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Pharmakometrie = Pharmakologie und Mathematik

Definition: Einsatz mathematischer Modelle zur Analyse von Wechselwirkungen
zwischen Arzneimitteln und biologischen Systemen.

Ziel: Optimierung von Dosierung, Wirksamkeit und Sicherheit von Medikamenten.
Anwendungen: Klinische Studien, Arzneimittelentwicklung, personalisierte Medizin.
Methoden: Pharmakokinetische (PK) und pharmakodynamische (PD) Modelle.

Nutzen: Reduziert Entwicklungszeit und -kosten neuer Medikamente, verbessert
Therapieergebnisse.



Grundsatzliche PK/PD-Ziele in der antiinfektiven Therapie

Aminoglykoside
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PK/PD-Zusammenhange: Hollow Fiber Infection Model (HFIM)

Probenentnahmeport Extrakapillarer Raum

Wirkstoff

e Hohlfaser
Bakterien Oberflache

Medium zentrales Reservoir Eliminationsreservoir



PK/PD-Zusammenhange: Infektionsmodelle mit neutropenic mice

Konditionierung der
Mause

z.b. Cyclophosphamid

Infektion der
neutropenen Mause
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PK/PD-Zusammenhange: konzentrationsabhangige Wirkung

Logsg CFU pro Oberschenkel nach 24 Stunden
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PK/PD-Zusammenhange: zeitabhangige Wirkung

Logio CFU pro Lunge nach 24 Stunden
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CFU = colony forming units

PK/PD-Zusammenhange:
zeitabhangige vs. konzentrationsabhangige Wirkung

Ticarcillin (B-Lactam) . Tobramycin (Aminoglykosid)
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Anwendungsdauer die MHK Uberschreitet moglichst hohe Konzentrationen erreicht werden



Nicht-kompartimentelle Analyse (NCA) von PK-Daten fur das
Precision dosing: Beispiel Aminoglykoside

Comax *
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Populations-PK-Modelle sind in den meisten Fallen parametrische

non-linear mixed effects (NLME) Modelle

mixed effects

unter dem Einfluss

der Forschenden

= kann post-hoc
verandert werden

Struktur- /

non-linear

v

fixed effects\

Kovariaten-
modell

Einfluss der Nierenfunktion auf CL?
Beeinflusst Korpergewicht das V?

modell
Anzahl Kompartimente?

——t
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statistisches
Modell
Bsp.:

1V, RUV

= erklarbare Variabilitat

EIiminationskinetiI(?/

Quantifizierung von

\ 4

random effects

'i nicht beeinflussbar

= stammt aus den Daten

IV = Inter-Individuelle Variabilitat
RUV = residuelle unerklarte Variabilitat
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Wie entsteht ein popPK Modell?

Konzentrationsmessungen in
bestimmten Patientenkollektiv
(Population)
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Rohe Konzentrationsmesswert

Standardabweichung Vd = 17 L
Standardabweichung CL = 1,8 L/h
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Vo, = 60 L

Clyop =5 L/h
QUELLE

11

sparse vs. dense sampling
Ubersetzung: Variabilitdt der Messwerte = Variabilitat in PK-Parameter



Populationspharmakokinetische Modelle konnen zusatzliche Erkenntnisse uber die
individuelle PK liefern: verschiedene Ebenen der Variabilitat

—Population median —Patient A —Patient B
2500
2000 gemessene
Konzentration
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@)

residuelle unerklarte Variabilitat
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1000
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IV = Inter-Individuelle Variabilitat
RUV = residuelle unerklarte Variabilitat
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Mit diesen Modellen lasst sich die Wahrscheinlichkeit vorhersagen, mit der ein
Patient ein bestimmtes Ziel erreichen wird

13

Wir konnen mit Kovariaten und Variabilitat i
durch Simulation eine Vorhersage treffen (a priori) |

- gefahrdete Patienten identifizieren .....
- Dosierungsempfehlung vor Beginn der Therapie geben

Durchfuhrung einer in silico Studie welche Dosierung fur
welche Patienten geeignet ist ein gewisses PK/PD Ziel
Zu erreichen

Individualisierung auf Populationsebene!



