los intervalos de predicción tenían concordancia con los estimados mediante
bootstrap. La única diferencia encontrada se presentó con el parámetro ρV1-V2 con un valor de
0.48(IC95% [−0.52, 0.92]), con lo cual se indicaría como no significativo por pasar por cero,
esto contrasta con lo encontrado en ML en donde este parámetro tiene un valor de 1 con un IC
muy pequeño.

En la Figura 6.11B se muestra la comparación entre las muestras a posteriori obtenidas mediante
estimación bayesiana frente a los perfiles de verosimilitud obtenidos mediante el algoritmo SAEM.
El mínimo global se indica como un asterisco rojo ( ), y se muestra que la distribución de
los parámetros estimados mediante el paradigma bayesiano ( ) es cercana a los parámetros
estimados por verosimilitud ( ).

6.3.3 Cálculo de precisión en estimación de parámetros y correlación θ

En la Figura 6.12A se observa una comparación de la precisión (incertidumbre) en los parámetros
estimada mediante los algoritmos SAEM y NUTS. Una diferencia importante en la estimación de



130 Capítulo 6. Modelamiento y Simulación de Vancomicina

Figura 6.11: Estudio de perfiles de verosimilitud para modelo base de VAN.

A. Comparación de perfiles −2ℓ para los parámetros del modelo base.
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B. Comparación de parámetros estimados con un método bayesiano frente al mapeo
bivariado de la función −2ℓ.
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el modelo base ( ), el mínimo global identificado en el mapa de la función objetivo ( ), y
las líneas correspondientes a la estimación de densidad de muestras obtenidas por el algoritmo
NUTS ( ).
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Figura 6.12: Precisión de parámetros estimados en modelo base refinado: (A) comparación de
precisión de acuerdo al tipo de método de estimación, (B) correlación entre parámetros estimados
de acuerdo a matriz FIM.
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RSE entre los algoritmos, es que para SAEM la misma se basa en la ecuación 4.12, mientras que
para el algoritmo NUTS esta se puede calcular con los resultados de distribución a posteriori.

El algoritmo NUTS muestra valores de RSE más alto en comparación con los obtenidos por el al-
goritmo SAEM. Las diferencias en las precisiones estimadas son más notorias para los parámetros
ρV1-V2 , ωV2 , y V1. Sólo para el parámetro Q se observa una mayor incertidumbre en la estimación
con el algoritmo SAEM.

En la Figura 6.12B se observa una matriz de correlación entre los parámetros obtenida mediante
la matriz FIM. Se observa una correlación completa entre los parámetros V1-V2, ωV1-ωV2 y
ρV1-V2-ωV2 . El número de condición para la matriz FIM fue 182, que al ser < 103 indica una
convergencia moderadamente estable. El número de condición pudo haber aumentado por la
inclusión del término de correlación ρ .

6.3.4 Identificación de outliers
En los gráficos de residuales PWRES, IWRES, y NPDE no se tienen observaciones con

magnitud absoluta mayor a 6, por lo cual no se puede considerar a ninguna observación de forma
individual como outlier. También se realizó un análisis a nivel individual, por lo cual se realizó un
análisis por Jackife por eliminación. Para el análisis en mención, se utilizó el método de estimación
bayesiano.

Al realizar un análisis de influencia de los individuos frente a cada parámetro (ver Figura 6.13A),
se observa que la eliminación del individuo ID1 tiende a generar valores más altos del parámetro
Cl, con valores más bajos de ωCl y a1. La eliminación del individuo ID6 se tienen valores altos de
Q y bajos de ωQ, mientras que la eliminación del individuo ID8 genera valores más bajos de a2.

Al realizar un análisis por PCA se obtiene que los primeros tres componentes explican un 35.8,
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Figura 6.13: Análisis de influencia de los individuos para el modelo base de VAN.

A. Análisis de infuencia de los individuos en los parámetros poblacionales (valor
estandarizado). El índice representa el sujeto eliminado en el análisis por Jacknife.
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Tabla 6.8: Parámetros estimados para el modelo base N.º 2 de vancomicina con refinamiento

Parámetro Estimación
Aproxim. Estocástica Bootstrap

SE RSE (%) Mediana P2.5% P97.5%

Modelo Estructural
Cl (L/h) 5.17 0.35 6.77 5.21 4.57 5.85
Q (L/h) 6.35 3.13 49.2 5.96 3.85 9.29
V1 (L) 20.04 3.70 18.47 20.65 16.63 28.39
V2 (L) 24.70 3.06 12.41 25.71 19.62 34.77

Efectos Aleatorios
ω2

Cl (%) 25.4 5.0 19.1 23.3 10.0 36.1
ω2

Q (%) 75.3 25.4 38.2 69.8 20.2 108.1
ω2

V1
(%) 28.6 12.0 44.4 26.4 4.0 41.7

ω2
V2

(%) 36.1 12.0 33.7 26.4 7.0 45.1
ρV1-V2 1.0 0.01 0.7 1.0 0.53 1.00

Variabilidad Residual
a1 0.30 0.03 10.45 0.290 0.110 0.410
a2 0.06 0.01 13.43 0.060 0.050 0.310

Parámetros Secundarios
k10

(
h−1

)
0.26 - - 0.25 0.19 0.31

k12
(
h−1

)
0.32 - - 0.28 0.17 0.53

k21
(
h−1

)
0.21 - - 0.20 0.16 0.27

α
(
h−1

)
0.71 - - 0.66 0.48 1.00

β
(
h−1

)
0.08 - - 0.08 0.06 0.10

tα (h) 0.98 - - 1.05 0.70 1.43
tβ (h) 9.09 - - 9.05 6.67 12.54
A (mg/L) 39.40 - - 38.09 27.33 48.89
B (mg/L) 10.51 - - 10.34 7.68 13.00

19.4, y 16.6% de la variabilidad. La identificación de un individuo como outlier depende del
método de análisis. Al utilizar distancias de Mahalonobis con un nivel de significancia de 0.05
para la prueba χ se identificaron 4 individuos (ID1, ID3, ID7 e ID14) como posibles outliers. Los
individuos ID3 e ID14 no se identifican como outlier en ninguno de los parámetros al considerarlo
de manera individual. Los resultados podrían deberse a que el parámetro de dispersión en la
ecuación 4.16 se calcula de manera robusta.

Para añadir al análisis, se realizó una evaluación mediante el factor de outlier local (LOF, Local
Outlier Factor) que es un algoritmo basado en la proximidad de otros puntos para cada observación.
De esta análisis se puede identificar como outlier a aquellas observaciones con un valor de LOF
mayor a 1, de acuerdo a la Figura 6.13C ninguno de los individuos se puede considerar como
outlier. Los métodos de distancia de Mahalanobis y LOF no tienen concordancia, y el primero
identifica a muchos sujetos como outliers, por lo cual no se debería considerar a ningún sujeto
como outlier.
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Figura 6.14: Perfiles de vancomicina junto a predicciones del modelo base.

6.3.5 Modelo Base Refinado
En la Tabla 6.8 se observan los resultados de estimación de los parámetros, este modelo cambia

con respecto a los resultados en la Tabla 6.7 por la adición del parámetro de correlación ρV1-V2 .
Los intervalos de confianza fueron obtenidos a partir de 1000 muestreos de bootstrap, por lo cual
se tuvo un nivel alto de convergencia, y cobertura en todos los parámetros.

Los resultados de bondad de ajuste y distribución de residuales son similares a los mostrados en
las Figuras 6.5 y 6.6, y cuentan con la misma interpretación. En cuanto a los pcVPC se tuvieron
resultados similares, se concluye que el modelo tiene un buen rendimiento predictivo para los datos
obtenidos mediante quimioluminiscencia pero falla con las concentraciones más altas obtenidas
por el método microbiológico, y esto se debe a la influencia del individuo ID1.

Como modelo base se encontró un modelo de dos compartimentos con una matriz de variabilidad
diagonal pero con correlación entre los parámetros V1 y V2, el modelo también cuenta con va-
riabilidad residual de tipo aditivo con parámetros dependientes del método de determinación. Se
debe tener en cuenta que el individuo ID1 tiene un comportamiento atípico y esto puede tener una
importancia significativa en la elección de las covariables que hacen parte del modelo final.

6.4 Modelo de Covariables
6.4.1 Análisis exploratorio de covariables

Método gráfico
Se evalúo de forma gráfica la correlación entre las desviaciones de cada individuo η respecto a las
covariables. Para las covariables continuas se hizo la evaluación mediante diagramas de dispersión,
mientras que para covariables discretas mediante un diagrama de cajas. Se reporta la correlación
de Pearson para las variables continuas.
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Figura 6.15: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηCl

En las figuras 6.15, 6.16, 6.17, y 6.18 se pueden observar las covariables y su relación frente a los
η de los parámetros Cl, Q, V1, y V2, de manera respectiva. Para ηCl se observa una correlación
importante frente a ClCr (0.535), talla (0.411), peso (0.41), edad (-0.392), y SCR (-0.358). La
covariable RAL tiene valores muy altos en dos pacientes y esto genera una correlación artificial.

Para ηQ se obtuvo una relación importante con talla (0.329), edad (0.285) y peso (0.224), no se
muestra una relación importante entre ηQ y las covariables SCR, ClCr, concentración de proteínas,
albúmina, RAL o RAN. Para ηV1 se tienen correlaciones moderadamente altas para las mismas
covariables: talla (0.30), edad (0.285), y peso (0.214), y concentración de proteínas (-0.186).

Para ηV2 se tiene observa una correlación moderada con talla (0.328), edad (0.286), peso (0.224),
y concentración de proteínas. Las covariables discretas sexo y uso de antibiótico no mostraron
relación con las desviaciones η de ninguno de los parámetros.

Método basado en regresión

En la Tabla 6.9 se observan los resultados de una evaluación preliminar de covariables y su relación
con η mediante regresión. Se reportan los valores p para una prueba T aplicada en la pendiente
(GLM con intercepto), el estadístico ρ (correlación de Sperman), o la función spline (GAM),
para conocer si los coeficientes de estas pruebas eran significativamente diferentes de cero. Los
resultados fueron comparados con un nivel α de 0.05.

Se observa una correlación significativa entre ClCr y ηCl de acuerdo a la regresión GLM con
intercepto, y la prueba de Spearman. Así mismo se observa una relación entre edad y ηQ en todos
los modelos de regresión aprobados.
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Figura 6.16: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηQ
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Figura 6.17: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηV1

La vancomicina es eliminada de forma primaria a través de la ruta renal (mediante filtración), sin
modificaciones en 80-90% de la dosis [92], además la relación entre ClCr y Cl de vancomicina
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Figura 6.18: Gráfico exploratorio de correlación covariables y ηV2

ha sido confirmada y observada en diversas poblaciones [93]. Por otra parte, se ha encontrado
que la ecuación CDK-EPI es una variable predictiva adecuada de Cl de vancomicina sobre otras
ecuaciones para la estimación de eGFR [94]. A diferencia del modelo de cefepime no se encontró
una relación significativa entre Cl y SCR.

Debido a estas consideraciones se incluyó al aclaramiento de creatinina como una covariable de
Cl de acuerdo a diferentes formas estructurales (ver Sección 4.5.4). La inclusión de ClCr como
covariable de Cl mediante una relación potencial ocasionó una disminución 3.46 unidades del cri-
terio de información (BICc = 981.2) en comparación con el modelo base refinado (BICc = 984.7).
La inclusión de la relación en una forma exponencial presentó un valor más bajo de la función
objetivo (BICc = 982.5) que no se puede considerar significativamente al modelo de covariable
potencial. Por último, la utilización de una ecuación con forma aditiva generó una disminución
aun mayor de BICc con un valor de 978.7, sin embargo al utilizar esta forma estructural no se
puede utilizar una distribución log-normal.

Por tanto se considera la inclusión de la siguiente relación con covariable (potencial) para el
modelo:

Cli = θ0 ·
(

ClCri

140

)θ1

· eηCl,i (6.4)

En donde 140 mL/min corresponde al valor medio de filtración glomerular estimado. Con este
modelo se obtuvo un valor de θ0 de 5.26 L/h, θ1 de 0.62, con un valor típico (TVCl) equivalente a
θ1. La inclusión de esta covariable genera una disminución de 4.2% en ω2

Cl, con valores de 25.4%
y 21.2%, para el modelo base y el modelo con la relación Cl-ClCr.
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Tabla 6.9: Evaluación preliminar de covariables y posible correlación con desviaciones ηi de
parámetros de modelo VAN.

