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Introducción: El cáncer colorrectal es el cuarto cáncer con mayor incidencia en 

la población y el segundo con mayor índice de mortalidad a nivel mundial según datos 

del 2018. El tipo más frecuente es el adenocarcinoma, que representa el 90% de los 

casos. Los fármacos empleados para el tratamiento de este tumor son numerosos y 

presentan rangos terapéuticos estrechos y efectos adversos potencialmente graves. Por 

ello, se considera que la monitorización farmacocinética de estos citostáticos es una 

herramienta fundamental para conseguir una farmacoterapia óptima. 

El irinotecan y la capecitabina han sido los fármacos analizados en este trabajo. 

Estos fármacos se administran tanto en monoterapia como en combinación, en 

esquemas como FOLFIRINOX, FOLFOX o FOLFIRI para el irinotecan y XELOX para la 

capecitabina. Ambos fármacos tienen un metabolito activo responsable de la acción 

terapéutica. Estos metabolitos, además de la efectividad, son responsables de gran 

parte de las toxicidades derivadas del tratamiento, por lo que su correcta caracterización 

es relevante a nivel farmacológico. 

El modelado farmacocinético y la inteligencia artificial han sido las herramientas 

empleadas para llevar a cabo la extracción de conocimiento de los datos, caracterizando 

tanto la cinética de los fármacos como la predicción de los posibles efectos adversos 

derivados del tratamiento. 

Resultados: Se ha obtenido un modelo multicompartimental farmacocinético 

para cada uno de los fármacos y sus correspondientes metabolitos conjuntamente, 

haciendo uso de metodologías paramétricas y no paramétricas. Los índices de precisión 

de estos modelos alcanzan valores de R2=0,964 para el caso del irinotecan y de R2=0,886 

para la capecitabina. Además, se utilizó el modelo estimado para la capecitabina para 

obtener los tiempos óptimos de muestreo para este fármaco. 

Por otro lado, se han desarrollado modelos basados en aprendizaje automático 

que permiten predecir grados graves de toxicidades derivadas del irinotecan como la 

diarrea tardía, leucopenia y neutropenia con tasas de acierto del 91, 76 y 75%, 

respectivamente. Estos modelos se basan tanto en las características particulares de 

cada paciente como en los valores de los parámetros farmacocinéticos del fármaco. 
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Finalmente, los modelos farmacocinéticos y de aprendizaje automático 

realizados para el irinotecan se han implementado en un software para su empleo en la 

práctica clínica. 

Conclusiones: Se ha caracterizado correctamente la cinética del irinotecan y la 

capecitabina junto a sus correspondientes metabolitos, permitiendo realizar un ajuste 

individualizado de las concentraciones a lo largo del tiempo de cada uno de los 

pacientes. Además, en el caso del irinotecan, se ha caracterizado por primera vez en la 

literatura la reconversión del metabolito glucurónido al metabolito activo derivado de 

la absorción enterohepática, paso responsable de los característicos hombros del perfil 

cinético del irinotecan. 

Los modelos basados en inteligencia artificial permiten predecir correctamente 

la posibilidad de que nuevos pacientes desarrollen grados graves de diarrea tardía, 

leucopenia y neutropenia, a través de las características particulares de cada paciente 

tratado con irinotecan. Se ha demostrado una fuerte relación entre los parámetros 

farmacocinéticos y cada una de las toxicidades estudiadas, ya que tanto las áreas bajo 

la curva de concentración plasmática-tiempo como las concentraciones máximas de 

este fármaco han demostrado una relación significativa con el grado de toxicidad 

observado. 

El software desarrollado permitirá la aplicación de los resultados obtenidos en la 

práctica clínica. 
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1. CÁNCER COLORRECTAL 

1.1. PATOLOGÍA 

Según la Organización Mundial de la Salud (OMS) (1), existen cuatro grandes 

grupos en los que se dividen los tumores colorrectales según su histología: tumores 

epiteliales, tumores no epiteliales, tumores secundarios y pólipos. A su vez, cada grupo 

tiene diferentes subdivisiones. 

Los tumores colorrectales más habituales son adenocarcinomas, suponiendo 

más del 90% del total de casos (2). Este tipo de cáncer se origina en las células que 

producen mucosidad para lubricar el interior del colon y del recto. Otros tumores menos 

frecuentes son linfomas, sarcomas y carcinoides. 

 

1.2. DIAGNÓSTICO 

Los síntomas más comunes, al diagnóstico, que presentan las personas afectadas 

de cáncer colorrectal son la presencia de sangre oculta en las heces, cambios en el hábito 

intestinal, dolor abdominal, anemia, pérdida de peso y fiebre. En general, la totalidad de 

estos síntomas se presentan en más del 50% de los pacientes afectados por esta 

enfermedad (3,4). Por otro lado, los signos de la enfermedad son masas palpables en el 

recto o abdomen (5,6) y anemia por deficiencia de hierro (3,7). 

Existen técnicas de screening o cribado para la identificación de personas con 

cáncer de colon incipiente. La metodología más empleada en este cribado es la prueba 

de sangre oculta en heces (FOB, del inglés, faecal occult blood) (8). Cuando se obtiene 

un resultado positivo mediante estas pruebas de screening, se realiza una colonoscopia 

como prueba diagnóstica definitiva (9). A partir del diagnóstico positivo, se hace 

seguimiento mediante los marcadores tumorales Antígeno Carcinoembrionario (CEA, 

del inglés, Carcinoembryonic Antigen) y Antígeno Carbohidrato 19.9 (CA 19.9). Además 

se valoran algunos biomarcadores como la inestabilidad de microsatélites (MSI, del 

inglés, microsatellite instability) y la deficiencia en el emparejamiento del ADN (dMMR, 

del inglés, defective mismatch repair) para valorar la agresividad y el pronóstico (10). 
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1.3. CLASIFICACIÓN 

Existen diferentes escalas de clasificación del tumor colorrectal. Estas se basan 

en la profundidad de penetración en la pared intestinal, en el número de ganglios 

afectados por enfermedad y en la presencia o no de enfermedad a distancia 

(metástasis). Las escalas más utilizadas son la de Dukes (11), la modificada por Astler y 

Coller (12) y la escala TNM (1) descrita por la American Joint Committee in Cancer (AJCC) 

y la International Union Against Cancer (IUAC). 

 

1.4. EPIDEMIOLOGÍA 

El cáncer colorrectal es una de las causas más frecuentes de morbilidad y 

mortalidad en todo el mundo (13). Según datos del 2018, este tumor presentó una 

incidencia de aproximadamente el 6,1% del total de cánceres, considerándose el cuarto 

cáncer más común en todo el mundo y el segundo más común, 9,2%, como causa de 

muerte (14,15). 

Existe cierta controversia sobre si la frecuencia del cáncer colorrectal difiere en 

función del género. Así, algunos autores defienden la ausencia de diferencias entre 

hombres y mujeres (16), mientras que en otros estudios se demuestran diferencias 

entre ambos sexos, ocupando los hombres valores más altos en prevalencia y en tasas 

de mortalidad (17,18). 

El riesgo de sufrir cáncer colorrectal aumenta con la edad. El número de casos 

por cada 100.000 habitantes es de 10, 90 y 250 para los rangos de edad 20-49, 50-64 y 

≥65, respectivamente, (19). 

Hay una variación de hasta un factor de 10 en la incidencia dependiendo de la 

ubicación geográfica según los datos recogidos por el Observatorio de Cáncer Global en 

el 2018 (14). Las tasas más altas se encuentran en países como Australia y Nueva 

Zelanda, Europa y América del norte, y las tasas más bajas en África y el sur de Asia 

(14,18). 

En España, en 2017, se estimó una incidencia de 34.331 nuevos casos de cáncer 

colorrectal en la población, según la Sociedad Española de Oncología Médica (SEOM) 
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(13), siendo el tumor con mayor prevalencia en la población española en dicho año. 

Concretamente, en varones fue el tercer cáncer con mayor incidencia (después del de 

próstata y pulmón) y el segundo en mujeres (después del de mama). Según datos del 

2016 del mismo informe (13), el cáncer de colon fue el tercero más mortal en la 

población española. 

En Navarra, los datos de 2017 demuestran que la incidencia se encuentra 

ligeramente por encima de la media española según el estudio de la Asociación Española 

Contra el Cáncer (AECC) (20). 

 

1.5. ETIOLOGÍA 

Numerosos estudios indican que el cáncer colorrectal es una enfermedad 

denominada ambiental (21–23), en la que los factores medioambientales como el 

conjunto de gamas culturales, prácticas sociales y estilos de vida influyen directamente. 

La ingesta de grasa y carne en la dieta aumenta el riesgo de desarrollar cáncer 

colorrectal (21,24,25). Algunos estudios han abierto la posibilidad de que la nitrosación 

endógena sea la causa del creciente riesgo asociado al consumo de carne roja y 

procesada (26,27). Otros sugieren que los métodos de cocción a altas temperaturas, 

especialmente con el uso de barbacoas, pueden influir en la producción de 

componentes cancerígenos en la superficie de las carnes cocinadas durante largos 

períodos de tiempo o en contacto directo con el fuego (28,29). 

Las frutas y los vegetales son una buena fuente de fibra y pueden proteger contra 

el cáncer colorrectal (21,30). Al igual que ocurre con el consumo de pescado, donde 

algunos autores defienden que puede disminuir el riesgo de padecer cáncer colorrectal 

(25,31,32). Sin embargo, los estudios que han analizado el efecto protector de 

administrar dosis elevadas de fibra o del consumo de pescado han fracasado (33–36). 

El consumo de alcohol y tabaco y la obesidad también han sido catalogados por 

numerosos autores como factores de riesgo para el cáncer colorrectal. El alto consumo 

de alcohol aumenta significativamente el riesgo de padecer la enfermedad (37–40). Por 

otro lado, tanto la exposición continuada al tabaco (más de 30-35 años) como la 

cantidad consumida constituyen un factor de riesgo en el desarrollo de este tumor (41–
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44). Por último, se han asociado altos valores de índice de masa corporal (IMC) con un 

mayor riesgo de sufrir la patología (41,45–47) y bajos valores con un menor riesgo (48). 

 

1.6. FACTORES PRONÓSTICOS 

En la valoración global de los pacientes, tanto con enfermedad resecable como 

no resecable, debe realizarse un análisis pronóstico de supervivencia y, para ello, hay 

determinados factores que deben considerarse. Entre estos factores de riesgo destacan: 

 Edad: los pacientes con edad mayor a 60 años (49) presentan un peor pronóstico 

tras la intervención quirúrgica mostrando menores tiempos libres de 

enfermedad y de supervivencia. 

 Desarrollo de la enfermedad: los pacientes en los que el avance de la 

enfermedad es más lento muestran mejor pronóstico. Aquellos pacientes en los 

que el paso de la enfermedad local a metastásica es menor a 12 meses presentan 

menor probabilidad en la supervivencia a 5 años (p=0,03) que los que presentan 

una transición más lenta (50). 

 Estadio tumoral según la escala TNM. 

- T (tumor primario): la supervivencia a 5 años varía según el valor de T 

(51,52), ya que a mayor penetración tumoral se reduce la supervivencia 

pasando de valores del 67% en estadios T1 y T2, al 44% en estadios T3 y al 

37% en estadios T4. 

- N (ganglios linfáticos): la presencia de ganglios linfáticos afectados por la 

enfermedad es un factor de riesgo en la supervivencia del cáncer 

colorrectal (49). 

- M (metástasis distales): la afección de órganos adyacentes es un 

pronóstico de riesgo para la progresión de la enfermedad y la 

supervivencia (49). El impacto de la afectación hepática sobre la 

supervivencia es uno de los más estudiados (50). 

 Antígeno Carcinoembrionario (CEA): valores superiores a 200 ng/mL son un 

indicador de mal factor pronóstico para los pacientes con cáncer colorrectal (50). 
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1.7. TRATAMIENTO 

Según datos de 2016 de la National Cancer Data Base (NCDB) y el programa 

Surveillance, Epidemiology and End Results (SEER), alrededor del 84% de los pacientes 

con cáncer de colon en estadios I y II, se someten a una colectomía parcial o total, 

mientras que aquellos con enfermedad en estadio III, o estadio II con factores de riesgo, 

reciben quimioterapia además de la colectomía para disminuir el riesgo de recurrencia. 

A los pacientes en estadio IV se les aplica el mismo tratamiento que a los del estadio III, 

aunque alrededor del 44%, no pueden ser operados y solamente reciben quimioterapia 

y radioterapia (53). La quimioterapia no siempre se administra de forma adyuvante, sino 

que en ocasiones se hace de forma neoadyuvante para permitir la opción quirúrgica a 

pacientes con enfermedad inicialmente no resecable y para reducir el estadiaje antes de 

la cirugía. 

Al igual que ocurre con el tratamiento del cáncer de colon, en el cáncer de recto 

la selección del tratamiento está dirigida por el tipo de estadio tumoral. Así, los 

pacientes con cáncer de recto en estadio I suelen recibir tratamiento quirúrgico bien con 

escisión local radical (29%) o bien por protectomía en general laparoscópica que puede 

ir asociada (28%) o no (33%) con quimioterapia y/o radioterapia. Algo más de dos tercios 

de los pacientes con cáncer de recto en estadios II y III sufren protectomía asociada a 

quimioterapia y/o radioterapia, al igual que los pacientes en estadio IV (31%). En 

estadios avanzados algo más del 50% de los pacientes presentan tumores no resecables 

de inicio (53). 

El tratamiento del cáncer colorrectal va dirigido a prevenir tanto la recidiva local 

de la enfermedad como su crecimiento a distancia (metástasis). 

Actualmente se emplean distintos esquemas de quimioterapia para tratar el 

cáncer colorrectal dependiendo del estadio de la enfermedad y del estado mutacional 

de algunos genes como el gen K-RAS o el B-RAF, entre otras características del paciente. 

Entre ellos destacan los siguientes: 5-FU más leucovorin (54,55), FOLFOX (56), XELOX 

(57–59), capecitabina (60), FOLFIRI (61–64), FOLFOXIRI o FOLFIRINOX (65). Estos 

esquemas de quimioterapia pueden combinarse con algunos agentes biológicos como 

los anticuerpos monoclonales, bevacizumab, cetuximab o panitumumab. El primero de 

ellos actúa sobre el factor de crecimiento del endotelio vascular (VEGF, del inglés, 
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vascular endothelial growth factor) (66) y los otros dos sobre el receptor de crecimiento 

epidérmico (EGFR, del inglés, epidermal growth factor receptor) (67). 

Dentro de los fármacos que conforman los diferentes esquemas de tratamiento 

aparecen frecuentemente el irinotecan (FOLFIRI y FOLFOXIRI) y la capecitabina (XELOX), 

fármacos que a continuación exponemos detalladamente. 



INTRODUCCIÓN 

25 

2. IRINOTECAN 

El irinotecan (CPT-11) es el primer citostático derivado de la camptotecina 

empleado como uno de los principales fármacos tanto en monoterapia como en 

combinación (FOLFIRI, FOLFOXIRI, etc.) para el tratamiento del cáncer colorrectal, entre 

otros tumores. 

La camptotecina es un principio activo antitumoral derivado de una planta de 

origen chino llamada Camptotheca acuminata. En los años 50 se descubrió su actividad 

antitumoral y a partir de ese momento se realizaron numerosos estudios analizando su 

efectividad (68–70). 

Este principio activo actúa sobre la enzima Topoisomerasa I, implicada en la 

replicación del ADN siendo responsable del cambio del grado de superenrollamiento del 

mismo (71,72). La unión de la camptotecina a dicha enzima evita la transcripción del 

ADN y por lo tanto la proliferación celular. En la Figura 1 puede verse la estructura 

química de la camptotecina. 

 

Además del tratamiento de tumores colorrectales, el irinotecan se utiliza para 

tratar otro tipo de tumores como el de cáncer de pulmón no microcítico (NSCLC) (73), 

cáncer gástrico (74) o cáncer de páncreas (75), entre otros. Su utilización implicó un gran 

avance en la medicina ya que incrementó la supervivencia de los pacientes de forma 

significativa (76). 

Se han estudiado numerosos derivados de la camptotecina, sin embargo, 

únicamente el irinotecan y el topotecan han sido autorizados como tratamientos contra 

el cáncer (77). 

 

Figura 1. Estructura química de la camptotecina. 
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2.1. MECANISMO DE ACCIÓN 

El irinotecan actúa sobre la enzima Topoisomerasa I. Este fármaco es convertido 

a SN-38 por las carboxilesterasas de distintos tejidos, el cual es más activo que el propio 

irinotecan en este bloqueo enzimático. La unión de irinotecan y SN-38 a la 

Topoisomerasa I induce lesiones monocatenarias en el ADN que bloquean la horquilla 

de replicación del mismo y son responsables de su citotoxicidad. Esta actividad es 

dependiente del tiempo y específica de la fase S (78,79). 

 

2.2. FARMACOCINÉTICA 

El irinotecan y su metabolito activo, SN-38, se encuentran en el plasma en forma 

de lactona activa o de anión hidroxilado inactivo, en función de si el pH es más ácido o 

más alcalino (80). 

El irinotecan y SN-38 presentan una amplia variabilidad farmacocinética 

interindividual, que en el caso especialmente del SN-38 se encuentra condicionada en 

parte por los polimorfismos genéticos. Esto es debido a que el SN-38 es detoxificado del 

organismo por glucuronización a SN-38 glucurónido, siendo la principal isoforma 

implicada, la UGT1A1, altamente polimórfica (81). 

Dada esta amplia variabilidad y por tanto la imposibilidad de asegurar que la 

misma dosis administrada a los distintos pacientes conduzca a exposiciones similares, 

se hace imprescindible introducir herramientas para ajustar la posología que permitan 

que los enfermos consigan una quimioterapia efectiva a la par que segura. La 

farmacogenética permite realizar una selección inicial aproximada de la dosis pero no 

existe una traslación directa genotipo-fenotipo, además de que para un mismo genotipo 

hay una gran variabilidad de exposición al fármaco condicionada por otros muchos 

factores. Todo ello hace necesario emplear la farmacocinética clínica como mejor 

sistema para optimizar la dosis en los pacientes. 

Hasta el momento no se dispone de una forma oral de este fármaco a pesar de 

que se lleva varios años trabajando en ello. La administración oral presenta, como ya es 

conocido, importantes ventajas respecto a la intravenosa, especialmente en la logística 

del tratamiento, reduciendo, entre otros aspectos, costes y riesgos asociados con el 
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empleo de la vía intravenosa. Además, se ha comprobado que la administración oral 

proporciona una forma de conversión no saturable de CPT-11 a SN-38, dando como 

resultado un mantenimiento de SN-38 en su forma lactona activa durante un período 

de tiempo más largo en comparación con el logrado por administración intravenosa (82). 

La empresa farmacéutica Athenex1 está desarrollando numerosos estudios 

preclínicos y ensayos de fase I del fármaco oratecan, una formulación oral del irinotecan 

para el tratamiento de tumores sólidos. 

Tabla 1. Tiempos máximos (Tmax) en horas, concentraciones máximas (Cmax) en ng/mL y áreas 

bajo la curva (AUC) en ng h/mL para CPT-11, SN-38 y SN-38-G según diferentes estudios. 

Tratamiento 
Dosis CPT-11 

(mg/m2) 
Tiempo 

infusión (h) 
 

CPT-11 SN-38 SN-38-G Ref. 

Monoterapia 180 1 

Tmax 0,80 1,62 2,86 

(83) Cmax 3.829 36 135 

AUC 20.639 415 2.756 

Irinotecan + 
cetuximab 

180 1 

Tmax 0,99 1,89 3,05 

(83) Cmax 3.003 31 85 

AUC 20.145 415 2.015 

Irinotecan + 
S-1 

125 2 

Tmax 1,4 1,7 2,5 

(84) Cmax 1.844 17,96 87,25 

AUC 9.813 145,7 1.031,1 

FOLFIRI 150 2 

Tmax 1,6 2,3 2,5 

(84) Cmax 2.079 36,03 99,14 

AUC 11.037 269,4 982,9 

 

Numerosos autores han estudiado la farmacocinética del irinotecan, tanto en 

monoterapia como en combinación con otros fármacos. El CPT-11 no es el responsable 

total de la acción del fármaco, ya que tiene un metabolito activo, SN-38, mucho más 

                                                           
1 http://www.athenex.com/oncology-innovation/oral-absorption-platform/oratecan-an-oral-
formulation-of-irinotecan/ 
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potente que él. Este metabolito se convierte en otro metabolito, SN-38-G, en este caso 

inactivo, el cual es relevante para la correcta eliminación del fármaco y el control de las 

toxicidades. 

