DELINEAMENTOS OTIMOS PARA EXPERIMENTOS
FARMACOCINETICOS

Mauricio Bedim dos Santos

Dissertacao apresentada a Universidade Es-
tadual Paulista “Jdlio de Mesquita Filho”
para a obtencao do titulo de Mestre em Bio-

metria.

BOTUCATU
Sao Paulo - Brasil
Maio - 2010



DELINEAMENTOS OTIMOS PARA EXPERIMENTOS
FARMACOCINETICOS

Mauricio Bedim dos Santos

Orientadora: Profa. Dra. Luzia Aparecida Trinca

Dissertacao apresentada a Universidade Es-
tadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”
para a obtencao do titulo de Mestre em Bio-

metria.

BOTUCATU
Sao Paulo - Brasil
Maio - 2010



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA SECAO TEC. AQUISE TRAT. DA INFORMACAO
DIVISAO TECNICA DE BIBLIOTECA E DOCUMENTACAO - CAMRJS DE BOTUCATU - UNESP
BIBLIOTECARIA RESPONSAVEL:ROSEMEI RE APARECI DA VICENTE

Santos, Mauricio Bedim dos.
Delineamentos 6timos para experimentos farmaéticos / Mauricio
Bedim dos. - Botucatu, 2010

Dissertacdo (mestrado) — Instituto de Bioc&ndie Botucatu,
Universidade Estadual Paulista, 2010

Orientador: Luzia Aparecida Trinca

Assunto CAPES: 21008000

1. Biometria. 2. Farmacocinética. 3. Farmagial clinica.

Palavras-chave: Critério A; Critério D; Modelo N&ioear.




Dedicatoria

Dedico esta dissertacao aos meus pais, pelo apoio que sempre me foi
dado ao longo de toda minha vida académica, e a minha namorada por seu compa-

nheirismo e suporte nos ultimos anos.



Agradecimentos

A professora Luzia Aparecida Trinca pela orientacao, pelo que me en-
sinou e pela imensa ajuda durante a realizacao deste trabalho.

A minha irma Ana Carla, por sempre me apoiar.

Aos meus companheiros de turma, por toda ajuda e companheirismo
durante o mestrado.

Aos meus amigos Elton, André e Wellington, pelo abrigo e companhei-
rismo.

A Diretoria e Geréncia da Biocinese, pelo suporte financeiro e dispo-
nibilizagao do tempo durante a realizacao do mestrado.

Aos professores do Departamento de Bioestatistica, pela forma que
acolheram e por tudo que me ensinaram.

Aos funcionarios do Departamento de Bioestatistica, por toda ajuda
durante o mestrado.

A todos os meus amigos que de alguma forma me ajudaram.

A Coordenagao de Aperfeicoamento Pessoal de Nivel Superior (CA-

PES).



Sumario

Péagina
LISTA DE FIGURAS vi
LISTA DE TABELAS vii
RESUMO viii
SUMMARY x
1 INTRODUCAO 1
2 DELINEAMENTOS OTIMOS 5
2.1 Modelos Lineares . . . . . . . . . 5
2.2 Modelos Nao Lineares . . . . . . . . . . 11
3 UM MODELO FARMACOCINETICO 16
3.1 Modelo de Efeitos Fixos . . . . . . . . . . 20
3.2 Modelo de Efeitos Aleatdorios . . . . . . . . . .. 23
3.3 Eficiéncia do Delineamento . . . . . . . . . . .. 25

4 ALGORITMO PARA BUSCA DE DELINEAMENTOS OTIMOS
VISANDO O MODELO FARMACOCINETICO 27

5 RESULTADOS E DISCUSSAO 30

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS 37



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

APENDICES

6.1 Fungoes do Programa para o Modelo de Efeitos Fixos . . . . . . .. . ..
6.2 Programa para o Modelo de Efeitos Fixos . . . .. ... ... ... ...
6.3 Fungoes do Programa para o Modelo de Efeitos Aleatérios . . . . . . ..

6.4 Programa para o Modelo de Efeitos Aleatérios . . . . . . . .. ... ...



2

Lista de Figuras

Representacao de um modelo monocompartimental . . . . . . .

Curva de concentracao segundo o modelo monocompartimental



Lista de Tabelas
Péagina

Alguns delineamentos (tempos de coleta em horas) para o estudo farma-
cocinético (D-Otimos e A,-Otimos Locais e Bayesianos) para o modelo
de efeitos fixos . . . . ..o 33
Alguns delineamentos (tempos de coleta em horas) para o estudo far-
macocinético (D-Otimos locais e Bayesianos) para o modelo de efeitos

aleatdrios . . . . .., 36



DELINEAMENTOS OTIMOS PARA EXPERIMENTOS
FARMACOCINETICOS

Autor: MAURICIO BEDIM DOS SANTOS
Orientadora: Profa. Dra. LUZIA APARECIDA TRINCA

RESUMO

Os ensaios na area de farmacologia clinica envolvem coletas sanguineas
e medidas da informacao (concentracdo de um farmaco) em horarios pré-
estabelecidos. A pratica atual, na maioria das vezes, estabelece os tempos de coleta
arbitrariamente, o que pode resultar em dados pouco informativos para ajustar um
modelo. Uma metodologia para resolver este tipo de problema é a construcao de
delineamentos 6timos. Em geral, os modelos envolvem equagoes nao lineares. Sendo
que um modelo popular é o modelo monocompartimental (de primeira ordem de
absorcao e eliminagdo) que possui trés parametros. O problema principal de deline-
amento para modelos nao lineares é que a matriz de variancias e covariancias dos
estimadores dos parametros depende dos valores destes, dificultando o planejamento.
Outra dificuldade é que varias coletas sao realizadas num mesmo sujeito e portanto as

respostas sao correlacionadas. Assim, a matriz de variancias e covariancias depende
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também das correlacoes que podem ser incorporadas considerando-se um modelo nao
linear com efeitos aleatérios. Esse trabalho visa o estudo da teoria de delineamentos
otimos e a construcao de um algoritmo de otimizacao de delineamentos levando-se
em consideracdo o modelo nao linear com efeitos fixos e com efeitos aleatérios. A
metodologia pode produzir delineamentos 6timos locais, encontrados para algum va-
lor a priori dos parametros ou tentar atingir 6timos globais através da incorporacao
de distribuigoes de probabilidade aos parametros que serao levadas em consideracao
no célculo do valor do critério utilizado. Com base em resultados de um experimento
da literatura foram obtidos delineamentos D e A, locais e Bayesianos juntamente

com as suas respectivas eficiéncias.



OPTIMUM DESIGNS FOR PHARMACOKINETICS EXPERIMENTS

Author: MAURICIO BEDIM DOS SANTOS
Adviser: Profa. Dra. LUZIA APARECIDA TRINCA

SUMMARY

Trials in clinical pharmacology involves colleting blood samples and
measuring the concentration of a drug at pre-especified moments. Current practice,
usually fixes the point times arbitrarily, which can result in uninformative data to
fit the aimed model. A methodology for solving such problems is the construction
of optimum designs. In general, the models involve nonlinear equations. A popular
model is the one-compartment model (first-order absorption and elimination). This
model has three parameters. The main problem of design for nonlinear models is that
the matrix of variances and covariances of the estimators of the parameters depends
on the values of these, making the planning more difficult. Another difficulty is that
several samples are performed in the same subject and therefore the responses are
correlated. The matrix of variances and covariances also depends on the correlations.
The correlations can be incorporated by considering a nonlinear model with random

effects. This work aims to study the theory of optimal designs and the construction
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of algorithm to optimize designs under the nonlinear model with fixed effects and
random effects. The methodology can produce local optimum designs at some prior
value of the parameters or try to reach global optimum through the incorporation of
probability distributions of the parameters which are taken into account when calcu-
lating the value of the criterion used such designs are called Bayesians. Based on the
results of an experiment from the literature D and A,, local and Bayesian optimum

designs were obtained. To compare designs their efficiencies were calculated.



1 INTRODUCAO

Um experimento cientifico consiste em, deliberadamente, provocar al-
teracoes em um determinado sistema com o objetivo de avaliar as consequéncias
destas alteracoes sobre alguma caracteristica de interesse. Essa caracteristica é cha-
mada de variavel resposta enquanto que as alteragoes recebem o nome de tratamentos
ou fatores explicativos ou explanatdrios, que, possivelmente, explicam a resposta. A
unidade basica que recebe o tratamento é denominada unidade experimental. Os
métodos e principios gerais que norteam a boa pratica da experimentagao se conso-
lidaram no século passado, com os trabalhos de Fisher (Fisher, 1935) desenvolvidos
na area de agricultura, quando trabalhava na Estacao Experimental de Rothams-
ted, Reino Unido. Fisher introduziu os trés principios bésicos da experimentacao:
replicagao, aleatorizacao e blocagem. Estes trés principios visam a obtencao de es-
timativas vélidas do erro experimental e dos efeitos dos tratamentos. As réplicas
de tratamentos em unidades experimentais similares, sob condicoes ambientais ho-
mogéneas, permitem o acesso da variabilidade casual. A blocagem permite controlar
e avaliar, sistematicamente, a variabilidade resultante da presenca de fatores conhe-
cidos que perturbam o sistema, mas que nao se tem interesse em estuda-los e assim
evitar o confundimento entre os efeitos destes fatores e a variabilidade casual e/ou os
efeitos de tratamentos. Através da aleatorizacao, o pesquisador faz a distribuicao dos
tratamentos as unidades experimentais de maneira imparcial e consegue obter uma
distribuicao de referéncia dos resultados sob a hipétese de igualdade de efeitos dos
tratamentos, permitindo, portanto, a execucao de testes de hipdteses sem precisar
supor outras condigoes sobre o comportamento da variavel resposta.

A estrutura dos tratamentos, o nimero total de unidades experimentais
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e das réplicas, o tipo de blocagem, se necessaria, e a forma de sorteio dos tratamentos
definem o delineamento do experimento. Na época de Fisher, balanceamento e orto-
gonalidade (Box et al., 1978) foram propriedades do delineamento muito importantes
pois simplificam os calculos envolvidos nas andlises e interpretagoes dos resultados.
Assim, surgiu uma teoria solida e elegante, conhecida como Teoria Classica de Ex-
perimentos Planejados, abordada em vérios livros textos como Fisher (1935), Cox
(1958), Box et al. (1978), Hinkelmann & Kempthorne (1994), Kempthorne (1952),
Cochran & Cox (1957).

Os delineamentos classicos, originados em aplicagoes na area de agri-
cultura, tem como pontos norteadores a simplicidade dos calculos e nem sempre
correspondem ao desejo do pesquisador de obter o maximo de informacao possivel
usando recursos de maneira eficiente. Mas Kiefer (1959) estruturou uma teoria de
construcao de delineamentos objetivando a otimizacao de certas propriedades dos
estimadores de efeitos de interesse num experimento (parametros do modelo). Esta
teoria recebeu o nome de Teoria de Delineamentos Otimos, que demorou para ser
aplicada devido a falta de recursos computacionais. Porém, a partir de 1970, com o
desenvolvimento computacional, as propriedades como balanceamento e ortogonali-
dade deixaram de ser requisitos obrigatorios do delineamento e a nova teoria ganhou
espaco. Uma lista de referéncias basicas que muito contribuiu nessa area é Federov
(1972), Atkinson et al. (2007), Cox & Reid (2000), Pukelsheim (1993) e, em lingua
Portuguesa, Ponce de Leon (1996) e Pinto & Ponce de Leon (2006).