Tipo GLM con intercepto Spearman GAM

ηCl ηQ ηV1 ηV2 ηCl ηQ ηV1 ηV2 s(ηCl) s(ηQ) s(ηV1) s(ηV2)

Sexo 0.90 0.84 0.57 0.57 0.63 0.72 0.81 0.81 - - - -
Edad 0.17 0.01 0.32 0.32 0.12 0.00 0.62 0.62 0.06 0.01 0.28 0.28
Peso 0.15 0.82 0.44 0.44 0.20 0.70 0.36 0.36 0.15 0.82 0.44 0.44
Altura 0.15 0.57 0.25 0.25 0.19 0.89 0.15 0.15 0.14 0.13 0.25 0.25
SCR 0.21 0.55 0.96 0.96 0.35 0.61 0.87 0.87 0.21 0.46 0.96 0.96
ClCr 0.05 0.80 0.91 0.91 0.04 0.97 0.95 0.95 0.09 0.54 0.91 0.91
Proteínas 0.36 0.51 0.52 0.53 0.45 0.75 0.63 0.63 0.36 0.32 0.07 0.07
Albúmina 0.91 0.30 0.86 0.86 0.62 0.26 0.74 0.74 0.91 0.36 0.86 0.86
RAL 0.49 0.92 0.37 0.37 0.19 0.18 0.23 0.23 0.49 0.40 0.37 0.37
RAN 0.96 0.66 0.59 0.58 0.82 0.36 0.75 0.75 0.21 0.66 0.54 0.54
ANTU 0.86 0.56 0.82 0.82 0.83 0.71 0.83 0.83 - - - -

Nota: Las celdas con relleno de color gris ( ) indican un valor-p ≤ 0.90.

Métodos automáticos de evaluación de covariables

En base a los resultados obtenidos con los métodos de regresión, se evalúo la relación entre los
parámetros del modelo estructural y las covariables: sexo, peso, altura, SCR, proteínas, ClCr, y
edad. Estas relaciones se evaluaron en el modelo mediante los algoritmos mencionados en la
Sección 4.5.3, utilizando indicadores OFV y BICc. Las covariables fueron incluidas de forma
centrada y transformadas en logaritmo en el caso de variables continuas, en todos los casos la
relación Cl-ClCr estaba incluida.

La elección del indicador GIC no tuvo influencia en la selección de los modelos por el algoritmo
COSSAC. En la Figura 6.19 se observa la trayectoria de los algoritmos con seguimiento del
indicador BICc. En la Figura se observa que el algoritmo COSSAC (n = 15) es más eficiente
en la minimización de la función objetivo en comparación con el algoritmo SCM (n = 104). El
algoritmo COSSAC fue utilizado con GIC en forma de LRT (línea roja ) y BICc (línea azul
), mientras que el algoritmo SCM fue utilizado sólo con BICc.

En la Figura 6.19 se señalan las 15 iteraciones con valores más bajos del indicador GIC. En los
tres análisis se encontró un mínimo global (marcado con asterisco) de BICc = 965.75 que corres-
ponde a un modelo con cinco relaciones de covariables: (i) Cl-ClCr, (ii) Cl-peso, (iii) Q-edad, (iv)
Q-ClCr, y (v) Q-HCM. Estas relaciones de covariables son comunes en los modelos marcados con
etiquetas en la Figura 6.19.

En la trayectoria del algoritmo SCM se distinguen 3 zonas con valores de BICc similares, la
primera zona (987-995) corresponde a modelos con la relación Cl-ClCr y otras relaciones no
significativas, una segunda zona (973-978) que corresponde a modelos con la relación anterior así
como Q-edad, y una tercera zona (970-974) con la inclusión de la relación adicional Q-ClCr. La
inclusión de la relación Q-edad genera la mayor disminución en la función objetivo.

Respecto a la relación Q-edad se debe tener en cuenta que el parámetro Q tiene la mayor variabili-
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Figura 6.19: Trayectorias de indicador de bondad de ajuste BICc en convergencia de modelos de
covariable candidatos para VAN.
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dad interindividual entre los parámetros del modelo estructural (ver Tabla 6.8), por cual la inclusión
de cualquier covariable relacionada con la misma puede generar una disminución importante en la
función objetivo (ver Tabla 6.9). En la iteración N.º 29 del algoritmo SCM se observó que incluir
la relación Q-edad fue capaz de reducir ωQ de 0.72 a 0.26%, con una disminución de BICc en 15
unidades.

La relación Q-edad ha sido descrito en la literatura para un modelo de un canabinoide, pero en
el mismo estudio fue descrita como no significativa desde el punto de vista clínico [95]. Desde
un punto de vista fisiológico, se espera que el parámetro Q se vea afectado por cambios en la
función hemodinámica o covariables relacionadas a este proceso [96]. Sin embargo se describe
en la literatura modelos que relacionan Q con variables como peso en midazolam [97] y vanco-
micina [98], dosis en entecavir [99], superficie de área corporal para fexofenadina [100], estado
de embarazo para azitromicina [93] y presencia de diabetes en vancomicina para pacientes con
post-esternotomía [101].

En cuanto a la edad, se ha descrito que en los pacientes con mayor edad se dan cambios en la
composición de la masa corporal con un mayor contenido de grasa, esto puede reducir el VD en el
caso de fármacos hidrofílicos [102]. En la Figura 6.17 y 6.18 se observa que hay un incremento
en V1 y V2 con la edad que no concuerda con lo que se ha descrito para otros fármacos. Por otra
parte, con el envejecimiento hay una reducción de la tasa cardíaca intrínseca con mayores tiempos
de conducción AV y en muchos adultos mayores se aprecia disminución del gasto cardíaco [103],
por lo cual se esperaría una reducción de Q, lo cual es contrario a lo que se observa en la Figura 6.16.

Por las consideraciones expuestas se considera que la relación mostrada Q-edad no tiene un
sustento fisiológico claro y debe descartarse, pese a que permite un aumento significativo de la
bondad de ajuste. El mismo razonamiento podría aplicarse a la relación Q-ClCr que no se ha
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Figura 6.20: Trayectorias en evaluación de convergencia, respecto a cambios en el conjunto de
valores iniciales para modelo final.
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descrito de manera frecuente en la literatura, y no muestra una relación lineal aparente según la
Figura 6.16.

Selección del Modelo Final

La inclusión de la relación de covariable de ClCr en el parámetro Cl genera una disminución en
ω2

Cl (0.21) en comparación con el modelo base (0.25), así como una mejora en el rendimiento
predictivo. La adición de la relación con ClCr genera una disminución en los errores de predicción:
MAE de 3.9 a 3.34, RMSE de 5.4 a 4.7 y MAPE de 30 a 24.2%.

Para este modelo con covariables, se evalúo también la correlación entre los términos de la matriz
de variabilidad (Ω), y se observaron resultados al modelo base. La correlación entre los parámetros
ωV1 y ωV2 es cercana a 1, por lo cual se debe incluir este término en la matriz Ω (BICc = 981.5).
Tener una matriz Ω en forma diagonal no mejora la bondad de ajuste del modelo (BICc = 982.8).
Por último para una matriz Ω completa, se observan signos de sobreparametrización y una peor
bondad de ajuste (BICc = 999.6).
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6.4.2 Perturbación de valores iniciales
Efecto de valores iniciales
Se evalúo la influencia de los valores iniciales de los efectos fijos (Cl, Q, V1, y V2) en la estimación
de los parámetros para el modelo final. Se observan diferencias en las trayectorias de convergencia
de acuerdo a los valores iniciales de los parámetros θ . La mayoría de las corridas convergieron a
niveles de −2ℓ entre 740−780, pero algunos conjuntos se alcanzaron niveles de 300−400, que se
podrían considerar como corridas con mejor bondad de ajuste (ver Figura 6.20). Las trayectorias
con menores niveles de −2ℓ tienen cambios en todos los parámetros respecto a las trayectorias
con mayores −2ℓ, sin embargo se notan dos cambios importantes con: (i) valores negativos de θ1
con niveles ∼−0.25 y (ii) valores de ωQ cercanos o iguales a 0.

El análisis PCA muestra una variabilidad de 62.3, 19.1, y 8.8% para los primeros tres componentes
de manera respectiva. El valor de los parámetros estimados, en cada trayectoria, proyectados en
los componentes muestran tres agrupaciones asociadas a los primeros dos PC. En este análisis,
se observó una relación entre el set de valores iniciales con cambios en Cl, Q, V1 y V2, vs la
generación de parámetros atípicos. Los resultados indican que la magnitud de los parámetros
estimados para este modelo son muy dependientes de los valores iniciales, y que se debe tener en
cuenta la posibilidad de valores negativos en el parámetro θ1.

Mapeo de función objetivo
Se realizó el mapeo de función objetivo para los parámetros relacionado al aclaramiento: θ0 y
θ1, así como para ρV1-V2 . En la Figura 6.21 (A-C) se observan los perfiles para los parámetros
mencionados, se observa una concordancia entre el valor estimado para el modelo final (línea
vertical azul) y el mínimo global de la función −2ℓ (asterisco rojo) para los parámetros.

Los resultados del mapeo de verosimilitud indican que valores negativos de β Cl-logt(CLCR) no
se asocian per se a una disminución de la función −2ℓ. Estos resultados no concuerdan con lo
encontrado en el estudio de los valores iniciales, ya que algunas corridas presentaban una mejor
bondad de ajuste, y las mismas se encontraban asociadas a valores negativos β Cl-logt(CLCR). Sin
embargo, se debe tener en cuenta que las corridas descritas en la Figura 6.20 corresponden a valores
específicos de parámetros en un espacio N-dimensional que no se puede estudiar completamente a
través del perfilamiento de la función de verosimilitud.

Con el fin de conocer si existía la presencia de otro mínimo global se realizó nuevamente el análisis
mediante un algoritmo bayesiano (ver Sección B.2.2). En la Figura 6.21 (D-G) se observa una
comparación entre la distribución a posteriori para parámetros relacionados con aclaramiento y
el perfil de verosimilitud bivariado correspondiente. Se observa concordancia entre los valores
obtenidos con el método ML ( ), el método bayesiano ( ), y el mínimo global ( ) obtenido
por perfilamiento de la función de verosimilitud.

6.4.3 Precisión de los parámetros estimados
Los resultados de precisión en los parámetros son similares a los encontrados para el modelo base
(ver Figura 6.22). Se observa un incremento importante en la incertidumbre de estimación para los
parámetros ρV1-V2 , ωV1 , ωV2 , y V2. Estos resultados indican que de acuerdo al modelo bayesiano
no se debería tener en cuenta la correlación ρV1-V2 , lo que no concuerda con lo encontrado mediante
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Figura 6.21: Perfiles de verosimilitud para modelo final de VAN.
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el algoritmo SAEM.

Para el modelo final (ver Figura 6.22B), se observó una correlación alta entre V1 y V2 (r = 0.95),
así como entre combinaciones de los parámetros ωV1 , ωV2 y ρV1-V2 . El número de condición para
la matriz FIM fue 200, el cuál es un poco mejor en comparación al modelo base, e indica una
convergencia moderadamente estable.

6.4.4 Identificación de outliers
De acuerdo a los gráficos de residuales (PWRES, IWRES, NPDE), no existen residuales

individuales con una magnitud mayor a ±2.6, y por esta razón no se puede considerar a ninguna
de las observaciones como un outlier de manera individual. Mediante un análisis de influencia
individual no se pudo encontrar individuos con un comportamiento de outlier. La variabilidad de
los parámetros en el análisis mediante jacknife fue baja y esto pudo generar que los primeros 3
componentes (en un PCA) capturaran a penas 71.7% de la variabilidad. Por otra parte, se identifi-
caron 4 observaciones alejadas del centro mediante el método LOF (lo cual es una proporción de
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Figura 6.22: Precisión de parámetros estimados en modelo final: (A) comparación de precisión de
acuerdo al tipo de método de estimación, (B) correlación entre parámetros estimados de acuerdo a
matriz FIM.
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los individuos muy alta).

6.4.5 Modelo Final

En la Tabla 6.10 se muestra el reporte de los parámetros estimados para el modelo final pro-
puesto. Se hace un reporte del valor estimado, error de estimación, y RSE obtenidos mediante el
algoritmo SAEM, así como los intervalos de confianza (por el método ML) y de credibilidad (por
el método bayesiano) del 95%. Los resultados de bootstrap fueron obtenidos con los resultados de
990 conjuntos de datos obtenidos por remuestreo.

Los valores estimados para los parámetros en el modelo final no difieren de los estimados para
el modelo base (ver Tabla 6.8). Se observa que el parámetro Q cuenta con la mayor variabilidad
interindividual entre los parámetros estructurales del modelo. La variabilidad de las observaciones
determinadas mediante el método microbiológico (a1) es mayor a las obtenidas por el método
de quimioluminiscencia (a2). En la Tabla 6.10 también se evidencia que la matriz FIM permitió
obtener los errores estándar de manera apropiada y sin signos de sobreparametrización.

Los intervalos de confianza son similares a los intervalos de credibilidad del 95% para casi todos
los parámetros, con la única excepción en el parámetro ρV1-V2 , el cual fue cercano a 1 en el método
ML en comparación al método bayesiano en donde se encontró un valor entrado en 0.37. Los
intervalos cubren de manera apropiada a los parámetros estimados mediante el algoritmo SAEM,
con excepción de ρV1-V2 . El intervalo de credibilidad (bayesiano) para θ1 (pendiente entre ClCr y
Cl) sugiere que este parámetro no es significativamente diferente de cero, y esto indicaría que el
efecto de esta covariable es débil o nulo.

