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Resumo

Para estudar a concentracao do farmaco no organismo utiliza-se modelos farmacocinéti-
cos multicompartimentais que, via de regra, sao dados por um sistema de equagoes
diferenciais ordinarias (EDO). Neste trabalho propomos um modelo para descrever a
dindmica da concentragao a partir de um sistema baseado em regras fuzzy. Para obter a
curva da concentragao, utilizamos o método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) e as curvas
via TSK e EDO sao comparadas. Quando o farmaco é administrado em doses multi-
plas, o indice de actimulo no organismo ¢ avaliado através da razao entre as éreas sob a
curva referente a dose dada - ap6s atingir o estado estacionario - e a curva da primeira
dose. Simulacoes sao feitas em ambiente Matlab e os indices de actimulo obtidos em

ambas curvas sao comparados.

Palavras-chave: modelos farmacocinéticos multicompartimentais, equacoes diferenci-

ais ordinarias, teoria de conjuntos fuzzy, método de Takagi-Sugeno-Kang.
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Abstract

To study the drug concentration in the organism we use multi-compartment pharma-
cokinetic models that normally are represented mathematically as a system of ordinary
differential equations (ODE). In this work, we propose a model for describing the con-
centration dynamic from a Fuzzy Rule-Based System (FRBS). In order to obtain the
concentration curve, we use the Takagi-Sugeno-Kang (TSK) method and the curves via
TSK and ODE are compared. When the drug is administered in multiple doses, the
drug accumulation index in the organism is computed from the ratio between the areas
under the curve of the dose given - after reaching the steady-state - and the curve of the
first dose. Simulations are made in Matlab environment and the accumulation index

for both curves are compared.

Keywords: multi-compartment pharmacokinetic models, ordinary differential equa-

tions, fuzzy set theory, Takagi-Sugeno-Kang method.
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Introducao

A farmacocinética é uma area da farmacologia que estuda a concentracao do farmaco

no sangue no decurso do tempo ap6s administragao de uma ou sucessivas doses.

O estudo da cinética do farmaco é realizado por meio de modelos farmacocinéticos
multicompartimentais (MFM). Os estudos cinéticos podem ser descritos por modelos
matematicos, em que a movimentacao dos farmacos de um compartimento para outro
modifica sua concentragao nesses compartimentos, supondo que o corpo pode ser in-
terpretado como uma série de compartimentos interconectados (3], [14], [41], [42] e
[49]. Através de modelos e célculos matemaéticos, pode-se quantificar a absorgao, a

distribuicao e a eliminacao de farmacos.

Quando o farmaco é administrado intravenosamente, dois processos sao estudados
por estes modelos. Neste caso, a absorcao do farmaco é completa e esta disponivel na
corrente sanguinea para ser distribuido pelo corpo inteiro, em todos os tecidos vascula-
rizados, bem como para ser eliminado. Desta forma, os modelos matematicos procuram

descrever os processos de distribuicao e de eliminacao por meio de compartimentos.

O tratamento matematico para MFM ¢, via de regra, dado por um sistema de
equagoes diferenciais ordinarias (EDO). O ntmero de equagoes é determinado pela
quantidade de compartimentos (fases) do modelo. Do ponto de vista pratico, o nimero
de fases é observado a partir do conjunto de dados: através de estudos locais, determina-

se o nimero de retas que ajustam esses dados, em uma escala semilogaritmica.

Tais modelos sao comumente aplicados na pratica clinica a fim de obter uma curva

que descreve a concentragao do farmaco na corrente sanguinea, com o intuito de otimizar



a acgao terapéutica do medicamento quando administradas em humanos ou animais.

Na pratica clinica, a aplicacao da teoria de equagoes diferenciais ordinarias em
modelos farmacocinéticos compartimentais nem sempre é facil. A complexidade desses
sistemas comega a surgir na medida que aumenta o nimero dos compartimentos, onde
o numero de parametros e taxas de transferéncias entre os compartimentos aumentam
consideravelmente [42]. Outra dificuldade ¢ devido a escassez de informagao existente
quando comparada com o numero de parametros a determinar para a resolugao do
sistema de EDO. Essa dificuldade faz com que os farmacocinéticos recorram ao modelo
monocompartimental como forma de simplificar o problema [10] e [42]. Além disso,
os farmacocinéticos utilizam curvas obtidas a partir das solugoes de EDO para ajustar
os seus dados farmacocinéticos. O estudo farmacocinético via EDO é uma "caixa
preta" para estes profissionais, fazendo com que "aceitem" essas solugoes como
"verdadeiras" restando-lhes apenas aprender a explorar os parametros que ali aparecem.

Nosso interesse ¢ obter um modelo de decaimento para a concentragao a partir de um
sistema de base de regras fuzzy. O ntimero de regras é dado pela quantidade de fases (que
coincide com o nimero de retas) do modelo multicompartimental. O tempo ¢é a variavel
de entrada para o sistema fuzzy. A varidvel de saida de cada regra é a concentragao
do farmaco. Para obter a curva da concentracgao, utilizamos o método de inferéncia de
Takagi-Sugeno-Kang (TSK), uma vez que a saida de cada regra fuzzy é a reta obtida
em escala semilog e este método é altamente indicado quando os consequentes sao retas.
A saida geral do sistema baseado em regra fuzzy é a curva de interesse.

Nossa intengao ¢ que esta nova metodologia para modelar o decaimento da concen-
tracao do farmaco no sangue de um individuo seja aplicada pelos profissionais da érea.
Por se tratar de um modelo linguistico, a nosso ver, esse procedimento facilita a mode-
lagem do fenémeno uma vez que o especialista participa diretamente da construcao do
modelo matematico.

De maneira sucinta, a organizacao do texto ¢ apresentada a seguir.

No Capitulo 1 apresentamos consideracoes pertinentes & farmacocinética. Nele, os

principais processos farmacocinéticos sao elucidados. A compreensao de cada processo



é relevante quando estudamos a cinética do farmaco por meio de modelos mateméticos,
uma vez que o modelo matematico procura representar esses processos, dentro de suas
restri¢oes, por meio dos principais parametros identificados em cada processo.

No Capitulo 2 apresentamos nogoes basicas da teoria dos conjuntos fuzzy e de sis-
temas baseados em regras fuzzy de maneira que o leitor possa, ao final desse capitulo,
entender o funcionamento do Sistema Baseados em Regras Fuzzy (SBRF). Posterior-
mente, essa teoria é aplicada em modelos farmacocinéticos compartimentais, os quais
sao apresentados nos Capitulos 3 e 4.

No Capitulo 3, estudamos o caso em que o farmaco é administrado intravenosamente
num organismo em uma Unica dose. Primeiramente, apresentamos como os modelos
farmacocinéticos multicompartimentais sao aplicados na pratica clinica. Subsequente-
mente, abordamos como os modelos sao descritos por sistemas de equacoes diferenciais
ordinarias. Por conseguinte, dispondo-se de dados experimentais, aplicamos a teoria de
EDO para obter uma curva que ajusta esses dados. E por fim, apresentamos o modelo
aplicando o método de TSK para descrever a concentracao de um farmaco no sangue
de um individuo em fungao do tempo. Utilizamos o sistema fuzzy para obter uma
curva que ajuste dados experimentais e comparamos este resultado com a modelagem
classica.

No Capitulo 4, estudamos o caso em que o farmaco é administrado em multiplas
doses. Inicialmente, estudamos doses miltiplas através do modelo farmacocinético
monocompartimental via EDO e em seguida apresentamos um modelo alternativo pro-
posto por Lopes et al. [29] onde a teoria dos conjuntos fuzzy é explorada para modelar
a velocidade de eliminacao do farmaco através do método de Mamdani. A velocidade
de eliminacao é considerada como um parametro fuzzy o qual depende da funcao renal
de um individuo. Desta forma, é possivel individualizar a posologia por poder agregar
no parametro informagoes médicas e particularidades de cada individuo. Num segundo
momento, o estudo de doses miiltiplas é analisado por modelos farmacocinéticos com
mais de um compartimento. Este estudo ¢ abordado primeiramente através da mo-

delagem cléssica e posteriormente pela modelagem fuzzy via TSK. Nestas modelagens



nao somente a eliminagao é avaliada, mas também a distribuicao do medicamento pelo
organismo. Em ambas modelagens, a taxa de eliminacao ¢ estudada pela meia-vida
plasmaética identificada na fase de eliminacao. Este parametro é obtido quando dispo-
mos de um conjunto de dados experimentais de um individuo e por meio dele pode-se
individualizar a prescricao médica. Quando o farmaco é administrado em doses multi-
plas, o indice de actimulo do farmaco no organismo é avaliado através da razao entre a
area sob a curva referente a dose dada, apos atingir o estado estacionério, e a area sob
a curva da primeira dose. As simulacoes foram realizadas a partir da elaboracao de um
programa em ambiente Matlab. Nas simulagoes foram utilizadas as curvas das duas
modelagens e os indices de actimulo obtidos através de ambas curvas sao comparados.

Por fim, no Capitulo 5 sao comentadas as conclusoes e as perspectivas de possiveis
trabalhos futuros relacionados ao presente trabalho.

No Apéndice sao anexados os programas computacionais utilizados no trabalho para

a realizacao das simulagoes.



Capitulo 1

Farmacocinética

1.1 Consideracoes Gerais

A Farmacologia, no seu sentido mais amplo, é a ciéncia que estuda as drogas. A
palavra farmacologia origina-se da palavra grega pharmakon que significa droga e logos
significa estudo. A acao dos compostos biologicamente ativos no organismo e a reacao
do organismo a esses compostos, tanto em animais como em seres humanos, ¢ tratada
por esta ciéncia [12].

Segundo a Organiza¢do Mundial da Satude (OMS) o conceito de droga restringe-se
as substancias utilizadas em humanos para fins de diagnoéstico, prevencao e tratamento
de doengas. O conceito de medicamento ou farmaco é mais restrito aquelas drogas de
acao preventiva, ou acao paliativa ou curativa no organismo doente. Contudo, por ser
habitual no meio médico, os termos droga, farmaco e medicamento sao empregados
como sinénimos e neste estudo também terao o mesmo significado.

A farmacologia é uma ciéncia multidisciplinar e esta dividida em grandes areas: far-
macocinética, farmacodinamica, farmacocinética clinica, farmacogenética, toxicologia,
farmacovigilancia entre outras. Embora as areas estejam interligadas, em especial far-
macodindmica a qual estuda o efeito da droga no organismo, nosso trabalho abordara

os modelos aplicados em farmacocinética a fim de compreender os principais proces-



sos farmacocinéticos do farmaco no organismo de humanos ou de animais via modelos
matemaéticos os quais sao formulados pela teoria das equagoes diferenciais e pelos mod-
elos que utilizam teoria dos Conjuntos Fuzzy.

A farmacocinética € uma area da farmacologia que estuda a concentragao do farmaco
no sangue no decurso do tempo apés administracao de uma ou sucessivas doses. Ela
compreende o estudo dos principais processos farmacocinéticos, os quais explanaremos

a seguir. Estas informagoes foram resumidas dos livros [12], [19], [20], [41] e [52].

1.1.1 Principais processos farmacocinéticos

Num individuo doente, o tratamento feito por medicamentos implica a introducao

de uma substancia ao corpo, e resumidamente podemos destacar:

- Administragao: ¢ a introdugao da droga no organismo por administracao intra-

venosa, oral, intramuscular entre outras.
- Absorcgao: ¢é a entrada da droga na corrente sanguinea.

- Distribuigao: transporte do medicamento ao local desejado pela circulacao san-

guinea.

- Metabolizagao ou biotransformacao: converte as moléculas de farmacos li-
possolaveis em moléculas mais hidrossoltveis (denominados metabolitos) para

facilitar a saida deste medicamento do organismo.

- Eliminagao: a droga deixa o corpo preferencialmente pela urina.

Na sequéncia, cada processo serd elucidado. A compreensao de cada processo é
relevante quando estudamos a cinética do farmaco por meio de modelos matematicos,
uma vez que cada modelo procura representar esses processos, dentro de suas restrigoes,

por meio dos principais parametros identificados em cada processo.



