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Resumen

La anestesia general es un estado complejo que involucra diferentes componentes, como la analgesia, la
hipnosis, la relajacion muscular, la modulacion del sistema nervioso, la amnesia, entre otros. Es inducido
por medio de la combinacion de multiples farmacos que pueden tener influencia en los cambios de varios
de estos componentes. Por tal razon el proceso de la anestesia, observado desde el punto de vista
farmacologico, posee una complejidad intrinseca y que hoy en dia no es totalmente comprendido. Sin
embargo existen diferentes aproximaciones cuantitativas que han llevado a complementar las brechas en
el conocimiento, y una de ellas es el modelado farmacologico de los procesos de absorcion, distribucion,
metabolismo y excrecion de los fArmacos anestésicos, y asi mismo de la relacion entre la concentracion
de los medicamentos y el efecto farmacoldgico observado, esto es denominado formalmente como la
farmacocinética y farmacodinamica, respectivamente. Los modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos
tienen el potencial de hacer mas eficiente y seguro el proceso de la anestesia general, incluso de ser
aplicados en sistemas autonomos de administracion o de control en lazo cerrado; sin embargo, para tal fin
se requiere que en los modelos se comprendan y aseguren aspectos como la estabilidad, la variabilidad, la
precision, las regiones de funcionamiento, los supuestos y las restricciones en su planteamiento y su
aplicacion, entre otros.

Este proyecto de investigacion busca estudiar principalmente la variabilidad de distintos modelos
farmacocinéticos y farmacodindmicos de dos medicamentos utilizados de forma frecuente en la practica
de la anestesia general y su aplicacion para el desarrollo de un sistema de control en lazo cerrado. En
especifico, los farmacos son el anestésico inhalado sevoflurano y el opioide remifentanilo, ambos
referentes dentro de sus respectivas familias farmacologicas y que fundamentan la base de la técnica
denominada anestesia balanceada. Lo anterior conducido desde una aproximacion /n Silico, como un paso
fundamental, necesario y recomendado para futuros desarrollos en el area del control fisiologico en lazo
cerrado.

En primer lugar se realiza la busqueda, seleccion e implementacion de diversos modelos farmacocinéticos
y farmacodinamicos de los medicamentos mencionados anteriormente, para cada uno de ellos se han
escogido dos modelos basados en diferentes enfoques: farmacocinéticos compartimentales clasicos (PK)
y farmacocinéticos basados en fisiologia (PBPK). Referente a la farmacodinamica (PD) se han escogido
dos modelos de interaccion para efectos asociados a las componentes de hipnosis y analgesia.

En segundo lugar se estudia la variabilidad de los modelos farmacocinéticos y farmacodindmicos,
buscando identificar los parametros que tienen mayor influencia en las respuestas de los modelos,
realizado por medio del analisis de sensibilidad global. De este analisis se logra determinar
adecuadamente para cada modelo, PK y PBPK de cada uno de los fairmacos estudiados, los pardmetros
que presentan una relevancia en la incertidumbre de la salida, igualmente en los modelos PD
seleccionados para los efectos farmacoldgicos de interés. La metodologia utilizada garantiza la
convergencia, consistencia y exactitud de los indices de sensibilidad asociados cada uno de los
parametros de los modelos.



Posteriormente, y con base en los resultados del analisis de sensibilidad global, se genera una poblacion
virtual que permite representar de forma adecuada la variabilidad natural encontrada en los efectos
farmacologicos durante un procedimiento de anestesia general, efectos referentes a las componentes de
hipnosis y analgesia. Ademas, con el fin de que tal poblacion se aproxime a un escenario real se incluyen
y simulan elementos como ruido y eventos de estimulacion quirtrgica. La generacion de la poblacion
virtual parte de la seleccion del subconjunto de los parametros de los modelos que tienen una alta
relevancia en la incertidumbre de la salida de los modelos, identificados previamente con el analisis de
sensibilidad global, dichos parametros se varian en un procedimiento de optimizacion multivariable bajo
la restriccion de satisfacer la variabilidad teodrica esperada en las salidas de los modelos.

Después, se disefia e implementa un sistema de control en lazo cerrado para la administracion de
farmacos anestésicos, utilizando una aproximacion que incluye el empleo de los modelos
farmacocinéticos y farmacodinamicos en el controlador, lo cual permite manejar la variabilidad inherente.
El controlador propuesto hace uso del control predictivo basado en modelos y la estimacion de estados
por horizonte movil, permitiendo la administracion autéonoma del anestésico inhalado al ser guiada por el
indice biespectral, medicion de la profundidad hipndtica. El sistema de control se ha evaluado en la
poblacion virtual previamente generada mostrando idoneidad para el manejo de la variabilidad entre
pacientes y la adecuada respuesta ante eventos de estimulacion quirargica reflejados como perturbaciones
en la variable control.

Por ultimo, en este informe se presentan las conclusiones generales que relacionan los resultados
obtenidos a lo largo del proyecto, ademas se incluyen extensiones para trabajos futuros y los aportes
realizados.
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1. Introduccion

La anestesia general puede ser descrita como un estado caracterizado por la amnesia, analgesia, hipnosis,
inmovilidad y modulacion del sistema nervioso autonomo. En la actualidad se dispone de una variedad de
farmacos para alcanzar dicho estado, siendo poco comun el uso exclusivo de un solo agente anestésico; en
su lugar, es mas recomendado y aceptado el uso simultaneo de diferentes farmacos. De la totalidad de
farmacos anestésicos disponibles, los unicos que permiten por si solos alcanzar todos los objetivos de la
anestesia son los agentes inhalados, sin embargo, el uso de estos agentes como Unico anestésico no es
practico, ya que se requieren concentraciones muy altas que implican un incremento en los efectos
adversos, principalmente a nivel de los sistemas cardiovascular y respiratorio. A la técnica anestésica
basada en el uso de distintos medicamentos, que incluya un farmaco inhalado, con el objetivo de
minimizar los efectos adversos y lograr el estado anestésico de una forma segura, se denomina anestesia
balanceada, mientras que, a la técnica anestésica basada en la administracion de farmacos completamente
por via intravenosa se le denomina TIVA (anestesia total intravenosa). Ambas técnicas son las mas
empleadas actualmente a nivel mundial (Miller, et al., 2015).

De forma usual, el procedimiento de la anestesia general puede dividirse en tres fases: Induccion,
mantenimiento y recuperacion: Cambiar el paciente en un estado de alerta y consciente a un estado de
inconsciencia implica una fase de transicion correspondiente a la induccidn, esta es una fase critica y
suele ser un evento muy corto que solo toma unos pocos minutos. En la fase de mantenimiento el
anestesiologo se asegura de conservar el estado anestésico adecuado en el paciente ajustando las dosis de
los farmacos de acuerdo a los requerimientos y eventos presentados durante la cirugia. La fase de
recuperacion en la anestesia general se lleva a cabo suspendiendo la administraciéon de los farmacos
utilizados en el procedimiento quirtrgico (Bibian, et al., 2005).

El conocimiento amplio y cuantitativo de los procesos de absorcion, distribuciéon, metabolismo,
eliminacion y de los efectos farmacologicos de los medicamentos permite el desarrollo de regimenes de
dosificacion que derivan en una practica anestésica mas eficiente y segura para el paciente. Lo anterior es
el entendimiento completo de la relacion dosis - efecto de los farmacos. Dicha relacion dosis - efecto
puede ser dividida en tres componentes: La relacion entre la dosis administrada y la concentracion en
sangre o cualquier otro tejido de interés (componente farmacocinética), la relacion entre la concentracion
del farmaco en el sitio de accion y el efecto terapéutico (componente farmacodinamica) y por tltimo, el
acoplamiento farmacocinético - farmacodinamico (PK-PD) (Struys, et al., 2011). Las componentes
farmacocinética y farmacodindmica se estudian comuinmente a través de modelos matematicos,
expresados como un conjunto de ecuaciones dentro de una interpretacion de los procesos fisiologicos,
estos modelos posibilitan el manejo adecuado del estado del paciente y son una gran herramienta para la
busqueda y desarrollo de nuevas tecnologias.
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El desafio de automatizar la administracion de los farmacos anestésicos en el quiréfano ha sido un tema
que por varias décadas ha capturado la atencion de investigadores y que atn hoy en dia sigue vigente con
un mayor interés, en parte gracias a los avances tecnologicos en el area de la salud, al conocimiento
adquirido de los diferentes fenémenos fisiologicos y a la ingenieria de control (Bailey & Haddad, 2005).
Desde el punto de vista de la ingenieria existen dos tipos generales de sistemas de control, sistemas en
lazo abierto y en lazo cerrado, en los primeros, la salida del sistema no es utilizada para tomar decisiones
futuras ni hacer correcciones en las variables de entrada, en el contexto del proceso de la anestesia el
ejemplo de aplicacion de un control en lazo abierto son los sistemas de infusion controlados por objetivo
(TCI: Target controlled infusion). En esta aplicacion, un modelo farmacocinético y farmacodinamico del
medicamento es usado para ajustar la tasa de infusion, con el objetivo de alcanzar una concentracion
plasmatica o en el sitio de efecto que no es cuantificada. El desempefio de estos sistemas en lazo abierto
es altamente dependiente de la exactitud de los modelos que implementan, y como los modelos no son
totalmente precisos para describir la farmacologia en el paciente bajo anestesia se requiere que el
especialista ajuste la concentracion objetivo hasta que obtenga los efectos clinicos deseados (Absalom, et
al., 2011; Dumont & Ansermino, 2013).

En un sistema de control en lazo cerrado la variable de salida es utilizada como retroalimentacion para
modificar y hacer cambios en las variables de entrada. Como aplicaciones en anestesia, tales sistemas
usan comunmente una sefial continua del efecto de los farmacos, se calcula el error entre el valor
observado y el valor de referencia (seleccionado por el anestesidlogo), y usa este error en un algoritmo
para hacer frecuentes y regulares ajustes en las dosis administradas de los farmacos. Ademas, algunos
sistemas de control intentan predecir el efecto farmacoldgico futuro para producir una Optima
convergencia de los efectos deseados (lonescu, et al., 2014). La aplicacion de los sistemas de control en
lazo cerrado para la administracion de farmacos es compleja y requiere un equilibrio perfecto en todos los
componentes: (1) Una variable de control disponible continuamente y representativa del efecto
terapéutico; (2) Un punto de referencia clinicamente relevante o un valor objetivo para dicha variable; (3)
Un actuador de control, en el caso de farmacos intravenosos es cominmente una bomba de infusion; (4)
Un sistema bajo control, el cual es el paciente; y (5) Un algoritmo de control robusto, preciso, estable y
seguro (Struys, et al., 2001, 2011). Los estudios experimentales sobre controladores en lazo cerrado han
demostrado funcionar mejor que los sistemas de lazo abierto, ya que los primeros pueden hacer frente a la
variabilidad de los efectos del farmaco y a las estimulaciones o interferencias propias de una cirugia (Puri,
etal., 2016).

1.1. Marco tedrico general

« Farmacocinética en anestesia

La farmacocinética describe la relacion entre la dosis y la concentracion del farmaco a lo largo del
tiempo, ya sea en el plasma sanguineo, en el sitio de efecto del farmaco o en cualquier tejido o fluido
corporal. Los procesos que gobiernan la farmacocinética son la absorcion, distribucion y la eliminacion,
esta ltima incluye el metabolismo y la excrecion (Butterworth, et al., 2013).
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El estudio de la farmacocinética en el area de la anestesiologia se ha desarrollado similar a otros tipos de
farmacos, empleando principalmente modelos compartimentales, los cuales proporcionan un marco
matematico que puede ser usado para establecer una relacion entre la dosis del farmaco y los cambios en
las concentraciones a lo largo del tiempo. Conceptualmente, los compartimentos en estos modelos son
tejidos con una distribucion similar (Butterworth, et al., 2013), sin embargo, el nimero y la naturaleza de
los compartimentos requeridos para describir la cinética de un fairmaco no representan necesariamente
fluidos o tejidos corporales especificos (Miller et al., 2015). La aproximacion de los modelos
compartimentales se ha empleado para el estudio tanto de anestésicos inhalados (Gentilini, et al., 2001)
como intravenosos, y es en estos ultimos donde han tenido mayor relevancia, ya que son implementados
en sistemas de infusion como los dispositivos TCI, los cuales son equipos de uso diario en la practica
anestésica (Absalom, et al., 2016; Anderson & Bagshaw, 2019; Struys, et al., 2016).

Otro enfoque de los modelos compartimentales se basa en la fisiologia (PBPK), esto es, se describen
diferentes compartimentos que representan individualmente cada uno de los tejidos corporales o
agrupaciones de estos, por ejemplo, corazon, higado, cerebro, etc.; cada compartimento, que describe un
tejido o una agrupacion de tejidos, cuenta con sus propias caracteristicas, como el volumen, el flujo
sanguineo, el metabolismo. Los modelos compartimentales basados en fisiologia son matematicamente
mas complejos y generalmente no ofrecen una mejor prediccion de las concentraciones que los modelos
que agrupan los tejidos en unos cuantos grupos (compartimentales clasicos) (Miller, et al., 2015). La
ventaja del modelado PBPK se encuentra en la posibilidad de estimar la concentracion del farmaco en
diferentes organos y tejidos de interés, y no solo en el plasma sanguineo; por otro lado, las principales
desventajas son su complejidad y el gran niimero de parametros que necesitan ser identificados. En
anestesia, la aplicacion de los modelos compartimentales basados en la fisiologia se ha enfocado
principalmente en describir anestésicos inhalados. Cominmente se incluye un sistema de administracion,
representando el ventilador de anestesia junto con el sistema respiratorio; luego, en funciéon de los
objetivos del estudio se plantean el nimero de compartimentos, considerando variables como el gasto
cardiaco, volimenes ¢ irrigacién sanguinea de los tejidos, difusion a través de los tejidos, entre otras
(Krieger, et al., 2014; Upton, et al., 2016).

« Farmacodinamica en anestesia

La farmacodindmica, en general, hace referencia a la relacion entre la concentracion de un farmaco y el
efecto farmacoldgico producido. Los conceptos farmacodindmicos fundamentales se encuentran en la
relacion concentracion-respuesta, la caracterizaciéon farmacodindmica generalmente parte de
observaciones y datos experimentales que permiten desarrollar modelos matematicos (Butterworth, et al.,
2013). En la practica anestésica es comun que la titulacion de los fArmacos sea principalmente basada en
los efectos farmacoldgicos y que la cinética subyacente del farmaco a menudo sea obviada o simplificada,
sin embargo, es importante que investigadores y anestesiologos tengan un conocimiento global de los
mecanismos farmacocinéticos (Van Den Berg et al., 2017).

El modelo matematico mas comun para describir la relacién concentracion-respuesta es el modelo de Hill,
el cual establece una correlacion directa entre la concentracion de un fdrmaco y su efecto farmacolégico,
siguiendo una curva sigmoidea (Manca, 2018). La practica anestésica actual estd basada en el uso
simultdneo de diferentes fArmacos, esto conlleva a que se presenten interacciones entre los medicamentos
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y los efectos farmacolédgicos se vean modificados. Una metodologia que puede solventar las limitaciones
del modelo de Hill univariado es el modelado a través de superficies de respuesta. Se trata de una técnica
multivariada que utilizando una funcion, generalmente desarrollada de forma empirica, se ajusta
matematicamente a un conjunto de datos experimentales. La metodologia de superficie de respuesta se
utiliza generalmente para dos propdsitos principales: proporcionar una descripcion del patron de la
respuesta en la region de las observaciones y para ayudar a la bisqueda de las concentraciones optimas
que consiguen un efecto deseado. El modelo puede caracterizar la relacion concentracion-respuesta en
todo el espacio de concentraciones de los diversos farmacos. La principal ventaja de esta metodologia es
la capacidad de identificar el tipo de interaccion (aditividad, sinergismo y antagonismo) y su magnitud.
Pueden ser combinados con modelos farmacocinéticos para describir el tiempo y el curso completo de las
concentraciones de los farmacos junto con el efecto producido, incluso en diferentes sitios de accion. Por
ultimo, esta la posibilidad de evaluar la interaccion entre dos o mas farmacos, sin embargo, entre mayor la
cantidad de farmacos mayor complejidad se involucra en el modelo, en su interpretacion y en el costo
computacional para su implementacion (Bi, et al., 2013; Minto, et al., 2000).

Aunque existe una variedad de modelos de superficie de respuesta para diferentes efectos de interés, se
pueden reconocer dos modelos que han tenido amplia aceptacion, y en los cuales se han apoyado trabajos
posteriores, ya sea para generar nuevos modelos, para aplicar modificaciones o para evaluar nuevos datos
experimentales. Uno de ellos es el modelo de interaccion propuesto por (Greco, et al., 1990, 1995), el cual
parte del modelo de Hill para un solo farmaco; y el otro modelo para el estudio de interacciones
farmacodinamicas es el presentado por (Minto, et al., 2000), desarrollado originalmente en farmacos
anestésicos, el cual permite evaluar cualquier tipo de interaccidon, dado que en lugar de determinar la
interaccion a través de un solo parametro lo hace mediante una funcioén polinomica. El modelo de Minto
puede ser extendido a mas de dos farmacos, no obstante, la complejidad y la dificultad para la
interpretacion del modelo se incrementan.

« Sistemas de control en anestesia

Los sistemas de control en lazo cerrado aplicados en anestesia tienen un futuro prometedor a razon de los
multiples beneficios que pueden generar, sin embargo, hoy en dia ain se encuentran en etapas de
investigacion y desarrollo necesarias para garantizar robustez, seguridad y eficiencia en estos (Khodaei, et
al., 2020).

Como se ha visto, la anestesia envuelve diversos componentes, relativos principalmente a la hipnosis, la
analgesia y la inmovilidad. Las variables de control de un sistema en lazo cerrado aplicado en anestesia
pueden ser asociadas a los componentes anteriormente descritos o simplemente controlando la
concentracion de los anestésicos asumiendo que una apropiada concentracion conducira al efecto deseado
(Bailey & Haddad, 2005). Cualquiera que sea la seleccion de estas variables de control deben poseer
algunas caracteristicas, como ser fiables y objetivas, estar constantemente disponibles, y que representen
adecuadamente los componentes de la anestesia (Hemmerling, et al., 2013).

Para la cuantificacion de la profundidad hipnética el indice biespectral (BIS), derivado del procesamiento

de las sefiales EEG, es actualmente reconocido como una de las medidas de referencia y es quiza la mas
estudiada para aplicaciones en lazo cerrado (Ionescu, et al., 2014; Pasin, et al., 2017). Por otra parte,
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cuando se discute la administracién automatica para el manejo de la analgesia la seleccion de la variable
de control aun es tema de investigacion, no obstante, la presion arterial media, la frecuencia cardiaca y
medidas derivadas de la actividad eléctrica cerebral han sido previamente usadas para el control en la
administracion de opioides (Rinehart, et al., 2012).

Otro tema importante a considerar en el desarrollo del control en lazo cerrado, especificamente durante el
disefio del controlador del sistema, es el enfoque dado para la definicion de las acciones a tomar. Durante
la fase de induccion en la anestesia general es importante seguir una trayectoria de referencia (cambios en
el nivel deseado de la variable control, por ejemplo el indice BIS). Durante la fase de mantenimiento es
importante rechazar perturbaciones que pueden provenir del paciente, de la estimulacion quirargica y de
los efectos de otras variables manipuladas (otros farmacos). Desde el punto de vista de la ingenieria de
control es complejo obtener simultaneamente una trayectoria Optima a un punto de referencia seguido de
un rendimiento y un rechazo idoneo de las perturbaciones (lonescu, et al., 2014).

Los dispositivos médicos de automatizacion con controladores en lazo cerrado han emergido no solo en
anestesia sino también en entornos de cuidado critico y emergencia, debido a la necesidad de un amplio
monitoreo fisiolégico y a la significativa sobrecarga cognitiva en los especialistas propia de tales
entornos; estos sistemas en anestesia tienen el potencial de reducir la carga de trabajo de los
anestesiologos y brindar una terapia precisa, consistente y oportuna; otra ventaja es que a diferencia de los
procedimientos manuales donde el anestesiologo puede estar propenso a distracciones del ambiente, los
dispositivos de automatizacion estan libres de tales distracciones, lo que puede reducir la incidencia de
errores humanos, haciendo que el especialista se enfoque en otras tareas mas complejas (Parvinian, et al.,
2018). Por lo tanto, la introduccion de estos sistemas podrian proporcionar beneficios significativos para
el paciente al reducir el riesgo de una dosificacion excesiva o insuficiente (Padula, et al., 2017).

En la actualidad existen diferentes metodologias para el disefio e implementacion de controladores en lazo
cerrado, cada una acompafiada de ventajas y limitaciones, algunos de los métodos de control mas
conocidos y con aplicaciones en la administracion autonoma de farmacos durante la anestesia general son:

- Control proporcional integral derivativo (PID), quiza sea el controlador mas empleado en procesos de
control y aplicaciones mecatronicas. En este, la medicion de la salida del sistema (variable control) es
comparada con un valor objetivo o de referencia, la diferencia entre la salida y el valor referencia es
usado para calcular el valor de la entrada del sistema (variable manipulada). Cada uno de los tres términos
en el nombre del controlador dan cuenta de una componente diferente: el valor presente (Proporcional),
pasado (Integral) y futuro (Derivativo) del error (Rinehart, et al., 2012). Entre las principales desventajas
que puede presentar un control PID clasico aplicado en anestesia es la falta de individualizacion del
paciente, lo que puede llevar a oscilaciones durante el control y a la posterior inestabilidad del sistema
(Struys, et al., 2011); ademas, dado que estos controladores clasicos no tienen conocimiento previo de la
cinética y dinamica del farmaco, no pueden anticipar la respuesta del paciente y su rendimiento puede ser
subdptimo (Nascu, et al., 2015). Sin embargo, los controladores tipo PID han sido y son quiza el tipo de
controlador mas frecuentemente propuesto para el manejo de profundidad hipnoética (Rinehart, et al.,
2012).

- Control predictivo basado en modelo (MPC): Emplea una reproduccion disefiada del sistema que
predice la respuesta observada y utiliza esa informacidn para mejorar sus procesos futuros. En el control
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por modelos se busca minimizar un criterio o funcién de coste que implica los errores de las salidas
futuras y las senales de control, dicho problema generalmente se resuelve como una optimizacion
restringida (Dumont & Ansermino, 2013; Ionescu, et al, 2008). En anestesia los modelos normalmente
son basados en una combinacion de variables fisiologicas establecidas (ej. farmacocinética y
farmacodinamica). Los modelos ayudan a manejar la variabilidad entre- e intra- paciente y mejoran la
robustez del controlador (Rinehart, et al., 2012), sin embargo, los controladores basados en modelos son
significativamente mas complejos que los controladores PID. MPC es una metodologia de control
fundamentada en dos principios: el uso explicito en linea de un modelo del sistema para predecir la salida
del proceso en instantes de tiempo futuros, y el calculo de una accién de control 6ptima minimizando una
o mas funciones de coste, incluyendo restricciones en las variables del proceso (Nascu, et al., 2015). Las
aplicaciones de MPC en anestesia abarcan algunos estudios de simulacion, donde se expone la relevancia
que ha tenido el modelado matematico como una herramienta previa para las pruebas y evaluaciones de
los sistemas de control fisioldgico en lazo cerrado (Ionescu, et al., 2008; Nascu, et al., 2015; Struys, et al.,
2004).

- Control basado en reglas: Implementan un conjunto de guias definidas por expertos, con lo cual
analizando las variables de interés se ejecutan las acciones especificas del controlador. Estas reglas son
generalmente de la forma ‘“si-entonces” y pueden ser usadas para interpretar datos cuantitativos,
cualitativos o una combinacion de ambos (Rinehart, et al., 2012). A pesar de que el planteamiento y el
desarrollo de las reglas del sistema son hechas por expertos pueden existir divergencias y falta de
consenso en el comportamiento del controlador.

- Control avanzado (Inteligencia artificial): Referente a diferentes métodos de inteligencia artificial
aplicadas en los sistemas de control. Se han propuesto técnicas como logica difusa, redes neuronales,
algoritmos genéticos o aprendizaje reforzado; en particular para el control de procesos que desafian una
descripcion matematica precisa y donde es de gran complejidad el desarrollo de modelos completos y
exactos, como lo son los sistemas biologicos y el proceso de la anestesia (Dumont & Ansermino, 2013).

1.2. Planteamiento del problema y justificacion

Desde el punto de vista de la ingenieria, el proceso de induccion y el mantenimiento de la anestesia
general puede ser considerado como un sistema de control en lazo cerrado, debido a la realimentacion
presente en las observaciones (monitoreo de signos vitales, el estado del paciente ante estimulos, etc.) y a
las acciones realizadas por el especialista (cambios en la dosificacion de los farmacos administrados)
(Absalom, et al., 2011; Rinehart, et al., 2012). En este sistema el control es ejercido por el anestesidlogo,
el cual tiene el conocimiento de los fenomenos fisiologicos y los requerimientos necesarios para conducir
el proceso de la anestesia de una manera segura y eficaz. Dado que la administracion de los farmacos
anestésicos necesita ser constantemente ajustada para evitar tanto una sobredosificacion como una
subdosificacion en los pacientes, la idea de un sistema de control autébnomo que regule la titulacion de los
medicamentos para mantener un adecuado régimen anestésico es completamente natural y ha estado
presente desde hace varias décadas (Bibian, et al., 2005). No obstante, trasladar los conocimientos del
anestesiologo y los requerimientos del proceso de la anestesia general a un sistema de control es una tarea
retadora y compleja, pero puede plantearse con base en principios de la ingenieria y de aportes clinicos
(Dumont & Ansermino, 2013).
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El desarrollo de dispositivos para la automatizacion de la anestesia todavia se encuentra en una etapa
temprana, y evidencia de esto son los esfuerzos de instituciones, centros de investigacion y agencias de
control y regulacion por establecer guias, protocolos y metodologias que permitan la aprobacion y
difusion de estos equipos en la practica clinica del dia a dia, por ejemplo, Parvinian et al. (2018) presenta
y resume una serie de consideraciones relevantes y detalladas para el disefio, desarrollo y evaluacion
preclinicia de dispositivos médicos con control en lazo cerrado, y que ademas son planteadas con un alto
interés por agencias regulatorias como la FDA (Food And Drug Administration) y la EMA (European
Medicines Agency) (Kuck & Johnson, 2017). De una forma analoga, Dumont & Ansermino (2013)
expone una serie de pasos que considera necesarios para el desarrollo riguroso de un sistema de control de
anestesia antes de los ensayos clinicos. Algunas de estas consideraciones y requerimientos son: (1)
Inclusion de sensores y variables control que sean precisas y validas, (2) Manejo adecuado de diferentes
tipos de incertidumbre que incluye la variabilidad inter- e intra- paciente durante el disefio del
controlador, (3) Proporcionar transparencia operativa a los usuarios (anestesiologos), (4) Considerar los
escenarios de uso y eventos poco frecuentes pero criticos implementando caracteristicas robustas de
seguridad, entre otras.

Muchos de los sistemas en lazo cerrado propuestos para la administracion de farmacos anestésicos estan
enfocados en ofrecer solo control de “Gnica entrada - tnica salida” (SISO) (Ionescu, et al., 2008; Liu, et
al., 2011; Nascu, et al., 2015; Padula, et al., 2017; Pury, et al., 2016; Van Heusden, et al., 2014); sin
embargo, como los farmacos hipnoéticos y analgésicos se administran conjuntamente durante la anestesia,
incluso con otros medicamentos adicionales, los controladores de “multiples entradas - multiples
salidas” (MIMO) son un acercamiento mas preciso a la realidad del proceso de la anestesia, pero ain son
muy pocas las propuestas de estos tipos de controladores (Struys, et al., 2011). Se puede utilizar una
metodologia de control multivariable para tener en cuenta las interacciones entre farmacos, especialmente
si hay evidencia de sinergismo durante las combinaciones de los medicamentos.

Aunque se pueden encontrar diversas investigaciones en relacion con el desarrollo de dispositivos para la
administracion automatica de medicamentos anestésicos en el quirdfano, estas han tenido poco impacto
en la practica clinica cotidiana (Dumont, et al., 2009). Algunas de las razones para esta situacion incluyen:
la falta de variables control y sensores confiables, el manejo de la variabilidad significativa entre- e intra-
pacientes, la complejidad del sistema biolégico y su comprension actual, las preocupaciones sobre la
seguridad del control en lazo cerrado no supervisado y, una razon crucial, la necesidad de demostrar
claramente un mejor manejo del paciente para convencer a los clinicos de los beneficios de la
administracion de medicamentos en lazo cerrado (Dumont, et al., 2009; Rinehart, et al., 2012; Van
Heusden, et al., 2014).