El modelo final presentó una pequeña mejora en indicadores de bondad de ajuste para predicciones
poblacionales, con MAPE de 27.6(IC95% [24.5, 32.9])%, MAE de 3.9(IC95% [3.45, 4.33]), y
RMSE de 5.17(IC95% [4.66, 5.50]). Las predicciones individuales no presentaron una mejora en
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Tabla 6.10: Parámetros estimados para modelo final de Vancomicina

Parámetro Estimación
Aproxim. Estocástica Mediana [IC/IP 95%]

SE RSE(%) Bootstrap ML Bayesiano

Modelo Estructural
Cl θ0 (L/h) 5.3 0.3 5.6 5.3 [4.7, 5.9] 5.22 [4.5, 6.0]
Cl θ1 0.6 0.2 39.1 0.6 [0.05, 1.2] 0.64 [-0.06, 1.3]
Q (L/h) 5.8 1.2 21.6 6.2 [4.0, 8.8] 6.31 [3.9, 11.4]
V1 (L) 20.8 1.6 7.9 20.6 [16.8, 25.2] 20.6 [16.7, 25.0]
V2 (L) 25.1 2.7 10.7 23.4 [18.8, 30.1] 25.6 [18.4, 42.3]

Efectos Aleatorios
ω2

Cl (%) 20.9 4.0 19.4 19.2 [9, 26.4] 25.4 [17.1, 42.8]
ω2

Q (%) 73.3 17.8 26.9 63.2 [16.1, 101.2] 80.96 [37.2, 194.2]
ω2

V1
(%) 25.4 5.5 22.1 25.4 [5.0, 41.7] 29.62 [17.1, 53.3]

ω2
V2

(%) 32.5 7.1 22.4 26.4 [8.0, 43.9] 36.1 [4.0, 108.1]
ρV1-V2 1.0 0.002 0.21 0.98 [0.85, 1] 0.37 [-0.4, 0.9]

Variabilidad Residual
a1 0.30 0.02 7.5 0.3 [0.2 ,0.4] 0.31 [0.27, 0.36]
a2 0.07 0.01 10.4 0.07 [0.05 ,0.09] 0.06 [0.05, 0.08]

Parámetros Secundarios
k10

(
h−1

)
0.25 - - 0.3 [0.21, 0.31] 0.3 [0.2, 0.33]

k12
(
h−1

)
0.28 - - 0.3 [0.2, 0.49] 0.3 [0.18, 0.62]

k21
(
h−1

)
0.21 - - 0.2 [0.2, 0.28] 0.2 [0.12, 0.29]

α
(
h−1

)
0.66 - - 0.7 [0.53, 0.97] 0.69 [0.48, 1.09]

β
(
h−1

)
0.08 - - 0.08 [0.06, 0.11] 0.07 [0.04, 0.11]

tα (h) 1.05 - - 1.0 [0.7, 1.31] 1.0 [0.63, 1.44]
tβ (h) 8.63 - - 8.4 [6.3, 10.82] 9.4 [6.4, 16.2]
A (mg/L) 37.58 - - 37.6 [30.3, 47] 38.4 [29.8, 50.2]
B (mg/L) 10.73 - - 11.4 [8.8, 14.11] 10.0 [6.11, 14.1]

la bondad de ajuste (MAPE 14.2%), y la apariencia de los gráficos de bondad de ajuste es muy
similar a la presentada en la Figura 6.10. Todos los residuales presentaron una distribución simé-
trica, sin cambios en la varianza por TAD, PRED o IPRED, y sin desviaciones de la normalidad
de acuerdo al test de Shapiro-Wilk. Los efectos aleatorios (para los parámetros PK individuales)
tampoco presentaron desviaciones del comportamiento normal, y se presentó una correlación alta
entre ηV1 y ηV2 .

En la Figura 6.23 se muestra el chequeo predictivo visual para el modelo final, se tiene que este
modelo describe de forma apropiada las observaciones determinadas por quimioluminiscencia,
y para las observaciones microbiológicas se observa una mejora en la especificación del modelo
con la adición de las covariables, sólo se tienen desviación en concentraciones muy altas. El NPC
muestra desviaciones importantes a partir del intervalo de predicción 50 para ambos métodos.

6.4.6 Comparación con estudios de referencia
Se realizó una búsqueda de estudios de farmacocinética de vancomicina en pacientes con

neutropenia febril o cáncer, y se identificaron los siguientes: (i) Le Normand Y et al 1994 [104], (ii)
Santos Buelga D et al 2005 [105], (iii) Al-Kofide H et al 2010 [106], (iv) Jarkowski III A et al 2012
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Figura 6.23: Chequeo predictivo visual corregido por predicción (pcVPC) de vancomicina para
modelo final mediante ambos métodos.

Microbiológico Quimioluminiscencia

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

0

20

40

60

80

TAD, tiempo tras dosis (h)

C
on

ce
nt

ra
ci

ón
 p

la
sm

át
ic

a 
V

A
N

 
 C

or
re

gi
da

 p
or

 p
re

di
cc

ió
n 

(m
g/

L)

[107], (v) Haeseker M et al 2014 [108], (vi) Hirai K et al 2016 [109], y (vii) Bury D et al 2019 [110].

Los modelos farmacocinéticos reportados en cada estudio fueron comparados con el modelo final
reportado en la Tabla 6.10 mediante simulaciones de concentración CPRED. Las simulaciones
fueron realizadas teniendo en cuenta la misma población de individuos, regímenes de dosifica-
ción y tiempos de observación. Para los sujetos virtuales, se simularon en forma condicional las
covariables: (i) ClCr, (ii) peso corporal total, y (iii) recuento absoluto de neutrófilos a través de
distribuciones marginales teniendo en cuenta la correlación de las covariables encontradas en este
estudio (ver Figura 6.1). En la Figura 6.24A se muestran los perfiles plasmáticos e intervalos de
predicción para VAN administrada en una dosis de 1g en infusión de 1 hora, para los modelos
reportados en la literatura.

El estudio de Le Normand Y et al [104] fue realizado en 10 pacientes neutropénicos con diver-
sos diagnósticos de neoplasia hematológica. Estos pacientes recibieron varias dosis de 1g VAN
en infusiones de 1 hora, y el análisis farmacocinético fue realizado mediante el método de dos
etapas encontrándose un comportamiento biexponencial con Cl de 9.48± 3.1 mL/min y V de
22.9±11.4 L. El valor de Cl fue mayor al encontrado en este estudio (ver Tabla 6.10), y esta es la
causa de los bajos niveles de CPRED encontrados en la comparación (ver Figura 6.24A).

El modelo PK reportado por Santos-Buelga D et al [105] fue creado con 1004 observaciones
de CP obtenidas de 214 individuos con neoplasias hematólogicas (43.7% de los pacientes te-
nían neutropenia). Para este modelo se reportaron los siguientes parámetros en el modelo base
Cl = 4.62 L/h, V = 67.8 L, ωCl = 44.38%, ωV = 38.34%, ρCl-V = 0.72, y a = 4.08 mg/L. El
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Figura 6.24: Comparación de modelo final con estudios de referencia de farmacocinética de VAN
en pacientes con NF. (A) Perfiles plasmáticos para poblaciones alrededor del individuo típico en
los estudios, y (B) Errores de predicción del modelo en datos simulados desde los estudios de
referencia.
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modelo final presentó el peso corporal total como covariable de V y ClCr como covariable de Cl.
En la Figura 6.10A se puede observar que los niveles de CPRED de este modelo son menores a los
obtenidos con este modelo.

El estudio de Al-Khofide H et al [106] tuvo como objetivo realizar una comparación de la PK en
pacientes con cáncer (n = 18) frente a individuos sin cáncer (n = 13). Para la comparación con
los resultados de este estudio, se utilizaron los parámetros del modelo en pacientes con cáncer, el
cual consistía de 1 compartimento con Cl = 6.6±2.5 L/h y V = 70±45 L. El V encontrado en
este estudio fue mucho mayor al reportado para el modelo final, y esto explica que las CPRED sean
bajas en comparación a las observadas en este estudio (ver Figura 6.24).

El estudio de Jarkowski A et al [107] tuvo como objetivo evaluar la PK de VAN en pacientes
con leucemia mieloide aguda, el 24% de los pacientes en este estudio presentaban NF. Se en-
contró un modelo de dos compartimentos con Cl = 3.96 L/h (asumiendo ClCr de 100 mL/min),
Q = 9.32 L/h, V1 = 15 L, y V2 = 23.9 L. Este modelo contaba con un término para aclaramiento
no renal Clnr, y un componente renal (Clr) dependiente del ClCr. Los parámetros PK de este
estudio son similares a los encontrados en el modelo final de este estudio.

El estudio de Haeseker M et al [108] tuvo como objetivo comparar la PK de VAN en pacientes
no críticos con (n = 55) y sin (n = 116) neutropenia febril en un hospital universitario. Para el
grupo de pacientes con NF se obtuvo un modelo PK de 1 compartimento con Cl = 4.1±1.6 L/h y
V = 62±32 L. En este caso se obtuvo un V mayor al obtenido en este estudio, con un cambio
notables en CPRED.

El estudio de Hirai K et al [109] tuvo como propósito evaluar la influencia del aclaramiento
renal aumentado (definido por ClCr ≥ 130mL/(min ·1.73m2)) en los parámetros PK de VAN
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de pacientes en hospitalización y UCI. El estudio tuvo dos grupos basados en la presencia de
aclaramiento renal aumentado; el grupo con aclaramiento renal aumentado (n = 48) tuvo a 22.9%
de pacientes con NF, mientras que el grupo de aclaramiento renal no aumentado (n = 244) tuvo a
9% de los pacientes con NF. Para el grupo de aclaramiento renal no aumentado, se presentó un
modelo PK de 1 compartimento con Cl = 2.82 [2.22, 3.66] L/h y V = 108 [90, 126] L, teniendo
en cuenta un peso de 60 kg.

El estudio de Bury D et al [110] tuvo como objetivo cuantificar el efecto de la neutropenia en la
PK de VAN mediante modelamiento por efectos mixtos no lineales. En este estudio se reportó
un modelo de dos compartimentos con parámetros TVCl = 4.22 L/h, Q = 4.03 L/h, V1 = 45.8 L,
V2 = 51.7 L, ωCl = 31%, ωV1 = 35.2%, ωV2 = 97.8%, a = 2.07 mg/L, y b = 16.7%.

Se evalúo el rendimiento predictivo del modelo final frente a simulaciones de concentración
(CPRED) obtenidas con los modelos de referencia. En la Figura 6.24B se muestra el error predictivo
(MAPE) del modelo frente a los datos simulados desde los estudios de referencia. El MAPE se
obtiene con la población simulada, pero se pueden obtener intervalos de confianza a partir de
remuestreos mediante bootstrap, se utilizaron diagramas de caja para resumir estos muestreos.
En la figura del panel derecho se muestra como una línea roja a los resultados de MAPE para
predicciones poblacionales del modelo final.

En la figura se muestra que los datos simulados desde el estudio de LeNormand Y et al tuvieron
un error MAPE alto con valores de 4.22(IC95% [3.85, 4.60]), esto se pudo deber a que: (i) las
concentraciones simuladas de este estudio eran mucho menores que las obtenidas para el modelo
final, (ii) las simulaciones fueron realizadas teniendo en cuenta los parámetros PK individuales
(es decir no se realizaron simulaciones poblaciones en este caso), y (iii) el MAPE tiene como
denominador al valor nominal de CPRED y este valor es uno de los más bajos en el caso del estudio
de LeNormand.

Tal como se esperaba, por la similaridad en los parámetros PK, se tiene que el modelo tiene buen
rendimiento predictivo con los datos simulados desde el estudio de Jarkowski III A et al, en este
caso se obtuvo un MAPE de 0.38(IC95% [0.36, 0.39]). El modelo también tuvo un rendimiento
predictivo moderado para los datos simulados desde el estudio de Haeseker M et al con un MAPE
de 0.71(IC95% [0.68, 0.74]), y en los datos simulados desde el estudio de Santos-Buelga D et al
con MAPE de 0.72(IC95% [0.69, 0.76]).

El indicador MAPE no tuvo una buena correlación con los indicadores MAE y RMSE. El modelo
presento un error MAE alto frente a los datos simulados con el modelo de Hirai K et al con
9.97(IC95% [9.42, 10.5]), en este caso se presentaron diferencias importantes en la fase terminal
de CPRED y además el modelo reportado presentó una alta variabilidad [109]. El estudio de Al-
Khofide et al también presentó un MAE alto de 9.92(IC95% [9.60, 10.2]), las concentraciones
simuladas fueron menores a las presentadas para el modelo final.

