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RESUMO

Este trabalho abrange as varias etapas de um estudo clinico que tem como objetivo
aferir a bioequivaléncia entre dois corticoides, um de referéncia e um genérico, tendo como
foco a fase piloto do estudo. As etapas que serado estudadas incluem, a realizagcdo de um
experimento utilizando a aleatorizacao por blocos completos, para poder isolar variabilidade
causada pelos diferentes bragos onde os corticéides serao aplicados, em seguida a aplicacao
do método dos trapézios para transformar as medidas obtidas a partir do experimento na
variavel resposta, em seguida esses dados sdo usados para a estimagcao do modelo de
regressao E,, .., € em seguida as estimativas do modelo E,,,, sdo usadas para o calculo do
D, e D,, medidas que serao posteriormente usadas para definir os parametros do experimento

realizado fase pivotal do estudo.

Palavras-chaves: Regressao nao Linear, Blocos completos, Modelo Emax



ABSTRACT

This work covers the various stages of a clinical study aimed at assessing the
bioequivalence between two corticosteroids, one reference and one generic, with a focus on
the pilot phase of the study. The stages to be examined include conducting an experiment
using complete block randomization to isolate variability caused by the different arms in which
the corticosteroids will be applied. Following that, the trapezoidal rule is applied to transform
the measurements obtained from the experiment into the response variable. These data are
then used to estimate the E,,,, regression model, and subsequently, the E,,,, model estimates
are used to calculate D; and D,, measures that will later be used to define the parameters of

the experiment conducted in the pivotal phase of the study.

Keywords: Nonlinear Regression, Complete Block Design, Emax Model
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1. INTRODUGAO

A area da bioequivaléncia é central na avaliagdo de medicamentos genéricos, pois visa
demonstrar que duas formulagdes possuem desempenhos farmacocinéticos semelhantes,
visando a seguranca e eficacia de produtos utilizados por pacientes. Dois produtos
farmacéuticos sdo considerados bioequivalentes se, apds administracdo na mesma dose e
tempo, apresentarem perfil de biodisponibilidade, que é a fracdo da dose que chega no
organismo de forma ativa, semelhante, especialmente em termos da concentragdo maxima
do medicamento num organismo e do tempo que leva para essa concentragdo maxima ser

atingida.

O estudo de bioequivaléncia em corticoides é composto por duas fases, a fase piloto,
em que é feito um experimento usando um o medicamento genérico, e os resultados obtidos
a partir desse experimento sao usados na fase pivotal, que por sua vez € composta de um
experimento que inclui tanto o medicamento genérico quanto o medicamento de referéncia,
para que se possa comparar ambos os farmacos. Este trabalho cobre a fase piloto do estudo

de bioequivaléncia.

As etapas da fase piloto incluem a realizagdao de um experimento aleatorizado em
blocos completos, em que os bragos dos voluntarios assumem o papel de blocos, diferentes
locais nos bragos representam as unidades experimentais e os tratamentos sédo definidos pela
quantidade de tempo que o corticoide fica no brago do individuo (tempo-dose), durando de 0
até 6 horas. Apds esse tempo, o corticoide é retirado e periodicamente os locais de aplicagao
sdo medidos 4 vezes consecutivas, usando um cromdmetro, este equipamento mede o
clareamento da pele no local indicado. O periodo entre a retirada do corticoide e o inicio das

medidas dura de 0 até 48 horas.

Apés todas as medidas serem recolhidas, € calculada a média das 4 medidas coletas
em cada ponto para cada unidade experimental e cada voluntario, em seguida, pelo método
dos trapézios, é calculada a area sob a curva (AUC) para cada uma das unidades
experimentais de cada um dos voluntarios, essas areas sdo os pontos que serdo usados na
estimacédo do modelo E,,,,, um modelo de regressdo nao linear usado para dados de dose-
resposta, onde a dose é o tempo que o corticoide passou aplicado e a resposta € a AUC do
clareamento observado ao longo do tempo. O objetivo de achar as estimativas para o modelo
Emax, €M especial o parametro E D5, e a obtencdo dos valores D; = EDgy/2 € D, = 2 * E Dsgy.
O EDs, representa a dosagem necessaria para que um individuo tenha metade da maior
resposta possivel a um medicamente. Definimos, a partir do D; e D,, a janela sensivel da
curva tempo-dose, que comeca em D; e termina em D,, e € o intervalo de duragdo da