A teoria de delineamentos otimos supoe que a funcao matematica
(modelo) que relaciona a varidvel resposta e os fatores é conhecida e apenas seus
parametros sao desconhecidos. Os tratamentos e suas réplicas a serem utilizados no
experimento sao escolhidos de forma a fornecerem o maximo de informagao sobre
os parametros desconhecidos. Ela é de grande valor nos casos em que um deline-
amento classico nao é possivel, devido as vérias restricoes com relagao ao material
e/ou condigoes experimentais, e no caso de modelos nao lineares. Por exemplo, seja

x os niveis de uma substancia a ser usada como tratamento. Nao ¢ dificil compreen-
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der que se a parte sistematica do modelo de interesse é descrita por uma parabola,
deve-se utilizar pelo menos trés valores distintos de x, um em cada extremo e um
exatamente no meio dos extremos (niveis igualmente espacados). Mas agora surge
a pergunta, o que é melhor, replicar todos igualmente ou repetir mais o ponto cen-
tral, ou talvez, repetir mais os extremos? A resposta depende da propriedade que se
deseja otimizar. Agora, para ajustar um modelo nao linear, o que é melhor? Usar
niveis igualmente espacados e replicados? Haveria regioes que se forem mais repre-
sentadas no delineamento, trazem beneficio ao ajuste? A teoria de delineamentos
otimos ajuda a responder estes tipos de perguntas.

Para modelos lineares a teoria esta razoavelmente bem estabelecida e
existem recursos computacionais disponiveis para encontrar delineamentos étimos.
Para modelos nao lineares o problema é mais complexo e depende das particulari-
dades de cada modelo. Aqui, serd abordado o problema de construir delineamentos
otimos para um modelo nao linear que descreve um sistema na area de farmaco-
cinética.

Os objetivos do trabalho sao fazer uma introducao a teoria dos deli-
neamentos 6timos, comecando pelos modelos lineares e evoluindo para os modelos
nao lineares; compreender a problematica do planejamento em modelos nao linea-
res e estudar as alternativas existentes; especificar, para um modelo farmacocinético
monocompartimental, todas as particularidades envolvidas na construcao de um deli-
neamento 6timo; propor um algoritmo de busca; implementar numa linguagem com-
putacional e aplicar o método para varias situagoes, ilustrando o comportamento dos
delineamentos 6timos obtidos.

O capitulo 2 refere-se a um breve resumo sobre a teoria para modelos
lineares e nao lineares em geral, em que as defini¢oes dos critérios mais populares
de delineamentos 6timos sao apresentados. No capitulo 3 é apresentado o modelo
farmacocinético monocompartimental juntamente com os modelos de efeitos fixos e
efeitos aleatérios. No capitulo 4 um algoritmo é apresentado e no capitulo 5 sao

apresentados alguns delineamentos 6timos obtidos para os modelos nao lineares com
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efeitos fixos e aleatérios e no capitulo 6 algumas consideragoes finais e sugestoes para

trabalhos futuros.



2 DELINEAMENTOS OTIMOS

Neste capitulo serd apresentado uma introducao a teoria de deline-
amentos O0timos. Primeiramente serd abordada a teoria referente a construcao de
delineamentos visando o ajuste de modelos lineares. Na sequéncia, a experimentos

para modelos nao lineares.

2.1 Modelos Lineares

O modelo linear geral, que relaciona o vetor de n observacoes da

variavel resposta Y e k varidveis regressoras ou fatores x = (z1,%2,...,2;) é dado
por
y =XB+e,

em que

hn 1 211 12 ... Ty Bo €1

Y2 1 2o T ... Ty B €2

Y X - ) ﬁ - e 6 - )
Yn I @1 Tpa ... Ty By €n

X é a matriz das varidveis de regressao com dimensao n X (p + 1), expandida de
forma a acomodar o modelo, que pode incluir mais de um parametro para cada
fator, por exemplo, em modelos polinomiais, 3 é o vetor de parametros do modelo
com dimensao (p+ 1) x 1 e € é o vetor de erros aleatérios de dimensao n x 1, com
E(e) = 0 e Var(e) = Io%. Esta forma geral do modelo pode ser usada tanto para
fatores qualitativos, cujas colunas sao do tipo indicadoras (0 e 1), quanto para fatores

quantitativos, cujas colunas sao compostas pelos niveis dos fatores e podem formar
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um modelo polinomial, ou ainda uma mistura dos dois tipos de fatores. A matriz X
¢ conhecida como matriz do modelo e sera assumido que seu posto é completo, ou
seja, é igual a p+ 1 (no caso de fatores qualitativos serd assumido que o modelo foi
especificado de forma que X resulta em posto completo).

O método usual para encontrar os estimadores dos parametros é o de

n

quadrados minimos dos erros que consiste em minimizar S(3) = >, € (Draper &

Smith, 2007). Os estimadores de quadrados minimos devem satisfazer o sistema de

equacoes

95(8)

5= —2X'y +2X'XB3 =0
o B Y g

ou seja,
X'X3 =Xy.
Para obter a solucao do vetor dos estimadores dos coeficientes basta

multiplicar ambos os lados da expressao pela inversa de X'X. Entao,
B=(X'X)'X'y.

A matrix X’X é uma matriz simétrica de dimensoes ((p+1) x (p+1)),
onde os elementos da diagonal principal sao a soma de quadrados dos elementos das
colunas de X, e os elementos fora da diagonal principal sao a soma dos produtos
cruzados dos elementos das colunas de X, duas a duas.

Esta matriz é muito importante do ponto de vista do planejamento, ja
que ela contém toda a informacao determinada pelo delineamento para a estimacao

dos parametros. Além disso, pode-se mostrar que @ é nao viciado, ou seja,
E(B) =B,

com variancia dada por
Var(8) = (X'X) o2

~

Var(B) é a matriz de variancias e covariancias dos estimadores de 3

sendo que, na diagonal principal, estao os elementos correspondentes as variancias



das estimativas de (3;, e fora dela as covariancias entre Bj e Bj/, j #j', a saber,
 Bp)
»Bp)

Var(ao) COU(BO,Bl) C’ov(ﬁo
Var(B) = (X'X) 102 = ?1

Cov(Bo, B1)  Var(By) ... Coul

COU(BU?BP) CO,U(BMBP) ce VQT(BP)

Nos casos em que € ~ N(0,I0?) este estimador também é o estimador de maxima
verossimilhaga (Bolfarine & Sandoval, 2001). Além disso, a precisao de B depende
de X’X, cujos elementos sao pré-especificados pelo pesquisador, e de 02 que depende
apenas da variabilidade aleatéria. A matriz X’X é conhecida como matriz de in-
formacgao (sem perda de generalidade pode-se assumir 6 = 1) e o conhecimento de
suas propriedades é importante na construcao de delineamentos de experimentos.
A teoria de delineamentos 6timos para modelos lineares propoe a oti-
mizacao de alguma propriedade da matriz X'X, pois toda a informacao para estimar
os parametros estd contida nesta matriz (Atkinson et al., 2007). Por exemplo, a
matriz X'X nao pode ser singular, ou seja, possuir determinante igual a zero. Isto
acontece quando o numero de linhas de X é menor que o nimero de parametros
(colunas), ou o nimero de combinagdes dos niveis dos fatores é menor que o nimero
de parametros do modelo, acarretando combinacao linear entre as colunas de X.
Como um delineamento singular nao permite estimar todos os elementos de 3, a
proposta da teoria dos delineamentos 6timos é a selecao dos tratamentos de forma
que a matriz X'X seja positiva definida e apresente alguma propriedade étima. Es-
tas propriedades sao chamadas de critérios de delineamento (Atkinson et al., 2007).
Existem varios critérios de otimalidade descritos na bibliografia especializada, estes
também sao conhecidos como critérios de otimalidade alfabética ja que cada pro-
priedade da matriz é denotada por uma letra do alfabeto. Os principais critérios

Sa0:

D-otimalidade: Consiste em minimizar a variancia generalizada dos estimadores

dos parametros, ou seja, minimizar o determinante da matriz de variancias e
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covariancias dos estimadores dos parametros ou maximizar o determinante da
matriz de informagao X'X. Draper & Smith (2007) mostram que o volume
do elipséide de confianca para (3 é inversamente proporcional ao determinante
de X’X. Assim, o critério D minimiza o volume do elipséide de confianca
de B, dada uma estimativa independente de o?. O motivo da letra D de D-
otimalidade esta relacionado com o operador do determinante. O critério D
¢ univariante a transformacgoes lineares em X, o que é considerado ser uma

vantagem deste critério.

D,-otimalidade: E uma variacao do critério D utilizada quando o interesse é es-
timar um subconjunto de parametros (s parametros) com maior precisao ou
estimar um numero reduzido de parametros do modelo (s < (p + 1)). Neste
caso, pode-se escrever a matriz X’X como

XX — XX XX, |
X5X; X4X,
em que X; se refere as colunas relativas aos s parametros de interesse e Xy
aos demais parametros. Assim, X[ Xy, X X, e X,X, tem dimensoes (s X s),
(sx(p+1l—=3s))e(p+1—s)x(p+1—s), respectivamente. Assim, pode-se
mostrar que a matriz de variancias do vetor de parametros de interesse é dada
por

(X)X — X[ X (X5X,) 1 X X)L

O critério Dy minimiza o determinante desta matriz, que é equivalente a ma-

ximizar o determinante da sua inversa dada por

XX, — XX (X)X) 7 X Xy

A-otimalidade: Em muitas situacoes é natural que o pesquisador estabeleca como
prioridade a minimizacgao das variancias dos estimadores de quadrados minimos

dos parametros do modelo. Neste caso, deve-se minimizar a soma das entradas
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da diagonal principal da matriz (X’X)~!. Portanto este critério seleciona a

matriz X que minimiza

p+1 VCLT(B]-) p+1

D

=t 7
ou seja, mimimiza

tr(X'X)"1.

A diferenca entre o critério D-otimalidade e A-otimalidade é o fato que no
primeiro a funcao critério é igual ao produto dos autovalores da matriz X'X,
enquanto no segundo, a fungao critério é igual a soma dos autovalores da matriz
(X'X)~!. Entretanto, uma desvantagem do critério A é que o delineamento
o0timo depende da escala utilizada para medir os fatores experimentais e da

parametrizacao do modelo utilizada.

A, -otimalidade: E semelhante ao critério A-otimalidade, no entanto, o que o di-
ferencia do anterior é a possibilidade de associar pesos de prioridades aos
parametros do modelo. O critério é definido multiplicando uma matriz de
pesos W (diagonal) a matriz (X'X)~!. Esta matriz permite atribuir maior
importancia aos parametros de maior interesse. Portanto, o critério é definido
como:

tr(W(X'X)™).
Quando alguns dos pesos sao zero e os demais sao 1, tem-se o critério A,.

G-otimalidade: O critério G-otimalidade esta relacionado com a precisao das pre-
visoes do valor esperado da variavel resposta. Este critério minimiza o maximo

da variancia de predicao na regiao experimental e é dado por

Vartyoobyy — min fmaa( /) (X% F60)).

min x {mazy(

em que, y(x) é a resposta predita no ponto x e f/(x) é um vetor linha definido
pelos niveis dos fatores expandidos para acomodar o modelo. Em outras pala-

vras, este critério consiste em determinar o delineamento para o qual a variancia
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da previsao menos precisa, em toda a regiao experimental, seja minima. Este

critério é classificado como do tipo mini — max.

Para n suficientemente grande nao é dificil compreender que delinea-
mentos classicos sao 6timos em algum sentido. Por exemplo, para tratamentos qua-
litativos, um delineamento balanceado fornece as menores variancias para as estima-
tivas de diferencas entre médias. Ja para o modelo de reta, o melhor delineamento,
quanto aos critérios D e A, é aquele que apresenta apenas dois niveis, o minimo
e o maximo de z, ambos igualmente repetidos pois esta configuracao maximiza o
determinante de X’X e também minimiza o traco de (X'X)™1.