En la Tabla 1 se muestran los parámetros farmacocinéticos tanto para irinotecan 

como para sus metabolitos SN-38 y SN-38-G proporcionados por distintos 

investigadores. 

En la Figura 2 se muestra gráficamente el proceso metabólico de este fármaco. 

El CPT-11 se hidroliza a SN-38 por acción de las enzimas constitutivas carboxilesterasas 

(CES-1 y CES-2), aunque la baja afinidad de estas enzimas con el irinotecan hace que esta 

conversión afecte a un bajo porcentaje de la dosis. Esta metabolización se produce 

principalmente en el tracto gastrointestinal y en los tejidos del hígado (85). 

Aproximadamente el 70% del SN-38 formado sufre posterior detoxificación por la 

enzima uridinadifosfato glucuroniltransferasa (UGT), a su derivado glucurónido, SN-38-

G, (86).El mecanismo de glucuronización es saturable y la isoforma enzimática 

mayoritariamente implicada, UGT1A1, es altamente polimórfica. Además, se 

encuentran también implicados los haplotipos UGT1A7 y UGT1A9. El metabolito SN-38-

G, que es farmacológicamente inactivo, se acumula en la bilis y se libera en el intestino, 

donde la mayor parte se elimina junto a las heces, excepto una pequeña parte que sufre 

recirculación enterohepática pudiendo por tanto reconvertirse a SN-38 y reabsorberse. 

Este circuito genera en el perfil de concentraciones plasmáticas-tiempo los 

característicos “hombros” en las tres moléculas, aunque en cada una de ellas, como es 

lógico, a tiempos distintos. (87–89). Esta glucuronidación juega un papel relevante en la 

farmacodinamia del fármaco, ya que una transformación lenta de SN-38 a su 

glucurónido o una saturación de la misma, por una dosis elevada o por una interacción 

farmacológica, puede conducir a episodios graves de toxicidad gastrointestinal (87,90), 

que pueden concluir en la suspensión del tratamiento o en la muerte del paciente. El 

control de la reconversión de SN-38-G a SN-38 por las betaglucuronidasas es 

fundamental para asegurar una farmacoterapia óptima como afirman numerosos 

autores (87,88,91). 

Además de la transformación a SN-38, el CPT-11 sufre metabolismo por las 

isoformas CYP3A4 y CYP3A5, generando tres metabolitos inactivos, APC, M4 y NPC. Este 
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último presenta una mínima conversión a SN-38 (86,88,92,93). Este paso cobra especial 

importancia cuando el paciente recibe de forma concomitante algún inhibidor de 

CYP3A4 y/o CYP3A5 ya que ocasiona mayor producción de SN-38 y por tanto conduce a 

un potencial incremento en la toxicidad del tratamiento. 

 

El CPT-11 y sus metabolitos se excretan fundamentalmente a través de la bilis y 

posterior eliminación en las heces (92,94), aunque también existe, en menor grado, 

cierta excreción renal (94,95). 

 

Figura 2. Metabolismo del irinotecan. (Man et al., 2018, p.3). *: Metabolito activo. CES: 

carboxilesterasa. BES: butirilcolinesterasa. CYP: enzimas del citocromo P450. UGT: 

uridinadifosfato glucuroniltransferasa. β-gluc: betaglucuronidasa. 
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Existe una amplia variabilidad en el aclaramiento de este fármaco que aún no 

está completamente descrita. Las alteraciones en la función hepática están relacionadas 

con un decrecimiento del aclaramiento del fármaco (96,97). Otras características como 

la edad, sexo, dosis, tiempo de administración, niveles de hematocrito, peso, etc. han 

sido covariables estudiadas por su posible correlación con el aclaramiento del 

irinotecan. Sin embargo, como es lógico, las variaciones en el diseño experimental de 

los distintos trabajos junto a las diferentes herramientas estadísticas empleadas en los 

mismos hacen que los hallazgos en referencia a las relaciones entre los parámetros 

farmacocinéticos y las covariables presenten diferencias (97,98). 

 

2.3. EFECTOS ADVERSOS 

La administración del irinotecan está asociada a diferentes efectos adversos. 

2.3.1. TOXICIDAD GASTROINTESTINAL 

Dentro de las toxicidades gastrointestinales destaca la diarrea tanto temprana 

como tardía (99). 

La diarrea temprana suele ir acompañada de otros síntomas colinérgicos (100) 

generalmente de tipo muscarínico tales como sudoración, hipersalivación, alteraciones 

de la acomodación visual y lagrimeo (100,101). La aparición de esta toxicidad se produce 

durante la administración del fármaco o en las siguientes 24 horas (101). Estos signos 

remiten de manera espontánea. Sin embargo existen fármacos que ayudan tanto a 

prevenir como a mejorar este cuadro, como, por ejemplo, la atropina (99,100), de ahí 

que se prescriba como adyuvante del tratamiento con irinotecan. 

La diarrea tardía es el principal efecto adverso asociado a la administración del 

irinotecan (102), pudiendo suponer la cancelación del tratamiento o llegando a poner 

en peligro la vida del paciente. Esta suele aparecer alrededor del octavo día tras la 

administración del fármaco (103). Debe tratarse con prontitud con loperamida (99,100) 

y si no remite a los tres días de tratamiento, se recomienda la hospitalización para la 

reposición de fluidos. Se recomienda la administración inicial de 4 mg de loperamida, 

seguido por 2 mg tras cada deposición diarreica hasta un máximo de 16 mg diarios. En 
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caso de que la diarrea sea grave, se recomienda la reducción de dosis posteriores o la 

interrupción del tratamiento (90). 

La monitorización de pacientes con diarrea es fundamental para la seguridad de 

los mismos. 

Por otro lado, también pueden aparecer otros efectos adversos 

gastrointestinales como vómitos y náuseas (104), de hecho aunque inicialmente se 

consideró al irinotecan como moderadamente emetógeno, en la actualidad se clasifica 

como altamente emetógeno. 

2.3.2. TOXICIDAD HEMATOLÓGICA 

La toxicidad hematológica es otro factor limitante en la administración del 

irinotecan. Los efectos adversos más relevantes son la neutropenia y la leucopenia 

(105,106). Estos efectos adversos suelen aparecer entre una y dos semanas después de 

la administración del fármaco (107), dependiendo de la posología. No suele utilizarse 

tratamiento con factores estimulantes de colonias de granulocitos para solventar el 

efecto. Si estos son de carácter grave, es aconsejable reducir y/o retrasar las siguientes 

dosis. La neutropenia febril es motivo de numerosas hospitalizaciones y retrasos o 

suspensiones de tratamientos, y debido a su morbimortalidad debe ser tratada de forma 

apropiada con antibióticos (108). 

Por otro lado, la anemia y plaquetopenia/trombocitopenia también aparecen 

como efectos adversos en menor incidencia y con menor gravedad (109,110). 

2.3.3. OTRAS TOXICIDADES 

Por último, pueden aparecer otros efectos adversos derivados de este fármaco 

como alopecia, astenia (111) o toxicidad pulmonar (112). 

 

2.4. INTERACCIONES 

Existen interacciones potencialmente significativas con otros fármacos, que 

requieren ajuste de dosis, monitorización adicional y/o selección de una terapia 

alternativa. 
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Entre los fármacos con capacidad de interaccionar con irinotecan descritos hasta 

la fecha destacan: 

 Inductores e inhibidores de CYP3A4: pueden interferir en la metabolización del 

irinotecan aumentando o disminuyendo su eficacia (113–115). Algunos ejemplos 

son: antifúngicos triazoles, carbamazepina, fenobarbital, conivaptan, idelalisib, 

etc. 

 Inductores e inhibidores de UGT1A1: pueden disminuir o aumentar las 

concentraciones séricas del SN-38, lo que supone un riesgo en la eficacia del 

tratamiento o un riesgo de padecer toxicidades para los pacientes, 

respectivamente, (81,103,116,117). Algunos ejemplos son: rifampicina, 

pazopanib o sorafenib. 
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3. CAPECITABINA 

La capecitabina es un profármaco del 5-fluorouracilo (5-FU), el cual fue 

sintetizado a finales de la década de los 50 por el doctor Charles Heidelberger. El 5-FU 

fue uno de los primeros fármacos empleados en oncología (118). Desde su 

descubrimiento se han investigado numerosos derivados para su empleo en este campo. 

El principal mecanismo de acción del 5-FU es la unión de su metabolito 

fluorodesoxiuridina monofosfato (FDUMP) a la enzima timidilato sintasa, esencial para 

la síntesis de timina, lo que hace que el ADN no pueda replicarse, inhibiendo la división 

celular y por lo tanto el crecimiento tumoral (119). En la Figura 3 puede verse la 

estructura química del 5-FU. 

 

El 5-FU debe administrarse por vía intravenosa, ya que su absorción 

gastrointestinal es altamente variable y presenta una biodisponibilidad errática 

(120,121). Sin embargo, existen numerosos profármacos orales que se metabolizan a 

esta sustancia activa. Algunos de los más utilizados son la capecitabina, UFT, S-1, 5'-

deoxy-5-fluorouridine (5-dFUrd), BOF-A2 y ftorafur (122). 

 

3.1. MECANISMO DE ACCIÓN 

La capecitabina, debido a su metabolización a 5-FU, induce la muerte celular ya 

que interviene en la síntesis de ADN e inhibe la formación del ARN. Estas dos acciones 

producen un desequilibrio que resulta en la muerte celular (123). 

 

Figura 3. Estructura química del 5-FU. 
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El FDUMP (metabolito del 5-FU) se une a la timidilato sintasa mediante una unión 

covalente. Como resultado, se inhibe la formación de timidilato a partir del uracilo, lo 

que lleva a la inhibición de la síntesis del ADN y ARN, llevando la muerte celular. Otros 

metabolitos del 5-FU, concretamente FDUTP y FUTP, se unen al ADN y ARN, 

respectivamente, interviniendo en el proceso de síntesis y contribuyendo también en la 

acción farmacodinámica de las fluoropirimidinas (119). 

 

3.2. FARMACOCINÉTICA 

La capecitabina es un profármaco oral de 5-FU que pasa inalterada a través de la 

pared intestinal y se convierte en 5-DFCR y después en 5-DFUR en el hígado mediante 

las carboxilesterasas y la citidina desaminasa, respectivamente. Posteriormente el 5-

DFUR se convierte en 5-FU a través de la enzima timidina fosforilasa y la uridina 

fosforilasa. 

Al igual que con otros fármacos citotóxicos, la variabilidad interpaciente de los 

parámetros farmacocinéticos de la capecitabina y sus metabolitos (5-DFCR, 5-DFUR y 5-

FU) es alta, probablemente debido a la variabilidad en la actividad de las enzimas 

involucradas en el metabolismo de la capecitabina (124). Por otro lado, el proceso de 

catabolismo de 5-FU es fundamental para evitar efectos adversos no deseados por una 

sobreexposición al principio activo. En este segundo proceso, la acción de la enzima 

dihidropirimidina deshidrogenasa (DPD) es un factor clave en la eliminación del fármaco. 

La gran cantidad de alteraciones polimórficas que puede sufrir esta enzima, las cuales 

alteran su actividad, la hacen responsable de parte de la variabilidad farmacocinética 

del 5-FU. 

Los datos farmacocinéticos de numerosos estudios en los que los pacientes con 

cáncer recibieron dosis orales únicas de capecitabina indicaron que la capecitabina se 

absorbe rápida y ampliamente y se convierte a sus metabolitos en intervalos de tiempo 

breves (125–128). 

Numerosos autores han estudiado la farmacocinética de la capecitabina, tanto 

en monoterapia como en combinación con otros fármacos. 
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El proceso completo de metabolización de la capecitabina se compone de dos 

etapas. La primera, donde la capecitabina se transforma en 5-DFCR y posteriormente en 

5-DFUR, para terminar en 5-FU. La segunda, en la que el 5-FU se cataliza en 5-FUH2 

(también conocido como DHFU), FUPA y FBAL. 

En la Tabla 2 se muestran los parámetros farmacocinéticos tanto para 

capecitabina como para sus metabolitos 5-DFCR, 5-DFUR, 5-FU, 5-FUH2 y FBAL 

proporcionados por distintos investigadores. 

Tabla 2. Tiempos máximos (Tmax) en horas, concentraciones máximas (Cmax) en mg/L y áreas 

bajo la curva (AUC) en mg h/L para capecitabina, 5-DFCR, 5-DFUR, 5-FU, 5-FUH2 y FBAL según 

diferentes estudios. NC: No cuantificado. 

Tratamiento 
Dosis 

capecitabina 
(mg/m2) 

 
Capecitabina  5-DFCR 5-DFUR 5-FU 5-FUH2 FBAL Ref. 

Capecitabina 1.250 

Tmax 1,08 1,57 1,57 1,57 NC 2,49 

(124) Cmax 4,83 4,76 8,38 0,45 NC 4,60  

AUC 6,39 9,78 16,9 0,80 NC 20,4 

Capecitabina + 
docetaxel 

1.250 

Tmax 1,21 1,32 1,75 1,32 NC 2,58 

(124) Cmax 6,62 5,34 8,28 0,25 NC 4,45 

AUC 7,01 11,9 16,1 0,42 NC 20,8 

Capecitabina + 
paclitaxel 

1.657 

Tmax 1,01 1,99 1,99 1,99 2,01 2,99 

(129) Cmax 2,93 1,78 5,10 0,196 0,736 3,60 

AUC 3,83 3,44 9,04 0,341 2,22 20,9 

Capecitabina + 
pertuzumab 

1.000 

Tmax 1,2 1,4 2,0 1,8 NC 3,2 

(130) Cmax 3,36 3,92 4,10 0,187 NC 3,49 

AUC 5,14 9,98 8,80 0,397 NC 18,37 

 

La capecitabina pasa inalterada a través de la pared intestinal y se metaboliza a 

5-FU en tres etapas y, posteriormente, el 5-FU se cataboliza en 5-FUH2, FUPA y FBAL, 

como puede verse en la Figura 4. 
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En primer lugar, la capecitabina se metaboliza principalmente en el hígado por la 

acción de las carboxilesterasas (CES-1 y CES-2) a 5-DFCR. En segundo lugar, el 5-DFCR se 

convierte en 5-DFUR por la citidina deaminasa, que se localiza principalmente en el 

hígado y los tejidos tumorales. En tercer y último lugar, el 5-DFUR se transforma en el 

agente farmacológicamente activo, 5-FU, preferentemente en la localización del tumor 

por la acción de la enzima timidina fosforilasa. Las concentraciones de esta enzima son 

mayores en los tejidos tumorales (principalmente tumores de mama y colorrectales) 

que en los tejidos normales, lo que explica la activación preferencial de capecitabina a 

5-FU en el tumor (131). 

El 5-FU sufre una vía anabólica dando lugar a una serie de metabolitos activos 

como se ha indicado anteriormente y además una vía catabólica en la que inicialmente 

es transformado a 5-FUH2  por la enzima DPD. El 5-FUH2 se convierte en FUPA por la 

acción de la enzima dihidropirimidinasa y posteriormente a FBAL por la acción de 

betaureidopropionasa (121). Este proceso catabólico coincide con el desarrollado en el 

caso de que el 5-FU sea administrado por vía intravenosa directamente. 

La enzima DPD es originada por el gen DPYD y es un factor limitante en la 

velocidad del catabolismo de 5-FU. Algunas alteraciones polimórficas del DPYD como 

DPYD*2A o D949V, dan lugar a enzimas con deficiencias parciales en su actividad (132). 

 

 

Figura 4. Metabolismo de la capecitabina. CES: carboxilesterasa. CDA: citidina deaminasa. 

UPP: uridina fosforilasa. DPYD: gen dihidropirimidina deshidrogenasa. DPYS: gen 

dihidropirimidinasa. UPB1: gen UPB1. 
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La excreción principal del fármaco es por vía renal. Numerosos estudios han 

analizado el porcentaje de fármaco excretado por orina, concluyéndose valores entre el 

70 y el 95% (125,126,128,133). El resto del fármaco se excreta fundamentalmente por 

las heces (133). 

El aclaramiento de los metabolitos depende de diferentes covariables. Algunos 

estudios encuentran que la superficie corporal está correlacionada con el aclaramiento 

de 5-DFUR, ya que un incremento del 10% de la superficie corporal supone un 

incremento del 12% en el aclaramiento de dicho metabolito (134). El tipo de cáncer 

también influye en la excreción del fármaco, ya que los pacientes con cáncer de mama 

presentan un aclaramiento de 5-FU significativamente menor que los pacientes con 

otros tipos de cáncer. Este hecho parece estar relacionado con que los pacientes con 

este tumor presentan menor actividad en la enzima DPD (135). Por último, el 

aclaramiento del metabolito FBAL presenta correlación con el aclaramiento de la 

creatinina. Una reducción del 50% de esta covariable supone un decremento del 

aclaramiento del FBAL del 30% (134). 

 

3.3. EFECTOS ADVERSOS 

Entre los efectos adversos más frecuentes relacionados con la capecitabina, se 

encuentran el síndrome mano-pie, la diarrea, la estomatitis y las náuseas y vómitos. 

El síndrome mano-pie es el principal efecto adverso derivado de la capecitabina, 

realmente del 5-FU, apareciendo aproximadamente en un 50% de los pacientes que 

toman este fármaco. Entre un 10 y un 20% de los pacientes presentan grados 3 y 4 según 

la escala CTC de esta toxicidad (136–140). Por lo tanto, al tratarse de toxicidades graves 

e incluso limitantes para la vida, condicionan la reducción de la dosis e incluso la 

suspensión del tratamiento. 

La diarrea es el segundo efecto adverso más frecuente en pacientes tratados con 

capecitabina, algo lógico ya que es la toxicidad clásica del 5-FU. Habitualmente este 

efecto adverso se observa en algo menos del 50% de los pacientes alcanzando 

características de gravedad (grado 3 o 4) (136,138–140) y aproximadamente en el 10% 

de los pacientes aunque otros autores citan cifras de hasta el 19% (137). 
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Respecto a la estomatitis, los datos disponibles presentan una gran variabilidad 

en su incidencia, oscilando entre el 9% y el 34%, según la fuente consultada. El grado 3 

y 4 de esta toxicidad oscila entre un 0 y un 12% (136–140). 

Generalmente la incidencia de náuseas y vómitos es baja siendo de grado 3 y 4 

en un 5% (136,138,139).  

Aún resulta menos frecuente la fatiga, hiperpigmentación, cambios en la piel, 

neutropenia, trombocitopenia o anemia (141). 

 

3.4. INTERACCIONES 

Existen interacciones potencialmente significativas con otros fármacos que 

requieren ajuste de dosis, monitorización adicional y/o selección de una terapia 

alternativa. 

Entre los fármacos con capacidad de interaccionar con capecitabina se 

encuentran: 

 Anticoagulantes derivados de cumarina: la interacción de capecitabina con 

anticoagulantes derivados de cumarina (warfarina, fenprocumón, etc.) alteran 

los parámetros de la coagulación y/o sangrado (142,143). 

 Fármacos que inhiben la acción de la enzima DPD (143): la inhibición de esta 

enzima provoca un aumento de las concentraciones de 5-FU, pudiendo derivar 

en toxicidades graves. Algunos de estos fármacos son: sorivudina y análogos 

(144) o gimeracil (145). 
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4. FARMACOMETRÍA EN CÁNCER 

4.1. ¿QUÉ ES LA FARMACOMETRÍA? 

La farmacometría es la ciencia que mediante la aplicación y desarrollo de 

métodos matemáticos y estadísticos busca comprender, caracterizar y predecir el 

comportamiento farmacocinético, farmacodinámico y de biomarcadores de un 

medicamento (146). 

La farmacometría establece cuánto y cada cuándo administrar un fármaco para 

conseguir la máxima eficacia asociada a la menor toxicidad, utilizando para ello modelos 

matemáticos y estadísticos que permiten caracterizar, comprender y predecir el 

comportamiento de un fármaco en el organismo. 

La farmacometría tiene una aplicación importante en la industria farmacéutica 

en el desarrollo de nuevas moléculas, permitiendo desechar de forma temprana las no 

válidas. Sin embargo, no solamente es fundamental en las primeras etapas de desarrollo 

de un medicamento, ya que, en fases tardías, es relevante para el ahorro de costes y 

tiempo, como asegura la Food and Drug Administration (FDA) (147). 