aplicagdo do corticoide no qual pequenas variagdes no tempo de exposi¢do provocam



mudancgas detectaveis e significativas. Os tratamentos do experimento da fase pivotal, ou
seja, os tempos de aplicagao do corticoide, serdo definidos dentro desta janela. Outro uso de
D, e D, no experimento pivotal é a detecgéo de individuos n&o responsivos, esses individuos
devem ser excluidos do estudo. Um individuo € considerado n&o responsivo se no

experimento realizado no estudo pivotal, for constatado que:

AUC
— P2 5125
AUCp,

Onde:
AUCp, = média das AUCs no tempo-dose D; em ambos os bragos

AUCp, = média das AUCs no tempo-dose D, em ambos os bragos

Todas as etapas realizadas seguem as diretrizes criada pela FDA para a validagéo de
bioequivaléncia de corticoides, essas mesmas etapas tém sido recomendadas pela ANVISA
pois elas garantem a seguranca e eficacia dos experimentos realizados e resultados obtidos,
além de produzirem um padrao a ser seguido, ja que as metodologias indicadas pelo FDA sao
validadas e reprodutiveis, permitindo que os resultados sejam confiaveis e comparaveis entre

diferentes estudos e laboratoérios.

Este trabalho esta estruturado em 5 capitulos, cada um se aprofundando na teoria por
tras dos métodos utilizados na fase piloto. A ordem das se¢cbes segue mesma ordem em que
cada uma das etapas ocorre na fase piloto do estudo, sendo elas o planejamento do
experimento aleatorizado por blocos completos, seguido do calculo da area sob a curva pela
soma dos trapézios, e a estimacédo do modelo E,,,., que estdo descritos respectivamente nas

secbes 2,3 e 4.
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2. PLANO EXPERIMENTAL ALEATORIZADO EM BLOCOS COMPLETOS

Nesta secao esta descrito o processo usado para que as medidas de clareamento
possam ser coletadas. o experimento que sera realizado para essa coleta deve ser planejado
de forma a evitar possiveis vieses e aumentar a validade dos resultados obtidos, para isso

sera empregado o desenho experimental de blocos completos.

O desenho experimental de blocos completos € um tipo de plano experimental usado
quando existe uma fonte de variacao que interfere na variavel resposta, mas que nao faz
parte do tratamento. No experimento que desejamos realizar, essa fonte de variagao &
conhecida e controlavel, sendo determinada pelo brago dos voluntarios. Neste plano
experimental, considera-se disponiveis 20 unidades experimentais e 2 niveis de blocos,
sendo os niveis de blocos os diferentes bragcos de um voluntario. Como os bragos de um
mesmo individuo podem estar sujeitos a diferentes condicdes ao longo do tempo, eles
podem reagir de forma distinta ao branqueamento, caracterizando uma situagao em que
uma variavel que nao é parte do tratamento influencia a variavel resposta.

Um plano aleatorizado em blocos (ou Randomized Complete Block Design — RCBD)
€ um procedimento que combina o controle da variagado conhecida com a aleatorizagao dos
tratamentos dentro de cada bloco. A ideia central é que, ao dividir as unidades experimentais
em blocos homogéneos (ou relativamente homogéneos) segundo uma fonte de variagao
conhecida, podemos reduzir a variabilidade experimental e aumentar a precisdo das
comparagodes entre os tratamentos. Cada bloco deve conter todas as condigées ou
tratamentos do experimento, permitindo que a comparacao entre tratamentos seja feita de
forma mais justa, minimizando o efeito das diferengas entre blocos.

O procedimento para criar um plano experimental em blocos consiste em:

1. Isolar as unidades experimentais dentro de blocos, de forma que cada unidade
pertenca a um unico bloco;

2. Realizar aleatorizagdes dentro de cada bloco, sendo cada aleatorizagéo
independente entre os diferentes blocos.

O plano é chamado de completo porque cada bloco contém todos os tratamentos,
garantindo que as comparacgdes sejam balanceadas. Os blocos representam, portanto, uma
fonte de variacdo conhecida e controlada, enquanto a aleatorizacdo dentro deles garante
que os efeitos residuais (ndo explicados pelo bloco ou pelo tratamento) nao introduzam viés.