Deste modo, os delineamentos 6timos assumem que o modelo conside-
rado é verdadeiro e assim os delineamentos resultantes usam todos os recursos para
estimar os parametros daquele modelo o mais eficientemente possivel. Assim, os de-
lineamentos resultantes podem ser bastante extremos. Em geral, o niimero de niveis
distintos que um fator deve ter é igual ao niimero de parametros no modelo referen-
tes aquele fator. Assim, a teoria é util quando um delineamento cldssico nao existe,
por exemplo em experimentos com varios fatores em que o nimero de unidades ex-
perimentais ndo permite o uso das técnicas de fracionamento e/ou confundimento
classicas e nem o uso de fatoriais completos.

Existem pacotes comerciais que apresentam rotina para a busca de
delineamentos 6timos para modelos lineares, por exemplo SAS (Proc optex) (SAS
Institute Inc., 2007), e outros de distribui¢ao limitada. Em geral, os algoritmos de
busca se iniciam com uma amostra de pontos a partir de um conjunto de pontos
candidatos. Os pontos desta amostra vao sendo trocados a medida que as trocas
melhoram a funcao do critério. O processo para quando nao ha mais trocas que me-
lhoram o delineamento com respeito a essa funcao. O processo todo é repetido para
varios delineamentos iniciais diferentes. Este algoritmo é conhecido como ezchange

(Atkinson et al., 2007), proposto por Federov (1972).
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2.2 Modelos Nao Lineares

Existem muitas situacoes nas quais nao é possivel descrever um
fenomeno através de um modelo linear, entao, um modelo nao linear pode ser utili-
zado para descrever o sistema de forma que seus parametros representem as quanti-
dades especificas do problema estudado. Na pratica, quase sempre, os modelos sao
fungoes de apenas uma variavel explanatoria, sendo entao este o caso considerado,
neste trabalho.

Seja um modelo nao linear classico dado por

y:f(0>x)+€7

para n observacoes de Y, com € ~ N(0,Ic?), ou seja, os erros sao independentes,
normalmente e identicamente distribuidos, @ o vetor de parametros do modelo de
dimensao p e x o vetor com os niveis da varidvel explanatéria (x' = (z1,zs,...,z,)).
Pode-se escrever a soma de quadrados dos erros como
n
SQp(0) = Z;(y — f(8,2))".
=
Para encontrar o estimador de quadrados minimos de 6, é, basta derivar a expressao
anterior em relacao a 0;(j = 1,2,...,p) e igualar a zero obtendo assim as equagoes
normais
n
S 0,220 o

=1

A dificuldade que surge agora é que nao é possivel isolar @ analiticamente para obter
estimativas explicitas de 0, necessitando assim de métodos iterativos para obter uma
solucao. Existem varios métodos iterativos para obter a solucao, dentre eles pode-se
listar: Linearizacao ou Gauss-Newton, Newton ou Newton-Raphson, Marquardt, p-
linear (partial linear least squares), entre outros. A idéia central de todos os métodos
é, a partir de valores iniciais dos parametros, melhorar as estimativas através de
processos iterativos, até que as diferencas entre os valores em duas iteragoes sucessivas

sejam despreziveis.
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Pelos métodos iterativos, as estimativas dos parametros se tornam ten-

denciosas, porém, para n grande, se os erros forem normais, os estimadores sao con-
sistentes. Altermativamente, uma aproximagao para a variancia dos estimadores

V(é) ¢ obtida pela expansao do modelo em série de Taylor

P 0951

f(B,Iz)—l-EZ— , Ly +]§1 0 0 (9 90) +€i'

Utilizando apenas os termos de primeira ordem tem-se que
P Of(8,x;
f(0,2:) = f(6°, 2:) + & = 2[29%3 g0(0; = 0)) +ei. (1)
J

j=1

Escrevendo a equagao (1) na forma matricial
y" =F(0,x)0" + €

em que y* = f(0,x)— f(6°,%x)+€ com dimensdo (nx1), 8* = (§—6°) com dimensao

(px1)e
af(0.a1)  8f(0.21) 0f(0.,x1)
001 002 T 00y
0f(0,z2)  8f(0.22) 9f(0.a2)
F(0 . Of(O,X) o 901 : 904 = o0, :
(0,x) = [760 ]9:90 = . . ) .
8f(0.an)  9f(0.20) af(0 an)
06, 062 T 06, 0-0°

com dimensao (n X p). Agora a matriz de informacao M(0,x) = F(0,x)F(0,x)
(novamente assumindo 02 = 1) é uma funcao de x e dos verdadeiros valores dos
parametros e esta é a grande dificuldade com relacao ao planejamento de experimen-
tos para modelos nao lineares.

Usando a aproximagao de primeira ordem, a matriz de variancias e

covariancias para o modelo nao linear é dada por
V = Var(0) = Var(6) = [F(8,x)'F(6,x)] o> (2)

Os mesmos tipos de critérios definidos na segao anterior podem ser
aplicados & matriz V, no entanto a dependéncia desta matriz nos parametros faz com

que a construcao de delineamentos para modelos nao lineares seja mais complexa.



13

Uma alternativa imediata é produzir delineamentos étimos locais, en-
contrados para valores fixos a priori para 6. Esta é a forma mais simples para
o problema, mas a otimalidade do delineamento resultante estd somente garantida
para aquele valor especifico de 6, ou seja, ele é localmente 6timo. Para qualquer
outro valor de 8 o delineamento 6timo local pode mudar (Atkinson et al., 1993). De-
lineamentos 6timos locais sao pouco robustos pois podem ser ineficientes se o valor
real de @ for muito diferente do valor a priori.

Uma segunda solucao para amenizar este problema é selecionar um
delineamento mais robusto é utilizar idéias da estatistica Bayesiana que consiste em
incorporar distribuigoes de probabilidades aos parametros, p(@), ou seja, incorporar
informagao a priori sobre 8, no sentido de encontrar um delineamento 6timo menos
sensivel a valores particulares. Na pratica, geralmente o pesquisador possui alguma
informacao sobre o verdadeiro valor de 0, baseado em experimentacoes anteriores,
que pode ser usada para delinear um préximo experimento. Tais delineamentos sao
chamados de delineamentos étimos Bayesianos ou pseudo-Bayesianos. Seja x o vetor
de pontos do delineamento (x' = (x1,2s, ..., x,)) € ¢(x|@) uma funcao de V(8|0,x)
que define um critério de delineamento qualquer. O método Bayesiano para obter o

delineamento consiste em otimizar a esperanga de ¢(x|0), isto é,

plx) = Eglo(xI0)] = [, _ 6(x10)p(8)db. 3)

O delineamento selecionado segundo este critério é chamado de deli-

neamento 6timo Bayesiano, mas poderia também ser chamado de étimo integrado

ou médio, ji que a forma da matriz de variancias e covariancias (V(0]0,x)) uti-

lizada é a mesma obtida pela inferéncia clédssica. E importante ressaltar que esta

alternativa Bayesiana nao implica que a andlise dos resultados do experimento seja

realizada por métodos Bayesianos. Delineamentos 6timos visando inferéncia Baye-

siana também sao possiveis e abordados, por exemplo, em Chaloner & Verdinelli
(1995).

Todos os critérios definidos anteriormente para modelos lineares podem

ter suas versoes Bayesianas, basta definir a fungao de acordo com a propriedade
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desejada (¢(x]0)). Aqui, serdo apresentados alguns critérios na versao Bayesiana.

D-otimalidade: Minimiza:

p(x) = Eglo(x|6)] = o [ 10g|V(616,)|p(6)d0

em que |.| indica a fungao determinante.

A-otimalidade: Minimiza:
- 9)] / V(8]6,x)]p(8)d6.
o) = Bglo(x|o)] =07 [, u[V(@10,x)(0)
A,-otimalidade: Minimiza:
plx) = Eglo(xI0)] = o~ | tr[WV(816,%)|p(6)do.
G-otimalidade:

plx) = Eglo(x|6)] =02 [ ming{max,(f'(6.2)V(8I6.x)1(6.x)}p(6)d6

Seja p(@) > 0, uma priori para 6, de modo que para cada valor de 6,
estd associado um delineamento 6timo local. Ao tomar o valor esperado do critério de
otimalidade, cada experimento 6timo local contribui de acordo com um peso igual a
probabilidade do valor de @ correspondente, na determinacao de delineamento 6timo
Bayesiano (Pinto & Ponce de Leon, 2006).

Quando as distribuigoes a priori sao continuas, o cédlculo da integral
na obtengao da esperanca pode ser dificil ou impossivel analiticamente, necessitando
a utilizacao de técnicas de integragao numéricas para obté-la. Mesmo usando apro-
ximagoes numéricas, o tempo computacional envolvido geralmente é grande.

A integral pode ser aproximada numericamente através da geracao,
aleatoria de amostras de 6, 0, ... ,gr a partir da distribuicao p(@). Seja 0,, =
(§1m7 gzm, ...), os valores da m-ésima geracao param = 1,2,...,r. Para cada geragao
obtém-se ¢(x|@ = 0,,). Assim, uma aproximacao para a integral envolvida no critério
é

=Y o(xlo = 8,0,
m=1
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em que r é o tamanho da amostra de 8 gerada.

Existe uma ampla literatura em delineamentos Bayesianos, Atkinson
et al. (2007) apresentam uma 6tima introdugao, Pukelsheim (1993) enfatiza os as-
pectos matematicos e Chaloner & Verdinelli (1995) apresentam uma revisdo bastante
completa, onde varios critérios sao discutidos.

Devido as particularidades para encontrar a matriz de informacao em
modelos nao lineares, os artigos bibliograficos sao bastante especificos. A maioria
utiliza delineamentos 6timos continuos, ou seja, encontram os niveis de x e seus
respectivos pesos. Os pesos somam 1 e estao relacionados com o ntimero de réplicas
que os pontos de x devem ter. Na pratica um experimento envolve n (inteiro) ensaios
bésicos e as réplicas nos pontos de x também devem ser inteiros e devem somar n.
Este delineamento é chamado de exato. Um delineamento 6timo continuo pode
se tornar 1til na pratica multiplicando-se cada peso por n. O delineamento exato
resultante serd 6timo para n grande. Para n qualquer o delineamento resultante
pode ser menos eficiente, devido aos arrendondamentos necessarios para satisfazer
n=> n;

Em particular, Zocchi & Atkinson (1999) utilizaram a teoria de deline-
amentos 6timos para delinear experimentos visando o ajuste de um modelo logistico
multinomial. Do ponto de vista de construcao de delineamentos, os modelos lineares
generalizados apresentam a mesma problematica dos modelos nao lineares, ou seja,
os critérios de delineamento dependem dos verdadeiros valores dos parametros do
modelo. Neste artigo, os autores encontraram delineamentos 6timos locais e Bayesi-
anos continuos usando o critério D para o modelo logistico multinomial.

Contudo, nao héa programas de ampla distribuicao para construcao de
delineamentos 6timos para modelos nao lineares. Para 6timos locais os programas
para modelos lineares podem ser usados pois basta entrar com os valores da matriz
F no lugar dos pontos candidatos. Para delineamentos Bayesianos, devido as parti-
cularidades envolvidas, programas de uso geral nao existem ou estao fora do alcance,

sendo, portanto, necessaria a programacao para cada caso.



3 UM MODELO FARMACOCINETICO

A experimentacao na drea de farmacologia clinica é desenvolvida, em
sua maioria, através da execucao de experimentos que envolvem medidas de concen-
tracoes no plasma, apos administracao do farmaco, e ajustes de curvas de concen-
tragado ao longo do tempo. As curvas fornecem informacoes sobre absorcao, distri-
buicao, metabolismo e eliminacao de farmacos em organismos vivos.

