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RESUMEN. El objetivo del trabajo es mostrar que al usar el promedio muestral para estimar la vida me-
dia de Ranitidina, es posible introducir sesgos en los estudios farmacocinéticos si hay datos atipicos entre
los de la muestra en estudio. La media muestral es ¢l estimador 6ptimo bajo la suposicién de normalidad.
Esto equivale a decir que los casos alejados de la media tienen poca probabilidad de aparecer (distribucién
con forma de campana). Pero es también muy sensible a esta hipétesis de normalidad. Un pequeiio aparta-
miento del modelo, como la presencia de un dato atipico, puede hacer aumentar desmedidamente su va-
rianza y en tal caso el promedio de los datos muestrales no representa ni al dato atipico ni a la muestra ex-
cluyendo el outlier.

SUMMARY. “Half Life’s Robust Estimator of Ranitidine”. The aim of the present work is to show how using the
sample mean to estimate half-life of Ranitidina makes it possible to introduce biases in the pharmacokinetical
studies whenever there are outliers in the sample data. The sample mean is the most efficient estimator when the
distribution is normal. This means that those cases which are far from the media have less probability to appear
(Gausse’s distribution). It is also sensitive to slight changes in the assumptions of the model. The presence of an
outlier can make it’s variance increase a lot and in that case the sample mean does not represent neither the out-

lier nor the sample without the outlier.

INTRODUCCION

Al proponer un modelo matematico, por su
cardacter abstracto proponemos una descripcion
aproximada de un fendmeno fisico. Para que la
construccion del modelo sea posible, es necesa-
rio hacer suposiciones. Como no podemos sa-
ber si nuestras suposiciones son vilidas, intere-
san las técnicas resistentes a desvios en las su-
posiciones del modelo. Estas se denominan
“técnicas robustas”.

En este trabajo el modelo que nos ocupa es
el “Modelo de Medicioén”. Se busca conocer la
medida de la vida media de la Ranitidina. Para
ello se mide la vida media de 7 individuos, el
resultado de la medicién i-ésima, es una varia-
ble aleatoria X, que es igual al verdadero valor
p de la vida media, el cual desconocemos, afec-
tado por un error experimental €. Para poder es-
timar p es-necesario hacer alguna suposicion so-
bre los errores.
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Fl modelo es X = p + &. Si se supone que los
errores son independientes, con distribucién
normal estindar, el estimador con propiedades
Optimas es el promedio.

El punto de partida de la estimacion robusta
es suponer que la distribucidon F de las observa-
ciones es s6lo parcialmente conocida.

F estd en un entorno de una distribucion co-
nocida. Los estimadores robustos son estimado-
res Optimos bajo la hipdtesis de que la distribu-
cibn de las observaciones es de la forma o.F+
(1-0).H con F conocida y H simétrica descono-
cida. En este caso hemos supuesto una distribu-
ci6n normal contaminada,con un 10% de obser-
vaciones con dispersion 5 veces mayor.

Hemos usado como estimador robusto el M-
estimador con pesos de Tukey y un valor k =
4,65 1. Usando los pesos de Tukey se pueden
identificar outliers como aquellos valores mues-
trales con peso cero; se detectan asi datos dis-
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cordantes con el resto. La ventaja de los pesos
robustos sobre los métodos de descarte tradicio-
nales consiste en que no se descartan observa-
ciones “buenas” 2. También buscamos identificar
los datos atipicos mediante otros dos procedi-
mientos: “residuos estandarizados” y “residuos
studentizados” 3.

MATERIALES Y METODOS
Meétodos Analiticos

Se ensayaron 2 formulaciones de Ranitidina
en 2 muestras independientes de 18 voluntarios
sanos cada una, quienes recibieron un compri-
mido de 150 mg. Las determinaciones analiticas
se hicieron de acuerdo a la literatura 4.

Se diluyeron 3 ml de plasma en 10 ml de
buffer borato 0,05 M de pH 8. La siembra se
realiz6 en cartuchos Sep Pak C18, lavados pre-
viamente con 5 ml de agua. La droga fue eluida
con 4 ml de acetonitrilo, el cual se evapor6 bajo
corriente de nitrégeno, retomindose la muestra
en 150 pl de fase movil.