Un enfoque para abordar el desarrollo del control auténomo en la administracion de fA&rmacos anestésicos
desde una perspectiva de “multiples entradas - multiples salidas”, es decir, considerando diferentes
efectos clinicos de relevancia y la interaccion entre dos o mas farmacos anestésicos, es haciendo uso de
modelos farmacocinéticos (PK) y farmacodinamicos (PD) de los agentes empleados, estos modelos
representan complejos procesos fisioldgicos y permiten predecir los diferentes efectos clinicos en el
tiempo. No obstante, los modelos PK-PD deben estar en la capacidad de manejar la amplia variabilidad
intrinseca encontrada en el proceso de la anestesia, ya sea la variabilidad interindividuo (variabilidad
observada entre diferentes individuos) y/o la variabilidad intraindividuo (variabilidad observada dentro de
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un individuo en particular) (Bibian, et al., 2005). Al reducir la incertidumbre con la aplicacion de los
modelos PK-PD se evita sumarla al sistema de control, lo cual disminuiria los casos de inestabilidad en
los controladores, evitaria rediseflos y nuevas pruebas que implican grandes y costosos procesos. Lo
anterior requiere de una evaluacion y comprension de los modelos PK-PD, identificando los componentes
y parametros que mas afectan el comportamiento de estos. Son pocos los estudios que consideran el
analisis previo de los modelos PK-PD destinados a ser implementados como parte de un sistema de
control. Ademas, la disponibilidad de un modelo PK-PD plausible, permitiria realizar un analisis tedrico
para buscar una solucion 6ptima al problema de administracion conjunta de varios farmacos (lonescu, et
al., 2014).

Con la idea de tener un control realimentado preciso, una o mas medidas (respuestas) representativas del
sistema deben estar disponibles continuamente, ademas, los actuadores del control y las entradas del
proceso deberian causar, idealmente, cambios predecibles y lineales en el sistema, con un retraso minimo
o conocido (Ionescu, et al., 2014). Estas consideraciones aplicadas en el control de la anestesia son
dificiles de alcanzar, por ejemplo, para controlar el componente hipnotico es necesario hacer frente a
diferentes tareas, seguimiento a un valor objetivo y rechazo de perturbaciones. Las medidas derivadas del
EEG para el manejo de la profundidad hipnética durante la anestesia, como lo es el indice BIS, presentan
algunas deficiencias notables desde el punto de vista de la ingenieria de control: primero, son una caja
negra cuyo comportamiento dinamico desafia el modelado, y segundo, no tienen un comportamiento
lineal y generan un retraso cambiante en el tiempo que puede variar algunos segundos dependiendo de las
circunstancias. Esas dos caracteristicas claramente no son deseables desde una perspectiva de control.
Dicho comportamiento no lineal y los retrasos largos y variables limitan de forma importante el
rendimiento de la retroalimentacion y tienen el potencial de generar oscilaciones en los sistemas de lazo
cerrado (Dumont, et al., 2009); igualmente, existen desafios adicionales debido al ruido y artefactos en las
sefiales (Padula, et al., 2017). Con relacion al control de la analgesia no se tiene un mejor panorama, la
aplicacion del control en lazo cerrado para farmacos opioides enfrenta el problema de la falta de un
método optimo para medir el dolor intraoperatorio cuando la comunicacioén con el paciente es imposible,
no obstante, las mediciones hemodinamicas y medidas derivadas del EEG se han propuesto
principalmente para tal fin y han mostrado ser utiles para controlar la administracion de opioides durante
la cirugia bajo ciertas condiciones (Hemmerling, et al., 2013).

El uso de un sistema de control autonomo podria proporcionar beneficios significativos, como una
reduccion en la carga de trabajo del anestesiologo (que en cualquier caso debe estar presente con una
funcion de supervision) permitiéndole enfocarse en otros temas como el control hemodinamico, la via
aérea y la ventilacion (Pasin, et al., 2017); también estd el beneficio de la reduccion en la cantidad de
medicamentos utilizados (lo que implica una mejor y mas rapida recuperacion del paciente en la fase
postoperatoria) y, efectivamente, un rendimiento mas robusto con menos episodios de sobredosificacion y
subdosificacion. El resultado global es una mayor seguridad para el paciente (Nascu, et al., 2015; Padula,
et al., 2017; Rinehart, et al., 2012). Asi, el apropiado disefio e implementacion de sistemas de control en
lazo cerrado proveera menos variabilidad en los efectos clinicos deseados y disminuird los efectos
adversos. Es importante destacar que los sistemas de anestesia en lazo cerrado no pretenden remplazar al
anestesiologo, en su lugar buscan permitir a los especialistas concentrarse en tares de mayor demanda
cognitiva y liberar la carga de trabajo (Dumont & Ansermino, 2013; Kuck & Johnson, 2017).
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1.3. Objetivos
Objetivo general

Integrar el modelado farmacocinético y farmacodindmico de agentes anestésicos y analgésicos utilizados
durante la anestesia general para su uso en el desarrollo de un sistema de control en lazo cerrado de la
administracion de los farmacos.

Objetivos especificos

1. Implementar de forma integrada modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos reportados para cada
uno de los medicamentos en la combinacidn anestésico - analgésico que describan adecuadamente el
proceso desde la administracion hasta los efectos de la anestesia.

2. Evaluar el comportamiento y la sensibilidad de los modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos
con ¢l fin de determinar la variabilidad, y asi facilitar el disefio de estrategias de control.

3. Simular y evaluar el desempefio de un sistema de control en lazo cerrado para la administracion
conjunta de los farmacos anestésicos y analgésicos.

1.4. Metodologia general

Este proyecto de investigacion se orienta desde una perspectiva In Silico, que busca integrar el modelado
farmacocinético y farmacodinamico de dos medicamentos empleados durante la anestesia general con el
fin de proponer y desarrollar un sistema de control en lazo cerrado para la administracion de ambos
farmacos. La figura 1.1 muestra las etapas de la metodologia empleada y que a continuacion se describen
en detalle.

En primer lugar se ha seleccionado la combinacién entre un farmaco hipnético y un analgésico,
correspondientes al sevoflurano y el remifentanilo, respectivamente. El primero es un anestésico general
inhalado y el segundo es un opioide sintético administrado por via intravenosa. Esta combinacion es la
base de la técnica de la anestesia balanceada, la cual es ampliamente aceptada y empleada de forma
rutinaria a nivel mundial. Ambos farmacos seleccionados son representativos dentro de sus respectivos
grupos farmacologicos, y en la actualidad son empleados de forma continua gracias a décadas de
evidencia sobre su seguridad y eficacia (Miller, et al., 2015).

Seguidamente se han revisado y seleccionado diferentes modelos farmacocinéticos para cada uno de los
medicamentos de interés, en el caso del agente inhalado, sevoflurano, los modelos escogidos
corresponden a un clasico modelo compartimental (PK) y a un modelo farmacocinético basado en la
fisiologia (PBPK) que considera el transito del gas anestésico en los pulmones y su intercambio con el
sistema circulatorio. De forma analoga, para el remifentanilo, se ha elegido un modelo compartimental
(PK) ampliamente extendido y empleado en sistemas de infusion en lazo abierto, como lo son los
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dispositivos TCI, el otro modelo escogido para describir la farmacologia del remifentanilo es basado en la
fisiologia (PBPK) y ha sido publicado mas recientemente. En relacion con la farmacodinamica (PD), se
seleccionaron modelos de interaccion entre ambos medicamentos que busquen describir diferentes efectos
farmacologicos con relevancia en la practica cotidiana de la anestesia general. En particular, para el
componente hipnoético se ha seleccionado un modelo del indice BIS (Bispectral index), el cual es quiza la
medida indirecta mas difundida para el monitoreo de la profundidad hipnoética durante la anestesia
general; en contraste, para el componente analgésico no existe una medida aceptada en conformidad, por
tal motivo se ha escogido un modelo del indice CVI (Composite variability index) que representa un
balance entre la nocicepcion y la antinocipcecion. Una vez seleccionados los modelos farmacocinéticos y
farmacodinamicos de interaccion para ambos medicamentos se han implementado y se ha realizado una
comparacion ente ellos. La descripcion detallada de los modelos, su implementacion y su analisis son
presentados en el capitulo 2.

Seleccion de la combinacion entre
farmacos inhalados y opioides
empleados en anestesia general:
Sevoflurano y remifentanilo

Seleccion e implementacion de
modelos farmacocinéticos (PK) y
farmacodinamicos (PD) de
interaccion

Estudio de la variabilidad en las
respuestas de los modelos PK y PD a
traveés del andlisis de sensibilidad
global

Generacion de una poblacion virtual

para la representacion de la
variabilidad encontrada durante la

conduccion de la anestesia general

Propuesta, diseiio y desarrollo de un
P - basada en el uso del sevoflurano y el

controlador en lazo cerrado basado

N e N

remifentanilo

en modelos para la administracion
conjunta de sevoflurano y
remifentanilo

Figura 1.1. Diagrama de flujo para la metodologia general.

Después, con el fin de obtener una comprension de la variabilidad y la incertidumbre en los modelos
farmacocinéticos y farmacodinamicos se ha realizado un analisis de sensibilidad global en cada uno de
estos. El analisis de sensibilidad global, realizado a través del método Sobol, permite identificar y
categorizar los parametros de los modelos, y la combinacion entre ellos, que tienen mayor influencia en
las respuestas o salidas de estos. En el capitulo 3 se presenta el andlisis de variabilidad, los resultados del
analisis de sensibilidad global y de variacion en las respuestas de los modelos farmacologicos de ambos
anestésicos, el tema descrito en este capitulo es de esencial relevancia ya que proporciona un
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entendimiento de los modelos farmacologicos que facilita el disefio de estrategias de control
posteriormente descritas.

Con base en los resultados de los capitulos anteriores y a partir de los modelos PBPK de cada uno de los
farmacos, sevoflurano y remifentanilo, y los modelos PD de interaccion, se genera una coleccion de
sujetos virtuales (poblacion virtual) que permita posteriormente evaluar diferentes respuestas plausibles
ante una misma entrada (perfil de administracion de los fArmacos). La idea general para el proceso de la
generacion de la poblacion virtual es incluir informacién, a través de distribuciones de probabilidad
esperadas, de determinas variables respuestas (concentracion sevoflurano, concentracion remifentanilo,
indice BIS e indice CVI). Por medio de una técnica de optimizacion global, algoritmo Simulated
Annealing, se encuentra el conjunto de valores en los parametros que permiten satisfacer las
distribuciones de probabilidad objetivo en las salidas de las variables escogidas. Una vez generada la
poblacion virtual que satisfaga determinadas propiedades, se incorporan en las variables respuestas
relacionadas con la farmacodinamica, caracteristicas y eventos que aproximen las simulaciones a las
condiciones reales encontradas durante la anestesia general, esto incluye la adicion de ruido blanco
(artefactos) en las variables BIS y CVI. Asimismo la inclusion de una serie de eventos propios de una
cirugia, como los son el proceso de intubacion, incisiones y estimulaciones quirtrgicas, que se ven
reflejadas en las respuestas farmacodinamicas como cambios o perturbaciones en sus valores. Esta
informacion se presenta en el capitulo 4.

Por ultimo, se propone y disefia un sistema de control en lazo cerrado que haga uso de los modelos PK y
PD de los farmacos estudiados, dicha aproximacion es denominada control predictivo basado en modelos
(MPC), ademas se incluye un componente que hace referencia a la estimacion de los estados no
observados de los modelos, por medio de un estimador de horizonte mévil (MHE), en conjunto, estos dos
componentes conforman el sistema prototipo de control para la administracion de los farmacos. Ya que
este trabajo es definido desde una perspectiva In Silico se necesita de una sistema que represente a un
conjunto de pacientes bajo anestesia general, y para tal fin se hace uso de la poblacion virtual generada
con todas las caracteristicas (ruido y eventos de estimulacion) y que se menciona en el seccion
inmediatamente anterior. En resumen, se acopla el sistema de control, compuesto por el controlador MPC
y el estimador de estados MHE, con los pacientes virtuales para crear un escenario de simulacion
completo. Esta informacion se presenta en el capitulo 5.

Por ultimo, en el capitulo seis se comentan las conclusiones generales, se propone el trabajo futuro, se
describen los aportes realizados y las publicaciones derivadas.
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2. Revision e implementacion de modelos
farmacocinéticos y farmacodinamicos de agentes
anestésicos

En farmacologia los modelos matematicos PK-PD son herramientas esenciales para evaluar procesos
fisiologicos, la variabilidad de las concentraciones y los efectos de los farmacos entre individuos, ademas
ayudan a disefar tratamientos efectivos y seguros, e identificar posibles riesgos en poblaciones sensibles
(Hsieh, et al., 2018). En este trabajo se ha buscado evaluar diferentes modelos PK-PD para los agentes
sevoflurano y remifentanilo. En especifico, para cada uno de los farmacos se han seleccionado dos
modelos farmacocinéticos, uno PBPK y otro PK clasico. Ademas se han escogido modelos
farmacodinamicos de interaccion para los siguientes efectos farmacologicos: el indice BIS, como efecto
para evaluar la profundidad hipnoética; y el indice CVI, como efecto del balance de nocicepcion -
antinocicepcion. A continuacion se describe cada uno de los modelos y su implementacion.

2.1. Modelado farmacocinético: Sevoflurano

El sevoflurano es un farmaco anestésico que ha sido empleado en la practica clinica desde hace décadas y
evaluado en numerosos estudios que han demostrado la eficacia y seguridad para la induccion y el
mantenimiento de la anestesia general en un amplio de rango de poblaciones de pacientes (Brioni, et al.,
2017), hoy en dia es uno de los agentes anestésicos mas empleado alrededor del mundo (Kubincova, et
al., 2012). La principal razon es debido a sus caracteristicas, como el bajo coeficiente de particion sangre-
gas, su minimo efecto irritante en las vias respiratorias que facilita una suave induccion, su amplio
margen entre las concentraciones que producen el efecto farmacologico deseado y las que producen
toxicidad (De Hert & Moerman, 2015), y su baja solubilidad en sangre que facilita la rapida induccion y
el pronto despertar del paciente al final de la anestesia (Kubincova, et al., 2012). Es esta tltima
caracteristica la que permite predecir un rapido aumento de la concentracion en sangre alveolar de
sevoflurano (Fa), ya que se equilibra rapidamente con la concentracion de sevoflurano inspirado (Fi) y
por lo tanto la relacion Fa/Fi se aproxima a 1 (Delgado-Herrera, et al., 2006).

Los anestésicos inhalados, entre ellos el sevoflurano, son un grupo unico de medicamentos que pueden
ingresar y dejar el cuerpo a través de los pulmones sin sufrir cambios. Por lo tanto, la transformacion
quimica de estos no esta relacionada con sus actividades terapéuticas, como lo son la amnesia, la hipnosis
y la inmovilizaciéon (Miller, et al., 2014). El alcance global del metabolismo del sevoflurano es
aproximadamente del 5%, es decir, alrededor del 95% del sevoflurano que es inhalado se elimina via
exhalacion sin sufrir algin cambio (Ghimenti, et al.,, 2013). El sevoflurano experimenta un rapido
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metabolismo en humanos, inicialmente es transformado por proceso de oxidacién en las formas
hexafluoroisopropanol (HFIP) y fluoruro inorganico en el higado, siendo estos los metabolitos primarios,
una vez formado el metabolito HFIP es eliminado por via renal (Ghimenti, et al., 2013; Miller, et al.,
2014).

El sevoflurano, al igual que los demds agentes inhalados, produce depresion cardiovascular y depresion
de la ventilacion dependientes de la dosis, estos efectos conducen a una disminucion de la presion arterial
y el volumen respiratorio minuto (De Hert & Moerman, 2015). Otro efecto adverso es el potencial
impacto del sevoflurano en repuestas como la disfuncion cognitiva postoperatoria (POCD) y el delirio
postoperatorio (POD) que han sido estudiados en pacientes pediatricos, adultos y ancianos (Brioni, et al.,
2017), sin embargo este todavia es un tema activo de investigacion.

La potencia anestésica de un farmaco inhalado se puede definir como la concentracion alveolar minima
(MAC) que evita el movimiento en el 50% de las personas expuestas a un estimulo doloroso, como una
incision en la piel (Delgado-Herrera, et al., 2006). La MAC del sevoflurano varia principalmente con la
edad, por ejemplo, 1 MAC equivale a 2.8 vol% para edades entre 6 meses y 3 afios, y disminuye hasta 1.7
vol% para adultos mayores de 60 afios. Es importante resaltar que la combinacion con otros farmacos
como 6xido nitroso y opioides reducen la MAC del sevoflurano; ademas, la accion de los bloqueadores
neuromusculares se ve potenciada por el sevoflurano con un fendmeno de sinergismo (De Hert &
Moerman, 2015). Dado lo anterior, se destaca la importancia del estudio de las interacciones entre los
diversos farmacos utilizados en anestesia general para optimizar su administracion y evitar tanto una
subdosificacion como una sobredosificacion.

2.1.1. Modelo PK Yasuda

El modelo propuesto por Yasuda, et al. (1991) para describir la farmacocinética del sevoflurano consta de
cinco compartimientos mas el sitio de efecto del farmaco. La figura 2.1 ilustra la estructura de este
modelo, donde el compartimiento 1 con volumen Vi hace referencia a los pulmones, el compartimiento 2
al agrupamiento de tejidos con alta irrigacion sanguinea, los compartimientos 3 y 5 a los tejidos muscular
y adiposo, respectivamente, y por ultimo el volumen 4 representa un compartimiento de ajuste. Entre los
compartimientos se encuentran las constantes de transferencia (kjj), el modelo cuenta con dos rutas de
eliminacion, a través de los pulmones durante la espiracion y en el metabolismo del farmaco (koo). El
modelo asume que la concentracion en el compartimiento 1 representa la concentracion espirada y que es
equivalente a la concentracion alveolar del farmaco. Asimismo, se incluye un modelo del circuito de
respiracion de la maquina de anestesia como lo describe Gentilini, et al., (2001), este modelo considera el
vaporizador disefiado para administrar concentraciones especificas del anestésico volatil y el flujo de aire
fresco a través del circuito, la concentracion en el circuito de respiracion es igual a la concentracion
inspirada del anestésico. La tabla 2.1 presenta la descripcion de cada uno de los parametros del modelo
PK del sevoflurano, su distribucién asumida y sus valores.

La ecuacion 2.1 representa el balance de masa alrededor del circuito de respiracion, donde Cinsp
corresponde a la concentracion en el circuito de respiracion o concentracion inspirada, Cop es la
concentracion en el vaporizador que entra al circuito y por lo tanto es la variable manipulada del sistema,
Qo es el flujo de aire fresco, AQ son las pérdidas en el circuito de respiracion, V es el volumen del
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circuito, fz es la frecuencia respiratoria, Vr y Vp son el volumen circulante (“tidal”) y el volumen del
espacio muerto fisiologico, respectivamente, y finalmente, C; hace referencia a la concentracion en el
compartimiento 1 del modelo PK.

frR(VT - VD)(Cinsp - C I)l

Sitio de

' efecto
k2o _
o
k12
k31 ki3
ka1

Figura 2.1. Modelo farmacocinético (PK) desarrollado por Yasuda para el sevoflurano. Figura adaptada
de Gentilini, et al (2001).

dG;

insp

o = QG — Q) —AQ)G,, — fkVr = Vp) (G, — C) - (2.1
El balance de masa para el compartimiento 1 es dado en la ecuacion 2.2, y en la ecuacion 2.3 para los
compartimientos 3, 4 y 5. Para el compartimiento 2 que incluye la eliminacion a través del metabolismo

en el higado, el balance de masa se presenta en la ecuacion 2.4. La concentracion en el sitio de efecto es
calculada por la ecuacion 2.5.

dC, 2 Vi Ve = Vi)
7 = ]:22 (kjlcjvl — kUCl) + T (Cinsp - C) (2.2)
dg; v
J
dcz—kcvl (kyy + ky)C (2.4)
dl‘ 12 IV2 21 20/%2 .
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— = k(6 - C) @3
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En la ecuacion 2.5 el pardmetro keo representa el retardo entre la concentracion del fAirmaco y el efecto
farmacologico observado, y en cierta forma proporciona el vinculo entre la farmacocinética y la
farmacodinamica. La cuantificacion de este parametro ha mostrado una alta variabilidad, siendo un factor
determinante durante el modelado PK-PD. Para el sevoflurano, distintos estudios han encontrado diversas
estimaciones para keo al considerar el efecto clinico el indice biespectral, con valores medios entre 0.19 y
0.41 min-! (Ellerkmann, et al., 2004; Kreuer, et al., 2008, 2009; Mourisse, et al., 2007; Olofsen & Dahan,
1999). Otros estudios han identificado una relacion de este parametro en funcion de la edad del paciente,
con el objetivo de reducir la incertidumbre de su cuantificacion (Cortinez, et al., 2008; Cortinez &
Anderson, 2018). En este trabajo se ha escogido emplear la estimacion del parametro keo dada por la
ecuacion 2.6, la cual es obtenida y presentada por Cortinez, et al. (2008)

ko, = 0383 (1 — 0.0084 (edad — 33.5))  (2.6)

Tabla 2.1. Parametros del modelo PK del sevoflurano propuesto por Yasuda, et al. (1991) y del
circuito de respiracion por Gentilini, et al. (2001). N: Distribucion normal, U: Distribucion uniforme.
SD: Desviacion estandar. Algunos parametros en el modelo pueden ser establecidos por el especialista o
son propios del sistema, para estos se ha seleccionado un valor fijo y no hacen parte del andlisis
posterior del modelo: V =5L, AQ = 0.3 L/min, Qo = 6 L/min, Vr = 0.5 L, fr = 11 min-1.

Media o SD o valor

Parametr Descripcion (Unida Distribucion
etro escripcion (Unidades) stribucio valor max.  min.

Constante de transferencia entre compartimientos 1

ki2 y 2 (min-!) N 0.709 0.145

kis Constapt? de transferencia entre compartimientos 1 N 0223 0.035
y 3 (min-)

ks Constqn'[_e de transferencia entre compartimientos 1 N 0.125 0.056
y 4 (min-!)

Kis Consta'nt_e de transferencia entre compartimientos 1 N 0.0310 0.0196
y 5 (min-t)

ka0 Cops_tante de eliminacion del compartimiento 2 N 0.0094 0.0171
(min-1)

- Constapt? de transferencia entre compartimientos 2 N 0.194 0.092
y 1 (min')

ka1 Constapt? de transferencia entre compartimientos 3 N 0.0231 0.0198
y 1 (min')

ka1 Constqnt_el: de transferencia entre compartimientos 4 N 0.00313 0.00180
y 1 (min-1)

ki Constqnt_el: de transferencia entre compartimientos 5 N 0.000502 0.000117
y 1 (min-1)

Keo Cpnstante p‘ar_a denotar el retraso de la accion del U 0481 0.262
farmaco (min-!)

Vi Volumen compartimiento 1 - pulmones (L) N 2.1 0.62
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V2 Volumen compartimiento 2 - VRG (L) N 7.4 2.6

V3 Volumen compartimiento 3 - tejido muscular (L) N 11.4 4.8
V4 Volumen compartimiento 4 (L) N 2.5 0.6
Vs Volumen compartimiento 5 - tejido adiposo (L) N 4.1 3.0
fr Frecuencia respiratoria (min-!) U 25 4
Vr Volumen tidal (L) U 1.2 0.3
Vb Volumen fisiologico de espacio muerto (L) U 0.3 0.15
Qo Flujo de aire fresco (L/min) U 10 1
AQ Perdidas en el circuito (L/min) U 0.5 0.1
A% Volumen del circuito (L) U 6 4

2.1.2. Modelo PBPK Krieger

El modelo farmacocinético basado en fisiologia (PBPK) desarrollado por Krieger, et al. (2012, 2014) y
empleado aqui para describir los procesos de absorcion, distribucion, metabolismo y eliminacion del
sevoflurano, cuenta con cuatro compartimientos que representan el sistema respiratorio y el proceso de
intercambio del gas anestésico, el agrupamiento de tejidos con alta irrigacion sanguinea (VRG), el tejido
muscular (M) y el tejido adiposo (F). El esquema de este modelo es presentado en la figura 2.2. A la
izquierda la estructura del modelo y a la derecha los flujos de gas y sangre en los pulmones.
Originalmente el modelo fue desarrollado y probado en la farmacocinética del isoflurano, sin embargo,
aqui se ha adaptado segun las propiedades del sevoflurano, al considerar sus coeficientes de particion y su
tasa de metabolismo (Miller, et al., 2015; Yasuda, et al., 1989). Cada uno de los compartimientos VRG, M
y F son subdivididos en una parte correspondiente a la sangre y otra parte correspondiente al tejido;
ademas, se considera el consumo del anestésico en cada uno de estos compartimientos. Algunos de los
parametros como los volimenes de los compartimientos, flujos de sangre en compartimientos y
volimenes respiratorios son calculados a partir de las caracteristicas del individuo (peso, talla, edad,
sexo), el detalle de estas estimaciones son dadas en Krieger, et al. (2012, 2014).

El transporte y distribucion del anestésico a través del sistema respiratorio es regido por el siguiente
sistema de ecuaciones: La concentracion alveolar dada en la ecuacion 2.7, la concentracion espirada del
anestésico presentada en la ecuacion 2.8, el consumo del anestésico desde el espacio alveolar al sistema
circulatorio es regido seglin la ecuacion 2.9, y la estimacion de las concentraciones del anestésico en
sangre arterial y sangre venosa por las ecuaciones 2.10 y 2.11, respectivamente.
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Figura 2.2. Modelo farmacocinético basado en fisiologia (PBPK) propuesto por Krieger para el
sevoflurano. Figura adaptada de Krieger, et al (2012, 2014).

dcC,
dt

i = fR (VT - VD) (th - Calv) - ur (27)

fR VT Cesp = fR (VT - VD) Calv + fR VD Cinh (28)
U, = Q - QY) (ﬂcalv - Cven) (2.9)
Q Cart = U + Qs Cven (210)

Cven = Tovrg Cb,vrg + "om Cb,m + Tor Cb,f + (1 - Tovrg = Tom — er) Cart (2.11)

En cada uno de los compartimientos se considera la concentracion del anestésico en sangre, ecuacion
2.12, que incluye el consumo del anestésico, ecuacion 2.13. Por tltimo, la concentracion del anestésico en
los tejidos muscular y adiposo se muestra en la ecuacion 2.14, mientras que para el agrupamiento VRG en
la ecuacion 2.15, esta ultima considera el metabolismo hepatico del sevoflurano. La concentracion en el
sitio de accion del farmaco es descrito por la ecuacion diferencial 2.16, al igual que en el modelo PK para
el sevoflurano de Yasuda, et al., (1991) se emplea la ecuacion 2.6 para la estimacion del parametro keO.
La tabla 2.2 presenta la descripcion de cada uno de los parametros del modelo PBPK del sevoflurano, su
valor de referencia, su distribucion asumida y los valores que definen dicha distribucion.
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dCy;
dt

= (701 @ Cune = G = ) [ (067, Vs)  para i = (vrgm, £} Q12)

Ui = T 0 Cb,i - Ct,i) para i = {vrg,m, f} (2.13)

dC,;
Vii—— = u,; para i ={m, f} (2.14)
) dt )
dCl,vrg
Vt,vrg = Mt,vrg - Qliv my;, Ct,vrg (215)
dt
dcC

¢ = ko(Cyp - C) 216
dt e0 esp e ( )

Tabla 2.2. Parametros del modelo propuesto por Krieger, et al (2012, 2014) para el sevoflurano.
Valores de referencia tomados con un sujeto hombre de 170 cms, 70 kg y 40 afios. N: Distribucion
normal, U: Distribucion uniforme. SD: Desviacion estandar. Algunos parametros en el modelo pueden
ser establecidos por el especialista, para estos se ha seleccionado el valor de referencia fijo y no hacen
parte del analisis posterior del modelo: Vry fz.

