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Dosis-Exposicion-efecto: clave para lograr objetivos terapéuticos

Medicamento Exposicién al Respuesta
Dosis farmaco clinica




Cuantitativamente...
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Todos los procesos son variables
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Variabilidad interindividual

Perfiles PK de Lopinavir tras dosis Unica de LPV/r en voluntarios sanos (N=72).
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Variabilidad interocasion

INR vs dosis diaria Warfarina
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Variabilidad

Paciente
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Farmacologia cuantitativa

Metodologias que Iintegran conocimiento vinculado a la accion
farmacologica y a la progresion de la enfermedad, con herramientas
estadisticas/matematicas que permitan caracterizar la variabilidad con un

enfoque cuantitativo

Informar toma de decisiones
racionales en desarrollo de
medicamentos y
farmacoterapia.
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Farmacometria: la ciencia de la farmacologia cuantitativa

Disciplina caracterizada por el desarrollo y aplicacion de modelos
matematicos/estadisticos que integran cuantitativamente:

Propiedades
farmacocinéticas y
farmacodinamicas del
principio activo

Aspectos
biofarmacéuticos del
medicamento

Modelo

computacional

Progreso de la Caracteristicas del
enfermedad paciente




Farmacometria: la ciencia de la farmacologia cuantitativa

.con el objetivo de

Entender

Modelo
computacional

Predecir

Caracterizar

la variabilidad en la relacidon dosis-exposicion -respuesta




* Representaciones simplificadas de la realidad.

— Herramientas conceptuales que reflejan procesos complejos del mundo real en
forma simplificada, permitiendo integrar informacion, datos y suposiciones en una

estructura que puede ser usada para realizar proyecciones mecanisticas.
— Todos los modelos implican suposiciones.
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Modelos de progresion de

Medicamento enfermedad
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Aplicacion de modelos: simulacion
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Modelos y variabilidad
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Modelos y variabilidad
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Explicando la variabilidad
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Incorporando covariables en el modelo para

mejorar capacidad predictiva
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Farmacometria en desarrollo de medicamentos

Model-Informed Drug Development

Systems Systems Translational Pharmacometrics Optimization
Biology Pharmacology Research
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Right pathway Right target Right molecule Right dose Right patient

Marco de referencia para la prediccion y extrapolacion centrado en el conocimiento y la inferencia,

generados a partir de modelos integrados, que apunta a mejorar la calidad, eficiencia y costo-efectividad

en Ia tOma de dECISloneS' Marshall S et al (2016) CPT Pharmacometrics Syst Pharmacol



| Volume 110 No. 5| November 2021

Clinical Pharmacology

g wileyonlinelibrary.com/journal/cpt
Published for the American Society for
Clinical Pharmacology and Therapeutics
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Mechanisim-based
models
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Transitional
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Extrapolation of
preclinical data
(animal and in
vitro data) to
humans

Selection of initial
dose
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Clinical PK/PD
Characterization of dose-exposure-response relationships
Dosage form evaluation and dose optimization
Evaluation of administration pathways

Characterization of Drug/Food, Drug/Drug and
Drug/Disease interactions

Simulation of clinical trials and optimizationg of design

@apolation to special populations (pediatrics, elderly

Ibarra, Lorier, Lesko. The ADME Encyclopedia 2021.
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Pocos medicamentos funcionan bien administrados en la misma dosis a

una poblacidon heterogénea

* El enfoque flat dose (una dosis para todos) no considera
la variabilidad y provoca mayor incidencia de eventos
adversos (ineficacia, toxicidad), especialmente para
farmacos de estrecho margen terapéutico, farmacos que
muestran alta variabilidad y farmacos utilizados en
poblaciones especiales.

* El ensayo y error no es un método de individualizacion
eficiente.
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Dosificacion de precision

Individualizacion de tratamientos farmacologicos segun caracteristicas de los
pacientes que sabemos alteran la absorcién, disposicion y/o la respuesta a
medicamentos, con el objetivo de maximizar |a probabilidad de conseguir
ambos objetivos: eficacia y seguridad.

G




Dosificacion de precision

Individualizacion de tratamientos farmacologicos segun caracteristicas de los
pacientes que sabemos alteran la absorcién, disposicion y/o la respuesta a
medicamentos, con el objetivo de maximizar |a probabilidad de conseguir
ambos objetivos: eficacia y seguridad.

G

Administrar el medicamento correcto, en la dosis correcta, al paciente
correcto en el momento correcto.
Una piedra angular de la Medicina de Precision




Extrapolaciones mecanisticas

Dosificacion de precision en poblaciones especiales

Creating Clinical Trial Bridge to All Patients
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Gonzalez D et al (2017) Clin Transl Sci



Dosificacion de precision
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Kluwe, F .et al. (2021), Perspectives on Model-Informed Precision Dosing in the Digital Health Era: Challenges, Opportunities, and Recommendations. Clin. Pharmacol. Ther., 109: 29-36. doi: 10.1002/cpt.2049



Farmacometria en dosificacion de precision
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MIPD

Actualizacion bayesiana
en contexto clinico

Upton D. et al. 2014. AAPS) Dashboard systems: implementing
pharmacometrics from bench to bedside.
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MIPD — Metotrexato en altas dosis (HDMTX)

Analisis de datos del mundo real (RWD) en pacientes adultos que
recibieron tratamiento con HDMTX. 243 pacientes con 693 cursos
en 101 programas oncoldgicos comunitarios de USA (Guardian

.Research Network).