A problemética envolvida nestes estudos é descrita por modelos far-
macocinéticos, representados por modelos nao lineares, que caracterizam a curva de
concentragao do farmaco estudado. Estes modelos representam o corpo (humano
ou animal) como uma série de compartimentos ligados reversivelmente entre si. O
numero de compartimentos necessarios para descrever adequadamente o comporta-
mento da droga no corpo é o indice utilizado para classificar esses modelos. Assim,
tem-se os modelos monocompartimentais, os modelos de dois compartimentos e os
modelos multicompartimentais (Goodmam & Gilman, 1996). Do ponto de vista
matematico, os modelos sao construidos utilizando equacoes diferenciais lineares.
Conceitualmente, a droga tem um comportamento dinamico e a velocidade de seus
processos sao quantificados por constantes de velocidade de entrada e saida do com-
partimento.

Para entender o conceito de absor¢ao de primeira ordem e o processo
de eliminacao no desenvolvimento de equacgoes que descrevem a evolucao temporal
dos niveis da droga serd utilizado o esquema monocompartimental representado na
Figura 1, em que X, é a dose oral administrada; X ¢é a quantidade da droga no
corpo em qualquer momento (igual ao produto do volume de distribui¢ao da droga

(A3) e da concentracao plasmaética da droga (Y')); 0 e 02 sao as taxas de absorgao e
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eliminagao do processo, respectivamente.

o[
X, L, x=6,y

Figura 1 - Representacao de um modelo monocompartimental

Para uma droga que entra no organismo por um processo de absorcao
de primeira ordem e é eliminada por um processo de primeira ordem, e ainda dis-
tribuida seguindo um modelo monocompartimental, as equacoes diferenciais em (3)
se aplicam (Venksteswarlu, 2004). A taxa de mudanga da quantidade da droga no
corpo ¢ igual a taxa de absorcao da droga menos a taxa de eliminacao da droga,

dX dX, dX.

dt - dt dt
dX

&% _9,X, — 6,X,
dt 1 2

(4)

em que, X, é a quantidade de droga disponivel no sitio da absorcao a qualquer
momento e X, é a quantidade de droga eliminada. Seja F' a fracdo da dose oral (Xj)
que sera absorvida. No tempo zero, F' X, ¢ a quantidade disponivel para absor¢ao e

diminui em funcao do tempo. Portanto,
X0 = F X,

em que X, é a quantidade de droga disponivel para absorcao em t = 0. A taxa de

desaparecimento da droga no trato gastrointestinal é descrita por

X,
dt

—0, X, (5)
Integrando a equagao (5) nos limites z =0 e z = t,

X, X, = —0, [ de
J J
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In(X,) — In(Xy) = —01t

In(X,) = In(Xy) — O1t.

Como X, = F X, entao
ln(Xa) = ln(FXo) — Hlt,

que pode ser escrita na forma exponencial,
. —01t
Xy = FXpe M

Como visto em (3), a equacao diferencial para a quantidade da droga no plasma é

dX

— =0 X, — 06X,
at 1 2
e substituindo X, tem-se
dX
E = HlFXOe’HIt — 92X
dX

— 4+ 92X = QlFXoe_elt.

02

Multiplicando esta equacao por €’ em ambos os lados e reorganizando

dX
Eeeﬁ + 92X€92t = HlFXoe_(el_GQ)t

dX e + 0, X e dt = 0, F Xoe @) dt. (6)

Integrando a equagao (6) nos limites z =0 e z = t,

t ¢
/ (dX e + 0,Xe™*dz) = 0, F X, / e (10202
0 0

Xt — x| S !
e? = +
s l—(el —6) " (01— 92)1
0, F X, (o _
Xefr = 1220 |1 o (i=02)t]

B | }
Dividindo por €%, tem-se

x = BFXo (e7%t —e7t). (7)

(01— 02)
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A equagao (7) descreve a evolugao temporal da quantidade da droga no organismo.

Agora dividindo a equagao (7) pelo volume de distribui¢ao da droga (6s3),

X 01 F' Xo —0at —01t
-~ V= """ ot ity
0, il oy &™) (®)

Neste trabalho, sera abordado somente o modelo monocompartimental
como descrito pelas equagoes diferenciais escritas anteriormente, ja que a cinética de
varios farmacos pode ser explicada por este modelo, representado na Figura (1).

Na pratica, para um dado farmaco, cujo comportamento pode ser
escrito por este modelo, deseja-se conhecer os valores dos parametros, 6,605,603
(FXo = dy é suposto conhecido pois depende da dose administrada). Por sua vez,
experimentos sao realizados em que individuos saudaveis ingerem a dose do medi-
camento especificada (dy) no tempo ¢ = 0. Em que varias amostras plasmaticas
sao tomadas de cada individuo ao longo do tempo e medidas da concentracao do
farmaco (V') s@o realizadas, e os parametros sao estimados via métodos de regressao
nao linear.

A maioria dos estudos farmacolégicos tem custo alto e, por serem rea-
lizados com seres humanos, necessitam de rigoroso controle quanto as questoes éticas
a qual se justifica a imensa importancia do ensaio ser criteriosamente planejado.

Do ponto de vista de modelagem, vérios enfoques podem ser utilizados,
como por exemplo, o modelo com parametros fixos ou o modelo com parametros
aleatorios em que se supoe que as constantes de absorcao, eliminagao e o volume de
distribuicao sao especificas de cada individuo e se distribuem de acordo com uma
distribuicao de probabilidade.

Uma introdugdo ao problema é apresentada na subsecao (3.1) conside-
rando o modelo fixo e desconsiderando as possiveis correlagoes entre as respostas no

mesmo individuo. O modelo com efeitos aleatdrios é apresentado na subsecao (3.2).
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3.1 Modelo de Efeitos Fixos

Para o i-ésimo individuo, + = 1,2,...,n ey, k = 1,2,..., K, a con-
centracao da droga observada no tempo t;;, 0 modelo farmacocinético de primeira
ordem de absorgao e eliminac¢ao (monocompartimental) pode ser escrito como:

91d0
05(61 — 6,)

f(0.tik) = yir = (B_GQ% - 6_91%) + €k 9)

em que #; é o parametro de absorcao; fy é o parametro de eliminacao; dy é a dose
do medicamento (pré-fixada); 05 é o volume de distribui¢ao do medicamento, todos
positivos e €;, é o erro aleatério. As respostas no mesmo individuo podem ser cor-
relacionados. Neste momento serd abordado o problema simplificado supondo erros
nao correlacionados, ou seja €; ~ N(0,0?).

Na Figura (2) é apresentado um exemplo do tipo da curva gerada por
este modelo. Em geral, a absorcao é rapida e a eliminagao mais lenta, sugerindo
(91 > 92.

Se o interesse principal é nas estimativas dos parametros, critérios ge-
rais como D e A ou A, podem ser utilizados. Seguindo o método de linearizacao
por série de Taylor, a matriz F(0,t) (0 = (61, 6o, 05) e t = (t1, to, ..., tx)) para
o modelo na equagao (9), para um individuo, é dada por
01dg (e 9211 —e—01t1)

50rdo(e 9281 —c—01t1) 01dg(e %21 —c—0111)

0 0

F(0,t) =

03(61—02)

03(61—02)

03(01—062)

001

61dg(c—P2!2—c—01t2)

002

01dg(e02t2 _c—01t2)

003

01dg(e02t2 _c—01t2)

0 03(01 —03)

O =y

9 03(61—62)

001

§o1do(e” 2! K —c 011K

062

§o1do(e” 72! K 011K

003

§o1do(e 721K 011K

03(01 —03)

03(61—02)

03(01—062)

001

002

003

0-6"
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Figura 2 - Curva de concentragao segundo o modelo monocompartimental

A matriz de informacao é

Ay A Agg
An Ay Ain A A A
F(O, t)’F(O, t) = Ap Ago Ao “ . “
A1z Ao Ajs
A A A
?:1 A% Z?Zl AinAjo 2?21 AinAss

= | X Adan
>y AizAn

n 2
i=1 Ai2

Yoy Aig Ao

S ApAis |
S Al

cujas expressoes dos elementos desta matriz encontram-se no Apéndice A.
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Para simplicar a notacao, F(0,t)'F(0,t) sera representada por

a b ¢
F(G,t)’F(G,t)z b g h |,

c h g

_ n 2 _ n _ n _ n 2 _
€n que a = i=1 Ail; b = > AinAip, ¢ = Doy AinAiz, g = i=1 Ai2 , h =

Y1 AnAis e j = Y1, A, cuja inversa é

gj —h* bj—ch bh—cg
(F(0,t)F(6,t))! bj —ch aj—c® ah—bc |,

bh —cg ah —bc ag—b?

~ Det

em que Det = agj — ah? — b%j + 2bch — g é o determinante da matriz.
Delineamentos D-6timos maximizam o determinante e A-6timos mini-
mizam o trago da matriz. No entanto, em alguns casos, algumas funcoes especificas
dos parametros sao frequentemente de interesse, como abordado em Atkinson et al.
(1993). Por exemplo, no caso do modelo farmacocinético, as fungoes dos parametros

em foco sao:
1. Area sob a Curva de Concentracao (ASC):

05 6

ASC = /OOO 100t = 2 — 7 = g(6).

Este parametro depende somente de duas razoes de trés parametros e é linear

em relacao a 6s.

2. Tempo até atingir a concentragao maxima (7},.,): O tempo da concentragao

méxima é encontrado igualando a derivada de f(6,t) em relagao a t, a zero.

_logty — logty

T = = .
mazx 91 — 92 92(0)

Este parametro nao depende de 03.
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3. Concentragao méaxima atingida (C,q.): A concentragao méxima é encontrada

através da substituigdo de ¢ por T,,., em f(0,t), ou seja,

Crnazr = f<07 Tmax) = 93(0)

As expressoes para as variancias destes parametros também sao obtidas por apro-
ximagoes.

Estas fungoes dos parametros sao conhecidas na area de farmacologia
como ”parametros” farmacocinéticos, em que C)uz € Thae relacionados, medem a
velocidade de absorcao do farmaco. Ja o parametro ASC envolve a quantidade de
farmaco absorvida ou extensao de absorcao. Um outro parametro farmacocinético
importante é o T3 o (meia vida do farmaco), que indica o tempo necessério para que
a concentracao plasmaética de determinado farmaco seja reduzida pela metade.

Delineamentos 6timos locais e Bayesianos continuos para este modelo
foram encontrados por Atkinson et al. (1993). Porém, como os autores usaram a
alternativa continua, encontraram delineamentos com apenas trés pontos de coleta
com diferentes pesos. Entretanto, na pratica tais delineamentos nao podem ser
utilizados ja que apenas uma coleta (réplica) é possivel em cada momento, para cada

sujeito.

3.2 Modelo de Efeitos Aleatorios

Correlagoes entre as respostas dos varios momentos de coleta no mesmo

individuo sugerem o uso de um modelo nao linear misto. Seja o modelo:
yir = [(07, tix) + € (10)

com 0 dado por

em que X; é a matriz de possiveis covariaveis, 3 é o vetor de parametros e u; ~

N(0,D) é o vetor de efeitos de sujeitos. Para o modelo sem covaridveis em (9) tem-se
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um caso especial, ou seja, 0 = 03+u;. Como em (9), 61, 65 e O3 sdo positivos, assume-
se que 01 = exp(ly, ), O = exp(lp,) e O3 = exp(lp,), em que, ly, = log(bh), lg, = log(02)
e lgp, = log(f3) e possuem distribui¢do normal. Substituindo 67 = (ly,, lg,, lyp;) na
equagao (9) e considerando 87 ~ N (67, D), o modelo em (10) pode ser escrito como

doe(le2 +lo, —los)

_ —6(192)ti —e(lgl)ti
Yik = T o) <e[ K ol k]) + €. (12)

Este modelo foi considerado por Jones & Wang (1999) que discutem as dificuldades de
seu ajuste e varias abordagens de delineamento. Quando u; é pequeno (no sentido em
que os elementos de D sao pequenos), pode-se utilizar uma aproximacao de primeira

ordem por série de Taylor da equagdo (12). Para o i-ésimo sujeito tem-se
yi = (0%, t;) + Fi(0",t,)u; + €,

em que F;(0" t;) = %. O estimador de quadrados minimos generalizados,
utilizando a aproximacao de primeira ordem em série de Taylor, tem a matriz de
variancias e covariancias dada por
N n ~1
Var(0*) = (Z Fi(Io* + FiDF;)_lFi> , (13)
i=1

2 ¢ a variancia dos erros.

em que F; = F;(6",t;), n é o nimero de individuos e o
Para um delineamento em particular, a matriz inversa da matriz da
variancia serd referida como a matriz de informacao do planejamento. Para 68 = 6,
a matriz de informacao em (13) é utilizada para encontrar delineamentos dtimos
locais, ou seja, F; é avaliada em u; = 0.
Lee & Nelder (1996) mostram que condicionando em u;, a matriz de
informagao é

Clu) = zici<ui>,

em que, C;(w;) = M; — M;(M, — D™ H)~'M; (Searle, 1982) e M; = o ?F/F; ¢

avaliado em u;. A matriz de informacao assintética é

C = zn;/Cz(uz)dN(uz,D),
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em que N(u;, D) é a fungao de distribui¢ao de probabilidade de u;.