Valor Media o SD o valor

Parametro Descripcion (Unidades) referencia Distribucién valor max. min.
VL Volumen pulmonar (mL) 1630.16 U 2486 875
Vr Volumen tidal (mL) 500 U 1200 300
Vb Volumen fisioldgico de espacio muerto 150 U 300 150
(mL)
fr Frecuencia respiratoria (min-!) 11 U 25 4
Q Gasto cardiaco (mL/min) 6727.71 U 7300 3520
Fraccion del gasto cardiaco al
TQure compartimiento VRG ( -) 0.75 U 0.765 0.75
Fom Fraccion del gasto cardiaco al tejido 0.181 U 0.181 0.1
muscular ( -)
Fraccion del gasto cardiaco al tejido
rof adiposo ( - ) 0.054 U 0.054 0.045
Fraccion metabolismo de anestésico en
Qiiv Flujo de sangre hepatico (mL/min) 1580 U 1900 1500
Qs Flujo shunt (mL/min) 150 U 1500 0.0
Vb Volumen de sangre (mL) 4659.98 U 6339 2875
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Vivrg Volumen compartimiento VRG (mL) 6113.46 U 7942 4950

Vim Volumen grupo tejido muscular (mL) 34889 U 55789 20010

Ve Volumen grupo tejido adiposo (mL) 15914 U 45300 4563

a Ei_osﬁmente de particion gas - sangre 0.68 N 0.68 0.047
Cocficiente de particion sangre - grupo

Avrg VRG (-) 1.62 N 1.62 0.172

A Coeficiente de particion sangre - tejido 313 N 313 107
muscular ( -)

A quﬁ01ente de particion sangre - tejido 475 N 475 6.1
adiposo ( -)

Keo Constante para denotar el retraso de la 0.378 U 0.481 0.262

accion del farmaco (min-!)

2.2. Modelado farmacocinético: Remifentanilo

El remifentanilo es un congénere de la familia de opioides del fentanilo introducido en el afio 1996, con
diferentes aplicaciones clinicas que incluyen la anestesia general y la sedacidon consciente, normalmente
es administrado via intravenosa en combinacion con hipnoticos como el propofol, con anestésicos
inhalados y ansioliticos como el midazolam. La principal caracteristica del remifentanilo es su perfil
farmacocinético de accion corta a causa de su rapido metabolismo. El remifentanilo experimenta una
hidrolisis extrahepatica extendida mediante esterasas no especificas en sangre y en tejidos (Panzer, et al.,
2011).

Referente al uso terapéutico, las dosis en bolus del remifentanilo se encuentran tipicamente entre 0.5 y 1
ng/kg, e infusiones de 0.2 a 0.5 pg/kg/min. El farmaco tiene un inicio rapido de accion analgésica
(aproximadamente 1 minuto) y un rapido fin de la accion después de detener la administracion (3 a 10
minutos, tiempo mucho menor al compararse con otros opioides como alfentanilo y fentanilo) (Van de
velde & Carvalho, 2016).

El remifentanilo produce efectos terapéuticos que incluyen analgesia y sedacion, caracteristicos de la
familia de opioides del fentanilo, y los efectos en el sistema nervioso central son observados a través del
electroencefalograma. Los efectos adversos abarcan depresion respiratoria, disminucion de la frecuencia
cardiaca, de la presion arterial y del gasto cardiaco, todos siendo dependientes de la dosis. Al igual que los
efectos terapéuticos, los efectos adversos también son empleados en el modelado farmacodindmico como
medidas de interés que ayudan a la dosificacion (Panzer, et al., 2011; Van de velde & Carvalho, 2016).
Poblaciones especiales como adultos mayores y personas con sobrepeso tienen importantes influencias en
la farmacocinética y farmacodinamica del remifentanilo, por ejemplo, se ha identificado una disminucion
sustancial del pardmetro Csp conforme incrementa la edad. Con relacidén al peso, se ha observado una
estrecha relacion entre los parametros farmacocinéticos, especialmente los asociados en el proceso
metabolico, y la masa corporal magra del paciente (Panzer, et al., 2011).
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2.2.1. Modelo PK Minto

El modelo propuesto por Minto, et al. (1997) para describir la farmacocinética del remifentanilo es quiza
uno de los mas extendidos en la practica y la investigacion de la anestesia. Este modelo posee una
estructura clasica de tres compartimentos (1: central (plasma), 2: periférico rapido y 3: periférico lento)
mas la adicion del sitio de efecto del farmaco. La figura 2.3 muestra un esquema del modelo junto con los
pardmetros que lo definen, los volumenes de los compartimientos y los aclaramientos (clearances) entre
estos. En la tabla 2.3 se presentan las definiciones de los parametros del modelo, dados en funcion de las
caracteristicas del paciente (edad, peso, talla y sexo), las cuales son covariables identificadas que
permiten reducir la variabilidad en la respuesta. El parametro /bm hace referencia a la masa corporal
magra (Lean body mass) definida por las ecuaciones 2.17 y 2.18.

El vinculo entre la farmacocinética y la farmacodindmica se representa a través de un compartimiento
tedrico que simboliza el sitio de accidn del farmaco, en este caso el sistema nervioso central; mediante el
pardmetro keo se representa el retardo existente entre la concentracion en plasma y el efecto terapéutico
observado, el parametro keo (con unidades min-!) es definido por la ecuacion 2.19 y se asume que sigue
una distribucién uniforme con valores entre 0.749 y 0.385. Cuando se inicia la administracién y a medida
que la concentracion del farmaco comienza a aumentar, el efecto farmacoldgico aumenta lentamente hasta
que se alcanza un punto maximo. Cuando se detiene la administracion, las concentraciones del farmaco
comienzan a disminuir pero el efecto desaparece con un patrén diferente en comparacion con el inicio del
efecto. Este fenomeno que sigue un patrén con sentido antihorario se denomina histéresis y se debe al
hecho de que el plasma no es el sitio de efecto del fArmaco. La histéresis es causada por retrasos en el
transporte y el procesamiento de sefiales, la sangre debe de transportar el farmaco al 6rgano objetivo,
donde se desencadena una cadena de eventos que van desde un nivel subcelular hasta el nivel del 6rgano,
generando finalmente el efecto observado. El retraso entre la concentracion del plasma y el efecto clinico
se describe matematicamente mediante un Unico parametro, keo, denominado frecuentemente como la
constante de velocidad de equilibrio del sitio de efecto (Gambus & Hendrickx, 2020).

I
Periférico Central Periférico
rapido ¢ p . . lento
CL; C, Vi CL;
Cy, V2 Cs3 Vs
keO
CL 1 ~‘~
Sitio de
efecto

Figura 2.3. Modelo farmacocinético (PK) propuesto por Minto, et al. (1997) para el remifentanilo.
Tres compartimientos junto con la descripcion del sitio de efecto del farmaco.
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Tabla 2.3. Parametros del modelo PK propuesto por Minto, et al. (1997) para el remifentanilo. SD:
Desviacion estandar. LN: log-normal. I[bm: masa corporal magra.

Parametro Unidades Distribuciéon Valor SD
Vi (Central) L LN 5.1-0.0201*(edad - 40) + 0.072*(lbm - 55)  0.26
V: (Periférico rapido) L LN 9.82 - 0.0811*(edad - 40) + 0.108*(Ibm - 55)  0.29
V3 (Periférico lento) L LN 542 0.66
Cl; (Metabolico) L/min LN 2.6 - 0.0162*(edad - 40) + 0.0191*(lbm - 55) 0.14
Cl (Periférico rapido) L/min LN 2.05 - 0.0301*(edad - 40) 0.36
Cl3 (Periférico lento)  L/min LN 0.076 - 0.00113*(edad - 40) 0.41
. peso \?2
Mujeres : lbm = 1.07 peso — 148 ( ) 2.17)
talla
peso \?2
Hombres : lbm = 1.1 peso — 128 ( > (2.18)
talla

k

e

o = 0595 — 0.007*(edad — 40) (2.19)

2.2.2. Modelo PBPK Abbiati

En contraste al clasico modelado compartimental empleado para describir los fendmenos de absorcion,
distribucién, metabolismo y eliminacion del remifentanilo, Abbiati, et al. (2016) plantea un modelo
farmacocinético basado en fisiologia (PBPK), es decir, que se fundamenta en una estructura de
compartimentos realista que refleja la fisiologia existente, y en donde los compartimentos estan
interconectados por un esquema de flujo de masa.

El modelo desarrollado por Abbiati, figura 2.4, cuenta con cinco compartimentos junto con el sitio de
efecto del farmaco, estos compartimientos son el plasma (P), grupo de tejidos con baja perfusion (PT),
grupo de 6rganos con alta perfusion (HO), higado (L) y sistema circulatorio gastrointestinal (GICS). En el
modelo se pueden encontrar varios tipos de parametros, como los volumenes de los compartimientos, los
cuales son calculados a modo de fracciones de la masa corporal. Los flujos entre compartimientos,
estimados como fracciones del gasto cardiaco, que a su vez es calculado desde las caracteristicas de cada
individuo (peso, talla, edad). Coeficientes de transferencia del farmaco, que representan procesos de
transporte difusivo, y constantes metabolicas y de eliminacion, que se identifican mediante regresion no
lineal de datos experimentales farmacocinéticos. Las definiciones, valores de referencias y limites de los
parametros del modelo son presentados en la tabla 2.4. El detalle de la estimacion de los parametros son
dados en Abbiati, et al. (2016).
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KTg

Tejidos baja Organos alta
perfusién (VPT) perfusién (VHO)
Kuo-p
Kp-pr Kprr Kp-no
v
—_— Plasma (V¥)
ke0 , ~
R Qrv QHA Quv
y 3
Sitio de . : " PV "
Sistema circulatorio Q > Higado
efecto gastrointestinal (VGICS) (VL)

Figura 2.4. Modelo farmacocinético basado en fisiologia (PBPK) propuesto por Abbiati para el
remifentanilo. Figura adaptada de Abbiati, et al. (2016).

Tabla 2.4. Parametros del modelo propuesto por Abbiati, et al. (2016) para el remifentanilo. Valores de

referencia tomados con un sujeto hombre de 170 cms, 70 kg y 40 afios. Para todos los parametros, se
asume que siguen una distribucion uniforme con intervalo dado por valor maximo y valor minimo.

Parametro Descripcion (Unidades)

QHA

QHV

QK

QPV

VGICS

VHO

VL

Flujo volumétrico de plasma de la arteria hepatica
(mL/min)

Flujo volumétrico de plasma de la vena hepatica
(mL/min)

Flujo volumétrico de plasma a rifiones (mL/min)

Flujo volumétrico de plasma de la vena porta
(mL/min)

Fraccion farmaco unido a proteinas ( - )

Volumen del compartimento GICS (cm?3)

Volumen del compartimento de drganos con alta
perfusion (cm?)

Volumen del compartimento hepatico (cm3)

Volumen del compartimento de plasma (mL)

Valor
referencia

205.22

889.29

615.66

684.06

0.7

12.362

1636.65

1820

2817.17

Valor maximo Valor minimo

236.52

1024.92

709.56

788.40

0.8

17.66

2338.08

2600

4024.52

114.04

494.20

342.14

380.16

0.7

7.947

1052.13

1170

1811.03
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Volumen del compartimento de tejidos baja

\%8 perfusién (cm?) 51839.29 74056.13 33325.26
KPg Constante de eliminacion plasma (min-!) 1.732 3 0

KTg Constante de eliminacion en tejido (min-!) 0.063 3 0

Kiton ggierflc)iente de transferencia de HO a plasma 0.044 ) 0

Koo ggierflc)iente de transferencia de plasma a HO 0.662 ) 0

Kppr (Cn(iielf_lgiente de transferencia de plasma a PT 0.479 1 0

Kot (Cn(iielf_lgiente de transferencia de PT a plasma 0.279 1 0

EffH Eficiencia hepatica de eliminacion ( - ) 0.144 0.3 0.1

EffK Eficiencia de rifiones en eliminacion ( - ) 0.394 0.7 0.1

Keo Constante para denotar el retraso de la accion del 0.630 0.749 0.385

farmaco (min-!)

El conjunto de ecuaciones desde 2.20 hasta 2.25 representa los balances de masa en cada uno de los
compartimientos del modelo: plasma, tejidos con baja perfusion, érganos con alta perfusion, higado,
sistema circulatorio gastrointestinal y sitio de efecto, respectivamente. La definicion utilizada para el

pardmetro keo es la misma que en el modelo PK de Minto (ecuacion 2.19), la cual es dependiente de la
edad del individuo.

ACP(t) o™ 0"
= _CP(t)(KP—PT(l_R) + Kp_po(1 —R) + vP + W) +
PT o L QHV HO v
C (t)KPT—PW + C (I)W + C KHO—PW _

K K
CP(KE(1 - R) — P2 5}{7 + ’sz) (2.20)

dCPT %

_dt(t) — —CPT(t)<KPT_P + Kg> + C' O = RKp_prpr (22D
dcHo v
_dt(f) =~ C"WKyo_p + C'OKp ol =Ry (2.22)
dct HY PYEfH A v

dt(t) = _CL(t)<QVL v 2 VLff > OS5+ CGICS(t)W 229
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chICS(t) B PV QPV

dr = _CGICS(I)W + C'0 VGICS (2.24)
dch@ P ES
— = ke()(C ) — C (r)) (2.25)

2.3. Modelado farmacodinamico: Interaccion sevoflurano - remifentanilo

La cuantificaciéon de la interaccion farmacodinamica entre el sevoflurano y el remifentanilo, y en general
entre los diferentes farmacos empleados durante la anestesia general, es un area de investigacion de gran
interés con importantes aplicaciones, que por ejemplo, posibilita el entendimiento de los factores que
determinan la relacion entre la concentracion y la respuesta farmacolédgica, permitiendo la optimizacion
de regimenes de administracion que eviten tanto la sub-dosificacion como la sobre-dosificacion, y
ademas, tienen el potencial de facilitar la automatizacion del proceso de la anestesia.

Un enfoque completo del analisis PK-PD, es decir, la descripcion cuantitativa desde la administracion
hasta los efectos farmacologicos, es crucial cuando la dosificacion de los farmacos es realizada en funcion
de diversas respuestas observadas, como sucede durante la anestesia general donde el especialista
continuamente da seguimiento a multiples salidas: nivel de la profundidad hipnética, nivel de la analgesia
y estimulacion, relajacion muscular, estado de las variables cardiorrespiratorias, entre otras. La figura 2.5
ilustra el vinculo entre el modelado de la farmacocinética y la farmacodinamica.

Dosis Dosis
Sevoflurano Remifentanilo
Absorcion l l
Distribucion 1
Modelo PK Modelo PK

Metabolismo J

Eliminacion

Concentracion l l Concentracion

espirada - Cegp : : plasma - C,
1 ]
1 n
1 |
Concentraci6n sitio | ' Concentracién sitio
efecto - Cie, sevo l l efecto - Cse, remi
Modelo interaccion [ Relacion
PD l Concentracion - Respuesta

l Efecto
farmacolégico

Figura 2.5. Integracion de los modelos farmacocinéticos (PK) de agentes inhalado y analgésico, junto
con modelo de interaccion farmacodinamico (PD) para la descripcion del efecto clinico de interés.



Desde los perfiles de dosificacion de cada uno de los farmacos, sevoflurano y remifentanilo, se tiene la
entrada a los respectivos modelos farmacocinéticos, que describen los procesos de absorcion,
distribucién, metabolismo y eliminacion, la respuesta de interés en esta etapa es normalmente la
concentracion en plasma sanguineo para el remifentanilo y la concentracion espirada para el sevoflurano,
desde aqui se estima la concentracion en el sitio de efecto de cada uno de los farmacos, que a su vez son
las entradas al modelo de interaccion farmacodinamico, cuya respuesta estd constituida por los diferentes
efectos farmacologicos de interés. En este trabajo se han seleccionado efectos asociados a la profundidad
hipnética, mediante el indice BIS (Bispectral index), y al balance entre nocicepcion y antinocipcecion, a
través del indice CVI (Composite variability index).

2.3.1. Modelo PD - indice BIS

La cuantificacion de la hipnosis durante la anestesia general se ha realizado frecuentemente a través del
estudio de la actividad eléctrica cerebral (EEG), el principal y més aceptado dispositivo para tal fin es el
monitor de indice biespectral (BIS) que implementa una medida compuesta, la cual se correlaciona con el
nivel de la profundidad hipnoética y es obtenida desde un analisis en frecuencia biespectral que cuantifica
las relaciones entre las componentes sinusoidales subyacentes del EEG. El éxito del monitor BIS ha
estado basado en la demostracion de la efectividad clinica a lo largo de décadas (Coleman, et al., 2015).
El monitor BIS estd comercialmente disponible desde 1996 y ha sido el primer monitor aprobado por la
FDA para la medicion del nivel de hipnosis inducida por medicamentos (Bibian, et al., 2005). Este indice
es escalado entre valores de 0 a 100 con el fin de simplificar su interpretacion. Un valor del BIS cercano a
100 representa un estado de alerta, completamente consciente. Con el incremento de la concentracion
administrada del anestésico hipnotico el valor del indice BIS disminuye. La anestesia general es obtenida
con un valor del BIS entre el rango de 60 y 40. Valores muy bajos representan un estado hipnotico
profundo, mientras valores entre 90 y 60 generalmente representan sedacion leve (Bibian, et al., 2005). La
figura 2.6 presenta la interpretacion del indice BIS en funcion del nivel de hipnosis. El BIS se
correlaciona muy bien con el componente hipnético de la anestesia, pero no permite predecir el
movimiento en respuesta a la estimulacion quirrgica y el componente analgésico, especialmente cuando
se usan diferentes combinaciones de farmacos hipnoticos y analgésicos (Punjasawadwong, et al., 2014).
Es importante resaltar que este tipo de indices, derivados del analisis EEG, representan una medida
indirecta de procesos fisioldgicos complejos y no totalmente comprendidos, como lo son la conciencia y
la memoria.

A pesar de que la influencia de los farmacos analgésicos en el cambio del indice BIS es relativamente baja
y que el modelado farmacodinamico de este efecto clinico es con frecuencia realizado a través de la
ecuacion univariada de Hill considerando solo el farmaco hipnético, aqui se ha escogido un modelo
farmacodindmico de interaccion propuesto por Heyse, et al. (2014) para la combinacioén sevoflurano -
remifentanilo, dicho modelo es una extension del modelo sigmoidal o de Hill (ecuacion 2.26), donde £,

representa el efecto sin la presencia de farmacos o efecto referencia, E,, . es el efecto que no puede ser

suprimido (el valor mas bajo posible del efecto), y es un parametro de sigmoicidad, que refleja la
inclinacion de la relacion concentracion - efecto y u representa la potencia combinada y normalizada de
los dos farmacos.
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100 = .
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Sedacion ligera/moderada
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Figura 2.6. Indice BIS y su interpretacion. Figura adaptada de Bibian, et al. (2005).

4

Efecto = Ey — (Ey + E, (2.26)

T T w

La descripcion de u correspondiente al indice BIS emplea una estructura basada en el modelo de
interaccion de Minto, et al. (2000) (ecuacion 2.27), donde Csevo €s la concentracion en el sitio de efecto
del sevoflurano, Cemi €s la concentracion del remifentanilo en el sitio de efecto, ambos obtenidos desde
los respectivos modelos farmacocinéticos, Csosevo ¥ Cso,remi Tepresentan las concentraciones que producen
la mitad del efecto maximo por los farmacos sevoflurano y remifentanilo, respectivamente, 8 es una
relacion de los dos farmacos definida por la ecuacion 2.28 y f3,5, es un parametro adimensional que para
este caso es igual a cero segun los resultados del ajuste encontrados por los autores del estudio (Heyse, et
al., 2014). Dado lo anterior, el modelo PD descrito por la ecuacion 2.26 es una superficie que representa
todas las posibles curvas de concentracion - efecto. Los valores puntuales y la variacion de los cuatro
parametros que determinan el modelo PD son presentados en la tabla 2.5.

Csevo Cremi
CSO,sevo CSO,remi
= (2.27)
I = pusof(1 — 0)
Csevo
CSO,sevo
0 = (2.28)
Csevo Cremi
CSO,sevo CSO,remi
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2.3.2. Modelo PD - indice CVI

El indice CVI (Composite Variability Index) busca evaluar la analgesia a través del balance entre la
nocicepcion, estimulacion quirtirgica, y la antinocicepcion, efectos de los anestésicos (Sahinovic, et al.,
2014); este enfoque es empleado normalmente por los anestesidlogos cuando registran signos de
respuesta del paciente ante estimulos quirurgicos, por ejemplo, los cambios repentinos en la frecuencia
cardiaca y la presion arterial, el movimiento del paciente, la sudoracion o el lagrimeo. La idea del indice
CVI tiene fundamento en la evidencia de que la estimulacion quirirgica aumenta el BIS y su variabilidad,
asi como también aumenta la variabilidad de la potencia electromiografica (EMQG), y que ademas, estas
respuestas se atentlan con la administracion de farmacos analgésicos (Mathews, et al., 2012;
Shoushtarian, et al., 2016). El desarrollo inicial del algoritmo CVI fue basado en un analisis retrospectivo
de mas de 300 procedimientos electivos no cardiacos recopilados como parte de un estudio multicéntrico
(Mathews, et al., 2012) y posteriormente evaluado de forma prospectiva en diferentes investigaciones.
Este indice, escalado de 0 a 100, se estima a partir del indice BIS, de la variabilidad de la electromiografia
(sEMGQG) y de la variabilidad del BIS (sBIS), estas dos ultimas componentes calculadas como la desviacion
estandar de cada métrica durante los 3 minutos previos al tiempo actual (Mathews, et al., 2012). Un valor
cercano a cero es definido como un nivel nociceptivo bajo y un valor préoximo a 100 corresponde a un
nivel nociceptivo alto, evidencia de respuestas somaticas ante estimulos quirtrgicos (Ellerkmann, et al.,
2013). La ecuacidn 2.29 presenta la forma del CVI, donde se utilizé un analisis de regresion logistica para
identificar la combinacion lineal de variables (parametros «) que mejor separaban los eventos somaticos
de los no somaticos (Mathews, et al., 2012).

1

cvi = 100% 1 + e—(@sBIS + apsEMG + a3BIS + ay) (2.29)

Los pesos especificos («;), la eliminacion de ciertos artefactos y el preprocesamiento de las sefiales EMG
y BIS siguen estando bajo licencia y no disponibles como cddigo abierto. La sensibilidad del indice CVI
ha mostrado alcanzar mas de un 80% en la discriminacion entre eventos somaticos y no somaticos, con un
valor de corte (umbral) igual a 18, sin embargo otros estudios retrospectivos han evaluado dicho umbral y
obtenido un valor del CVI de 24, la estimacion de este umbral le permite tener al especialista una idea
ante una posible respuesta o no respuesta del paciente luego de aplicar un estimulo quirtrgico (Mathews,
et al., 2012). La figura 2.7 muestra una representacion del comportamiento del indice CVI en el tiempo,
reproducida de Mathews, et al. (2012), donde las areas grises y blancas corresponden a periodos sin
estimulacion y sin eventos somaticos, mientras que el segmento a rayas indica un periodo de tiempo con
estimulacion y presencia de evento somatico. Las lineas horizontales discontinuas en cada segmento
reflejan la media del indice CVI

En diferentes estudios el indice CVI ha mostrado un incremento cuando ocurren eventos somaticos
intraoperatorios, discriminando entre periodos de tiempo que contenian un evento somatico y aquellos
que no los contenian, de una mejor forma que los cambios en variables como la frecuencia cardiaca y la
presion arterial. Ademas, el incremento del indice CVI fue observado antes de que los eventos somaticos
se hicieran presentes luego de una estimulacion (Ellerkmann, et al., 2013; Mathews, et al., 2012). Por tal
razon, este indice puede proporcionar a los especialistas una advertencia temprana de una antinocicepcion
potencialmente inadecuada (Mathews, et al., 2012). Asimismo, la combinacion de estimadores hipnoticos
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y analgésicos derivados del electroencefalograma puede permitir una mejor prediccion de los pacientes
que posiblemente respondan a la estimulaciéon quirtrgica (Shoushtarian, et al., 2016) y por consiguiente
favorecer un manejo mas idoneo de la anestesia.

Segmento con eventos somaticos
(Movimiento del paciente)
|

100 T T Ill T T Ill‘l

Segmentos sin eventos

CVI

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (minutos)

Figura 2.7. Ejemplo del comportamiento en el tiempo del indice CVI. Tomado de Mathews, et al.
(2012).

Sin embargo, aunque las respuestas somaticas proporcionan una medida discreta, observable y confiable
de casos de antinocicepcion inadecuada, la ausencia de respuestas no indica necesariamente que el
equilibrio de la anestesia sea adecuado para suprimir la actividad nociceptiva. Esto puede hacer que la
evaluacion del rendimiento absoluto de este indice basado en la variabilidad sea un desafio, ya que
medidas de rendimiento como la sensibilidad y la especificidad de este diferirian usando otros criterios
para evaluar la idoneidad de la antinocicepcion (Mathews, et al., 2012). Algunas caracteristicas
encontradas para el indice CVI incluyen una alta influencia por el estado hipnoético, es decir por el efecto
del farmaco hipnotico, lo que puede implicar un desafio para la interpretacion en la practica clinica y una
carente relacion univoca con la concentracion del farmaco opioide bajo la condicion de no estimulacion
(Sahinovic, et al., 2014). Por otra parte, es posible que farmacos empleados para la relajacion muscular
influyan en la actividad electromiografica facial y en su variabilidad (SEMQ), y por consiguiente, que la
estimacion del indice CVI se vea afectada. El empleo de este tipo de farmacos parecen tener un impacto
importante en el CVI lo que conlleva la necesidad de estudios adicionales (Ellerkmann, et al., 2013).

El modelo farmacodinamico de interaccién del indice CVI durante la combinacién sevoflurano -
remifentanilo, seleccionado aqui para ser estudiado e implementado, corresponde al presentado por
Heyse, et al. (2014), el cual es una extension del modelo sigmoidal o de Hill (ecuacion 2.26). Para este
modelo la descripcion de u, que representa la potencia combinada y normalizada de los dos farmacos, es
dada por la ecuacion 2.30 y es denominado cominmente como modelo de interaccion de Greco reducido.
Donde Csevo es la concentracion en el sitio de efecto del sevoflurano, Cremi €s la concentracion del
remifentanilo en el sitio de efecto, ambos obtenidos desde los respectivos modelos farmacocinéticos,
Csosevo Y Csoremi SON parametros que representan las concentraciones que producen la mitad del efecto
maximo por los farmacos sevoflurano y remifentanilo, respectivamente. Los valores puntuales y la

40



variacion de los cuatro parametros que determinan el modelo PD de interaccion del indice CVI son
presentados en la tabla 2.5.

Csevo Cremi
u = —swo [ 4 __remi (2.30)
CSO,sevo CSO,remi

Tabla 2.5. Parametros de los modelos PD para los efectos indice BIS e indice CVI propuestos por
Heyse, et al (2014) dada la interaccion sevoflurano - remifentanilo con valores de referencia, error
estandar relativo (RSE) e intervalos de confianza.

BIS CVI
Modelo interaccion Minto Greco reducido
' 27.3 (13%) 7.56 (32%)
Csoremi (ng/mL) (20.4 - 37.7) (4.01-17.7)
1.99 (6%) 1.09 (97%)
o,
Csosevo (vol%) (1.68 - 2.23) (0.08 - 3.28)
1.88 (10%) 1.16 (29%)
Y (1.53-2.27) (0.77 - 2.15)
. 89.5 (4%) 4.32 (57%)
0 (83.5-99.1) (2.35-19.9)

2.4. Metodologia para la implementacion y simulacion de los modelos farmacocinéticos y
farmacodinamicos

En esta seccion se expone la metodologia para la implementacion y simulacion de diversos modelos
farmacocinéticos y farmacodinamicos de los agentes sevoflurano, remifentanilo y dos efectos clinicos de
interés durante la anestesia general. La implementacion y simulacion ha sido realizada en el software R v.
3.6.3 empleando la libreria deSolve v.1.28 (Soetaert, et al., 2010), los modelos se han escritos en el
lenguaje C y posteriormente compilados.