A seguir sera abordada a estrutura do modelo, que representa tanto os efeitos dos
tratamentos quanto os efeitos dos blocos na variavel resposta, permitindo separar e
quantificar as diferentes fontes de variagao presentes no experimento.

2.1 ESTRUTURA DO MODELO
Assumindo que tenhamos t tratamentos e b blocos, com apenas uma unidade
experimental por tratamento dentro de cada bloco. O modelo de efeitos para o Desenho de

blocos completos pode ser escrito como:



11

yij=u+1+pit+ei=1,.,tj=1..,b
Onde:
i representa indice dos tratamentos
j representa indice dos blocos
Y;; € a resposta do i-ésimo tratamento no j-ésimo bloco
u € a média geral
7; € o efeito do i-ésimo tratamento
p; € o efeito do j-€simo bloco

&;j € o erro aleatorio do i-ésimo tratamento no j-ésimo bloco, assumimos que os

diferentes ¢;;’s sdo independentes entre si e &;;~N(0; %)

Outra suposicao que fazemos num modelo quando nido temos réplicas em um
experimento aleatorizado com blocos completos é a aditividade, significa que ndo ha interacao
entre tratamentos e blocos, ou seja, o efeito de um tratamento € o mesmo em todos os blocos.
Assim, o efeito de um tratamento se soma ao efeito de um bloco, e ndo muda dependendo do
bloco. Essa suposicao é necessaria porque quando nao possuimos réplicas nado conseguimos

estimar a interagéo entre blocos e tratamentos, denotada por (z8);;, logo n&o é possivel

realizar as analises referentes as diferencas de tratamentos em um modelo nao aditivo.

Para que possamos estimar os parametros, adicionamos algumas restricbes, sendo

elas:
Yiati=0e Z?:lﬁj =0

Os estimadores para u, t; e pj,i =1,..,t,j =1,..,b sdo dados por:
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Para testar se os efeitos dos tratamentos sao significativos, é necessario comparar a variabilidade
entre grupos com a variabilidade dentro dos grupos, para isso é usada a ANOVA, descrita a seguir.

2.2 ANOVA

A ANOVA ¢é usada para separar a variabilidade total observada nos dados em trés

componentes principais: a variabilidade entre tratamentos, que representa o efeito dos

diferentes niveis do fator de interesse, a variabilidade entre blocos, que reflete diferencas

sistematicas entre os blocos, como lotes de material ou periodos de tempo, e o erro residual,

que representa a variagdo nao explicada. A ANOVA permite testar estatisticamente se ha

diferengas significativas entre os tratamentos, levando em conta a variabilidade entre os

blocos e aumentando assim a precisdo da comparacao entre os tratamentos ao controlar

fontes conhecidas de variabilidade.

A ANOVA é dada da seguinte forma:

Quadro 1- ANOVA

FV g.l sQ QM E(QM)
Tratamento -1 N SQT 5 +]Z§=1(Ti2)
ZZ(L—Y)Z I—-1 I—1
i j
Bloco J—1 rJ SQB IZ§=1(ﬁj2)
ZZ(J_Y)Z J-1 o J-1
i J
Erro I-1DJ-1 rJ o SQE a?
> (y-7- ¥, (-DG-D
iJ
+7)°
Total N-1 1 J
=\2
corrigido ZZ(YU ~7)
j

Fonte: Douglas Montgomery (2012)

a ANOVA separa:
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¢ SQ Tratamento: mede a variabilidade devida as diferencas entre os tratamentos
aplicados. Reflete o quanto as médias dos tratamentos se afastam da média geral.

¢ SQ Bloco: mede a variabilidade devida as diferencas entre os blocos. Como os
blocos representam uma fonte de variagdo conhecida (ex.: bragos dos voluntarios),
esse termo quantifica o quanto eles influenciam a variavel resposta.

e SQ Erro (ou residuo): representa a variabilidade ndo explicada pelos tratamentos
nem pelos blocos. E a variacéo aleatdria associada a fatores ndo controlados.