Por otro lado, la aplicación del modelado farmacocinético-farmacodinámico en 

clínica es fundamental (148), ya que su implementación permite optimizar los 

tratamientos de manera personalizada a cada uno de los pacientes, de acuerdo a sus 

características personales y buscando el máximo efecto con la mínima toxicidad 

asociada. 

Sin embargo, existe una dificultad clara en la implementación del conocimiento 

generado a partir de la farmacometría en la rutina clínica. Esta complejidad deriva de la 

necesidad de conocimientos matemáticos e informáticos, además de los 

farmacológicos, para la correcta aplicación de los modelos y algoritmos generados. Por 

ello, la creación de interfaces y herramientas que faciliten la aplicación clínica del 

conocimiento generado es fundamental. 

La farmacometría en cáncer ha cumplido y cumple un papel importante en el 

ajuste posológico de quimioterápicos. Existen numerosos estudios en los que se analiza 

el ajuste posológico de diferentes tratamientos en solitario o en combinación, en 

relación con la efectividad del tratamiento (reducción del tumor), la evolución de 



Optimización irinotecan y capecitabina basada en PK y AI 

40 

biomarcadores o la aparición de efectos adversos o toxicidades asociadas al fármaco. En 

el trabajo de Buil-Bruna et al. (149) se presenta una revisión bibliográfica con numerosas 

aplicaciones de farmacometría en el campo de la oncología. Por ejemplo, Almufti et al. 

(150) realizan una recopilación bibliográfica de cómo caracterizar la cinética de 

diferentes biomarcadores con la finalidad de conseguir describir dichos marcadores para 

una óptima farmacoterapia. En relación con la efectividad del tratamiento, se 

encuentran ejemplos en los que la farmacometría consigue relacionar los parámetros 

farmacocinéticos con la evolución del tamaño tumoral, lo que permite hacer 

predicciones individuales de la eficacia del tratamiento para cada paciente. Por ejemplo, 

Claret et al. (151) establecen un modelo que permite predecir la respuesta tumoral y la 

supervivencia en pacientes con cáncer colorrectal de un ensayo clínico en fase II, 

tratados con capecitabina, y fase III, tratados con 5-FU. Por último, Friberg et al. (152) 

presentan un modelo farmacocinético-farmacodinámico que permite caracterizar la 

mielosupresión inducida por la quimioterapia utilizando parámetros farmacocinéticos 

de los diferentes quimioterápicos y, por lo tanto, poder predecir e intentar prevenir este 

efecto adverso. 

 

4.2. FARMACOCINÉTICA 

La farmacocinética (PK, del inglés, pharmacokinetics) es la parte de la 

farmacología que estudia la evolución temporal de los fármacos en el organismo por 

medio de los perfiles de concentración-tiempo a partir de fluidos orgánicos. Es decir, la 

farmacocinética es el estudio del efecto que produce el organismo sobre el fármaco 

(153). Este efecto se describe a través del proceso LADME (liberación, absorción, 

distribución, metabolismo y eliminación) (154), aunque no todas las vías de 

administración sufren todos los pasos del proceso. En la Figura 5 pueden verse las cinco 

etapas del proceso LADME. 
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Para la realización de estudios de PK el número de muestras sanguíneas 

requeridas por paciente suele ser elevado. Este gran volumen de datos permite 

caracterizar los perfiles concentración-tiempo de los pacientes de acuerdo a modelos 

farmacocinéticos. Sin embargo, en la rutina clínica habitual este hecho no es factible, 

debido al malestar que genera en el paciente (numerosos pinchazos, tiempo, molestias, 

etc.) y al elevado coste de recursos (temporal, fungible, personal, etc.) que requiere. Por 

ello es fundamental el cálculo de los tiempos óptimos de muestreo, para así conseguir 

la máxima información de cada paciente con las muestras mínimas. Esto es relevante en 

la práctica clínica rutinaria, ya que permite caracterizar el perfil farmacocinético de cada 

paciente con un número pequeño de muestras sanguíneas y con ello ajustar de manera 

personalizada el tratamiento de dicho paciente. 

Existen diferentes metodologías para caracterizar la farmacocinética de un 

fármaco. Por un lado, se encuentran los modelos dependientes, que engloban los 

métodos compartimentales, fisiológicos y alométricos, y por otro lado, los modelos 

 

Figura 5. Etapas del proceso LADME. *: Las formas de administración intravasculares no 

sufren absorción, ya que se administran directamente al torrente circulatorio. Además en la 

administración de una solución el proceso de liberación no existe. 
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independientes donde se encuentran los métodos no compartimentales y estadísticos. 

A continuación, explicamos los métodos utilizados en esta tesis. 

4.2.1. MÉTODOS COMPARTIMENTALES 

La metodología compartimental considera el organismo como un conjunto de 

compartimentos que representan diferentes conjuntos anatómicos (155). 

Esta metodología se realiza mediante modelos matemáticos en forma de 

sistemas de ecuaciones en derivadas parciales donde se representan los distintos 

parámetros de cada uno de los compartimentos (volúmenes, aclaramientos, tránsitos 

entre compartimentos, etc.) y las posibles covariables (peso, edad, estados patológicos, 

etc.) que influyan en el proceso farmacocinético. 

Gracias a esta modelización matemática se consigue describir, y predecir, los 

perfiles de concentración-tiempo a partir de concentraciones plasmáticas (156). Es 

decir, gracias a la información acumulada por dichas concentraciones, los modelos 

compartimentales permiten caracterizar la cinética del fármaco construyendo un 

modelo poblacional. La aplicación de técnicas bayesianas en muestras aisladas de un 

nuevo paciente permite la estimación particular para dicho paciente, favoreciendo la 

medicina personalizada (157). 

4.2.1.1. Estimación paramétrica 

Los métodos paramétricos son aquellos que asumen que los parámetros 

farmacocinéticos a estimar siguen una distribución normal, determinada por una media 

y una varianza (158). Estos métodos son los más populares en los estudios de 

farmacocinética. Dentro de las técnicas de estimación paramétrica destacan: 

 Método estándar de dos etapas (159) (STS, del inglés, standard two stage 

approach). 

 Método iterativo de dos etapas (159) (ITS; del inglés, iterative two stage 

approach). 

 Método global de dos etapas (160) (GTS, del inglés, global two stage 

approach). 
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 Modelo no lineal de efectos mixtos (161) (NONMEM, del inglés, non lineal 

mixed effects modelling). 

 Método iterativo de dos etapas bayesiano (162) (IT2B, del inglés, iterative 

two stage bayesian approach). 

4.2.1.2. Estimación no paramétrica 

Por otro lado, los métodos de estimación no paramétrica no asumen ninguna 

distribución en los parámetros farmacocinéticos a estimar. Estos métodos han sido 

menos utilizados por la industria y entidades académicas a pesar de que se dispone de 

numerosos trabajos que muestran su superioridad matemática frente a los 

paramétricos. En los últimos años se han realizado esfuerzos en dotar a los softwares no 

paramétricos de interfaces más amigables lo que ha facilitado su progresiva expansión 

(162). Entre las técnicas de estimación no paramétrica encontramos: 

 Método no paramétrico de máxima verosimilitud (159) (NPML, del inglés, 

non parametric maximum likelihood). 

 Método no paramétrico de máxima expectación (163) (NPEM, del inglés, 

non parametric expectation maximization). 

 Método no paramétrico de red adaptativa (163) (NPAG, del inglés, non 

parametric adaptive grid). 

4.2.2. MÉTODOS NO COMPARTIMENTALES 

A diferencia de la compartimental, la metodología no compartimental no utiliza 

compartimentos para caracterizar la cinética del fármaco. Utiliza conceptos 

matemáticos (método de los trapecios, integración, regresión lineal, etc.) que permiten 

extraer información relevante sobre la farmacocinética del fármaco en función de los 

diferentes perfiles de concentración-tiempo de los pacientes. Los parámetros 

farmacocinéticos que permiten caracterizar los perfiles concentración-tiempo son (164): 

 Constante de eliminación (𝑘𝑒𝑙): representa la fracción de fármaco que es 

eliminado por unidad de tiempo y se expresa en unidades inversas de tiempo. 

 Semivida de eliminación (𝑡1/2): tiempo necesario para que la concentración del 

fármaco en plasma disminuya a la mitad. 
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 Área bajo la curva (𝐴𝑈𝐶0
∞): superficie bajo la curva generada por el perfil de 

concentración-tiempo del fármaco. Es la suma de 𝐴𝑈𝐶0
𝑡 (área bajo la curva desde 

el tiempo cero hasta el tiempo donde se ha recogido la última muestra 𝐶𝑡) y 

𝐴𝑈𝐶𝑡
∞(área bajo la curva desde el tiempo 𝑡 hasta ∞). 

 Tiempo medio de residencia (𝑀𝑅𝑇, del inglés, mean residence time): tiempo 

medio en el que las moléculas intactas de un fármaco transitan o residen en el 

cuerpo. 

 Concentración máxima (𝐶𝑚𝑎𝑥): concentración máxima que un fármaco alcanza 

en el plasma o suero. 

 Tiempo máximo (𝑇𝑚𝑎𝑥): tiempo en el que se alcanza la concentración máxima. 

 Volumen aparente de distribución (𝑉𝑑): importante indicador de la extensión de 

la distribución del fármaco en los fluidos y tejidos corporales.  

 Aclaramiento plasmático (𝐶𝑙): volumen de plasma (o sangre) completamente 

depurado de fármaco por unidad de tiempo. 

 Volumen aparente de distribución en estado de equilibrio estacionario (Vd(𝑒𝑒)): 

volumen aparente de la distribución cuando se ha alcanzado el estado de 

equilibrio estacionario cinético, tras administraciones múltiples orales o 

intravenosas. 

 

4.3. FARMACODINAMIA 

La farmacodinamia (PD, del inglés, pharmacodynamics) es la parte de la 

farmacología que estudia el efecto que produce el fármaco en el organismo (165). Es 

decir, analiza la relación entre la concentración del fármaco en el lugar de acción y el 

efecto resultante incluyendo el curso temporal y la intensidad de los efectos adversos y 

terapéuticos. 

La concentración del fármaco en el receptor determina la intensidad del efecto 

de dicho fármaco. Sin embargo, existen otros factores que afectan a la respuesta de los 

medicamentos (166), como, por ejemplo, la densidad de los receptores en la superficie 

celular, el mecanismo mediante el cual se transmite una señal, factores reguladores que 
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controlan la traducción de genes, la producción de proteínas, etc. Estos factores hacen 

que la sensibilidad al efecto del fármaco cambie de un individuo a otro. 

Si se dispone de suficientes concentraciones plasmáticas a distintos tiempos, se 

puede determinar el efecto máximo (Emax) del fármaco. Una forma de comparar la 

potencia del fármaco es mediante la estimación de la concentración que produce el 50% 

del efecto máximo. Esto se conoce como la concentración efectiva 50 (CE50) (167). 

Otro elemento importante de la respuesta al fármaco es la duración del efecto, que está 

determinada por un conjunto complejo de factores, como el tiempo en el que un 

medicamento está involucrado en el receptor, la señalización intracelular y la red de 

regulación genética (GRN, del inglés, genetic regulatory network) (168). 

Para algunos medicamentos, la efectividad puede disminuir cuando se da un uso 

continuado. Esto se conoce como tolerancia. La tolerancia puede ser causada por 

factores farmacocinéticos, como el aumento del metabolismo del fármaco, que 

disminuye las concentraciones logradas con una dosis dada (169). También puede haber 

tolerancia farmacodinámica, que se produce cuando la misma concentración en el 

receptor da como resultado un efecto reducido debido a la exposición repetida. Ello se 

debe bien a una regulación negativa en el número de receptores de esa sustancia o bien 

a una regulación positiva en el número de receptores antagonistas. 

 

4.4. FARMACOCINÉTICA-FARMACODINAMIA 

Los modelos farmacocinéticos-farmacodinámicos (PK-PD) relacionan la 

información relativa a las dosis-concentración (PK) con la información derivada de la 

concentración-efecto (PD), permitiendo la descripción y predicción de los efectos del 

fármaco a lo largo del tiempo (170). 

Evolución temporal de biomarcadores, toxicidad inducida por fármacos, 

mediciones del tamaño tumoral (diámetro, volumen, etc.), mediciones de actividad 

tumoral (valor de captación estandarizado, etc.), supervivencia global, supervivencia 

libre de enfermedad, etc. son ejemplos de variables de respuesta empleados en el 

modelado PK-PD en oncología. Gracias a esta integración de variables de diferente 

naturaleza en un mismo modelo, se pueden evaluar las relaciones de dichas variables y 
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utilizarlas para realizar futuras predicciones, consiguiendo así una mejor visión general 

de los efectos deseados y adversos de un régimen de dosificación concreto.  

En oncología, los modelos PK-PD están presentes para optimizar el ajuste de 

fármacos quimioterápicos. Barbolosi e Iliadis (171) presentan un modelo matemático 

para describir la evolución de las células tumorales producida por fármacos contra el 

cáncer. Salazar et al. (172) establecen, a través de un modelo PK-PD, la dosis óptima de 

tratamiento son un anticuerpo monoclonal experimental, la cual está correlacionada 

con el gen EGFR. Por otro lado, se han utilizado modelos PK-PD en la descripción y 

predicción de toxicidades provocadas a partir de diferentes fármacos (173). 

  



INTRODUCCIÓN 

47 

5. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN CÁNCER 

5.1. ¿QUÉ ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL? 

La inteligencia artificial (AI, del inglés, artificial intelligence), según la Real 

Academia Española, es la disciplina científica que se ocupa de crear programas 

informáticos que ejecutan operaciones comparables a las que realiza la mente humana, 

como el aprendizaje o el razonamiento lógico. Más concretamente, el aprendizaje 

automático (ML, del inglés, machine learning) es una rama de la AI que pretende 

implementar algoritmos matemáticos que permitan generar, acumular y mejorar 

conocimiento a través de los datos buscando imitar el razonamiento humano (174). Se 

trata de crear algoritmos capaces de generar conocimiento aprendiendo de información 

acumulada en forma de ejemplos. 

La base de este conocimiento se encuentra en los datos suministrados a los 

algoritmos. La gran variedad de datos acumulados, procedentes de diferentes fuentes y 

con distinta naturaleza, permiten a la AI encontrar patrones, reglas y asociaciones que 

deriven en conocimiento. La calidad de ese conocimiento dependerá de la calidad de los 

propios datos y de los algoritmos implementados. 

Esta ciencia, ahora en vanguardia, lleva desarrollándose desde los años 50 

cuando el matemático Alan Turing se planteó la idea “¿Puede pensar una máquina?”. 

Desde entonces la AI ha ido evolucionando, pero está siendo en esta última década, 

gracias al avance computacional y la disponibilidad de grandes cantidades de datos, 

cuando su aplicación está en pleno auge. 

Las aplicaciones de esta disciplina son numerosas y en diferentes áreas (robótica 

(175), agrícola (176), industrial (177), social (178), farmacológica (179), etc.). En el área 

de la medicina, se han desarrollado numerosas herramientas basadas en AI que sirven 

como apoyo clínico a los especialistas y los pacientes. Algunos ejemplos son Visensia®, 

un software desarrollado por The Wave Clinical Platforms2 que permite, a través de 

técnicas de ML y de la monitorización del ritmo cardiaco, ritmo respiratorio, saturación 

de oxígeno en sangre, presión sanguínea y temperatura, que el especialista médico 

conozca con 6 horas de antelación la posibilidad de que el paciente sufra una parada 

                                                           
2 https://www.excel-medical.com/predictive-algorithms 
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cardiaca o respiratoria. Otro ejemplo de aplicación es el software Infermedica©3 que, 

mediante ML, establece un diagnóstico rápido según los síntomas del enfermo. 

Concretamente, en cáncer, la AI se ha empleado en diferentes áreas y con 

diferentes finalidades. En prevención, por ejemplo, existen algoritmos de AI que crean 

un clasificador que permite realizar intervenciones preventivas frente al el cáncer a 

través del perfil proteómico de los pacientes (180). Otro ejemplo, en diagnóstico, es el 

software SkinVision©4, con el cual a partir de fotografías de la piel se puede conocer la 

probabilidad de padecer cáncer de piel. Por otro lado, respecto a la mortalidad, existen 

varios estudios que, a partir de técnicas de ML, predicen la mortalidad de los pacientes 

usando sus características particulares, como Wang et al. (181) en cáncer de vejiga, o 

Grumett et al. (182) en cáncer colorrectal. 

Dentro del aprendizaje automático, los algoritmos se dividen en diferentes 

grupos, dependiendo, por ejemplo, de si la variable respuesta (variable a predecir) es 

conocida o no. 

 

5.2. APRENDIZAJE SUPERVISADO 

Los algoritmos de aprendizaje supervisado generan conocimiento a partir de 

datos en los que conocemos la variable respuesta a predecir (183). En la Figura 6 se 

muestra el procedimiento de un problema de aprendizaje supervisado. A partir de una 

base de datos en la que se facilitan diferentes ejemplos, en nuestro caso pacientes, con 

la variable respuesta conocida (Figura 6 (a)), los algoritmos de aprendizaje supervisado 

generan modelos de predicción (Figura 6 (c)). Los modelos generan conocimiento 

(Figura 6 (d)) aprendiendo de los datos (Figura 6 (b)), proceso conocido como 

entrenamiento. Una vez estos modelos están entrenados, podrá conocerse la variable 

respuesta de nuevos pacientes (Figura 6 (e)), no utilizados en el entrenamiento, 

permitiendo hacer una predicción o clasificación temprana del nuevo paciente (Figura 6 

(f)). 

                                                           
3 https://infermedica.com/ 
4 https://www.skinvision.com/ 
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Dependiendo de las características de la variable respuesta, los modelos pueden 

ser de diferente tipología. 

5.2.1. MÉTODOS DE REGRESIÓN 

Los métodos de regresión son aquellos en los que la variable respuesta es una 

variable continua, es decir, es un valor numérico (184). Existen numerosas técnicas de 

regresión entre las que se encuentran: 

 Regresión lineal (185,186). 

 Árboles de predicción (CART) (187). 

 Random Forest (188). 

 Máquinas de vector soporte para regresión (189). 

 Redes neuronales (190). 

5.2.2. MÉTODOS DE CLASIFICACIÓN 

Por otro lado, los métodos de clasificación son aquellos en los que la variable 

respuesta es una variable categórica (191). La mayoría de algoritmos de clasificación 

resuelven problemas para variables respuesta dicotómicas, es decir, con 2 categorías 

 

Figura 6. Esquema del procedimiento del aprendizaje supervisado. 
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(Sí/No, +/-, 1/0, etc.). Sin embargo, para aquellos problemas en los que la variable 

respuesta tenga más de 2 categorías pueden emplearse técnicas multiclases como OVO 

(one versus one) u OVA (one versus all) (192). Entre las técnicas de clasificación más 

comunes se encuentran: 

 Regresión logística (193). 

 Árboles de decisión (C4.5) (187). 

 Random Forest (194). 

 Máquinas de vector soporte (195). 

 Redes neuronales (196,197). 

 K-vecinos más cercanos (187). 

 

5.3. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO 

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado generan conocimiento a partir de 

datos en los que no conocemos la variable respuesta a predecir (198). En la Figura 7 

puede verse el procedimiento de un problema de aprendizaje no supervisado. A partir 

de una base de datos en la que se facilitan diferentes ejemplos o pacientes sin variable 

respuesta conocida (Figura 7 (a)), los algoritmos de aprendizaje no supervisado generan 

modelos que establecen relaciones y dependencias entre los datos (Figura 7 (c)). Una 

vez estos modelos están entrenados, los pacientes se organizan en diferentes conjuntos, 

a los que, a través de posteriores análisis estadísticos (Figura 7 (g)), se les asignarán unas 

características concretas (Figura 7 (d)). Cuando un nuevo paciente quiera ser analizado 

(Figura 7 (e)) se incluirá en el modelo ya entrenado y se le asignará el conjunto con 

mayor similitud, habiendo clasificado así al nuevo paciente en un conjunto concreto con 

unas características concretas (Figura 7 (f)). 
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Entre los algoritmos correspondientes al aprendizaje no supervisado 

encontramos los siguientes tipos. 

5.3.1. CLUSTERING 

El objetivo de las técnicas de clustering es agrupar los ejemplos o pacientes en 

grupos o clusters en los que los pacientes que pertenecen al mismo grupo sean lo más 

similares posibles y los pacientes de grupos distintos lo más diferentes posibles (199). 