En primer lugar, para el caso del anestésico general sevoflurano los modelos farmacocinéticos
seleccionados corresponden al PK propuesto por Yasuda, et al., (1991) y al PBPK presentado por Krieger
et al., (2012, 2014), previamente descritos. La entrada a los modelos, es decir, la concentracion del
anestésico inhalada que es ajustada por el anestesidlogo se simula dentro de los rangos de uso del
sevoflurano (entre 0 y 4 vol%) y con el perfil o comportamiento que puede encontrarse en la practica
clinica. Adicionalmente los modelos se han evaluado en los datos experimentales recopilados por Cumin,
et al., (2013), los cuales son un conjunto de datos diversos registrados durante operaciones quirirgicas
bajo anestesia general y sistematizados para su facil acceso y su uso en investigacion.
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A continuacidn, para el analgésico opioide remifentanilo se han escogido los modelos PBPK desarrollado
recientemente por Abbiati, et al. (2016) y el PK propuesto por Minto, et al. (1997), siendo este modelo
uno de los de mayor difusion y aplicacion para el manejo de la analgesia en la practica rutinaria de la
anestesia general, utilizado en sistemas de infusién como dispositivos TCI (Infusiéon controlada por
objetivo) (Absalom & Mason, 2017). El perfil de dosificacion simulado, es decir la cantidad de farmaco
administrada por via intravenosa, y que sirve como entrada a los modelos es representado por valores que
se encuentran en la practica clinica.

Por ultimo, para modelar los efectos farmacologicos de interés asociados a los componentes hipnotico y
analgésico se han seleccionado los modelos desarrollados por Heyse, et al. (2014) que describen los
indices BIS y CVI, respectivamente. La relacion entre la farmacocinética y la farmacodindmica viene
dada por la figura 2.5 donde la entrada a los modelos farmacodinamicos de interaccion son las
concentraciones. Por lo tanto, para las simulaciones de los efectos farmacologicos se parte de la
implementacion previa de la farmacocinética para ambos farmacos.

2.5. Resultados de la implementacion de los modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos

* Modelos farmacocinéticos para el sevoflurano

En principio se estiman las concentraciones espirada y en el sitio de accion del sevoflurano con cada uno
de los modelos seleccionados, Krieger, et al. (2014) y Yasuda, et al. (1991), dado un sujeto virtual con las
siguientes caracteristicas: hombre de 35 afos, 70 kilos y talla de 170 centimetros. El perfil de
dosificacion, es decir la concentracion inhalada, es simulado con rangos de valores y comportamiento que
se encuentra en la practica de la anestesia. La figura 2.8 ilustra lo anteriormente descrito, aqui se puede
observar que el perfil de las concentraciones espirada y en el sitio de accion obtenidas por ambos modelos
es similar, donde el modelo PK de Yasuda predice concentraciones con valores ligeramente por encima
(en un 0.25 vol% mayor) que las estimaciones obtenidas con el modelo PBPK de Krieger, durante el
estado estable (entre los 30 y 80 minutos) y durante la eliminacion (desde el minuto 80 hasta el 120).

Con el fin de evaluar los modelos ante perfiles de dosificacion experimentales (reales) se han
seleccionado diferentes registros pertenecientes a la base de datos reportada en Cumin, et al., (2013), cada
registro incluye informacion del paciente y del procedimiento quirtirgico, reporte en el tiempo de los
farmacos utilizados, eventos durante la cirugia y diferentes tipos de respuestas clinicas. La figura 2.9
muestra seis registros con los perfiles en el tiempo de la concentracion inspirada (in-Sevo), la
concentracion espirada medida (esp-Sevo Exp.), la concentracion espirada calculada por medio del
modelo de Krieger (esp-Sevo Krieger) y la concentracion espirada obtenida a través del modelo de
Yasuda (esp-Sevo Yasuda). Los registros son muy diversos con respecto a los farmacos empleados,
eventos ocurridos y uso del sevoflurano. Se aprecia un buen ajuste a los datos experimentales con ambos
modelos, en general la concentracidon espirada que es calculada por cada modelo se aproxima a la
concentracion espirada medida.

42



tésico (vol%)

racion anes

Concent

25

in-Sevo
esp-Sevo Krieger
se-Sevo Krieger
esp-Sevo Yasuda

se-Sevo Yasuda

50
Tiempo (min)

Figura 2.8. Perfiles farmacocinéticos del sevoflurano obtenidos empleando los modelos desarrollados
por Krieger, et al. (2014) y Yasuda, et al. (1991) (simulacion propia). In-Sevo: concentracion de
sevoflurano inspirada, esp-Sevo y se-Sevo: concentraciones espirada y en el sitio de accion del farmaco,
respectivamente. Perfiles obtenidos para un sujeto virtual: hombre de 35 aiios, 70 kg y talla de 170 cm.
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Figura 2.9. Evaluacion de los modelos PBPK de Krieger, et al. (2014) y PK de Yasuda, et al. (1991) para
el sevoflurano ante diferentes datos experimentales reportados en Cumin, et al., (2013). in-Sevo:
Concentracion inspirada, esp-Sevo: Concentracion espirada.

43



* Modelos farmacocinéticos para el remifentanilo

La evaluacion del comportamiento de los modelos farmacocinéticos para el remifentanilo también parten
de un sujeto virtual con las mismas caracteristicas descritas anteriormente, siguiendo un perfil de
dosificacion que se ilustra en figura 2.10 (inferior), perfil de administraciéon dado para la induccion y el
mantenimiento de la anestesia general. La figura 2.10 (superior) muestra la concentracion en plasma
obtenida por cada modelo (Cpl) y la concentracion del fArmaco predicha en el sitio de accion (Cse). Se
observa diferencias entre ambos modelos, las estimaciones de las concentraciones con el modelo PBPK
de Abbiati estan por encima de las del modelo de Minto, el pico de concentracién en plasma segin el
modelo Abbiati es de una magnitud mucho mayor (cerca de 6 ng/ml) al calculado por el modelo de Minto,
de forma similar, la diferencia entre las concentraciones del remifentanilo en un estado estable,
aproximadamente entre los minutos 40 y 80, esta cerca de los 2.5 ng/ml siendo mayor en el modelo de
Abbiati. Ambos modelos hacen uso las caracteristicas del individuo, como el peso, la talla, y la edad, para
derivar los pardmetros, siendo el modelo PK de Minto una referencia en la literatura para describir la
farmacocinética del remifentanilo mientras que el modelo PBPK de Abbiati es una propuesta
relativamente nueva.

Cpl Minto

Cse Minto
== Cpl Abbiati
== (Cse Abbiati

o
o
'
—

Concentracion (ng/ml)

50 75 100 125
Tiempo (min)

o
N
&)

bol. 1 ugkg
0.25 02

0.15

0.15
(ug/kg/min) |

Figura 2.10. Perfiles farmacocinéticos del remifentanilo obtenidos desde los modelos desarrollados por
Minto, et al. (1997) y Abbiati, et al. (2016) (simulacion propia). Cpl: concentracion del remifentanilo en
plasma y Cse: concentracion en el sitio de efecto del farmaco.

* Modelos farmacodindmicos para interaccion sevoflurano - remifentanilo

Se evalua el indice BIS y el indice CVI dado el esquema introducido en figura 2.5, donde la entrada a los
modelos PD de interaccion son las concentraciones en el sitio de accion de los farmacos sevoflurano y
remifentanilo, y tomando como perfil de dosificacion para el sevoflurano el presentado en la figura 2.8 y
el perfil del remifentanilo en la figura 2.10. La figura 2.11 presenta los resultados de la simulacion de los
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indices BIS y CVI con cada combinacion posible de los modelos farmacocinéticos. Dado que la estructura
de ambos modelos de interaccion PD es similar se encuentran perfiles parecidos (Se parte del clasico
modelo PD de Hill sigmoidal). Para el indice BIS se resalta la region de baja probabilidad de respuesta y
donde se mantiene preferiblemente el valor de este indice durante la anestesia general, entre 60 y 40. Se
observa que el perfil del BIS en el tiempo es en gran parte definido por la administracion del anestésico
inhalado, sevoflurano; por ejemplo, proximo al minuto 18 donde se encuentra el maximo de
concentracion del sevoflurano, esta el valor minimo alcanzado del BIS. Asi mismo, entre los minutos 55 y
65 de simulacion hay un incremento en la dosis del sevoflurano, que también se ve reflejado en la
disminucion del valor del indice BIS. Lo cual es esperado ya que el efecto del fArmaco analgésico no
modifica de forma importante el indice BIS. El comportamiento del indice CVI es similar al del indice
BIS, y también en gran parte es definido por la administracion del farmaco inhalado, lo cual puede ser una
desventaja ya que la consideracion del aporte por parte del farmaco analgésico no es bien definida. Para el
indice CVI se necesita evaluar la forma de como se ve alterado ante diferentes tipos y niveles de
estimulacion quirargica. La diferencia entre las respuestas obtenidas para el BIS y el CVI segtn el par de
modelos PK escogidos se debe a la concentracion en el sitio de efecto de los fArmacos estimada por cada
modelo PK, como se ha visto anteriormente.

== PK: Minto-Yasuda == PK: Minto-Krieger PK: Abbiati-Yasuda == PK: Abbiati-Krieger

4 -
80-
3 -
» 60- =
/M o
2 -
40-
1 -
0 25 50 75 100 125 0 25 50 75 100 125
Tiempo (min) Tiempo (min)

Figura 2.11. Perfiles farmacodinamicos en el tiempo para los indices BIS y CVI, segun los modelos
farmacocinéticos del sevoflurano y remifentanilo evaluados.

2.6. Conclusiones

Hasta aqui se ha presentado la seleccion, descripcion e implementacion de diferentes modelos
farmacocinéticos con sus respectivas simulaciones, algunos fundamentados en la aproximacion
compartimental clasica (PK) y otros basados en la fisiologia (PBPK), siendo todos empleados para la
descripcion de la cinética de los fArmacos sevoflurano y remifentanilo, dos agentes representativos en la
anestesia general y que ademas establecen la técnica de anestesia balanceada. Asimismo, se han
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presentado dos modelos farmacodindmicos que buscan describir los efectos de la profundidad hipnética y
el balance nocicepcion-antinocicepcion (componente de la analgesia), a través del indice BIS y el indice
CVI, respectivamente.

La implementacion de ambos modelos farmacocinéticos (PK y PBPK) para el agente inhalado
sevoflurano muestran un comportamiento similar en las respuestas de relevancia como la concentracion
espirada y la concentracion en el sitio de accion del farmaco, claramente hay diferencias esperadas en las
predicciones. Ademas ambos modelos se han logrado evaluar en un conjunto de datos experimentales
disponibles en la literatura, donde se evidencia un correcto comportamiento por parte de cada uno en la
prediccion de la concentracion espirada del agente inhalado. En relacion con el farmaco remifentanilo,
hay una situacion similar a la anterior, ambos modelos presentan un comportamiento similar en la
prediccion de la concentracion en plasma y en el sitio de accion, con una ligera diferencia. Para los
modelos farmacocinéticos del remifentanilo no fue posible contrastar su comportamiento con datos
experimentales reales al no encontrarse datos disponibles en la literatura.

Los modelos de interaccion PD que describen los efectos clinicos (el indice BIS y el indice CVI),
emplean como entradas las concentraciones en el sitio de accion de ambos farmacos, sevoflurano y
remifentanilo, y en gran parte el comportamiento de ambos indices es definido por la dosificacion del
agente inhalado. En especial para el indice BIS el efecto del farmaco analgésico es minimo; en el indice
CVI también se presenta una situacion similar, sin embargo para este ultimo tal situacion puede dificultar
la identificacion del aporte individual por parte del farmaco opioide en el manejo de la analgesia, es decir,
en la identificacion del balance entre nocicepcion-antinocicepcion ante la estimulacion quirtrgica. Ya que
ambos modelos PD parten del clasico modelo sigmoidal de Hill el perfil de respuesta de estos efectos es
muy similar.

Los modelos farmacoldgicos seleccionados e implementados son suficientes para etapas posteriores en
esta investigacion, ya sea que se evaliien en la implementacion como parte del controlador de un sistema
autonomo de dosificacion, o como parte de un sistema de simulaciéon que busque representar los
fendomenos farmacocinéticos y farmacodinamicos de un paciente virtual bajo anestesia general y que
pueda ser empleado en conjunto con el desarrollo y prueba /n Silico del sistema de control propuesto.
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3. Estudio de la variabilidad en modelos
farmacocinéticos y farmacodinamicos de agentes
anestésicos

El uso de modelos matematicos para el estudio de sistemas fisiologicos y biolégicos ha mostrado una
gran utilidad, ya que permite reducir costos y optimizar disefios experimentales, evaluar escenarios que en
la practica pueden conllevar conflictos éticos, mejorar el conocimiento e implicaciones ante diferentes
condiciones experimentales, entre otros beneficios. Sin embargo, con el desarrollo de modelos cada vez
mas complejos se presenta la necesidad de evaluar su estructura y su comportamiento ante variaciones en
las entradas y en los parametros del modelo, es decir, realizar un estudio que permita identificar los
componentes del modelo que influyen de manera importante en la respuesta de este (Zi, 2011). El analisis
de sensibilidad es la técnica clasica para determinar como las fluctuaciones o cambios en la respuesta de
un modelo son propiciadas por las variaciones en sus parametros (Zhang, et al., 2015). Idealmente este
analisis permite identificar y clasificar los parametros en sensibles ¢ insensibles (Hsieh, et al., 2018), los
primeros, definidos como aquellos que ante pequefios cambios tienen un efecto importante en la salida del
modelo, lo que implica que pueden explicar en gran medida la variabilidad del sistema e incluso significar
un subsistema no considerado o simplificado; por otra parte, los insensibles son aquellos que ante
cambios en sus valores tienen un efecto insignificante en la respuesta, y por consiguiente pueden ser
eliminados o fijados con un valor constante (Ellwein, et al., 2008). El analisis de sensibilidad permite
obtener una vision valiosa acerca de cuan robusta es la respuesta de un modelo con respecto a cambios en
sus parametros.

De manera general, se pueden encontrar dos tipos de aproximaciones para realizar un andlisis de
sensibilidad, desde una perspectiva local o una perspectiva global. El analisis de sensibilidad local se basa
en estimar la variacion de la respuesta del modelo ante pequefios cambios en cada uno de los pardmetros
de forma independiente (Zi, 2011; Zhang, et al., 2015). Matematicamente es la estimacion de la derivada
parcial de primer orden del modelo respecto a un parametro, la ecuacion 3.1 presenta esta definicion,

donde y es la respuesta del modelo, p un pardmetro del modelo y S se define como el indice o coeficiente
de sensibilidad.

¢ =9 oy 22t Ap) - ) 3.1

6p Ap—0 Ap

Para muchos tipos de modelos la derivada parcial puede no estar definida analiticamente o su estimacion
puede ser de gran complejidad, por tal motivo existen diferentes métodos para calcular el indice de
sensibilidad (S), por ejemplo, aproximacion de diferencias finitas, método diferencial directo y el analisis
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de sensibilidad adjunto (Zi, 2011). La principal limitacion del analisis de sensibilidad local es que evalua
un pardmetro a la vez, lo que no permite valorar cambios simultaneos en un conjunto de parametros.
Evaluar la respuesta del modelo ante la interaccion de los pardmetros no se consigue con el analisis de
sensibilidad local, ademas, solo puede ser usado cuando la salida del modelo esté relacionada linealmente
con variaciones en los pardmetros cercanos a un valor nominal especifico (Zhang, et al., 2015).

De otro lado, en un analisis de sensibilidad global todos los parametros se varian simultdneamente, lo que
permite determinar las contribuciones relativas de cada parametro individual y la interaccion entre ellos
en la varianza de la respuesta del modelo. Ya que el andlisis de sensibilidad global permite conocer la
influencia significativa de los parametros y sus interacciones en un modelo, puede ser empleado como
una metodologia sistematica para mejorar la velocidad y la exactitud de la estimacion de los parametros
ya sea por métodos estadisticos clasicos o bayesianos (Hsieh, et al., 2018). Actualmente se encuentran
diferentes enfoques para realizar un analisis de sensibilidad global aplicado en sistemas farmacolédgicos y
biologicos, como por ejemplo, el método de promedio ponderado del andlisis de sensibilidad local
(WALS), analisis de sensibilidad multiparamétrico (MPSA), andlisis de sensibilidad de amplitud de
Fourier (FAST), método de Sobol, entre otros. (Zi, 2011).

3.1. Analisis de sensibilidad global (GSA): Método Sobol

De los diferentes métodos disponibles para el analisis de sensibilidad global, el método Sobol, basado en
la descomposicion de la varianza de la respuesta, es quiza una de las técnicas mas completas y con mayor
difusion ya que cuenta con importantes caracteristicas como: No hace suposiciones en la relacion entrada
y salida del modelo, es un método robusto y reproducible, permite evaluar el rango completo de variacion
de cada parametro y sus interacciones con otros parametros, puede ser aplicado en modelos cuyos
parametros sean de naturaleza continua o discreta, es aplicable en modelos no lineales, entre otras; no
obstante, la principal desventaja de este método es su alto costo computacional debido a la cantidad de
simulaciones que se necesita realizar (Zhang, et al., 2015).

El método de Sobol se basa en la descomposicion de la varianza global de la salida del modelo en sumas
de varianzas asociadas a los pardmetros de este. En esta aproximacion se determina la contribucion de
cada parametro de entrada y sus interacciones a la varianza global de la respuesta del modelo. La
descomposicion de la varianza de la salida en un anélisis de sensibilidad de Sobol emplea el mismo
principio que el andlisis clasico de varianza con un disefio factorial. Se debe tener en cuenta que el
analisis de sensibilidad global no pretende identificar la causa de la variabilidad de los parametros, solo
indica qué impacto tendran en la respuesta del modelo (Zhang, et al., 2015).

A partir de la descomposicion de la varianza de la salida, es comun la estimacion de dos tipos de indices
asociados a cada uno de los parametros del modelo: El indice principal o de primer orden (S;), el cual
determina el aporte individual de un parametro a la varianza de la salida, y el indice o efecto total (Sz;),
asociado a la influencia individual mas las interacciones con los demas parametros restantes del modelo,
estos dos indices pueden ser expresados como:
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Donde y es la respuesta del modelo, £ es el valor esperado (media), V' es la varianza, X; es el i-ésimo
parametro del modelo y X-; denota el vector de todos los parametros del modelo menos el i-ésimo
(Sarrazin, et al., 2016). Ademas de los indices total y de primer orden, pueden ser estimados otros indices
denominados de orden superior que brindan informacion del efecto de la interaccion entre un subconjunto
de parametros en la salida del modelo, sin embargo, comtiinmente no son calculados ya que su estimacion
requiere de un costo computacional agregado. Una descripcion completa del método Sobol puede ser
encontrada en Sobol’ (2001) y acerca de la estimacion de los indices de sensibilidad en Saltelli, et al.
(2008), igualmente en el apéndice: “Andlisis de sensibilidad por el método Sobol”, se describe y
ejemplifica la técnica Sobol aqui utilizada. De la definicion de los indices de sensibilidad de Sobol de
orden total y principal (ecuaciones 3.3 y 3.2 respectivamente) se observa que estos estan definidos en el
intervalo [0, 1], donde un valor proximo a cero representa un bajo aporte a la variabilidad de la salida del
modelo y un valor cercano a 1 significa una alta influencia en la respuesta por parte del parametro.

Entre los factores que tienen mayor relevancia en los resultados del analisis de sensibilidad global basado
en la varianza esta el namero de evaluaciones del modelo estudiado, el cual normalmente es dado en
funcion del nimero de parametros del modelo y el tamafio de muestreo de los parametros. Un nimero de
evaluaciones muy grande puede implicar un costo computacional demasiado alto sin mayor beneficio y
un nimero muy bajo puede significar que no se alcance una suficiente robustez y validez de los resultados
(Sarrazin, et al., 2016). De este modo, determinar el balance entre costo computacional y validez de los
resultados por medio del nimero de evaluaciones del modelo durante la estimacion de los indices de
sensibilidad es una actividad crucial que necesita ser llevada a cabo en primer lugar.

Otro aspecto importante en la evaluacion del analisis de sensibilidad es la convergencia, definida como el
hecho de que los resultados no cambian o cambian dentro de unos limites definidos cuando se evaluan
diferentes tamafios de muestreo de los parametros o numero de evaluaciones del modelo. Sin embargo, no
existe un criterio unico para tal evaluacion, ademads, no existe un solo tipo de convergencia. Un trabajo
que explora de forma detallada la convergencia y la evaluacion en el analisis de sensibilidad global es
presentado por Sarrazin, et al. (2016), de alli se ha seleccionado el criterio de convergencia del valor de
los indices de sensibilidad definido por la ecuacion 3.4, donde se calcula la amplitud del intervalo de
confianza del 95% (nivel de significancia del 5%) de la distribucion de cada uno de los indices obtenidas
por “bootstrapping”, y se usa el ancho méaximo de los intervalos de confianza en todos los parametros del
modelo como una estadistica de resumen.

Stat;

indices

= max (S'* - P (3.4)
i=1.M

Donde St y Si? son los limites superior e inferior, respectivamente, del i-ésimo indice de sensibilidad y
M corresponde al nimero de parametros del modelo. Un valor cercano a cero en la amplitud del intervalo
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de confianza de los indices de sensibilidad indica que se ha alcanzado la convergencia. Como los indices
de sensibilidad se encuentran definidos entre 0 y 1 se selecciona comtiinmente un nivel de corte igual a
0.05, en donde, si Statsindices €8 menor que dicho umbral es considerada la convergencia de los indices de
sensibilidad.

La distincion de los parametros entre significativos y no significativos es basada en la seleccion de un
valor umbral, si el indice de sensibilidad total o principal es mayor que el nivel de corte seleccionado se
establece el parametro como significativo, en caso contrario se establece dicho parametro como no
significativo. La eleccion de un valor de corte depende de diferentes factores, como las caracteristicas del
modelo, los objetivos del modelado, criterios del investigador, entre otras; sin embargo dicho valor suele
estar entre 0.01 y 0.05 (Hsieh, et al., 2018, Zhang, et al., 2015), aqui se ha escogido un valor umbral igual
a 0.05, es decir, pardmetros con los indices de sensibilidad igual o por debajo de este umbral pueden ser
interpretados como aquellos que contribuyen menos del 5% a la varianza de la salida y por lo tanto se
pueden considerar de baja sensibilidad o influencia.

En este trabajo se ha aplicado el analisis de sensibilidad global a través del método Sobol en cada uno de
los modelos PK y PD estudiados. En primer lugar se busca determinar el tamafio de muestreo de los
parametros en cada modelo, o sea el nimero de evaluaciones del modelo que proporcione resultados
validos y congruentes en el analisis de sensibilidad. Para tal fin se evaluan diferentes tamafios de
muestreo, expresados como numero de evaluaciones del modelo, en el calculo de los indices de
sensibilidad, estimando la estadistica de convergencia Statinices (ecuacion 3.4) y visualizando el
comportamiento del indice de sensibilidad de primer orden versus el nimero de evaluaciones del modelo.
Las respuestas de los modelos corresponden a la concentracion espirada para el caso de los modelos del
sevoflurano, la concentracion en plasma para los modelos del remifentanilo y el indice BIS e indice CVI
para los modelos de interaccion PD. Estas respuestas tomadas como su valor final en estado estable luego
de una administracion continua por 30 minutos de cada uno de los farmacos.

Una vez determinado el tamafio apropiado para el muestreo de los parametros en cada modelo, se
calculan los indices de sensibilidad de orden total y de primer orden (ecuaciones 3.3 y 3.2
respectivamente) en el tiempo durante una simulacién de 50 minutos, siendo las variables de respuesta las
mismas que en el caso anterior, y para las entradas, se evaluaron los siguientes perfiles de dosificacion:
Para el remifentanilo una tasa de infusiéon de 0.25 ug/kg/min durante 20 minutos y 0.35 ug/kg/min los
siguientes 15 minutos, luego se detiene la infusion; en el caso del sevoflurano una concentracion inhalada
igual a 2.6 vol% por 20 minutos, seguido de 3.5 vol% durante 15 minutos, desde alli se detiene la
administracion del agente inhalado. En los modelos PD de interaccion se utiliza el esquema de la figura
2.5, manteniendo constantes los parametros de los modelos farmacocinéticos. La idea es evaluar como los
indices de sensibilidad, de orden total y principal, cambian en el tiempo cuando las entradas de los
modelos farmacocinéticos varian, incluyendo aumentos y disminuciones.

La implementacion del método Sobol se ha realizado utilizando el software R v.3.6.3, empleando la
libreria “sensitivity” v.1.23.1 (looss, et al., 2020) y con la funciéon “SobolEff”’, cuya estimacion de los
indices de sensibilidad es basada en muestreo Monte-Carlo. El costo computacional, cuantificado como el
numero de evaluaciones del modelo () necesarias para estimar cada uno de los indice (total y de primer
orden) en este método es de N = n(p+1), donde p es el nimero de parametros y »n corresponde al tamafio
del muestreo de los parametros.
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3.1.1. GSA en modelo PK Yasuda - Sevoflurano

A continuacién se presentan los resultados de aplicar la metodologia descrita anteriormente para el
analisis de sensibilidad global en el modelo PK del sevoflurano propuesto por Yasuda, et al. (1991). En
primer lugar esta la valoracion del nimero de evaluaciones del modelo por el método Sobol para estimar
los indices de sensibilidad. La figura 3.1 (izquierda) muestra la estimacion del estadistico Statingices
(ecuacion 3.4) contra el nimero de evaluaciones del modelo, esta métrica da una idea de la convergencia
de los indices de sensibilidad, en donde un valor bajo significa que los indices calculados son validos y
confiables. En la figura se muestra que a medida que aumenta el tamafio de muestreo de los parametros, y
asimismo el numero de evaluaciones del modelo, el valor de Statiuices disminuye, tanto para los indices de
sensibilidad de orden total como de primer orden. Aproximadamente el valor del numero de evaluaciones
para el cual la métrica es 0.05 corresponde a /07, con la implementacion usada para la estimacion de los
indices de sensibilidad y considerando que el nimero de parametros en el modelo de PK de Yasuda es
igual a 16, se tiene que el valor de »n (tamafio de muestreo de los parametros) corresponde ~ 5883, lo que
significa que emplear para los pardmetros un muestreo con por lo menos este tamafio determinaria
idoneidad en la estimacion de los indices de sensibilidad.

La figura 3.1 (derecha) muestra los indices de primer orden de algunos de los parametros, con el fin de
facilitar la visualizacion, contra el nimero de evaluaciones del modelo, de esta figura la idea es observar
el comportamiento de los indices de sensibilidad hasta encontrar el valor del nimero de evaluaciones del
modelo en el cual se estabilizan. Se aprecia que para un nimero de evaluaciones muy bajo el valor de
algunos indice es incluso negativo, lo cual no es correcto ya que su definicion los ubica en un rango entre
0y 1. A medida que aumenta el numero de evaluaciones los indices de primer orden van disminuyendo
sus fluctuaciones hasta alcanzar un valor estable. Aqui se pueden notar algunas caracteristicas o patrones
que indican un adecuado ntimero de evaluaciones del modelo: La estabilizacion para la diferenciacion
entre parametros relevantes y no relevantes, dada por la linea horizontal a trazos establecida a un nivel de
0.05, este umbral busca separar los parametros que tienen mayor influencia en la salida del sistema, de
aquellos que aportan poco a la variabilidad de la respuesta. En la figura un valor en el niimero de
evaluaciones a partir de la cual queda completamente definida la division entre parametros influyentes y
no influyentes es de aproximadamente /(0°. Otro patrén descrito es el valor en el nimero de evaluaciones
cuando el orden de los indices de sensibilidad se estabiliza, es decir, que se puede clasificar por magnitud
la influencia entre parametros segtin el valor de los indices, en este caso en particular, se tiene un mayor
valor del indice de sensibilidad de primer orden para el parametro Vi (volumen del compartimiento 1),
seguido de la constante kz1, luego la constante de transferencia kis, y por ultimo con una magnitud casi
similar, las constantes k31 y ki2. En este caso especifico, dicha division se mantiene casi a lo largo de todo
el rango de niimero de evaluaciones del modelo consideradas, sin embargo no siempre es este el caso.
Finalmente, se tiene la estabilizacion de los indices de sensibilidad conforme aumenta el nimero de
evaluaciones del modelo, se observa que para un nimero superior a /(’ evaluaciones del modelo ya se
tiene un valor estable de los indices de sensibilidad.