La fase mévil se prepardé con agua HPLC,
una solucién 7 mM de fosfato de amonio de pH
7,5 + metanol (40/60). La columna se equilibré
durante 20 minutos esperando la estabilizacion
de la lectura del detector UV. La columna utili-
zada fue una RP-C18 (30 x 0,4 cm). El inyector
fue de 50 pl. El eluyente fue monitorizado a 330
nm. La fase moévil desgasificada se bombed por
la columna a un flujo de 0,8 ml por minuto y a
temperatura ambiente.

Métodos Matemdticos

Como primer paso, a partir de los perfiles
plasmiticos experimentales, se calculdé (de la
manera usual) la vida media de Ranitidina 5. Pa-
ra 18 individuos que tomaron la formulacién A
y 18 que tomaron la formulacién B. Como se-
gundo paso se calcularon 3 estimadores “para-
mélrico”, “no-paramétrico” y “robusto” de la vi-
da media de cada formulacién. Siendo estos la
media muestral, el estimador de Hodge-Leh-
mann ¢ y el M-estimador .Los cilculos de la vida

media para cada individuo se hicieron mediante
€l programa de computaciéon “Top-fit” 7,

RESULTADOS Y DISCUSION

La Tabla 1 da los estimadores de “locacién”
y “escala” para la vida media de la formulacién
A y la Tabla 2 para la B. Se presentan los esti-
madores “paramétrico”, “no paramétrico” y “ro-
busto”.

Para la formulacién A, la diferencia entre los
estimadores paramétricos y los que no lo son
estd advirtiendo la presencia de outliers. Para la
formulacion B, el argumento anterior indica que
no hay outlier.

La Tabla 3 muestra en la primer columna las
vidas medias de los 18 individuos que recibie-
ron formulacién A y en las restantes columnas
tres diferentes elementos para diagnosticar ou-
tliers: los “pesos de Tukey”, “los residuos estan-
darizados” y “los residuos studentizados”. Para
la teoria de robustez un dato es atipico si tiene
peso de Tukey igual cero (vida media = 7,8 h).
Si se lo caracteriza por su residuo, en cambio,
debe tener residuo estandarizado mayor que
dos, o residuo Studentizado mayor que Lo.0s,16 =
2,12. Hay concordancia en considerar que la vi-
da media del segundo individuo es un dato ati-
pico.

La Tabla 4 da esta misma informacién para
la formulacion B. El diagnostico basado en resi-
duos (a diferencia del robusto) considera al da-
10 5,66 h como un outlier.

La Tabla 5 muestra ¢cémo se modifica la esti-
macion excluyendo el dato 7,98 h para la for-
mulacién A.

Los estimadores “paramétrico” y “no-paramé-
trico” se parecen al valor robusto 2,77 h que ha-
biamos calculado con la muestra completa.

La Tabla 6 muestra cémo se modifica la esti-
macién excluyendo el dato 5,66 h para la for-
mulacién B.

Si bien hay nuevamente coincidencia entre
las 3 clases de estimadores, no se nota la dife-
rencia con los estimadores que se obtuvieron
usando la muestra completa (ver Tabla 2).

Estimador
Paramétrico

Estimador
No Paramétrico

Estimador
Robusto

Estimador
Paramétrico

Estimador
No Paramétrico

Estimador
Robusto

Media + Desv. Mediana + Rango M_Estin + MAD

Media + Desv. Mediana * Rango  M_Estim + MAD

3,24 + 1,68 2,65 227 2,77 £ 0,67

3,24 £ 1,00 3,14 £ 0,95 3,06 £ 0,40

Tabla 1. Formulacién A. Estimadores de locacién y
escala de la vida media en horas, calculados con una
muestra de n = 18 voluntarios sanos.