Esto se realiza a través de medidas de distancia entre los pacientes, como la distancia 

euclídea. Los algoritmos de clustering pueden ser jerárquicos o de partición. Algunos 

ejemplos son: 

 K-medias (200). 

 Modelos mixtos (201). 

 K-vecinos más cercanos (199). 

 Fuzzy clustering (199). 

 Redes neuronales (199). 

 

 

Figura 7. Esquema del procedimiento del aprendizaje no supervisado. 
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5.3.2. REDUCCIÓN DE LA DIMENSIONALIDAD 

Los algoritmos de reducción de dimensionalidad son técnicas que analizan 

distintos conjuntos de datos, creando subespacios de menor dimensión que permiten 

describir los datos con menor cantidad de información y, por lo tanto, con menor coste 

computacional (202). Entre algunas de las técnicas que se encuentran dentro de esta 

tipología de algoritmos tenemos: 

 Análisis de componentes principales (203). 

 Análisis factorial (204). 

 Análisis de correlación (205). 

 Análisis de componentes independientes (206). 

 Autoencoders (197). 
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1. HIPÓTESIS 

La prevalencia del cáncer colorrectal en la población y la necesidad de aumentar 

los resultados positivos en salud genera la necesidad de incorporar nuevas 

herramientas, como las englobadas en la denominada inteligencia artificial, que 

empleadas junto a otras más clásicas como el modelado farmacocinético-

farmacodinámico, permitan facilitar el empleo óptimo de la quimioterapia en la práctica 

asistencial rutinaria.  
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2. OBJETIVOS 

El objetivo principal de la tesis es personalizar el tratamiento de irinotecan y 

capecitabina en pacientes con cáncer colorrectal, buscando el mayor beneficio 

terapéutico. 

Para cumplir con el objetivo principal de este trabajo nos proponemos los 

siguientes objetivos secundarios: 

1. Evaluar diferentes herramientas matemáticas para la explotación de datos 

clínicos. 

2. Caracterizar la farmacocinética poblacional de irinotecan y sus metabolitos. 

3. Caracterizar la farmacocinética poblacional de capecitabina y sus metabolitos. 

4. Establecer los tiempos óptimos de muestreo para futuros pacientes tratados 

con capecitabina. 

5. Determinar modelos de clasificación basados en inteligencia artificial para 

predecir diferentes toxicidades derivadas del tratamiento con irinotecan de 

manera personalizada. 

6. Crear una herramienta que facilite el uso de los modelos diseñados para 

irinotecan en la práctica clínica. 
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1. POPULATION PHARMACOKINETIC MODEL OF IRINOTECAN AND ITS 

METABOLITES IN PATIENTS WITH METASTATIC COLORECTAL CANCER 

Referencia: 

Oyaga-Iriarte, E., Insausti, A., Sayar, O., Aldaz A. Population pharmacokinetic model of 

irinotecan and its metabolites in patients with metastatic colorectal cancer. European 

Journal of Clinical Pharmacology (2019); 75:529-542. DOI: 10.1007/s00228-018-02609-

6. 

 Estado: Publicado 

 Factor de impacto (JCR 2017): 2,679 

 Áreas de conocimiento (JCR 2017): 

o Pharmacology and pharmacy: Q2 

 Scimago Journal Rank (SJR 2017): 1,16 

 Áreas de conocimiento (SJR 2017): 

o Medicine (miscellaneous): Q1 

o Pharmacology: Q1 

o Pharmacology (medical): Q1 

Resumen: 

Propósito: el irinotecan (CPT-11) es un medicamento que se usa contra una 

amplia variedad de tipos de tumores. La dosificación individualizada de CPT-11 es 

esencial para garantizar una farmacoterapia óptima en pacientes con cáncer, dada la 

amplia variabilidad farmacocinética interindividual de este fármaco y su metabolito 

activo SN-38. Además, la reabsorción de SN-38-G a SN-38, por recirculación 

enterohepática, es crítica debido a su influencia en la tolerancia al tratamiento. 

El objetivo de esta investigación es construir un modelo farmacocinético 

poblacional conjunto para CPT-11 y sus metabolitos (SN-38 y su glucurónido, SN-38-G) 

que permita un ajuste posológico individualizado. 
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Métodos: se han empleado datos de 53 ciclos de tratamiento del esquema 

FOLFIRINOX correspondientes a 20 pacientes con cáncer colorrectal metastásico. Para 

construir el modelo farmacocinético poblacional, hemos implementado métodos 

paramétricos y no paramétricos utilizando la librería Pmetrics de R. Además se 

implementaron modelos de regresión multivariantes para predecir el área bajo la curva 

y la concentración máxima utilizando covariables basales. 

Resultados: El modelo final fue un modelo multicompartimental que representa 

las transformaciones de CPT-11 a su metabolito activo, SN-38, y de SN-38 a SN-38-G. 

Además, el modelo también representa la eliminación de la mayor parte de SN-38-G y 

la reconversión del SN-38-G restante a SN-38 por recirculación enterohepática. 

Realizamos una validación interna con 1.000 simulaciones. Los modelos de regresión 

predijeron los parámetros farmacocinéticos con un valor de R cuadrado ajustado de 

hasta el 0,9499. 

Conclusión: el CPT-11, SN-38 y SN-38-G han sido descritos correctamente 

mediante el modelo multicompartimental presentado en este trabajo. Por lo que 

sabemos, es la primera vez que se caracteriza un modelo conjunto para CPT-11, SN-38 y 

SN-38-G, que incluye el proceso de reconversión de SN-38-G a SN-38. 

  



Oyaga-Iriarte E, Insausti A, Sayar O, Aldaz A. Population pharmacokinetic model of 
irinotecan and its metabolites in patients with metastatic colorectal cancer. Eur J Clin 
Pharmacol. 2019;75(4):529-542. http://doi.org/10.1007/s00228-018-02609-6  
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2. MINING SMALL ROUTINE CLINICAL DATA: A POPULATION 

PHARMACOKINETIC MODEL AND OPTIMAL SAMPLING TIMES OF 

CAPECITABINE AND ITS METABOLITES 

Referencia: 

Oyaga-Iriarte, E., Insausti, A., Bueno, L., Sayar, O., Aldaz A. Mining small routine clinical 

data: a population pharmacokinetic model and optimal sampling times of capecitabine 

and its metabolites. Journal of Pharmacy and Pharmaceutical Sciences (2019); 22:112-

121. DOI: 10.18433/jpps30392. 

 Estado: Publicado 

 Factor de impacto (JCR 2017): 2,333 

 Áreas de conocimiento (JCR 2017): 

o Pharmacology and pharmacy: Q3 

 Scimago Journal Rank (SJR 2017): 0,57 

 Áreas de conocimiento (SJR 2017): 

o Medicine (miscellaneous): Q2 

o Pharmaceutical Science: Q2 

o Pharmacology: Q3 

Resumen: 

Propósito: El presente estudio se realizó para demostrar que pequeñas 

cantidades de datos de la rutina clínica permiten generar conocimiento valioso. 

Concretamente, los objetivos de esta investigación fueron construir un modelo 

poblacional farmacocinético conjunto para capecitabina y tres de sus metabolitos (5-

DFUR, 5-FU y 5-FUH2) y determinar los tiempos de muestreo óptimos para la correcta 

monitorización terapéutica del fármaco. 

Métodos: se emplearon datos de 7 ciclos de tratamiento con capecitabina en 

pacientes con cáncer colorrectal metastásico. El modelo poblacional farmacocinético se 

construyó como un modelo multicompartimental utilizando NONMEM y se validó 
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internamente mediante la técnica visual predictive check. Los tiempos de muestreo 

óptimos se estimaron utilizando PFIM 4.0 siguiendo el criterio de D-optimalidad.  

Resultados: El modelo final fue un modelo multicompartimental que representó 

las transformaciones secuenciales de capecitabina a sus metabolitos 5-DFUR, 5-FU y 5-

FUH2 y se validó correctamente. Los tiempos de muestreo óptimos fueron 0,546, 0,892, 

1,562, 4,736 y 8 horas después de la administración del medicamento. Para su correcta 

implementación en la práctica clínica, los valores se redondearon a 0,5, 1, 1,5, 5 y 8 horas 

después de la administración del fármaco. 

Conclusiones: La capecitabina, 5-DFUR, 5-FU y 5-FUH2 se describen 

correctamente mediante el modelo conjunto multicompartimental presentado en este 

trabajo. Los tiempos antes mencionados son óptimos para maximizar la información de 

las muestras. Esta investigación evidencia que es posible obtener conocimiento útil para 

la práctica clínica a partir de pequeñas bases de datos. 
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ABSTRACT = Purpose: The present study was performed to demonstrate that small amounts of routine 
clinical data allow to generate valuable knowledge. Concretely, the aims of this research were to build a joint 
population pharmacokinetic model for capecitabine and three of its metabolites (5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2) 
and to determine optimal sampling times for therapeutic drug monitoring. Methods: We used data of 7 
treatment cycles of capecitabine in patients with metastatic colorectal cancer. The population pharmacokinetic 
model was built as a multicompartmental model using NONMEM and was internally validated by visual 
predictive check. Optimal sampling times were estimated using PFIM 4.0 following D-optimality criterion. 
Results: The final model was a multicompartmental model which represented the sequential transformations 
from capecitabine to its metabolites 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 and was correctly validated. The optimal 
sampling times were 0.546, 0.892, 1.562, 4.736 and 8 hours after the administration of the drug. For its correct 
implementation in clinical practice, the values were rounded to 0.5, 1, 1.5, 5 and 8 hours after the 
administration of the drug. Conclusions: Capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 can be correctly 
described by the joint multicompartmental model presented in this work. The aforementioned times are 
optimal to maximize the information of samples. Useful knowledge can be obtained for clinical practice from 
small databases. 
_______________________________________________________________________________________ 
 
INTRODUCTION 
 
Capecitabine is an oral prodrug of 5-fluorouracil 
(5-FU) used against numerous tumors such as 
colorectal cancer, among others (1–3). The active 
metabolite 5-FU, through its own metabolites, acts 
on DNA synthesis and inhibits the formation of 
RNA, producing a cellular imbalance that results 
in cell death (4). 

Capecitabine is converted principally in the 
liver to 5’-deoxy-5-fluorocytidine (5-DFCR), 
which is converted to 5’-deoxy-5-fluorouridine (5-
DFUR) in the liver and tumor tissues. Then, 5-
DFUR is metabolized to 5-FU by thymidine 
phosphorylase, an enzyme that has higher 
concentrations in tumor tissues (5). In a second 
stage, 5-FU is catalyzed to dihydro-5-fluorouracil 
(5-FUH2), α-fluoro-ureidopropionic acid (FUPA) 
and, finally, α-fluoro-β-alanine (FBAL) (6). 

The therapeutic drug monitoring (TDM) of 
capecitabine is recommended specially for 
geriatric patients and those with hepatic 
impairment (4,7,8). Furthermore, the 
individualization of the treatment is fundamental to 
achieve an optimal pharmacotherapy, maximizing 
its efficacy and reducing adverse effects (9). 
Hence, the joint pharmacokinetic study of this 
prodrug and its metabolites is necessary. The 
pharmacokinetics (PK) of this drug have been  

 
 
characterized by other authors using different 
compartmental models (10–12). The construction 
of this population PK model, followed by the 
application of Bayesian methods (13) and 
simulation techniques (14) permit the 
individualization of the dosing of capecitabine and 
the optimization of the treatment, as described in 
other works (15,16). 

The accuracy of PK models is closely related 
to the quality of the information retrieved from 
blood samples. However, to our knowledge, 
optimal sampling times for this drug have not been 
estimated in the literature. The correct collection of 
blood samples allows to maximize subsequent 
pharmacokinetic analyses (17,18) and to minimize 
the number of extractions. 

This work aimed at building a joint population 
pharmacokinetic model for capecitabine, 5-DFUR, 
5-FU and 5-FUH2 and at determining optimal 
sampling times for TDM. The fulfillment of these 
objectives demonstrates that even small amounts 
of routine clinical data generate valuable 
knowledge for clinical practice. 
________________________________________ 
 
Corresponding Author: Esther Oyaga-Iriarte, 
Pharmamodelling S.L., Pamplona, Spain; E-mail address: 
eoyaga@pharmamodelling.com 
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MATERIALS AND METHODS 
 
Study population.  
The data, which came from routine clinical 
practice, consisted of plasma concentrations of 
capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 from 
seven treatment cycles of seven patients with 
metastatic colorectal cancer. They received a dose 
of 825 mg/m2 of capecitabine every 12 hours and 
60 mg/m2 of oxaliplatin in 1 hour during 14 days, 
followed by a rest of 7 days. During the 12 hours 
after capecitabine administration, between 7-10 
blood extractions were collected from each patient 
and they were frozen at -70ºC until further 
analysis. The quantification of the samples 
followed high-performance liquid chromatography 
(HPLC), described by Zufia et al. (19). 
 
Population pharmacokinetic modelling. 
Capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 plasma 
concentrations were modeled by 
multicompartment models using non-linear mixed 
effects modelling (NONMEM) (20). 
Every compartment was parameterized in terms of 
volume of distribution and clearance. The model 
was built stepwise. First, capecitabine was 
characterized testing with mono, bi and 

tricomparmental models. Then, 5-DFUR was 
included and tested following the same criteria. 
Lastly, we proceeded analogously with 5-FU and 
5-FUH2. Intersubject variabilities (ISV) were 
tested for all PK parameters using an exponential 
error model and intrasubject variabilities (EPS) 
were tested using the combined residual error. The 
inclusion of covariates was not recommended for 
such small samples, as they are prone to selection-
bias, causing overlearning of the model, and may 
falsely appear to be clinically relevant (21–23). 

The evaluation of our model was made in 
accordance to the values given by the objective 
function (OF=-2log_likelihood), the Akaike 
information criterion (AIC), Bayesian information 
criterion (BIC) and the coefficient of determination 
of linear regression of the observed versus 
predicted values. Additionally, different diagnostic 
plots were used to visually evaluate the model: 
observed versus population and versus individual 
predicted values and weighted residuals versus 
time, versus population and versus individual 
predicted concentrations. 

Visual predictive check (VPC) with 1000 
Monte Carlo simulations was carried out to 
validate the final model (24). 
 

 

 

Table 1. Demographic, anthropometric and basal analytical data. 
Patient characteristics Median value Min-Max 

Age (years) 47.00 32.00-77.00 
Body surface (m2) 1.95 1.71-2.14 
CEA (ng/mL) 9.10 2.10-2598.2 
AST (UI/L) 17.00 6.00-175.00 
ALT (UI/L) 14.00 4.00-100.00 
ALP (UI/L) 133.00 94.00-1785.00 
GGTP (UI/L) 39.50 16.00-850.00 
DBil (mg/dL) 0.19 0.03-5.80 
TBil (mg/dL) 0.70 0.36-8.27 
LDH (UI/L) 212.00 180.00-1299.00 
SCr (mg/dL) 1.00 0.70-4.30 
Hb (g/dL) 11.20 8.30-15.50 
Ht (%) 32.25 25.00-45.00 
MCV (fL) 82.60 75.70-92.00 
MCH (pg) 28.20 25.20-30.80 
Platelets (/pL) 214.00 196.00-502.00 
Leukocytes(/pL) 7.40 5.60-38.50 
Neutrophils (/pL) 4.83 3.30-31.93 
Lymphocytes (/pL) 1.62 1.44-2.52 
Monocytes (/pL) 0.74 0.59-2.89 
Eosinophils (/pL) 0.19 0.08-0.92 
Basophils (/pL) 0.07 0.05-0.35 
CEA: Carcinoembryonic antigen. AST: Aspartate aminotransferase. ALT: Alanine aminotransferase. ALP: Alkaline 
phosphatase. GGTP: Gamma glutamyltranspeptidase. DBil: Direct bilirubin. TBil: Total bilirubin. LDH: Lactate 
dehydrogenase. SCr: Serum creatinine. Hb: Hemoglobin. Ht: Hematocrit. MCV: Mean corpuscular volume. MCH: 
Mean corpuscular hemoglobin. 
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Optimal sampling times. 
Optimal times were estimated according to D-
optimality criterion, using PFIM Interface 4.0 (25). 
The model employed in this process was designed 
to prioritize the correct adjustment of the active 
metabolite, 5-FU, using the same methodology as 
in the joint population PK model. 
       Monte Carlo simulations, used to perform 
VPC, allowed to visually validate the adequacy of 
the established optimal sampling times. 
 
RESULTS 
 
A total of 227 samples were analyzed, of which 63 
corresponded to capecitabine, 69 to 5-DFUR, 47 to 
5-FU and 48 to 5-FUH2. Table 1 summarizes the 
characteristics of the population of the study. 
 
Pharmacokinetic final model.  
The final population pharmacokinetic model that 
best described capecitabine and its metabolites is 
shown in Figure 1. This model converged to a nadir 
in the OF with a minimum value of -368.683. 
 In this multicompartmental model, m denoted 
the amount of drug in the dosing compartment. 
Capecitabine was represented by a single 
compartment (A1), parameterized by the central 
volume of distribution (V1), an absorption rate 
constant (ka), a lag time (tlag), a clearance (Cl0) and 
the clearance of the compartment to the metabolite 
5-DFUR (Clcap). 5-DFUR was described by two 
compartments (A2 and A3), in which the central and 
peripheral distribution volumes of 5-DFUR (V2, V3, 
respectively), the flow between both compartments 
(Cl23 and Cl32) and the clearance of the central 
compartment to the metabolite 5-FU (Cl5-DFUR) 
were used. 5-FU was described by a single 
compartment (A4), parameterized by the central 
volume of distribution (V4) and the clearance of the 
compartment to the last characterized metabolite, 
5-FUH2, (Cl5-FU). The metabolite 5-FUH2 was 

represented by a single compartment (A5), the 
parameterization used consisted of the central 
distribution volume of 5-FUH2 (V5) and the 
clearance of 5-FUH2 (Cl5-FUH2). Consequently, the 
following equations described this 
multicompartmental model: 
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       Population pharmacokinetic parameters of 
capecitabine and its metabolites can be seen in 
Table 2. 
 Individual predictions of capecitabine, 5-
DFUR, 5-FU and 5-FUH2 are shown in Figure 2. 
R squared values of each of the linear regression 
were 0.873, 0.810, 0.886 and 0.571, respectively. 
Capecitabine R squared value was conditioned by 
a single point (observed value 7.87 and individual 
predicted value 7.43). Omitting this point the R 
squared value was 0.374.  
 

 
 

 
 

Figure 1. Scheme of the joint pharmacokinetic model for capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2. 
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Table 2. Population pharmacokinetic parameters of capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2. 

Parameter Estimate RSE (%) CI 95 
𝑘  (h-1) 0.995 7.39 (0.85-1.14) 
𝑡  (h) 0.0172 87.79 (0.0001-0.047) 
𝐶𝑙  (L/h) 4.05 20.07 2.42-5.68 
𝐶𝑙  (L/h) 396 10.02 (316.6-475.4) 
𝑉  (L) 423 12.76 (315-531) 
𝐶𝑙  (L/h) 2.56 21.29 (1.47-3.65) 
𝑉  (L) 1 FIX - - 
𝑉  (L) 1 FIX - - 
𝐶𝑙  (L/h) 3.42 73.39 (0.0001-8.44) 
𝐶𝑙 (L/h) 0.626 53.83 (0.0001-1.3) 
𝐶𝑙  (L/h) 10.9 31.84 (3.96-17.84) 
𝑉  (L) 1 FIX - - 
𝐶𝑙  (L/h) 2.2 19.95 (1.32-3.08) 
𝑉  (L) 1 FIX - - 
ISV 𝑘  (%) 101.49 85.53 (0.0001-2.79) 
ISV 𝑡  (%) 233.67 76.92 (0.0001-13.86) 
ISV 𝐶𝑙  (%) 39.87 58.36 (0.0001-0.34) 
ISV𝐶𝑙  (%) - - - 
ISV 𝑉  (%) 99.89 94.69 (0.0001-0.34) 
ISV 𝐶𝑙  (%) - - - 
EPS1 (%) 80.56 22.34 (0.359-0.94) 
EPS2 (%) 4.21 86.11 (0.00001-0.00127) 
EPS3 (%) 60.17 21.35 (0.21-0.52) 
EPS4 (%) - - - 
EPS5 (%) 41.35 47.6 (0.0082-0.334) 
EPS6 (%) 27.52 37.1 (0.000436-0.003) 
EPS7 (%) 33.62  128 (0.0001-0.40) 
EPS8 (%) 50.96 43.42 (0.03-0.36) 
RSE: Residual standard error. CI: Confidence interval. ISV: Intersubject variability. EPS1: Proportional error of the 
combined capecitabine residual error. EPS2: Additive error of the combined capecitabine residual error. EPS3: 
Proportional error of the combined 5-DFUR residual error. EPS4: Additive error of the combined 5-DFUR residual 
error. EPS5: Proportional error of the combined 5-FU residual error. EPS6: Additive error of the combined 5-FU 
residual error. EPS7: Proportional error of the combined 5-FUH2 residual error. EPS8: Additive error of the combined 
5-FUH2 residual error. 