¢ SQ Total: soma de todas as fontes de variagao, refletindo a variabilidade total dos
dados em torno da média geral.

No Quadro da ANOVA temos:

e Fonte de Variacao (FV): identifica cada componente de variagao (Tratamentos,
Blocos, Erro, Total).

e g.l. (graus de liberdade): numero de informacdes independentes usadas para estimar
cada componente de variagao.

e SQ (Soma de Quadrados): quantifica a variagao associada a cada fonte.

e QM (Quadrado Médio): é a variancia estimada para cada fonte de variacao, obtida
dividindo-se SQ pelos respectivos graus de liberdade.

o E(QM): valor esperado do quadrado médio sob as suposi¢cdes do modelo. Ele mostra
a decomposicao tedrica, usado para definir o teste F.

O teste F de Fisher é usado para verificar se ha diferencas significativas entre os
tratamentos.

Hipoteses:
Hy:t, = - = 17; = 0 (ndo ha efeito de tratamento, todos sao iguais).

H;:t; # 0 para pelo menos um t; (pelo menos um tratamento difere dos demais).

Estatistica de teste:

_ QMT
" QME

onde:

e QQMT estima a variabilidade entre tratamentos,
e (QME estima a variabilidade residual (erro experimental).

Distribuicao de referéncia:
Sob H,, a estatistica F segue aproximadamente uma distribuicdo F de Snedecorcomt—1e
(t — 1)(b — 1) graus de liberdade (dependendo do nimero de tratamentos t e blocos b).

Regra de deciséo:

Se Foaicutado > Feritico(@; glh, gl, rejeitamos Hy e concluimos que existe
diferenca significativa entre os tratamentos.

Caso contrario, nao rejeitamos H,.
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Essa regra é equivalente a comparar o p-valor do teste com o nivel de significancia a.

Apesar da tabela ANOVA poder ser usada para comparar diferentes tratamentos, ela

nao esta inclusa no estudo de bioequivaléncia.

A seguir vemos como as unidades experimentais sado definidas e como os tratamentos

sao aleatorizados na fase piloto do estudo.

2.3 PLANO EXPERIMENTAL PARA ESTUDO PILOTO DE BIOEQUIVALENCIA

Neste experimento os blocos designados s&o os diferentes bragos dos voluntarios, ja
que a pele de cada brago pode estar exposta a diferentes situagdes, como o sol, que faz com

que os diferentes bragos de um mesmo individuo reajam de maneira diferente ao corticoide.

Essa aleatorizacao se refere ao estudo piloto, onde o corticoide de referéncia sera
aplicado por diferentes quantidades de tempos em ambos os bragos. Ao todo sao 10 locais
em cada braco, em 8 desses locais o corticoide sera aplicado, os outros 2 serao locais onde
o corticoide nao sera aplicado, os locais onde o corticoide ndo é aplicado sdo chamados de
locais brancos, os locais brancos serdo medidos em relagdo ao seu branqueamento e as
médias das medidas obtidas nesses dois locais serdo subtraidas das medidas dos demais
locais dos bracos, esse passo tem como obijetivo corrigir o efeito basal das demais medidas.

Os tempos de aplicagao séo os seguintes:

T1 (0,25h): 1 POR BRACO

T2 (0,5h): 1 POR BRACO

T3 (0,75h): 1 POR BRACO

T4 (1,0h): 1 POR BRACO

T5 (1,5h): 1 POR BRACO

T6 (2h): 1 POR BRACO

T7 (4h): 1 POR BRACO

T8 (6h): 1 POR BRACO

BRANCO: 2 POR BRAGCO



Figura 1 - Exemplo de aleatorizagdo do estudo piloto

RIGHT ARM LEFT ARM
DOSE ANTECUBITAL ANTECUBITAL DOSE
DURATION FOSSA FOSSA DURATION
(hours) (hours)
60 15 1. .2 11. .12 40 1.0
025 1.0 3. .4 13O .14 UNT 15
40 0.75 5. .6 15. .16 6.0 2.0
05  UNT 7. OS 17. Ols 0.75 UNT
UNT 2.0 go .10 19. .20 0.25 0.5
WRIST WRIST

15

Fonte: U.S. Department of Health and Human Services Food and Drug Administration Center for Drug Evaluation and

Research (2022)

Na figura acima vemos um exemplo de aleatérizagcao por blocos, onde cada brago age
como um bloco, e as escolhas das doses nos diferentes locais de cada brago acontecem de

forma independente um do outro.