Esta matriz é utilizada para encontrar delineamentos Bayesianos. No-
vamente, técnicas de integracao numérica sao utilizadas para o calculo dos critérios.

Graham et al. (2005) apresentaram um programa, Optdes, para inves-
tigar delineamentos 6timos em problemas de metabolismo, farmacocinética, farma-
codinamica e modelos de interagao medicamentosa. Os autores abordaram o modelo
farmacocinético monocompartimental nao levando-se em consideragao a covariancia
entre os parametros 65 e ;5 e obtiveram delineamentos D-6timos Bayesianos.

Ucinski & Atkinson (2004) descrevem um algoritmo para construgao
de delineamentos 6timos para um modelo nao linear de cinética quimica em que
os erros tém uma estrutura de correlagao, porém os delineamentos encontrados sao
apenas localmente 6timos.

Graham & Aarons (2006) consideram experimentos em ensaios clinicos
nas tultimas fases de desenvolvimento de drogas que usam pacientes nao internados.
Nestes estudos, os horarios de coletas sao pré-fixados, porém, por restri¢oes logisticas,
pode ser impossivel obedecer a tais horarios (problemas com equipamentos, atrasos
inevitdveis, etc.). Os autores consideram o problema de encontrar intervalos ao redor
dos pontos determinados sob o critério D de forma que se as coletas sao realizadas
dentro dos intervalos (sampling windows) em que a perda de eficiéncia esta limitada
em 5% ou 10%, por exemplo. Seus delineamentos usaram o numero minimo de

pontos de coleta para cada paciente, ou seja, trés pontos.

3.3 Eficiéncia do Delineamento

Para qualquer critério do delineamento as estimativas dos parametros
iniciais ou a distribuicao a priori escolhida é crucial, pois o delineamento 6timo muda
conforme a especificacao dos parametros. Assim, é necessério realizar uma analise de
sensibilidade para avaliar como o delineamento é eficiente conforme a variacao dos
valores iniciais dos parametros ou das distribuicoes a priori. Portanto, a eficiéncia

pode ser usada para avaliar a perda de informacoes de um delineamento especial
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em relacao a outro delineamento. Em relacao ao critério D, a eficiéncia de um
delineamento em particular, denotato por t; em relacao a um delineamento base,
denotado por t; é calculada como

|<v<é|9,tT>>|>””

BIT= <|<v<9\e,tb>>r

Em relagao ao critério A o calculo é

4 _ traco(V(6]6,t,) ")

BIF = traco(V(6]6, tr)~1)’




4 ALGORITMO PARA BUSCA DE DELINEA-
MENTOS OTIMOS VISANDO O MODELO
FARMACOCINETICO

Um dos algoritmos de construcao de delineamentos 6timos mais simples
é do tipo exchange, que consiste na construcao de um delineamento inicial cujos
pontos sao sequencialmente trocados por pontos de um conjunto externo de pontos
chamados de pontos candidatos. Os pontos candidatos sao formados por grade de
pontos entre o menor e o maior valores de ¢.

A busca do delineamento 6timo se inicia com um delineamento
aleatério (amostra aleatéria de pontos do conjunto de candidatos) que é otimizado
através de substituicao de um ponto do delineamento por um outro do conjunto
de candidatos. As substituicoes que resultam em uma melhora do delineamento,
com respeito ao critério utilizado, sao aceitas. O processo de troca para quando
nao ha mais trocas que melhoram. Para aumentar a probabilidade de se chegar ao
melhor delineamento (6timo global), todo processo é repetido para um nimero de
delineamentos iniciais diferentes.

Problemas computacionais surgem devido ao grande niimero de trocas
entre pontos e o calculo da inversa ou do determinante da matriz de informacao,
conforme o critério utilizado, para cada troca.

Existem outros métodos para encontrar delineamentos 6timos, sendo
um deles o simulated annealing que aceita troca que nao melhora o delineamento com
certa probabilidade, porém o custo computacional se torna expressivo. A repeticao

do processo para varias tentativas tem se mostrado aceitavel em alguns estudos
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(Pegorer, 2007). Angelis et al. (2001) aplica o método simulated annealing para
busca de delineamentos D e A, 6timos para um experimento fatorial assumindo a
existéncia de erros correlacionados.

Trinca & Gilmour (2001) implementaram, em linguagem R (R Deve-
lopment Core Team, 2009), um algoritmo do tipo ezchange para encontrar deline-
amentos 6timos Bayesianos para um modelo nao linear representado por polinomio
fracional. Este algoritmo foi adaptado para o modelo farmacocinético monocompar-
timental considerando tanto na versdo do modelo fixo descrito na equagao (9) da
se¢ao 3.1 como o modelo de efeitos aleatérios descrito na equacao (12) da segao 3.2.

O delineamento 6timo neste caso, consiste em determinacao dos tempos
(pontos) onde serao realizadas as coletas de sangue dos individuos. Para otimizar
o tempo computacional foram obtidas as expressoes do determinante da matriz de
informagao e a diagonal da sua inversa em um programa simbélico algébrico (Maple)
(Maplesoft, 2007).

A seguir serao listados os principais passos do algoritmo para cons-

trucao de delineamentos 6timos.

1. Entrar com os valores minimo e méaximo de ¢, a grade em t para formar os
pontos candidatos, o nimero de coletas por individuo, o critério a ser otimizado,
os valores a priori dos parametros, os pesos para cada parametro (no caso
do critério A,), o numero de delineamentos aleatdrios iniciais e o tamanho
da amostra de valores dos parametros que serd simulada pelas distribuigoes a
priori. Também informar se o delineamento deve incluir os pontos 0 e 0 maximo

de t;
2. Gerar as amostras de valores a priori;
3. Construir a sequéncia de pontos candidatos;

4. Selecionar aleatoriamente um delineamento inicial, colocando-o em um vetor

X.

?



10.

11.
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Calcular uma aproximacgao para o valor do critério para o delineamento ini-
cial considerando a amostra de valores a priori. A matriz de variancias e
covariancias em (1) da segao 2.2 é utilizada para o cdlculo do critério quando
utilizado o modelo de efeitos fixos e a matriz em (12) da segdo 3.2 para o

modelo de efeitos aleatorios;
Substituir um ponto do vetor X por um da sequéncia de pontos candidatos;
Calcular o valor do critério para o delineamento modificado;

Repetir os passos (6) e (7) para todos os pontos e selecionar a substituicao que

otimiza o critério (minimizar no caso de A e maximizar no caso de D);
Repetir o passo (8) até que o delineamento nao possa ser mais otimizado;
Repetir todo o processo a partir do passo (4) para véarios delineamentos iniciais;

Selecionar o delineamento com melhor desempenho, com relacao ao valor do

critério.



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para ilustracao do algoritmo, considerou-se o estudo realizado por Ro-
bert Upton em 1994 (Pinheiro & Bates, 2000), o qual apresentou dados da farmaco-
cinética de um farmaco anti-asmatico, teofilina. Foram administradas doses orais de
teofilina em doze individuos e, em seguida, as concentracoes séricas foram medidas
durante aproximadamente 24 horas, contemplando 11 pontos (tempos) de coleta, os
quais foram: 0,00; 0,25; 0,50; 0,98; 1,98; 3,60; 5,02; 7,03; 9,03; 12,12 e 24,08 ho-
ras. Com base nas estimativas dos parametros do modelo para dois dos individuos
deste estudo, distribuigoes a priori dos parametros foram formuladas para se obter
os pontos de coletas 6timos que poderiam ser utilizados num futuro experimento.

A cinética da droga teofilina segue um modelo monocompartimental
como descrito no capitulo 3. Para o modelo de efeitos fixos (equagao (9)), foram
atribuidas distribuicoes a priori do tipo Gama para os parametros. Para forcar
0, > 65, a priori para 0y foi composta por uma soma de €; mais uma diferenca entre
0, e 6, também gerada por Gama. Com os valores médios e a variancia obteve-se
os parametros da distribuicao Gama de acordo com a parametrizacao usada pela
fungao rgamma do R. Para o modelo com efeitos aleatérios (equacdo (11) da segao
3.2) foram consideradas distribui¢oes Normais independentes para 67, 05 e 65. Neste
caso também foi considerado duas precisoes para as distribuicoes a priori.

Foram encontrados os delineamentos D e A,, 6timos locais e Bayesianos
para o modelo (8) e apenas delineamentos D étimos locais e Bayesianos para o modelo
(11), embora o programa no apéndice D possibilite a obtencao para o critério A,.
Os delineamentos encontrados se referem aos pontos de coleta em um tnico sujeito,

entretanto, estes pontos podem ser repetidos para outros sujeitos. Alternativamente,
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poderia-se buscar delineamentos para os varios sujeitos simultamenamente.

Para a construcao dos delineamentos utilizando o critério A, as
variancias foram padronizadas pelas variancias do delineamento D 6timo local. Esta
padronizacao teve o objetivo de eliminar a diferenca de escalas entre os parametros.

Com o objetivo de avaliar o efeito do aumento da incerteza na in-
formacao a priori, dois valores de precisao foram usados, expressos em forma de
coeficiente de variacao (CV). Um CV de 0,10 indica precisao razoavelmente alta e
o CV de 0,30 indica precisao baixa. Utilizou-se um tamanho de amostra de 1000 a
partir das distribui¢oes Gama e 500 a partir das distribui¢oes Normais para aproxi-
mar o critério Bayesiano. Por outro lado, a busca de delineamentos para o modelo de
efeitos aleatorios exige mais tempo computacional devido a necessidade do céalculo
da inversa da matriz informacao descrita em (12).

Na pratica o cronograma de coletas deve contemplar de trés a cinco
vezes a meia vida do farmaco (7%/2). Entao, como Ty, da teofilina é de aproxi-
madamente 5 horas, o tempo maximo considerado foi de 24 horas. Para efeito de
comparagao com o delineamento utilizado no experimento realizado por Upton, o
tempo 24 horas foi forgado a entrar no delineamento. O tempo zero sempre esta pre-
sente nos delineamentos reais, porém este nao foi forcado a entrar no delineamento,
ja que nao agrega nenhuma informacao para os parametros do modelo. Porém existe
uma op¢ao no programa para forgar este tempo a entrar no delineamento. Como pon-
tos candidatos utilizou-se intervalos de 5 minutos entre as coletas (5/60 = 0,0833
horas).

Dois vetores de médias distintos, 65, = (=0, 3631, —2,6042, —3, 4283)
e 03y, = (0,8976, —2, 5081, —3, 2300), foram utilizados com o objetivo verificar o com-
portamento dos delineamentos sob diferentes distribuicoes a priori. No segundo caso
a taxa de absor¢ao é bem maior que no primeiro.