 
 

Using the final model, 1000 Monte Carlo 
simulations of individual concentration over time 
profiles for capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-
FUH2 were carried out following VPC scheme 
(Figure 5). A high percentage of the raw data was 
included in the percentile 5 and 95 range of the 
simulations. Specifically, the percentage of points 
that fell within the simulated range was 95.24%, 
98.55%, 87.23% and 93.75% for capecitabine, 5-
DFUR, 5-FU and 5-FUH2, respectively. 

 
Optimal sampling times. 
The model of the active metabolite, 5-FU, used for 
the estimation of optimal sampling times was a 
monocompartmental model parameterized by the 
volume of distribution (V), first order constant rate 
(ka) and clearance (Cl). Mean (and interpatient 

variance) population parameters were: V=5.97×102 
(3.31) L, ka=2.59×10-2 (1×10-6) h-1and 
Cl=9.91×101 (1×10-6) L/h. VPC validation on this 
model resulted in 91.49% of the 5-FU samples 
within the 90% confidence interval. 
 

This model was used to calculate optimal 
sampling times using PFIM. The results obtained 
for 5-FU were: 0.546, 0.892, 1.562, 4.736 and 8 
hours after capecitabine administration. The value 
of D-optimality criterion was 5.9940×10-3. 

Moreover, Monte Carlo simulations using the 
final joint model permitted to visually validate the 
adequacy of the computed optimal sampling times. 
Figure 6 shows the population PK profiles of the 
four molecules and, in vertical lines, the computed 
optimal sampling times. 
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Figure 2. Individual predictions by the joint model for capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2. 

 
 
Scatter plots of weighted residuals versus time, versus population predicted concentrations and versus 
individual predicted concentrations are shown in Figure 3. 

 
Figure 3. Weighted residuals versus time (left), weighted residuals versus population predicted concentrations (center) 
and weighted residuals versus individual predicted concentrations (right). WRES: weighted residuals. PRED: population 
predicted concentrations. IPRED: individual predicted concentrations.  
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Concentration-time profiles of the observations and predictions of capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 
are shown in Figure 4 for each of the seven patients. 

 
Figure 4. Individual predictions (gray) and observed data (green) of capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 (columns 
1-4) for each patient (rows 1-7). X label: time (hours). Y label: plasma concentrations (µg/mL). 

 
DISCUSSION 
 
This work demonstrated that even small samples of 
data are valid to extract useful knowledge in 
clinical practice. Specifically, from the information 
of only 7 patients with colorectal cancer who were 
administered capecitabine, a joint population 
pharmacokinetic model of capecitabine, 5-DFUR, 
5-FU and 5-FUH2 was developed. In combination 
with Bayesian methods and simulation techniques, 
this model allows to individualize posology 

adjustments (26,27). These data were also used to 
estimate the optimal time point for monitoring the 
concentration of capecitabine, enabling the 
maximization of the potential value of new 
collected data (28). All this knowledge, generated 
from a small clinical routine sample, will allow 
clinicians to optimize and personalize treatments 
based on capecitabine and to improve the quality 
of new data collected in the future. 

Regarding the structure of the final model, 
capecitabine, 5-FU and 5-FUH2 were described  
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Figure 5. VPC for capecitabine, 5.DFUR, 5-FU and 5-FUH2. Green circles represent observed data. Dark grey areas 
represent the region between the lower and upper percentiles (5 and 95%). Light grey lines represent the median. 
 
 
with a single compartment and 5-DFUR with two 
compartments, assembling a multicompartmental 
model that described jointly the four compounds. 
This drug has been characterized using 
compartmental pharmacokinetic models by several 
authors (10–12,29). In these works, capecitabine 
was described using a monocompartmental model 
with a first order absorption constant and a lag 
time. The metabolites were described by means of 
a linear series of monocompartmental models. 

Among the cited works, our model resembled 
mostly the one by Urien et al. (12) and the ones by 
Blesch et al. (29) and Gieschke et al. (10). 
Specifically, our model described capecitabine in 
accordance with the model by Urien et al. The 
obtained population parameters for the model by 

Urien et al. and our model had on average 2.07 and 
0.995 h-1 for ka, 0.28 and 0.0172 h for tlag, 338 and 
423 L for V1, 218 and 396 L/h for Cl0 and 12.9 and 
4.05 L/h for Clcap, respectively. In our model, RSE 
values for tlag, Cl23 and Cl32 were quite high (87.9%, 
73.39% and 53.83%, respectively), which could be 
due to sample size. Regarding the metabolites, 
although many works characterize 5-DFUR with a 
single compartment, our model described this 
metabolite with two compartments. Moreover we 
fixed the volumes of the metabolites to 1 in order 
to achieve a successful convergent model and, 
hence, the comparison of the obtained population 
parameters with those of other models was 
problematic. However, the ratios of volume to 
clearance (V/Cl) of Blesch et al. and Gieschke et  
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Figure 6. Population profiles for capecitabine, 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 simulations and optimal sampling times 
(0.546, 0.892, 1.562, 4.736 and 8 hours) after capecitabine administration. 
 
 
al. were similar to ours. The obtained ratios for 
Blesch et al., Gieschke et al. and our model were 
1.19, 1.15 and 0.39 h for V2/Cl5-DFUR and 0.01, 
0.014 and 0.09 h for V4/Cl5-FU, respectively. A 
particularity of our model with respect to those of 
the literature was that the last characterized 
metabolite was 5-FUH2, as opposed to the rest of 
the discussed models which characterized FBAL. 

One of the limitations of the study was the 
small sample size. Due to this fact, the model was 
not able to estimate all the necessary parameters to 
characterize four molecules simultaneously and, 
therefore, it was necessary to fix the volumes of the 
metabolites to achieve a successful convergent 
model. This technique has been used by other 
authors and is supported in small samples (30–32). 

On the other hand, optimal sampling times 
were estimated using an auxiliary model that 
correctly adjusted the active metabolite 5-FU, 
responsible for the effect and toxicities derived 
from capecitabine. This model contained 91.94% 
of the observations within the 90% confidence 
interval of 1000 Monte Carlo simulations. The 
estimated optimal sampling times were 0.546, 
0.892, 1.562, 4.736 and 8 hours after capecitabine 
administration. Rounding the times to achieve 
realistic sampling times for health personnel, the 
optimal sampling times can be established to be: 
0.5, 1, 1.5, 5 and 8 hours after capecitabine 
administration. Capecitabine TDM is 
recommended specially for geriatric patients and 
those with hepatic dysfunction (4,7,8). 

To our knowledge, it is the first time that the 
optimal sampling times for capecitabine are 
estimated. Other authors have used a similar 

methodology to estimate optimal sampling times 
for other drugs. For example, Baille et al., (33), 
studied the optimal times of docetaxel and Jia et 
al., (28), for cyclosporin A in patients with heart 
transplantation. 
 
CONCLUSIONS 
 
We have established a joint multicompartmental 
pharmacokinetic model for capecitabine and its 
metabolites 5-DFUR, 5-FU and 5-FUH2 in 
patients with metastatic colorectal cancer. The 
carried out internal validation concludes that the 
proposed model describes the data adequately and, 
consequently, the application of Bayesian and 
simulation techniques will allow to predict 
concentration-time profiles of new patients from a 
single plasma sample. 

Additionally, we have established the optimal 
sampling times of capecitabine, which are 0.546, 
0.892, 1.562, 4.736 and 8 hours (0.5, 1 1.5, 5 and 8 
hours, rounded) after capecitabine administration. 
Following these sampling times will maximize the 
PK information of new patients. 

This work allows to conclude that even small 
samples of clinical routine data can contribute to 
the generation of useful knowledge to improve 
clinical care. 

As a goal for future research, we intend to 
perform a TDM study at the proposed sampling 
times to make further improvements and externally 
validate the proposed population PK model. 
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Resumen: 

El irinotecan (CPT-11) se usa contra una amplia variedad de tumores y puede 

causar toxicidades graves que pueden provocar el retraso o la suspensión del ciclo, con 

el consiguiente impacto en el pronóstico de supervivencia. El objetivo principal de este 

trabajo fue predecir las toxicidades derivadas de CPT-11 utilizando métodos de 

inteligencia artificial. 

Los datos para este estudio estuvieron conformados por 53 ciclos de 

FOLFIRINOX, correspondientes a pacientes con cáncer colorrectal avanzado. Apoyados 

por varios datos demográficos, marcadores sanguíneos y parámetros farmacocinéticos 

resultantes de un estudio farmacocinético no compartimental de CPT-11 y sus 
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metabolitos (SN-38 y SN-38-G), utilizamos técnicas de aprendizaje automático para 

predecir altos grados de diferentes toxicidades (leucopenia, neutropenia y diarrea). 

Predijimos un alto grado de leucopenia con una precisión del 76%, neutropenia 

del 75 % y diarrea del 91%. Entre otras variables, este estudio mostró que el área bajo 

la curva (AUC) de CPT-11 es relevante en la predicción de la neutropenia, el AUC de SN-

38 para la diarrea y el AUC de SN-38-G para la neutropenia y la leucopenia. 

Los modelos presentados permitieron predecir el grado de toxicidad para cada 

ciclo de tratamiento de acuerdo con las particularidades de cada paciente y mostraron 

que los parámetros farmacocinéticos desempeñan un papel relevante en la predicción 

de la toxicidad. 
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a b s t r a c t

Irinotecan (CPT-11) is a drug used against a wide variety of tumors, which can cause severe toxicity,
possibly leading to the delay or suspension of the cycle, with the consequent impact on the prognosis of
survival. The main goal of this work is to predict the toxicities derived from CPT-11 using artificial in-
telligence methods.

The data for this study is conformed of 53 cycles of FOLFIRINOX, corresponding to patients with
metastatic colorectal cancer. Supported by several demographic data, blood markers and pharmacoki-
netic parameters resulting from a non-compartmental pharmacokinetic study of CPT-11 and its me-
tabolites (SN-38 and SN-38-G), we use machine learning techniques to predict high degrees of different
toxicities (leukopenia, neutropenia and diarrhea) in new patients.

We predict high degree of leukopenia with an accuracy of 76%, neutropenia with 75% and diarrhea
with 91%. Among other variables, this study shows that the areas under the curve of CPT-11, SN-38 and
SN-38-G play a relevant role in the prediction of the studied toxicities.

The presented models allow to predict the degree of toxicity for each cycle of treatment according to
the particularities of each patient.

© 2019 The Authors. Production and hosting by Elsevier B.V. on behalf of Japanese Pharmacological
Society. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/

licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. Introduction

Irinotecan (CPT-11) with 5 fluorouracil (5-FU), oxaliplatin and
folinic acid conform FOLFIRINOX, a frequently used treatment
for metastatic colorectal carcinoma and several other tumors
(pancreatic cancer, gastric cancer, non-small cell lung cancer,
etc.). According to different studies,1,2 the usual dose in the
FOLFIRINOX scheme of CPT-11 is 180 mg/m2. Posology adjust-
ments are usually made based on the genetic analysis of the
UGT1A1 isoform.3

The mechanism of action of CPT-11 is the inhibition of the
enzyme topoisomerase I, responsible for the replication and tran-
scription of DNA structure. This inhibition causes irreversible de-
fects in the DNA, resulting in cell death.4,5

CPT-11 is hydrolyzed to its active potent metabolite, SN-38,
mainly on liver tissues and gastrointestinal tract.6 Next, SN-38
is detoxified into its glucuronide derivative, SN-38-G, by the
action of the UDP-glucuronyl transferase system. Finally, after
SN-38-G is concentrated in bile and released into the intestinal
lumen, most of it is excreted. However, an enterohepatic circu-
lation is produced, reconverting the remaining SN-38-G to SN-
38 and allowing it to be reabsorbed. This process is respon-
sible for the characteristic rebounds in the concentration/time
profile of the metabolites of this drug and has a great impact in
the pharmacodynamics of CPT-11. One of the main adverse ef-
fects is gastrointestinal toxicity,7 caused by a slow trans-
formation of SN-38 to SN-38-G. On occasion, these toxicity
episodes are so serious that can lead to treatment suspension.
Aside gastrointestinal toxicity, there are other adverse events
related to other toxicities that can affect the treatment, such as
leukopenia8 and neutropenia.9

For all these reasons and the fact that CPT-11 has a wide inter-
individual pharmacokinetic variability, the personalization of this
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treatment is necessary to guarantee a toxicity-free optimal
pharmacotherapy.

This work aimed at predicting the grade of toxicity (specifically,
diarrhea, leukopenia and neutropenia) that a patient will suffer
once the CPT-11 dose is administered using a machine learning
approach.

2. Materials and methods

2.1. Patients

This work was supported with data from the Service of Hospital
Pharmacy, Clínica Universidad de Navarra. The inclusion criteria for
this study were the following: age �18, ECOG �2, presence of
measurable lesions, life expectancy �3 months, time since last
cycle of chemotherapy �1 month or time since major surgical
procedure �1 week, leukocytes >3/pL, platelets >75/pL, hemoglo-
bin >9 g/dL and serum creatinine <2 mg/dL or 24-hour urine
creatinine clearance >50 mL/min.

The population was formed from 20 patients with advanced
colorectal cancer, adding up to 53 cycles of chemotherapy. The
treatment followed the FOLFIRINOX scheme in accordance with
two regimens, depending on whether the disease was exclu-
sively or predominantly hepatic (first regimen) or not (second
regimen). The first regimen consisted in doses of 2500 mg/m2 of
5-FU (24 h long intravenous infusions on first four days of cy-
cle), 100 mg/m2 of oxaliplatin (120 min long intravenous in-
fusions on fourth day of cycle) and doses of 250 mg/m2 of CPT-
11 (90 min long intravenous infusions on fourth day of cycle).
The second regimen consisted in doses of 2600 mg/m2 of 5-FU
and 500 mg/m2 of leucovorin (24 h long intravenous infusions
on first and fifteenth days of cycle), 100 mg/m2 of oxaliplatin
(120 min long intravenous infusions on first day of cycle) and
doses of 250 mg/m2 of CPT-11 (90 min long intravenous in-
fusions on first day of cycle). This scheme was administered
every 28 days until disease progression.

Table 1 summarizes the characteristics of the population
prior to each cycle of treatment. In Table 2 we can see the
number of cycles in which each toxicity was presented accord-
ing to its grade (described in Common Toxicity Criteria, CTC).

This observational study was approved by the University Clinic
of Navarra ensuring compliance with ethical standards.

2.2. Pharmacokinetic parameters

Blood samples were collected 30 and 60 min after the beginning
of infusion and 5, 15, 30, 60, 120, 240, 360, 720, 1440 and 1800 min
after the drug administration was concluded. Plasma samples were
drawn in Venoject® heparinized tubes and centrifuged for five
minutes at 3000 rpm. Then, they were frozen at �30 �C until they
were analyzed.

The method to quantify CPT-11, SN-38 and SN-38-G was High
Performance Liquid Chromatography (HPLC), with the methodol-
ogy described in 10,11.

After the quantification of CPT-11 and its metabolites (SN-38
and SN-38-G), we carried out a non-compartmental pharmacoki-
netic analysis, using the software Phoenix WinNonlin 8, to obtain
the pharmacokinetic parameters for each treatment cycle. These
parameters were: maximum concentration (Cmax), maximum
time (Tmax) and area under the curve (AUC) (see Table 3 for a
descriptive summary).

2.3. Machine learning and statistical analysis

We used demographic data, liver function tests and tumor
markers in Table 1, combined with the aforementioned pharma-
cokinetic parameters, to predict the grade of each toxicity type.

The five grades of toxicity were grouped in two for prediction:
low degree of toxicity (grades 0,1 and 2) and high degree of toxicity
(grades 3 and 4).

We implemented four machine learning classification algo-
rithms to predict toxicities after each treatment cycle. The first one
was Backward Stepwise Logistic Regression (BSLR) with the inclu-
sion of interactions between variables and non-linearities12 and we
used Akaike information criterion for variable selection.13 This
model is framed within generalized linear models (GLM) and al-
lows to predict the probability of a dichotomous event. Secondly,
the C4.5 algorithm14 was implemented. This algorithm is a decision
tree that starts with a single node and then branches into possible
outcomes depending on the different variables and the relations
among them, based on the information gain criterion. This process
is repeated successively, giving it a shape which resembles a tree.
The third technique was Random Forest (RF),15 which is an
ensemble of predictive trees with a certain degree of randomness,
i.e., the final result is a combination of the predictions of each in-
dividual tree. Lastly, we implemented the method called Support
Vector Machine (SVM).16 It consists in constructing a hyperplane in
a space of high dimension that permits to classify an event. In this
process, a grid search of different kernels (linear, polynomial and
radial) and hyperparameters was performed to fine tune themodel.

Table 1
Baseline characteristics of the patients before each cycle.

Patient characteristics Descriptive results

Age (years) 59.00 (52.00e66.00)
Body surface (m2) 1.75 (1.67e1.92)
Weight (Kg) 70.00 (64.00e80.20)
Irinotecan dose (mg) 455.00 (412.00e531.00)
CA 19.9 (UI/mL) 52.90 (22.60e373.88)
AST (UI/L) 19.00 (11.75e29.00)
ALT (UI/L) 20.50 (12.00e45.25)
ALP (IU/L) 196.00 (164.00e323.50)
GGTP (UI/L) 40.50 (23.25e93.00)
DBil (mg/dL) 0.14 (0.10e0.18)
TBil (mg/dL) 0.55 (0.37e0.74)
Hb (g/dL) 11.60 (10.93e12.78)
Ht (%) 35.40 (33.53e39.33)
MCV (fL) 91.30 (82.75e94.68)
MCH (pg/cell) 29.85 (26.68e31.15)

The variables are represented by median (IQR). IQR: Interquartile range. CEA: Car-
cinoembryonic antigen. CA 19.9: cancer antigen 19.9. AST: Aspartate aminotrans-
ferase. ALT: Alanine aminotransferase. ALP: Alkaline phosphatase. GGTP: Gamma
glutamyl transpeptidase. DBil: Direct bilirubin. TBil: Total bilirubin. Hb: Hemoglo-
bin. Ht: Hematocrit. MCV: Mean corpuscular volume. MCH: Mean corpuscular
hemoglobin.

Table 2
Number of cycles per toxicity type and grade.

Toxicity Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3 Grade 4

Leukopenia 5 3 10 13 2
Neutropenia 4 3 3 3 11
Diarrhea 12 5 7 5 6

Table 3
Means and deviations of the pharmacokinetic parameters of CPT-11 and its
metabolites.

CPT-11 SN-38 SN-38-G

Cmax (mg/mL) 2.50 (0.92) 0.035 (0.02) 0.11 (0.04)
Tmax (h) 1.58 (0.39) 1.67 (0.7) 2.14 (0.83)
AUC (mg h/mL) 12.59 (7.16) 0.22 (0.16) 1.02 (0.79)
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Once the optimal predictive models for each toxicity were
selected, we studied which of the variables were the most relevant
for each model according to their influence in the prediction.
Subsequently, we carried out a statistical analysis to see whether
there were statistically significant differences between the two
classes (high degree or low degree of toxicity). To this account,
KolmogoroveSmirnov, T-student, U-Mann Whitney tests were
employed with significance level set to a ¼ 0.05 and boxplot dia-
grams were used for visualization.

2.4. Model diagnostics

We used 5-fold cross-validation17 to validate the results of BSLR,
C4.5 and SVM. The validation of RF was based on bagging,18 which
is a validation procedure embedded in the algorithm.

To select the optimal model, we analyzed different indicators.
Specifically, accuracy, specificity, sensitivity, F1 score, positive
likelihood rate (LRþ), negative likelihood rate (LR-) and area under
the ROC curve (AUC-ROC).

3. Results

The results of each machine learning algorithm to predict if a
patient is going to suffer from high or low degree of toxicity can be
seen in Table 4.

Based on the results of Table 4, the optimal technique for the
prediction of leukopenia was RF. For the prediction of neutropenia,
SVMwith a radial kernel, cost¼ 1 and g¼ 0.02 stood out. Finally, in
the prediction of diarrhea, the method that overcame the rest was
BSLR.