14

Tabla 2. Formulacién B. Estimadores de locacion y
escala de la vida media en horas, calculados con una
muestra de n=18 voluntarios sanos.



acta farmacéutica bonaerense - vol. 18 n° 1 - aio 1999

vids  pegsde  KGidios  Relduos Vid  peswsde  Relducs  Reslduos
media Tukey rizados zados media Tukey rizados zados
2,58 0,99 0,39 0,39 2,00 0,68 1,22 1,28
7,98 0,00 *** 2,80 " 3,91 4,86 0,32 1,68 1,84
5,25 0,47 1,18 1,23 2,78 0,96 0,46 0,46
1,75 0,92 0,88 0,90 3,49 0,96 0,23 0,23
2,04 0,96 0,71 0,72 2,95 0,99 0,29 0,29
4,99 0,55 1,03 1,06 4,27 0,69 1,00 1,03
4,08 0,82 0,49 0,49 5,66 0,03 2,36%** 2,93
2,00 0,96 0,73 0,75 3,22 0,99 0,02 0,02
2,40 0,99 0,50 0,50 1,88 0,62 1,34 1,42
3,15 0,97 0,05 0,05 3,46 0,97 0,20 0,20
2,28 0,98 0,57 0,57 3,36 0,98 0,10 0,10
3,34 0,95 0,05 0,05 2,71 0,95 0,53 0,53
5.39 0,42 1,26 1,33 4,11 0,77 0,84 0,86
295 0,99 0,17 0,17 2,63 0,93 0,60 0,61
1,65 0,90 0,94 0,97 321 0,99 0,03 0,03
1,71 0,92 0,91 0,93 3,08 0,99 0,16 0,16
2,72 0,99 0,31 0,31 3,04 0,99 0,20 0,20
2,20 0,98 0,62 0,62 1,68 0,52 1,54 1,66

Tabla 3. Formulacién A. Datos individuales y diag-
nosticadores de oudiers.

Tabla 4. Formulacién B. Datos individuales y diag-
nosticadores de outliers.

Estimador
No Paramétrico

Estimador
Paramétrico

Estimador
Paramétrico

Estimador
No Paramétrico

Media + Desv. Mediana + Rango

Media + Desv. Mediana + Rango

296 + 1,24 2,58 + 1,68

3,05+0,73 3,08 £ 0,90

Tabla 5. Formulacién A. Estimadores de locacién y
escala de la vida media en horas calculados con una
muestra de n = 17 voluntarios sanos, excluyendo el
dato 7,98 h.

En este caso los procedimientos de diagnostico
mediante residuos descartan un dato “bueno”.
Esto sucede frecuentemente al hacer el diagnoés-
tico mediante residuos. Si hay un “outlier” en la
muestra, la presencia del mismo “arrastra” el
promedio hacia él.

La media muestral (estimador 6ptimo bajo
normalidad) se desplaza hacia el outlier y cual-
quier residuo que se tome respecto de la media
muestral (estandarizado o studentizado) sera
mis impresiso que un residuo tomado respecto
de un estimador inicialmente robusto.

CONCLUSION

Es importante que la estimacion de la vida
media de una droga sea precisa por el efecto de
propagacion del error que se genera al utilizarla
en otros cilculos.

El M-estimador de locacién, se sabe, tiene un

Tabla 6. Formulacién B. Estimadores de locaciéon y
escala de la vida media en horas calculados con una
muestra de n = 17 voluntarios sanos, excluyendo el
dato 5,66 h.

comportamiento muy eficiente ante la presencia
de “outliers”. Ha mostrado en este caso ser un
procedimiento adecuado para abordar este pro-
blema.

Los distintos estimadores que se proponen
para un mismo parimetro, tienen propiedades
de bondad sélo si se cumplen las suposiciones
del modelo subyacente. La estadistica matemati-
ca investiga y desarrolla procedimientos alterna-
tivos para dar respuesta a la falla de las suposi-
ciones. Los métodos estadisticos robustos son la
herramienta mis idonea para el manejo de ou-
tliers. La USP 23, Ed. sugiere comprobar las su-
posiciones del modelo y usar procedimientos al-
ternativos cuando las mismas no se cumplen. En
presencia de outliers sugiere los residuos stu-
dentizados. Este criterio de identificacién y re-
chazo ha sido superado en el campo de la ma-
tematica por los métodos robustos.
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