Com o intuito de obter comparacao, os delineamentos D e A,, 6timos
locais e Bayesianos sdo apresentados na Tabela (1), juntamente com as suas respec-

tivas eficiéncias. As eficiéncias foram calculadas com base no delineamento suposto



32
6timo local discreto.

Tanto o delineamento D-6timo quanto o A,-6timo locais sao menos
eficientes que os Bayesianos, como esperado, quanto maior a incerteza menor é a
eficiéncia, mostrando a robustez dos delineamentos Bayesianos. Em geral, os deline-
amentos D 6timos apresentam pontos em trés ou quatro regioes bem definidas. O
nuimero de pontos com valores préximos do extremo superior tendem a diminuir com
o aumento da dispersao nas distribui¢oes a priori, mostrando que quanto maior for
a incerteza, o delineamento fica com a maioria dos pontos nos tempos iniciais. Para
os delineamentos A,, 6timos nota-se o aumento de regioes de pontos com o aumento
de imprecisao das distribuicoes a priori, comportamento este também esperado.

Quando o tempo zero foi for¢ado a entrar no delineamento, por exem-
plo, o delineamento D étimo local, utilizando 6, com precisao alta (CV=0,10), foi:
0,00; 1,17; 1,25; 1,33, 5,33; 5,42; 5,50; 19,58; 19,67; 19,75 e 24,00, e o delineamento
D 6timo Bayesiano foi: 0,00; 1,25; 1,33; 1,42; 5,25; 5,33; 5,42; 5,50; 18,58; 18,67 e
24,00. Estes resultados sao muito semelhantes aos encontrados sem o zero ser forcado
a entrar no delineamento.

E possivel também determinar a eficiéncia dos delineamentos obtidos
em relacao ao delineamento utilizado por Upton, por exemplo, comparando os de-
lineamentos D 6timos local e Bayesiano com precisao alta obteve-se eficiéncias de
122,61% e 125,91%, respectivamente. Comparando com os delineamentos A,, 6timos
local e Bayesiano com precisao alta obteve-se eficiéncias de 151,28% e 158,10%, res-
pectivamente. Estes resultados indicam que experimentos mais eficientes do que

aqueles estao sendo utilizados na pratica sao possiveis.
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Tabela 1: Alguns delineamentos (tempos de coleta em horas) para o estudo farma-

cocinético (D—Otimos e A,-Otimos Locais e Bayesianos) para o modelo de efeitos

fixos
05, = (—0,3631, —2,6042, —3, 4283) 0%, = (0,8976, —2, 5081, —3, 2300)
Bayesiano Bayesiano
Critério Local CV=0,10 CV=0,30 Local CV=0,10 CVvV=0,30

1,17 1,25 1,67 0,33 0,33 0,42

1,25 1,33 1,75 0,42 0,42 0,50

1,33 1,42 1,83 0,50 0,50 0,58

5,33 1,50 1,92 1,92 0,58 1,75

D 5,42 5,33 5,50 2,00 1,92 1,83
5,50 5,42 5,58 2,08 2,00 1,92

5,58 5,50 5,67 2,16 2,08 2,00

19,67 5,58 5,75 14,17 2,17 2,08

19,75 18,67 5,83 14,25 13,17 2,17

19,83 18,75 5,92 14,33 13,42 2,25

24,00 24,00 24,00 24,00 24,00 24,00
Eficiéncia (%) 100,00 102,30 120,12 100,00 100,72 118,28

Bayesiano Bayesiano
Critério Local CV=0,10 CV=0,30 Local CV=0,10 CVvV=0,30

0,83 0,92 1,42 0,25 0,25 0,33

0,92 1,00 1,50 0,33 0,33 0,42

1,00 1,08 1,58 0,42 0,42 0,50

5,58 1,67 1,67 2,08 0,50 0,58

Ay, 5,67 5,25 5,75 2,17 2,00 2,08
5,75 5,33 5,92 2,25 2,08 2,17

23,67 5,42 6,00 17,00 2,17 2,25

23,75 22,67 6,08 17,08 16,17 2,33

23,83 22,75 6,83 17,17 16,25 2,42
23,92 22,83 18,58 17,25 16,33 12,67
24,00 24,00 24,00 24,00 24,00 24,00

Eficiéncia (%) 100,00 101.98 123,94 100,00 100,49 116,65
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Na Tabela (2) sao apresentados os delineamentos D 6timos locais
e Bayesianos, visando o modelo com efeitos aleatdérios, com as suas respectivas
eficiencias. Os delineamentos 6timos locais e Bayesianos com distribui¢oes a pri-
ori bem informativas apresentam trés grupos de coletas (desconsiderando o tempo
24 horas): no inicio; um pouco depois de 5 horas e no final. Em contra partida,
os delineamentos étimos Bayesianos com precisao baixa (C'V = 0,30) apresentam
quatro grupos de coletas: no inicio; depois de 4 horas; coletas entre 7 e 10 horas e
no final. Este resultado é o mais semelhante aos delineamentos utilizados na pratica,
cujos pontos de coletas sao estipulados arbitrariamente.

Os delineamentos D 6timos locais sao menos eficientes que os Bayesia-
nos. O ganho de eficiéncia nos delineamentos étimos Bayesianos em relagao ao local
foi de 0,18 a 6,39% mostrando que nao se perde muito em eficiéncia se um étimo
local é utilizado. Este resultado é explicado pelo uso da matriz de dispersao D que
também é levada em conta na busca do delineamento étimo local.

Quanto maior a incerteza, menor é a eficiéncia, mostrando a robustez
dos delineamentos Bayesianos. As eficiéncias dos delineamentos obtidos em relacao
ao delineamento utilizado por Upton, comparando os delineamentos D o6timos lo-
cal e Bayesiano com precisao alta foram de 117,31% e 117,39%, respectivamente.
Entretanto, verificou-se que o aumento da incerteza para o vetor de médias 6, o0s
delineamentos D 6timos locais nao mudam.

Com o tempo zero incluso no delineamento e utilizando 6, com pre-
cisao alta (CV=0,10), foram obtidos os delineamentos D 6timo local dado por 0,00;
0,75; 0,83; 0,92, 1,00; 5,67; 5,75; 5,83; 23,83; 23,92 e 24,00, e o delineamento D
6timo Bayesiano, dado por: 0,00; 0,75; 0,83; 0,91; 1,00; 5,50; 5,58; 5,67; 22,25; 22,33
e 24,00. Estes resultados sao muito semelhantes aos encontrados sem o zero ser

forcado a entrar no delineamento.
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Jones & Wang (1999) obtiveram delineamentos D 6timos locais, Baye-
sianos e um critério para verificar a falta de ajuste para um modelo monocomparti-
mental com modelo de efeitos aleatérios. Os autores encontraram delineamentos com
cinco pontos, porém com repeticao. Nesse trabalho também sao apresentados dois
métodos numéricos para obter a aproximacao da matriz de variancias e covariancias,
o método de primeira ordem em série de Taylor (FOE) e o método para variagao

inter-sujeitos grande (LSV).
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Tabela 2: Alguns delineamentos (tempos de coleta em horas) para o estudo farma-

cocinético (D-Otimos locais e Bayesianos) para o modelo de efeitos aleatérios

67, = (—0,3631,—2,6042, —3,4283) 6, = (0,8976, —2,5081, —3, 2300)

Local Bayesiano Local Bayesiano

0,83 0,67 1,17 0,75

0,92 0,75 1,25 0,83

1,00 0,83 1,33 0,92

1,08 0,92 1,42 1,00

Cv=0,10 5,58 1,00 7,75 5,67
5,67 5,42 7,83 5,75

5,75 5,50 7,92 5,83

5,83 5,58 23,75 23,58

23,83 22,67 23,83 23,67

23,92 22,75 23,92 23,75

24,00 24,00 24,00 24,00
Eficiéncia (%) 100,00 100,18 100,00 105,00

Local Bayesiano Local Bayesiano

0,75 0,75 1,17 0,75

0,83 0,83 1,25 0,83

0,92 0,92 1,33 0,92

1,00 1,00 1,42 1,00

CvV=0,30 1,08 4,50 7,75 4,25
5,17 4,58 7,83 4,33

5,25 7,33 7,92 7,00

5,33 9,08 23,75 10,00

5,42 23,83 23,83 23,83

23,67 23,92 23,92 23,92
24,00 24,00 24,00 24,00

Eficiéncia (%) 100,00 105,31 100,00 106,39




6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Apresentou-se uma introducao aos delineamentos 6timos para modelos
lineares e nao lineares, juntamente com uma aplicacao a um experimento de uma
droga cuja farmacocinética é representada por um modelo nao linear monocomparti-
mental com dois enfoques. O primeiro levando-se em conta o modelo com parametros
fixos e o segundo modelo, com parametros aleatorios em que se supoe que as cons-
tantes de absorcao, eliminacao e o volume de distribuicao sao especificas de cada
individuo e se distribuem de acordo com uma distribuicao de probabilidade.

Dois critérios, A,, e D foram considerados encontrando delineamentos
otimos locais e Bayesianos para o modelo com efeitos fixos e o critério D para os
delineamentos com base no modelo de efeitos aleatérios, obtidos através de um algo-
ritmo implementado em linguagem R, oferecendo assim, alternativas para construcao
de delineamentos 6timos, principalmente por tratar-se de um software livre acessivel
a qualquer usuario. Com relacao a implementacao computacional, reconhece-se que
ainda existe escopo para torna-la mais eficiente, como por exemplo o uso de algum
outro método de integracao numérica mais eficiente que o de Monte Carlo, princi-
palmente, quando do uso de distribui¢oes normais como prioris.

Tais aplicagdes mostraram bons resultados, quando verificada a
eficiencia do delineamento obtido localmente com o delineamento Bayesiano, ou
ainda, quando verificada a eficiéncia dos delineamentos obtidos com o experimento
realizado na pratica, indicando a possibilidade de construcao de delineamentos para
experimentos farmacocinéticos bem mais eficientes dos que sao usados na pratica.
Com relagao aos delineamentos 6timos locais, observou-se que suas eficiéncias sao

comparaveis com as dos Bayesianos se o modelo misto ¢ usado.
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Embora, este trabalho tenha abordado um modelo especifico, este pode

ser facilmente alterado para acomodar outros modelos nao lineares e implementar
outras fungoes dos parametros tais como: a estimacao do Traz, Cnaz, ASC, dentre
outros. Outra abordagem interessante é a correlagao entre os erros dependente do

espacamento dos pontos ao longo do tempo.
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Apéndice A

APENDICES

Expressoes dos elementos da matriz F'(6,t)' F(0,t)
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Apéndice B

6.1 Funcoes do Programa para o Modelo de Efeitos Fixos

R s
HHRHFHHH AR H R RS HHRHEHHHHBATUNCOESH#H HHHHHH H AR HHH H AR H AR H R A
HAEHBH B HAH B HAHBHH AR BHHEHBEHBEHAH RS H AR RS HEHBHHEHBEH RS H AR B H AR RS H AR B HEH
# Funcdo que calcula o critério
Criterion <- function(Design,Nprior,W,Samp,0Opt)

{

t1 <- Sampl[,1]

t2 <- Sampl[,2]

t3 <- Samp/[, 3]

denoml <- t3*(t1-t2)

denom2 <- t3*x((t1-t2)°2)

denom3 <- (t3*denoml)

x <- matrix(Design,N,Nprior)

expl <- exp(-matrix(t1l,N,Nprior,byrow=T)x*x)

exp2 <- exp(-matrix(t2,N,Nprior,byrow=T)*x)

t1D <- tlxdoseinicial

Deritl <- (doseinicial*(exp2-expl)/denoml)+(t1D*(x*expl)/denoml)-

(t1D* (exp2-expl) /denom?2)

Derit2 <- (-t1D*x*exp2/denoml) + (t1D*(exp2-expl)/denom2)