In Fig. 1, we can see the ROC curves of the best models for each
toxicity. On the one hand, in the case of RF (Fig. 1 (a)), we show the
average ROC curve of each decision tree that was generated in the
bagging process. On the other hand, in the cases of SVM and BSLR
(Fig.1(b) and (c)), we show a different ROC curve for each validation
group in the 5-fold cross-validation process.

The implemented machine learning models allowed to estimate
the importance of variables for each toxicity. In the case of RF and
SVM, all variables were employed in the prediction, each onewith a
different weight in the final outcome. On the other hand, BSLR
carried out a selection of the most relevant variables during its
construction. In Table 5 the most influential variables for the pre-
diction of each toxicity can be seen, sorted by their relevance.

All relevant data in the prediction of each toxicity followed a
non-normal distribution with the exception of basal TBil (p ¼ 0.2).
The results derived from the T-student and U-Mann Whitney tests

Table 4
Results of the different classification models (BSLR, C4.5, RF and SVM) for each
toxicity (leukopenia, neutropenia and diarrhea) in terms of the following indicators:
accuracy, specificity, sensitivity, F1 score, positive likelihood rate (LRþ), negative
likelihood rate (LR-) and area under the ROC curve (AUC-ROC). The results of the best
classifier for each toxicity are in bold.

Toxicity Indicator BSLR C4.5 RF SVM

Leukopenia Accuracy 0.61 0.42 0.76 0.55
Specificity 0.46 0.46 0.60 0.46
Sensitivity 0.72 0.38 0.89 0.61
F1 score 0.67 0.42 0.8 0.59
LRþ 1.33 0.70 2.22 1.13
LR- 0.61 1.35 0.18 0.85
AUC-ROC 0.67 0.71 0.74 0.54

Neutropenia Accuracy 0.71 0.58 0.58 0.75
Specificity 0.64 0.59 0.71 0.79
Sensitivity 0.80 0.20 0.40 0.70
F1 score 0.70 0.29 0.44 0.70
LRþ 2.22 0.49 1.38 3.33
LR- 0.31 1.36 0.85 0.38
AUC-ROC 0.75 0.5 0.56 0.88

Diarrhea Accuracy 0.91 0.51 0.74 0.66
Specificity 1.00 0.00 0.36 0.18
Sensitivity 0.88 0.75 0.92 0.88
F1 score 0.93 0.68 0.83 0.78
LRþ ∞ 0.75 1.44 1.07
LR- 0.12 ∞ 0.22 0.66
AUC-ROC 0.95 0.50 0.64 0.63

Fig. 1. ROC curves of the best models for each toxicity. (a) Leukopenia: average ROC curve of all decision trees in the bagging process of RF. (b) Neutropenia: a ROC curve for each
validation group in the 5-fold cross-validation of SVM. (c) Diarrhea: a ROC curve for each validation group in the 5-fold cross-validation of BSLR.

Table 5
Most relevant variables for leukopenia, neutropenia and diarrhea according to the
models RF, SVM and BSLR, respectively.

Leukopenia Neutropenia Diarrhea

AUCSN-38-G Basal DBil AUCSN-38

Irinotecan dose AUCSN-38-G Basal MCH
Basal TBil Weight
Basal CA 19.9 Basal AST
AUCCPT-11 Basal GGTP
Basal GGTP

Table 6
Results of the statistical analyses to check for significant differences between classes
for each of the most relevant variables in each toxicity. P-values reaching statistical
significance are in bold. T: T-student test. U: U-Mann Whitney test.

Toxicity Variable Test p-values Significant differences

Leukopenia AUCSN-38-G U 0.108 No
Irinotecan dose U 0.033 Yes

Neutropenia Basal DBil U 0.108 No
AUCSN-38-G U 0.002 Yes
Basal TBil T 0.06 No
Basal CA 19.9 U 0.056 No
AUCCPT-11 U 0.011 Yes
Basal GGTP U 0.108 No

Diarrhea AUCSN-38 U 0.370 No
Basal MCH U 0.268 No
Weight U 0.067 No
Basal AST U 0.903 No
Basal GGTP U 0.612 No
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for each of the most relevant variables that described the three
toxicities can be seen in Table 6.

Fig. 2 shows the distribution of each variable in Table 5 ac-
cording to the degree of toxicity that it presented.

4. Discussion

Machine learning techniques have been applied in the liter-
ature in the area of health. For instance, in prevention, survival
and mortality prediction and cell identification of cancer,19e22 in
early diagnosis of a variety of diseases23,24 and, in the phar-
macological field, for example, in preclinical studies,25 in drug
design26e28 and in medication adherence.29 Specifically, in
relation to the prediction of toxicities, there are also works in
the literature that use machine learning techniques. For
example, Modongo et al.30 implemented a CART prediction tree
to predict ototoxicity from pharmacokinetic parameters and
other covariates in multidrug resistant tuberculosis patients and
Yamazaki et al.31 developed an algorithm for the prediction of
drug induced proarrhythmia.

In this work we predict whether a patient with metastatic
colorectal cancer will have high degree of treatment derived
toxicity using different personal characteristics. As far as we know,
it is the first time that machine learning techniques are used to
predict CPT-11 toxicities in colorectal cancer.

In the present day, pharmacokinetic/pharmacodynamic (PK/PD)
models and pharmacogenetics are the tools used to predict toxic-
ities in oncological treatments.32e34 The methodology proposed in
this paper, which has been validated in multidisciplinary areas, is a
new trend in this field of research. Hence, the results of this work
provide a new (and complementary) method to predict toxicities
from PK parameters accurately.

In the FOLFIRINOX scheme, being a combination treatment,
other components such as 5-FU or oxaliplatin can also produce
hematological toxicity. The inclusion of PK parameters of 5-FU and
oxaliplatin could lead to improvements in the performance of the
models. This fact is patent in the prediction of late diarrhea, which
is a toxicity derived solely from CPT-11 and its metabolites, where
the accuracy rate (91%) was higher than those of the predictions of
leukopenia and neutropenia (76 and 75%, respectively). However,
the proposed models permitted to characterize the three studied
toxicities solely from the CPT-11 monitoring and the inclusion of
anthropometric, analytical and biochemical covariates (Table 1),
which are related to the pharmacokinetics of 5-FU and
oxaliplatin35e37 and compensate the lack of PK parameters of these
drugs.

In the previous section, Table 4 shows the degree of certainty
with which the different applied techniques can predict each of the
studied toxicities. In fact, the values of accuracy, using the best
technique for each toxicity, went up to 76%, 75% and 91% for
leukopenia, neutropenia and diarrhea, respectively. Specificity
values were 0.6 (leukopenia), 0.79 (neutropenia) and 1 (diarrhea).
These values are clinically relevant because they are related to false
negatives, i.e., the number of patients that are classified in the low
degree toxicity group, but in fact they will suffer high degrees of
toxicity. The case of diarrhea is particularly significant because the
specificity value was the highest possible, since the mathematical
model did not yield any false negatives. Moreover, F1 score values
were 0.8 (leukopenia), 0.7 (neutropenia) and 0.93 (diarrhea), which
indicates that the models were correctly balanced.

In the predictions of these three toxicities, the pharmacokinetic
parameters of CPT-11, SN-38 and SN-38-G appeared as funda-
mental variables, as in38 and,39 where it was demonstrated that
glucuronidation was correlated with diarrhea and neutropenia,
respectively. Additionally, several authors have linked high levels of

basal bilirubin with high risk of developing grades 3 or 4 of neu-
tropenia.40,41 In our case, this fact was verified as Basal DBil and
Basal TBil were two of the relevant variables in the prediction of
neutropenia, along with other hepatic covariates, such as AST and
GGTP. Finally, in42 the dose of CPT-11 was shown to be related to
severe diarrhea and, in this work, we have found that the dose of
this drug is related to high degrees of leukopenia as well.

This work also shows that the combination of multiple variables
enables to obtain more accurate results than those of an individu-
alized analysis of each variable, where only three of the variables
presented statistically significant differences.

The utility of the models presented in this work resides in the
possibility of knowing if a new patient will suffer from toxicity once
the dose is administered. Thus, the clinician is able to anticipate to
any of the studied toxicities and make decisions accordingly; both
to treat such toxicities and to adjust the dosing for subsequent
cycles, in combination with additional information derived from
pharmacogenetics43 and pharmacokinetics.44

This work is limited by the size of the population sample and,
although the employed validation techniques have been applied in
other published works with accredited reliability when the avail-
able cohort is small,21,23e25,30 this fact should be considered when
applying these models in clinical practice. Hence, the adequacy of
the algorithms to the target population must be checked prior to
their application.

5. Conclusions

This study has proposed amachine learning based methodology
to predict whether a patient will suffer a high degree of leukopenia,
neutropenia and diarrhea after CPT-11 administration. These
models give the medical practitioner prior knowledge about the
grade of toxicity that a patient might suffer with high accuracy and,
thus, they make it possible to take the appropriate measures to
achieve optimal pharmacotherapy.

The pharmacokinetic parameters of CPT-11, SN-38 and SN-38-G,
specifically AUC, are relevant variables for the prediction of toxic-
ities. It has been determined that AUCCPT-11 has a great impact in the
prediction of neutropenia, AUCSN-38 in the prediction of diarrhea
and AUCSN-38-G in the prediction of both leukopenia and neu-
tropenia. Therefore, controlling the pharmacokinetic parameters of
patients is a key factor in the prevention of the CPT-11 derived
toxicities.
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4. IMPLEMENTACIÓN DE UNA APLICACIÓN DE USO: “OPTIMIZACIÓN 

IRINOTECAN” 

La creación de herramientas que faciliten el uso del conocimiento generado a 

través de diferentes modelos y algoritmos matemáticos es un aspecto clave para la 

rutina clínica. Estas herramientas (interfaces, aplicaciones, softwares, etc.) facilitan el 

uso de estos modelos, sin que sean necesarios profundos conocimientos matemáticos 

e informáticos, y, además, reducen el tiempo invertido en su aplicación, agilizando los 

procesos en la práctica clínica. 

La aplicación implementada en este trabajo recibe el nombre de “Optimización 

irinotecan” y está implementada mediante la librería Shiny de R-Project. Esta aplicación 

permite sacar rendimiento del conocimiento generado para el irinotecan (información 

PK y predicción de toxicidades) a partir de las características particulares de un paciente 

al que se le haya administrado este tratamiento. Es decir, el profesional sanitario puede 

incorporar la información de un paciente a la aplicación y conocer los resultados 

generados para dicho paciente de manera personalizada. 

Basándonos en los resultados de los trabajos sobre irinotecan anteriormente 

descritos, en esta aplicación se implementaron los siguientes modelos y algoritmos: 

 Técnicas bayesianas para el modelo farmacocinético poblacional para CPT-11, 

SN-38 y SN-38-G. 

 Modelos de regresión multivariante para la estimación de los parámetros 

farmacocinéticos (AUC y Cmax) cuando no se tuviese información sobre la 

cuantificación del fármaco en sangre del paciente. 

 Modelo de AI para la predicción de altos grados de diarrea tardía. 

 Modelo de AI para la predicción de altos grados de neutropenia. 

 Modelo de AI para la predicción de altos grados de leucopenia. 

La aplicación también cuenta con un detallado manual de uso (Anexo I), una 

plantilla para incorporar la información en relación a las cuantificaciones de fármaco en 
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sangre del paciente y un informe de resultados que el usuario puede descargar con los 

resultados personalizados para el paciente introducido. 

La aplicación “Optimización irinotecan” permite conocer, en un paciente tratado 

con irinotecan, información relevante sobre sus parámetros farmacocinéticos y predecir 

posibles toxicidades que pueda padecer. 

El diseño de la aplicación puede verse en el diagrama de flujo de la Figura 8. La 

aplicación consta de cinco pestañas (“Inicio”, “Datos”, “Datos PK”, “Resultados” y “Sobre 

nosotros”) y un botón (“Cerrar aplicación”). 

 

En la pestaña “Inicio” (Figura 10) se presenta información general sobre la 

aplicación y un botón para descargar el manual de uso (Anexo I). 

 

Figura 8. Diagrama de flujo de la aplicación “Optimización irinotecan”. En verde las pestañas 

en las que se incluyen datos sobre el paciente y en naranja los resultados generados para 

dicho paciente. 
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En la segunda pestaña, “Datos” (Figura 11), el usuario debe incorporar 

información del paciente acerca de variables demográficas, analíticas, bioquímicas y de 

tratamiento, previas a la administración del ciclo de tratamiento con irinotecan. 

En la tercera pestaña, “Datos PK” (Figura 12), el usuario debe aportar la 

información PK del paciente. En caso de no poseer esta información, los parámetros PK 

del paciente serán estimados mediante regresiones multivariantes que permiten tener 

una primera aproximación PK sin cuantificar el fármaco en sangre (opción por defecto). 

Si posee información PK del paciente, el usuario debe incluirla mediante una de las dos 

opciones siguientes. La primera incluye una plantilla en la que se debe completar la 

cantidad de fármaco cuantificada y los tiempos de extracción (paso 1). Una vez se 

adjunte la plantilla actualizada (paso 2), la aplicación realiza técnicas bayesianas para 

estimar los parámetros PK a partir del modelo poblacional (paso 3). En la segunda 

opción, sin embargo, pueden incluirse los parámetros PK previamente estimados fuera 

de la aplicación. 

En cuarto lugar, se presenta la pestaña “Resultados” (Figura 13). Haciendo clic 

en el botón “Ver resultados” el usuario obtiene los resultados derivados de los modelos 

y la información aportada sobre el paciente en las dos pestañas anteriores. 

Concretamente, se obtienen las estimaciones de los valores AUC y Cmax para los tres 

compuestos principales del irinotecan y las predicciones de padecer un alto o bajo grado 

de diarrea tardía, leucopenia y neutropenia. Además, en esta pestaña existe la 

posibilidad de descargar un informe de resultados en el que se muestra la información 

relevante del paciente. 

En la Figura 9 puede verse el diagrama de flujo de la generación de resultados. 

Por último, en la pestaña “Sobre nosotros” (Figura 14) aparece información de 

contacto de la entidad Pharmamodelling SL. 

El uso de esta aplicación puede hacerse en local (una vez instalados los diferentes 

requisitos del sistema). Actualmente se está implantando para poder usarse vía web. 
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Figura 9. Diagrama de flujo de la generación de resultados. 

 

Figura 10. Visualización de la pestaña "Inicio" de la aplicación "Optimización irinotecan". 
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Figura 11. Visualización de la pestaña "Datos" de la aplicación "Optimización irinotecan". 

 

Figura 12. Visualización de la pestaña "Datos PK" de la aplicación "Optimización irinotecan". 
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Figura 13. Visualización de la pestaña "Resultados" de la aplicación "Optimización irinotecan". 

 

Figura 14. Visualización de la pestaña "Sobre nosotros" de la aplicación "Optimización irinotecan". 
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El objetivo principal de esta tesis es la optimización de los tratamientos con 

irinotecan o capecitabina en pacientes con cáncer colorrectal, buscando el ajuste 

posológico óptimo, aumentando la efectividad y reduciendo los efectos adversos 

derivados del tratamiento de forma personalizada. 

Para ello se han realizado diferentes tareas que han permitido conseguir este 

objetivo principal. 

Por un lado, respecto al irinotecan, se ha realizado un modelo farmacocinético 

poblacional que permite la correcta caracterización del profármaco, su metabolito 

activo, SN-38, y su glucurónido, SN-38-G, con lo que pueden caracterizarse y predecirse 

la farmacocinética de futuros pacientes a los que se les administre este fármaco. 

Además, la implementación de diferentes modelos basados en inteligencia artificial ha 

permitido caracterizar y predecir el desarrollo de episodios de toxicidad graves 

relacionados con la diarrea tardía, leucopenia y neutropenia. Todo este conocimiento 

generado ha sido integrado en un software que permite la utilización de estos 

algoritmos por parte de los clínicos y sirve como ayuda en la toma de decisiones clínicas. 

Por otro lado, para la capecitabina, se ha realizado un modelo poblacional 

farmacocinético que permite una primera aproximación en la caracterización del 

profármaco y sus metabolitos 5-DFUR, 5-FU y 5-FUH2. Esta primera caracterización ha 

permitido realizar un análisis de estimación de los tiempos óptimos de muestreo, los 

cuales están siendo utilizados actualmente por los profesionales del Departamento de 

Oncología Médica de la Clínica Universidad de Navarra para la recopilación de nuevas 

muestras sanguíneas con el objetivo de ampliar la base de datos y el análisis de dicho 

fármaco. 

La diferencia en la cantidad y calidad de los datos disponibles determina las 

posibilidades de los análisis realizados para cada fármaco (207). Para el irinotecan se ha 

contado con una cantidad de datos considerable, más teniendo en cuenta que se trata 

de datos clínicos, los cuales suponen un esfuerzo personal y material superior en el 

reclutamiento. Además, la variedad de los datos ha sido notable, recogiéndose datos 

referentes a características demográficas, hemograma, bioquímica, concentraciones 

sanguíneas, toxicidades, etc. Gracias a esta variedad en los datos y a que el tamaño 
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muestral era representativo, el análisis ha sido completo, permitiendo el desarrollo de 

algoritmos útiles y enriquecedores para la rutina clínica. Por otro lado, los datos en 

referencia al segundo fármaco han sido mucho menos variados y representativos, 

teniendo un tamaño muestral pequeño para la realización de modelos matemáticos 

consistentes y fiables. Sin embargo, con el presente trabajo realizado sobre la 

capecitabina, se ha demostrado que todo dato recogido en la práctica clínica es útil y 

puede contribuir a la generación de conocimiento. Concretamente, a partir de los datos 

mencionados se ha construido una primera aproximación de un modelo poblacional 

farmacocinético y, además, se han estimado los tiempos óptimos de muestreo para este 

fármaco. Con ello, ayudamos a mejorar la obtención de más muestras sanguíneas con la 

finalidad de aumentar la base de datos y poder realizar un mejor análisis 

farmacocinético. 

A continuación discutiremos brevemente los aspectos más relevantes derivados 

de este trabajo.  
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1. FARMACOCINÉTICA 

1.1. MÉTODOS PARAMÉTRICOS Y NO PARAMÉTRICOS 

Existe un gran debate abierto sobre las bondades y limitaciones de estas dos 

metodologías, paramétrica y no paramétrica, aplicadas al ámbito del modelado 

farmacocinético poblacional. 

Los métodos de modelado paramétrico separan la variabilidad entre los diversos 

sujetos de la variabilidad dentro de los sujetos individuales. Esta es su principal fortaleza, 

la capacidad de separar la variabilidad interindividual de la intraindividual del sujeto 

(208,209). Si la variabilidad interindividual es grande, existe una diversidad significativa 

en la población con respecto a los valores de los parámetros. Si la variabilidad 

intraindividual es grande, sugiere que los pacientes son inestables o que existe un ruido 

e incertidumbre significativos en su entorno terapéutico. 

Los métodos no paramétricos, por otro lado, obtienen la distribución más 

probable de los valores de los parámetros farmacocinéticos para la población estudiada 

(163,208). Esta distribución es una distribución multievaluada y tiene varios puntos de 

soporte, o modelos individuales, que son aproximadamente igual al número de sujetos 

estudiados. Los métodos no paramétricos son superiores a los métodos paramétricos 

en este respecto, ya que obtienen la representación más probable de toda la 

distribución de parámetros poblacionales, mientras que los basados en supuestos 

paramétricos no lo hacen (210,211), como puede verse en la Figura 15, donde la 

aproximación paramétrica es totalmente errónea y proporciona una idea falsa del 

comportamiento del parámetro en la población. 

Por otro lado, se ha demostrado que los métodos no paramétricos son mejores 

en la detección de subgrupos en la población y en la caracterización de outliers, gracias 

a la mayor flexibilidad en la determinación de su función de distribución (212). 

Sin embargo, los métodos no paramétricos también tienen inconvenientes (208). 