1.1.2 Absorcgao

A absorcao pode ser definida como a passagem do farmaco oriundo de um meio
externo do organismo para o sangue, que o conduziré para os diferentes tecidos e 6rgaos.
A passagem é feita através das vias de administracao.

As principais vias de administragao de farmacos sao: via oral (a mais utilizada),
via intravenosa ou endovenosa, via intramuscular, via subcutinea e via retal. A ab-
sor¢ao deve ser considerada para todas as vias de administragao exceto & intravenosa.
Nesta, a absorcao ¢ completa, ou seja, 100% do medicamento fica disponivel na corrente
sanguinea. Solugdes injetadas intravenosamente podem ser dadas em bolus (injetadas
completamente de uma s6 vez) ou introduzidas lentamente a uma taxa constante no
plasma. Na pratica clinica é comum comparar a absorcao de outras vias com a admi-
nistragao intravenosa.

Como cada administragao tem um comportamento cinético peculiar, os modelos que
os descrevem sao dados por pardmetros apropriados. Em nosso trabalho, os modelos
de estudo sao aqueles que consideram o caso de administracao intravenosa dadas em

bolus.

1.1.3 Distribuicao

A distribuicao é o processo que mais interfere a cinética do farmaco no organismo.
Assim, procuramos descrevé-la mais detalhadamente.

Depois de absorvido pela corrente sanguinea, o medicamento circula rapidamente
pelo corpo, pois o tempo de circulagao do sangue que sai do coragao e volta para este

local, dura em média 1 minuto. O farmaco circula:

- rapidamente em tecidos ricos em vasos sanguineos como coragao, figado, rim,

pulmao e cérebro;

- lentamente em tecidos pobres em vasos sanguineos como gordura, pele, 0sso,

ligamentos, dentes, pélos;



- de forma intermediaria em tecidos como o musculo o qual possui irrigagao

intermediaria de vasos sanguineos.

A quantidade de droga é proporcional ao fluxo de sangue de cada tecido. De forma
geral ap6s uma administracao, a partir de um determinado momento, ocorre o equilibrio
da quantidade de farmaco no sangue com outros compartimentos e por tltimo com o
compartimento gorduroso. Desta forma, ocorre uma queda na concentragao sanguinea
devida as trocas entre o tecidos e o plasma (compartimentos). A este fenémeno da-se
o nome de distribuigao [16].

Exemplificando a distribuicao do Tiopental:

Tiopental é um anestésico intravenoso altamente lipossoluvel: como o fluxo para
cérebro é grande, em 1 minuto sua concentracao é maxima. O inicio e o término
da anestesia é rapida (efeito). A sua concentragdo diminui a medida que o farmaco
distribui-se para outros tecidos como miusculo e gorduras. Ha captagao lenta no tecido
adiposo e doses sucessivas podem deixar a concentragao cerebral acima do limiar ne-
cessario para a anestesia. E um farmaco de curta acdo devida a rapida redistribuicdo
para locais onde o agente nao tem efeito farmacologico [9].

A Tabela 1.1 exemplifica como a distribuicao do farmaco Tiopental nos compar-
timentos (grupos tissulares) é influenciado pelos fatores que afetam a distribui¢ao do

Tiopental no organismo. Este estudo de distribuigao foi feito por Prince et al. [40].

Grupo | Fluxo sanguineo | Volume tissular | Coeficiente de particdo | Constante de
Tissular (L/min) (L) (tecido/sangue) tempo (min)

GRV 4.50 6.0 1.5 2
Muscular 1.11 33.0 1.5 45
Gordura 0.32 14.5 11.0 500

GPV 0.75 12.5 1.5 250

Tabela 1.1: Grupos tissulares e fatores que afetam a distribuicao do Tiopental no organismo.

Fonte: [40].



Na Tabela 1.1, temos:

GRV e GPV: grupos de tecidos ricamente e pobremente vascularizados respecti-
vamente.

Constante de tempo: indicador de maior ou menor penetracao do farmaco no
compartimento dado por [volume tissular x coeficiente de partigao tecido/sanguel: fluxo
sanguineo.

O tecido adiposo é o ultimo grupo tissular a se equilibrar com o sangue. Na Tabela
1.1, verificamos que ele é o grupo tissular com menor fluxo sanguineo [16] e [52]. Os
tecidos com baixo fluxo sanguineo podem acumular niveis tao elevados de determinado
medicamento que passam a funcionar como reservatérios do mesmo, prolongando a
distribuicdo da substancia. E comum em tecidos musculares e tecidos adiposos. De
fato, alguns medicamentos, como os que se acumulam nos tecidos gordurosos, deixam
esses tecidos lentamente e, em consequéncia, circulam pela corrente sanguinea durante
varios dias apds a administragao [16].

Devido as propriedades fisico-quimicas da droga, existem medicamentos que ficam
retidos em tecidos ou que ligam-se as proteinas do sangue e ha aqueles que dependendo
do grau de solubilidade, nao atravessam as membranas celulares. Todos estes fatores
interferem na distribuicao do farmaco no corpo.

Alguns medicamentos ligam-se firmemente as proteinas do sangue, abandonando a
corrente sanguinea de forma muito lenta, enquanto os outros medicamentos escapam da
corrente sanguinea rapidamente para outros tecidos. Enquanto o medicamento esta liga-
do as proteinas ele é impedido de entrar no interior da célula ou de ser eliminado. Logo,
somente quando as moléculas do farmaco estao na forma livre, intervém no equilibrio
de transferéncia entre compartimentos e de sua excregao [49].

Os medicamentos penetram nos diferentes tecidos, dependendo de sua capacidade de
atravessar membranas celulares. Particularmente, a capacidade de atravessar barreiras
celulares é determinada pela lipossolubilidade. Em geral, os medicamentos soliveis em
gordura (lipossoluveis) atravessam as membranas celulares com mais rapidez que os

medicamentos soluveis em dgua (hidrossolaveis).
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Em suma, podemos constatar que os diferentes grupos de tecidos juntamente com
as propriedades fisico-quimicas do farmaco influenciam fortemente na distribuicao,

retencao e eliminacao da substancia do organismo.

Fatores que influenciam a distribuigao

Os principais fatores que influenciam a distribuicao sao: idade, sexo, peso, solubili-
dade, ligacao do farmaco as proteinas e patologias que comprometam o funcionamento
do coragao, rim e figado (6rgaos responsaveis pela distribuigao e eliminagao dos farma-
Co8).

Dentre os fatores que influenciam a distribuigao, destaca-se a idade, pois a porcen-
tagem da agua total no organismo varia em funcao da idade. Quanto ao peso, pessoas
obesas podem armazenar grandes quantidades do medicamento no tecido gorduroso,
enquanto pessoas muito magras armazenam uma quantidade relativamente pequena.
Igualmente ocorre em pessoas idosas, porque a proporcao de gordura corporal aumenta
com a idade, enquanto que a agua corporal diminui.

O ideal seria que os modelos pudessem considerar todos os fatores que interferem
na cinética do farmaco no corpo e individualizar a prescricao médica para o paciente.
Mas pela tamanha complexidade para agregar todos os fatores aos modelos, o normal é
selecionar pardmetros que conseguem descrever os principais processos farmacocinéti-
cos (no nosso estudo sdo a eliminagao e a distribui¢ao). Também, no homem, nem
todas as informacoes sao acessiveis, pois é possivel quantificar o farmaco no sangue,
devido ao acesso facil. Torna-se dificil e um tanto invasivo quantificar o farmaco no
tecido adiposo, por exemplo. Normalmente, os estudos nos tecidos sao feitos em labo-
ratorios e os cobaias sao: ratos, coelhos, ovelhas e caes. Existe uma certa similaridade
entre as diferentes espécies, permitindo compreender o que possivelmente ocorre nos
compartimentos de dificeis acesso do corpo humano [47].

O processo de distribuicao de um farmaco pode ser quantificado através do wvolume
de distribuicao (V) que descreve a relagdo entre a quantidade do farmaco existente

em todo o organismo e a quantidade existente no plasma. O volume de distribuigao
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¢ um volume aparente, pois nao corresponde ao espago analitico liquido pelo qual o
farmaco se distribui. Este parametro é definido como o volume no qual o farmaco deve
ser dissolvido para que sua concentragao se iguale a do plasma. Pode ser obtido pela
razao entre dose dada e concentracao do farmaco no plasma.

Este volume mede a extensao da distribuicao do farmaco e sua unidade de medida
de é mL ou L/kg. Para compreender melhor este parametro, primeiramente precisamos
conhecer o volume real de liquido do corpo humano.

Volume real de distribuigao: a dgua corporal em homem adulto saudavel varia
entre 35L e 49L e considera-se o valor médio 42L. Este liquido esta distribuido em
compartimentos onde o farmaco tem acesso facil no plasma (3L), intersticio (9L) e
intracelular (28L) e acesso dificil em ossos, dentes, tendoes, ligamentos e cartilagens [15],
[41] e [49]. O liquido intersticio pode ser interpretado como o compartimento formado
por grande volume de agua que acumula-se entre as células. O espago intracelular é
compreendido pelo liquido presente no interior da célula [49].

A Tabela 1.2 abaixo exemplifica o V; de 4 farmacos diferentes ap6s administragao

de uma dose de 1000mg em jovens normais de 70kg.

Farmaco A | Farmaco B | Farmaco C | Farmaco D

Chiasma (pg/mL) 25 83.3 1 330

Total Cpiasma (Mg) 75 250 3 990

Cintersticial (1tg/mL) 25 83.3 0.8 0.27
Total Ciptersticiar (M) 225 750 7 2.4

Cintracetutar (11g/mL) 25 0 35.4 0.27
Total Ciptracetutar (M) 700 0 990 7.6
Vy= % (L) 40 12 1000 3

Tabela 1.2:

saudaveis. Fonte: [49].

Observando a Tabela 1.2, podemos perceber que o Farmaco A tem distribuicao
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homogénea por toda a agua do organismo. Ja o Farmaco B permanece nos espago
extravascular (plasma e intersticial). Farmacos que se ligam a tecidos ou a proteinas
ou a algum o6rgao especifico exibem valores altos, bem acima de 42 litros, é o caso do
Féarmaco C. E ha farmacos que predominam no espaco vascular como o Farmaco D,
cujo volume aparente é bem baixo, quando comparado com o volume de liquido real do

organismo.

1.1.4 Metabolizacao ou biotransformacao

A metabolizagao ou biotransformacao dos farmacos constitui um conjunto de
reagoes bioquimicas que as drogas sofrem no organismo, objetivando torna-las mais
faceis de serem eliminadas. Estes mecanismos de transformacoes tem um papel impor-
tante na eliminagao do farmaco, pois se nao ocorrerem ou ocorrerem de forma deficitaria
as substancias ficariam retidas indefinidamente no organismo causando efeitos toxicos
ou se ocorrerem muito rapido, os farmacos podem reduzir significativamente sua eficécia
[17].

Embora o figado seja considerado como o principal local de metabolizacao da droga,
a maioria dos tecidos é capaz de metabolizar drogas especificas através das enzimas
presentes nestes locais.

Existem dois grupos de reagoes catalizadas pelas enzimas:

e a oxidagao, reducao e hidrolise das drogas: grupo cujas as reagoes quimicas po-
dem ativar as drogas deixando produtos fortemente ativos, inativa-las ou deixar

inalterada a atividade do principio ativo.

e produtos sintéticos ou de conjugacoes, os quais sao reagoes mais complexas e em

geral elas inativam as drogas.

Portanto, essas reagoes de biotransformacao podem ativar, ou manter a atividade
ou inativar o principio ativo do farmaco. O tnico aspecto comum é que todas essas
reacoes geram produtos mais hidrossoluveis, chamados de metabélitos. Eles sao ex-

cretados principalmente pelo rim e pequena parte é feita via gastrointestinal. Assim,
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principalmente no figado, substancias lipossoliveis sao transformadas em substéancia
mais hidrossoluveis para poder serem eliminadas na urina.