Mit diesen Modellen lasst sich die Wahrscheinlichkeit vorhersagen, mit der ein
Patient ein bestimmtes Ziel erreichen wird
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Plasma concentration distribution in steady state

dosing according to SmPC

eGFR = 10 mL/min w/ HD

eGFR =10 mL/min w/o HD

eGFR = 20 mL/min

eGFR = 30 mL/min

eGFR =40 mL/min
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Dosing according to SmPC
Probability of Target Attainment: achieving 100%fT > 4 x MIC

12 4 B 8 12 18 24
target MIC [mg/L]

=== eGFR = 10 mL/min w/o HD === eGFR = 10 mL/min w/ HD == eGFR =20 mL/min === eGFR =30 mL/min = eGFR =40 mL

CLind == CLpOp : (

eGFR
21.8 mL/min

BeGFR
) -l + (CLyp - Opp)



N B

N A

Piperacillin plasma concentration [mg/L]

Mit diesen Modellen lasst sich die Wahrscheinlichkeit vorhersagen, mit der ein
Patient ein bestimmtes Ziel erreichen wird

Plasma concentration distribution in steady state stratified prolonged infusion over 4h
stratified prolonged infusion over 4h Probability of Target Attainment: achieving 100%fT > 4 x MIC
eGFR = 10 mL/min w/ HD eGFR = 10 mL/min w/o HD 0
600+ o0
400 =
200+ =3
eGFR = 20 mL/min eGFR = 30 mL/min
40+
00+
00+ "
00+ 12 H 6 8 12 15 24
o’ =-- - _ _N_L- - - - - - — target MIC [mg/L]
eGFR = 40 mL/min 50 55 60 65 70 — eGFR =10 mL/min wio HD = eGFR =10 mUminw/HD = eGFR =20 mLmin = eGFR =30 mL/min —— eGFR =40 mL
6001
00+
00-_ — . o N
°"50 55 6 65 70 eGFR Becrr
Time [h] CLiTLd = C(CL op ( - ) -elcL + (CLHD . HHD)
PoP \21.8 mL/min
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Modelle ermoglichen die Extrapolation von und Modell wird die
gemessenen Konzentrationen
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Mit Kovariaten, Messung

wahrscheinlichste PK
Kurve ermittelt

zeitabhangiges PK/PD Ziel :.'
z.B. 60 %fT > MHK / Dosierung q8h

Messung nach 4 Stunden 48 min
(60% des Dosierintervalls) J: —

""" PK/PD-Target

=» ermoglicht nur ja oder nein Einschatzung
=>» muss exakt zur richtigen Uhrzeit genommen werden

Extrapolation ermoglicht flexible Probennahme!



Wir konnen auch die im Rahmen von TDM gemessenen Konzentrationen
einbeziehen, um ein individuelles Modell zu erstellen

Bayesian Forecasting

= Kombination von PK-Parametern aus Modell
UND den gemessenen Daten zu individuellem Modell

« Planung und Vorhersage individueller Serumspiegel
* je mehr Daten, desto besser (ABER: Qualitat vor Quantitat)

* eine a posteriori-Vorhersage machen
(bekannte Daten = Modell und neue Information = TDM)

=» individuelle Dosierungsempfehlung aus TDM und Modell
= model-informed precision dosing (MIPD)

17
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Dosisanderung
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Ein weiteres Beispiel fur eine modellgestutzte Vorhersage:

mein Weg zur Arbeit

&« from Maisach, 82216
to Butenandtstrale 5, 81377 Miinchen

35min (28,4 km) |3 < &

via B2

Modell-Vorhersage

Maisach
82216

basierend auf

- Entfernung 5

- Durchschnitts-
geschwindigkeit

Follow Aufkirchner Str. to Augsburger Str./B2 in
Fiirstenfeldbruck

7 min (5.2 km)

Continue on B2. Take A96 to WaldwiesenstraBe in
Hadern, Muinchen. Take the exit toward Miinchen-
Blumenau/Miinchen-GroBhadern from A96

21 min (21.1 km)

»  Continue on Waldwiesenstralle. Take
MarchioninistralRe to Feodor-Lynen-Stralle

5min (2.1 km)