Uma vez obtidas as medidas de branqueamento corrigidas, € necessario converté-las
numa medida de area sob a curva, pois esse tipo de medida e usual para representar todo o
efeito de um medicamento ou droga num organismo. Para o calculo de area sob a curva é

usada o método da soma dos trapézios, descrito na segéo seguinte.



16

3. AREA SOB A CURVA PELA SOMA DOS TRAPEZIOS

Esse método serve para aproximar integrais definidas de fun¢des que ndo possuam
uma funcao exata ou em situagdes em que possuimos apenas um conjunto de pontos, por
exemplo dados experimentais, este método é uma alternativa ao método de integracao
tradicional, que usa a soma dos retangulos, usual para o calculo de AUC quando conhecemos
e conseguimos integrar a fungcédo que define a curva dos dados. A ideia do método da soma
dos trapézios é aproximar a area sob uma curva dividindo o intervalo de integragado em varios

subintervalos e, em cada um, aproximar a area pela de um trapézio.

Para um conjunto de n pontos (x;,y;), a AUC desses pontos € calculada pelo método

dos trapézios usando a formula:

n-—1 n—-1
Z(Yi + Yis) (Xig1 — x)/2 = ZAL'
i=1 i=1

Onde:

(y; + yiy1) representam as somas das alturas do trapézio i

(xix1 — x;) representa a largura do trapézio i

No contexto do experimento temos que:

x; = i-ésio tempo de leitura ap6s a retirada do corticoide

y; = 0 i-ésima média do valor de branqueamento ajustado pela linha de base
A; = area do i-ésimo trapézio.

Afigura 2 mostra a curva da qual as AUCs séo calculadas.
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Figura 2 - Perfil de branqueamento

Perfil de brangueamento os diferentes voluntarios

Bragos
D

—

Média das medidas de branqueamente

*
»

-

»
-

-

/

0 5 10 15 20 250 5 10 15 20 250 5 10 15 20 250 5 10 15 20 25
tempo apos retirada dos cortiocdides

Fonte: Luis Gabriel (2025)

As médias das medidas de branqueamento da figura 2 sdo calculadas levando em

conta as médias de todos os tratamentos de cada voluntario.

A seguir temos um exemplo de aplicagcao do método dos trapézios, usando as medidas

de um dos voluntarios no estudo piloto.

3.1 EXEMPLO DE CACLULO DE AUC
Aqui um exemplo, considerando o brago esquerdo de um dos voluntarios,
considerando que o tempo-dose, ou seja, o tempo que corticoide passou em contato com a

pele, € 0,25h horas.



Quadro 2 - Areas dos trapézios

18

Branqueamento (Y;) tempo de medida (X;) Y+ Y X1 — X AREA (4;)
-2,02125 0 -2,7825 2 -2,7825

-0,76125 2 -1,125 2 -1,125

-0,36375 4 -1,18 2 -1,18

-0,81625 6 -2,675 13 -17,38

-1,85875 19 -3,54125 5 -8,85

-1,6825 24 - - -

Fonte: Luis Gabriel (2025)

n-1
AUC = ZAi = —31,33
i=1

Logo, o AUC é igual a —31,33. Esse mesmo processo é repetido para todos os

diferentes tempos-dose em ambos os bracos.