A doenca hepdtica é potencialmente importante. Exemplificando: a meia-vida do
diazepam é trés vezes mais longa em paciente com cirrose, pois ocorre diminui¢ao na
capacidade de biotransformagao, como também ocorre modificagao no fluxo sanguineo
do figado. A idade é um outro fator importante principalmente em individuos de idades
extremas. Neles a meia-vida é longa devido a reducao na capacidade de biotransfor-
magao.

Nos pacientes de cirrose hepatica, V; é maior devido aos edemas (ascite), comuns
em pacientes portadores da insuficiéncia hepatica. O clearence de creatinina Cl,,. (co-
mentado na proxima segao) esta diminuido, as doses devem ser menores, pois os com-
partimentos se manterao por mais tempo saturados.

Os modelos apresentados nos Capitulos 3 e 4, assumem que a funcao hepética é
normal. No Capitulo 3, os modelos apresentados consideram que os metabdlitos dos
farmacos sao eliminados tanto via gastrointestinal como pela urina e a excregao é descri-
ta pela taxa de eliminagao k. [49]. No Capitulo 4, o modelo monocompartimental fuzzy,
considera farmacos que sao excretados pelo rim, sem serem transformados metabolica-

mente, dependentes assim, do estado funcional desse érgao [29].

1.1.5 Eliminacao

Pela eliminagao, os compostos sao removidos do organismo para o meio externo.
A remocao pode ocorrer através de varias vias: renal, biliar, intestinal, pulmonar, além
do suor, saliva, secrecao nasal, lagrima e leite materno. A via renal é a mais importante,
embora alguns farmacos sao excretados predominantemente através da biles e fezes.

A velocidade de eliminacao (k.) representa a fragdo de farmaco eliminada do
corpo por unidade de tempo. E um pardmetro que permite medir, de maneira direta,
a eficacia da eliminagao. Para estiméa-la, existem dois parametros muito relevantes:

meia-vida plasmdtica (t1) e clearance da creatinina (Cl..). Estes dois parametros serao
2
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estudados nos modelos classico e fuzzy, descritos nos Capitulos 3 e 4.

O clearance da creatinina (Cl..) expressa a capacidade do corpo para eliminar a
droga, enquanto que a meia-vida plasmatica (t 1 ), expressa uma taxa global da elimi-
nacao. Esta taxa global de eliminacao nao depende apenas da clearence da droga no
corpo, mas também do processo de distribuigao de drogas [48|.

A meia-vida plasmatica (t %), também denominada meia-vida de eliminagao ou
de meia-vida da fase terminal, é o tempo necessario para que a concentracao plasmatica
de farmaco se reduza pela metade no organismo em que foi inserido, depois da fase de
distribuicao.

Qualquer variagao no funcionamento renal, hepéatica, pulmonar ou intestinal pode
afetar a meia-vida de eliminagao de uma droga. Drogas ativas ligadas fortemente a
proteinas geralmente apresentam um tempo de meia-vida longa, como o diazéxido que
esta 90% ligado a proteinas e tem t% =30h.

O conhecimento do parametro (¢ 1 ) permite determinar k. conforme veremos no
Capitulo 3. Ele também é de grande utilidade clinica para determinar a concentragao
plasmdtica mdxima no estado de equilibrio (Cha,). Esta concentragao é orientadora de
regimes posologicos e é obtida quando se administra um medicamento em doses repeti-
das, a intervalos regulares. A relevancia clinica de meia-vida terminal e sua aplicagao
é feita no estudo de doses multiplas, Capitulos 4, através de modelos compartimentais
que utilizam teoria de EDO e teoria de conjuntos fuzzy via TSK.

O clearence de creatinina (Cl.) ¢ uma medida da capacidade do organismo
para eliminar o farmaco em circulagao. Nao indica quanto farmaco é eliminado, mas
quanto volume de sangue fica limpo por unidade de tempo. Avalia a eficiéncia da
remocao do farmaco do corpo. A depuragao da creatinina pode ser utilizada para avaliar
qualquer insuficiéncia renal e indicar a necessidade de reducao da dose nos casos em
que a excrecao renal é um componente importante de eliminagao da droga. Também
¢ denominada de varias formas: clearance plasmatico, clearance total, clearance da
creatinina, depuracao da creatinina e depuragao plasmatica.

A creatina é um composto de aminoacidos presente nos musculos, principalmente
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nos miusculos esqueléticos do corpo humano. Uma pessoa de 70kg, em média, possui
cerca de 120 gramas de creatina. Parte da quantidade de creatina une-se ao fosfato para
fornecer energia ao corpo (por exemplo, a energia usada em atividades fisicas ou energia
despendida para o funcionamento dos 6rgaos) e o restante ¢ degradada (convertida) em
um produto chamado creatinina. A creatinina encontra-se no sangue e na urina [43].

A excregao da creatinina, num dado individuo, é relativamente constante nas 24
horas e é utilizada como indice de referéncia para a avaliagdo da func¢ao renal, mais
precisamente, o ritmo de filtracao glomerular renal. Este indice é utilizado para com-
parar com a depuragao das drogas, que pode ser maior ou menor do que a depuracao da
creatinina que é de 120mL/min (média para adultos até 60 anos). Segundo Toutan et
al. [46] o clearence plasmético é um dos mais importantes parametros farmacocinéticos
e a principal utilidade ¢ para calcular ou adaptar a dose de administracao em regimes
posologicos.

Muitos fatores podem afetar a capacidade de eliminacao de medicamentos pelos
rins. Entre os principais fatores destacam-se idade, peso, sexo, solubilidade, ligacao a
proteinas, pH urinario, o fluxo urinario, fluxo sanguineo e funcao renal.

A magnitude da eliminacao dos farmacos excretados preferencialmente pelo rim,
depende da filtracao realizada por este 6rgao e do grau de uniao das drogas as proteinas
plasmaéticas, sabendo-se que apenas as suas fragoes livres sao submetidas a filtracao.

No Capitulo 4 apresentamos um modelo farmacocinético monocompartimental des-
crito por EDO onde a taxa de eliminagao é considerada como um parametro fuzzy. Tal
parametro depende das variaveis do clearance plasmatico, do volume urinario (V') e do
pH sérico (pH), pois busca avaliar a eficiéncia da remocao do farmaco do corpo por
meio das principais variaveis que descrevem o processo de eliminagao. Este parametro
é obtido por meio do método de Mamdani.

Portanto, para estudar o processo de eliminacao através do modelo é monocompar-
timental , pode-se utilizar o parametro t% via EDO classico e pelas variaveis Cl.., V e
pH via Mamdani (um modelo alternativo do cléssico). Quando os modelos apresentam

mais de um compartimento, estudamos o processo de eliminagao por meio do parametro
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t% via EDO ou via TSK, conforme exposto nos Capitulos 3 e 4.
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Capitulo 2

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

2.1 Introducao

A teoria de conjunto fuzzy foi introduzida pelo mateméatico e engenheiro Lotfi Asker
Zadeh em 1965 [51], como uma teoria aplicada a conceitos vagos. Esta teoria incorpora
informagoes imprecisas presentes em muitos fenémenos, pois nem tudo pode-se quan-
tificar, dispoem-se entao, de informacoes qualitativas as quais sao tratadas de forma
rigorosa. Apesar de existir uma complexa base formal sustentando seu uso em sistemas
de tomada de decisao, sera evidenciado aqui somente o necessério para o entendimento

da teoria béasica de sistemas fuzzy [7], [27] e [38].

Muitas experiéncias humanas nao podem ser classificadas simplesmente como ver-
dadeira ou falsa, em branco ou preto, usando resposta sim ou nao. O mundo fuzzy
difere dessa logica, a logica de Aristoteles, que estabelece um conjunto de regras rigidas

cuja sentenga s6 pode ser verdadeira ou falsa.

Apos o trabalho publicado por Zadeh, a logica fuzzy (area de estudo que envolve
conjuntos fuzzy e suas operagoes), por lidar com a subjetividade, a incerteza e a impre-
cisao, caracteristicas comuns dos fendmenos fisicos, tem sido amplamente desenvolvida,
formalizada e aplicada em diversas areas [7] e [36]. Além de ser aplicada em areas

exatas e tecnologicas, também ¢é aplicada em areas humanas, especialmente em biologia
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e medicina [7], [23] e [32].

Segundo Klir [27], a aplicagao da teoria fuzzy na medicina tem sido reconhecida
desde 1970 e o principal foco é a modelagem dos processos de diagnoéstico de doencas.
Isto nao mais surpreende, pois as melhores e mais importantes descri¢coes caracteristicas
de doencas sao usualmente termos linguisticos que sao vagos.

Citamos alguns trabalhos desenvolvidos na medicina e areas afins, os quais uti-
lizaram a modelagem fuzzy para lidar com a subjetividade presentes no fenémeno estu-
dado. Barros [6] utilizou conjuntos para quantificar a influéncia da renda na expecta-
tiva de vida de trabalhadores. Jafelice [21], desenvolveu um modelo fuzzy para avaliar
a evolugao da AIDS. No trabalho [22] foi desenvolvido um modelo fuzzy para avaliar
a expectativa de vida da populacdo da Africa. Para predizer o estagio patologico do
cancer de prostata, o trabalho foi elaborado por Castanho [11] e continuado por Silveira
[45]. Em epidemiologia, Ortega [35] desenvolveu um modelo fuzzy para o controle da
epidemia de sarampo em Sao Paulo ¢ Gomes [18| utilizou a logica fuzzy nos estudos
sobre o espalhamento da dengue. Em farmacocinética, Lopes et al. [29] desenvolveram
um modelo fuzzy para estimar a velocidade de eliminagao de farmacos administrados
em individuos saudaveis e individuos com insuficiéncia renal.

Para este trabalho, a concentracao do farmaco na corrente sanguinea varia em fungao
do tempo. A variavel tempo pode ser qualificada por termos da linguagem '"baixa" e
"nao-baixa", os quais podem ser modelados por conjuntos fuzzy.

Para o entendimento do método a ser utilizado para modelar o decaimento da con-
centracao do farmaco na corrente sanguinea proposto neste trabalho, faz-se necessario
apresentar algumas defini¢oes da teoria dos conjuntos fuzzy, presentes no livro de Barros

et al. [7] e no trabalho de Jafelice et al. [23].

2.2 Conjuntos fuzzy

Para obter a formalizacao matemética de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no

fato de que qualquer conjunto cléssico pode ser caracterizado por uma funcao: sua
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funcao caracteristica, cuja definicao é dada a seguir.

Definigao 2.2.1 (Conjunto classico) Seja U um conjunto e C' um subconjunto de U.

A funcao caracteristica de C' é dada por:

1 sexeC
0 sex¢C

Desta forma, uc € uma funcao cujo dominio é U e a imagem esta contida no conjunto

uc (x) =

{0,1}, com ux(x) = 1 indicando que o elemento x estd em C, enquanto uc(z) = 0 indica

que x nao é elemento de C.

Definigao 2.2.2 (Subconjunto fuzzy) Seja U um conjunto (classico). Um subconjunto

fuzzy F do conjunto universo U é caracterizado por uma fungao:

up : U— 10, 1],

pré-fixada, chamada funcao de pertinéncia do subconjunto fuzzy F .

O valor up(z) € [0,1] indica o grau com que o elemento x de U esta no conjunto
fuzzy F. A condi¢do u ;(x) = 1 denota todos os elementos de completa pertinéncia a
ur e a condicdo u (x) = 0 identifica todos os elementos de completa exclusio a u;. E

interessante notar que um subconjunto classico C de U é um conjunto fuzzy particular.
Pode-se dizer que um subconjunto fuzzy F de U é um conjunto de pares ordenados:

F ={(z,up(x)), comx € U}.

2.2.1 Numero fuzzy

Para entendermos formalmente a definigao de nimero fuzzy, precisamos primeira-

mente conhecer algumas definicoes.

Definigao 2.2.3 (Subconjunto fuzzy normal)
Um subconjunto fuzzy é normal se sua fungao de pertinéncia atinge o valor 1 (um),

isto ¢, existe x € U tal que up(x)= 1.
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Definicao 2.2.4 (a-nivel)
Seja F um subconjunto fuzzy de X e a € [0,1]. O a-nivel de F é o subconjunto

classico de X definido por

[F1*={z € X;up(z) > a}, parad< a <1.