ButenandtstraBe 5
81377 Minchen
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Ein weiteres Beispiel fur eine modellgestutzte Vorhersage:

mein Weg zur Arbeit bei Stau

wahrscheinlichste « foruasachene
to Butenandtstrale 5, 81377 Miinchen

Ankunftszeit
basierend auf

75 min (28,4 km) |& < &

via B2

Modell und
neuen Daten (Stau)

Maisach
82216

»  Follow Aufkirchner Str. to Augsburger Str./B2 in
Fiirstenfeldbruck
7 min (5.2 km)

»  Continue on B2. Take A96 to WaldwiesenstralRe in
Hadern, Muinchen. Take the exit toward Miinchen-
Blumenau/Miinchen-GroBhadern from A96

21 min (21.1 km)

»  Continue on Waldwiesenstralle. Take
MarchioninistralRe to Feodor-Lynen-Stralle

5min (2.1 km)

ButenandtstraBe 5
81377 Minchen

BURGSTALL

Q, Search along the route B Gas B! EV charging |m Hotels

g

R anaeruionn -y
‘%“-‘Q,_\Sulzemons
=
eaverzere - Egenhofen \
OSTERHOLZEN
WENIGMUNCHEN
UTERBACH
VOGACH
punen ODERHOF
HANSHOFEN
UNTERSCHWEINBACH ROTTBACH
FUSSEERG
GUNZLHOFEN

-] AUFKIRCHEN
Oberschweinbach

™\

\

GEISENHOFEN

UBERACKER

v

Model-informed Vorhersage

20

basiert auf Daten,
wie lange andere
Autofahrer im
Schnitt durch den
Stau brauchen

\
or Hattenhaofen. ; GERMERSWANG
NANNHOFEN £
s Oberbayern o Maisach
MALCHING
Mammendorf
LOITERSHOFEN . o
2" car
‘
Landhotel™—___
Gasthof Drexler N
| Top rated -
Adelshofen EITELSRIED @ ’/»
Flugplatz g g
FEanang l.‘Fl‘.‘lrs1er|fe||:1bruck
an
ang BABENRIED
Landsberied ; GELBENHOLZEN
[
Amperauen
fr oo
4 | mit BIBURG. ALLING
/Leitenwalder
Schongeising
HOLZHAUSEN GERMANNSBERG
GRAERATH S Bauemhofmuseum
Grafrath Jexhof
Kottgeisering unreraiting
MAUERN

PLEITUANKRWANG

ESTING

Alling

HOLZKIRCHEN

Gilching

Circus Kromiﬁ ﬂ{—-‘aﬂ

Top rated

ey

Schwabhausen
OBERBACHERN
UNTERBACHERN,
BACHERN
DEUTENHAUSEN 5
(o] Bergkirchen
| =) 34 min
{ 39.7km | GUNDING
FELDGEDING,

Y

Grobenzell

PUCHHEIM-BZ

Eichenau
Puchheim

HARTHAUS

UNTERPFAFFENHOFEN,
NEBEL
Freibad Germering v

GEISENBRUNN

FiasT I s - - Siow

~L

_ESC.HEN;HED T
::::::=:::-_,—,_:%STSIDE‘HOE{ Garni |
r( Top rated \ {
|
\

Stau

OCKDORF

AMPERMOCHING
OTTERSHAUSEN

INHAUSERMOOS,
b
13

Unte{schlei Bheim \\M

PELLHEIM
Hebertshausen

/ g \

RIEDMOOS 4
4 A

ETZENHAUSEN i
KREUZS

SV Riedmoos e.V. 1959
Dachau

MITTERNDORF Regatiastrecke

OberschleiRhein —ef-—xoher_s;hlfeiliheimf«uﬁ,_m
7 (|

\

HOLZGARTEN
DBERAUGUSTENFELBJ

%

W

“"-
ROTHSCHWAIGE
S

""-’b-_-é 4

o*:--,\L(larl sfeld

GROBENRIED 1
Panzerwiese

und Hartelholz

.l FELDMOCHING-HASENBERGL MILBERTSHOFENIAN
- = HART |

FASANERIE [

e 1
MILBERTSHOFEN |
Olympiapark |
BMINEhen e Ry
OBERMENZING ‘5"

I
I SCHWABING-WEST

| ALLACH-UNTERMENZING

.