Uma vez que temos todas as AUCs de todos os tratamentos para todos os voluntarios,

usamos essas medidas para estimar o modelo de regressdo nao linear E,,,,, muito usado

para modelar dados de dose-respota, onde a dose € representada pelo tempo que o corticoide

passou em contato com a pele, e a resposta € o AUC encontrado para essa dose. A teoria

sobre modelos de regressao nao lineares e sobre o modelo E,,,, estdo descritas na proxima

secao.
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4. MODELOS DE REGRESSAO NAO-LINEAR

Esta secdo explica a teoria envolta dos modelos de regressao néo lineares, com foco
no modelo E,,., que é a classe de modelos recomendada pelo FDA por ser uma boa
representacdo do fendmeno estudado, além de mostrar as estimativas do modelo E,,,

obtidas a partir das AUCs dos voluntarios do estudo.
Ao contrario dos modelos de regressao padroes que sao definidos da forma:
Y =Bo+ Bixy + Paxy + o+ Prxy + €
Podemos reescrever essa equagao como:
y=x'B+¢

Onde x' =[1,xy, ..., Xi]

Ou, de forma mais geral:

y=Po+ P1z1+ P2z + -+ Brzr + ¢

Onde z; pode representar qualquer fungdo das variaveis independentes originais
X1, .., X, € € € um vetor de erros aleatérios néo correlacionados com E(s) = 0 e Var(e) = o2.

Também assumimos que os erros seguem uma distribuicao normal.

Modelos como esse capturam a dependéncia entre a variavel y e as demais variaveis
x;, mas estao limitados a forma como conseguem representar essa relacdo. Modelos de
regressao nao linear sdo mais flexiveis, podem assumir um conjunto maior formas e

representar uma gama mais ampla de relacionamentos. Eles sao definidos da seguinte forma:
y=f(x0)+¢

Onde 6 é um vetor de parametros desconhecidos com dimensbes p X1 e f € uma
funcao conhecida e derivavel em relagcao aos parametros do vetor @ podendo ser linear ou
ndo linear em relacdo aos parametros, sendo modelos de regresséo linear sdo um caso

particular da classe de modelos de regresséo nao lineares.

4.1 MINIMOS QUADRADOS NAO LINEARES
Aqui vemos como achar estimativas para @ pelo método dos minimos quadrados.

A fungao dos minimos quadrados ¢é definida por:
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n

5©0) = ) [y~ fox OF

i=1
Para encontrar as estimativas dos minimos quadrados, € necessario derivar em
relagdo a cada um dos parametros em 8, gerando as seguintes equag¢des normais:

n

Z — f(x;,0)] [af(xl' 0)] =0paraj=12,..,p

i=1

Como a solugdo muitas vezes nao tem uma forma fechada, as implementacdes desse
método usam o método Gauss-Newton, como é o caso da implementagdo no R, ou algum

outro método iterativo.

Dando continuidade a questdo de modelos de regressao nao lineares, veremos agora

a formulagéo do modelo E,, ;-

4.2 MODELO E,

O modelo E,,,, foi formalizado com base na observacao de que muitos efeitos
biolégicos seguem uma curva em forma de hipérbole. Este modelo passou a ser muito
utilizado quando ensaios clinicos comecaram a demandar modelos matematicos mais

precisos para descrever e prever os efeitos de medicamentos.

O E,.x € um modelo nao linear usado em analises dose-resposta. O modelo é dado

por:

N
D' Emax

R; = E, + —i—max_
ot pN + EDY,

+ & €))

Onde:

i = o indicador do individuo

R; = o valor da resposta do individuo i

D; = o nivel, dose ou concentragdo da droga no individuo i

E, = o efeito correspondente a resposta quando a dose da droga € zero
Emax = O efeito maximo atribuivel a droga

EDs, = A dose que produz metade do E,, 4y
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N é o fator de inclinagao (fator Hill), mede a sensibilidade da resposta ao intervalo de
dose da droga, determinando a inclinagdo da curva dose-resposta (N > 0). No estudo da fase

piloto, € assumido que N = 1.

g; = O termo de erro aleatério para o paciente i. Uma suposi¢ao padrao, adotada aqui,
€ que os ¢; termos sao independentes e identicamente distribuidos com média 0 e variancia

02. Uma suposic¢éo padrdo adicional é a de que os erros sdo normalmente distribuidos.
A curva do modelo E,,,, dose-resposta mostrada na Eq. (2) é o valor esperado do
modelo E,qy-

N
R = E, + ——2ex 2)

A curva do modelo E,,, pode crescer ou diminuir em relacdo a um aumento na
dosagem. Se a resposta esta diminuindo, o valor do parametro do E,,,, sera negativo. Aqui

D; Representa o tempo que o corticoide passou em contato com a pele.