Defini¢ao 2.2.5 (Suporte)
Seja F um subconjunto fuzzy de X. O suporte de um conjunto fuzzy F sao todos

os elementos de X que tém grau de pertinéncia diferente de zero em F, denotado por

supp(F)

supp(F) = {z € X;ur(z) > 0},

Com estas defini¢oes, agora podemos definir um ntmero fuzzy.

Defini¢ao 2.2.6 (Numero fuzzy)

Um subconjunto fuzzy F' C R é chamado de ntimero fuzzy se satisfaz as seguintes
condigoes:

(i) F € um subconjunto fuzzy normal;

(ii) Todos os a-niveis de F sao intervalos fechados de R;

(iii) O suporte de F, supp F = {z € R; ur(x) > 0}, é limitado.

2.2.2 Alguns exemplos de ntimeros fuzzy
O conjunto fuzzy A definido pela fungao de pertinéncia em forma de tridngulo onde

a, b, ¢ sao ntmeros reais e a < b < c.

=2 gea<x<b,

ua(z) =

seb<zx<ec,

C
0 caso contréario.
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satisfaz as propriedades de um nimero fuzzy é portanto denominado nimero fuzzy

triangular.
Outro exemplo, o conjunto fuzzy B, cuja fungao de pertinéncia tem a forma de um

trapézio com a, b, ¢, d, sao nimeros reais e a< b < ¢ < d , dada por:

= sea < 1w <b,
—Qa
1 se b <z <c,
ug(zr) =
5(7) d=z o o< x<d
d—c —
0 caso contréario.

\

também satisfaz as propriedades da Defini¢ao 2.2.6 e é chamado niumero fuzzy trape-

zoidal.

2.2.3 Representagoes graficas de conjuntos fuzzy

Podemos representar um namero fuzzy através de sua funcao de pertinéncia cujas
as formas mais comuns sao a triangular, a trapezoidal e a gaussiana. Também um
ntumero fuzzy pode ser feito na forma tabular, por lista, grafica ou analitica. Por ter
uma interpretacao mais intuitiva, a representacao gréafica é a mais usada na literatura

fuzzy. A Figura 2.1 representa graficamente exemplos de niimeros fuzzy.

cy

Cy
cyY

(a) (b)

Figura 2.1: Formas de numeros fuzzy: (a) triangular; (b) trapezoidal; (c) gaussiana.

O formato da funcao de pertinéncia deve estar associado & natureza dos dados da

variavel representada. Ou seja, a modelagem deve se aproximar do comportamento
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das variaveis fuzzy consideradas. Em [1] e [25], dependendo da necessidade, tém-se
exemplos de varias func¢oes de pertinéncia e nos ensina como construir funcoes para

utilizarmos no Toolbox Fuzzy (um pacote do Matlab) ou no proprio Matlab.

2.3 Operagoes basicas entre conjuntos fuzzy

As trés operagoes bésicas sao: uniao, interseccao e complementar, em conjuntos

classicos. Elas podem ser generalizadas na teoria de conjuntos fuzzy.

Defini¢ao 2.3.1 (Uniao)

Considere A e B subconjuntos fuzzy de X e uy e ug suas fungoes caracteristicas
respectivamente.

A uniao entre A e B é o subconjunto fuzzy de X cuja funcao de pertinéncia é dada
por

uaup(T) :maxxex{uA(w),uB(x)}. (2.1)

Defini¢ao 2.3.2 (Intersecgao)
A interseccao entre A e B é o subconjunto fuzzy de X cuja funcao de pertinéncia é

dada por:
uanp(x) = minxex{uA(x),uB(x)}. (2.2)

Defini¢ao 2.3.3 (Complementar de subconjunto fuzzy)
O complementar de A é o subconjunto fuzzy A’ C X cuja fungdo de pertinéncia é
dada por
ua(z) =1—ua(x),Vor € X. (2.3)

A Figura 2.2 ilustra as operacoes definidas.

2.3.1 Normas triangulares

As normas triangulares sao generalizagoes dos operadores uniao e intersec¢ao. For-

malmente temos a definigao:
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AUB ANB A A

(a) (b) (c)

Figura 2.2: Operagoes entre conjuntos fuzzy: (a) unido; (b) intercecgao; (c) comple-

mentar.

Definicao 2.3.4 (co-norma triangular (s-norma)) Uma s-norma é uma operagao
binaria s: [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] satisfazendo as seguintes condigoes:

i) Comutatividade: xsy = ysz

ii) Associatividade: xs(ysz) = (xsy)sz

iii) Monotonicidade: se v <y e w < z entao, rsw < ysz

iv) Condigoes de fronteira: xs0 =z e xsl =1

Definicao 2.3.5 (norma triangular (t-norma))

Uma t-norma é uma operacao binaria ¢ : [0,1] x [0,1] — [0, 1] satisfazendo as
seguintes condigoes:

i) Comutatividade: xty = ytx

ii) Associatividade: xt(ytz) = (zty)tz

iii) Monotonicidade: se © <y e w < z entdo, xtw < ytz

iv) Condigoes de fronteira: Otz =0 e ltz =«

Nosso proximo topico tratara sobre o Sistema de Base de Regras Fuzzy (SBRF).

Comegaremos definindo variaveis linguisticas e em seguida relagoes fuzzy.

23



2.3.2 Variaveis linguisticas

Uma variavel linguistica é uma variavel cujo valor é expresso qualitativamente por
termos linguisticos o qual fornece um conceito a variavel e quantitativamente por uma

funcao de pertinéncia.

Os valores de uma variavel linguistica podem ser sentengas em uma linguagem
especificada, construidas a partir de termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio,

d lo), d i da logica f . a i e
grande, zero, por exemplo), de conectivos da logica fuzzy: negacdo, conectivos "e
(operador t-norma) e "ou" (operador t-conorma), de modificadores (muito, pouco, le-
vemente, extremamente) e de delimitadores (como parénteses). Por exemplo, a variavel
linguistica temperatura pode ser composta pelos termos fuzzy muito quente, quente,

morno, frio e muito frio. Cada termo linguistico, como por exemplo quente, associa-se

um conjunto fuzzy que o caracteriza, e o dominio desta variavel é o intervalo [T in, Tinaz]-

A Figura 2.3 ilustra este exemplo em que [Tnin, Trmaz] = [—10, 50].
1 Muito frio : Frio Quente Muito quente
05 //\ /
10 0 10 20 30 40

Figura 2.3: Representacao grafica da variavel temperatura.

A temperatura é medida em graus centigrados, ou seja, podemos quantifici-la por
termometros. Em geral, é o especialista quem define o dominio da variavel e realiza
sua particao fuzzy. Nesse sentido, o papel do especialista torna-se fundamental na
modelagem fuzzy, pois seré através do conhecimento dele que serao construidas a base

de regras fuzzy.
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2.3.3 Relagoes fuzzy

Estudos de associagoes, relagoes ou interagoes entre os elementos de diversas classes
sao de grande interesse na analise e compreensao de muitos fendémenos do mundo real.
Matematicamente, o conceito de relacao é formalizado a partir da teoria de conjuntos.

Uma relagao cléssica indica se hé ou nao alguma associagao entre dois objetos,
enquanto que uma relagao fuzzy generaliza o conceito de relagao e também representa
o grau da associacao entre elementos de dois ou mais conjuntos fuzzy.

De modo geral, uma relagao classifica-se como classica quando optarmos por con-
juntos classicos e como fuzzy quando utilizarmos conjuntos fuzzy. A escolha do tipo de
relacao dependera do fendémeno estudado. Porém, vale lembrar que a opcao pela teo-
ria dos conjuntos fuzzy sempre tem maior robustez no sentido que esta inclui a teoria
classica de conjuntos.

Vamos relembrar o conceito matemético de relacao classica. Em seguida, estende-
remos este conceito para o caso fuzzy, ou seja, vamos definir o conceito matematico de

relacao fuzzy.

Defini¢ao 2.3.6 (Relagao classica)
Uma relacao classica R, sobre Uy x Uy X ... x U,, & qualquer subconjunto classico

do produto cartesiano Uy x Uy X ... x U,.

Se o produto cartesiano for formado apenas por dois conjuntos, U; x U,, a relagao
R é chamada de binéaria sobre U; x Us,.
Como a relagao R ¢ um subconjunto do produto cartesiano, entao R pode ser re-

presentada por uma fungao caracteristica
XRZUl XUQX XUn—> {O,]_},

com

1, se (z1,29,...,2,) €ER
XR(fL’l,I'Q,...,l'n) = (24)
0 se(x1,29,...,2,) ¢ R.
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Defini¢ao 2.3.7 (Relagao fuzzy)

Uma relagao fuzzy R, sobre U; x Uy X ... X U,, é qualquer subconjunto fuzzy do
produto cartesiano U; x Uy X ... x U,,. Se o produto cartesiano for formado apenas por
dois conjuntos, U; x Us, a relagao R chama-se fuzzy binaria sobre U; x Us.

A funcao de pertinéncia da relagao fuzzy R denotada por ug(xy, s, ..., x,) € [0,1],
indica o grau com que os elementos x;, que compoem a n-upla (zy,zs,...,x,), estdo

relacionados segundo a relacao R.

Defini¢ao 2.3.8 (Produto Cartesiano Fuzzy) O produto cartesiano fuzzy dos con-

juntos fuzzy Aq, Ag,..., A, de Uy, Us,,...,U, respectivamente, é a relacao fuzzy A; x
Ag x ... x A, representada pela fungao de pertinéncia:
UAy x Agx...x A (T1, T2, -+, Tp) = Upy (01) AUy (T2) Ao Aug, (T0),

onde A representa o minimo.

O produto cartesiano entre conjuntos fuzzy é uma relagao fuzzy sobre U; x Uy X
... x U, de grande utilidade, principalmente nos sistemas fuzzy, a serem apresentados

a seguir.

2.4 Sistema de base de regras fuzzy

Comecaremos pela definicao de regras fuzzy em seguida introduziremos o Sistema

de Base de Regras Fuzzy (SBRF).

Defini¢ao 2.4.1 (Regras Fuzzy) Uma regra fuzzy é uma sentenga da forma:

’ Se "antecedente" entao '"consequente'.

Cada "antecedente" e cada "consequente" sao valores assumidos por varidveis
linguisticas, e esses por sua vez, sao modelados por conjuntos fuzzy.
As regras sao utilizadas para descrever situagoes especificas que podem ser submeti-

das a analise de especialistas e, cuja inferéncia conduz a algum resultado desejado.
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Uma base de regras cumpre o papel de "traduzir" matematicamente as informagoes
que formam a base de conhecimentos do sistema fuzzy. A estes sistemas denominamos
Controladores Fuzzy, os quais possuem quatro modulos bésicos: fuzzyficacao, base de
regras, inferéncia fuzzy e defuzzyficacao. FKEstes modulos estao conectados conforme

indicado na Figura 2.4.

ARQUITETURA DE SISTEMAS DE BASE DE REGRAS FUZZY

Base de Regras |

Entrada Processador de Processador Saida

xe®r" Entrada de saida

yeﬁm

Conjunto L Conjunto
Fuzz . Fuzz
y Maquina de y
Entrada Inferéncia Fuzzy Saida

Figura 2.4: Arquitetura de SBRF. Fonte: [28].

2.4.1 Mobdulo de fuzzyficacao

Este € o estagio onde as entradas do sistema sao modeladas por conjuntos fuzzy com
seus respectivos dominios. E nele que justifica-se a grande importancia da participacdo
de especialistas da area, na modelagem do fenémeno. Juntamente com os especialis-
tas, as fungoes de pertinéncia sao formuladas para cada conjunto fuzzy envolvido no
processo. Mesmo que a entrada seja crisp (nimero real), fuzzyfica-se por meio de sua

funcao caracteristica.
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2.4.2 Modbdulo de base de regras

Este modulo pode ser considerado como parte de nicleo do controlador fuzzy. Ele
é composto pelas proposicoes fuzzy e cada uma destas é descrita na forma linguistica:

SexiéAiexséAse...ex,éA,entaou; é Bieuy é Bye...eu,, é B,,.