Los parámetros PK en pacientes neutropénicos son similares a los observados en pacientes adul-
tos hospitalizados, por ejemplo en una revisión de estudios de PK poblacional de VAN [93] se
reportan valores medios (estandarizados para un peso de 60 kg) de Cl = 3.06(1.86, 5.16) L/h,
V = 51.8(23.3, 122.4) L.
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En resumen, se observa una concordancia moderada entre los parámetros PK del modelo final con
otros modelos reportados en la literatura para pacientes con NF. El error de predicción MAPE
del modelo en los datos simulados cambia de acuerdo al modelo de referencia utilizado, pero
en la mayoría de los casos el error MAPE es menor a 100% lo cual es buen indicativo de la
validez externa del modelo. Así mismo, el error MAE se podría considerar bajo para casi todos los
estudios con desviaciones en las predicciones entre 6.35−9.97 mg/L. En un estudio para evaluar
el rendimiento predictivo de varios modelos de PK de VAN [111] se observaron desviaciones con
una magnitud similar a las observadas en la figura 6.24B.

6.5 Simulación

6.5.1 Indicador PK/PD

En esta sección se muestran los resultados de simulaciones basadas en el modelo final de
vancomicina en pacientes con neutropenia febril (reportado en la Tabla 6.10). El índice PK/PD,
para la predicción de la efectividad clínica frente a infecciones por S aureus meticilino resistente
(MRSA), más aceptado para VAN es AUC/MIC ≥ 400 [112]. La asociación entre los índices
PK/PD de VAN y la efectividad clínica (con desenlaces como mortalidad o falla del tratamiento) se
ha evaluado mediante estudios observacionales. Un meta-análisis de estudios [113] que evaluaban
la asociación mostró una disminución en 53% de la tasa de mortalidad y 61% de la tasa de fallo
terapéutico, al comparar grupos con altos valores de AUC0−24/MIC frente a un grupo con valores
bajos 1.

Un estudio con datos PK provenientes de 123 casos de bacteremia por MRSA evalúo la asociación
de varios indicadores PK/PD con la efectividad clínica total y la mortalidad a 30 días [114]. Se en-
contró que indicadores basados en Cmin no eran informativos o discriminatorios en la predicción de
la efectividad clínica. El umbral de clasificación para el indicador AUC/MIC era mayor sí se tenía
en cuenta un MIC determinado por E-test en comparación de microdilución en caldo (BMD, broth
microdilution)2, o sí se determinaba AUC24−48 en comparación con AUC0−24. Por ejemplo, el gru-
po que alcanzó el indicador AUC0−24/MICEtest ≥ 303 presentó un RR 0.48(IC95% [0.29, 0.78])
con p = .003 para el desenlace de fallo terapéutico.

En otro estudio de 76 pacientes con bacteremia asociada a infecciones por MRSA relacionadas con
catéteres o sitio quirúrgico [116] se encontró que no alcanzar los indicadores AUC0−24/MICEtest ≥
430 o AUC0−24/MICBMD ≥ 400 constituía un factor de riesgo para aparición de fallo terapéutico
definido por: (i) bacteremia persistente tras 7 días de tratamiento, (ii) reaparición de bacteremia
dentro de 60 días de terminación del tratamiento o (iii) mortalidad en 30 días. En un estudio con 139
pacientes en tratamiento con VAN para endocarditis infecciosa [117] se encontró un aumento en
la falla terapéutica (bacteremia persistente o mortalidad atribuible a los 30 días) en el grupo de pa-
cientes que no alcanzó el indicador AUC0−24/MICBMD > 600 con OR 2.33(IC95% [1.01, 5.37]),
sin encontrarse una asociación con indicadores relacionados a Cmin.

1Los puntos de corte del indicador AUC0−24/MIC variaron entre los estudios incluidos, pero se encontraron en el
rango de 345 a 451, u 85 a 115% en comparación a 400.

2El valor de MICEtest tiende a ser 1.5 a 2 veces mayor que el valor de MICBMD correspondiente [115], por lo cual el
umbral del indicador AUC/MICEtest tiende a ser menor que el umbral de AUC/MICBMD.
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En un estudio de 59 pacientes con osteomielitis y bacteremia por MRSA [118] se encontró un
incremento en el tiempo de eliminación microbiológica en el grupo de pacientes que no alcanzó el
indicador AUC0−24/MICEtest > 293, sin cambios en la proporción de fallo terapéutico o morta-
lidad por todas las causas. De manera similar, en una cohorte de 320 pacientes con bacteremia
documentada por MRSA [119] se encontró una mayor tasa de fallo terapéutico en el grupo de
pacientes que no alcanzaban el indicador AUC0−24/MICBMD > 421, así como en individuos que
no alcanzaban el indicador Cmin ≥ 15mg/L.

Por último sólo se encontró un estudio de evaluación de indicadores PK/PD en pacientes con
neutropenia febril [120]. Este estudio fue realizado en 63 pacientes en tratamiento con VAN
por NF con infección documentada o sospechada por Gram-positivos. En este estudio sólo se
evaluaron indicadores basados en Cmin, se encontró: (i) un valor umbral de 11.1 mg/L para eficacia
clínica (definida por defervescencia dentro de las 72 horas desde el inicio de tratamiento y mejora
en otros signos clínicos de infección) con p = .016, y (ii) un valor umbral de 11.94 mg/L para
nefrotoxicidad (incremento en SCR en un nivel de 0.5 mg/dL o una incremento del 50%) p= .0047.
El estudio no evalúo indicadores relacionados con AUC y esto podría considerarse como una
limitación importante, así mismo no se pudo identificar en la mayoría de los casos sí la infección
era causada por bacterias Gram-positivas y la VAN era coadministrada con otros antimicrobianos
que pudieron contribuir a los efectos observados.

En 2020 se publicaron las guías de ASHP/IDSA/SIDP para la monitorización farmacoterapéu-
tica de vancomicina en el tratamiento de infecciones serias por MRSA [115]. En estas guías,
se recomienda la utilización del indicador AUC/MIC ≥ 400 como predictor PK/PD primario
de la actividad de VAN, dejando al parámetro de monitorización de concentraciones valle en
estado estacionario (Css

min) entre 15 a 20 mg/L, como un indicador subrogado de AUC/MIC. Esta
recomendación contrasta con la realizada en la primera versión de las guías [121], en donde se
consideraba a Css

min como el método más práctico y preciso para la monitorización de la eficacia de
VAN.

6.5.2 Simulaciones de Montecarlo

Debido a que existe un mayor soporte en la literatura para el objetivo PK/PD AUC/MIC ≥ 400,
el mismo fue utilizado como el predictor principal de la efectividad clínica en las simulaciones
realizadas. Se realizaron simulaciones de concentración plasmática en el estado estacionario con
varios regímenes de dosificación, los CP fueron evaluados con tiempos entre 72 y 96 horas. Los
regímenes de dosificación, se formularon con cambios en las siguientes variables: dosis diaria (DD)
de 1500, 2000, 2500, o 3000 mg/día, intervalo interdosis (II) con valores de cada 6, 8, 12, o 24
horas, y tiempo de infusión (Tinf) de 2, 4 y 24 horas, para un total de 49 regímenes de dosificación.

Las simulaciones también se realizaron teniendo en cuenta el aclaramiento de creatinina (ClCr)
como una covariable del modelo, por lo cual se tomaron valores de ClCr de 90, 100, 110, 120, 130,
y 150 mL/min, de manera adicional se realizaron simulaciones con valores aleatorios de ClCr pro-
venientes de una distribución de probabilidad, para evaluar el caso en el que se desconoce el valor
de ClCr en un individuo. Las simulaciones de ClCr se hicieron con una distribución log-normal
con momentos de 120.33 y 17.99 mL/min obtenidos a partir de la media y desviación estándar
de la muestra de participantes del estudio (ver Tabla 6.1). Sí se tiene en cuenta los regímenes de
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Figura 6.25: Perfiles plasmáticos simulados en estado estacionario para varios regímenes de
dosificación de VAN en poblaciones con ClCr indeterminado. Los regímenes de dosificación
fueron diferentes de acuerdo a la dosis diaria (DD, en mg/kg), intervalo de intra-dosificación (II,
en horas), y tiempo de infusión (Tinf, en horas).

dosificación y los cambios en ClCr se tienen en total 343 grupos para las cuales se determinaron
distribuciones de parámetros de exposición.

En primera lugar, se evaluaron los requerimientos mínimos de varios factores para determinar
indicadores de exposición (Cmax, Cmin y AUC) en el estado estacionario.

Número de dosis: se requieren por lo menos 3 dosis para alcanzar el estado estacionario.
Número de puntos a simular: se requieren por los menos 20 puntos en el perfil plasmático
simulado para determinar los indicadores de exposición y para Cmin sólo se requieren 10
puntos.
Número de individuos: se requieren al menos 200 individuos simulados para estimar con
precisión los indicadores de exposición.

Al utilizar más puntos en el perfil plasmático simulado no se mejora la precisión de los indicadores
de exposición simulado. En la Figura 6.25 se muestran varios regímenes simulados para estado
estacionario realizando el supuesto de ClCr desconocido. Los perfiles plasmáticos siguen el com-
portamiento esperado para los regímenes de dosificación evaluados. No se observan diferencias
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Figura 6.26: PTA para el objetivo PK/PD AUC/MIC ≥ 400 para varios regímenes de dosificación
simulados. En las filas se indican los intervalos de inter-dosificación y tiempos de infusión, mientras
que en las columnas se muestran varias niveles de dosis diaria (mg/día).

importantes en la forma de los perfiles al realizar el cambio de Tinf de 2 a 4 horas, las concentra-
ciones en estado estacionario son similares en diferentes regímenes de dosificación de acuerdo a
II, sólo se observan cambios en importantes de CPRED al cambiar la dosis diaria total.

Respecto al indicador AUC se tiene una distribución con mediana e IQR de 430.4 [369.3−
501.30] mg ·h/L con un régimen de VAN de 1g q12 horas con Tinf de 2 horas. No se observan
cambios significativos en la distribución de AUC con respecto a cambios en II o Tinf, por otra parte
la dosis diaria del régimen de dosificación tiene una influencia muy importante en la distribución.
Se tiene una mayor varianza en la distribución con mayores valores de DD, por ejemplo para
500mg q8h en infusión de 2 horas se tiene una distribución de AUC con mediana e IQR de
327.6 [272.3−375.4] mg ·h/L, mientras que para un régimen de 1g q8h en infusión de 2 horas se
tiene 654.4 [542.1−747.3] mg ·h/L.

Para un régimen de dosificación de 1g q12 horas con Tinf de 2 hrs, se tiene una distribución de
Cmin con mediana e IQR de 8.42 [6.16− 11.02] mg/L. Este indicador se ve alterado por DD e
II, sin cambios por Tinf, en los regímenes evaluados se obtuvieron valores medios de Cmin en el
rango de 8.1 a 27.3 mg/L. Para una dosis diaria (DD) determinada, el aumento en II causa un
desplazamiento de la distribución hacia la derecha sin cambios en la varianza.
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En los regímenes de dosificación simulados, se obtuvo una media de distribuciones de Cmax entre
13.76 y 57.33 mg/L, con el valor mínimo obtenido para el régimen de VAN de 1.5 g/día en infusión
de 24 horas y el valor máximo obtenido para VAN en 1.5g q12h en infusión de 2 horas. Para Cmax,
sí se observa una influencia importante de Tinf a diferencia de los parámetros Cmin o AUC, el
aumento de Tinf genera una disminución en Cmax. Para VAN 1g cada 12 horas en infusión de 2
horas se tiene una distribución de Cmax con valores de 37.7 [33.7−42.4] mg/L.

En la Figura 6.26 se observa la probabilidad de alcanzar el objetivo terapéutico de acuerdo a los
valores de MIC para varias poblaciones con cambios en los regímenes de dosificación, el color
permite discriminar el efecto de ClCr en PTA. En la figura se observa un desplazamiento a la
derecha de la curva de PTA con el aumento en DD, por lo cual se extiende la efectividad del
tratamiento a mayores MIC. No se observan cambios importantes en la forma de la curva de PTA
con cambios en II o Tinf, por lo cual la utilización de infusiones prolongadas o continuas no tendría
un efecto importante en la efectividad clínica de VAN.

El efecto de ClCr en el cumplimiento del objetivo PK/PD no es tan importante como el presentado
con DD, pero mayores valores de ClCr podrían tener un efecto negativo en el cumplimiento del
objetivo PK-PD, sí no se realizan las adecuaciones de dosis correspondientes. En la Figura 6.26
se observa que una dosis de 1,5 g/día de VAN permite el cumplimiento del objetivo PK/PD en
infecciones por bacterias con MIC de 0.25 mg/L, y el aumento hasta una DD de 2g y 3g permitiría
alcanzar el objetivo en casos de MIC igual a 0.5 y 1 mg/L de manera respectiva.