De la figura 3.1 se ha extraido informacion necesaria para establecer las condiciones apropiadas del
analisis de sensibilidad, en particular la estimacion del numero de evaluaciones del modelo, y por lo tanto
el tamafio de muestreo de los pardmetros, que permitiria la implementacion solida y confiable del método
Sobol. Con base en lo anterior se ha escogido un numero de evaluaciones del modelo igual a /05 para
llevar a cabo el siguiente analisis de los indices de sensibilidad en funcion del tiempo. Es importante
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destacar que la estimacion hasta aqui realizada es en un punto del tiempo particular cuando se ha
alcanzado el estado estable ante una administracion continua del farmaco y siendo la respuesta de interés
la concentracion espirada del agente anestésico.
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Figura 3.1. Convergencia de los indices de sensibilidad asociados al modelo PK propuesto por Yasuda, et
al. (1991) para el sevoflurano: A la izquierda estimacion de la métrica Statindices vs el niimero de
evaluaciones del modelo. A la derecha indices de sensibilidad de primer orden vs el numero de
evaluaciones del modelo.

La figura 3.2 muestra los indices de sensibilidad de primer orden (izquierda) y de orden total (derecha)
asociados a cada uno de los parametros del modelo, dados en funcién del tiempo segun el perfil de
administracion descrito en la seccidon anterior. Aqui se puede evidenciar cambios en los indices de
sensibilidad segun el tiempo, de acuerdo al perfil de dosificacion empleado (para este perfil los puntos
importantes en el tiempo son a los 20 minutos donde hay un incremento de la dosis administrada y al
minuto 35 donde se detiene la administracion). La linea horizontal punteada a un nivel de 0.05 busca
identificar los parametros representativos de los no representativos en la salida del modelo, como se ha
mencionado anteriormente. Se observa que los parametros mas importantes en la salida del modelo
corresponden, en primer lugar, al volumen del compartimiento 1 que representa el volumen de los
pulmones (V1), seguido de la constante de transferencia entre compartimientos de tejidos con alta
irrigacion sanguinea (2) y pulmones (1) (ko1), la constante de transferencia entre el compartimiento de
tejidos muscular (3) y pulmones (1) (k31), constante de eliminacion en el compartimiento 2 (kzo), estas dos
ultimas cobran relevancia durante la fase de eliminacion del farmaco (después de detener la infusion).
Otros parametros a considerar pero sin gran relevancia son la constante de transferencia del
compartimiento 1 al 4 (ki4) y el volumen fisiologico de espacio muerto (Vgs). Los demdas parametros, se
puede considerar que no aportan individualmente mas del 5% a la variabilidad de la salida, es decir,
concentracion del anestésico espirado.

La figura 3.3 presenta en detalle los indices de sensibilidad de orden total y de primer orden de cuatro de

los parametros mas relevantes en el modelo PK (V1, ka1, k31, ko), aqui se busca realizar una comparacion
entre los indices para un mismo parametro. En principio se tiene que ambos indices cuentan con valores
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muy similares dentro de un mismo parametro, lo que significa que no hay evidencia de interacciones entre
pardmetros que aporten significativamente a la variabilidad de la salida del modelo.
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Figura 3.2. Indices de sensibilidad de orden total (derecha) y de primer orden (izquierda) en el tiempo
para los parametros del modelo PK del sevoflurano propuesto por Yasuda.
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Figura 3.3. Indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo para los pardmetros
mas relevantes en el modelo PK sevoflurano de Yasuda.

53



3.1.2. GSA en modelo PBPK Krieger - Sevoflurano

Para el analisis de sensibilidad a través del método Sobol aplicado en el modelo PBPK propuesto por
Krieger para el sevoflurano se ha seguido el mismo procedimiento que en la seccion anterior 3.1.1 (para
el modelo PK de Yasuda). El modelo PBPK de Krieger cuenta con 18 parametros evaluados y un mayor
numero de ecuaciones (diferenciales y algebraicas) en comparaciéon con el modelo PK de Yasuda. La
figura 3.4 (izquierda) muestra el valor del estadistico Statingices contra el niimero de evaluaciones del
modelo, tanto para los indices de orden total como de primer orden. Para ambas clases de indices se tiene
un valor similar de corte en el nimero de evaluaciones del modelo para el cual Stafidices €s igual a 0.05,
dicho valor esta un poco por encima de /0. De acuerdo a la relacion entre el nimero de evaluaciones del
modelo y el tamafio de muestreo, anteriormente presentada, se toma aproximadamente un valor de 9360

muestras para los parametros.
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Figura 3.4. Convergencia de los indices de sensibilidad asociados al modelo PBPK propuesto por
Krieger, et al. (2014) para el sevoflurano: A la izquierda estimacion de la métrica Statingices vs el numero
de evaluaciones del modelo. A la derecha indices de sensibilidad de primer orden vs el numero de
evaluaciones del modelo.

En la figura 3.4 (derecha) se muestra la variabilidad del indice de sensibilidad de primer orden, de un
subconjunto de pardmetros, contra el nimero de evaluaciones del modelo. Aqui, la estabilidad encontrada
para ordenar los indices de acuerdo a su magnitud, la estabilizaciéon para diferenciar entre parametros
significativos y no significativos, asi como la estabilidad de las fluctuaciones de los indices hasta alcanzar
un valor constante, se obtiene con un numero de evaluaciones del modelo menor a /0’ lo cual es
diferente a lo encontrado con el criterio anteriormente descrito.

Los indices de sensibilidad de primer orden y de orden total dados en funcién del tiempo son presentados
en la figura 3.5, encontrando que los pardmetros que representan una mayor relevancia en la salida del
modelo, ordenados de mayor a menor influencia, son: el gasto cardiaco (Q), el volumen fisiologico de
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espacio muerto (Vp), flujo de sangre “shunt” (Qs), coeficiente particion gas - sangre (4). Otros
parametros con menor relevancia (durante un tiempo corto) son el volumen pulmonar (VL) y el volumen
del compartimiento de tejidos con alta irrigacion (Vivrc). Los pardmetros que se han encontrado como
aquellos que determinan la variabilidad de la salida estan asociados principalmente con flujos y
volumenes fisiologicos que también condicionan la distribucion y el consumo del anestésico al ingresar al
cuerpo como se describe en la literatura (Miller, et al., 2015), lo cual es congruente desde el punto de vista

fisiologico, y ademas es esperado segin la aproximacion del modelado farmacocinético empleado
(PBPK).

Por ultimo, en la figura 3.6 se compara los indices de sensibilidad de primer orden con los de orden total
para cada uno de los parametros hallados como maés relevantes (Q, Vb, Qs, 4). Al igual que con el modelo
PK clésico de Yasuda para el sevoflurano, no hay evidencia de una interaccién entre subconjuntos de
pardmetros que contribuyan a la variabilidad de la salida, ya que los indices de primer orden son
practicamente iguales a los indices de orden total, esto segin la definicion de las propiedades de los
indices de sensibilidad de Sobol. Los cambios en el tiempo de los indices aparecen principalmente cuando
se detiene la administracion del agente anestésico en el minuto 35 (ver descripcion del perfil de
dosificacion, seccion 3.1).
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Figura 3.5. Indices de sensibilidad de orden total (derecha) y de primer orden (izquierda) en el tiempo
para los parametros del modelo PBPK del sevoflurano propuesto por Krieger, et al. (2014).
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Figura 3.6. Indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo para los pardmetros
mas relevantes en el modelo PBPK sevoflurano de Krieger, et al. (2014).

3.1.3. GSA en modelo PK Minto - Remifentanilo

En el modelo PK propuesto por Minto, et al. (1997) para el remifentanilo el analisis de sensibilidad global
ha sido conducido de igual forma que en los modelos anteriores. De la figura 3.7 (izquierda) se obtiene un
numero de evaluaciones del modelo aproximadamente igual a /047 para el cual el valor de Statindices €s
0.05. En este modelo se consideran 7 parametros, asi que el tamafio de muestreo viene dado por cerca de
7029 muestras. Entre tanto, de los diferentes tipos de estabilidad y convergencia estudiados, a partir de la
figura 3.7 (derecha) se observa que también se aproxima al nimero de evaluaciones del modelo
encontrado por el criterio anterior.
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Figura 3.7. Convergencia de los indices de sensibilidad asociados al modelo PK propuesto por Minto, et
al. (1997) para el remifentanilo: A la izquierda estimacion de la métrica Statindices vs el numero de
evaluaciones del modelo. A la derecha indices de sensibilidad de primer orden vs el numero de
evaluaciones del modelo.
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La figura 3.8 muestra los indices de primer orden y de orden total para los parametros del modelo de
Minto, aqui se observan principalmente dos parametros que determinan la variabilidad en la salida, estos
son el “clearance" 1 (CLi) y el “clearance" 3 (CL3). Otros pardmetros como el volumen del
compartimiento central (V1) y el “clearance" 2 (CL2) tienen relevancia al comienzo de la dosificacion
pero el valor en sus indices de sensibilidad decrece casi inmediatamente. La figura 3.9 muestra que ambos
indices de sensibilidad, total y de primer orden, tienen el mismo valor con lo que se refleja la ausencia de
interacciones entre los parametros. Este modelo PK es el mas simple, segun el numero de parametros y
ecuaciones que lo definen, si se compara con los deméas modelos farmacocinéticos, y asimismo sus
parametros vienen dados en funcion de las caracteristicas del paciente. Otro enfoque posible es considerar
las caracteristicas del individuo como los parametros de modelo, esto es, la edad, el peso y la talla, y
realizar el analisis de sensibilidad global.
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Figura 3.8. Indices de sensibilidad de orden total (derecha) y de primer orden (izquierda) en el tiempo
para los parametros del modelo PK del remifentanilo propuesto por Minto, et al. (1997).
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Figura 3.9. Indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo para los pardmetros
mas relevantes en el modelo PK remifentanilo de Minto, et al. (1997).
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3.1.4. GSA en modelo PBPK Abbiati - Remifentanilo

El modelo PBPK desarrollado por Abbiati, et al. (2016) para describir la cinética del remifentanilo tiene
19 parametros y seis ecuaciones diferenciales. La figura 3.10 (izquierda) muestra el valor de la métrica
Statindgices de acuerdo al nimero de evaluaciones del modelo, un valor de 0.05 para Statindices S€ Obtiene con
aproximadamente /0’2 nimero de evaluaciones del modelo; es decir, cerca de un tamafio de 8000
muestras. El comportamiento de los indices de sensibilidad de primer orden y de orden total tienen un
comportamiento muy similar en la estimacion del valor Statindices. La figura 3.10 (derecha) muestra el
indice de sensibilidad de primer orden para algunos de los pardmetros y su variacion de acuerdo al
nimero de evaluaciones del modelo. La estabilidad referente a la diferenciacion de los parametros
influyentes de los no influyentes se logra con un niimero de evaluaciones del modelo un poco menor a
1043, igualmente para la estabilidad para la clasificacion de los pardmetros de mayor a menor influencia
de acuerdo al valor de los indices de sensibilidad. Mientras tanto, la estabilidad en las fluctuaciones de los
indices se observa por encima /0’ evaluaciones del modelo.
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Figura 3.10. Convergencia de los indices de sensibilidad asociados al modelo PK propuesto por Abbiati,
et al. (2016) para el remifentanilo: A la izquierda estimacion de la métrica Statindices vs el numero de
evaluaciones del modelo. A la derecha indices de sensibilidad de primer orden vs el numero de
evaluaciones del modelo.

Los indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo son presentados en la figura
3.11. El parametro mas determinante en la variabilidad de la salida del modelo es la constante de
eliminacion plasma (KPg) durante la mayor parte del tiempo evaluado, en segundo lugar esta el parametro
volumen del compartimiento de plasma (VP), que al principio de la administracion tiene una alta
influencia y a medida que avanza el tiempo van disminuyendo los valores de sus indices. Otros dos
pardmetros con importancia en la salida del modelo son el coeficiente de transferencia de plasma a tejidos
de baja perfusion (Kp-p7) y la eficiencia de los rifiones en la eliminacion (EffK), especialmente en la fase
de eliminacion cuando se ha detenido la administracion. El coeficiente de eliminacion en plasma que
muestra el mayor aporte a la variabilidad de la salida del modelo representa en cierta medida el
metabolismo del remifentanilo en sangre; como se ha descrito en secciones anteriores, la principal
caracteristica de este opioide es su perfil farmacocinético de accion corta a causa de su rapido
metabolismo, experimentando una hidrolisis extendida en sangre. Por lo tanto los hallazgos en el analisis
de sensibilidad tienen una interpretacion congruente con la informacion tedrica y experimental de la
cinética reportada en la literatura de este analgésico (Van de velde & Carvalho, 2016).
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Figura 3.11. Indices de sensibilidad de orden total (derecha) y de primer orden (izquierda) en el tiempo
para los parametros del modelo PBPK del remifentanilo propuesto por Abbiati, et al. (2016).

La figura 3.12 muestra la comparacion entre los indices de sensibilidad de primer orden y de orden total
para cada uno de los parametros mas relevantes (KPg, VP, Kp_pr, EffX). Para este modelo, a diferencia de
los anteriores estudiados, hay evidencia de una interaccion entre parametros que contribuyen a la
variabilidad de la salida, esto se observa en la diferencia entre indices, donde el indice de orden total es
mayor (estadisticamente significativamente dado que los intervalos de confianza de la distribucion de
cada uno de los indices obtenidas por bootstrapping no se solapan) que el indice de primer orden; es decir,
existen combinaciones entre parametros que incluyen a KPg, Kp.pr y EffX. Conocer en especifico estas
interacciones de subconjuntos de parametros requiere de la estimacion de los indices de sensibilidad de
mayor orden (segundo, tercero, etc.), lo cual implica un costo computacional adicional.
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Figura 3.12. Indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo para los pardmetros
mas relevantes en el modelo PBPK remifentanilo de Abbiati, et al. (2016).
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3.1.5. GSA en modelos PD de interaccion

Para el modelo PD de interaccion que describe el efecto del indice BIS, la figura 3.13 (izquierda) muestra
la estimacion de Statingices para cada uno de los indices de sensibilidad contra el nimero de evaluaciones
del modelo. Se observa que con un valor aproximado de /045 para el numero de evaluaciones se logra
sobrepasar el umbral de Statiaices; sin embargo, se aprecia una diferencia entre los indices de primer orden
y de orden total. Al tomar un valor de /043 para el numero de evaluaciones y considerando siete
parametros evaluados (se incluyen los parametros keo de para cada modelo cinético, los cuales son la
conexion entre la farmacocinética y la farmacodindmica) se obtiene que el tamafio de muestreo de los
parametros es de aproximadamente 4600 muestras. Por otra parte, la figura 3.13 (derecha) muestra la
variacion de los indices de primer orden segin el nimero de evaluaciones, se observa que todos los tipos

de estabilidad se obtienen desde un numero de evaluaciones mayor a /07
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Figura 3.13. Convergencia de los indices de sensibilidad asociados al modelo PD de interaccion
propuesto por Heyse, et al. (2014) para el indice BIS: A la izquierda estimacion de la métrica Statimdices VS
el numero de evaluaciones del modelo. A la derecha indices de sensibilidad de primer orden vs el numero

de evaluaciones del modelo.

La figura 3.14 muestra los indices de sensibilidad de primer orden y de orden total en el tiempo, donde a
excepcion del parametro keo remi (constante transferencia entre la concentracion en plasma del
remifentanilo y el compartimento sitio de efecto virtual), todos muestran importancia en la variabilidad de
la salida del modelo. En especial los parametros C50sevo y BISo (condicion inicial o referencia de la
variable BIS) son los que mayor influencia tienen en la salida.

La figura 3.15 compara los indices de sensibilidad analizados en cuatro de los parametros encontrados

con relevancia. Aqui no se observa interaccion entre parametros que aporten a la variabilidad de la salida
del modelo, ya que los indices de primer orden son iguales en magnitud a los indices de orden total.
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Figura 3.14. Indices de sensibilidad de orden total (derecha) y de primer orden (izquierda) en el tiempo
para los parametros del modelo PD de interaccion del indice BIS propuesto por Heyse, et al. (2014).
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Figura 3.15. Indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo para los pardmetros
mas relevantes en el modelo PD de interaccion BIS de Heyse, et al. (2014).

De igual forma que en el caso anterior, a continuacién se presentan los resultados del analisis de
sensibilidad global para el modelo PD de interaccion, con el efecto siendo el indice CVI. La figura 3.16
(izquierda) muestra el valor de Statiaices de los indices de sensibilidad versus el nimero de evaluaciones,
en este caso con un valor un poco menor a /0475 se sobrepasa el umbral establecido de Statindices. Entre
tanto, de la figura 6.16 (derecha) se observa que con un nimero de evaluaciones del modelo superior a
104 se logra estabilidad en todas sus definiciones.
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Figura 3.16. Convergencia de los indices de sensibilidad asociados al modelo PD de interaccion
propuesto por Heyse, et al. (2014) para el indice CVI: A la izquierda estimacion de la métrica Statindices VS
el numero de evaluaciones del modelo. A la derecha indices de sensibilidad de primer orden vs el numero
de evaluaciones del modelo.

Los indices de sensibilidad de primer orden y de orden total en funcion del tiempo son presentados en la
figura 3.17, para este caso solo los parametros C50sevo, CVIo y gama, muestran importancia en la varianza
de la salida del modelo. Mientras tanto la figura 3.18 compara los indices de orden total con los indices de
primer orden en cada uno de los pardmetros que han evidenciado influencia en el modelo. Para estos tres
parametros sus indices de orden total es mayor (con una diferencia significativa dado que los intervalos de
confianza de los indices estimados por bootstrapping no se solapan) que los indices de primer orden,
como se observa en la figura 3.18, por tal razon existen combinaciones entre parametros que conllevan
una importancia en la variabilidad de la salida. La identificacion de esta interaccion, es decir el
subconjunto o subconjuntos de los parametros, puede ser realizada a través de la estimacion de los indices
de sensibilidad de orden superior asociados.
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Figura 6.17. Indices de sensibilidad de orden total (derecha) y de primer orden (izquierda) en el tiempo
para los parametros del modelo PD de interaccion del indice CVI propuesto por Heyse, et al. (2014).
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Aunque los modelos PD de interaccion para el indice BIS y el indice CVI tienen estructuras y
comportamientos similares, ademas de un numero igual de pardmetros con sus respectivos significados,
se obtuvieron resultados algo diferentes en el analisis de sensibilidad, tanto en la caracterizacion de los
parametros relevantes, como en la identificacion de las interacciones entre pardmetros. Una posible razon
puede ser el fendmeno de sinergismo encontrado entre el sevoflurano y el remifentanilo al considerar
como efecto el indice CVIL.
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Figura 3.18. Indices de sensibilidad de orden total y de primer orden en el tiempo para los pardmetros
mas relevantes en el modelo PD de interaccion CVI de Heyse, et al. (2014).

Por ultimo, la tabla 3.1 presenta un resumen de los resultados mas relevantes del analisis de sensibilidad
global realizado en cada uno de los modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos, donde se indica el
numero de evaluaciones del modelo necesario para asegurar la convergencia de los indices y los
parametros mas relevantes en la incertidumbre de la salida de cada uno de los modelos

Tabla 3.1. Resumen de los principales resultados encontrados a través del andlisis de sensibilidad global
en los diversos modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos estudiados.

Convergencia
alcanzada para los
Modelo indices de sensibilidad Parametros con mayor relevancia en la variabilidad
(# de parametros) (N: Ndmero de de la salida de los modelos
evaluaciones del
modelo)
V1 - Volumen del compartimiento 1 (pulmones)

k21 - Constante de transferencia entre compartimientos de

PK Sevoflurano (16) N~ 105 tejidos con alta irrigacion sanguinea (2) y pulmones (1)
Yasuda, et al. (1991) k31 - Constante de transferencia entre el compartimiento

de tejidos muscular (3) y pulmones (1)
k2o - Constante de eliminacion en el compartimiento 2
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0 - Gasto cardiaco

PBPK Sevoflurano (18) N~ 10° Vb - Volumen fisiologico de espacio muerto
Krieger, et al. (2014) Os - Flujo de sangre “shunt”
A - Coeficiente particion gas - sangre
PK Remifentanilo (7) N ~ 10475 CL; - Aclaramiento compartimiento 1 (central)
Minto, et al. (1997) CL; - Aclaramiento compartimiento 3

KPg - Constante de eliminacion plasma
VP - Volumen del compartimiento de plasma
Kp.pr - Coeficiente de transferencia de plasma a tejidos
PBPK Remifentanilo (19) N ~ 1052 de baja perfusion
Abbiati, et al. (2016) EffX - Eficiencia de los rifiones en la eliminacion

(Hay evidencia de interacciones entre parametros que
contribuyen a la variabilidad de la salida)

C50sev0 - Concentracion de sevoflurano que produce la
mitad del efecto méximo

PD interaccion - BIS (6) N ~ 10425 BIS) - Nivel del efecto sin la presencia de fArmacos
Heyse, et al. (2014) y - Parametro de sigmoicidad

keo,sevo - Constante para denotar el retraso de la accion del
farmaco sevoflurano

C50sev0 - Concentracion de sevoflurano que produce la
mitad del efecto maximo

PD interaccién - CVI (6) CVIy- Nivel del efecto sin la presencia de farmacos

~ 1044 . . ..
Heyse, et al. (2014) N~ 10 y - Parametro de sigmoicidad

(Hay evidencia de interacciones entre parametros que
contribuyen a la variabilidad de la salida)

3.2. Conclusiones

En este capitulo se ha mostrado la implementacion del analisis de sensibilidad global a través del método
Sobol que es basado en la descomposicion de la varianza de la salida de los modelos.

En primer lugar se ha mostrado la evaluacion de la convergencia de los indices de sensibilidad, que
permite determinar el tamafio de muestreo necesario en el espacio o rango de cada uno de los parametros,
lo que proporciona validez, confianza y congruencia en la estimacion de los indices de sensibilidad de
orden total y de primer orden. En general, en todos los modelos a medida que se aumenta el tamafio de
muestreo de los parametros los indices de sensibilidad asociados van encontrando estabilidad. En este
tema se ha observado que el muestreo adecuado en cada uno de los modelos depende del niimero de
parametros que posea y de la estructura o complejidad del modelo en si; y que ademas este es un paso
necesario para garantizar solidez en la estimacion de los indices

En los modelos PBPK del remifentanilo y del sevoflurano se ha logrado identificar y clasificar los

pardmetros mas influyentes en las respuestas, los parametros encontrados como relevantes son aquellos
que en la literatura se reportan como factores determinantes de los procesos farmacocinéticos de cada uno
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de los agentes. Por ejemplo, en el modelo PBPK del sevoflurano propuesto por Krieger, et al. (2014) se
obtuvo que el gasto cardiaco, el volumen pulmonar, el volumen fisiologico de espacio muerto, el flujo
shunt cardiaco y el coeficiente particion gas-sangre, la mayoria de estos parametros cardiorrespiratorios,
son los que determinan en parte importante la varianza de la concentracion espirada del agente inhalado.
Entre tanto, en el modelo PBPK del remifentanilo desarrollado por Abbiati, et al. (2016) se evidencid que
la constante de eliminacion en plasma y el respectivo volumen de este condicionan la variabilidad de la
concentracion en sangre del opioide. Para los modelos PK comportamientales clasicos, asi como para los
modelos PD de interaccion, es mas dificil la interpretacion de los resultados en un marco de los procesos
farmacologicos, dado que las constantes de transferencia, los aclaramientos, los volumenes de
compartimientos y parametros de sigmoicidad, en el caso de los modelos PD, no necesariamente
representan o tienen un significado fisioldgico.

Ademas, se ha observado que en el modelo PBPK de Abbiati para el remifentanilo y en el modelo de
interaccion PD para el indice CVI hay evidencia de interacciones o combinaciones entre parametros con
importancia en la variabilidad de la salida, tal interaccion no puede ser identificada a través del andlisis de
sensibilidad local, sin embargo, para conocer los parametros en particular que conforman tal combinacion
es necesario de la estimacion de los indices de sensibilidad de orden superior, lo cual frecuentemente en
las herramientas de implementacion no se incluye por defecto a causa de su alto costo computacional.

Es relevante destacar que las salidas o estados de los modelos considerados son la concentracion inhalada
del sevoflurano, la concentracion en plasma del remifentanilo, el indice BIS y el indice CVI. Si se toman
como respuestas otros estados de los modelos, por ejemplo, la concentracion en el sitio de accion, o la
concentracion en algin grupo de tejidos particulares, no necesariamente se obtendrian las valoraciones de
los mismos indices de sensibilidad. Las variables aqui escogidas como respuestas son cruciales ya que el
especialista durante la anestesia general las considera directa o indirectamente.

Los resultados encontrados proporcionan un entendimiento mas especifico de la estructura y del
comportamiento de los diversos modelos PK y PD, que puede traducirse en diferentes aplicaciones como
la generacion de sujetos virtuales que representen la variabilidad del sistema encontrada en escenarios
reales, asi como la formacion de poblaciones virtuales particulares con un alto interés clinico (adultos
mayores, paciente en pediatria, pacientes con obesidad, etc.); también se halla la aplicacion en
controladores basados en modelos con parametros adaptativos en sistemas de control en lazo cerrado o
abierto, que permiten mejorar las respuestas y las acciones de los actuadores minimizando el error entre
las variables de salida medidas y las predicciones realizadas por los controladores que incluyen los
modelos farmacologicos.
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4. Generacion de poblacion virtual y escenarios de
simulacion

En muchas aplicaciones y desarrollos dentro del area de la farmacometria es importante predecir no solo
la respuesta media ante un régimen de dosificacion sino también la distribucion de las respuestas
plausibles, obtenidas principalmente a causa de la variabilidad entre individuos (Rieger, et al., 2018).
Predecir las probables respuestas dentro de unos limites definidos o segin una distribucion de
probabilidad especifica es posible a través de la generacion de una poblacion virtual. Una poblacion
virtual es aquella que esta constituida por una agrupacion de pacientes virtuales en la que cada uno de
estos corresponde al conjunto de los parametros del modelo asignados con valores particulares. La
generacion de poblaciones virtuales realistas y una exploracion mas profunda de la variabilidad de los
parametros deberia conducir a una mayor confianza en las predicciones y una mejor cuantificacion de la
incertidumbre de los modelos farmacologicos, particularmente en el contexto de simulaciones y analisis
de ensayos clinicos, siendo un marco intuitivo que es facilmente comprensible. No obstante, a pesar de su
uso generalizado y su evidente validez, son pocos los métodos publicados para generar pacientes virtuales
y formar poblaciones virtuales (Allen, et al., 2016).

Simular los perfiles de respuesta de los modelos basados en valores aleatorios de los pardmetros no esta
exento de dificultades, en modelos no lineales pueden hallarse regiones dentro del espacio de valores de
los parametros que llevan a perfiles o estados de las variables que no son adecuados o poco probables de
ser encontrados en la realidad y que no necesariamente reflejaran la distribucion verdadera de los datos a
nivel de la poblacion (Duffull & Gulati, 2020). El resultado es una variedad de predicciones del modelo
que son todas respuestas posibles pero no proporcionan informacion sobre la probabilidad de observar ese
resultado en un determinado experimento o ensayo clinico (Allen, et al., 2016). Por otro lado, dada la
complejidad de los modelos farmacologicos y en ocasiones la escasez de datos experimentales relevantes,
se puede encontrar que los parametros de los modelos no estan completamente determinados. La
exploracion del espacio de los parametros no totalmente definidos sigue siendo un desafio, pero un
enfoque para superar esta limitacion es desarrollar pacientes y poblaciones virtuales alternativos que
permitan la inspeccion de la incertidumbre paramétrica y reproduzcan la variabilidad entre pacientes en
respuesta a diferentes escenarios y perturbaciones (Rieger, et al., 2018).

El desarrollo de poblaciones virtuales es un tema popular y emergente en el area de la tecnologia médica,
pueden ayudar en el disefio y la construccién de sistemas de control fisiologico en lazo cerrado,
permitiendo evaluar distintos tipos de escenarios y eventos encontrados bajo condiciones reales, posibilita
el disefio y evaluacion de los controladores antes de avanzar a etapas posteriores que involucren la
implementacion de hardware y los ensayos clinicos, ademas de fortalecer el conocimiento en cuestiones
de seguridad, rendimiento, exactitud, precision, entro otros. Asimismo, usar una poblacion virtual que
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permita simular ensayos clinicos y poblaciones especificas es una estrategia comun para validar modelos
y ganar confianza en los resultados predichos. Ademds, permiten optimizar criterios de inclusion y
exclusion en los ensayos clinicos (Duffull & Gulati, 2020), y su aplicacion puede llevar a la reduccion,
refinamiento y sustitucion parcial de experimentacion en animales y humanos (Pezoulas, et al., 2020).