UNTERMENZING

MOOSACH

Schloss Nymphenburg

AM WESTKREUZ MAXVORSTADT

Y, \\
_PASING-OBERMENZING

- =2 i

R

|

I

J Municl

96

Grafelfing

Butenandtstrafie 5/( 1§ ~ SENDLING=
MARTINSRIED “MURCHnNer Tierpark
Platiedg Hel{labrunn
\ [ _
| -
Neuried ;}‘ @, k



Der Satz von Bayes: Lernen aus Erfahrung

Thomas Bayes 1701-1761

Bayes-Verfahren (Bayesian-Forecasting)

MAP (maximum-a-posteriori) Verfahren = haufigste Variante

= mathematisches Verfahren, die wahrscheinlichste
individuelle PK-Kurve zu finden

=>» Minimierung einer ,objektiven Funktion®

M = Modellparameter
P(D|M,T)-P(M|I) / =\Vorwissen
P(DII) [ = Messdaten

P(M|D,]) =

21



Objektive Funktion dient dem Algorithmus dazu den wahrscheinlichsten
individuellen PK-Parameter zu ermitteln

Minimierung des OFV (objective function value)

simulierte individueller

. typischer
gemessene Konzentration PK-Parameter PK-Parameter
Konzentration / /

zur Verfugung zu schatzende \

PK-P
stehende Messwerte arameter Variabilitit dieses

PK-Parameters im
Messfehler Modell
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Objektive Funktion dient dem Algorithmus wahrscheinlichsten individuellen PK-

Parameter zu ermitteln

Minimierung des OFV (objective function value)

7
j 1 'I “ 4 4 — A
I \ v CL 2 Vd
\ X — pop
g l' \ AConc D pop ke
2| Mo = 5
[S— 1 o S~o Ho] (0
8 ', - Y~ I I
I ~~“~
8 b i -~ ' ' (X) Vd
,' o (Dpop CL bop
CL [L/h] Vd [L]

Zeit [h]
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Objektive Funktion dient dem Algorithmus wahrscheinlichsten individuellen PK-

Parameter zu ermitteln

Conc [ng/mL]

24

Minimierung des OFV (objective function value)

»
»

N~~
~
-~

Zeit [h]

Haufigkeit

:'G_—J’
Cliop S
=
Hqv)
I
(Dpop CL
¥ >
CL [L/h]
CL

getestet

Vd,,,

Gl (Dpop Vd

Vd getestet

Vd [L]



Objektive Funktion dient dem Algorithmus wahrscheinlichsten individuellen PK-
Parameter zu ermitteln

Minimierung des OFV (objective function value)

»
»

) = D
E 2 Clicy s Vhor
8) I,_}.\\\ % HS
- /I O So :(0 (0
Q 1 Ssao T I
s |/ Amer ==
i Conc A ~=oo Q)
© / 8 ®pop CL G——tp> pop Vd
l’ \ >
o CL [L/h Vd [L
Zeit [h] [L/h] L]

CL Vd getestet

getestet
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Objektive Funktion dient dem Algorithmus wahrscheinlichsten individuellen PK-
Parameter zu ermitteln

Minimierung des OFV (objective function value)

gy 5 5
g % CLind é Vdind
o) = = \
o (o :(:U :(% |
8 l,¢ ~~~~~~ I I \
@) . T
o |/ _ ot
]
]
/] > » >
: L [L/h Vd [L
Zeit [h] CLIL/n] [L]

s Beachte: nicht perfekte Anpassung der Messwerte (Messfehler!)



Limitationen und Herausforderungen des Bayes-Verfahren

27

Anpassung nicht moglich bzw. irrefuhrend, wenn dem
verwendeten Modell andere Population zugrunde liegt

=>» Individueller Patient sollte aus der gleichen Population stammen

Beispiel:

ubergewichtiger Patient kann nicht mit popPK Modell interpretiert werden, dem
keine Ubergewichtigen zugrunde liegen

CL

pop

LOosungsansatze:
Model averaging

Conc [ng/mL]
Haufigkeit

Flattened priors ®pop CL

CL [L/h]



Limitationen und Herausforderungen des Bayes-Verfahren

28

Anpassung nicht moglich bzw. irrefuhrend, wenn dem
verwendeten Modell andere Population zugrunde liegt