Derit3 <- (-t1D*(exp2-expl)/denom3)

a <- colSums(Derit1~2)

b <- colSums(Derit272)

c <- colSums(Derit3~2)

d <- colSums(Derit1*Derit2)

e <- colSums(Derit1*Derit3)
colSums (Derit2+Derit3)
Critpart <- pmax(axbxc+2xd*exf-b*e~2-c*d"2-a*xf~2,107(-10))
Crit <- ifelse(Opt==’"D’,sum(log(Critpart))/Nprior,
Nprior*sum(Critpart/(W[1]*(bxc-£2)+W[2]*(a*xc-e~2)+W[3]*(a*xb-d~2))))
list(Crit=Crit)

}

'_h
N
|

# Fungdo que calcula a matriz varidncia/covaridncia
Variance <- function(Design,Samp,nprior)

{

t1 <- Samp[,1]

t2 <- Sampl[,2]

t3 <- Sampl[,3]

denoml <- t3*(t1-t2)

denom2 <- t3*((t1-t2)"2)
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denom3 <- (t3*denoml)
x <- matrix(Design,N,nprior)
expl <- exp(-matrix(tl,N,nprior,byrow=T)*x)
exp2 <- exp(-matrix(t2,N,nprior,byrow=T)*x)
t1D <- tlx*doseinicial
Deritl <- (doseinicial*(exp2-expl)/denoml)+(t1D*(x*expl)/denoml)-
(t1D* (exp2-expl) /denom?2)
Derit2 <- (-t1D*x*exp2/denoml) + (t1D*(exp2-expl)/denom2)
Derit3 <- (-t1D*(exp2-expl)/denom3)
<- colSums(Derit1~2)
<- colSums(Derit2~2)
<- colSums(Derit3~2)
colSums (Derit1*Derit2)
<- colSums(Derit1*Derit3)
<- colSums (Derit2*Derit3)
Var <- diag(solve(matrix(c(a,d,e,d,b,f,e,f,c),3,3)))
list(Var=Var)
+

HO QO TE
A
|

#Funcdo Troca
ExchangeR <- function(Design,Nprior,W,Critdes,Samp,0Opt)

{

Improve <- 0

I <- ifelse(xmin=="N’,1,2)

for (J in 1:Maxlev)

{
if (Design[I]!=Cand[J])
{

Xold <- Design[I]
Design[I] <- Cand[J]
Critcand <- Criterion(Design,Nprior,W,Samp,Opt)$Crit
if (Critcand>Critdes)
{
Critdes <- Critcand
Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}

}
Design <- as.matrix(Design[order(Design)])
n <- ifelse(xmax==’N’,N,N-1)
ii <- ifelse(xmin==’N’,2,3)
for (I in ii:n)

{

if (Design[I]!=Design[I-1])
{

for (J in 1:Maxlev)

{
if (Design[I]!=Cand[J])
{

Xold <- Designl[I]

Design[I] <- Cand[J]

Critcand <- Criterion(Design,Nprior,W,Samp,Opt)$Crit
if (Critcand>Critdes)



{
Critdes <- Critcand
Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}

+
}

Design <- as.matrix(Design[order(Design)])

list(Design=Design,Critdes=Critdes, Improve=Improve)

# FUNGOES PARA 0 DELINEAMENTO SEM REPETIGOES
# Funcdo que impede a troca caso o ponto candidato seja igual ao
do delineamento.

Teste <- function(Design,J)

{dif<— 0

for(W in 1:N)
{if(Cand[J]==Design[W]) {dif <- 1}

%isi(dif=dif)

#Funcdo Troca sem repetigdes
Exchange <- function(Design,Nprior,W,Critdes,Samp,Opt)

Improve <- 0
I <- ifelse(xmin=="N’,1,2)
for (J in 1:Maxlev)
{
dif <- Teste(Design,J)$dif
if (dif==0)
{
Xold <- Designl[I]
Design[I] <- Cand[J]
Critcand <- Criterion(Design,Nprior,W,Samp,Opt)$Crit
if (Critcand>Critdes)
{
Critdes <- Critcand
Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}
}

Design <- as.matrix(Design[order(Design)])
n <- ifelse(xmax==’N’,N,N-1)
ii <- ifelse(xmin==’N’,2,3)
for (I in ii:n)
{
for (J in 1:Maxlev)
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{
dif <- Teste(Design,J)$dif
if(dif==0)
{
Xold <- Designl[I]
Design[I] <- Cand[J]
Critcand <- Criterion(Design,Nprior,W,Samp,Opt)$Crit
if (Critcand>Critdes)
{
Critdes <- Critcand
Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}
}

Design <- as.matrix(Design[order(Design)])

list(Design=Design,Critdes=Critdes, Improve=Improve)

Busca <- function(Nprior,W,Samp,Opt)
{
for (K in 1:Tries)
{
rep <- ifelse(Rep=="N’,FALSE,TRUE)
if (xmin==’"N’&xmax=="N’) X <- sample(Cand,N,replace=F)
else
{if (xmin==xmax) X <- c(Xmin,sample(Cand[-c(1,Maxlev)], (N-2),
replace=rep) ,Xmax)
if (xmin==’8’&xmax=="N’) X <- c(Xmin,sample(Cand[-1], (N-1),
replace=rep))
if (xmax==’S’&xmin=="N’) X <- c(sample(Cand[-Maxlev], (N-1),
replace=rep) ,Xmax)
}

X <- as.matrix(c(X[order(X)]1))
Crit <- Criterion(X,Nprior,W,Samp,Opt)$Crit
Improve <- 1
while (Improve==1)
{

if (Rep=="N’) Swop <- Exchange(X,Nprior,W,Crit,Samp,Opt)
else Swop <- ExchangeR(X,Nprior,W,Crit,Samp,0Opt)

X <- Swop$Design

Crit <- Swop$Critdes

Improve <- Swop$Improve

if (Crit>Critbest)

{
Xbest <- X
Critbest <- Crit
+

Critall[K] <- Crit

}
list (Xbest=Xbest,Critbest=Critbest,Critall=Critall,W=W)



Apéndice C

6.2 Programa para o Modelo de Efeitos Fixos

R R S S g
HHHHHHHH AR HHHHAAAHHHHPROGRAMA BASTCO########H#HHHHHHHHAHFHHH AR HHHHEH
HEFH R R

doseinicial <- 5 # Valor da dose do medicamento

Xmin <- O # Valor Minimo de X na escala de interesse
Xmax <- 24 # Maior valor de X na escala de interesse
N <- 11 # Nimero de unidades experimentais

Maxlev <- ((Xmax/(5/60))+1) # Numero de divisdes na escala de X

xmin <- °’N’
xmax <- ’S’

Delineamento deve incluir o ponto ’0’°7
Delineamento deve incluir o ponto maximo?

Tries <- 10 # Nimero de delineamentos aleatdérios iniciais
Nprior <- 1000 # Nimero de amostras a priori de cada parémetro
Opt <- ’D’ # Critério A ou D
Rep <- "N’ # Delineamento deve incluir pontos repetidos?

#

#

# Pesos para o critério ’A’

wl <-1 # Peso para Teta2
w2 <- 1 # Peso para Tetal
w3 <- 1 # Peso Para Tata3

# Matriz de pesos para o Critério A
W <- matrix(c(wl/(wl+w2+w3), w2/ (wil+w2+w3), w3/(wil+w2+w3)), 3, 1)

# Distribuigdo a priori
#Especificar valores médios iniciais (e d.p.) dos parametros

mtl <- exp(-2.6042) # Média para Teta2 --> log(Teta2)
cvl <- 0.10 # Cv para Teta2
sdtl <- cvl*mtl # Desvio-padrdo para Teta2

mt2 <- exp(-0.36309) # Média para Tetal --> log(Tetal)
cv2 <- 0.000001 # verificar a relagdo (para obtencgdo)
sdt2 <- cv2*xmt2 # esvio—-padrdo para Tetal

mt3 <- exp(-3.4283) # Média para Teta3 --> log(Teta3)
cv3d <- 0.10 # Cv para Teta3

sdt3 <- cv3*mt3 # Desvio-padrdo para Teta3

md <- mt2 - mtl # Diferenca das médias de Teta2 e Tetal

#Desvio-padrdo da diferenca das médias de Teta2 e Tetal
sdtd <- sqrt(sdtl1”2+sdt272)



# Gerar distribuigdo Gama para Teta2
tl <- rgamma(Nprior, (mt1/sdtl)~2,scale=sdt1°2/mt1)

# Gerar distribuig3o Gama para Tetal(diferenga)
t2 <- tl+rgamma(Nprior, (md/sdtd)"2,scale=sdtd”~2/md)

# Gerar distribuigdo Gama para Teta3
t3 <- rgamma(Nprior, (mt3/sdt3)~2,scale=sdt3°2/mt3)

# Preliminares para o algoritimo
Cand <- seq(Xmin,Xmax,length=Maxlev) # Delineamento Candidato

# Amostra para o delineamento local
Samp0O <- as.matrix(cbind(mtl,mt2,mt3))

# Amostra para o delineamento bayesiano
Samp <- as.matrix(cbind(t1l,t2,t3))

# Algoritmo

Critall <- matrix(0,Tries,1)

Critbest <- 0

tstart <- Sys.time() # Comega a contar o tempo

# Encontrar D-6timo local

(XDlocal <- Busca(l,matrix(1,1,3),Samp0,’D’))
(VarDlocal <- Variance(XDlocal$Xbest,SampO,1)$Var)

# Encontrar D-6timo Bayesiano

FdesignD <- Busca(Nprior,W,Samp,’D’)
tempo <- Sys.time()-tstart # Mostra o tempo final

# Encontrar A-6timo local

W <- W/VarDlocal

W <= W/sum(W)

XAlocal <- Busca(l,W,Samp0O,’A’)

VarAlocal <- Variance(XAlocal$Xbest,SampO,1)$Var

# Encontrar A-6timo Bayesiano

FdesignA <- Busca(Nprior,W,Samp,’A’)
tempo <- Sys.time()-tstart

# Listar os 4 delineamentos
(cbind(XDlocal$Xbest,XAlocal$Xbest ,FdesignD$Xbest,FdesignA$Xbest))
# Calculo da Eficiéncia

# Dados do experimento de Upton
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Upton <- Theoph$Time [Theoph$Subject==11]

# Valor do critério do delineamento de Upton
CritbUptonD <- Criterion(Upton,Nprior,W,Samp,’D’)$Crit

# Valor do critério do delineamento 6timo local D
CritlocalD <- Criterion(XDlocal$Xbest,Nprior,W,Samp,’D’)$Crit

# valor do critério do delineamento 6timo local A
CritlocalA <- Criterion(XAlocal$Xbest,Nprior,W,Samp,’A’)3$Crit

# Valor do critério do delineamento de Upton
CritbUptonA <- Criterion(Upton,Nprior,W,Samp,’A’)$Crit

#Eficiéncia em relagdo ao Otimo local D

(EffD <- (exp(CritlocalD)/exp(FdesignD$Critbest))~(1/3))
(EffDU1 <- exp(CritbUptonD)/(exp(CritlocalD))"(1/3))
(EffDU2 <- (exp(CritbUptonD)/exp(FdesignD$Critbest))~(1/3))

#Eficiéncia em relagio ao Otimo local A
(EffA <- CritlocalA/FdesignA$Critbest)
(EffAU1 <- CritbUptonA/Critlocall)
(EffAU2 <- CritbUptonA/FdesignA$Critbest)
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Apéndice D

6.3 Funcoes do Programa para o Modelo de Efeitos
Aleatérios

Criterion <- function(x,nprior,w,samp,opt,md,ene,signa,dose)
{
fm <- apply(samp,l,Fmatrix,x,w,opt,md,ene,sigma,dose)
Crit <- mean(fm)
list(Crit=Crit)
}