Prediction corrected MTX concentration (uM)
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> Br ) Clin Pharmacol. 2023 Feb;89(2):660-671. doi: 10.1111/bcp.15506. Epub 2022 Sep 11.

Insights from a pharmacometric analysis of HDMTX
in adults with cancer: Clinically relevant covariates
for application in precision dosing
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MIPD — Metotrexato en altas dosis (HDMTX)
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Aplicaciones MIPD

Hamberg et al. BMC Medical Informatics and Decision Making (2015) 15:7
DOI 10.1186/512911-014-0128-0 BMC

Medical Informatics & Decision Making

SOFTWARE Open Access

File Options Help

Warfarin Dose Calculator 1.0.1

A Bayesian decision support tool for efficient
dose individualization of warfarin in adults and
children

Anna-Karin Hamberg', Jacob Hellman?, Jonny Dahlberg?, E Niclas Jonsson® and Mia Wadelius'
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C2, |+ C2,4 c2,
K10 -
MIT,
Inhibition of the Reduced activation of Increase in INR
Vitamin K-cycle coagulation factors from baseline
I, VII, IX and X
Figure 1 Schematic picture of PKPD-based warfarin model. This is a schematic picture of the basic structure of the published PKPD-model
for warfarin. The predictors necessary for individual dose predictions (e.g. CYP2C9 and VKORCT genotype, age and bodyweight, baseline and target
INR) are not included in the picture.
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MIPD - evaluacion prospectiva

wencw  Antimicrobial Agents CLINICAL THERAPEUTICS 2 s
SOCIETY FOR o
microsioroey aNA Chemothera E
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Prospective Trial on the Use of Trough Concentration versus
Area under the Curve To Determine Therapeutic Vancomycin
Dosing
Michael N. Neely,>* Lauren Kato,< Gilmer Youn,? Lironn Kraler,2 David Bayard,” Michael van Guilder,” Alan Schumitzky, Y Y:;r ¥3
Walter Yamada,® Brenda Jones,® Emi Minejimac
B
TABLE 1 Characteristics of all enrolled subjects
Value(s) 1250 -
Yr 3 BestDose—MMopt
Subject parameter Yr 1 control (n = 75) Yr 2 BestDose—MM (n = 88) (n = 89) P
Mean (range) age, yrs 47.7 (19.0-71.0) 48.0 (18.0-93.0) 50.3 (22.0-81.0) 0.42
No. (%) of male sex 61(81) 67 (76) 67 (75) 0.57 1000 -
Mean (range) wt, kg 82.4 (47.7-150.9) 81.0 (46.4-193.6) 78.8 (30.3-180.0) 0.64 Q
Mean (range) ht, cm 171.9(149.9-198.1) 169.1(149.9-193.0) 168.6 (127.4-188.0) 0.11 g
No. (%) of indicated race 0.15 2
Native American 0 0 1(1) =
Asian 0 4(5) 4(4)
Afrcan American 9012 1305 1719 Bayesian AUC-guided dosing in years 2 and 3 was associated With fewer
Caucasian 66 (88) 70(80) 66 (74)
: additional blood SaMpIES per SUBJEEt (3.6, 2.0, and 2.4; P < 0.003),Shote
No, 04 Hipric ~ fherapy durations (8.2, 5.4, and 4.7 days; P < 0.03), andreduced
Yes 54(72) 61 (69) 49 (55) . . .
No 2108) 1922 39 (14) nephrotoxicity (8%, 0%, and 2%; P < 0.01). The median inpatient stay was
Not reported 0 8(9) (M . .
20 days among nephrotoxic patients versus 6 days (P < 0.002). There was
Baseline serum creatinine, mg/dl 0.82(0.36-1.63) 0.84(0.33-2.71) 0.83(0.39-2.21) 0.f . . . . . s
Baseline creatinine clearance, m/min  146.9 (36.0-665.5) 1311 (31.7-281.0) 1268 (27.8-286.8) o. no difference in efficacy by year, with 42% of patients having

(Cockroft-Gault)

microbiologically proven infections



MIPD

 Beneficio clinico

« Beneficio econdmico

— Reduce incidencia de eventos adversos vinculados a
medicamentos

— Mejora adherencia a los tratamientos
— Disminuye tiempos de hospitalizacion



Grupo Interdisciplinario en Dosificacion de Precision
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Kluwe, F .et al. (2021), Perspectives on Model-Informed Precision Dosing in the Digital Health Era: Challenges,
Opportunities, and Recommendations. Clin. Pharmacol. Ther., 109: 29-36. doi: 10.1002/cpt.2049



* El enfoqgue MIPD, incipiente en el mundo, tiene un
enorme potencial para mejorar resultados en
tratamientos puntuales, beneficiando al paciente y al
prestador de salud.

« Estamos formando la masa critica necesaria para llevar
promover la aplicacion de MIPD en Uruguay.

* La interdisciplina es clave para implementar MIPD.



Biofarmacia y Terapéutica — Facultad de Quimica
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