E neste ponto que as variaveis e suas classificacoes linguisticas sao catalogadas e,
em seguida, modeladas por conjuntos fuzzy, ou seja, pelas funcoes de pertinéncia, com
auxilio de especialistas da area.

Afim de obter essas funcoes de pertinéncia, podemos recorrer aos apelos intuitivos,

a ajustes de curvas, a interpolagoes ou até mesmo a redes neurais.

2.4.3 Mobdulo de inferéncia fuzzy

E neste modulo que cada proposicao fuzzy ¢ "traduzida" matematicamente por
meio das técnicas da logica fuzzy. E onde se define quais t-normas, t-conormas e regras
de inferéncia (que podem ou nao ser implicagoes fuzzy) serao utilizadas para se obter
a relagao fuzzy que modela a base de regras.

Este modulo tem tanta importancia quanto o moédulo da base de regras. E basica-
mente dele que depende o sucesso do controlador fuzzy, pois fornecera a saida (controle)
fuzzy a ser adotada pelo controlador, a partir de cada entrada.

Dois métodos de Inferéncia Fuzzy sao apresentados: O método de Mamdani e o
método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK). A diferenga basica esta no tipo de consequente
e no procedimento de defuzzyficagao. Enquanto que no método de Mamdani as entradas
e saidas estao definidas através de termos linguisticos, no método de TSK o consequente
de cada regra é dado explicitamente por uma funcao dos valores de entrada desta regra.

Em geral, para elaborarmos sistemas do tipo TSK é necessario que um conjunto de
dados experimentais esteja disponivel. J& para modelos tipo Mamdani sao capazes de
incorporar ao sistema o conhecimento académico, a experiéncia e até mesmo a intuicao
dos especialistas, o que consiste em uma enorme vantagem em alguns casos, por outro

lado a aplicagao deste método apresenta-se altamente dependente ao especialista. Sendo
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assim, a escolha entre um determinado tipo de modelo fuzzy e outro dependera do tipo
de informacao disponivel e das caracteristicas do problema a ser modelado.

Para simplificar, ilustraremos modelos de regras com duas variaveis de entradas e
uma variavel de saida.

Método de Mamdani

Este método tem como base regras de composi¢ao de inferéncia maz - min. Cada
regra fuzzy, é modelada pela aplicagdo A (minimo). Adota-se a t-norma A (minimo)
para o conectivo logico "e" e para o conectivo logico "ou" adota-se a t-conorma V
(méaximo), para conectar as regras fuzzy da base de regras.

A Figura 2.5 ilustra o modelo de regras com duas entradas e uma saida real z gerada
a partir das entradas x e y reais e a regra de composi¢do max-min. A saida z € R é

obtida pela defuzzyficagdo do conjunto fuzzy de saida C' = C7 |J C} da Figura 2.5.

As regras ilustradas sao:
- Regra 1: Sex é Ay ey é Ay entao z é (.
- Regra 2: Sex é Ay e y é Ay entao z é (.

onde A; e A, sao numeros fuzzy do tipo gaussiano.

Método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Os modelos fuzzy do tipo TSK sao constituidos por um conjunto de r regras (impli-
cagoes) fuzzy, onde cada uma delas tem n entradas (uj,us,...,u,) € R" e uma saida

S € R da forma:

Seu ¢ Al e up ¢ A2 e ...ewu, & A" entdo, y. = fr(u1,u,...,Up). ‘

no qual A? sao conjuntos fuzzy de R.

A inferéncia de um valor de saida (S) a partir de um conjunto especifico de valores
de entrada é uma média ponderada das saidas individuais de cada regra.

Embora os consequentes das regras sao compostos por uma fun¢ao qualquer das

variaveis de entrada, restringimos estudar o modelo cujo os consequentes sao apenas
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min

max (uniao)

c
c=C;UC; //_—‘—\
-
2

A

Figura 2.5: Método de Mamdani com composi¢ao max-min.
compostos por fungoes lineares afins da forma:
9i(7,y) = a;v + by + ¢;

Os parametros dos consequentes (a;,b; ec;) podem ser facilmente estimados, por
exemplo, via quadrados minimos. Ilustraremos o método para o caso de duas regras,

cada uma com duas varidveis de entrada e uma de saida. A base de regras é:

Ry: sex é (Ayp) ey é (Apg), entao u é uy = g1(x,y)= ayx+byy+c
ou

Ry: sex é (Asg) ey é (Agg), entao u é us = go(x,y) = asx+boy+co.

Supondo que o operador seja t-norma minimo, temos como saida geral:

"y wyuy + wally w191 (7, y) + waga(T,y) = f(z,v) (2.5)

w1 + Wo w1 + Wa
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onde w; = minf[pa,, (x), pa,(y)] corresponde o peso de cada R; na saida geral do
sistema e A;; sao nimeros fuzzy.

Assim, para cada entrada (z,y), o resultado final deste método é a média ponderada
das saidas de cada regra.

Como as saidas das regras nao estao definidas através de termos linguisticos, a etapa
de defuzzyficag@ao nao é necesséaria apds o processo de inferéncia fuzzy.

Na ilustracao (Figura 2.6), ntimeros fuzzy A;; sao triangulares e para um par de

entrada (zg,yo) temos:

F'Y b
1
B
R4
wiut weuz _
Wi+ W2
A
1 |
********* > v
R,

Figura 2.6: Saida do controlador fuzzy TSK.

A saida do sistema é dado por:

_wyug +watly w191, Yo) + waga(To, Yo)
u = - - f(an ?JO)
w1 + Wa w1 + Wa

2.4.4 Mobdulo de defuzzyficacao

Na teoria dos conjuntos fuzzy, a defuzzyficacao é um processo que permite repre-
sentar um conjunto fuzzy por um valor crisp (nimero real). Sdo muitos os métodos
que realizam a representacao de um conjunto fuzzy em nimero real. Os métodos de
defuzzyficagao mais comuns sao centro de gravidade, centro dos méaximos e média dos

mAaximos.
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Vamos apenas apresentar o defuzzyficador centro de massa.

Centro de gravidade

Este método de defuzzyficacao é semelhante a média aritmética para uma dis-
tribuigao de dados, com a diferenca que os pesos aqui s@o os valores uc(z;) que indicam
o grau de compatibilidade do valor z; com o conceito modelado pelo conjunto fuzzy C.

O centro de gravidade fornece a média das areas de todas as figuras que representam
os graus de pertinéncia de um subconjunto fuzzy.

Entre todos os métodos de defuzzyficacao, o centro de gravidade é o mais preciso e

preferido, mesmo sendo o mais complicado. Para um dominio continuo tem-se:

_ [ zuc(2)dz
Jruc(z)dz

onde R é a regiao de integracao. Via de regra, um sistema de base de regras fuzzy é

G(C)

composto por quatro moédulos: fuzzyficagao, base de regras, inferéncia e defuzzyficacao.
O método de Mamdani é um caso tipico. Entretanto, no caso do método de TSK o
moédulo de defuzzyficagao pode ser suprimido.

No Capitulo 4 apresentamos o modelo proposto por Lopes et al. [29] para estimar a
taxa de decaimento do farmaco no organismo de humanos, como um parametro fuzzy
de um modelo farmacocinético monocompartimental cléssico. O SBRF é modelado pelo
método de Mamdani e a defuzzyficacao utilizada é o centro de gravidade. Em nosso
trabalho de estudo, propomos um modelo via TSK (Capitulo 3) para obter a curva de
decaimento do farmaco no sangue de um individuo quando os modelos farmacocinéticos

sao multicompartimentais.
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Capitulo 3

Modelos Farmacocinéticos

3.1 Pratica clinica

Na pratica, o primeiro passo para o estudo da cinética de uma substancia no organ-
ismo é construir uma curva de concentracao em funcao do tempo que ajuste os dados
experimentais. A partir desta curva, é definido o tratamento matematico, ou seja, qual
modelo compartimental que melhor descreve o problema em questao, além de selecionar

e determinar os parametros farmacocinéticos envolvidos no modelo [4].

Em suma, primeiramente os dados experimentais sao plotados numa escala semilo-
garitmica. Nesta escala, a curva de concentragao pode ser decomposta em retas que
determinam o nimero de compartimentos do modelo. Assim, mesmo graficamente, é
possivel conhecer com razoavel grau de precisao o provavel nimero de compartimentos
pelos quais se distribui o farmaco em estudo [10], [49] e [52].

A Figura 3.1, ilustra padroes de modelos farmacocinéticos multicompartimentais
utilizados na pratica clinica e o procedimento para obter tais modelos sao descritos na
sequéncia. Os graficos ilustrados na Figura 3.1 sao plotados num plano cartesiano de
tempo t versus o logaritmo da concentracao C'.

Estes modelos sao estudados para descrever a cinética do farmaco no organismo com

o intuito de analisar os principais processos farmacocinéticos que para estes modelos
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1 compartimento 2 compartimentos 3 compartimentos

3 \ O 3
o o
3 g 3
=l
tempo tempo tempo

Figura 3.1: Padroes de modelos compartimentais da distribuicao de farmacos em escala

semilog, via administragao intravenosa. Fonte: [44].

sao a distribuicao e a eliminacao do farmaco no organismo quando a administracao é

intravenosa.

Sucintamente, temos:

- Modelo monocompartimental : representa somente a fase de eliminagao (fase

terminal).

- Modelo bicompartimental : representa as fases de distribuicao rapida e de

eliminagao.

- Modelo tricompartimental: representa as fases de distribuicao rapida, de dis-

tribuicao lenta e de eliminacao.

O tratamento matematico para estes modelos pode ser feito através de sistemas de
equagoes diferenciais ordinarias (se¢oes 3.2 e 3.3) e sistemas fuzzy (segao 3.4). Nestes
modelos considera-se a cinética de primeira ordem que em escala semilog, apresen-
tam este comportamento linear (Figura 3.1). Nesta cinética, a quantidade de farmaco
que sai do compartimento diminui proporcionalmente, conforme for diminuido sua con-
centracao e quanto maior for esta concentracao, maior quantidade eflui do comparti-

mento [49].
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O procedimento para identificar o nimero de compartimentos foi resumido entre
as leituras de [3], [10] e [24]. O ndimero de compartimentos necessarios para ajustar
os dados experimentais ¢ no minimo igual ao nimero de termos exponenciais da curva
plasmaética, ou seja, de fases identificadas nesse processo [3].

Primeiramente é tracada a reta da fase terminal. Ou seja, verificam-se quais pontos
experimentais, plotados num plano cartesiano em escala semilogaritmica, alinham-se
na fase de eliminacao. Assim, obtém-se uma reta de inclinagao (5 e B seré o intercepto
da reta com o eixo log C.

Em seguida, para obter a(s) reta(s) da fase da distribuigao, os pontos referentes a
esta fase sao obtidos por meio de uma subtracao dos dados iniciais da concentragao
cujos pontos nao fizeram parte da fase terminal e dos valores da concentragao obtidos
da reta da fase de eliminagao, conforme mostra a Tabela 3.2, na secao 3.3.

Ao ajustar os pontos da fase de distribuicao, podemos ter duas situacoes para os

modelos em estudo:

- pontos alinhados e consequentemente apenas uma reta é obtida para a fase de
distribuicdo. E o caso de um modelo bicompartimental. Esta fase é denominada
como fase de distribuigao rapida e normalmente é nomeada de fase a. Da reta
obtida nesse procedimento, teremos a inclinacao denominada de « e a ordenada

A, serd o intercepto desta reta com o eixo logC' (veja Figura 3.4 da secao 3.2).

- pontos que apresentam um comportamento curvolinear, entao deve-se repetir o
procedimento novamente para decompor mais uma reta. E o caso de um modelo
tricompartimental onde a fase de distribuicao é composta por 2 retas, nomeadas

como fase de distribui¢ao rapida (fase 3) e fase de distribuicao lenta (fase 7).