No pueden separar las fuentes de variabilidad interindividual de la intraindividual, a 

diferencia de los métodos paramétricos. 
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Por ello, no puede asegurarse que una de las dos metodologías es mejor que la 

otra, ya que cada una tiene unas ventajas diferentes (208). Así, el procedimiento óptimo 

para la estimación de un modelo poblacional farmacocinético combina ambas 

metodologías consiguiendo, de esta forma, beneficiarse de las ventajas y suplir las 

limitaciones de ambas. Este procedimiento consta de tres etapas (208): 

1. Determinar el error del ensayo (162,208): Con frecuencia se asume que el error 

del ensayo es solo una pequeña parte de todos los demás errores e incertidumbres 

ambientales, como por ejemplo, errores en las cantidades y en los tiempos de las 

dosis administradas, errores en el registro de las muestras de suero o errores debidos 

a una mala especificación del modelo estructural. Sin embargo, no es difícil 

determinar el patrón de error del ensayo midiendo muestras representativas de 

réplica. Los ensayos suelen ser más precisos para la medición de concentraciones 

bajas o medias y menos precisos en concentraciones más altas. Debido a esta falta 

de linealidad, la forma correcta de caracterizar este error de ensayo es un polinomio 

(213). 

 

Figura 15. Distribución real de un parámetro farmacocinético (izquierda) y distribuciones 

estimadas mediante un método no paramétrico (derecha arriba) y un método paramétrico 

(derecha abajo), (Jelliffe et al., 2001, p.410). 
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2. Aplicación de un modelo paramétrico (208): una vez el error del ensayo ha sido 

determinado, la segunda etapa consiste en aplicar un algoritmo paramétrico para la 

caracterización de una primera aproximación del modelo farmacocinético 

poblacional. Con esto, conseguimos obtener conocimiento de la variabilidad 

intraindividual e interindividual de manera separada. 

3. Aplicación de un modelo no paramétrico (208): gracias a la primera aproximación 

realizada a través de métodos paramétricos, la tercera etapa consiste en aplicar un 

método no paramétrico para la correcta estimación del modelo poblacional, 

consiguiendo caracterizar las distribuciones de probabilidad de cada uno de los 

parámetros farmacocinéticos del modelo. Los rangos de búsqueda de los parámetros 

para este modelo se eligen en función de los resultados obtenidos del modelo 

paramétrico, concretamente de las medias y desviaciones típicas de cada uno de 

ellos. Cada uno de los parámetros del modelo no paramétrico sigue el siguiente 

criterio (212): 

(�̅� − k · σ, �̅� + k · σ), 

donde �̅� y 𝜎 representan la media y desviación típica de cada parámetro 

farmacocinético poblacional estimado mediante el método paramétrico y 𝑘 es una 

constante que da variabilidad al rango del parámetro. Es recomendable que 𝑘 ≥ 3. 

Nosotros hemos utilizado 𝑘 = 5, valor que Pmetrics (software farmacocinético) 

utiliza por defecto. 

 

1.2. MODELO POBLACIONAL DEL IRINOTECAN 

Respecto al objetivo de individualizar el tratamiento, por un lado, los modelos de 

regresión multivariante derivados del análisis no compartimental permiten ajustar la 

dosis inicial de acuerdo con las particularidades de cada paciente previo a la 

administración de la dosis. Por otro lado, el modelo farmacocinético poblacional 

propuesto en combinación con la aplicación de técnicas bayesianas y de simulación 

permite realizar un ajuste posológico individualizado como lo describen en sus trabajos 

Wakefield y Racine-Poon (214), Woillard et al. (215) y Flint et al. (216), entre otros. 
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En la construcción del modelo farmacocinético poblacional se siguió la 

metodología descrita anteriormente. En primer lugar, se estableció el error del ensayo, 

como puede verse en la tesis de Castellanos (217). En segundo lugar, se aplicó un 

algoritmo de metodología paramétrica (IT2B) y, por último, se aplicó un algoritmo de 

metodología no paramétrica (NPAG).  

Haciendo uso del algoritmo IT2B se construyó el modelo que mejor se ajustó a 

los datos, con un coeficiente de determinación (𝑅2) de 0,921, 0,912 y 0,964 para CPT-

11, SN-38 y SN-38-G, respectivamente. Muchos trabajos en la literatura (92,218,219) 

defienden que la metodología paramétrica se ajusta de manera óptima a la 

farmacocinética del CPT-11. Estos autores utilizan el modelado de efectos mixtos no 

lineales (NONMEM) para definir los modelos. En nuestro caso, aplicamos el algoritmo 

IT2B de Pmetrics, que también sigue una metodología paramétrica, es decir, se basa en 

el supuesto de que los parámetros siguen una distribución normal. 

Para la base de datos utilizada la estimación paramétrica responde mejor en el 

modelado que la no paramétrica, obteniendo mejores indicadores de resultados. Esto 

indica que en la población analizada no hay subpoblaciones, es decir, covariables que 

determinen comportamientos en la farmacocinética de los pacientes, ni pacientes 

outliers que caracterizar, ya que si los hubiera la metodología paramétrica daría peores 

resultados que la no paramétrica. 

Con respecto a la estructura del modelo final, CPT-11 se describió con dos 

compartimentos, SN-38 con un solo compartimento y SN-38-G con dos compartimentos, 

formando un modelo multicompartimental que describió conjuntamente los tres 

compuestos. Otros autores han caracterizado este fármaco y sus metabolitos 

individualmente, por ejemplo, Poujol et al., (220), describen el CPT-11 con un modelo 

de tres compartimentos, SN-38 con dos compartimentos y SN-38-G con un modelo 

monocompartimental. Sin embargo, pocos autores han utilizado modelos 

farmacocinéticos multicompartimentales para describir los tres compuestos 

conjuntamente (92,218,219), como en este trabajo. Nuestro modelo describió el CPT-11 

con un modelo de dos compartimentos, coincidiendo con el modelo de Berg et al. (218). 

Los parámetros poblacionales obtenidos para el modelo de Berg et al. y nuestro modelo 

fueron en promedio 153 y 52,49 L para V1, 147 y 144,99 L para V2, 27,6 y 225,04 L/h para 
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Q1 y 43,8 y 46,87 L/h para ClCPT-11, respectivamente. En segundo lugar, aunque muchos 

trabajos caracterizan al SN-38 con dos compartimentos (97,218,219), nuestro modelo 

describió este metabolito con un compartimento. El hecho de que un solo 

compartimento se ajustara mejor a los datos en nuestro modelo puede deberse a la 

inclusión de la recirculación enterohepática (Q3) del compartimiento periférico del SN-

38-G al compartimiento central del SN-38. Finalmente, con respecto al metabolito SN-

38-G, coincidimos con Valenzuela et al. (219), describiendo este metabolito con dos 

compartimentos. Los parámetros poblacionales obtenidos para el modelo de Valenzuela 

et al. y nuestro modelo tuvieron un promedio de 313 y 391,99 L para V4, 46,3 y 6.455,39 

L para V5, 138 y 618,81 L/h para Q2 y 188 y 441,30 L/h para ClSN-38-G, respectivamente. 

1.2.1. RECONVERSIÓN DE SN-38-G A SN-38 

A nuestro saber, es la primera vez que se describe la farmacocinética de CPT-11, 

SN-38 y SN-38-G, incluyendo la reconversión de SN-38-G a SN-38 producida por la acción 

de la betaglucuronidasa. 

Existen trabajos que caracterizan la recirculación de SN-38 (221). Sin embargo, la 

conversión anterior de SN-38-G a SN-38 no se había caracterizado en un modelo 

farmacocinético compartimental en la literatura, aunque muchos autores defienden la 

necesidad de tener en cuenta la reconversión en la caracterización farmacocinética de 

CPT-11 para asegurar una farmacología óptima (87,88,91). 

1.2.2. ESTUDIO DE LAS COVARIABLES 

El papel de las covariables en la descripción de los parámetros farmacocinéticos 

se estudió mediante un modelo farmacocinético no compartimental y modelos de 

regresión multivariantes. Esto permite a los médicos tener una primera aproximación 

de los valores de las concentraciones máximas y de las áreas bajo la curva de CPT-11, 

SN-38 y SN-38-G antes de la administración del tratamiento para cada paciente. 

Existen también trabajos (83,84) que utilizan una farmacocinética no 

compartimental para describir el CPT-11, donde las concentraciones máximas y las áreas 

bajo la curva para los tres compuestos se analizan de manera descriptiva e inferencial. 

En nuestro trabajo realizamos un análisis farmacocinético no compartimental y 

posteriores modelos de regresión multivariantes para establecer las relaciones entre las 
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covariables y los parámetros farmacocinéticos. Aunque las covariables no fueron lo 

suficientemente significativas para ser incluidas en el modelo farmacocinético 

poblacional, pueden servir como guía para predecir los valores AUC y Cmax de un 

paciente previo a la administración del tratamiento, los cuales están altamente 

relacionados con la toxicidad (87,222). 

Las covariables más relevantes fueron la dosis, ALP y LDH. Además, la mayor 

parte de las veces que apareció otra covariable como significativa (neutrófilos, plaquetas 

y leucocitos) fue en una interacción con cualquiera de las tres covariables más 

relevantes. La relación de los parámetros farmacocinéticos con la dosis se justifica por 

la farmacocinética lineal de CPT-11 (88). Con respecto a ALP, por un lado, su inclusión 

mejoró el valor de la función objetivo en el modelo compartimental farmacocinético y, 

por otro lado, fue significativa en los modelos de regresión. Otros autores también 

demostraron relaciones entre la farmacocinética de ALP y CPT-11, mostrando que los 

niveles altos de ALP se asocian a una disminución en el aclaramiento de CPT-11, lo que 

resulta en valores de AUC más altos (223). Con respecto a LDH, Rouits et al. (224) 

mostraron su relación con el AUC de algunos metabolitos de CPT-11. Además, se 

encontró que la LDH sérica basal es un factor predictivo significativo para la 

supervivencia global en estudios con CPT-11 (225,226). 

El hecho de que la función hepática tenga un papel relevante en la 

glucuronidación del fármaco justifica que las covariables significativas anteriores, ambas 

relacionadas con la función hepática, permitan predecir los parámetros 

farmacocinéticos. 

 

1.3. MODELO POBLACIONAL DE LA CAPECITABINA 

Con respecto a la estructura del modelo poblacional farmacocinético construido, 

se describieron capecitabina, 5-FU y 5-FUH2 con un solo compartimento y 5-DFUR con 

dos compartimentos, ensamblando un modelo multicompartimental conjunto para los 

cuatro compuestos. Este fármaco se ha caracterizado mediante modelos 

farmacocinéticos compartimentales por varios autores (134,227–229). En estos 

trabajos, se describió la capecitabina utilizando un modelo monocompartimental con 
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una constante de absorción de primer orden y un retraso en la absorción. Los 

metabolitos se describieron mediante una serie lineal de modelos 

monocompartimentales. 

Entre los trabajos citados, nuestro modelo se parecía principalmente a los de 

Urien et al. (228), Blesch et al. (229) y Gieschke et al. (134). Específicamente, nuestro 

modelo describió la capecitabina de acuerdo con el modelo de Urien et al. Los 

parámetros poblacionales obtenidos para el modelo por Urien et al. y nuestro modelo 

tuvieron un promedio de 2,07 y 0,995 h-1 para ka, 0,28 y 0,0172 h para tlag, 338 y 423 L 

para V1, 218 y 396 L/h para Cl0 y 12,9 y 4,05 L/h para Clcap, respectivamente. Respecto a 

los metabolitos, aunque muchos trabajos caracterizan el 5-DFUR con un solo 

compartimento, nuestro modelo describió este metabolito con dos compartimentos. 

Además, fijamos los volúmenes de los metabolitos a 1 para lograr un modelo que 

convergiese exitosamente y, por lo tanto, la comparación de los parámetros 

poblacionales obtenidos con los de otros modelos ha sido problemática. Sin embargo, 

los ratios entre volumen y eliminación (V/CL) de Blesch et al. y Gieschke et al. eran 

similares a los nuestros. Los ratios obtenidos para Blesch et al., Gieschke et al. y nuestro 

modelo fueron 1,19, 1,15 y 0,39 h para V2/CL5-DFUR y 0,01, 0,014 y 0,09 h para V4/CL5-FU, 

respectivamente. Una particularidad de nuestro modelo con respecto a los de la 

literatura es que el último metabolito caracterizado fue 5-FUH2, en oposición al resto 

de los modelos citados que caracterizan FBAL. 

Una de las limitaciones del estudio fue el pequeño tamaño de la muestra. Debido 

a este hecho, el modelo no pudo estimar todos los parámetros necesarios para 

caracterizar cuatro moléculas simultáneamente y, por lo tanto, fue necesario fijar los 

volúmenes de los metabolitos para lograr un modelo convergente. Esta técnica ha sido 

utilizada por otros autores y está admitida en muestras pequeñas (230–232). 

1.3.1. TIEMPOS ÓPTIMOS DE MUESTREO 

La monitorización terapéutica de la capecitabina se recomienda especialmente 

para pacientes geriátricos y aquellos con disfunción hepática (123,233,234). Por lo que 

es necesario el establecimiento de tiempos de extracción sanguínea que permitan 

maximizar la información farmacocinética en cada paciente. 
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En la estimación de los tiempos óptimos de muestreo se ha empleado el software 

PFIM Interface 4.0 que realiza una aproximación basada en la matriz de información de 

Fisher (FIM, del inglés, Fisher information matrix) para modelos de efectos mixtos no 

lineales (NONMEM) (235). 

Los tiempos de muestreo óptimos se estimaron utilizando un modelo auxiliar, 

basado en NONMEM, que ajustó correctamente el metabolito activo 5-FU, responsable 

del efecto y las toxicidades derivadas de la capecitabina. Este modelo contenía el 91,94% 

de las observaciones dentro del intervalo de confianza del 90% de 1.000 simulaciones 

de Monte Carlo. Los tiempos óptimos de muestreo estimados usando el criterio de D-

optimalidad fueron 0,546, 0,892, 1,562, 4,736 y 8 horas después de la administración de 

capecitabina. Redondeando estos tiempos para lograr tiempos de muestreo realistas 

para el personal de salud, se pudo establecer que los tiempos de muestreo óptimos 

fueron: 0,5, 1, 1,5, 5 y 8 horas después de la administración de capecitabina. 

Por lo que sabemos, es la primera vez que se han estimado los tiempos óptimos 

de muestreo para la capecitabina. Otros autores han utilizado una metodología similar 

para estimar los tiempos de muestreo óptimos para otros fármacos. Por ejemplo, Baille 

et al., (236), estudiaron los tiempos óptimos de docetaxel y Jia et al., (237), para la 

ciclosporina A en pacientes con trasplante de corazón. 

1.3.2. EXPLOTACIÓN DE BASES DE DATOS PEQUEÑAS 

Este trabajo ha permitido demostrar que las bases de datos con un pequeño 

tamaño muestral son válidas para extraer conocimiento útil en la práctica clínica. 

Concretamente, en este trabajo, a partir de la información de solo 7 pacientes 

con cáncer colorrectal a los que se administró capecitabina, se desarrolló un modelo 

farmacocinético poblacional para capecitabina, 5-DFUR, 5-FU y 5-FUH2 conjuntamente. 

La combinación de este modelo junto a métodos bayesianos y técnicas de simulación, 

permite individualizar los ajustes posológicos (215,216) para este fármaco. Además, 

gracias a estos datos, se pudo estimar el momento óptimo para monitorizar la 

concentración de capecitabina, permitiendo la maximización del valor potencial de los 

nuevos datos recopilados (237). 
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Todo este conocimiento, generado a partir de una pequeña muestra recogida en 

la práctica clínica rutinaria, permitirá a los médicos optimizar y personalizar los 

tratamientos basados en capecitabina y mejorar la calidad de los nuevos datos 

recopilados en el futuro. 
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2. PREDICCIÓN TOXICIDADES 

En referencia a la predicción de toxicidades, únicamente han podido 

implementarse algoritmos de AI para el irinotecan, ya que en relación a la capecitabina 

no se recogieron datos referentes a toxicidad. 

2.1. PREDICCIÓN TOXICIDADES IRINOTECAN 

Las técnicas de aprendizaje automático se han aplicado en el área de la salud con 

diferentes finalidades. Por ejemplo, en prevención, supervivencia, predicción de 

mortalidad e identificación celular de cáncer (180–182,238), diagnóstico precoz de 

enfermedades (239,240) y en el campo farmacológico, por ejemplo, en el diseño de 

fármacos (179,241,242) o en la adherencia al tratamiento (243). En concreto, en relación 

con la predicción de toxicidades, Modongo et al. (244) implementaron un árbol de 

decisión CART para predecir ototoxicidad a partir de los parámetros farmacocinéticos y 

otras covariables en pacientes con tuberculosis. 

En el esquema FOLFIRINOX, al tratarse de un tratamiento combinado, otros 

componentes como 5-FU u oxaliplatino también pueden producir toxicidad. La inclusión 

de los parámetros farmacocinéticos de estos fármacos podría llevar a mejoras en el 

rendimiento de los modelos. Este hecho es patente, por ejemplo, en la predicción de la 

diarrea tardía, toxicidad derivada únicamente del CPT-11 y sus metabolitos, donde la 

tasa de acierto (91%) fue mayor que la de las predicciones de leucopenia y neutropenia 

(76 y 75%, respectivamente). Sin embargo, los modelos propuestos permiten 

caracterizar las tres toxicidades estudiadas únicamente a partir de la monitorización del 

CPT-11 y la inclusión de covariables antropométricas, analíticas y bioquímicas, que están 

relacionadas con la farmacocinética del 5-FU y el oxaliplatino (245–247) y compensan la 

falta de parámetros farmacocinéticos de estos fármacos. 

Los modelos implementados para la predicción de cada una de las toxicidades 

han sido regresión logística, árboles de decisión C4.5, random forest y máquinas de 

vector soporte. El mejor modelo de predicción de cada toxicidad ha sido elegido en 

función de los indicadores de resultados, especialmente la tasa de acierto, el área bajo 

la curva ROC (AUC-ROC) y la especificidad. Los valores de la tasa de acierto ascienden al 

76%, 75% y 91% para leucopenia, neutropenia y diarrea, respectivamente. Los valores 
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de AUC-ROC son 0,74, 0,88 y 0,95 y los valores de especificidad 0,6, 0,79 y 1 para 

leucopenia, neutropenia y diarrea, respectivamente. Estos últimos valores son 

clínicamente relevantes ya que están relacionados con los falsos negativos, es decir, el 

número de pacientes que se clasifican en el grupo de toxicidad de bajo grado, pero en 

realidad sufrirán altos niveles de toxicidad. El caso de diarrea es particularmente 

significativo porque el valor de especificidad es el más alto posible, ya que el modelo 

matemático de regresión logística no produce falsos negativos. Además, los valores F1 

fueron 0,8 (leucopenia), 0,7 (neutropenia) y 0,93 (diarrea), lo que indica que los modelos 

estaban correctamente equilibrados. 

La utilidad de los modelos presentados en este trabajo reside en la posibilidad 

de conocer si un nuevo paciente sufrirá toxicidad grave una vez se le administre la dosis. 

La importancia práctica, por lo tanto, es fundamental, ya que el clínico es capaz de 

anticiparse a cualquiera de las toxicidades estudiadas y tomar decisiones en 

consecuencia; tanto para tratar tales toxicidades, como para ajustar la dosificación de 

ciclos posteriores, en combinación con información adicional derivada de la 

farmacogenética (248) y la farmacocinética (103). 

2.1.1. INFLUENCIA DE LOS PARÁMETROS FARMACOCINÉTICOS EN LA PREDICCIÓN DE 

TOXICIDADES 

Dentro de las variables relevantes que contribuyen en la predicción de las 

distintas toxicidades, destaca la importancia de los parámetros farmacocinéticos del 

fármaco. 

En cada uno de los tres modelos seleccionados aparecen diferentes parámetros 

farmacocinéticos como variables fundamentales para la predicción. 

Para la leucopenia, el área bajo la curva del metabolito SN-38-G es una de las dos 

variables más importantes para predecir altos grados de esta toxicidad. En segundo 

lugar, para la predicción de la neutropenia tanto el área bajo la curva de SN-38-G como 

de CPT-11, entre otras, son variables relevantes. Por último, en relación con la diarrea, 

el área bajo la curva del metabolito activo es la variable más influyente en la predicción 

de esta toxicidad. 
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Por lo tanto, queda patente la importancia de la cuantificación de los parámetros 

farmacocinéticos de CPT-11 y sus metabolitos, especialmente de las áreas bajo la curva. 

Otros autores han encontrado correlaciones entre los parámetros 

farmacocinéticos de este fármaco y sus toxicidades derivadas. Por ejemplo, Gupta et al. 

e Innocenti et al. (87,249) demostraron que la glucuronidación está fuertemente 

relacionada con la diarrea y la neutropenia, respectivamente. 

2.1.2. ESTUDIO DE LAS COVARIABLES 

En la predicción de las toxicidades, además de los parámetros farmacocinéticos 

del irinotecan, aparecen otras covariables que participan de manera relevante. 