=>» Individueller Patient sollte aus der gleichen Population stammen

Beispiel:

ubergewichtiger Patient kann nicht mit popPK Modell interpretiert werden, dem
keine Ubergewichtigen zugrunde liegen

LOosungsansatze:

Haufigkeit

Model averaging
Flattened priors

Conc [ng/mL]

Cl,op

J _ ——ly Mpop CL

Zeit [h] CL[L/h]




Limitationen und Herausforderungen des Bayes-Verfahren

Instabile Patienten = instabile/veranderliche PK-Parameter

Losungsansatze:

Gewichtung der Messwerte Verwendung der letzten n-Messwerte

j y j
= =
> &
=} =)
O In N N n O noO
c hvo ! Iy [ I c I\
g1 o R et N0 3 AN
Zeit [h] Zeit [h]
Gewichte?

% Welche Messwerte behalten?



Limitationen und Herausforderungen des Bayes-Verfahren

Entnahmezeitpunkt der TDM-Proben: exakte Dokumentation notig!
Klassische Talspiegel: wenig Einfluss wenn Probe nicht exakt im Tal

Bayesian-Forecasting: wenn frihe Spiegel genommen werden ist exakte
Abnahmezeit und Infusionszeit absolut entscheidend fur korrekte Interpretation

lange Halbwertszeit

kurze Halbwertszeit
A y .,.’f\ . A f,. - 7:-5\
-y AN - \\ / '/ \s
E I' I 1 LY E So F) "~ ?q
= 1 I 1 Y 5 S "
(@)) 1 I \ 1 g T~ ]
C " N | . [’ "F"",
e , Y
(&) I Il &)
(- I I 1 c
o) ! Il 8
H
&) I ~~JL1
) ;
] > >
Zeit [h] Zeit [N]

30
tatsachliche Infusionszeit



Woher kommen die notwendigen Modelle und welche sind geeignet?

Fit-for-pupose

Analyse

TDM-Daten:
 Werden Dosis-

anpassungen und
Modell deren Resultat korrekt

auswahlen vorhergesagt?
» Wie viele Messwerte?

Modelle aus Daten zur
Literatur externen
identifizieren Uberpriifung

popPK Modelle Je nach Ziel: Kriterien: Limitierte
« Population? » Real-World Daten » Vorhersagekraft Sampling
« notwendige (TDM) MPE, NRMSE, Strategie
Informationen  Daten aus VPC, PEi
vorhanden? PK-Studie PK-Daten:

* AUC mit Talspiegel

3 berechnen



Software fur das MIPD von Antiinfektiva gibt es viele ...

TDMx 2 TUCUK BestDose

DoseMe

‘- Del Valle-Moreno P et al. Pharmaceutics. 2023; 15(7):1859.
https://doi.org/10.3390/pharmaceutics15071859
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Quo vadis: MIPD ?

popPK/PD Modelle Middle-out Modelle PBPK Modelle

s~ | w D — |
. — (e D
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Inklusvie Bayesian Kombinierter Ansatz aus =
Forecasting popPK und PBPK

Daten- und Ressourcenbedarf
Physiologische Bewertung

Bedarf an klinischen Daten Fahigkeit zur Extrapolierung

Erfassung inter-individueller Variabilitat Komplexitat
relativ einfache Entwicklung und Implementierung




Machine Learning und Al in der individualisierten Dosierung:
Ausblick und Moglichkeiten

Aufgaben, die Machine Learning Algorithmen ubernehmen konnen

Unterstutzung beim Erstellen des popPK Modells

Vorhersage von AUC aus gemessenen Konzentrationen
Vorhersage von Talspiegeln aus Patientendaten und Dosierung
In Kombination mit Bayesian Forecasting:

Wann sollten flattened priors eingesetzt werden?

.y Welches Modell sollte wann benutzt werden?



Machine Learning und Al in der individualisierten Dosierung:
Ausblick und Moglichkeiten

Limitation von Machine Learning Algorithmen

124

5|

434034

78

Grolde Mengen an qualitativ hochwertigen Daten notig

434

34

7822

817

Transfer dieser Daten fur die klinische Anwendung herausfordernd

Keine stochastischen Simulationen moglich

mitunter ,black Box“-Charakter
=> Interpretierbarkeit? ML
=» Bias?
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