6.5.3 Estudio de la relación de variables y PTA

La relación de variables relacionadas al régimen de dosificación (controlables) como DD, II,
y Tinf, variables no controlables como ClCr y MIC, frente a la variable de respuesta PTA para
el objetivo PK/PD de AUC72−96/MIC ≥ 400, se podría considerar como una relación compleja
con alta dimensionalidad. En esta sección, se plantea la utilización de una red neuronal artificial
(ANN, artificial neuronal network) como un método de reducción de orden de las simulaciones
poblacionales a partir del modelo PK final (ver Sección B.3).

En la Figura 6.27 se muestran varias superficies de respuesta simuladas con la relación entre las
variables y el PTA. El color rojo indica un valor PTA de 0 con lo cual se considera a la terapia
como inefectiva con VAN en 100% de los individuos del grupo, mientras que el color azul indica
un PTA de 1 con el cual la terapia de VAN se considera efectiva en el 100% de los individuos
de cada grupo. En algunas de las superficies de respuesta se coloca una linea oscura sólida en el
umbral de 0.85 ( ), la cual indica el valor mínimo de PTA aceptable para considerar a la terapia
como eficaz.

En la primera fila se observan los efectos en el PTA a un MIC determinado para varias dosis diarias
y niveles de ClCr en regímenes de dosificación administrados cada 6 horas en infusiones de 2
horas. En estas superficies, se hace evidente que se requieren dosis diarias mayores para alcanza el
objetivo PK/PD a medida que aumenta el aclaramiento renal de creatinina. Para niveles de ClCr
de 80, 100, 120, y 140 mL/min se requieren dosis diarias de 1800, 2100, 2500, y 2700 mg/día de
manera respectiva.
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Figura 6.27: Superficies de respuesta de PTA para el objetivo AUC/MIC≥ 400 obtenido mediante
predicciones de ANN entrenada con datos simulados a partir del modelo final de VAN.

En la segunda fila se observan superficies de respuesta de ClCr vs MIC para regímenes de VAN
para cada 6 horas en infusiones de 2 horas, se observa de forma clara que el aumenta de la dosis
permite extender el cumplimiento del objetivo de PK/PD a varios MIC. Se muestra que una
recomendación de 2000 mg/día puede ser insuficiente para alcanzar el objetivo PK/PD en algunos
pacientes con altos niveles de ClCr para infecciones causadas por bacterias con un MIC de 1 mg/L.
Una dosis de 3g diarios permite alcanzar el objetivo PK/PD para infecciones con MIC de 1 mg/L
en pacientes con ClCr entre 60 y 150 mL/min.

En la tercera fila de la Figura 6.27, se muestran los efectos de cambio de MIC en la superficie
de respuesta de PTA. Se muestra que para infecciones con bacterias por MIC de 0.25 mg/L, que
todos los regímenes evaluados alcanzan el objetivo PK/PD. En infecciones por bacterias con MIC
de 0.5 y 1 mg/L se podrían requerir dosis diarias de 1200 y 2400 mg/día de manera respectiva en
individuos con aclaramiento de 120 mL/min. En caso de bacterias más resistentes con MIC de
2mg/L se podrían requerir dosis de hasta 4000 mg/día con PTA de 0.7 en pacientes con ClCr de
120 mL/min (no mostrado).
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Figura 6.28: Valores SHAP de ANN para la predicción en PTA de AUC/MIC ≥ 400.
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En la cuarta fila se observan superficies de respuesta para Tinf vs DD en individuos con infecciones
por bacterias de 1mg/mL, en este caso se observa que el aumento de Tinf mejora levemente el
alcance del objetivo PK/PD en la misma dosis.

Por último, en la Figura 6.28 se observa el impacto de las variables en la probabilidad de alcanzar el
indicador PK/PD. La contribución de las variables en la predicción de PTA fue estudiada mediante
el sistema de explicaciones aditivas de SHapley [122]. En la figura se muestra, de arriba a abajo,
la importancia de las variables en PTA, las variables MIC y DD tienen el mayor efecto en las
predicciones, mientras que II y Tinf no tienen un efecto significativo en PTA. Los valores altos de
MIC y ClCr se encuentran asociados a predicciones de PTA bajas.

6.5.4 Evaluación de CFR
Se realizaron cálculos de CFR para algunas bacterias Gram positivas con regímenes de dosifi-

cación basados en II de 12 horas y Tinf de 2 horas (no se realizaron cambios en II o Tinf ya que
no se esperan cambios en PTA importantes con estas variables). Se consideró a un régimen de
dosificación como óptimo sí presentaba un CFR ≥ 0.85 para un microorganismo determinado.

Los microorganismos utilizados para la evaluación tenían distribuciones de MIC para VAN repor-
tadas con al menos 2000 determinaciones en las base de datos de EUCAST (www.eucast.org). Los
microorganismos seleccionados fueron (i) Staphylococcus aureus (n = 91,876), (ii) Staphylococ-
cus coagulasa negativos (n = 12,134), (iii) Staphylococcus epidermidis (n = 15,096), (iv) Staphy-
lococcus haemolyticus (n = 2,168), (v) Enterococcus faecalis (n = 14,998), y (vi) Enterococcus
faecium (n = 4360). El punto de corte epidemiológico es 4 mg/L para estos microorganismos, con
excepción de S. aureus que tiene un punto de corte de 2 mg/L.

En la Tabla 6.11 se observan los resultados de determinación de CFR para varios tipos de bacterias
en el tratamiento empírico con VAN. El tratamiento con dosis diarias de 1500 mg/día resulta

www.eucast.org
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inefectivo en el tratamiento de la mayoría de bacterias estudiadas por lo cuál sólo debería reservarse
su uso en casos con susceptibilidad demostrada. El tratamiento con DD de 2 mg/da sólo se podría
utilizar de forma empírica en el tratamiento de S. aureus en pacientes con ClCr entre 80 y 100
mL/min, y con una efectividad marginal en infecciones por E. faecium en pacientes con un nivel
bajo de aclaramiento.

Un aumento de la dosis diaria a 2500 mg/día podría mejorar el alcance del objetivo PK/PD frente
a S. aureus en pacientes con aclaramiento renal menor a 100 mL/min, y de forma marginal en E.
faecium. Se podrían reservar dosis mayores de hasta 3000 mg/día en individuos con aclaramiento
renal aumentado. Con las dosis exploradas no se espera una efectividad apropiada frente a CoNS,
S. epidermidis, S. haemolyticus, o E. faecalis.

6.5.5 Evaluación de indicadores PK/PD alternativos
En la Sección 6.5.3 se realizó el análisis con el objetivo AUC/MIC ≥ 400 el cual no tiene un

cota superior y no permite establecer una dosis máxima en el tratamiento. La cota superior del
objetivo PK/PD suele ser determinada con un nivel de toxicidad o incidencia de efectos adversos
inaceptable. En el caso de la terapia con VAN, la presentación de insuficiencia renal aguda es una
de la principales preocupaciones en cuanto a efectos adversos [115].

Tabla 6.11: Comparación de CFR de VAN en el tratamiento empírico para varios microorganismos.

Microorganismo

ClCr S. aureus CoNS S. epidermidis S. haemolyticus E. faecalis E. faecium

750 mg q12h infusión de 2 horas
80 0.553 0.294 0.218 0.345 0.262 0.557

100 0.383 0.192 0.137 0.234 0.164 0.432
120 0.259 0.117 0.077 0.153 0.092 0.338
140 0.200 0.082 0.050 0.114 0.058 0.291

1000 mg q12h infusión de 2 horas
80 0.858 0.488 0.377 0.552 0.448 0.783

100 0.765 0.425 0.323 0.486 0.388 0.715
120 0.621 0.335 0.251 0.390 0.302 0.608
140 0.485 0.253 0.185 0.301 0.223 0.507

1250 mg q12h infusión de 2 horas
80 0.920 0.594 0.496 0.647 0.548 0.834

100 0.893 0.528 0.418 0.590 0.486 0.811
120 0.840 0.475 0.365 0.538 0.436 0.770
140 0.770 0.428 0.325 0.489 0.390 0.718

1500 mg q12h infusión de 2 horas
80 0.954 0.756 0.696 0.782 0.698 0.871

100 0.930 0.639 0.551 0.685 0.589 0.845
120 0.908 0.559 0.453 0.617 0.515 0.823
140 0.883 0.514 0.403 0.577 0.473 0.803

Nota: Las celdas con relleno de color verde ( ) indican CFR ≥ 0.85 y las celdas con relleno
amarillo ( ) indican 0.75 ≤ CFR < 0.85. CoNS: Staphylococcus coagulasa negativos.
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A. Comportamiento del indicador AUC entre 400 a 600 mg h/L
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B. Comportamiento del indicador Cmin entre 15 a 20 mg/L
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Figura 6.29: Superficie de respuesta de PTA para modelo ANN con salida múltiple (AUC entre
400 y 600 mg ·h/mL y Cmin entre 15 y 20 mg/L) entrenado con datos simulados a partir de modelo
final de VAN.

Un meta-análisis evalúo la relación entre AUC del perfil farmacocinético de VAN e insuficiencia
renal aguda, con resultados provenientes de 8 estudios observacionales [123]. Se encontró una
serie de estudios (n = 5) que evaluaban AUC0−24, mientras que otro grupo de estudios (n = 2)
evaluaban AUC24−48. Este estudio concluye que un umbral de 650 mg ·h/L se encuentra asociado
a una disminución de la incidencia de insuficiencia renal aguda, en los intervalos de 0 a 24 horas
OR 0.36(IC95% [0.23, 0.56]) y 24 a 48 horas OR 0.45(IC95% [0.27, 0.75]). El porcentaje de
individuos con nefrotoxicidad en los grupos con AUC bajo fue menor a 15% en todos los estudios
[123].

En las guías de ASHP/IDSA/SIDP para la monitorización farmacoterapéutica de VAN [115], se
explica la disponibilidad de datos recientes, que indican que la toxicidad de VAN aumenta de
forma continua y sobretodo cuando se excede AUC de 650 a 1300 mg/L, de la misma manera se
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Figura 6.30: Valores SHAP de ANN para la predicción en PTA de AUC entre 400−600 mg ·h/L
y Cmin entre 15−20 mg/L.
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subraya la carencia de estudios que incluyan otros factores intrínsecos y extrínsecos al paciente
que pudieran aumentar el riesgo de insuficiencia renal aguda. Por todo esto, se debería contar, de
manera ideal, con modelos toxicodinámicos que tuvieran en cuenta las covariables propias del
individuo así como medicamentos potencialmente nefrotóxicos coadministrados con VAN.

Con el fin de realizar comparaciones con el objetivo PK/PD principal, se evaluaron los siguientes
objetivos PK/PD: (i) AUC entre 400− 600 mg ·h/L (basado en las recomendaciones recientes
[115]), y (ii) Cmin entre 15−20 mg/L (basado en las recomendaciones históricas de monitorización
[121]). La relación entre las variables DD, II, Tinf, y ClCr con el PTA de alcanzar los objetivos
PK/PD, fue estudiada mediante un modelo reducido ANN como se menciona en la Sección B.3.2.

En la Figura 6.29 se observan las superficies de respuesta de PTA para los dos indicadores. Las
superficies tienen forma de pétalo con un comportamiento similar a las regiones de régimen de
equidosificación descritas por Hof F y Bridge LJ [124]. Se hace evidente que al utilizar el objetivo
PK/PD de AUC entre 400− 600 mg ·h/L se alcanza un PTA máximo de 0.65, mientras que al
utilizar el objetivo PK/PD de Cmin entre 15−20 mg/L se alcanza un PTA máximo de 0.35. Esto
sugiere que el segundo objetivo PK/PD es más difícil de cumplir, en ambos casos no se pueden
brindar recomendaciones generales de dosificación y los individuos podrían requerir monitoriza-
ción farmacoterapéutica para poder evaluar el estado del indicador de manera personalizada.

En el panel superior de la Figura 6.29 se observa que un aumento de ClCr requiere un aumento de
la dosis para tener la misma probabilidad PTA. Las superficies muestran un efecto pequeño del
II, sí este se disminuye (aumento en la frecuencia de dosis) se puede tener un mayor margen de
dosis a utilizar. La PTA para el objetivo basado en AUC no se ve casi alterada por los cambios
en Tinf por lo cual no habría ventajas con la utilización de infusiones en tiempo prolongado. Las
superficies indican que se puede utilizar una dosis diaria de 2000 mg/día en pacientes con ClCr
entre 80 y 120 mL/min/1.73m2, mientras que debería incrementarse la dosis a 2500mg/día en
pacientes con ClCr entre 120 y 150 mL/min/1.73m2, esta recomendación podría no ser adecuada
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hasta en 35% de los pacientes por lo cual debería utilizarse monitorización.