Observagao: dependendo do farmaco, as fases podem ser identificadas nessa or-
dem: fase de distribuicao rapida, fase de eliminagao e a fase de distribuicao lenta,
pois o farmaco pode ficar retido durante dias no organismo, justificando assim

um decaimento muito lento ou pode ser fase «, fase v e fase 3.
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A analise das curvas experimentais sao feitas com o auxilio de programas computa-
cionais, alimentados basicamente com os dados experimentais das diferentes amostra-
gens efetuadas durante a coleta de dados, apés a administracao do farmaco. Para fazer
o ajuste linear o método utilizado é regressao linear ou o método de algoritmos com
ajuste interativo pelos quadrados minimos [42] e [49].

Em geral, esses programas fornecem as curvas de ajuste para cada compartimento
considerado para modelar a cinética do farmaco no organismo e os coeficientes de trans-
feréncia e parametros referentes ao modelo compartimental [3].

Esses parametros e curvas provém da resolucao de sistemas de equagoes diferencias
ordinarias, cuja andlise serd realizada na proxima segao. Iniciaremos com o estudo
dos modelos farmacocinéticos classicos via EDO e na secao posterior, aplicaremos esta
teoria a um conjunto de dados experimentais. Subsequentemente, utilizaremos estes

dados na modelagem fuzzy.

3.2 Modelos farmacocinéticos classicos

3.2.1 Estudos compartimentais

Os estudos compartimentais procedem de analises mateméaticas referentes & trans-
feréncia do farmaco entre compartimentos. Os fluxos unidirecionais de substancia S
transferida do compartimento 1 para o compartimento 2 e vice-versa, sao dados respec-

tivamente, por
o Jio = k125
o Jo = ko159

onde k;; sao coeficientes de proporcionalidade entre quantidade de substancia no com-

partimento 7 e o fluxo de ¢ para 7, ou seja



onde S ¢ a quantidade de substancia no compartimento i e J é o fluxo de i para j [49]
e [52].

Deste modo representa-se, de forma bem simplificada, o movimento das moléculas do
farmaco na corrente sanguinea (fluxo de massa) por longas distancias e a transferéncia
difusional, ou seja, molécula por molécula a curtas distancias. A capacidade de atra-
vessar barreiras (membranas celulares) é fortemente determinada pela lipossolubilidade
do farmaco [41], conforme comentada no Capitulo 1.

Para a maioria dos casos estudados, podemos considerar o corpo como uma série
de compartimentos interconectados no interior dos quais a concentracao do farmaco
permanece uniforme a partir de um determinado momento, pseudo-equilibrio, apos
a administragao do medicamento. Portanto, a analise do movimento das drogas no
organismo ¢ feita com o auxilio de modelos compartimentais [3|, [14], [41], [42] e [49].

Iniciaremos com uma pequena introdugao dos estudos cinéticos e logo apds apre-
sentaremos o modelo de um compartimento, também denominado monocompartimen-
tal. Subsequentemente, apresentaremos o modelo bicompartimental e por conseguinte
o modelo tricompartimental. Para estes modelos consideramos o caso de administragao

Intravenosa.

3.2.2 Estudos cinéticos

Nos estudos farmacocinéticos, a movimentagao dos farmacos de um compartimento
para outro modifica sua concentracao nesses compartimentos. Classificam estas modi-
ficagoes como cinética de primeira ordem ou de ordem zero, havendo ainda cinética de
Michaelis-Mentem. Tais modificagbes podem ser descritas por modelos mateméaticos e
o ajuste entre dados experimentais e curva obtida pelo modelo, da a ideia do quanto o
modelo se aproxima da realidade biologica [49].

O tratamento matematico do estudo cinético de primeira ordem ¢ usado para
descrever a saida do farmaco dos compartimentos do sistema. Assim, a taxa de re-

mog¢ao do farmaco de um compartimento é proporcional a sua concentragao nesse local.
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A quantidade de farmaco que sai diminui proporcionalmente, conforme for diminuido
sua concentracao e quanto maior for esta concentracao, maior quantidade eflui do com-
partimento [49].

A maioria das drogas estudadas por modelos bicompartimental ou tricompartimen-
tal, seguem em seu processo de distribuicao e eliminacao a cinética de primeira ordem.
Estas drogas sdo descritas por equagoes diferenciais lineares de primeira ordem [10],
[15] e [49].

Héa farmacos que obedecem a cinética de ordem zero. A taxa de transferéncia do
farmaco entre os compartimentos nao depende de sua concentragao nestes compartimen-
tos. Assim, por exemplo, a quantidade de farmaco transferido entre os compartimentos
pode ser constante apds determinado tempo. Sao os casos em que o principio ativo do
farmaco é liberado de forma lenta e constantemente.

No trabalho de tese de Araujo [2], modelos de um, dois e trés compartimentos séo
utilizados com as diferentes cinéticas para fazer o ajuste da concentragao plasmatica
apo6s dose intravenosa aplicada em ratos. O farmaco estudado, foi melhor descrito
por um modelo tricompartimental com eliminagao de Michaelis-Mentem, ou seja,
ocorre um processo de ordem zero no periodo quando as concentragoes estao mais
elevadas e um processo de primeira ordem quando as concentracoes sao menos elevadas.

Neste trabalho nos restringiremos a modelos com eliminacao e distribui¢ao de pri-

meira ordem.

3.2.3 Modelo classico monocompartimental

O modelo de compartimento tnico constitui o mais simples, e, presume que o far-
maco seja absorvido e distribuido instantanea e homogeneamente, por todos os liquidos
e tecidos do organismo [52|. Este compartimento é representado pelo plasma (ou liquido
extracelular) onde o farmaco é distribuido no corpo pelos tecidos ricos em vasos san-

guineos. Em vista disso, apenas o processo de eliminacao é estudado por este modelo.

Exemplos de farmacos estudados por este modelo: tracador radiativo '2°1, vanco-
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micina, [42] e [52]. H4 um livro-texto para um curso introdutério em farmacocinética,
disponivel online em [31], retine varios artigos com dados experimentais. O mesmo
cita varios farmacos que foram estudados pelo modelo monocompartimetal apos dose
intravenosa. Existem artigos que comparam a taxa de absorcao entre administracao
intravenosa e oral, existem outros que procuram estimar parametros como k. quando
os individuos tém cirrose hepatica ou apresentam problemas renais.

A Figura 3.2 representa o esquema padrao para o modelo monocompartimental.

Ke

Dose —— C e B o
; P

via IV

Figura 3.2: Esquema padrao do modelo monocompartimental.

Este modelo supoe que a concentracao de um farmaco C' decai a uma velocidade
que é proporcional, em cada instante, a sua propria concentragao [8|. Em termos

matematicos, temos a equacao diferencial:

dc,
—2 = _k.C 3.1
dt keC (3:1)

onde k. é a constante de velocidade de eliminacao do medicamento do organismo. Todos
os tipos de eliminacao da droga: biotransformacao, secrecao, excre¢ao renal, etc., estao
relacionados a taxa de eliminagao (k.) [49].

A equagao (3.1) pode ser resolvida por integragao direta, por ser uma equagao dife-

rencial separavel e a solugao geral é dada por:

Cp(t) = CpeFet (3.2)

onde C, = DVL;E é a concentracao inicial no instante t = 0, V; é o volume aparente

de distribuicao (definido no Capitulo 1). Para simplificar a notagdo vamos utilizar

O, (t) = C(t).
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A meia-vida (¢1) é determinada partindo da equagdo (3.2). Podemos determinar a

1
2

relacao entre a t% e k..

Ct)=Coe ™ —=InC =InC, — k..

Quando t = t%, temos:

C
c==
2
Assim, substituindo em (3.2), obtemos:
In2
Zf% = . (3.3)

Quando aplicamos logaritmo na equacao (3.2), obtemos uma reta na escala semi-
logaritmica, onde k. é a inclinagao desta reta. Com o conhecimento da inclinacao
da reta, podemos obter a meia-vida de uma maneira muito simples (equagao (3.3)).
Neste capitulo, nas segoes 3.3 e 3.4, através de dados experimentais plotados em escala
semilog, obtemos retas e suas respectivas meias-vidas utilizando a equagao (3.3).

Existem drogas no sangue que nao se equilibram rapidamente em tecidos extravas-

culares, elas sao estudadas por modelos com mais de um compartimento.

3.2.4 Modelo classico bicompartimental

O modelo monocompartimental constitui claramente uma excessiva simplificacao
do ponto de vista fisiolégico. As caracteristicas das diferentes partes do corpo, como
o cérebro, o tecido adiposo e o musculo, sao muito diferentes em termos de seu supri-
mento sanguineo e isso pode afetar consideravelmente o tempo de distribuicao e agao
do medicamento. O modelo de dois compartimentos assemelha-se mais & situacao real,
sem envolver complicagdes excessivas [41].

O modelo bicompartimental procura descrever principalmente os processos de eli-
minagao e distribuicao e portanto, estuda a transferéncia entre compartimentos. Este
modelo é composto por um compartimento central (C}), geralmente é constituido pelo

espago vascular e pelos tecidos altamente irrigados (corac¢ao, pulmoes, rins, cérebro e
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figado) e um compartimento periférico (Cy) formado por tecidos de menor perfusao
como os miusculos, a pele e tecido gorduroso.

A distribuicdo é praticamente instantdnea nos 6rgaos ou tecidos ricos em vasos
sanguineos e mais lenta nos tecidos pouco irrigados e este é o fator que mais afeta a
cinética do farmaco. Depois da fase de distribuicao, predomina o processo da eliminacao
estudado pela fase de eliminagao [15], [42] e [52], mas fisiologicamente, os processos
ocorrem simultaneamente no organismo.

Partimos do principio de que a droga somente entra ou sai do modelo bicomparti-
mental através do compartimento central e o compartimento periférico funciona como
um reservatorio ligado somente ao central. A droga pode deixar o compartimento cen-
tral ou por distribui¢ao para o periférico, ou por eliminagao para o exterior. A Figura

3.3 representa o esquema padrao do modelo bicompartimental.

Dose k12
via IV

F 3

| ka1

Ke

Figura 3.3: Esquema padrao de modelo bicompartimental.

No modelo considerado, a concentragao de droga no compartimento periférico (Cs)
depende da concentragao desta substancia no compartimento central (C) e das taxas

de transferéncias entre ambos compartimentos:

o (ki2): taxa de transferéncia de (Cp) para (Cy).

o (ko1): taxa de transferéncia de (Cy) para (C1).

A fase da distribuigao finaliza quando a concentracao atinge um equilibrio, denomi-

nado pseudo-equilibrio. Nesse estado nao h& mais trocas entre os compartimentos
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e de acordo com seu clearance segue um decaimento. Este modelo, também considera
que todos os tipos de eliminagao da droga do compartimento central (biotransformagao,
secregao, excrecao renal, etc.) estao relacionados a taxa de eliminagao (k.) [49].
Varias drogas sao estudadas por este modelo, por exemplo: phenobartital , diaze-
pam, meto-hexatil, L,L-EC-*"Tc e vancomicina [3|, [24], [42] e [52].
De acordo com este modelo, temos o sistema de equacgoes diferenciais lineares de

primeira ordem:

dC
d—l = — (k12 + ke)Ch + ka1 Co,
dcé (3.4)
2
—= = —ky Oy + k12C.
gt 2102 + k1207
Condigoes inicias: para t = 0 temos Cy(t) = ““J;—IB e Cy(t) = 0 onde V; é o volume

do liquido do C;. Na pratica, pela dificuldade de quantificar, considera-se V; o proprio
Vy.

Um caminho para a resolugao do sistema (3.4) é o uso da transformada de Laplace.
Este sistema pode ser reduzido por um processo de eliminacao para uma equagao de
segunda ordem. Para determinarmos C, derivamos a primeira equagao do sistema (3.4)
e obtemos:

d*Cy
dt?