4.2.1 ESCOLHA DE VALORES INICIAIS DO MODELO

O método Gauss-Newton, usado por para estimar o modelo E,,,, necessita que
valores iniciais sejam fornecidos para as estimativas. Os valores iniciais devem ser
suficientemente préoximos dos valores verdadeiros dos parametros, cujo valor real é
desconhecido, para garantir a convergéncia do modelo. A escolha feita do método usado para
se chegar a um valor inicial para as estimativas dos parametros teve como base a natureza

do parametro que estamos tentando estimar.

Como o E, representa o valor da resposta quando a dose ¢ 0, o valor inicial do E, é
escolhido como sendo S, o estimador do intercepto (3,) do modelo de regressao linear dado

por:
Area = B, + Tempo * B; + ¢;
Onde Area representa o AUC e Tempo representa a dose-tempo.

Como o E,,,, € a resposta maxima atribuida a dose, o valor inicial escolhido para esse

parametro é a maior resposta (positiva ou negativa) encontrada nos dados.
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O EDs, corresponde a dose que produz metade do efeito do E,,,,, l0go o valor inicial
escolhido para ele é a metade do valor do tempo-dose que esta na mesma linha que o valor

que foi usado como valor inicial do E 4.

Tendo os dados e os valores iniciais das estimativas, podemos calcular as estimativas
finais do modelo. Os cédigos necessarios para realizar esse calculo sdo mostrados na proxima

secao.

4.3 ANALISE DE RESIDUOS
Nesta secao vamos checar, por meio da analise de residuos, se as suposicoes feitas
nos erros do modelo E,,,, sao violadas. Os residuos usados foram os residuos ordinarios,
definidos como:
& =yi—Ji
Onde:
y; representa a i-ésima resposta;

9; a previsao a de y; feita pelo modelo.

Primeiro vamos checar a suposi¢cao de Normalidade. Faremos isso tanto graficamente,
comparando um histograma dos erros com uma curva normal, quanto por meio de um teste

de hipodteses.
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Figura 3 - Histograma dos residuos
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Fonte: Luis Gabriel (2025)

Usando o teste Shapiro-Wilk para testar a normalidade. As hipéteses do teste séo as

seguintes:
Hy: Os residuos seguem uma distribui¢cdo normal
H,:0s residuos ndo seguem uma distribuicao normal

Valor de p = 0.621. Logo n6s nao rejeitamos a hipdtese nula. Tanto o teste de
hipéteses quanto o histograma indicam que a suposi¢do de normalidade nao foi violada. E

verificada a seguir a suposicao de homoscedasticidade.

A anadlise da homoscedasticidade é feita por meio de um grafico de dispersao
considerando os residuos com os valores preditos. Nessa analise é verificado se a variancia
dos residuos é constante ao longo dos valores ajustados, que se revela a partir de uma forma
de funil no grafico de dispersao. A partir do grafico abaixo vemos que nao existem sinais de
heteroscedasticidade e nenhuma estrutura sistematica nos residuos, portanto a suposig¢ao de

homoscedasticidade parece estar confirmada.



Figura 4 - Dispersdo entre residuos e valores preditos
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Uma vez que ndo existem sinais de que as suposi¢des tenham sido violadas, logo podemos

olhar os resultados das estimativas e ver o quao bem o modelo representa os dados.

4.4 RESULTADOS DO MODELO E; 4

Seguem as estimativas do modelo, juntamente com os valores estimados de D1 e D2:

Quadro 3 - Estimativas

Parametros Estimativa Erro padrao cv Valor inicial

E, -10.203 7.401 72.54% -21.379
Emax -31.603 5.771 18.27% -71.501
EDsq 0.935 0.775 82.89% 2
D, 0.4675 - - -
D, 1.87 - - -

Fonte: Luis Gabriel (2025)
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Daqui podemos observar que o efeito basal é -10.203, indo até um maximo de -31.603
e a metade do efeito maximo € obtido em 0.935 horas. Os coeficientes de variagdo oscilam
entre 18%-83%.