Para el objetivo PK/PD basado en Cmin se observa que hay tres formulaciones equivalentes de la
infusión continua que tienden a generar el mayor margen terapéutico para la selección de dosis.
Las dosis mínimas para alcanzar el PTA máximo son menores que las obtenidas en el objetivo
anterior, por ejemplo para un paciente con ClCr de 150 se podría utilizar una dosis diaria de
2g para alcanzar el PTA máximo. El Tinf tiene un impacto importante en el PTA de alcanzar el
objetivo basado en Cmin, por ejemplo para regímenes basados en dosificación cada 6 horas la
reducción de Tinf de 4 a 2 horas implica una reducción del PTA máximo alcanzable de 0.40 a 0.37.

En la Figura 6.30 se muestra el efecto de las variables en la predicción de PTA para los dos
objetivos PK/PD alternativos. El efecto de las variables es diferente de acuerdo al objetivo PK/PD
determinado, para AUC entre 400− 600 mg ·h/L se tiene que valores muy bajos o muy altos
tienden a generar predicciones de PTA bajas, mientras que valores altos de II están asociados a
niveles de PTA altos, por otra parte el efecto de ClCr puede generar aumento o disminución del
PTA de acuerdo al valor de las otras variables.

Las variables tienen un efecto diferente en el objetivo Cmin entre 15−20 mg/L, en este caso Tinf
tiene un mayor efecto que ClCr en la predicción de PTA. Las variables DD y Tinf son directamente
proporcionales al valor predicho de PTA. Los valores muy altos o muy bajos de II tienden a generar
predicciones de PTA bajo.



7. Conclusiones y Recomendaciones

7.1 Conclusiones

En este trabajo se encuentra que la concentración sérica de creatinina y el aclaramiento de
creatinina son covariables que afectan de manera significativa el aclaramiento de cefepime y
vancomicina de manera respectiva en pacientes con tratamiento empírico para neutropenia febril.

Para cefepime se desarrolló un modelo de dos compartimentos con una matriz de variabilidad
interindividual en forma diagonal y error residual en forma aditiva. El modelo tiene al aclaramiento
(Cl) de FEP para un individuo como una función de la concentración sérica de creatinina (SCR)
del mismo.

Para vancomicina se desarrolló un modelo de dos compartimentos con una matriz de variabilidad
interindividual en forma diagonal con correlación entre los parámetros V1 y V2, y error residual
en forma aditiva. Se tiene que el aclaramiento (Cl) de VAN para un individuo es una función
del aclaramiento de creatinina (ClCr) del mismo, y el error residual se encuentra en función del
método de determinación de concentración de VAN.

Los modelos de los dos antibióticos cumplen con los requisitos de validación interna, y son
similares a otros modelos reportados en la literatura para poblaciones similares.

Para cefepime se realizaron simulaciones teniendo en cuenta los objetivos PK/PD de 60% f T>MIC
y 100% f T>MIC, se propone el segundo índice para pacientes con un estadio de neutropenia severa
o absoluta. Mediante simulación se encuentra que las acciones con mayor impacto en el mejora-
miento de PTA son disminuir el intervalo de interdosificación (II) y aumentar el tiempo de infusión
(Tinf), los cambios en la dosis no tienen un impacto importante en el PTA.

En las simulaciones se tiene que la disminución de los niveles de SCR (relacionadas con un aumento
en ClCr) se asocian con una disminución de PTA. Al evaluar la CFR se encuentra que la necesidad
de infusiones extendidas o continuas depende del microorganismo del cual se tenga sospecha
como causa de la infección y de los perfiles de resistencia locales.

Para vancomicina se realizaron simulaciones teniendo en cuenta el indicador AUC/MIC ≥ 400,
y se encuentra que este indicador se ve afectado principalmente por la dosis diaria en el trata-
miento, así como ClCr, sin un efecto importante de II o Tinf. Se encuentra que una dosis de 1g
q12h es efectiva en el tratamiento de infecciones por bacterias con un MIC de 1 mg/L, en pa-
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cientes con un aclaramiento mayor a 120 mL/min se requiere un aumento de la dosis a 1.5g diarios.

En adición, se evaluaron dos indicadores PK/PD alternativos: (i) AUC entre 400−600 mg ·h/L y
(ii) Cmin entre 15−20 mg/L, se encuentra que estos indicadores no se pueden cumplir de forma
satisfactoria con ningún régimen de dosificación. La incapacidad de cumplir de forma satisfactoria
el primer indicador sugiere la necesidad de realizar seguimiento farmacoterapéutico en estos
pacientes ya que se podría presentar riesgo de toxicidad por un AUC mayor a 600 mg ·h/L. El
Cmin es un mal indicador subrogado para AUC ya que se ve afectado por otros factores como Tinf
a diferencia de AUC.

7.2 Recomendaciones
Los modelos aquí desarrollados podrían ser aplicados en la práctica clínica para generar

parámetros de exposición y evaluar el cumplimiento de objetivos PK/PD a través de estimación
bayesiana.

Los modelos desarrollados no fueron evaluados mediante una validación externa formal, esta
validación podría ser el objetivo de estudios posteriores.

Los resultados encontrados mediante simulación deben ser confirmados a través de estudios
controlados con una mayor cantidad de individuos y un diseño experimental apropiado.

En la revisión de la literatura se encuentran pocos estudios farmacodinámicos que evalúen el
efecto en desenlaces negativos como efectos adversos, deberían realizarse más estudios específicos
para desarrollar modelos que permitan explicar los factores que pueden llevar a estos desenlaces.



A. Anexo: Aspectos metodológicos

A.1 Análisis exploratorio de los datos
A.1.1 Pruebas de normalidad

Se realizó un análisis de la normalidad de los datos de covariables presentes y se realizó un
tabla de resumen con resultados de estadística descriptiva para cada set de datos. Para la covariables
continuas, se aplicó un conjunto de pruebas de normalidad: Shapiro-Wilks, Anderson-Darling,
Cramer von Mises, Liliefors, Pearson, y Shapiro-Francia. Estos test de normalidad miden la
bondad de ajuste de los datos respecto a una distribución normal obtenida a partir de los mismos
datos. La hipótesis probada por estos test se puede plantear de la siguiente manera [125]:

{
H0 : f (x,Θ) ∈N

(
µ,σ2

)
Ha : f (x,Θ) /∈N

(
µ,σ2

) (A.1)

Se asume que existe una muestra aleatoria x1,x2, ...,xn de variables aleatorias i.i.d de una distri-
bución con función de densidad de probabilidad desconocida f (x,Θ), donde Θ = (θ1,θ2, ...,θp)

T

es un vector con parámetros. Un estudio con simulaciones MC [125] concluyó que los test de
Shapiro-Wilk y Anderson-Darling tienen el mejor poder (capacidad de concluir no normalidad
cuando es el caso). Sin embargo, se aplicaron diversos pruebas (ya mencionadas) a los datos para
realizar comparaciones en los resultados obtenidos.

Las covariables que resultaron ser normales se reportaron mediante media e intervalo de confianza
(calculado con valor t) del 95% (enfoque paramétrico), mientras que las covariables que tenían un
comportamiento no normal, de acuerdo a las pruebas, se resumieron mediante mediana (Q2), y
rango intercuartílico Q1-Q3 (enfoque no paramétrico). En ambos casos, se reportaron los rangos
con valores mínimo y máximo para la covariable.

A.1.2 Manejo de variables discretas
Las covariables categóricas fueron reportadas en cada una de sus categorías con el conteo de

individuos y la proporción frente al total. Se analizó la correlación de las variables discretas frente
a las variables continuas, por medio del test de correlación de rango de Kendall. Este test se realiza
por medio del estadístico τ de Kendall que se define por la ecuación.

τ =
C−D
C+D

(A.2)
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Donde C se refiere al número de pares concordantes, y D es el número de pares discordantes.
La concordancia se refiere a la ordenación de las variables continuas, si se toma al valor de
la variable discreta como criterio de selección. El test permite conocer si este estadístico τ es
significativamente diferente de cero, y se basa en el cálculo mediante una aproximación de un
estadístico basado en la distribución normal. Este test indica si existe una correlación por rango
entre las variables.

Con los datos de cada uno de los estudios se realizó una verificación de las condiciones de valida-
ción de las metodologías analíticas. En caso de que existieran valores faltantes en las covariables
se realizaron análisis para determinar si se podían hacer imputación de los datos, con un posterior
análisis de sensibilidad.

A.2 Ecuaciones de modelos farmacocinéticos de compartimentos
Ecuaciones en forma de diferencial de modelos farmacocinéticos evaluados.

Definición A.2.1 — Modelo Farmacocinético de 1 Compartimento.

dx1(t)
dt

=−Cl
V

x1(t)+ r(t) (A.3)

Donde, x1 es la cantidad de fármaco en el compartimento central (en mg), Cl es el aclaramiento
del fármaco desde el compartimento central (en L/h), V es el volumen de distribución de este
compartimento (en L), r(t) es la velocidad de infusión del fármaco al compartimento central en
forma de administración (en mg/h).

Definición A.2.2 — Modelo Farmacocinético de 2 Compartimentos.

dx1(t)
dt

=−
(

Cl
V1

+
Q
V1

)
x1(t)+

Q
V2

·x2(t)+ r(t)

dx2(t)
dt

=
Q
V1

x1(t)−
Q
V2

x2(t)
(A.4)

Donde, x1 y x2 son las cantidades de fármaco en los compartimentos central y periférico
(en mg), Cl es el aclaramiento del fármaco desde el compartimento central (en L/h), Q es
el aclaramiento intercompartimental del fármaco (en L/h), V1 y V2 son los volúmenes de
distribución de compartimentos central y periférico (en L), r(t) es la velocidad de infusión del
fármaco al compartimento central (en mg/h).
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Definición A.2.3 — Modelo Farmacocinético de 3 Compartimentos - Mamilar.

dx1(t)
dt

=−
(

Cl10

V1
+

Cl12

V1
+

Cl13

V1

)
x1(t)+

Cl12

V2
x2(t)+

Cl13

V3
x3(t)+ r(t)

dx2(t)
dt

=
Cl10

V1
x1(t)−

Cl12

V2
x2(t)

dx3(t)
dt

=
Cl10

V1
x1(t)−

Cl13

V3
x3(t)

(A.5)

Donde, x1, x2 y x3 son las cantidades de fármaco en los compartimentos central 1 y periféricos
2 y 3 (en mg), Cl10 es el aclaramiento del fármaco desde el compartimento central (en L/h),
Cl12 es el aclaramiento entre compartimentos 1 y 2 (en L/h), Cl13 es el aclaramiento entre com-
partimentos 1 y 3 (en L/h), V1, V2, y V3 son los volúmenes de distribución en compartimentos
1, 2, y 3 respectivamente (en L), r(t) es la velocidad de infusión del fármaco al compartimento
central (en mg/h).

A.3 Modelos de error residual
Definición A.3.1 — Modelos de Error Residual.

yi j = f (ti j,xi,βi)+a · εi j (A.6)

La ecuación A.6 indica un modelo de error aditivo, el cual se espera que tenga una varianza
constante (homocesdaticidad), pero tiene como desventaja que puede indicar concentraciones
negativas.

yi j = f (ti j,xi,βi) · (1+bεi j) (A.7)

yi j = f (ti j,xi,βi)+b f (ti j,xi,βi)
c · εi j (A.8)

En las ecuaciones A.7 y A.8 se indican modelos de error proporcional, en las cuales se tienen
varianzas no constantes y dependientes de la predicción. La ecuación A.7 corresponde a un
modelo de error proporcional simple, mientras que la ecuación A.8 corresponde a un modelo
de error proporcional con ajuste por exponente. Estos modelos tienen como ventaja que los
valores nunca pueden ser negativos, pero se condiciona a que la varianza sea muy pequeña
cuando CP es pequeño.

yi j = f (ti j,xi,βi)+ [a+b f (ti j,xi,βi)] · εi j (A.9)

yi j = f (ti j,xi,βi)+ [a+b f (ti j,xi,βi)
c] · εi j (A.10)

yi j = f (ti j,xi,βi)+

√
a2 +b2 f (ti j,xi,βi)

2c · εi j (A.11)

Las ecuaciones A.9, A.10 y A.11 se refieren a modelos de error combinado (aditivo + propor-
cional). La ecuación A.9 se refiere a un modelo de error combinado simple, la ecuación A.10 se
refiere a un modelo de error combinado con ajuste en componente proporcional por exponente,
y la ecuación A.11 se refiere a un modelo de error combinado no lineal. Estos modelos no
tienen una varianza constante y son heterocedásticos, además pueden indicar concentraciones
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negativas, estos modelos suelen tener buena bondad de ajuste. Para todos los modelos, se asume
que εi j sigue una distribución normal con media 0 y desviación estándar de 1.

A.4 Definición de contracción
Definición A.4.1 — Contracción Eta.

η-shrinkage = 1−
{

SE(η)√
ω2

}
(A.12)

Donde ηi es la desviación desde el parámetro poblacional para el individuo i, SD es la desvia-
ción estándar de todos los η de los individuos, y ω2 es la variabilidad interindividual (en forma
de varianza) para el parámetro. Se debe calcular el contracción η para todos los parámetros del
modelo estructural que incluyan un efecto aleatorio.