Idealmente una poblacion virtual debe reflejar caracteristicas a nivel del individuo y poblacional en
concordancia con los datos reales de la poblacion (datos experimentales). Una aproximacion comun para
lograr lo anterior es simulando valores en los parametros del modelo desde una funcién de densidad de
probabilidad tal que sus frecuencias concuerden con datos observados e incluyendo informacion de las
distribuciones esperadas en las variables respuesta (Duffull & Gulati, 2020). Al evaluar las metodologias
para generar poblaciones virtuales es conveniente valorar aspectos como la eficiencia y el costo
computacional, la diversidad entre sujetos virtuales y la concordancia o bondad de ajuste entre
distribuciones de datos reales y de datos virtuales generados (Pezoulas, et al., 2020; Rieger, et al., 2018).

4.1. Metodologia para la generacion de una poblacion virtual desde modelos PBPK-PD

En esta seccion se expone la metodologia para la generacion de una poblacion virtual empleada para
representar la variabilidad de los efectos farmacologicos durante la anestesia general, indice BIS e indice
CVI, junto con la variabilidad de la concentracion en plasma del remifentanilo y la concentracion espirada
del sevoflurano. La figura 4.1 representa el flujo de trabajo para tal fin, metodologia basada en el trabajo
publicado por Rieger, et al. (2018).

. Optimizacion: Algoritmo SA
Implementacion de los P on: 748 N

modelos PBPK-PD

Seleccion de los parametros a
variar y definicion de los
rangos plausibles

Definicion de las
distribuciones esperadas para
las variables respuesta
modeladas

—0

para generar conjunto de
sujetos virtuales plausibles

Poblacion virtual

Figura 4.1. Diagrama de flujo para la generacion de una poblacion virtual a partir de los modelos

PBPK-PD.
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En primer lugar se ha decidido emplear los modelos PBPK, tanto para el remifentanilo como para el
sevoflurano, junto con los modelos de interaccion PD para los efectos farmacologicos de interés,
integrados en la forma como se presentan en la figura 2.5. La seleccion de los modelos PBPK en lugar de
los modelos PK de cada uno de los farmacos se basa en la mayor complejidad de los primeros, pues la
farmacocinética basada en fisiologia requiere de un mayor numero de ecuaciones que representan el
sistema, como se ha visto en las secciones anteriores. Con el fin de emplear los modelos PK
posteriormente en el disefio de un controlador de un sistema autonomo de administracion de anestesia, los
modelos PBPK son utilizados para simular los sujetos virtuales y representar la planta del sistema de
control.

En segundo lugar esta la seleccion de los parametros de los modelos que se incluiran en la optimizacion,
es decir, aquellos que en cada modelo representen la mayor parte de la variabilidad de la salida, esta
seleccion es realizada a partir de los resultados del andlisis de sensibilidad global a través del método
Sobol previamente reportados. Para el modelo PBPK del sevoflurano de Krieger, et al. (2012, 2014) se
han seleccionado los parametros: Volumen fisiologico de espacio muerto (Vp), flujo de sangre shunt (Qs)
y coeficiente de particion gas - sangre (1). Para el modelo PBPK del remifentanilo de Abbiati, et al.
(2016) los parametros incluidos corresponden a: Constante de eliminacion de plasma (KgP), coeficiente de
transferencia de plasma a grupo de tejidos de baja perfusion (Kp.pr) y eficiencia de rifiones en eliminacion
(Eff¥). Aunque parametros como el gasto cardiaco (Q) en el modelo PBPK de Krieger para el sevoflurano
y el volumen del compartimiento de plasma (VP) en el modelo PBPK de Abbiati para el remifentanilo
presentan una alta relevancia en la variabilidad de la salida de cada uno de los modelos, como se encontrd
en el analisis de sensibilidad global, estos vienen definidos por una ecuaciéon en funcién de las
caracteristicas del sujeto que ayuda a manejar la incertidumbre y variabilidad, por tal razén no son
incluidos para ser variados (optimizados) en el proceso de la generacion de la poblacion virtual. En los
modelos de interaccion PD de Heyse, et al. (2014) en cuanto a los efectos, el indice BIS y el indice CVI,
se ha incluido cada uno de los cuatro parametros asociados en cada uno de los modelo, estos son: en el
indice BIS la concentracion C50 del sevoflurano (C50s Bis), la concentracion C50 del remifentanilo
(C50r_BIs), €l pardmetro gama (yg;s) y €l efecto inicial o referencia (BISo). Y para el indice CVI, son la
concentracion C50 del sevoflurano (C50s cvi), la concentracion C50 del remifentanilo (C50r cvi), el
pardametro gama (yy;) y el efecto inicial o referencia (CVIo). Los rangos de valores para cada uno de los
pardmetros son presentados en las tablas 2.2, 2.4 y 2.5. En total son 14 pardmetros los que se han
seleccionado para variar y generar una poblacion virtual que represente una variabilidad objetivo con
determinadas caracteristicas de las variables respuestas.

El siguiente paso es la definicion de las distribuciones de probabilidad objetivo o esperadas de cada una
de las variables respuesta, esta es la informacion empleada durante el proceso de optimizacion para
generar el conjunto de parametros (sujetos virtuales) que conformaran la poblacion virtual. Las variables
respuesta de interés que se han seleccionado corresponden al indice BIS, el indice CVI, la concentracion
espirada de sevoflurano (obtenida del modelo PBPK de Krieger) y la concentracion en plasma del
remifentanilo (obtenida desde el modelo PBPK de Abbiati). Para cada una de estas variables se ha
asumido que en estado estable la dispersion o variabilidad dentro de un conjunto de individuos (poblacion
real) sigue una distribucion de probabilidad normal. Especificamente, luego de la administraciéon continua
por 30 minutos de sevoflurano a 1.5 vol% y remifentanilo a una tasa de infusiéon de 17.5 ug/min se
considera una distribucion de probabilidad normal para el indice BIS con media de 50 y desviacion
estandar de 4.5, para el indice CVI una distribucion normal con media y desviacion estandar iguales a 6.0
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y 1.98, respectivamente, en el caso de la concentracidon espirada del sevoflurano una media igual a 1.2
vol% y una desviacion estandar igual a 0.05. Por ultimo, para la concentracion en plasma del
remifentanilo una distribucion de probabilidad normal con media de 8.5 ng/ml y una desviacion estandar
de 0.7. Estas distribuciones de probabilidad esperadas o distribuciones objetivo se han construido a partir
de la revision y reportes en la literatura (Cros, et al., 2000; Denman, et al., 2000; Mathews, et al., 2012;
Nieuwenhuijs, et al., 2003; Sahinovic, et al., 2014). Las distribuciones de probabilidad para las cuatro
respuestas o salidas de interés se construyen a partir de informacion teorica en la literatura, en un caso
mas apropiado esta informacion puede provenir de datos experimentales, lo que permitiria posiblemente
tener otros tipos de distribuciones de probabilidad a considerar como referencia y a ser alcanzadas durante
el proceso de optimizacion. Estas distribuciones asumidas son el objetivo o la meta que se debe alcanzar
en la generacion de la poblacion virtual, el conjunto de individuos virtuales debe representar las
distribuciones asumidas en cada una de las variables respuestas.

El cuarto paso es la fase de optimizacion en la que se generan los sujetos virtuales plausibles que
posteriormente conformaran la poblacion virtual. El proceso de optimizacion busca encontrar conjuntos
de los parametros de los modelos que permitan satisfacer o alcanzar las distribuciones de probabilidad
objetivo anteriormente descritas de cada una de las variables respuesta. El algoritmo de optimizacion
global empleado es el recocido simulado (Simulated annealing - SA), el cual es un algoritmo de busqueda
descrito y empleado desde hace varias décadas, tipicamente usado en problemas de optimizacion
multidimensional; la amplia aceptacion de este se debe a sus caracteristicas de facil implementacion,
convergencia y su capacidad de no quedar atrapado en optimos locales y alcanzar un o6ptimo global. El
recocido simulado se denomina asi debido a su paralelo con el proceso de recocido fisico con sdlidos
como los metales, en el que el material se calienta y luego se deja enfriar muy lentamente, hasta alcanzar
su configuracion de red cristalina mas regular posible (estado de energia minimo de la red cristalina) y
por lo tanto libre de defectos (Glover & Kochenberger, 2003). La analogia entre el recocido simulado y el
recocido fisico es tal que, en cada ciclo del proceso, la estructura del material equivaldria a la solucién del
problema de optimizacion, el valor de la energia en dicha estructura representaria el valor de la funcién
objetivo en la solucion y la temperatura del metal seria un parametro de control; asi, un estado fisico con
imperfecciones seria un optimo local, mientras que un estado libre de defectos seria un optimo global
(Wilches & Da Costa, 2019). Informaciéon exhaustiva sobre el algoritmo de recocido simulado y su
implementacion puede encontrarse en Glover & Kochenberger (2003), Xiang, et al. (2013).

La idea durante el proceso de optimizacion es incluir la informacion de las distribuciones de probabilidad
objetivo de cada una de las variables de interés mencionadas anteriormente, empleando la siguiente
ecuacion que representa la superficie de un elipsoide que abarcara los datos, centrada en los valores
medios de las variables, el término a la izquierda es la distancia euclidiana estandarizada al cuadrado:

_ Y
3 Gi 2 w72 4

2
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Donde ¢ controla el extremo de la superficie, y; y o; son la media y la desviacion estandar de la
distribucion de probabilidad objetivo de la i-ésima variable respuesta, respectivamente, x; representa un
punto (dato) de la i-ésima variable respuesta en estado estable, por lo tanto N = [ hasta 4. Si se escoge x;
el punto mas alejado de la media (y;) se puede calcular explicitamente el valor minimo de ¢? que permite
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que los datos sean abarcados por la superficie. El propdsito es generar diferentes regiones o elipsoides
anidadas al escoger diferentes valores de ¢, y en cada region optimizar una cantidad establecida de
pacientes virtuales. De esta forma la funcion de coste a minimizar es dada por la ecuacion:

N * _ ) 2
g(p) = max Z ) — w) (p)g.z #)

i=1 l

- .0 (4.2)

Aqui x;*(p) es la respuesta de la i-ésima variable de interés para un conjunto de parametros p, y ¢ define
el limite de la superficie elipsoide que delimita un subconjunto de datos. La determinacion de los valores
de cx, segin la cantidad escogida de superficies anidadas, puede realizarse de forma empirica, junto con la
cantidad de sujetos virtuales a generar en cada una de las superficies, Rieger et al. (2018) describe este
procedimiento, asimismo presenta un método tedrico para tal fin. Este método requiere elegir el nimero
de elipsoides anidadas, cuanto mayor sea el numero de elipsoides, mas cercana sera la distribucion de la
poblacion virtual plausible a la de la poblacion objetivo o referencia; sin embargo, un incremento en el
numero de superficies elipsoides aumenta el tiempo de calculo y costo computacional. En este caso se han
usado diez elipsoides (diez regiones anidadas) y una poblacion virtual con cien individuos
aproximadamente. Esta metodologia para la generacion de la poblacion virtual se ha implementando en R
v.3.6.3, y el algoritmo de recocido simulado usando la libreria “GenSA” v.1.1.7 (Xiang, et al., 2013).
Todas las simulaciones se han realizado en una MacBook Pro con un procesador Intel Core i5 de 2,4 GHz
y 6 GB de RAM.

Finalmente se obtiene la poblacion virtual que representa la variabilidad esperada en los cuatro estados o
variables respuesta seleccionadas. Con el fin de visualizar las respuestas del indice BIS ¢ indice CVI en el
tiempo obtenidas en la poblacién virtual, se ha incluido un perfil de dosificacion asi: Para el sevoflurano
una concentracion inhalada de 2.0 vol% por 30 minutos, seguido de 1.8 vol% por 20 minutos y finaliza
con 1.7 vol% por 10 minutos. Para el remifentanilo un bolus 1.15 ug/kg/min, seguido de una infusion de
0.15 ug/kg/min por 20 minutos, luego un aumento en la infusion de 0.23 ug/kg/min durante 25 minutos y
por ultimo, de nuevo 0.15 ug/kg/min por 15 minutos. En ambos farmacos el total de tiempo de la
administracion consta de 60 minutos, que busca representar un procedimiento quirrgico en el cual
puedan incluirse y evaluarse otros componentes como se describe a continuacion en el siguiente apartado.

4.1.1. Simulacion del ruido y eventos de estimulacion quirurgica

Con la idea de generar un escenario que se aproxime mas a la realidad encontrada durante la anestesia
general y a las condiciones de los variados procedimientos quirurgicos, se han implementado una serie de
alteraciones a las variables respuesta que representan los efectos farmacolégicos, indice BIS e indice CVI.
En primer lugar se ha considerado la inclusion de ruido y fluctuaciones a las variables (efectos PD), dicho
ruido (denominado frecuentemente como artefactos) en las sefiales puede provenir de diferentes fuentes,
como movimientos del paciente, interferencias de equipos biomédicos, no adecuada conexion de los
electrodos, entre otros. La ecuacion 4.3 describe la adicion del ruido a las respuestas.

Yev = Ypv £ Weiido (4.3)
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Donde ypres la respuesta, ya sea BIS o CVI, del paciente virtual, y wruids corresponde al ruido (senal de
un proceso estocdstico) con distribucion normal de media cero y desviacion estandar variable entre 1 y 3
que refleja la relacion sefial-ruido encontrada en la sefal del BIS (Jeleazcov, et al., 2007; Struys, et al.,
2004). Por otro lado se han incluido perturbaciones (estimulos nociceptivos) propias que se encuentran
durante una intervencion quirurgica, como lo son la intubacidn, las incisiones quirtirgicas y los periodos
de estimulacion debido al procedimiento. Estos estimulos se ven reflejados en cambios abruptos de las
variables simuladas, BIS y CVI. La figura 4.2 presenta y describe un perfil en el tiempo de diferentes
eventos clinicos, esta informacion es obtenida con base en el trabajo realizado por Struys, et al. (2004). La
inclusion del ruido y de la estimulaciéon quirurgica en las variables que representan los efectos
farmacologicos es de vital importancia para el disefio y las pruebas de controladores destinados a la
automatizacion de la anestesia, ya que aproximan a los posibles escenarios encontrados en la practica
clinica.
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Figura 4.2. Perfil en el tiempo que describe la trayectoria de estimulos durante una intervencion
quirurgica: (1) Simula la estimulacion debido a la intubacion/laringoscopia, (2) representa una incision
quirurgica, (3) estimulo abrupto seguido de (4) estimulacion quirurgica continua de baja intensidad, (5),

(6) v (7) simulacion de estimulaciones quirurgicas de alta magnitud y duracion variable.

4.2. Implementacion de la poblacién virtual

Luego de aplicar la metodologia descrita en la seccién anterior para generar una poblacion virtual, se
presenta a continuacion la discusion y el analisis de los resultados obtenidos. Primero se muestran las
distribuciones encontradas para los 14 parametros considerados durante la generacion de los sujetos
virtuales (figura 4.3). Para facilitar la visualizacion de los parametros se han normalizado con sus
minimos y maximos para abarcar el intervalo entre 0 y 1. El algoritmo de Simulated Annealing requiere
de valores semillas para los componentes a ser optimizados, es decir los parametros, aqui se ha
establecido dicho valor inicial de forma aleatoria a partir de una distribucion uniforme dentro de los
limites de cada uno. Para cada individuo generado que pertenece a la poblacion virtual se individualizan
cada uno de estos parametros, obteniendo para cada pardmetro una distribuciéon. Se observa una variedad
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de distribuciones obtenidas para los parametros, en algunos, como por ejemplo los parametros Effk,
C50r_cvi, Kp-p1, se han encontrado valores con frecuencias similares entre los limites definidos, lo que
aproximaria visualmente a una distribucion uniforme. Por otro lado, hay parametros cuyo muestreo
encontrado tiende mayormente hacia uno de los extremos o limites, por ejemplo, en el volumen
fisiologico de espacio muerto (Vp) con rango entre 300 y 150 mL, se tiene que dentro de la poblacion
virtual este pardmetro presenta una mayor frecuencia de muestreo hacia valores que se aproximan al
limite superior. De forma similar, el parametro constante de eliminacion de plasma (KgP) perteneciente al
modelo PBPK para el remifentanilo, exhibe visualmente un comportamiento que tiende a una distribucion
gaussiana, en tanto que en la definicion del modelo (Abbiati, et al., 2016) este parametro es descrito en un
rango entre 0 y 3 min-! con una distribucion uniforme, ademas que el intervalo de valores en el cual esta
definido no es abarcado por completo. Las distribuciones encontradas brindan una idea, o pueden ser
vistas como una guia, que ayuda a describir el comportamiento de los parametros, en especial para
aquellos que no estdn completamente definidos, escenario cominmente encontrado en modelos complejos
con una gran cantidad de parametros y que en muchas ocasiones no pueden ser evaluados
experimentalmente.
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Figura 4.3. Diagramas de violin para los parametros encontrados durante la generacion de la poblacion
virtual a través de la técnica Simulated Annealing. Los parametros fueron escalados entre 0y 1. Las
lineas horizontales color naranja corresponden a los cuartiles.

Como se ha mencionado en la seccion 4.1, la idea es incluir distribuciones objetivo o referencia de cada
uno de los estados de interés del modelo (variables respuesta), con el propdsito de que la poblacién virtual
represente dichas distribuciones, en este caso se han construido a partir de la informacion disponible en la
literatura para las distribuciones de probabilidad esperadas en estado estable de las variables:
concentracion espirada del sevoflurano, concentracion en plasma del remifentanilo, indice BIS e indice
CVI, dado un perfil de administracion especifico. La figura 4.4 compara las distribuciones objetivo de las
variables respuesta y las distribuciones de probabilidad estimadas en la poblacion virtual. Dicha
comparacion sirve como una medida del ajuste obtenido en la poblacion virtual y describe la capacidad de
esta para representar las caracteristicas de una poblacion real, en este caso particular, las distribuciones
esperadas construidas a partir de la informacidén reportada en diversos estudios (Cros, et al., 2000;
Denman, et al., 2000; Mathews, et al., 2012; Nieuwenhuijs, et al., 2003; Sahinovic, et al., 2014). En esta
figura las distribuciones en color naranja representan las distribuciones objetivo a alcanzar, mientras las
distribuciones en color azul las obtenidas en la poblacion virtual.
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Para la variable de estado que corresponde a la concentracion del remifentanilo se aprecia un muy buen
ajuste, entre tanto, para las demds respuestas las distribuciones de probabilidad presentan cierta
diferencia, en el caso de la concentracion esperada del sevoflurano y el indice CVI se obtienen
distribuciones ligeramente desplazadas a la izquierda con respecto a las distribuciones objetivo, mientras
que para la variable repuesta indice BIS se presenta una distribucion en la poblacion virtual con menor
variabilidad al compararse con la distribucion objetivo de dicha variable. De forma general, las
distribuciones obtenidas en la poblacion virtual se acercan a las distribuciones objetivos, es decir, que los
sujetos virtuales representan en buena medida las caracteristicas estadisticas que se esperarian en una
poblacion real. Asimismo, la seleccion de un subconjunto de parametros, aquellos que tienen el mayor
aporte en la variabilidad de la salida de cada modelo, escogidos previamente a través del analisis de
sensibilidad, son suficientes y adecuados para generar una poblacion virtual representativa. Esta
identificacion y seleccion de parametros cruciales ayuda a disminuir el costo computacional y el tiempo
del proceso de generacion de la poblacion virtual.
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Figura 4.4. Funciones de densidad de probabilidad de referencia (objetivo) para cada una de las
variables: concentracion espirada de sevoflurano (vol%,), concentracion en plasma de remifentanilo (ng/
ml), indice BIS e indice CVI. Comparadas con las distribuciones obtenidas de la poblacion virtual (PV).

La poblacién virtual aqui generada consta de cien individuos, con el fin de observar los resultados en el
tiempo de las variables respuesta se ha simulado el perfil de dosificacion que se presenta en la seccion de
4.1 (metodologia), dicho perfil esta dentro de las dosis recomendadas para cada farmaco descritas en la
literatura, y busca mantener un adecuado estado de la anestesia general. La simulacion de la dosificacion
tiene una duracion de 60 minutos, al final de los cuales se suspende la administracion y comienza la fase
de recuperacion. En la figura 4.5 se muestra la respuesta en el tiempo de las variables farmacodinamicas,
indice BIS (superior) e indice CVI (inferior), de diez sujetos escogidos aleatoriamente dentro la poblacion
virtual con el fin de facilitar la visualizacion. Para el indice BIS se resalta el intervalo entre 40 y 60 min,
rango reportado para el mantenimiento de la anestesia general. Es de relevancia destacar que el
procedimiento empleado en la generacion de los sujetos virtuales es dado para describir la variabilidad en
estado estable, en la figura esto se ve reflejado en la fase de mantenimiento de la anestesia, en donde para
una misma entrada la respuesta de los efectos farmacodinamicos varia dentro de unos limites plausibles.
El tiempo de retardo de la accion de los farmacos, variables BIS y CVI, durante la fase de induccion de la
anestesia es determinado por la constante keo, que se define para cada uno de los fAirmacos en funcién de
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las caracteristicas del sujeto, en este trabajo no se considerd la optimizacion de este parametro y se ha
mantenido segun su definicion. Segun las distribuciones de probabilidad objetivo, y la evidencia
reportada en la literatura (Ellerkmann, et al., 2013; Mathews, et al., 2012; Sahinovic, et al., 2014), la
variabilidad en estado estable del indice CVI es mayor a la encontrada en el indice BIS, ademas se
muestra que una vez detenida la administracion de los medicamentos se retorna al valor inicial de las
variables, efectos de referencia.

La figura 4.6 presenta las respuestas de lo mismos individuos virtuales con una adicién de ruido blanco
(artefactos). El perfil de estas nuevas sefiales se aproxima mas al encontrado en los procedimientos
quirargicos reales, desde aqui las sefiales respuesta pueden ser vistas como la suma de dos componentes,
la linea de tendencia o comportamiento dado por los modelos segin las dosis de administracion de los
farmacos, y el componente estocastico debido al ruido en la sefal a causa de diversas fuentes, como se ha
mencionado con anterioridad. La figura 4.7 anade a la figura anterior un conjunto de eventos hallados
normalmente en una cirugia, estos eventos son descritos en la figura 4.2 e incluyen la intubacién, las
incisiones quirtrgicas, estimulacion continua de baja magnitud y estimulaciones abruptas de duracion
variable. En particular, se puede observar que para la maniobra de intubacion, evento (1), llevada a cabo a
partir de los cinco minutos luego de comenzar la administracion de los farmacos, hay sujetos que no
logran alcanzar un adecuado nivel de profundidad anestésica segun el indice BIS, este escenario hace
parte de la simulacion de la variabilidad del sistema, y cualquier desarrollo de controladores en lazo
cerrado para la automatizacion de la anestesia general debe ser capaz de manejarlo adecuadamente.
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Figura 4.5. Visualizacion de las respuestas farmacologicas simuladas durante la anestesia general,
indice BIS (superior) e indice CVI (inferior). Seleccion aleatoria de 10 individuos generados dentro de la
poblacion virtual.

Asimismo, la magnitud y el retraso en los cambios de cada una de las variables ante un estimulo son
diferentes, por ejemplo, la variacion de la magnitud en el indice BIS luego de un evento de estimulacion
no es tan buen descriptor en relacidon al componente de la analgesia como el cambio en la magnitud del
indice CVI, dicho comportamiento se ve reflejado en la figura. Igualmente, la evidencia de cambios en los
valores de ambas variables después de un estimulo quirGrgico, es decir el retraso en las variables
respuesta, difiere considerablemente de acuerdo a la evidencia cientifica, el cambio en la magnitud del
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indice BIS puede evidenciarse hasta después de unos cuantos minutos, entre tanto para el indice CVI el
cambio en sus valores puede ser inmediatamente seguido de la aplicacion del estimulo, lo que refleja en
mejor medida el proceso subyacente del balance nocicepcidon/antinocicepcion. Es importante enfatizar que
en teoria la ventaja del indice CVI est4 en las variaciones cuando hay presencia de estimulacion, y que
dichos cambios son atenuados principalmente con un incremento de farmacos analgésicos, sin embargo,
el valor del indice CVI en ausencia de estimulacion quirirgica no necesariamente brinda informacion
completa del componente analgésico.
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Figura 4.6. Visualizacion de las respuestas farmacologicas simuladas durante la anestesia general,
indice BIS (superior) e indice CVI (inferior) con la adicion de ruido. Seleccion aleatoria de 10 individuos
generados dentro de la poblacion virtual.
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Figura 4.7. Visualizacion de las respuestas farmacologicas simuladas durante la anestesia general,
indice BIS (superior) e indice CVI (inferior) con la adicion de ruido y eventos de estimulacion (1-8)
descritos en la figura 4.2. Seleccion aleatoria de 10 individuos generados dentro de la poblacion virtual.
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4.3. Conclusiones

En este capitulo se ha implementado la generacion de una poblacion virtual para representar el
comportamiento de los fendomenos farmacocinéticos y farmacodinamicos durante el proceso de la
anestesia general empleando los medicamentos sevoflurano y remifentanilo, y considerando los efectos
farmacologicos a partir de las variables derivadas y compuestas que son el indice BIS y el indice CVI,
cada una siendo una medida de dos diferentes componentes de la anestesia general a dar seguimiento. La
poblacion virtual parte de la implementacion de los modelos farmacocinéticos basados en la fisiologia
(PBPK) de cada uno de los agentes en conjunto con modelos de interaccion farmacodindmica (PD).

La coleccion de sujetos virtuales aqui generada se aproxima de forma adecuada a las distribuciones
planteadas como objetivos, empleando un algoritmo de optimizacién global (recocido simulado) y a
través de la consideracion de superficies anidadas que abarcan los datos de las distribuciones a diferentes
niveles. No obstante, parametros relevantes como el nimero de superficies anidadas, el nimero de sujetos
virtuales a generar, y parametros propios del algoritmo de optimizacién fueron mantenidos en sus valores
recomendados o escogidos por comodidad. Una evaluacion mas exhaustiva puede incluir la variacion de
algunos de estos parametros y explorar su efecto en el ajuste de la poblacion virtual obtenida, incluso
pueden ser evaluados otros tipos de algoritmos de optimizacion y considerar aspectos como el costo
computacional y el tiempo de generacion por sujeto virtual, la eficiencia, la convergencia, la
independencia entre sujetos, entre otros factores.

Es importante destacar que en un escenario ideal se podria contar con datos experimentales que permitan
estimar las distribuciones de probabilidad objetivo a alcanzar; ademads, explorar las relaciones entre las
variables de estado que lleven a la determinacion de posibles distribuciones multivariadas, por ejemplo, es
conocida y descrita la importante correlacion entre la concentracion de un anestésico como el sevoflurano
y el indice BIS, y por el contrario la baja correlacion entre la concentracion de un farmaco analgésico,
como el remifentanilo, y el efecto del BIS. Disponer de tal informacion cuantificable a partir de datos
experimentales permitiria estimar distribuciones de probabilidad multivariadas del sistema completo y
posibilitar la optimizacion de poblaciones virtuales al incluir esta informacion no solo en estado estable,
sino también en periodos transitorios.

La identificacion de los parametros mas influyentes en la incertidumbre de la salida de los modelos es un
paso previo que se ha realizado mediante el analisis de sensibilidad global, a partir del cual se escogieron
14 parametros a incluir en el proceso de la creacion de los sujetos virtuales y por consiguiente de la
poblacion virtual. La seleccion de estos parametros mostrd ser suficiente para obtener una poblacion
virtual que simula las condiciones esperadas en una poblacién real. La delimitacion de estos parametros y
la exclusion (conservacion de sus valores por defecto) de los restantes mostrd ser fundamental ya que
facilita encontrar una solucion oOptima por parte del algoritmo, disminuye el tiempo y la demanda
computacional durante el proceso de optimizacion.