A seguir um grafico comparando os valores observados com a curva do modelo E,, ;.

com as estimativas dos parametros.

Figura 5 - branqueamento ao longo do tempo
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Fonte: Luis Gabriel (2025)

Pelo grafico vemos que o modelo se ajusta bem aos dados, isso porque as médias

dos branqueamentos nos diferentes tempos-dose estéo proximas da curva ajustada.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho abordou a fase piloto de um estudo de bioequivaléncia in vivo de
corticoides, com base nas diretrizes da Food and Drug Administration (FDA). A fase piloto tem
papel fundamental na estruturagdo metodolégica do estudo pivotal, sendo responsavel por
estimar os parametros essenciais para a comparagao entre o produto teste e o produto de

referéncia.

Por meio da aplicagdo do modelo E,,,, a resposta de branqueamento induzida pelo
corticoide de referéncia, foi possivel estimar os pardmetros EDs,, D; € D,, 0s quais definem a
janela sensivel da curva do tempo-dose. Essa janela é crucial para a selecdo de sujeitos
responsivos e para garantir a sensibilidade do estudo que ocorrera posteriormente na fase

pivotal.
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APENDICE A - CODIGOS DOS VALORES INICIAIS DO MODELO

e0_inicial1 = function(dados){
e0.incial = Im(dados$area ~ dados$tempo)$coefficients[1]

return(e0.incial)

emax_inicial1 = function(dados){
emax.inicial = ifelse(max(dados$area) == max(abs(dados$area)),
max(dados$area),

-max(abs(dados$area)))

return(emax.inicial)

ed50.inicial1 = function(dados){

emax.iniciais = emax_inicial1(dados)

return((dados$tempo[dados$area ==emax.iniciais])/2)

APENDICE B — CODIGOS DA ESTIMAGAO DO MODELO E,,,,
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#Aqui os dados sao importados € as sao feitas manipulagdes para que eles possam

ser

#usados na estimagao do modelo.

compilado_area <- read.csv("D:/compilado_area.csv")
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head(compilado_area)

compilado_area$tempo <- as.numeric(gsub(",", ".", compilado_area$tempo))

compilado_area$area <- as.numeric(gsub(",", ".", compilado_area$area))

#Aqui sdo calculados os valores iniciais para as estimativas. Os cédigos relacionados
#as funcoes usadas para achar os valores iniciais estdo no apéndice A.

e0_ini = e0_inicial1(compilado_area)
emax_ini = emax_inicial1(compilado_area)

ed50_ini = ed50.inicial1(compilado_area)

#As linhas seguintes mostram como ajustar o modelo e como acessar as estimativas

#as quais o processo de convergéncia resultou.

emax_model <- nils(area ~ EO + (Emax * tempo) / (ED50 + tempo)data =

compilado_area,
start = list(EO = e0_ini, Emax = emax_ini, ED50 = ed50 _ini))

summary(emax_model)

APENDICE C — CODIGOS DAS FIGURAS 2, 3 E 4, E TESTES DE HIPOTESE

plot(x=compilado_area$tempo, y=compilado_area$area, col = "black",
xlab = "Tempo aplicado (h)", ylab = "Branqueamento")

coefs = coef(emax_model)

curve(coefs[1] + (coefs[2] * x) / (coefs[3] + x), from = 0, to = 50,

col = "black", add = TRUE)
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legend("topright", # posicao

legend = c¢("Dados observados", "Curva Emax ajustada"),

col = ¢("black", "black"), # cores

pch =c(1, NA), # simbolo dos pontos (NA = nada)

Ity = c(NA, 1), # tipo da linha (1 = continua, NA = nada)
bty ="n") # sem borda na legenda

residuos = resid(emax_model)

plot(residuos, main = "Grafico de dispersao dos residuos")

hist(residuos, main = "Histograma dos residuos")

shapiro.test(residuos)

boxplot(area~tempo, data = compilado_area)

plot(residuos~fitted(emax_model), data = compilado_area,
main = "Grafico de dispersao residuos x valores preditos",
xlab = "Valores preditos”,

ylab = "Residuos")
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