Fmatrix <- function(samp,x,w,opt,md,ene,sigma,dose)
{
t1 <- samp[1]
t2 <- samp[2]
t3 <- samp[3]
denoml <- exp(t3)*(exp(tl)-exp(t2))
denom2 <- exp(t3)*(exp(tl)-exp(t2))~2
expl <- exp(-exp(tl)*x)
exp2 <- exp(-exp(t2)*x)
t1D <- exp(tl)*dose
Deritl <- t1D*(exp2-expl)/denoml + exp(tl)*tl1D*x*expl/denoml
- exp(t1l)*t1D*(exp2-expl)/denom2
Derit2 <- (-t1D*x*exp(t2)*exp2/denoml)
+ (t1Dx*(exp2-expl)*exp(t2)/denom?2)
Derit3 <- (-t1D#*(exp2-expl)/denoml)
MF <- cbind(Deritl,Derit2,Derit3)
V <- diag(rep(sigma"2,ene))+MF/*)md%*%t (MF)
dv <- det (V)
Crit <- ifelse(opt==’D’, 0, wi*/matrix(rep(10720,3),nr=3))
if (dv>(107(-6))){V2 <- ginv(V)
V3 <= t(MF) %*%V2%*kMF
determ <- det(V3)
if (determ>(10~(-6))){VarTeta <- matrix(diag(solve(V3)),nr=3)
Crit <- ifelse(opt==’D’, log(determ), w/*%VarTeta)
}

if (determ<=(10"(-6))){Crit <- ifelse(opt=='D’, O,
whxfmatrix (rep(10°20,3) ,nr=3))}
}

Crit <- Crit
+

Variance <- function(x,samp,nprior,md,ene,sigma,dose)

{
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t1 <- samp[1]
t2 <- samp[2]
t3 <- samp[3]
denoml <- exp(t3)*(exp(tl)-exp(t2))
denom2 <- exp(t3)*(exp(tl)-exp(t2))~2
expl <- exp(-exp(tl)*x)
exp2 <- exp(-exp(t2)*x)
t1D <- exp(tl)*dose
Deritl <- t1D*(exp2-expl)/denoml + exp(tl)*tl1D*x*expl/denoml
- exp(t1)*t1D* (exp2-expl) /denom2
Derit2 <- (-t1D*x*exp(t2)*exp2/denoml)
+ (t1D*(exp2-expl)*exp(t2)/denom?2)

Derit3 <- (-t1D*(exp2-expl)/denoml)
MF <- cbind(Deritl,Derit2,Derit3)
V <- diag(rep(sigma“2,ene))+MF)*Ymd)*%t (MF)
dv <- det (V)
if (dv>107(-6)){V2 <- ginv(V)

V3 <= t(MF) %*%V2)*MF

determ <- det(V3)

if (determ>10~(-6)){VarTeta <- diag(solve(V3))}
if (determ<=10"(-6)){VarTeta <- rep(10720,3)}

}
if (dv<=10"(-6)){VarTeta <- rep(10°20,3)}
list(VarTeta=VarTeta)
+

#Funcdo Troca
ExchangeR <- function(Design,nprior,w,Critdes,samp,opt,md,ene,sigma,dose)

Improve <- 0O
I <- ifelse(xmin=="N’,1,2)
for (J in 1:Maxlev)
{
if (Design[I]!=Cand[J])
{

Xold <- Designl[I]
Design[I] <- Cand[J]
Critcand <- Criterion(Design,nprior,w,samp,opt,md,
ene,sigma,dose)$Crit

if (Critcand>Critdes)

{

Critdes <- Critcand

Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}

}
Design <- as.matrix(Design[order(Design)])
n <- ifelse(xmax==’N’,ene,ene-1)
ii <- ifelse(xmin=="N’,2,3)
for (I in ii:n)

{
if (Design[I]!=Design[I-1])



{
for (J in 1:Maxlev)

{
if (Design[I]!=Cand[J])
{

Xold <- Designl[I]
Design[I] <- Cand[J]
Critcand <- Criterion(Design,nprior,w,samp,opt,md,
ene,sigma,dose)$Crit
if (Critcand>Critdes)
{
Critdes <- Critcand
Improve <- 1
}
else{Design[I] <- Xold}

b
b

Design <- as.matrix(Design[order(Design)])

list(Design=Design,Critdes=Critdes, Improve=Improve)

}

# FUNCOES PARA O DELINEAMENTO SEM REPETIGOES
# Funcdo que impede a troca caso o ponto candidato seja igual
ao do delineamento.

Teste <- function(Design,J,ene)

{
dif<- 0
for(W in 1:ene)

if (Cand[J]==Design[W]) {dif <- 1}

}
list(dif=dif)
}

#Funcdo Troca sem repetigdes
Exchange <- function(Design,nprior,w,Critdes,samp,opt,md,
ene,sigma,dose)
{

Improve <- 0
I <- ifelse(xmin=="N’,1,2)
for (J in 1:Maxlev)

{
dif <- Teste(Design,J,ene)$dif
if (dif==0)

{

Xold <- Designl[I]

Design[I] <- Cand[J]

Critcand <- Criterion(Design,nprior,w,samp,opt,md,
ene,sigma,dose)$Crit

if (Critcand>Critdes)

54



%)
{

Critdes <- Critcand
Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}
}

Design <- as.matrix(Design[order(Design)])
n <- ifelse(xmax==’N’,ene,ene-1)

ii <- ifelse(xmin==’N’,2,3)

for (I in ii:n)

{

for (J in 1:Maxlev)

{
dif <- Teste(Design,J,ene)$dif
if (dif==0)

{
Xold <- Designl[I]
Design[I] <- Cand[J]
Critcand <- Criterion(Design,nprior,w,samp,opt,md,
ene,sigma,dose)$Crit
if (Critcand>Critdes)
{
Critdes <- Critcand
Improve <- 1

else{Design[I] <- Xold}
}

Design <- as.matrix(Design[order(Design)])
list(Design=Design,Critdes=Critdes, Improve=Improve)

Busca <- function(nprior,w,samp,opt,md,ene,sigma,dose)
{
for (K in 1:Tries)
{
rep <- ifelse(Rep=="N’,FALSE,TRUE)
if (xmin=="N’&xmax=="N’) {X <- sample(Cand,ene,replace=FALSE)}else
{if (xmin==xmax) X <- c(Xmin,sample(Cand[-c(1,Maxlev)], (ene-2),
replace=rep) ,Xmax)
if (xmin==’8’&xmax=="N’) X <- c(Xmin,sample(Cand[-1], (ene-1),
replace=rep))
if (xmax==’S’&xmin=="N’) X <- c(sample(Cand[-Maxlev], (ene-1),
replace=rep) ,Xmax)
+
X <- matrix(c(X[order(X)]) ,nr=ene)
Crit <- Criterion(X,nprior,w,samp,opt,md,ene,sigma,dose)$Crit
Improve <- 1
while (Improve==1)
{

if (Rep=="N’) Swop <- Exchange(X,nprior,w,Crit,samp,opt,md,
ene,sigma,dose)
else Swop <- ExchangeR(X,nprior,w,Crit,samp,opt,md,



ene,sigma,dose)
X <- Swop$Design
Crit <- Swop$Critdes
Improve <- Swop$Improve
+
if (K==1)
{
Xbest <- X
Critbest <- Crit
elsed{
if (Crit>Critbest)
{
Xbest <- X
Critbest <- Crit
3}
Critall[K] <- Crit
}

list (Xbest=Xbest,Critbest=Critbest,Critall=Critall)
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Apéndice E

6.4 Programa para o Modelo de Efeitos Aleatdrios

R R S S g
HHHHHHHH AR HHHHAAAHHHHPROGRAMA BASTCO########H#HHHHHHHHAHFHHH AR HHHHEH
HEFH R R

doseinicial <- 5 # Valor da dose do medicamento

Xmin <- O # Valor Minimo de X na escala de interesse
Xmax <- 24 # Maior valor de X na escala de interesse
N <- 11 # Nimero de unidades experimentais

Maxlev <- ((Xmax/(5/60))+1) # Numero de divisdes na escala de X

xmin <- °’N’
xmax <- ’S’

Delineamento deve incluir o ponto ’0’°7
Delineamento deve incluir o ponto maximo?

Tries <- 10 # Nimero de delineamentos aleatdérios iniciais
Nprior <- 1000 # Nimero de amostras a priori de cada parémetro
Opt <- ’D’ # Critério A ou D
Rep <- "N’ # Delineamento deve incluir pontos repetidos?

#

#

# Pesos para o critério ’A’

wl <-1 # Peso para Teta2
w2 <- 1 # Peso para Tetal
w3 <- 1 # Peso Para Tata3

# Matriz de pesos para o Critério A
W <- matrix(c(wl/(wi+w2+w3), w2/ (wl+w2+w3), w3/ (wi+w2+w3)), 3, 1)

# Distribuigdo a priori
#Especificar valores médios iniciais (e d.p.) dos parametros

mtl <- -2.6042 # Média para Teta2

cvl <- 0.10 # Cv para Teta2

sdtl <- cvi*mtl # Desvio-padrdo para Teta2
mt2 <- -0.36309 # Média para Tetal

cv2 <- 0.000001 # Cv para Tetal

sdt2 <- cv2*mt2 # Desvio-padrdo para Tetal
mt3 <- -3.4283 # Média para Teta3

cv3 <- 0.10 # Cv para Teta3

sdt3 <- cv3*mt3 # Desvio-padrdo para Teta3

matrizD <- diag(c(cvi*mtl,cv2*mt2,cv3*mt3)~2)

sigma <- 0.5



# Preliminares p/ o algoritimo
Cand <- seq(Xmin,Xmax,length=Maxlev) # Delineamento Candidato

# Gerar Distribuigdo Normal para Teta2
T1 <- rnorm(Nprior,-2.6042,sqrt(matrizD[1,1]))

# Gerar Distribuigdo Normal para Tetal
T2 <- rnorm(Nprior,-0.36309,sqrt(matrizD[2,2]))

# Gerar Distribuigdo Normal para Teta3
T3 <- rnorm(Nprior,-3.4283 ,sqrt(matrizD[3,3]))

# Amostra para o delineamento local
Samp0O <- as.matrix(cbind(mtl,mt2,mt3))

# Amostra para o delineamento bayesiano
Samp <- as.matrix(cbind(T1,T2,T3))

# Algoritmo

Critall <- matrix(0,Tries,1)

Critbest <- 0

tstart <- Sys.time() # Comega a contar o tempo

# Encontrar D-otimo local

(XDlocal <- Busca(l,matrix(1,1,3),Samp0,’D’,matrizD,
N,sigma,doseinicial))

(VarDlocal <- Variance(XDlocal$Xbest,SampO,1,matrizD,

N,sigma,doseinicial)$VarTeta)

(FdesignD <- Busca(Nprior,W,Samp,Opt,matrizD,N,sigma,doseinicial))
(tempo <- Sys.time()-tstart)

# Calculo da Eficiéncia

# Dados do experimento de Upton
Upton <- Theoph$Time [Theoph$Subject==11]

# Valor do critério do delineamento de Upton
CritbUptonD <- Criterion(Upton,Nprior,W,Samp,Opt,matrizD,
N,sigma,doseinicial)$Crit

# Valor do criterio do del. 6timo local D
CritlocalD <- Criterion(XDlocal$Xbest,Nprior,W,Samp,Opt,matrizD,
N,sigma,doseinicial)$Crit

#Eficiéncia em relagdo ao Otimo local D
(EffD <- (exp(CritlocalD)/exp(FdesignD$Critbest))~(1/3))

(EffDU1 <- (exp(CritbUptonD)/exp(CritlocalD))"~(1/3))
(EffDU2 <- (exp(CritbUptonD)/exp(FdesignD$Critbest))~(1/3))
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