Por otro lado, la distribuciéon obtenida en cada parametro dentro de la poblacion simulada puede dar una
vision del comportamiento del sistema, en particular se obtuvieron diversas distribuciones entre los
parametros que conllevaron a la constitucion de la poblacion virtual especifica, en algunos casos
mostrando regiones para las cuales es mas probable encontrar los valores de los parametros, regiones
dentro de los limites en los cuales estan definidos originalmente. Un tema por explorar puede ser la
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consideracion de otras poblaciones con caracteristicas (estadisticas) diferentes, por ejemplo, en pediatria,
adultos mayores, pacientes con obesidad, pacientes bajo diversas enfermedades respiratorias y
metabolicas, entre otras, y comparar las distribuciones de los parametros obtenidas en estas poblaciones
de mayor interés. Lo anterior brindaria un conocimiento mas especifico de los modelos y su
comportamiento, en especial en el analisis de modelos farmacoldgicos complejos y con una gran cantidad
de parametros que en muchas ocasiones no pueden ser evaluados experimentalmente.

Por ultimo, se han afnadido diferentes condiciones a las variables PD de salida del sistema, indice BIS e
indice CVI. Una de ellas es el ruido estocastico incorporado a la tendencia de las sefiales, el cual es
inherente a causa de diversas fuentes de perturbacion. También se han incluido diversos eventos de
estimulacion hallados en una cirugia real. Los cambios en las variables PD de salida a causa de las
estimulaciones se han implementado de acuerdo con los reportes en la literatura, considerando su
magnitud y su retardo en la aparicion. Estas condiciones agregadas ayudan a aproximar las respuestas de
los modelos a las condiciones reales de la anestesia general. Posteriormente pueden ser empleadas en el
disefio y la evaluacion de controladores en sistemas de lazo cerrado para la administracion de los
farmacos, como se presenta en este trabajo en el capitulo 5
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5. Sistema de control basado en modelos para la
administracion de fArmacos anestésicos

El control predictivo basado en modelo (MPC) es una técnica robusta y oOptima que emplea una
representacion del sistema dindmico que se quiere controlar para encontrar las acciones mas adecuadas a
realizar. Entre las principales caracteristicas de la técnica MPC esta su capacidad de manejar sistemas de
multiples entradas - multiples salidas (MIMO), considera la interaccidon entre las diferentes entradas y
salidas del sistema y permite el manejo de restricciones tanto lineales como no lineales en los estados,
entradas y salidas (Camacho & Bordons, 2007). Por otro lado, las desventajas mas relevantes incluyen un
problema de optimizacion a resolver en tiempo real, lo cual implica un alto costo computacional y la
implementacion en sistemas embebidos puede llegar a ser complicada (Nascu, et al., 2015). Ademas, el
manejo de sistemas complejos no lineales puede llevar a inestabilidad o no necesariamente a soluciones
Optimas.

Los componentes fundamentales de un controlador MPC son el modelo del sistema real y una funcion
objetivo a optimizar, estos interactuan para estimar las mejores acciones de control a ejecutar. En cada
iteracion el controlador MPC soluciona un problema de optimizacion sobre un horizonte de prediccion
mientras satisface las restricciones correspondientes y la dinamica del sistema definida por el modelo, la
trayectoria con el menor valor en la funcion de coste corresponde a la solucion optima. En la iteracion
actual solo se aplican algunos de los primeros pasos de la solucidon 6ptima y se desestima el resto de la
trayectoria. En la siguiente iteracion el controlador obtiene las nuevas medidas del sistema (que pueden
ser diferentes a las que el controlador ha predicho con anterioridad debido al ruido y perturbaciones
aplicadas al sistema), a continuacion el horizonte de prediccion se desplaza hacia adelante un paso en el
tiempo y el controlador repite el mismo ciclo de estimaciones para encontrar la solucion Optima
(Camacho & Bordons, 2007; Grlne & Pannek, 2017). La figura 5.1 presenta un esquema basico del
funcionamiento del control MPC.

Para obtener un exitoso control de un sistema dinamico usando un controlador MPC es necesario
seleccionar cuidadosamente y en detalle los parametros de este, como lo son, principalmente, el tiempo de
muestreo, horizonte de prediccion, el horizonte de control y constantes de ponderacion en cada uno de los
términos de la funcion objetivo. Escoger apropiadamente los valores de estos parametros es importante ya
que ellos determinan en gran parte el desempefio del controlador y el costo computacional del proceso de
optimizacioén en tiempo real.

Debido a que el controlador MPC utiliza un modelo del sistema para las acciones de optimizacion y

prediccion, el conocimiento de los estados del sistema es esencial a fin de obtener un buen desempefio del
control, pero es frecuente que no puedan ser directamente medida la totalidad de los estados, y en esta
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situacion se necesita que sean estimados. En teoria de control, un estimador (observador) de estados es un
sistema que provee una cuantificacion de un estado interno, no observable, desde las medidas de entrada y
salida (que pueden incluir ruido) de un sistema real. En general, si el sistema es lineal y las entradas y
salidas contienen ruido se puede emplear un filtro de Kalman, siendo una técnica bien conocida y
ampliamente reportada en la literatura; si el sistema es no lineal y las entradas y salidas contienen ruido
existen otras aproximaciones, como extensiones o modificaciones del filtro de Kalman extendido y la
estimacion por horizonte mévil (Polterauer, et al., 2015; Rakovi¢ & Levine, 2019).

Pasado A Futuro
« >
Trayectoria referencia

= Salida predicha
= Salida medida

= Entrada de control predicha

/ = Entrada de control pasada

A
v

Horizonte de prediccion

Figura 5.1. Diagrama basico del funcionamiento de un controlador basado en modelos (MPC).
Modificado de (Model Predictive Control - MPC technology from ABB, 2021)

En particular, la estimacion por horizonte movil (MHE) es un técnica potente y flexible que puede ser
vista como contraparte del control predictivo basado en modelos. En un estimador MHE los estados
actuales del sistema son inferidos con base en una secuencia finita previa de las salidas, entradas y estados
observables, mientras se incorpora informacion de la dinamica del sistema, por medio de un modelo.
Igualmente es formulado como un problema de optimizacion dentro de una ventana de tiempo que se
desplaza hacia adelante en cada iteracion (Rakovic & Levine, 2019). La figura 5.2 ilustra el
funcionamiento bésico de esta técnica. Entre las ventajas de un estimador MHE estan el manejo de
modelos no lineales del sistema y la consideracion de restricciones en los estados, entradas o salidas de
una manera natural. Y al igual que en el control MPC, la principal desventaja es el proceso de
optimizacion en tiempo real que puede llegar a ser de una alta complejidad.

Las aplicaciones de MPC en anestesia incluyen principalmente estudios de simulacion, donde se expone
la relevancia que ha tenido el modelado matematico en los ultimos afios como una herramienta previa
para las pruebas y evaluaciones de los sistemas de control fisioldgico en lazo cerrado, por ejemplo, en el
estudio de simulacion de Ionescu, et al. (2008) se evalta la aplicacion del control predictivo por modelo
para la dosificacion de farmacos durante la anestesia general, dando relevancia a las propiedades de
robustez del controlador predictivo, evaluadas con respecto a la inter- e intra- variabilidad de los pacientes
y considerando un modelo de tnica entrada (propofol) - tnica salida (BIS). En este trabajo se muestra la
posible utilidad del controlador predictivo en un entorno de la vida real a través de simulaciones.
Igualmente, Nascu, et al. (2015) describe varias estrategias para la automatizacion basada en modelos de
la anestesia intravenosa empleando técnicas de control avanzadas, en particular, basado en un modelo
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matematico compartimental detallado con informaciéon farmacocinética y farmacodindmica; el control se
prueba en un conjunto de pacientes generados virtualmente para la regulacion de la profundidad de la
anestesia mediante el indice BIS utilizando propofol como anestésico administrado. En dicho trabajo las
simulaciones muestran una respuesta rapida, idoneidad de las dosis y la robustez para inducir y mantener
un valor del BIS deseado. Struys, et al. (2004), en un estudio de simulacion, ha mostrado que la
individualizacién del paciente, con un sistema de control en lazo cerrado basado en modelos adaptativos
resulta en un mejor control de la variable de salida al compararla con los controladores estandares PID.
Por tultimo, Eskandari, et al. (2020) propone una solucion a través del control por modelo para la
implementacion de un sistema en lazo cerrado que permita la administracion conjunta de propofol y
remifentanil, basado en una retroalimentacion de un monitor de profundidad hipnética, estudiado como
un sistema de multiples entradas - unica salida (MISO), estableciendo objetivos desde el punto de vista
clinico: (1) Dar al anestesiologo el control sobre el balance analgesia-hipnosis, (2) reaccionar rapido en
respuesta a perturbaciones y (3) mantener una respuesta que no es afectada por el ruido de la salida.

Pasado  Futuro
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Figura 5.2. Diagrama basico del funcionamiento de un estimador de estados por horizonte movil (MHE).
Modificado de Polterauer, et al. (2015)

5.1. Metodologia para el desarrollo del control en lazo cerrado

En esta seccion se presenta la metodologia propuesta para el disefio e implementacion /n Silico de un
controlador MPC, en una primera aproximacion de uUnica entrada - Unica salida (SISO) para la
administracion del agente inhalado sevoflurano, considerando el indice BIS como la salida del sistema o
variable control y la infusion del agente inhalado como la entrada o variable manipulada.

Las razones para aplicar el desarrollo del sistema de control en lazo cerrado desde una perspectiva de
unica entrada — unica salida son las siguientes: El desarrollo del sistema de dos entradas y dos salidas
requiere como paso previo la evaluacion funcional de sistemas independientes de una entrada y una
salida. Se considera que la propuesta de integracion PK + PD y con el controlador, se logra demostrar al
utilizar una entrada y una salida. La implementacion de dos entradas y dos salidas constituira una
extension futura de este trabajo debido a la brecha cientifica que existe en cuanto a la interaccion de los
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farmacos involucrados en el sistema de dos entradas y dos salidas, ya la informacién disponible acerca del
indice CVI, aspecto que se abordan a continuacion.

El indice CVI como métrica para la cuantificaciéon de la analgesia durante la anestesia general ha sido
propuesta desde hace un poco mas de una década, sin embargo, no ha tenido una amplia difusion en el
entorno clinico debido a importantes limitaciones, entre las principales se encuentra que no existe un
valor o intervalo claro que determine el adecuado estado analgésico del paciente, que es influenciado de
forma importante por farmacos relajantes musculares y, por ultimo, que es mayormente influenciado por
el farmaco inhalado, sin tener claramente entendido el aporte o influencia individual del farmaco opioide
(analgésico).

Es importante considerar que el andlisis y la cuantificaciéon de la componente de la analgesia durante la
anestesia general actualmente no esta totalmente entendida y definida ya que es un proceso farmacoldgico
y fisioldgico complejo; a lo largo de los afios muchos tipos de medidas e indices han sido propuesto para
tal fin, sin embargo, mucho no han tenido éxito y las pruebas de investigacion no muestran beneficios
reales. En cuanto al modelado farmacodinamico, no se cuenta con un mejor escenario, los anestésicos
inhalados (como el sevoflurano) y los opioides (como el remifentanilo) tienen efectos analgésicos por tal
razon el modelado debe darse desde la interaccion entre ambos farmacos, no obstante, dichos modelos
farmacodindmicos de interaccion son escasamente estudiados y reportados en la literatura, el modelo
propuesto y desarrollado por Heyse et al., (2014) para el indice CVI es uno de los pocos modelos
reportados que consideran la componente de la analgesia; incluso en este estudio se evalta otro indice que
también busca describir la componente analgésica (Surgical Pleth Index - SPI) no obstante para esta
meétrica no fue posible ajustar un modelo PD confiable y factible.

En resumen, hoy en dia atn existe una brecha en el conocimiento de la analgesia como componente en la
anestesia general y por consiguiente su respectivo modelado farmacologico, lo anterior limita de forma
importante las propuestas y el desarrollo de sistema de control en lazo cerrado para el manejo integro de
las componentes de la anestesia general

5.1.1. Esquema del control en sistema SISO para la administracion del anestésico sevoflurano

La figura 5.3. muestra el diagrama de bloques para el sistema de control segiin una aproximacion SISO,
los componentes mas relevantes de este esquema son: (i) El controlador basado en modelos (MPC), este
internamente incluye un elemento de optimizacion con una funcidon de coste a minimizar que interactia
con un modelo PK-PD, la salida de este bloque es la infusion ideal, optimizada, (#) del agente inhalado
segun los objetivos planteados de la variable control (y.) y los eventos encontrados en la simulacion del
sistema (Ruido y perturbaciones).

(i1) Otro componente del esquema es el individuo virtual que representa a un paciente bajo anestesia
general, este bloque es constituido por el modelo PBPK del agente inhalado y un modelo PD que
permiten obtener como salida la variable control (), indice BIS, y la concentracion espirada (xoss como
variable de estado observada) del agente inhalado que es entregada por la maquina de anestesia.

81



Ruido y
perturbaciones

i [ ! !
1 1
. Modelo | _. Modelo ! 1 Modelo 1
: PK > PD E'")u .,') PBPK | : Xobs
i A A : ' ; g >
' Lt 0T M A 4 e >
Yref : > Y A\ A P ] Modelo P y
ITEEEED) . . . - 1
Optimizador ~ f----: ' 1 PD
S < P :
Controlador (MPC) Individuo virtual
b ]
1 ]
' Modelo | .. Modelo !
i > '
i PK PD '
A T L ]
X o TA A
€y \ A -
' L. <
: timizador '
E Op <1

Estimador de estados (MHE)

Figura 5.3. Diagrama de bloques del control en lazo cerrado In Silico para la administracion del
anestesico inhalado. Los elementos principales son: Un bloque que representa el controlador (MPC) del
sistema (conformado por una funcion objetivo a optimizar y modelos PK y PD del farmaco inhalado), un
bloque para el estimador de estados (MHE) del sistema (constituido de forma similar al controlador con
una funcion objetivo a optimizar y modelos PK y PD del farmaco inhalado) y un bloque para representar

un paciente virtual (conformado por modelos PBPK y PD del farmaco inhalado).

(ii1) Por ultimo, esta el estimador de estados basado en horizonte mévil (MHE), con el fin de estimar los
estados del modelo PK en el sistema de control que no pueden ser observados (%), es decir,
concentraciones del anestésico en los comportamientos del modelo PK, la salida de este bloque es la
entrada al bloque del controlador para cerrar el lazo. A continuacion se describen en detalle el disefio y las
caracteristicas de cada uno de estos bloques del sistema.

5.1.1.1. Modelado farmacocinético y farmacodindmico de la planta del sistema en lazo cerrado

Dado que la aproximacion utilizada en este trabajo es totalmente /n Silico se requiere de una
representacion de la planta del sistema, es decir, de un paciente real durante el procedimiento de la
anestesia general, para tal fin se ha empleado la integracion de un modelo PBPK del sevoflurano con un
modelo PD de interaccion para el indice BIS, como se ha descrito y estudiado en capitulos anteriores. Ya
que este enfoque es de un sistema SISO para el sevoflurano - BIS, la concentracion del remifentanilo en
el modelo PD de interaccion se mantiene igual a cero. La tabla 5.1 muestra las caracteristicas

82



demograficas y los valores para los parametros mas influyentes de los modelos PBPK y PD de
interaccion, obtenidos previamente durante la generacion de la poblacion virtual. En total, y como una
muestra de la probable variabilidad entre individuos, se han seleccionado 11 sujetos virtuales para probar
y evaluar el controlador en lazo cerrado propuesto, de aqui se observa la relevancia de generar una
poblacion virtual plausible que represente de forma idonea los procesos farmacologicos de la anestesia. El
controlador propuesto debe estar en la capacidad de mantener la salida (indice BIS) de cada uno de estos
sujetos virtuales lo mas cercana al valor de referencia escogido (BIS igual a 50), en especial durante los
periodos de tiempo con estimulacion quirdrgica.

Tabla 5.1. Datos demogrdaficos y variacion en los parametros de los modelos PBPK-PD de los sujetos
virtuales empleados en la simulacion de la planta del sistema de control.

Caracteristicas individuo Parametros PBPK Parametros PD

S.uj eto  Peso Talla Sexo Edad A%\ Qs 1 Cs0,sevo . BIS,

virtual (kg) (cm) (H/M) (afios) (ml) (ml/min) (vol%)
1 70.0 170 H 35 150.00 150.0 0.68 1.990 1.880 92.70
2 95.1 203 H 18 25991 1096.6  0.684 2.183 1.703 89.50
3 74.8 175 H 40 243.66  987.6 0.591 1.764 2.152 91.97
4 80.3 180 H 63 290.60 7523 0.658 2.186 2.201 88.68
5 56.7 163 H 73 210.12 6705 0.656 2.083 1.748 92.18
6 77.0 170 H 30 249.23 193.0 0.662 1.740 1.794 97.37
7 88.0 178 M 25 150.23 142.5 0.668 1.802 2.011 97.84
8 50.5 159 M 38 21531  309.92  0.679 2.118 1.614 88.83
9 102 188 M 41 183.29 114.6 0.705 1.733 1.824 93.86
10 75.1 160 M 50 198.78 136.9 0.692 2.122 2.146 97.90
11 73.5 180 H 25 250.25 4322 0.589 1.788 2.109 89.97

Para probar el desempefio del controlador descrito en la seccion siguiente, se han escogido diferentes
medidas que cuantifican la dispersion y la precision de las acciones del controlador en la salida de cada
uno de los sujetos virtuales. Estas medidas son:

(1) Performance error (PE), ecuacion 5.1, siendo yes el indice BIS estimado durante todo el tiempo de
control y yrrel valor de BIS objetivo o referencia (50).

Y, - Y
PE = 220100 (5.1)

yref

(i1) Median performance error (MDPE), ecuacién 5.2, es una medida de sesgo que describe si los valores
medidos de la salida estan de forma sistematica por encima o por debajo del valor de referencia.
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MDPE = median{PE;, j=1..N}  (52)

(iii)) Median absolute performance error (MDAPE), ecuacion 5.3, es una medida de la inexactitud del
método de control.

MDAPE = median{ |PE|I./., j=1...N} (5.3)

(iv) Wobble index, ecuacion 5.4, mide la variabilidad intra-individuo en los errores del desempeiio.
Wobble = median{|PE; —MDPE|, j=1...N;} 5.4

En las ecuaciones 5.2, 5.3 y 5.4, i representa el numero del individuo virtual, j la medida dentro del

periodo de observacion, tiempo de control, y N el nimero total de mediciones durante el periodo de
observacion.

(v) Global score (GS), ecuacion 5.5, refleja el rendimiento general del sistema en lazo cerrado, incluidas
las fluctuacion del indice BIS.

MDAPE + Wobble
GS = ' *100 (5.5
% de tiempo para BIS entre 40 y 60

De forma complementaria se estima el tiempo de induccion, definido como el tiempo necesario para
llevar y mantener el indice BIS en el valor de referencia (igual a 50). Y el porcentaje de tiempo durante el
cual el indice BIS se encuentra entre los valores de 40 y 60, rango reportado en la literatura como un
adecuado nivel de hipnosis (Bibian, et al., 2005). Un excelente desempefio del sistema de control es
caracterizado por un valor muy bajo en las métricas MDAPE, Wobble y GS; y un valor alto en el
porcentaje de tiempo en el cual el indice BIS se mantiene en el rango 40 - 60. Todas estas medidas son
comunmente usadas para evaluar el desempefio de sistemas de control en lazo cerrado aplicados en
anestesia (Liu, et al., 2011; Puri, et al., 2007; Puri, et al., 2016; Struys, et al., 2004).

5.1.1.2. Diseiio del controlador predictivo basado en modelos (MPC)

El problema de optimizacion en el controlador MPC es definido por la ecuacion 5.6, con k siendo el
tiempo de muestreo, aqui escogido igual a 24 segundos y N el horizonte de prediccion, establecido igual a
30 muestras (12 minutos). La funcién objetivo consta de tres sumatorias de términos cuadraticos
ponderados dentro del horizonte de prediccion. El primer término hace referencia a la diferencia entre el
valor del indice BIS objetivo () y el estimado a partir del modelo PK-PD del controlador (y), el
segundo término minimiza los cambios en la variable manipulada, concentraciéon del farmaco
administrado, y por ultimo, el término asociado a los cambios en los estados del modelo PK
(compartimientos 1, 2, 3, etc.). Las restricciones del problema de optimizacion son la dindmica del
sistema, ecuaciones diferenciales, representada como funcion F(.) que depende de los estados, la entrada
y los parametros del modelo. La relacion no lineal 4(.) entre la salida del sistema, indice BIS, y los
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estados del modelo, esto es el modelo PD. Los limites de los estados del modelo PK, como limite inferior
establecido igual a cero. Los limites de la variable manipulada, seleccionados entre 0 y 5 vol%, este
ultimo valor seria la maxima posible concentracion administrada del anestésico, y finalmente, la
restriccion asociada a las condiciones iniciales de los estados dentro del horizonte de prediccion. Las
ponderaciones de cada uno de estos términos cuadraticos son dadas por las constantes w, igual a 1, wy
igual a 6, y wy igual a la matriz identidad de dimensiones 7x7 (por el numero de estados del modelo PK).

N+1 5 N N+1
min T =) w = Yers) + D, wAu2 + ) wAxz  (5.6)
Xy oes XNg s P ~ ~
ula ’MN
s.da
xk+l = F(xk9 uka p)
yk = h('xk’ uk, p)
umin S uk S umax’ Vk e [1, N]

Como ya se ha mencionado, la seleccion de parametros como el tiempo de muestreo y el horizonte de
prediccion dependen en gran medida de la dindmica del sistema, los valores aqui establecidos estan dentro
de los valores teoricos probables, igualmente sucede para los limites de las variables de estado y de la
variable manipulada (administracion del anestésico). No obstante, es necesaria la evaluacion de todos
estos parametros desde diferentes puntos de vista, como la vision dada por expertos clinicos y el ajuste
estadistico en el proceso de optimizacion (Savoca & Manca, 2019). Un escenario similar sucede para las
constantes de ponderacion, la seleccion de estas constantes ha estado basada en un proceso de prueba y
error considerando el balance entre los cambios abruptos de la variable manipulada (u) y el tiempo de
respuesta. Ademas, ya que el orden de magnitud para los valores del indice BIS es mayor que el orden de
magnitud en los valores de las variables de estado y en los valores de la entrada, se tiene una mayor
prioridad al primer término de la funcion de coste, es decir, a minimizar la diferencia cuadratica entre el
valor del BIS calculado por el modelo PK-PD y el BIS de referencia. La comparacion entre la prioridad
de los términos de la funciéon objetivo segun los valores de las constantes de peso puede darse mas
facilmente al escalar cada uno de los términos, lo cual suele realizarse durante el disefio del controlador,
sin embargo dicho procedimiento de escaldo no se ha realizado en esta oportunidad.

La representacion del sujeto virtual (planta del sistema) se implementa con un modelo PBPK del
anestésico inhalado integrado con un modelo PD de interaccién (inhalado - opioide) para el efecto de
interés, manteniendo la concentracion del fairmaco opioide igual a cero. Esta ultima consideracion es
valida ya que el modelo de interaccion PD describe adecuadamente el comportamiento del efecto
farmacologico en ausencia de uno de los farmacos. Por otra parte, en el controlador MPC se implementa
el modelo PK compartimental clasico para el agente inhalado sevoflurano que se constituye por un
sistema de siete ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE), integrado con un modelo PD sigmoidal, o
ecuacion de Hill, reportado por Soehle et al. (2008). La ecuacion 5.7 presenta este modelo.
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C?
BIS = BIS, — BIS,| —~— 5.7
0 \ct + Cl, (5.7)

Con BISy siendo el efecto inicial o referencia sin administraciéon del fAirmaco y reportado con un valor
medio igual 92.7, Cs¢ la concentracion del sevoflurano en el sitio de efecto que causa un cambio del 50%
en el efecto, reportado con un valor medio de 1.13 vol%, y pendiente o factor de sigmoicidad, con valor
medio de 1.82 y Ci. (vol%) siendo la concentracion del farmaco en el sitio de efecto. El modelo PD
seleccionado es representativo para la descripcion de la relacidon concentracion sevoflurano - indice BIS,
aun asi, no es el Unico y pueden encontrarse estudios similares con estimaciones diferentes en los valores
de los parametros (Ellerkmann, et al., 2004; Mourisse, et al., 2007; Olofsen, et al., 2002). Emplear
diferentes modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos en el controlador y en el simulador del paciente
permite crear un desajuste o diferencia que se espera observar en una intervencion quirurgica real.

5.1.1.3. Diseiio del estimador de estados por horizonte movil (MHE)

La técnica de estimacion de estados por horizonte moévil emplea una ventana de tiempo finita de muestras
pasadas que incluyen las salidas del sistema (y), las entradas (u#) y los estados observables (x), para
predecir por completo los estados del sistema (%) en un tiempo siguiente, en especial aquellos estados que
no pueden ser cuantificados; lo anterior es realizado mediante la optimizacion de una funcion de coste. La
ventana de tiempo se desplaza en el tiempo y se repite el proceso (figura 5.2).

El sistema estudiado y que se busca controlar puede definirse por el par de ecuaciones presentadas en 5.8,
donde el siguiente estado en el tiempo depende de F(.), el sistema dindmico de ecuaciones diferenciales
con x estados (compartimientos), # entrada y p parametros, ademas de la salida y, en este caso el indice
BIS definido por la funcion /4(.), que seria el modelo PD no lineal, que depende solo de un estado del
sistema de ecuaciones diferenciales (concentracion en el sitio de accion). Las variables zx y vk representan
componentes de ruido que alteran las variables de estado y la salida del sistema.

Xy1 = FOoo e p) + 2 (5.9)
yk h(-xk’ I/lk, pk) + Vk

El problema de optimizacion en la estimacion de estados por horizonte movil es muy similar al
desarrollado en el controlador MPC, la ecuacion 5.9 define la funcion objetivo a minimizar. En primer
lugar se observa que las restricciones de este problema son las misma que para el controlador, resaltando
la dindmica del proceso F(.) y la funcion no lineal A(.) para describir la salida del sistema. Los modelos
PK y PD en el estimador de estados deben ser los mismos que se implementan en el controlador MPC. La
funcion objetivo igualmente se compone de sumatorias de términos cuadraticos dentro de una ventana de
tiempo Nuue, esta ventana movil que de cierta forma mira hacia el “pasado”, en contraste con el
controlador MPC que lo hace hacia el “futuro”, tiene un tamaifio de 10 muestras, lo cual, al contar con un
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muestreo de 24 segundos se tiene un tamafio de Nuxe igual 4 minutos. Una vez més, la seleccion de este
pardmetro es determinante en el desempefio del estimador y depende en gran medida de la dinamica del
sistema. El primer término de esta funcion de coste es la diferencia al cuadrado de la salida medida de la
planta (ymea), €l indice BIS que se obtiene del sujeto virtual, y la salida calculada () por el estimador de
estados MHE. El segundo término es la diferencia entre el estado observado (xmes), €n este caso solo la
concentracion del anestésico espirada medida desde la maquina de anestesia, y el estado calculado por el
estimador. Los dos ultimos términos son equivalentes a los de la funcion objetivo del controlador MPC,
que determinan los cambios en la variable manipulada o concentracion administrada del anestésico y los
cambios en los estados no observables (concentracion del anestésico en los compartimientos 2, 3, ..., sitio
de accion, etc.)

NyHE] Nygge+l1
. . 2 2
X II}CIII J = Z Wy (yk - ymed, k) + Z Wx,obs (xobs, kK = 'xmed, k) +
e *Nyge+1° k=1 k=1

Ups ooy Upgy

NMHE Nyge+1
w,Au? + Z W AX? (5.9)
k=1 k=1
s.da

Xep1 = Flg, we, p)

Ve = h(x, w, p)

X < Xpyape Vk € [1, Nyyp+ 1]
< w < Uy, Vk € [1, Nyygl

IA

Xmin

Upnin

Los pesos en cada uno de los términos de la funcidn objetivo se establecen con valores de: wy, = I, wxops =
4, wy = 2, y wx matriz identidad de tamafio 6x6 (seis estados del modelo, ya que el estado referente a la
concentracion espirada es observable). El método de seleccion para estos pardmetros de ponderacion, sus
consideraciones, limitaciones y posibles alternativas son las mismas que se han comentado en el caso del
controlador MPC.

Antes de implementar por completo el sistema de control en lazo cerrado con todos sus componentes
principales (controlador MPC, estimador MHE, simulador individuos), es posible simular y probar el
estimador de estados en un lazo abierto, tal como se ilustra en la figura 5.4, considerando una entrada,
dosificacion, particular dentro de los rangos clinicos aceptables.