B dCy dCs
= — (k12 + ke)% + kmﬁ (3.5)

Da primeira equagao do sistema (3.4) isolamos Cy e obtemos:

1 dCy
Cy = k_zl[ I + (k1o + ke)cl:| (3.6)

Substituimos Cy (equagdo (3.6)) na segunda equagao do sistema (3.4) e obtemos:

dC: 1 /dC
d_752 = —knCs + k1201 = —km[ k:_< d_tl + (k12 + ke)01> ] + k12Ch (3.7)
21
Substituimos %2 em (3.5) e obtemos:
d*C ac ac
dt21 = — (k12 + ke)d_tl + ka1 [ - d_tl — k12Cy — ke Ch + k1201:|
acC
= —(ki2 + ke + k’zl)d—tl — ko1 k.Cy (3.8)
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A equagao de segunda ordem para o compartimento C; (considere C(t) = C(t)) é

dada por:

d?C dC
W + ﬂ-l% + 7T20 =0 (39)

onde klg + kgl + ]ﬂe =T € k’glke = T9.

Usando a variavel auxiliar A em (3.9) obtemos a equagao caracteristica:
MNtmA+m=0 (3.10)

Assim, resolvendo esta equagao (3.10), temos:

M =—aed=-0

Antes de obtermos a solugao geral da primeira equagao do sistema (3.4), parametros
e constantes devem ser determinados. Seus calculos podem ser encontrados em [10] e
[52]. Apenas exibimos suas formulas:

Para determinar « e 3:

k k ke k k ko)? — 4kor k.
a:(12+ 21 + )‘i‘\/(;z‘i‘ 21 + ke) 21 (3.11)

(k12 + ko1 + ke) — \/(lﬁz + kot + ke)? — 4kor ke

8= 5 (3.12)
Para determinar as meia-vidas da fase o e da fase 3:
In 2
th, = 1 (3.13)
: 0.5[(k12 + ko1 + ke) + \/(k12 + kot + ke)? — 4kor k]
In2
tig = (3.14)

0.5[(k12 + ka1 + ke) — /(K12 + ka1 + ke)? — 4otk
Inspecionando as equagoes (3.13) e (3.14), as meias-vidas refletem os processos de

distribuicao entre os compartimentos e a eliminagao.
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Para determinar as constantes tedricas A e B:

A Dose.(av — ko)

3.15
Vida =) 315)
Dose.(k21 — ﬂ)
B = 3.16
Vd.(OJ — ﬁ) ( )
Para determinar as taxas de transferéncia:
AB + Ba
koy = ———— 3.17
21 A+ B ( )
]{?12 = 6 + o — ]{?21 — ]{36 (318)
A determinacao da taxa de eliminacao pode ser obtida de diferentes formas:
A+ B
k (3.19)
e~ A4, B
«T B
ou ainda:
-
ko1

(3.20)

O valor de k., quando nao encontrado explicitamente, pode ser deduzido facilmente

pela equagao (3.3), partindo-se do valor da meia-vida de eliminacdo [49], conforme
vimos se¢ao anterior:

In2

~
[
sy

Para determinar os volumes:

Dose
Vi, =
" A+ B

(3.21)



Va=Vi+V; (3.22)

Conforme vimos no Capitulo 1, o volume de distribui¢ao pode também ser obtido

pela razao da dose administrada D pela concentracao no plasma Cp:

Dose
V, = 3.23
= (3.23)
E finalmente, obtemos a solucao geral da equagao (3.9):
CO(t) = Ae ™ + Be " (3.24)

Pelo sistema de equagoes diferenciais de um modelo bicompartimental (sistema
(3.4)) obtemos a solugao geral que descreve a concentragao do farmaco do compar-
timento central C (equagao (3.24)). Pelo sistema (3.4) também podemos obter uma
solugao que descreve a concentracao do compartimento periférico Cs.

Para obté-la, considere a equagao (3.24) e derive-a em rela¢ao ao tempo e obtenha:

dch

ke —Aae " — BBe " (3.25)

Substitua em (3.6) as expressoes de %<l (equagdo (3.25)) e C; (equagdo (3.24)) e

obtenha a solugao geral para o compartimento periférico:

Ch(t) = kim[A(k:m + k= a)e ™ + Blkip + ko — )] (3.26)

E também possivel obtermos uma curva para descrever a quantidade de farmaco
eliminada pelo organismo (C.) através do sistema de EDO. Para isto, basta considerar
no sistema (3.4) mais uma equagdo a qual representara a eliminagdo do medicamento
em funcao do tempo. Como predito, supomos que a saida ocorre somente pelo com-
partimento central (C ou apenas C'). Portanto, a equagao diferencial que representa a

eliminagao do medicamento do corpo é dada por:
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dC,
= 2
£ = k.C (3.27)

onde (k) ¢ a constante de velocidade de eliminagdo do medicamento do organismo [31]

e [49].

Substituindo C' em (3.27) pela expressao que descreve a concentragao de farmaco

no sangue (equacao (3.24)) e integrando, obtemos a solugao:

Ak Bk
31_ —at _31_ —[t
(1 e (L e

(3.28)

Representacgoes graficas das curvas obtidas através do sistema (3.4):

A Figura 3.4 ilustra a curva da solugao obtida da equagdo (3.24), a qual descreve a

concentracao do farmaco no compartimento C; em funcao do tempo em escala semilog.

ct)=Ac" + Be™

logC

Distribuicdo

Eliminacédo

Tempo

Figura 3.4: Curva de concentragao plasmatica (C'(t)) apés administracao da dose tnica

de um farmaco via intravenosa. Fonte: [49].

Observando o gréfico da Figura 3.4 podemos identificar as duas fases: fase « e fase

(. Em escala semilogaritmica, a curva pode ser decomposta em duas retas relacionadas,

cada uma as respectivas fases da curva.
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Como podemos observar, a primeira fase é a distribuicao da droga dada pela rapida
queda de concentragao sanguinea transferida do sangue para os tecidos (fase «). A
seguir ocorre a fase de eliminagao (fase ) que consiste no desaparecimento da droga
de todos os compartimentos [15].

Observando a curva resultante de um modelo bicompartimental, parece que o far-
maco é rapidamente eliminado pelo organismo o que nao é verdade. O decréscimo da
concentracao do farmaco no sangue deve-se a distribuicao que é o processo que mais
interfere na cinética dos farmacos estudados por modelos farmacocinéticos [5], [10] e
[47].

As curvas da Figura 3.5 s@o de um modelo bicompartimental, utilizado nos estudo
do composto L,L-EC-"Tc aplicados em camundongos. As curvas em escala semilog,
expressam a porcentagem de dose administrada do composto em funcao do tempo nos

diferentes compartimentos do modelo proposto por Araujo [3].

1001

10 4

C:

100% Dose Administrada

Cs

| | 1
10 15 30 60 Minutos

Figura 3.5: Curvas em escala semilog do modelo proposto por Araujo para o estudo de

L,L-EC-%"Tc [3].

A curva indicada pela letra E, refere-se a curva da eliminacao do farmaco, que neste
estudo foi predominantemente excretada pelos rins. As notacoes C; e Cy sao denotados

para compartimento sanguineo e compartimento extra-vascular, respectivamente. As
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meias-vidas obtidas foram t%a ¢ 0.58 minutos e t% 5 € 13.12 minutos, o que comprovam
um decaimento muito rapido na fase da distribuicao e mais lento na fase de eliminacao.

Podemos observar graficamente que, a partir de um certo momento para as duas
curvas C] e (5, na escala semilog, as retas ficam paralelas localmente e indicam o
esvaziamento do farmaco nos compartimentos, ou seja, designa que finalizou a fase de
distribuicao em C' e finalizou a fase de absorcao em () e consequentemente, o processo
de eliminacao esta determinando a cinética no organismo. A este estado da-se o nome
de pseudo-equilibrio.

Existem drogas que ficam retidas em algum tecido especifico ou 6rgao durante muito
tempo no organismo. Essas drogas sao estudadas normalmente por modelos de trés

compartimentos.

3.2.5 Modelo classico tricompartimental

No modelo bicompartimental consideramos o compartimento sanguineo e o ex-
tracelular de tecidos altamente perfundidos como compartimento tnico. No entanto,
para alguns farmacos as diferencas nesses compartimentos sao significativas a ponto
de tornar-se necessario considerar esses compartimentos separados. Isto determina o
estudo do modelo tricompartimental [49]. Assim normalmente, C representa o com-
partimento sanguineo (plasma), C5 representa o compartimento intersticio (liquido acu-
mulado entre as células) e C3 representa tecidos pobres em vasos sanguineos (liquido
no interior das células).

Este modelo é mais complexo e mais fiel a realidade biologica [49]. Apos réapida
introdugao de um farmaco no compartimento C'; ocorre uma fase inicial de distribuigao
rapida, uma de distribuigao lenta, seguido de uma fase de eliminagao [15] e [49].

A Figura 3.6 representa o esquema padrao para o modelo tricompartimental.

O terceiro compartimento leva em consideracao a retencao da droga no corpo, acu-
mulada em orgaos ou tecidos especificos (normalmente pobres em vasos sanguineos)

ou ligada a proteinas. Assim, uma nova fase é estudada (fase 7), caracterizada por
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D [via IV)

Kl 2 K]_ 3
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I(31

Figura 3.6: Esquema padrao de modelo tricompartimental.

um decaimento da concentragao sanguinea muito lento, o qual denomina-se de fase de

distribuicao lenta.

O sistema de EDO que descreve esse modelo é:

(dC
d_tl = —(Kig+ Ki3 + K.)Cy + K3, Cy + K3, Cs,
dcC:
d_tQ = — Ky Cy + K1pCh, (3.29)
dC!
d_tg = — K505+ Ky30.
(

e As condigdes inicias quando t = 0 sdo: C(t) = A+TBI+C, Csy(t) =0 e Cs(t) = 0.

e A solugao geral do sistema (3.29) para Ci:

C(t) = Ae™ + Be Pt 4 Ce (3.30)
Na equacao (3.30) simplificamos a notac¢ao C'(t) para C(t).
e As meias-vidas em cada fase sao:
- Fase a (fase de distribuigao rapida): t 1o = 2,

- Fase 3 (fase de eliminagao): ¢ 1= 1%2;
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- Fase v (fase de distribuigao lenta): ¢1, = 1“72

Este modelo foi utilizado para descrever a distribuicao do composto PAHIDA-%""Tc
aplicado em ratos Wiston desenvolvido no Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucle-
ares associada a USP [4].

Nao obstante, de igual forma tem sido aplicado em estudos clinicos de farmacos
como tiopental, fentanil, diazepam, furosemida, clordiazepoxido, lidocaina e digogina
[15] e [52].

Na proxima segao, a partir de dados experimentais, vamos modelar primeiramente
via EDO (modelagem classica) e por conseguinte desenvolveremos o modelo farma-

cocinético aplicando a teoria dos conjuntos fuzzy (modelagem fuzzy).

3.3 Modelagem classica

Os dados utilizados para modelar o decaimento da concentragao do farmaco no
plasma foram extraidos de [24]|, onde uma wnica dose de 100mg de fenobartital, foi
injetada intravenosamente em um paciente, do qual foram obtidos os sequintes valores

de concentragao plasmdtica (C(t)) em seus respectivos tempos:

t 2 4 6 8 10 | 12 | 24 | 48 | 72 | 96

C(t)[1.63]1.30|1.17]1.04]0.94]0.86 | 0.68 | 0.54 | 0.44 | 0.36

Tabela 3.1: Dados experimentais das variaveis (C(t)) em (mg/L) e (t) em horas.

A fim de determinar as retas na escala semilog, utilizamos o método de quadrados
minimos para fazer o ajuste das retas com os dados experimentais (|24]). As retas sao
obtidas via um programa (Programa 1) que elaboramos no Matlab, disponibilizado no
Apéndice. Este programa foi criado para a praticidade de obtermos as retas na escala
semilog, o qual utilizamos nas duas modelagens.

Conforme vimos na primeira secao deste capitulo, descrevemos o procedimento para

obter as retas para a modelagem classica. Desta forma, plotamos em escala semilog os
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dados experimentais (Tabela 3.1) a fim de determinarmos a reta que correspondem &
fase de eliminagao (fase ). Selecionamos os pontos referentes a esta fase (dados finais

da Tabela 3.1) e obtemos a reta:

ys(t) = —0.0861 — 0.004¢

Observe que por defini¢ao de logaritmo, temos para a fase  uma fungao exponencial

correspondente a esta fase:

ys =logCs & Cp=10".