Para la leucopenia, además del área bajo la curva del SN-38-G, la dosis 

administrada de irinotecan es la covariable relevante que hay que controlar. En (250) se 

demostró que la dosis de CPT-11 está relacionada con la aparición de episodios de 

diarrea grave. Sin embargo, en este trabajo hemos encontrado que la dosis de este 

medicamento también está relacionada con altos grados de leucopenia. 

En relación a la neutropenia, además de las áreas bajo la curva de SN-38-G y CPT-

11, las variables basales DBil, TBil, CA 19.9 y GGTP son las necesarias para realizar la 

correcta predicción de esta toxicidad. Otros autores han relacionado altos niveles de 

bilirrubina basal con un alto riesgo de desarrollar grados 3 o 4 de neutropenia (251–

253). En nuestro caso, este hecho se verifica con la contribución de la DBil y la TBil 

basales en la predicción de la neutropenia. 

Por último, en la predicción de la diarrea, además del área bajo la curva de SN-

38 como principal variable en la predicción, el peso y los valores de AST, GGTP y MCH 

basales son las variables relevantes que contribuyen a la precisa predicción de esta 

toxicidad. 
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3. APLICACIÓN “OPTIMIZACIÓN IRINOTECAN” 

En la actualidad, las aplicaciones e interfaces que permiten y mejoran el uso de 

complejos algoritmos matemáticos son cada vez más valoradas y cotizadas, ya que son 

necesarias para la correcta y cómoda aplicación de los mismos (254–256). 

Muchas empresas y entidades que basan su actividad en la investigación y el 

desarrollo apuestan por esta metodología, integrar los algoritmos y desarrollos 

matemáticos en una herramienta de fácil y cómodo uso (257,258). 

En este trabajo se ha seguido este mismo criterio y se ha optado por el desarrollo 

de una aplicación que permite la correcta utilización de los modelos y algoritmos 

desarrollados en esta tesis en la práctica clínica rutinaria. 

Uno de los aspectos que más preocupa y que más se ha investigado es la 

seguridad, fiabilidad y regulación de este tipo de herramientas (255,256). Estos trabajos 

concluyen que la precisión de las herramientas, habitualmente, es alta y que su uso es 

beneficioso para los profesionales. Sin embargo, también concluyen que la regulación y 

la necesidad de educar a los usuarios de dichas aplicaciones para su correcta aplicación 

son totalmente necesarias. 

En este hilo, la aplicación contiene un detallado manual e incluye la siguiente 

información para su correcto uso por parte de los especialistas: 

Este software es una herramienta de apoyo a la toma de decisiones clínicas. 

El médico responsable deberá tomar las decisiones pertinentes de acuerdo a 

su razonamiento clínico y nunca en función únicamente de lo que la 

herramienta prediga. 

 

.  
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4. LÍNEAS DE INVESTIGACIÓN FUTURAS 

La finalidad de cualquier investigación debe ser despejar algunas incógnitas 

planteadas, pero también generar nuevas hipótesis y preguntas que abran futuras 

investigaciones. En este apartado presentamos algunas de las líneas de investigación 

futuras que se plantean tras el trabajo realizado en esta tesis. 

Con respecto al modelo farmacocinético poblacional y los modelos de 

inteligencia artificial para la predicción de toxicidades del irinotecan, cabría intentar 

relacionarlos con información genética de los pacientes, ya que existe numerosa 

bibliografía en la literatura en la que se ha demostrado la influencia de algunas 

alteraciones polimórficas, como el gen UGT1A1, en la farmacocinética del fármaco y, por 

lo tanto, en las toxicidades derivadas del mismo. 

En la actualidad se está validando la aplicación “Optimización irinotecan”. En un 

futuro, la validación externa de los algoritmos y la certificación de esta aplicación sería 

conveniente para su correcta distribución en hospitales.  

Con respecto al trabajo realizado para la capecitabina, se están reclutando 

nuevos datos haciendo uso de los tiempos óptimos de muestreo establecidos. En un 

futuro esos datos permitirán mejorar y validar externamente el modelo poblacional 

farmacocinético construido para este fármaco. 

Por último, en términos generales, la implementación de aplicaciones que 

favorezca el uso y la aplicación de complejos algoritmos matemáticos en la práctica 

clínica es una apuesta por la que seguiremos apostando y trabajando. 
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1. Se ha establecido y validado internamente un modelo poblacional 

farmacocinético multicompartimental para CPT-11 y sus metabolitos más 

relevantes, SN-38 y SN-38-G, donde se caracteriza correctamente la cinética de 

dicho fármaco. 

 

2. La reconversión de SN-38-G a SN-38 producida por la acción de la 

betaglucuronidasa ha sido caracterizada por primera vez en la literatura en un 

modelo compartimental. 

 

3. Los modelos de regresión multivariante utilizando características basales de los 

pacientes permiten estimar las áreas bajo la curva y las concentraciones máximas 

para CPT-11 y sus metabolitos, SN-38 y SN-38-G, previas a la primera 

administración de dosis. 

 

4. Se ha establecido y validado internamente un modelo multicompartimental para 

capecitabina y sus metabolitos, 5-DFUR, 5-FU y 5-FUH2, donde se caracteriza 

correctamente la cinética de dicho fármaco. 

 

5. Han sido establecidos los tiempos óptimos de muestreo para capecitabina y sus 

metabolitos, 5-DFUR, 5-FU y 5-FUH2, favoreciendo maximizar la información 

farmacocinética de nuevos pacientes con el mínimo número de muestras 

sanguíneas. 

 

6. Los algoritmos de inteligencia artificial predicen de manera precisa las principales 

toxicidades derivadas del tratamiento con irinotecan (leucopenia, neutropenia y 

diarrea tardía), permitiendo la anticipación de los profesionales a dichos efectos 

adversos. 
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7. Las áreas bajo la curva de CPT-11, SN-38 y SN-38-G son covariables 

fundamentales para la predicción de las toxicidades derivadas de este fármaco. 

Por lo que la influencia de los parámetros farmacocinéticos del irinotecan y sus 

metabolitos en el desarrollo de toxicidades queda patente. 

 

8. Se ha desarrollado la aplicación “Optimización irinotecan” con el propósito de  

favorecer el correcto uso en el ámbito clínico de los modelos desarrollados en 

esta tesis para dicho fármaco. 

 

9. Este trabajo ha permitido demostrar que las bases de datos con un pequeño 

tamaño muestral son válidas para extraer conocimiento útil en la práctica clínica. 

Todo el conocimiento generado permite a los especialistas optimizar y 

personalizar los tratamientos basados en irinotecan y capecitabina y mejorar la 

calidad de los nuevos datos recopilados en el futuro. 
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SEER: Surveillance, Epidemiology and End Results 

SEOM: Sociedad Española de Oncología Médica 

STS: Standard two stage approach 

T: Tumor primario 

TBil: Total bilirubin 
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Tmax: Tiempo al que se alcanza la concentración máxima 

UGT: Uridinadifosfato glucuroniltransferasa 

UTP: Uridina trifostato 

VEGF: Vascular endothelial growth factor 

Vss: Steady-state volume 

XELOX: Capecitabina y oxaliplatino 
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1 Introducción

Gracias por su interés en la aplicación “Optimización irinotecan”. Esta gúıa
proporciona instrucciones y ejemplos para ayudar a los usuarios de la apli-
cación “Optimización irinotecan” desarrollada por Pharmamodelling SL en co-
laboración con la Unidad de Farmacocinética Servicio de Farmacia de la Cĺınica
Universidad de Navarra.
Consulte nuestro espacio web en http://www.pharmamodelling.com para obtener
más información.

1.1 ¿Qué es la aplicación “Optimización irinotecan”?

La aplicación “Optimización irinotecan” pretende ayudar a los oncólogos y far-
macéuticos en la toma de decisiones cĺınicas en relación con la administración
de irinotecan dentro del esquema de tratamiento FOLFIRINOX.
Esta aplicación aporta información personalizada acerca de la farmacocinética
del irinotecan y sus metabolitos más importantes y acerca del desarrollo de altos
grados de toxicidades derivadas del tratamiento.
A partir de datos individuales de un paciente (demográficos, anaĺıticos, bioqúı-
micos y farmacológicos) podrá obtenerse información relevante personalizada
para el óptimo uso de este fármaco consiguiendo prevenir ineficacias o efectos
no deseados.

2 Citar este trabajo

Ayúdenos a mantener nuestra financiación para proporcionar la aplicación “Op-
timización irinotecan” como una herramienta de investigación para la comu-
nidad farmacométrica. Si usa la aplicación “Optimización irinotecan” en una
publicación, puede citarlo de las siguientes maneras:

Oyaga-Iriarte, E., Insausti, A., Sayar, O., Aldaz A. Population pharma-
cokinetic model of irinotecan and its metabolites in patients with metastatic
colorectal cancer. European Journal of Clinical Pharmacology (2019); 75:529-
542. DOI:10.1007/s00228-018-02609-6.

Oyaga-Iriarte, E., Insausti, A., Sayar, O., Aldaz A. Prediction of irinote-
can toxicity in metastatic colorectal cancer patients based on machine learning
models with pharmacokinetic parameters. Journal of Pharmacological Sciences
(2019); In Press. DOI:10.1016/j.jphs.2019.03.004.

3 Requisitos del sistema e instalación

La instalación de esta aplicación puede realizarse para cualquier sistema opera-
tivo. Los requisitos de instalación que deben cumplirse son:

1. Instalar el entorno y lenguaje de programación R Project.

2. Instalar las siguientes libreŕıas de R Project: shiny, shinyjs, RcmdrMisc,
car, boot, MASS, effects, knitr, openxlsx, memisc, lattice, latticeExtra y
RColorBrewer.
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3. Instalar el sistema de composición de textos Latex.

4. Instalar los siguientes paquetes de Latex: english:babel, utf8:inputenc,
varwidth, fancyhdr, xcolor, graphicx, ifthen, hyperref, vmargin y ragged2e.

Puede consultar en las siguientes direcciones web la información necesaria para
la correcta instalación de los programas anteriores:

• https://www.r-project.org/

• https://www.rdocumentation.org/packages/utils/versions/3.5.2/

topics/install.packages

• https://www.latex-project.org/

• https://latex.org/forum/viewtopic.php?t=7188

4 Introducción de datos

4.1 Pestaña “Datos”

En la Pestaña “Datos” pueden incluirse las variables del paciente del que quiere
hacerse la optimización relacionadas con aspectos demográficos, anaĺıticos y
bioqúımicos. En caso de que no se posea información de alguna de las variables
de esta pestaña, deje dicho valor a cero y la propia apliación asignará un valor
prefijado, obtenido a partir de la base de datos con la que se realizaron los al-
goritmos, para realizar las estimaciones y predicciones.

Las variables que deben rellenarse en esta pestaña son:

• GOT (UI/L): Valor del Glutámico-Oxalacético Transaminasa previo al
ciclo de tratamiento.

• FA (UI/L): Valor de la Fosfatasa Alcalina previo al ciclo de tratamiento.

• GGT (UI/L): Valor del Glutámico-Pirúvico Transaminasa previo al ciclo
de tratamiento.

• BRD (mg/dL): Valor de la Bilirrubina Directa previo al ciclo de tratamiento.

• BRT (mg/dL): Valor de la Bilirrubina Total previo al ciclo de tratamiento.

• LDH (UI/L): Valor del Lactato Deshidrogenasa previo al ciclo de tratamiento.

• HCM (pg/cell): Valor de la Hemoglobina Corpuscular Media previo al
ciclo de tratamiento.

• Plaquetas (/pL): Valor de las Plaquetas previo al ciclo de tratamiento.

• Neutrófilos (/pL): Valor de los Neutrófilos previo al ciclo de tratamiento.

• Leucocitos (/pL): Valor de los Leucocitos previo al ciclo de tratamiento.

• CA 19.9 (UI/mL): Valor del Ant́ıgeno CA19.9 previo al ciclo de tratamiento.
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• Peso (Kg): Peso del paciente previo al ciclo de tratamiento.

• Dosis irinotecan (mg): Dosis de irinotecan en mg administrada al paciente.

• Tiempo de infusión del irinotecan (h): Tiempo de infusión del irinotecan
en horas.

4.2 Pestaña “Datos PK”

En la Pestaña “Datos PK” pueden incluirse las variables del paciente del que
quiere hacerse la optimización relacionadas con aspectos farmacológicos, con-
cretamente farmacocinéticos. En caso de que no se posea información farma-
cocinética del paciente, deje la Opción 1 sin completar y la Opción 2 con valores
a cero y la propia aplicación asignará un valor prefijado, obtenido a partir de la
base de datos con la que se realizaron los algoritmos, para realizar las estima-
ciones y predicciones. En caso de que se rellenen ambas opciones, la aplicación
utilizará la información aportada en la Opción 1.

4.2.1 Opción 1

Si posee información acerca de las concentraciones de CPT-11, SN-38 y SN-38-G
en un tiempo concreto tras la administración del tratamiento, introduzca esta
información de acuerdo a los siguientes pasos.

Paso 1: Descargue plantilla.
Descargue la plantilla y siga los siguientes puntos para completarla correcta-
mente:

1. Abra la plantilla en extensión .xlsx para su rellenado. La plantilla tendrá
el siguiente aspecto (Ver Figura 1).

Figura 1: Plantilla.

2. Complete la informacón de su paciente. En la Figura 2 puede ver en
amarillo las celdas que debe completar. El resto de celdas no deberán ser mo-
dificadas.
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• Celda 2E: Duración de la infusión de irinotecan en horas. En el ejemplo
de la siguiente imagen 1.5 h (hora y media).

• Celda 2F: Dosis de irinotecan administrada en miligramos. En el ejemplo
600 mg.

• Celdas 3D, 4D y 5D: Tiempo (en horas) al que se ha realizado la extracción
de sangre desde el momento del comienzo de la infusión. En este ejemplo
0.5 h (media hora) tras el comienzo de la infusión.

• Celdas 3J, 4J y 5J: Concentraciones cuantificadas (en mg/L) de CPT-11,
SN-38 y SN-38-G, respectivamente. En este ejemplo 2.13, 0.0122 y 0.0467
mg/L para CPT-11, SN-38 y SN-38-G, respectivamente.

Figura 2: Información relevante a completar.

3. Si tiene información de más de una extracción sangúıena, copie y pegue
las ĺıneas 3, 4 y 5 a continuación de la fila 5, como en la imagen (ver Figura 3) y
rellene los valores marcados en amarillo siguiendo el razonamiento anterior. En
este ejemplo, se dispone de información de una segunda extracción sangúınea
una hora después del comienzo de la infusión y los valores de los componentes
cuantificados son 2.73, 0.0288 y 0.103 mg/L para CPT-11, SN-38 y SN-38-G,
respectivamente. Realice el mismo proceso para las diferentes extracciones que
haya realizado de las que tenga información.

Figura 3: Cómo incluir información de una segunda extracción.
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4. Inserte una fila extra en la primera ĺınea e incluya la siguiente información
(necesaria para cumplir con los requisitos de Pmetrics):

• Inserte una fila en la primera ĺınea

• Celda 1B: Escriba: POPDATA DEC 11

• Celda 2B: Borre lo que hay y escriba: #ID

Figura 4: Incluya la información resaltada en su plantilla.

5. Elimine la columna A.

Figura 5: Visualización final de una plantilla completada correctamente.

6. Guarde el archivo como un documento delimitado por comas, con ex-
tensión .csv.

Paso 2: Adjunte plantilla con datos actualizados.
Adjunte la plantilla con la información actualizada de su paciente y espere a
que la aplicación realice los cálculos necesarios. Cuando adjunte la plantilla
actualizada, la aplicación por si misma realizará una serie de cáculos en la shell
(ver Figura 6). Deje que la aplicación realice las operaciones necesarias
sin presionar ningún botón de la aplicación durante este proceso. Si
durante el periodo de cálculo presionase alguno de los botones de la aplicación,
ésta dejaŕıa de funcionar. Entonces debeŕıa cerrar y volver a abrir la aplicación
para su correcto uso.
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Figura 6: Aplicación realizando cálculos en la shell.

Sabrá que los cálculos han finalizado por dos motivos. El primer motivo será
que la shell muestre el siguiente mensaje: “Press any key to complete run and
close this window” (ver Figura 7).

Figura 7: Fin de los cálculos en la shell.

El segundo motivo será que se abrirá una ventana emergente en su navega-
dor con los resultados derivados del modelo poblacional farmacocinético que ha
estado calculándose (ver Figura 8).
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Figura 8: Resultados Pmetrics.

Este informe es el que Pmetrics (software farmacocinético) genera por de-
fecto. Puede consultar más información para la correcta interpretación de este
informe en http://www.lapk.org/pmetrics.php. Este informe es independiente
a los resultados generados por la aplicación “Optimización irinotecan”.

Una vez los cálculos hayan finalizado, podrá cerrar la shell cerrando la ven-
tana o presionando cualquier tecla como indica el mensaje y podrá cerrar el
informe generado por Pmetrics si no desea extraer información del mismo.

Paso 3: Clique el siguiente botón para completar la carga de datos.
Para completar la correcta carga de datos clique el botón del Paso 3 y si la carga
es correcta aparecerá un tick verde indicándolo (ver Figura 9). Es importante
presionar este botón para finalizar la correcta carga de datos.

Figura 9: Carga de datos completa.
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Reset: El botón “Reset” permite resetear completamente la información
de la Opción 1. Aśı podrá incluir información de nuevos pacientes en la apli-
cación. Recuerde que si ambas opciones están completas la aplicación selecciona
la información de la Opción 1 por defecto. Por lo que si quiere hacer uso de la
Opción 2 recuerde resetear la información aportada anteriormente en la Opción
1.

4.2.2 Opción 2

Si posee los parámetros farmacocinéticos del paciente estimados inclúyalos en
esta opción. Los valores que deben rellenarse en esta opción son:

• AUC CPT-11 (µgh/mL): Valor del área bajo la curva de CPT-11 del ciclo
de tratamiento.

• AUC SN-38 (µgh/mL): Valor del área bajo la curva de SN-38 del ciclo de
tratamiento.

• AUC SN-38-G (µgh/mL): Valor del área bajo la curva de SN-38-G del
ciclo de tratamiento.

• CMAX CPT-11 (µg/mL): Valor de la concentración máxima de CPT-11
del ciclo de tratamiento.

• CMAX SN-38 (µg/mL): Valor de la concentración máxima de SN-38 del
ciclo de tratamiento.

• CMAX SN-38-G (µg/mL): Valor de la concentración máxima de SN-38-G
del ciclo de tratamiento.

5 Resultados

Clique el botón “Ver resultados” para obtener los resultados de su paciente.
Estos resultados pueden dividirse en dos partes diferenciadas (Resultados PK y
Predicción de toxicidades). Este software es una herramienta de apoyo a la toma
de decisiones cĺınicas, por lo tanto el especialista responsable deberá tomar las
decisiones pertinentes de acuerdo a su razonamiento cĺınico y nunca en función
únicamente de lo que la herramienta prediga.

5.1 Resultados PK

Los resultados farmacocinéticos muestran las áreas bajo la curva (AUC) y las
concentraciones máximas de CPT-11, SN-38 y SN-38-G para dicho paciente.

5.2 Predicción de toxicidades

Los resultados predictivos de las toxicidades muestran si el paciente introducido
en la aplicación, a partir de sus caracteŕısticas, desarrollará un grado alto o bajo
de tres toxicidades, diarrea tard́ıa, neutropenia y leucopenia.
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• Grado bajo: Alta probabilidad de sufrir bajos grados de toxicidad
(grados 0, I o II, según CTC).

• Grado alto: Alta probabilidad de sufrir altos grados de toxicidad (gra-
dos III o IV, según CTC).

5.3 Descargar resultados

Clicando el botón “Descargar resultados” podrá descargarse un informe con los
resultados del paciente introducido en la aplicación. En él podrá ver los datos
introducidos en la aplicación (si alguno de los datos a introducir se ha dejado
con valor cero, se mostrará el valor que la aplicación a tomado por defecto) y los
resultados generados (Resultados PK y Predicción de toxicidades). Además, si
ha introducido los “Datos PK” a partir de la Opción 1, en el informe podrá ver
los perfiles concentración-tiempo predichos de CPT-11, SN-38 y SN-38-G para
su paciente a partir de las concentraciones cuantificadas.
Para descargar correctamente el informe de resultados debe haberse clicado
anteriormente el botón “Ver resultados”.
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