5.1.1.4. Software y codigos

Los analisis y simulaciones fueron implementados en Python v.3.8 con el framework de optimizacion
numérica CasADi v.3.5.5 (Andersson, et al., 2018), empleando el método de Runge-Kutta para la
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integracion y solucion del sistema de ecuaciones diferenciales y el solucionador Ipopt (Wichter &
Biegler, 2006) para el problema de optimizacion no lineal.

] ]
1 A
: Modelo | . > Modelo !
............. ] PK PD —>
] ' ' - - ;
: Modelo : ] : A x A :
v | PBPK AN A & A& v
T ’I.... L —’
—_—! C ! ' timizador )
: Y : RN Op :
' Modelo v Xobs ! oo o... "
] PD : Esti ) . .
s 1 stimador de estados (MHE)

Individuo virtual

Figura 5.4. Diagrama de bloques para pruebas en el estimador de estados (MHE) en lazo abierto. Los
componentes principales son: Un bloque para representar un paciente virtual (conformado por modelos
PBPK y PD del farmaco inhalado) y un bloque para el estimador de estados del sistema (constituido con
una funcion objetivo a optimizar y los modelos PK y PD del farmaco inhalado)

5.2. Implementacion y simulacion del control MPC en sistema SISO

En primer lugar se presenta el comportamiento del estimador de estados MHE en lazo abierto, segiin
como se ilustra en la figura 5.4, para seguir la salida (indice BIS) de un sujeto virtual (representado por el
modelo PBPK-PD). En la figura 5.5 (parte izquierda) la linea azul simboliza el indice BIS del sujeto
virtual con el ruido gaussiano propio de la sefial ante un perfil de dosificacion que mantiene los valores
del BIS proximos a 50, para este caso no se incluye ningin tipo de perturbacion en la sefial. Entre tanto, la
linea naranja representa el BIS obtenido por el estimador de estados. En la Figura 5.5 derecha se tienen
las mismas condiciones que el caso anteriormente mencionado pero incluyendo perturbaciones en la
respuesta del BIS, estds perturbaciones pueden ser interpretadas como estimulaciones (intubacidn,
incisiones, etc.) al paciente; la linea gris a trazos describe la magnitud y la duracion de dichas
perturbaciones. En ambos casos se puede observar que la estimacion obtenida por MHE sigue de forma
adecuada la tendencia del indice BIS del sujeto virtual, pero resultando en una sefal del BIS estimado
mas suavizado. Si bien solo se presenta el comportamiento para un sujeto virtual los resultados son
analogos para el resto de los sujetos virtuales reportados en la tabla 5.1.

Una vez realizadas las pruebas con el estimador de estados MHE en lazo abierto, el siguiente paso es la
implementacion del sistema de control en lazo cerrado con todos los componentes, como se ilustra en la
figura 5.3. En primer lugar se evalta la fase de induccion, cuyo ideal es llevar en el menor tiempo posible
el indice BIS al valor de referencia, evitando oscilaciones alrededor de este valor. Para el controlador
propuesto, el tiempo promedio en la poblacion virtual para llevar el indice BIS desde el valor inicial (sin
administracion del farmaco) hasta un valor igual a 50, es de 2.05 £ 0.51 min., la figura 5.6 muestra el
proceso de induccion en tres de los sujetos virtuales, con el fin de hacer clara la visualizacion. En el
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quir6fano durante un procedimiento quirargico real, el tiempo de induccién de la anestesia es de unos
pocos minutos (Bibian, et al., 2005), y en otros estudios de simulacién de sistemas en lazo cerrado el

tiempo de induccion se acerca a los resultados acd obtenidos (Ionescu, et al., 2014; Savoca & Manca,
2019).

100 100
80

60

BIS

40 1

201 —— BIS_sim 20 —— BIS_sim
—— BIS_mhe ~— BIS_mhe
0 V y y v 0 y y y y
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
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Figura 5.5. Simulacion del estimador de estados (MHE) en lazo abierto durante 90 minutos. Linea
azul (BIS sim) muestra el comportamiento del BIS obtenido como respuesta del modelo PBPK-PD ante
un perfil de dosificacion particular y la linea naranja (BIS_mhe) la estimacion obtenida con el estimador
de estados. Izquierda: No se incluyen eventos de estimulacion en la simulacion. Derecha: Se incluyen
eventos de estimulacion sin ningun tipo de control. La linea gris a trazos representa dichas

estimulaciones desde un nivel de referencia para el BIS igual a 50.
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Figura 5.6. Simulacion de la fase de induccion. A partir del minuto 10 se comienza la administracion
del farmaco inhalado con el control en lazo cerrado. La linea a trazos a un nivel del BIS igual a 50
representa la referencia establecida y el area gris entre 40 y 60 representa el rango recomendado para el
BIS. Se presentan tres sujetos virtuales para facilitar la visualizacion.
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La figura 5.7 muestra la simulaciéon completa de un proceso quirurgico donde el controlador MPC en lazo
cerrado determina la administracion del anestésico inhalado. En total se presentan 90 minutos de
simulacion de los cuales 60 corresponden al control en lazo cerrado. El accionar del controlador comienza
en el minuto 10 y se detiene en el minuto 70, para dar inicio asi a la fase de recuperacion. Durante el
periodo de control se incluyen diferentes tipos de perturbaciones con magnitud y tiempo de duracion
variables, con el objetivo de hacer la simulacién mas realista. En la figura 5.7 superior se presenta el
indice BIS, variable control, para tres de los sujetos virtuales pertenecientes a la tabla 5.1. El area gris
determina el rango entre 40 y 60 que representa tedricamente una region adecuada para la hipnosis
durante la anestesia general, entre tanto la linea gris a trazos a un nivel del BIS igual a 50 incluye la
magnitud y duracion de las perturbaciones en la sefial BIS. En la figura 5.7 inferior se tiene el perfil de
administracion del agente inhalado establecido por el controlador MPC, para cada uno de los tres sujetos
virtuales. Se evidencia que luego de cada estimulo el controlador actia de manera inmediata, aumentando
la concentracion del farmaco inhalado, para recuperar el nivel del BIS lo mas proximo a la referencia
deseada. Dado que se detiene de manera abrupta la estimulacion hay presencia de sobredosificacidon, pero
una vez mas el controlador ajusta la concentracion de entrada. De forma general, el indice BIS se
mantiene dentro del rango idoneo, como posteriormente se comprueba cuantitativamente. En presencia de
la estimulacion la concentracion administrada alcanza el limite superior establecido en las restricciones
del problema, dicho limite puede ser flexibilizado de acuerdo al conocimiento de los expertos clinicos, asi
mismo con los demas parametros y limites de funcionamiento de las variables en el controlador y en el
estimador de estados. Otro aspecto que se observa es la consistencia entre el comportamiento del BIS y la
dosificacion obtenida desde el controlador.

100

IS

u (vol%)
i

o
o

20 40 60 80
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Figura 5.7. Simulacion del proceso de anestesia general bajo el control en lazo cerrado, la accion del
controlador comienza en el minutos 10 y finaliza en el minuto 70, en total se presentan 90 minutos de
simulacion para incluir la fase de recuperacion. Arriba: Comportamiento del indice BIS (variable
controlada) con la adicion de ruido, la linea gris a trazos representa el perfil de estimulacion al rededor
del nivel de referencia (BIS igual a 50) y el area gris representa el rango recomendado para el BIS entre
40y 60. Abajo.: Comportamiento obtenido para la administracion del farmaco inhalado (u) (variable
manipulada). Se presentan las respuestas de tres sujetos virtuales para facilitar la visualizacion.
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Por ultimo, se tienen las estimaciones de las medidas de desempefio promedio dentro de los once sujetos
virtuales evaluados. El porcentaje promedio de tiempo para el cual el BIS se mantiene entre 40 y 60 es de
85.33 £ 1.97 %, idealmente esta estimacion deberia ser lo més alta posible (100%). El valor de MDPE
promedio es de -3.806 + 2.873, lo cual indica que el sistema control tiende a llevar el indice BIS
ligeramente por debajo de su valor de referencia. Para la medida MDAPE se tiene un valor igual a 8.502
+ 0.974, el indice Wobble promedio en la poblacion es de 7.395 + 0.562 y la métrica GS promedio igual a
18.649 + 1.478. Para un excelente desempefio del sistema en lazo cerrado estas tres Ultimas métricas
deban ser lo mas bajas posible. Dados estos resultados y los reportes de evaluacion en otros sistema de
control en lazo cerrado (lonescu, et al., 2008; Liu, et al., 2011; Puri, et al., 2016; Struys, et al., 2004;
West, et al., 2013) los valores de las métricas son consistentes con el desempeio de un sistema de control
fisiologico en lazo cerrado.

5.3. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado el disefio y la implementacion In Silico de un sistema de control en lazo
cerrado para la administracion de un anestésico inhalado, en especifico el farmaco sevoflurano. Tal
sistema de control se fundamenta en la combinacién de un controlador basado en modelo (MPC) y un
estimador de estados por horizonte mévil (MHE). En general el desempefio del control es adecuado de
acuerdo a diferentes métricas estandar para tal fin, ademas los comportamientos de la variable control
(BIS) y de la variable manipulada (concentraciéon administrada del farmaco) se ajustan a la evidencia
encontrada en otros estudios de control en anestesia disponibles en la literatura.

Al emplear diferentes modelos farmacologicos para la individualizacion del paciente virtual (planta del
sistema), en este caso a través de los modelos PBPK y PD interaccion, se afiade el desajuste o
discrepancia con los modelos usados en el controlador y el estimador, escenario que se encuentra en la
experiencia real y en futuras etapas de desarrollo, demostrando ser una practica adecuada y recomendable
para fases iniciales de investigacion en sistemas de control fisiologico en lazo cerrado.

Un tema importante en el disefio del sistema de control es la identificacién de los parametros que lleven al
mejor rendimiento del controlador y del estimador, estos parametros incluyen los pesos de ponderacion en
las funciones objetivo, las tasas de muestreo, el horizonte de prediccion, la ventana de tiempo a considerar
en el estimador de estados, entre otros. Idealmente debe aplicarse una metodologia sistematica que
permita explorar un amplio espacio de valores en cada uno de los parametros y su interaccion con otros.

Igualmente, es necesario ampliar la poblacion virtual en la que se ha probado el sistema de control, esto
incluye el nimero de individuos y la variabilidad de estos. Ademas, esta por explorar la estructura de la
funciones objetivo con relacion a la inclusion de posibles parametros variables dentro del modelos PK y
PD que implementan el controlador MPC y el estimador MHE, es decir, debido a la flexibilidad a la hora
de proponer las funciones objetivos, y conociendo los parametros que tienen mayor influencia en la salida
del modelos PK y PD, se pueden incluir como variables para ser optimizados y mejorar el rendimiento, la
precision y la estabilidad del sistema de control.
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6. Conclusiones finales, investigaciones futuras y
aportes cientificos realizados

6.1. Conclusiones generales

En este trabajo de investigacion se ha abordado el tema de control fisiolégico en lazo cerrado con un
enfoque en los modelos farmacoldgicos que representan diversos y complejos fenémenos fisiologicos
cuando se administran fairmacos, en especifico para el proceso de la anestesia general. En primer lugar se
han seleccionado distintas aproximaciones de los modelos farmacocinéticos, compartimentales clasicos
(PK) y basados en la fisiologia (PBPK), tanto para un anestésico inhalado como para un farmaco
analgésico intravenoso que fundamentan la técnica de anestesia general balanceada. También se han
escogido modelos farmacodinamicos (PD) de interaccion para efectos clinicos relevantes asociados a las
componentes de hipnosis y analgesia. El entendimiento y la implementacion de estos modelos
farmacologicos es fundamental para los analisis posteriores, ya que el planteamiento del proyecto es dado
desde una vision In Silico.

La aproximacion In Silico es un area que hoy en dia cobra mayor relevancia con multiples y aceptados
beneficios, por ejemplo, en la reduccion de costos econdmicos y tiempos de investigacion; brinda
seguridad en pruebas posteriores con seres vivos, animales y humanos, con gran potencial para resolver
inquietudes de indole ético; y permitiendo evaluar escenarios que en la practica son dificiles o imposibles
de experimentar. En particular, para el desarrollo de dispositivos de control fisiolégico en lazo cerrado las
pruebas de simulacion o In Silico son una etapa inicial imprescindible. No obstante, este tipo de
aproximacion debe cumplir diversas exigencias, estando el requerimiento principal que el escenario de
simulacion represente los fendmenos reales de una forma adecuada.

Los modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos escogidos fueron evaluados en relacion a la
variabilidad, identificando los parametros de estos que tienen una mayor influencia en la salida, el medio
seleccionado para tal fin fue al analisis de sensibilidad global (GSA) a través del método Sobol, que se
fundamenta en la descomposicion de la varianza de la salida de los modelos y la cuantificacion del aporte
de los parametros a esta varianza. Es importante resaltar el caso de los modelos farmacocinéticos basados
en fisiologia (PBPK), donde la identificacion de los parametros mas influyentes es congruente con la
evidencia tedrica y experimental reportada en la literatura. Para el anestésico inhalado los pardmetros
asociados al sistema cardiorrespiratorio presentaron la mayor influencia, mientras que para el opioide los
parametros ligados al metabolismo del farmaco en sangre fueron los determinantes en la variabilidad de la
salida del modelo. Para el caso de los demas modelos, PK cléasicos y PD de interaccion (que se basan en
una extension de la ecuacion sigmoidal de Hill) es mas dificil una interpretacion desde un punto de vista
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fisiologico; sin embargo, la identificacion de los parametros mas decisivos en la salida sigue siendo valida
y de gran utilidad.

El siguiente paso fue la generacion de una poblacién de individuos virtuales que representen la
variabilidad intrinseca de los procesos fisiologicos generados durante el proceso de la anestesia general; si
bien la metodologia empleada para tal fin hace supuestos considerando un conocimiento teérico, se logrd
implementar de una forma eficiente y adecuada que puede ser extendida y aplicada con informacion
experimental. La creacion de la poblacion virtual en los modelos PBPK-PD se obtuvo optimizando solo
unos cuantos parametros, los identificados como maés influyentes en la seccion previa del analisis de
sensibilidad, dicha optimizacion estaba restringida a respetar la variabilidad esperada en diversas salidas
de los modelos farmacologicos. Esta poblacion virtual cumple un papel fundamental en el disefio y en las
pruebas del sistema de control en lazo cerrado posteriormente propuesto, primordialmente representando
la planta del sistema, es decir, el paciente bajo anestesia. Esta estrategia tiene una importante proyeccion
en el desarrollo de sistemas de control en farmacometria pues permite realizar disefios antes de invertir
tiempo y recursos en el registro de datos experimentales, lo cual usualmente limita la realizaciéon de
interesantes estudios.

Por ultimo, se ha propuesto, disefiado y simulado un sistema de control en lazo cerrado para la
administracion de los farmacos anestésicos. La aproximacion para este sistema hace uso de un modelo
PK-PD en el controlador y una rutina de optimizacién para determinar las mejores acciones de control a
ejecutar, esto es, mantener un nivel adecuado de la hipnosis. El control incluye un estimador de estados
(MHE) y un controlador (MPC) que se acoplan para cumplir con los objetivos del control. Un importante
avance en este trabajo son las simulaciones en el sistema virtual afectado por el ruido y perturbaciones en
la variables. Las pruebas de control para mantener la variable respuesta (indice BIS) lo mas proxima al
valor de referencia, dentro de los limites apropiados y para tomar acciones ante perturbaciones, muestran
un buen desempefio y un prometedor punto de partida para el desarrollo mas completo de un dispositivo
de administracion controlada de anestesia.

Si bien el trabajo aqui realizado se ha conducido desde una perspectiva In-Silico, diferentes
recomendaciones y apreciaciones pueden ser tenidas en consideracion para el ambito clinico. Por
ejemplo, el uso, las limitaciones y el alcance de los modelos farmacocinéticos y farmacodinamicos esta
condicionado bajo la metodologia empleada para su desarrollo, segun los supuestos realizados, la
poblacion estudiada, los objetivos del modelado, entre otros. De aqui la importancia del modelado
matematico de los fenomenos farmacologicos desde sus variadas perspectivas y la busqueda de modelos
mas robustos y completos. De forma similar sucede con el sistema de control, la aplicacion en el ambito
clinico requiere de un sistema que abarque diversos aspectos de forma sélida, como la seguridad para el
paciente, el desempeno eficiente del control, la transparencia del funcionamiento para el personal médico.
Todo lo anterior puede ser alcanzado a través del trabajo conjunto en investigacion y desarrollo desde las
areas de la ingenieria y la medicina.
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6.2. Investigaciones futuras

El estudio realizado en este trabajo de grado de maestria destaca diversas cuestiones del control en lazo
cerrado de procesos fisioldgicos, area de investigacion con relevancia vigente e interesantes aplicaciones,
en este sentido se proponen diferentes extensiones a ser desarrolladas:

« En relacion con el modelado farmacoldgico se pudo apreciar la necesidad de una mayor cantidad y
mejores modelos farmacodinamicos (PD) de interaccion, en especial para componentes como la
analgesia, esto implica el registro de datos experimentales bajo condiciones reales y la
determinacion de variables respuesta o efectos farmacoldgicos con relevancia clinica. Para los
modelos farmacocinéticos (PK y PBPK) se encuentra el requisito de la evaluacion en amplias
poblaciones y diferentes condiciones de uso, lo que puede implicar un reajuste en la estimacion de
los parametros de estos modelos e incluso modificaciones en su estructura.

« Explorar metodologias para la generacion de poblaciones virtuales con mayor detalle, mas realistas
y mas diversas, lo que implica el uso y el contraste con informaciéon experimental durante
procedimientos reales. Asi mismo esto envuelve la cuantificacion de la incertidumbre y variabilidad
de los modelos farmacologicos considerando las correlaciones entre los parametros de estos
modelos.

« La estrategia de desarrollo de un paciente virtual para estudio de anestésicos podria extrapolarse a
otros ambitos de la farmacometria complementando las bases de datos existentes y de esta forma
facilitar la realizacidon de estudios complementarios inclusive en casos en los que se quiera estudiar
la interaccion entre medicamentos.

» Respecto al control en lazo cerrado se considera la evaluacion de la estabilidad en los componentes
del sistema a través de métodos rigurosos considerando una amplia gama de escenarios encontrados
en la practica real. También esta la exploracion en la estructura de las funciones objetivo de los
controladores MPC y estimadores MHE, por ejemplo, incluyendo probablemente pardmetros
adaptativos de los modelos PK y PD que mejoren el rendimiento del sistema de control. Y por
ultimo, el desarrollo de un sistema en conexion con el controlador y el estimador que garantice un
control robusto y seguro.

6.3. Aportes cientificos realizados

De los capitulos 3 y 4 de este trabajo, referentes a la aplicacion del analisis de sensibilidad global en los
modelos farmacoldgicos de los anestésicos y a la generacion de la poblacion virtual para la representacion
de la variabilidad, se ha escrito el articulo cientifico que se encuentra sometido en el Journal of
Pharmacokinetics & Pharmacodynamics:

Sanchez, F. & Hernandez, A. M. “Global Sensitivity Analysis in Physiologically-Based Pharmacokinetic/

Pharmacodynamic Models of Inhaled and Opioids Anesthetics and Its Application to Generate Virtual
Populations”.
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Resumen:

The integration between physiologically-based pharmacokinetics (PBPK) models and pharmacodynamics
(PD) models makes it possible to describe the absorption, distribution, metabolism and excretion
processes of drugs, together with the concentration-response relationship, being a fundamental framework
with wide applications in pharmacology. Nevertheless, the enormous complexity of PBPK models and the
large number of parameters that define them leads to the need to study and understand how the
uncertainty of the parameters affects the variability of the models output. To study this issue, this paper
proposes a global sensitivity analysis (GSA) to identify the parameters that have the greatest influence on
the response of the model. It has been selected as study cases the PBPK models of an inhaled anesthetic
and an analgesic, along with two PD interaction models that describe two relevant clinical effects,
hypnosis and analgesia during general anesthesia. The subset of the most relevant parameters found
adequately with the GSA method has been optimized for the generation of a virtual population that
represents the theoretical output variability of various model responses. The generated virtual population
has the potential to be used for the design, development and evaluation of physiological closed-loop
control systems.

En relacion con el capitulo 5 sobre el sistema de control en lazo cerrado, se ha presentado un articulo en

la conferencia cientifica “Global Medical Engineering and Physics Exchanges Pan American Health Care
Exchanges” (GMEPE / PAHCE) 2022:

Sanchez, F. & Hernandez, A. M. “Application of Model Predictive Control and Moving Horizon
Estimation for the Development of Closed-Loop Inhaled Anesthetics Administration”.

Resumen:

This work presents the simultaneous application of the model predictive control (MPC) and the moving
horizon estimation (MHE) for the development and simulation of a closed-loop control system that allows
the administration of inhaled anesthetic (sevoflurane), considering the hypnotic depth, through the
bispectral index (BIS), as a control variable. The controller and the state estimator implement a PK-PD
model that represents the dynamics of the system. The control system is tested in a set of 11 virtual
patients generated from a PBPK-PD model and individualized in accordance with demographic
characteristics and variations in the values of the PD model parameters. The control strategy developed is
characterized by a rapid response to disturbances and a short induction time without overshooting, an
appropriate dosage and robustness to bring and maintain the BIS at the reference value. The above is
evaluated by means of various quantitative metrics.
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Apéndice: Analisis de sensibilidad por el método Sobol

El método Sobol empleado en el analisis de sensibilidad global se basa en la descomposicion de la
varianza de la salida del modelo en sumas de varianzas asociadas a los parametros, y de alli la estimacion
de diferentes indices. A continuacion se describe de forma resumida el método reportado en Sobol'.
(2001) y analizado con detalle en Satelli, et al. (2008).

Considerar que el modelo de interés es descrito por una funcién integrable y = f{x), con
x = (X}, X5, X3, ..., X,,;) siendo el conjunto de pardmetros del modelo, donde cada pardmetro se encuentra

definido en un intervalo finito, el cual puede ser asumido después de una normalizaciéon entre [0,1], y
ademas con todos lo parametros mutuamente excluyentes.

El modelo puede ser representando en la forma:

FO) = fo + D) + DD fianx) + o+ fi X ax,) (A
i=1

i=1 i#j

La cual es denomina como representacion factorial o de ANOVA si se satisface la condicion:
J‘fil’---’is(x"l’ cnX)dy, = 0 para k= i, (A2)
f(x) contara con una media ( f;) y una varianza (D), dadas por:

fo = Jf(X) dx  (A3)

D = Jf(x)2 dx — 2 (A4)
Los términos en A1 dada la condiciéon A2 son construidos como integrales de f(x):

fix) = jf(x)]'[dxk - fi  (AS)

k#i

S x) = Jf(x)dek — fo = fx) = fx)  (A6)

ki, j

Y asi sucesivamente.
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Elevando al cuadrado a ambos lados de la ecuacidén Al e integrando, se obtiene

k
D = ZD[ + ZDU + Z Dijl + ... + D1,2,...,k (A7)
i=1

i<j i<j<l

— | r2
Donde D;, ;. = in1~-~is(xi1’ o X)) dxg, X

ls

Es la varianza de filmis(xil, ..., %; ), llamada varianza parcial correspondiente a un subconjunto de

parametros.

Los indices de sensibilidad de Sobol para un subconjunto de parametros son entonces definidos como:

i]...ig

S, . = (A8)

Asi, S; = D;/D provee la contribucién de primer orden (indice de primer orden o principal) del i,
parametro a la varianza de salida, y S;; = D;;/D contribucion de segundo orden (indice de segundo orden)

de la interaccion entre los i, y j, pardmetros, asi sucesivamente con los demas subconjuntos de
parametros. Finalmente, el indice de sensibilidad de orden total, el cual estd definido como la suma de

todos los indices de sensibilidad:

cod...s

Por ejemplo, para un modelo con tres parametros (x|, x,, X3), se pueden construir los indices de
sensibilidad de Sobol como:

Para x;:
St1 = S + Si2 + Sis + Si23
X2
St2 = S> + S2 + 823 + Si2s
X3!
St3 E S; + S31 + Si2 + S123
! I |
indices total indices de indices de
primer orden orden superior

o principal
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Ademas se encuentran propiedades importantes:

S <S8 <1

principal —=
Sl+SZ+S3+S12+SI3+SZ3+SIZ3=1

Como ejemplo de casos extremos se tiene que

Sprincipati = Sri = 0 : Significa que la varianza de la salida del modelo no depende del parametro i.
Sprincipati = Sri = 11 Significa que la varianza de la salida del modelo solo depende del parametro i.

A continuacion se presenta un ejemplo de la estimacion de los indices de sensibilidad en un modelo
farmacocinético (PK) clasico de dos compartimientos, ilustrado en la figura Al (izquierda) y regido por
las ecuaciones A10 y All, el modelo posee cinco parametros que representan los volumenes de los
compartimientos y las constantes de transferencia. La figura A1 (derecha) muestra la repuesta, o perfil de
concentracion en el compartimiento uno, haciendo énfasis en dos indicadores relevantes empleados en el
analisis farmacocinético, la concentracion maxima (Cpax), 1a cual es la concentracion maxima del farmaco
alcanzada en un compartimiento luego de la administracion de la dosis, y el tiempo en el cual ocurre la
concentracion maxima (7max), €l primer estimador referido es usado en el actual ejemplo como variable
respuesta del modelo con el fin de evaluar la influencia de los parametros en su variabilidad.

S

S

Kz =

‘— :2

Vi V2 2
> g

K12 2

o

Kio

Tiempo

Figura Al. Izquierda: Esquema de modelo farmacocinético (PK) de dos compartimientos. Derecha:
Perfil de concentracion del farmaco en el compartimiento 1, resaltando dos pardametros farmacocinéticos
relevantes, Cpnax: Concentracion maxima en el compartimiento y Tmax: Tiempo en el que se alcanza la
concentracion maxima.

v dC(t)

1 dl‘ - ](t) + k21V2 C2 - (k12 + klo)vl Cl (AIO)
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dCy(t)
2 dt

= k12V1 Cl - k21V2 C2 (All)

Los parametros del modelos PK (ecuaciones A10 y A11) con sus valores de referencia corresponden a vi
(3.15), v2 (12.3), kio (0.368), ki> (1.04), k21 (0.352). Para la estimacion de los indices de sensibilidad
Sobol de primer orden y de orden total se ha empleado la libreria sensitivity v.1.23.1 (Iooss, et al., 2020),
en R v.3.6.3, mediante el método “SobolEff”. Este método requiere de un nimero de evaluaciones del
modelo igual a (p + 1)*n, donde p es el numero de pardmetros del modelo y n corresponde al tamafio del
muestreo de los parametros. El intervalo o espacio de muestreo de cada uno de los parametros en este
ejemplo correspondiente a: vi (2.76 - 3.54), v2 (9.78 - 14.8), kio (0.103 - 0.633), k12 (0.766 - 1.31) y kos
(0.245 - 0.459).

Los resultados del analisis de sensibilidad son presentados en la figura A2, se obtienen los indices de
sensibilidad de primer orden y de orden total para cada uno de los pardmetros, donde el parametro kio,
constante de eliminacion, es el mas relevante en la variabilidad de la salida del modelo (concentracion
méxima alcanzada), en segundo lugar, los pardmetros ki2 y vi también tiene una influencia significativa
en la respuesta, por otra parte, los parametros con una baja y nula influencia corresponden a k21 y va,
respectivamente. Ademas se aprecia que el indice de sensibilidad de primer orden es casi igual al valor del
indice de orden total, de lo cual se infiere que no existe una combinacion de parametros en particular que
contribuyan a la varianza de la salida del modelo. Se puede verificar que la suma de los los indices de
primer orden de los parametros es aproximadamente uno, dado que no hay evidencia de interacciones
entre parametros.

0.4- I Primer orden
. Orden total
)
<3
=03
=
ﬁ
g
3
S 0.2-
(9]
]
=
0.1
o B | |
k10 k12 k21 v v2
Pardmetros

Figura A2. Indices de sensibilidad Sobol de primer orden y de orden total de los cinco pardmetros del
modelo farmacocinético. Cuanto mayores son los indices de sensibilidad, los pardametros son mds
relevantes para la respuesta estudiada del modelo.
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