Definición A.4.2 — Contracción Epsilon.

ε-shrinkage = 1−SE(IWRES) (A.13)

Donde IWRESi j son los residuales ponderados individuales, y son definidos para cada sujeto i
y tiempo j. Mediante la siguiente ecuación:

IWRESi j =
yi j − IPREDi j(

∑
ni
j=1 h(µ, η̂ ,zi), ti j

)1/2 =
yi j − f (h(µ, η̂ ,zi), ti j)(
∑

ni
j=1 h(µ, η̂ ,zi), ti j

)1/2 (A.14)

Donde IPREDi j se refiere a las predicciones individuales para el individuo i en el tiempo j,
que es restada del valor observado yi j. Por último, h(µ, η̂ ,zi)) es una función que especifica el
error individual.

A.5 Refinamiento de modelo base
Prueba de correlación de parámetros
La prueba de correlación inicia con el cálculo del producto de efectos aleatorios promediados en
los replicados para cada individuo [47].

p(L)i =
1
L

L

∑
l=1

η
l
ψ1,i

·η l
ψ2,i

(A.15)

Donde, η l
ψ1,i

y η l
ψ2,i

son los efectos aleatorios provenientes de parámetros individuales 1 y 2 (p.ej.
η l

Cli vs η l
V1,i

) que están siendo comparados para el individuo i. Para el cálculo de este estadístico
se tienen L muestreos tomados de la distribución condicional de cada parámetro individual del
sujeto i. Con estos se debe calcular un promedio p̄ y una desviación estándar s teniendo en cuenta
a todos los sujetos de la muestra.

p̄ =
N

∑
i=1

p(L)i (A.16)
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El estadístico del test t de correlación se define por:

T = p̄/
s√
N

(A.17)

Este estadístico se debe comparar con una distribución t de N − 1 grados de libertad con un N
número de individuos. Si se rechaza la H0 se debe considerar la inclusión de un parámetro de
correlación en la matriz de covarianza Ω, y esto implica que la matriz deja de tener una forma
diagonal.

Prueba de Shapiro Wilk en η

El estadístico W del test de Shapiro Wilk fue calculado para cada replicado MCMC (W (l)), y tras
esto fue promediado en cada replicado.

W =
1
L
·

L

∑
l=1

(
∑

N
i=1 aiη

(l)
i

)2

∑
N
i=1

(
ηi − η̄(l)

)2 (A.18)

Donde, ai es un coeficiente tabulado, y η̄(l) es el promedio de todos los individuos por cada repli-

cado η̄(l) = 1/N ·∑N
i=1 η

(l)
i [47]. Para el cada estadístico W (l) se genera un valor p, pero se debe

obtener una estimación global por lo cual se utilizó el procedimiento de Benjamini-Hochberg (BH).

En este procedimiento, los valores p son ordenados de manera ascendente, y se calcula un valor
BH para cada valor p, mediante la fórmula r ·Q/L que tiene en cuenta el valor del rango para el
valor p, el número total de replicados L, y una tasa de falso descubrimiento Q de 0.05. Se escoge
el valor p con el valor más grande que es más pequeño que su valor crítico BH correspondiente [47].

A.6 Derivación de error estándar de estimación desde matriz FIM
Si se considera una serie de parámetros de regresión poblacional estimables como elementos

de un conjunto Ψ = [θ ,Ω,Σ], se puede definir a la función score como el gradiente de ℓ con
respecto a un vector de parámetros Ψ.

Sc(Ψ|yi j) =
∂

∂Ψ
lnL(Ψ|yi j) =

∂

∂Ψ
ℓ(Ψ|yi j) (A.19)

La matriz FIM (I) corresponde a la varianza de la función score [126]:

I(Ψ̂|yi j) = E

[(
∂

∂Ψ
ℓ(Ψ|yi j)

)2
]
=−E

[
∂ 2

∂Ψ∂ΨT ℓ(Ψ|yi j)

]
(A.20)

Si se tiene que la matriz de varianza-covarianza C(Ψ̂|yi j) es la matriz inversa de la matriz FIM,
y que los errores estándares SE se pueden calcular como las raíces cuadradas de los elementos
diagonales de la matriz C(Ψ̂|yi j). De esta manera:

C(Ψ̂|yi j) · I(Ψ̂|yi j) = Idim(Ψ) (A.21)
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SE [Ψ] =
√

diag
(
C̃(Ψ̂)

)
=
√

diag
(
JTCJ(Ψ̂)

)
(A.22)

Donde C y C̃ son las matrices de covarianza para los parámetros transformados y no transformados
por la distribución normal. La matriz jacobiana J es calculada durante la estimación de los
parámetros.

A.7 Definición de formas estructurales de relación de covariables
Se describen las formas estructurales de las relaciones entre parámetros farmacocinéticos y

covariables.
Definición A.7.1 — Modelo de covariable de relación lineal.

βi =

[
θ0 +θ1 ·

(
zi

z̄

)]
+ηi (A.23)

Donde βi es el valor de parámetro PK para el sujeto i obtenido como un EBE, θ0, y θ1 son dos
parámetros de regresión estimables que reflejan un intercepto y una pendiente para la relación
lineal con la covariable, zi es el valor de la covariable para el individuo, que debe centrarse
alrededor de z̄ que es el promedio del valor de la covariable, y ηi es la desviación de la media
para el i-ésimo sujeto.

Definición A.7.2 — Modelo de covariable de relación potencial.

βi =

[
θ0 ·

(
zi

z̄

)θ1
]
· eηi (A.24)

Donde θ0, y θ1 son dos parámetros de regresión estimables que reflejan una pendiente y po-
tencia para la relación con la covariable, βi, ηi y zi son el valor del parámetro (obtenido como
EBE), la desviación media y la covariable para el i-ésimo individuo de manera respectiva. El
valor es centrado respecto a z̄ que es el promedio del valor de la covariable entre los individuos.

Este modelo puede ser expresado en forma logarítmica de la siguiente manera:

lnβi =

[
lnθ0 +θ1 · ln

(
zi

z̄

)]
+ηi (A.25)

Definición A.7.3 — Modelo de covariable de relación exponencial.

βi =
[
θ0 · eθ1·(zi/z̄)

]
· eηi (A.26)

Donde βi es el valor de parámetro PK para el i-sujeto obtenido como un EBE, θ0, y θ1 son
dos parámetros de regresión estimables que reflejan un intercepto en el dominio logarítmico
y una potencia para la relación con la covariable de manera respectiva, zi es el valor de la
covariable para el individuo, que debe centrarse alrededor de z̄ que es el promedio del valor de
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la covariable, y ηi es la desviación de la media para el i-ésimo sujeto.

Este modelo puede ser expresado en un dominio logarítmico de la siguiente manera:

lnβi =

[
lnθ0 +θ1 ·

(
zi

z̄

)]
+ηi (A.27)

A.8 Descripción de algoritmos de selección de covariables

Algoritmo A.8.1 Método Paso a Paso Clásico (SCM) [50]:

ENTRADA: modelo base farmacocinético base M0; conjunto de covariables candidatas Z; nivel de
significancia para pasos de selección hacia adelante αFS; nivel de significancia para pasos de selección
hacia atrás αBS; parámetros de algoritmos SAEM y MCMC.

SALIDA: modelo farmacocinético final MF.

Paso 1. Ajuste de modelo M0, y determinación de log-verosimilitud ℓ(M0).

Paso 2. Si se considera un conjunto de covariables Z = {z1,z2, . . . ,zn}, se debe realizar la inclusión de
cada covariable de manera univariable. Se tiene que ∀zi ∈ Z : Mi = h(M0, zi), es decir Mi es el modelo
M0 con la adición de la covariable i.

Para cada i, se realiza el ajuste del modelo Mi, se determina ℓ(Mi), y se calcula GIC(M0,Mi). Si los
valores de GIC(M0,Mi)< 0 para todas las i covariables, el algoritmo se detiene (STOP) y se escoge al
modelo M0. De otra manera, se escoge al modelo Mk = máx{GIC(M0,Mi) : ∀zi ∈ Z}, el modelo Mk
contiene a la covariable zk de manera que M0 ⊂ Mk.

Paso 3. Se debe considerar un subconjunto de Z sin la covariable zk, de tal manera que Zk = Z\{zk}=
{z : z ∈ Z, ∼ (z ∈ {zk})}. Se tiene que ∀zi ∈ Zk : Mi = h(Mk, zi), es decir Mi es el modelo Mk con la
adición de la covariable i (que no puede volver a ser zk).

Se realiza un proceso de selección hacia adelante (FS), para cada i se realiza el ajuste del modelo
Mi, se determina ℓ(Mi), y se calcula GIC(Mk,Mi). Si los valores de GIC(Mk,Mi)< 0 para todas las
i covariables, el algoritmo se detiene (STOP) y se escoge al modelo Mk. De otra manera, se escoge
al modelo Mkl = máx{GIC(Mi,Mk) : ∀zi ∈ Zk}, el modelo Mkl contiene a las covariables zk y zl de
manera que M0 ⊂ Mk ⊂ Mkl .

A continuación, se realiza una delección hacía atrás (BS) evaluando a los modelos adicionados en los
pasos previos conservando la covariable k, en este caso se evalúa GIC(Ml ,Mkl), si este resulta mayor a
cero entonces se escoge al modelo Mk, si resulta menor a cero se escoge al modelo Mkl . El proceso BS
se termina cuando la comparación GIC es menor a cero, y se puede considerar un nivel de significancia
α diferente para los procesos FS y BS.

El algoritmo termina cuando un proceso FS no encuentra covariables que permitan obtener un valor de
GIC mayor a cero.

El procedimiento SCM resulta en trayectorias de búsqueda en forma de zig-zag en el espacio
de modelos, p.ej. M0 ⊂ Mk ⊂ Mkl ⊃ Ml ⊂ Mla · · · ⊂ Mlabcd ⊃ Mlabc ⊃ Mlab [50]. Los algoritmos
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realizan la búsqueda en un espacio de modelos M, y este espacio incluye a los parámetros fijos (y
aleatorios) del modelo poblacional, así como al set de covariables candidatas para cada parámetro.

dim(M) =
p

∏
i=1

2n(θi) (A.28)

Donde dim(M) es el número de elementos en el espacio M, n(θi) es el tamaño del conjunto de
covariables candidatas Z para el parámetro θi, teniendo en cuenta hasta p parámetros [50]. De
manera adicional, se realizó la evaluación de las covariables mediante el método COSSAC.

Algoritmo A.8.2 Método COSSAC [47]:
El método COSSAC (COnditional Sampling for Stepwise Approach based on Correlation tests) utiliza
tests de correlación como apoyo de las pruebas LRT en la exploración por el espacio de modelos.

ENTRADA: modelo base farmacocinético base M0; conjunto de covariables candidatas Z; nivel de
significancia para pasos de selección hacia adelante αFS; nivel de significancia para pasos de selección
hacia atrás αBS; parámetros de algoritmos SAEM y MCMC.

SALIDA: modelo farmacocinético final MF.

Iniciación

Paso 1. Ajuste de modelo M0, obtención de distribución de parámetros condicional, y determinación de
log-verosimilitud ℓ(M0).

Selección FS

Paso 2. Cálculo de valores p para correlaciones entre covariables (Z = {z1,z2, . . . ,zn}) y parámetros
calculados como medias de distribución condicional (Ψ̄ =

{
ψ̄1, ψ̄2, . . . , ψ̄p

}
). La correlación con cova-

riables continuas se evalúa con el test de correlación de Pearson, y en variables discretas con ANOVA.

Paso 3. Si se tiene un conjunto de valores p calculados P{0} =
{

p(z, ψ̄)|z ∈ Z, ψ̄ ∈ Ψ̄
}

, donde p(zi, ψ̄ j)
es el valor p para el estadístico de correlación entre la covariable zi y la media de la distribución
condicional del parámetro ψ̄ j. Se debe escoger al par {{zi, ψ̄ j}|p(zi, ψ̄ j) = mı́n(P{0})}. Se adiciona
la covariable zi al parámetro ψ̄ j para generar un modelo MF1, y a este modelo se le compara con el
modelo base GIC(M0,MF1). Se escoge al modelo MF1 si GIC(M0,MF1)> 0, de otro modo se escoge
al modelo M0. El modelo escogido se denomina como M{1}.

Paso 4. Se calculan los valores p para el modelo escogido en el paso anterior M{1}, tal como en el paso
2. Se escoge a la covariable y parámetro que generan al valor mı́n(P{1}), y se adicionan al modelo, tras
lo cual se realiza la comparación GIC(M{1},MF2), el modelo escogido se denomina como M{2}. El
proceso se repite hasta que no existen valores p por debajo de un nivel de significancia αFS.

Deleción BS

Paso 5. Se parte de un modelo completo M{k} con las covariables incluidas en los pasos anteriores.
Se realiza una estimación de los valores p de las pruebas de correlación, y se obtiene un conjunto de
valores P{k}, para las covariables incluidas en los parámetros del modelo.

Paso 6. Se escoge a la covariable y parámetro {{zi, ψ̄ j}|p(zi, ψ̄ j) = máx(P{k})}, es decir las menos
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significativa. Se elimina el efecto de la covariable zi del parámetro ψ̄ j, y se realiza la comparación
GIC(MB1,M{k}). Se escoge al modelo MB1, si GIC(MB1,M{k})< 0, de otro modo se escoge al modelo
M{k}. El modelo escogido se denomina como M{k+1}.

Paso 7. Se calculan los valores p para el modelo escogido en el paso anterior M{k+1}, tal como en
el paso 5. Se escoge a la covariable y parámetro que generan al valor máx(P{k+1}), y se elimina su
relación en el modelo, tras lo cual se realiza la comparación GIC(M{k+1},MB2), el modelo escogido se
denomina como M{k+2}. El proceso se repite hasta que no existen valores p por encima de un nivel de
significancia αBS.





B. Anexo: Aspectos de los resultados

B.1 Gráficos de selección modelo base de FEP
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A. Gráficos diagnósticos de bondad de ajuste para modelo de 1CPTM.
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B. Gráficos de dispersión de residuales para modelo de 1 CPTM.
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Nota: Se muestran los residuales en forma de puntos de color púrpura o azul. La línea sólida
color naranja oscuro representa una línea de tendencia no paramétrica (LOESS), y las líneas
color naranja oscuro con guiones corresponden a los percentiles empíricos del 5%, 50%, y 90%.



B.1 Gráficos de selección modelo base de FEP 173

A. Gráficos diagnósticos de bondad de ajuste para modelo de 3CPTM. (a) observaciones (OBS) vs predic-
ciones poblacionales (PRED); (b) OBS vs PRED en escala logarítmica.
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B. Gráficos de dispersión de residuales para modelo de 3CPTM.
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Nota: Se muestran los residuales en forma de puntos de color púrpura o azul. La línea sólida
color naranja oscuro representa una línea de tendencia no paramétrica (LOESS), y las líneas
color naranja oscuro con guiones corresponden a los percentiles empíricos del 5%, 50%, y 90%.
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B.2 Estimación bayesiana en el modelamiento de VAN
B.2.1 Modelo base

Para el análisis de datos de vancomicina se utilizó el lenguaje de programación probabilís-
tico Stan [16], y su interface con R (rstan). Bajo este paradigma, se utilizó el algoritmo NUTS
(No-U-Turn Sampler) que cuenta con ventajas en problemas multidimensionales complejos y
suele generar una proporción alta de muestreos efectivos en comparación con el algoritmo de
Metropolis-Hastings [16]. La estimación de los parámetros se realizó teniendo en cuenta las
especificaciones del modelo base (además de la correlación entre ηV1 y ηV2), se utilizaron 4
cadenas con diferentes conjuntos de valores iniciales, 500 muestras de burn-in, 2000 muestreos
posteriores, selección de muestras thinning generadas cada 10 muestreos (tal como se determinó
por diagnósticos de autocorrelación), y un δ adaptativo de 0.95.

Para disminuir la influencia de las distribuciones a priori en los parámetros estimados se utilizaron
distribuciones a priori poco informativas de acuerdo a las siguiente especificación:

Cl ∼U(0,50); Q ∼U(0,50); V1 ∼U(0,150); V2 ∼U(0,150)

ωi ∼ half-Cauchy(0,1) ∀i ∈ θ ; ρV1-V2 ∼ LkjCorr(1)

a1 ∼ half-Cauchy(0,1); a2 ∼ half-Cauchy(0,1)

(B.1)

Se observa una convergencia apropiada de las cadenas de acuerdo al gráfico de trazas (no mostrado)
y el estadístico de Gelman-Rubin (R̂). La autocorrelación entre muestras fue baja para diversos
parámetros más allá del lag-1. La proporción de muestreos efectivos Neff/N fue mayor a 0.2
para todos los parámetros, con excepción de ρV1-V2 , el número de muestreos divergentes de 203
se considera bajos respecto al número de muestreos posteriores, la mayoría de los muestreos
divergentes se asociaron con valores de ωV2 cercanos a cero.

B.2.2 Modelo final
La configuración del algoritmo fue similar a la utilizada en el modelo base, pero se disminuyó

el valor del parámetro δ adaptativo a 0.85 debido al tiempo de cómputo mayor. Se utilizaron
distribuciones a priori débilmente informativos como las descritas en la ecuación B.1, y se
adicionaron las siguientes especificaciones:

θ0 (TVCL)∼U(0,50); θ1 (Cl-logtClCr)∼U(−1,2.5); (B.2)

Para este modelo se observó una convergencia apropiada de las cadenas de acuerdo al gráfico de
trazas (ver Sección B.2) y el estadístico R̂. No se observó una autocorrelación importante más
allá del lag-1 para la mayoría de parámetros con excepción de V2, ωQ, y ωV2 . Los parámetros
ωQ y ωV2 presentaron una proporción muy baja de muestreos efectivos (<10%), mientras que los
parámetros V1, V2, Q, y ωQ presentaron una proporción <50%.

El número de muestreos divergentes fue mayor (n = 544) al presentado en la estimación del
modelo base, y esto se debe a la disminución del valor del parámetro δ -adaptativo. Nuevamente
se observa la discrepancia en el valor estimado de ρV1-V2 (0.37(IC95% [−0.40, 0.85])) respecto
al método ML. El parámetro θ0 estimado fue 5.22(IC95% [4.53, 6.01]), mientras que para θ1 se
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Figura B.3: Gráficos de algoritmo NUTS en estimación bayesiana del modelo final de VAN

A. Trazas de convergencia de algoritmo NUTS.
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obtuvo un valor de 0.64(IC95% [−0.06, 1.25]).

B.3 Reducción de modelo de ANN

La reducción se basa en el diseño de una formulación simplificada del modelo que retiene el
comportamiento dinámico original y de forma similar retiene el poder predictivo [127].
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Figura B.4: Gráfico de dispersión de muestreos de parámetros en estimación bayesiano del modelo
final de VAN.

Nota: en la parte inferior a la diagonal se muestran las iteraciones divergentes en color rojo.

La reducción de orden de modelo, mediante ANN, simplifica y mejora la eficiencia en la genera-
ción de predicciones, y se ha utilizado de manera exitosa para la reducción de modelos complejos
de farmacología de sistemas [128]. La reducción mediante ANN es posible por el teorema de
aproximación universal el cual implica que una ANN de varias capas con un número arbitrario
de neuronas puede aproximar una función de variables reales de forma arbitrariamente adecuada
[129]. La redes neuronales (ANN) fueron construida mediante la librería TensorFlow [130] con su
API en Python 3.7.

B.3.1 Modelo PTA de un desenlace: AUC/MIC >400
Las variables dependientes (regresores) fueron: (i) dosis diaria (DD), (ii) intervalo entre dosis

(II), (iii) tiempo de infusión (Tinf), (iv) aclaramiento de creatinina (ClCr), y (v) MIC transformado
mediante aplicación de logaritmo base 2 (log2 MIC)1, mientras que la variable dependiente fue
probabilidad de alcanzar el objetivo PK/PD de AUC/MIC > 400 (PTA). Se comparó el rendimien-
to predictivo de varios modelos con cambios en la arquitectura de la red, mostrados en la TablaB.1

1La variable fue transformada para mejorar la predicción de PTA, debido a que MIC se distribuye a través de varios
órdenes de magnitud.
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Tabla B.1: Comparación de arquitecturas de modelo de redes neuronales para reducción de modelo
PTA 1

Capas Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D

Capa de preprocesamiento con normalización de
las variables predictoras

5 5 5 5

Capa de entrada (función de activación ReLU) 5 5 5 5
Capa oculta 1 (función de activación ReLU) 5 10 10 10
Capa oculta 2 (función de activación ReLU) - - 10 10
Capa oculta 3 (función de activación ReLU) - - - 10
Capa de salida (función de activación sigmoide) 1 1 1 1

Parámetros entrenables 66 101 211 332
Parámetros totales 77 112 222 321

se especifica el número de neuronas por capa para cada modelo. Cada modelo consiste de una
capa de preprocesamiento que cuenta con parámetros no entrenables, una capa de entrada, varias
capas ocultas y una capa de salida con función de activación sigmoide2.

El entrenamiento del modelo fue realizado con 29400 datos simulados obtenidos a partir de 49
regímenes de dosificación, un vector de 6 valores de ClCr, y un vector de 1000 valores de MIC
entre 0.0625 y 32 mg/L. Los datos simulados fueron separados de manera aleatoria en un conjunto
de datos de entrenamiento (n = 23520) y validación (n = 5880), la normalización fue realizada
con la media y la desviación estándar del conjunto de datos de entrenamiento.

El entrenamiento del modelo fue realizado con optimización de estimación adaptativa de momen-
tos (Adam) [131], con el indicador de error de predicción MAE como función objetivo, con un
tamaño de lote de 256, un máximo de 1000 épocas para el entrenamiento, y paradas tempranas
programadas cuando no se presentaban cambios menores a 1× 10−10 en 30 épocas (patience).
El modelo fue seleccionado de acuerdo al rendimiento predictivo en el set de datos de prueba
teniendo en cuenta el valor de MAE y RSME, los modelos se evaluaron de forma gráfica mediante
la traza del historial de entrenamiento, gráfico de cajas de indicadores de rendimiento predictivo, y
gráficos de bondad de ajuste.

Se seleccionó el modelo C debido a que contaba con el menor valor de error RMSE y MAE para el
set de datos de prueba, por otra parte el modelo D contaba con menor valor de MAE para el set de
datos de entrenamiento pero no para el set de prueba, lo que indicaba posible sobreparametrización.
El modelo C constó de 211 parámetros entrenables con 11 parámetros adicionales no entrenables.
El modelo entrenado presentó un MAE de 1.92× 10−3 y 1.95× 10−3 para los datos del set de
entrenamiento y validación de manera respectiva. Se observa que los modelos más simples (A y
B) presentan un aumento en el error de predicción para los datos de entrenamiento y prueba.

2La función de activación sigmoide tiene su dominio definido en todos los reales (−∞,+∞) y un rango definido en
el intevalo (0, 1). Se utiliza en la capa de salida debido a el PTA sólo está definido entre 0 y 1.
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Tabla B.2: Comparación de arquitecturas de modelo de redes neuronales para reducción de modelo
PTA 2

Capas Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D

Capa de preprocesamiento con normalización de
las variables predictoras

5 5 5 5

Capa de entrada (función de activación ReLU) 5 5 5 5
Capa oculta 1 (función de activación ReLU) 10 10 10 10
Capa oculta 2 (función de activación ReLU) - 10 10 10
Capa oculta 3 (función de activación ReLU) - - 10 10
Capa oculta 4 (función de activación ReLU) - - - 10
Capa de salida (función de activación sigmoide) 2 2 2 2

Parámetros entrenables 107 226 327 437
Parámetros totales 116 217 336 446

B.3.2 Modelo PTA de varios desenlaces: AUC entre 400-600 mg ·h/L y Cmin entre 15-
20 mg/L

En este caso se utilizó un modelo con entrenamiento simultáneo de dos desenlaces correspon-
diente a los dos objetivos PK/PD: (i) AUC entre 400-600 mg ·h/L y (ii) Cmin entre 15-20 mg/L.
Para el entrenamiento de este modelo de múltiples desenlaces se evaluaron las arquitecturas mos-
tradas en la Tabla B.2. Para el entrenamiento del modelo, se evalúo la PTA para los dos objetivos
PK/PD con 5000 regímenes (200 individuos por régimen) y especificaciones obtenidos a partir de
simulaciones teniendo en cuenta las siguientes distribuciones:

DD ∼U(1000,4000); ClCr ∼U(80,150)

II ∼U(2,24); Tinf ∼U(1.5, II)
(B.3)

Los datos simulados fueron separados de manera aleatoria en un conjunto de datos de entrena-
miento (n = 4000) y prueba (n = 1000). Las especificaciones del preprocesamiento de datos y
entrenamiento del modelo fueron iguales a las mostradas en la sección B.3.1.

Se seleccionó al modelo B mostrado en la Tabla B.2, debido a que presentaba el menor error para
el conjunto de datos de prueba. El modelo entrenado presentó un MAE de 0.028 y 0.029 para los
datos de entrenamiento y prueba de manera respectiva, sin signos de sobreparametrización. Así
mismo, el modelo presentó un RMSE de 0.044 y 0.046 para los datos de entrenamiento y prueba de
manera respectiva. El modelo consistió de 226 parámetros entrenables con 9 parámetros adicionales
no entrenables, y se observó un mejor rendimiento predictivo para el indicador relacionado a Cmin.
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