Para a fase da distribuicao foi calculada a diferenca conforme explicado na primeira
secao deste capitulo. A Tabela 3.2 informa os pontos correspondentes a reta da fase
da distribuigao (fase a). A fase de distribuigdo é composta apenas por uma reta e
graficamente observa-se os dados da Tabela 3.2 alinhados na Figura 3.7 sobre a reta
a. Desta forma, como o conjunto de dados (dados finais da Tabela 3.1 para fase [
e Tabela 3.2 para fase «) alinha-se localmente em duas retas, trata-se de um modelo

farmacocinético bicompartimental.

Tempo (horas) | Concentragao (mg/L) | C(t)- Cs(t) = Cu(t)
2 1.63 1.63-0.78=0.85
4 1.30 1.30-0.77=0.53
6 1.17 1.17-0.75=0.42
8 1.04 1.04-0.74=0.30
10 0.94 0.94-0.73=0.21
12 0.86 0.86-0.72=0.14

Tabela 3.2: Célculos para determinar a reta da fase de distribui¢ao. Fonte: [24].

A reta obtida para fase « foi:

Ya(t) = 0.114 — 0.0752¢
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Assim temos para a fase de distribuicao a funcao exponencial correspondente a esta

fase:

Yo =logC, <& C,=10".

Embora os dados experimentais sao niimeros positivos, observa-se nas retas y, € ys
a presenca de coeficientes negativos. Isto ocorre porque as retas sao o logaritmo da
concentragao, que por sua vez ¢ o expoente da base decimal.

Pela Tabela 3.2 e graficamente (Figura 3.7) podemos observar que esta fase deixa
de contribuir na cinética do farmaco no organismo a partir de 12h, momento em que a
subtragao (altima coluna da Tabela 3.2) fica proxima de zero. Observamos na Figura

3.7 as retas obtidas via Programa 1.

10

Leg C

107

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (horas)

Figura 3.7: Retas em escala semilog para caso classico: reta y, com dados da Tabela

3.2 e reta yg com dados finais da Tabela 3.1.

Na equagao (3.24) temos os parametros A, B, « e 3 que na pratica clinica sao obtidos
através das retas a e [ em escala semilog. Desta forma, para a reta y, o intercepto
com o eixo Log C' & 0.114 e ao calcularmos 10%!* obtemos a constante tedrica A e o é

obtido por meio da razao -0.0752 e log e. Para a reta yg, o intercepto com o eixo Log C
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¢ -0.0861 e ao calcularmos 1079961 ohtemos a constante teérica B e 3 é obtido por
meio da razao -0.004 e loge.

Observagao: na literatura, os graficos em geral, utilizam logaritmo decimal, mas
a solugao geral de sistemas de EDO é uma soma de exponenciais naturais, conforme
vimos anteriormente. Para fazer a mudanca de base: base decimal para base neperiana,
devemos ter o cuidado de dividir os coeficientes de cada reta por loge.

Para determinar a curva que descreve o decaimento do farmaco no sangue, para o
caso classico, basta substituirmos os valores obtidos para A, B, a e 3 na equagio (3.24)

conforme descrito anteriormente. Portanto, obtemos a solugao (solugao cléssica):

C(t) = 1.3e7 0173 4 (.82 00092 (3.31)

Graficamente observamos a solugao da equagao (3.31) na Figura 3.8.

Concentragdo
n

o
=)

0.6

0.4

0.2 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (horas)

Figura 3.8: Curva classica com os dados da Tabela 3.1.

Conforme abordado na segao anterior, o valor da meia-vida (equagao (3.3)) pode ser
obtido quando identificamos o valor da inclinagao da reta encontrada na escala semilog.
Assim, as meias-vidas de cada fase podem ser determinadas através das inclinacoes das
retas obtidas na referida escala.

Utilizando a equagao (3.3), obtemos os valores das meias-vidas de cada fase: ¢ e
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Quanto ao Fenobarbital, cujo nome comercial é Gardenal, na literatura farma-
cocinética encontramos algumas caracteristicas: devida a ligagdo as proteinas (40%
a 60%) a meia-vida de eliminagdo é muito longa: 2 a 6 dias no adulto. Ou seja, a
meia-vida varia entre 48 e 144 horas. O valor obtido para a meia-vida neste estudo
encontra-se contido entre os valores de referéncia [37].

Como a meia-vida de eliminacao consiste num indice basico em farmacocinética, ele
torna-se tutil na determinagao da concentragao maxima em regimes de doses multiplas.
O valor de t% 5 determinado nesta modelagem ¢ utilizado no Capitulo 4, no estudo de
regimes de doses multiplas.

Uma forma de observarmos o pseudo-equilibrio no caso proposto, consistem em
comparar graficamente as curvas que representam os dois compartimentos que des-
crevem o modelo bicompartimental cléssico.

A equacao (3.31) representa a concentragao do farmaco do compartimento central
(' e para descrever a concentragao do compartimento periférico Cs utilizamos a equagao
(3.26), conforme vimos na segao anterior. Utilizando as expressoes de kg; e k. apresen-
tadas na secao anterior, referente ao modelo bicompartimental classico e os valores A,

B, o e # da equagao (3.31), encontramos a curva que descreve Cy:

Cy(t) = —1.1351e70173 4 1,1353¢70-0092¢, (3.32)

Graficamente vemos na Figura 3.9 a curva que representa o compartimento central
(C1, também denotada por C') dada pela equagao (3.31), bem como a curva que repre-
senta a concentragao do farmaco no compartimento periférico (Cs) dada pela equagao
(3.32).

Observando as duas curvas na Figura 3.9, podemos identificar a fase de distribuigao
rapida em () designada pela rédpida queda na concentragao de farmaco no sangue
enquanto que, em Cy, a concentragao aumenta (fase de absorgao), caracterizando assim
troca de concentracao entre os compartimentos. Quando nao ha mais troca entre os

compartimentos predomina a fase de eliminagao e, a este estado ¢ chamado de pseudo-
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Figura 3.9: Curvas que representam o compartimento C e Cy via modelagem classica.

equilibrio.

Assim, a fase de eliminacao nas duas curvas, graficamente é identificada pelo decai-
mento da concentracao do farmaco nesses compartimentos e localmente é estabelecido
por retas paralelas. Estes graficos ajudam a identificar os processos de distribuicao e
eliminagao da curva C}.

Na pratica clinica, a aplicagao dos modelos compartimentais nem sempre é facil, pois
a resolucao destes modelos exige a utilizacao de equagoes diferencias. A complexidade
desses sistemas comega a surgir na medida que aumenta o niimero dos compartimen-
tos, onde o nimero de parametros e taxas de transferéncias entre os compartimentos
aumentam consideravelmente [42]. Outra dificuldade ¢ devido a escassez de informagao
existente quando comparada com o nimero de parametros a determinar para a resolu-
¢ao do sistema de EDO. Essa dificuldade faz com que os farmacocinéticos recorram ao
modelo monocompartimental como forma de simplificar o problema [10] e [42].

Além disso, os farmacocinéticos utilizam curvas obtidas a partir das solugoes de
EDO para ajustar os seus dados farmacocinéticos. O estudo farmacocinético via EDO
é uma "caixa preta" para estes profissionais, fazendo com que "aceitem" essas solucoes
como "verdadeiras" restando-lhes apenas aprender a explorar os pardmetros que ali

aparecem.

95



Em vista disso, propomos uma nova metodologia para obter uma curva que repre-
senta o decaimento da droga no corpo. Esta metodologia nos parece ser mais intuitiva,
pois apresenta maior "autonomia" matemaética para o profissional da area de farma-
cocinética uma vez que procura-se modelar a dindmica da concentracao do farmaco no
sangue em funcao do tempo de um ponto de vista pratico.

Desta forma, trabalharemos com as retas plotadas em escala semilog e a logica
fuzzy sera utilizada para modelar a subjetividade presente nesse fenomeno. Ou seja, a
linguagem verbal que o profissional utiliza para explicar como ocorre o decaimento da
concentracao do farmaco no sangue de um organismo, a saber: fase de distribuicao e

de eliminacao.

3.4 Modelagem fuzzy

O comportamento localmente linear em escala semilogaritmica (Figura 3.10) do con-
junto de dados coletados experimentalmente (Tabela 3.1), permitiu elaborar um modelo
baseado em regras fuzzy, via método de inferéncia de Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Este
método fornece uma curva que descreve o decaimento da concentracao do farmaco no
plasma em funcao do tempo, de forma mais pratica, sem utilizarmos a teoria de equagoes
diferencias.

A escolha pelo método de TSK deve-se a sua eficiéncia, transparéncia e facilidade no
entendimento. Ao utilizarmos funcoes lineares afins, a interpretagao matemética torna-
se simples, além de reduzirmos consideravelmente o nimero de parametros quando
comparados ao uso de EDO.

As formas de obtermos as retas para o caso fuzzy diferem da forma tradicional.
Esta diferencga estd na reta referente a fase de distribuicao, onde nao é resultante de
uma diferenca conforme descrito anteriormente e sim, simplesmente a reta que ajusta
os dados inicias da coleta experimental quando plotados em uma escala semilog. J&
para a fase de eliminagao, a forma de se obté-la é idéntica a cléssica.

Retas utilizadas no modelo fuzzy sao:
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e Fase a: y,(t) = 0.3263 — 0.0246¢

o Fase 3: ys(t) = —0.0861 — 0.004¢

Podemos visualizé-las na Figura 3.10.

100

a0 B‘U
t (horas)

Figura 3.10: Retas na escala semilog, utilizadas na modelagem fuzzy.

As meias-vidas de cada fase sao: ti, = 12h e tiy = T5h.

Ao compararmos essas meias-vidas com aquelas obtidas na modelagem classica,
observa-se uma grande diferenca entre as meias-vidas obtidas na fase de distribuicao,
pois as retas desta fase em cada modelo, sao obtidas de forma diferente. Como a reta
da fase § é a mesma para as duas modelagens tem-se a mesma meia-vida para a fase
de eliminacao.

Nosso interesse consiste em reproduzir um modelo fuzzy para o sistema bicomparti-
mental levando em conta que as saidas sao as retas ajustadas conforme vemos na Figura
3.10. Desta forma, adotamos o método de inferéncia do tipo TSK onde os consequentes
sao as retas e os antecedentes sao "tempo baixo" e "tempo nao-baixo". Para modelar
a variavel linguistica tempo, contamos com a colaboracao de um especialista na area,
a fim de definirmos o tipo de nimero fuzzy e o dominio de cada partigao fuzzy. Essa
escolha influencia no sucesso desta modelagem.

Adotamos para esta modelagem, ntimeros fuzzy do tipo triangular e trapezoidal e
podemos utilizar o pacote Fuzzy Logical Toolboz disponivel no Matlab [1] para plotar-

mos as fungoes de pertinéncia e para obtermos a curva ou podemos trabalhar no proprio
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Matlab. Ao invés de utilizarmos o pacote, optamos pelo Matlab, elaboramos um pro-
grama (Programa 2), que nos permitiu construir as fungdes de pertinéncia dos nimeros
fuzzy adotados nesta modelagem além de obtermos a curva fuzzy, ou seja, a saida geral
do método TSK. Este programa esta disponivel no Apéndice.

As equagdes dos nameros fuzzy tipo triangular e trapezoidal (Figura 3.11) sao:

e Para "tempo baixo" (nimero fuzzy triangular):

1—F5 se0<t<22
pa, ()= (3.33)
set > 22.

e Para "tempo ndo-baixo" (nimero fuzzy trapezoidal):

L o se0<t<22,
par(t)=1¢ > (3.34)
1 set>22.

Na Figura 3.11 temos a visualizacao grafica dos niimeros fuzzy escolhidos para mo-
delar o decaimento do farmaco no corpo.

Analisando a Figura 3.11:

Ha um valor t* na Figura 3.11 de maior indecisao na transicao entre as duas fases:

o (t) = pay(t?) = 05.

O valor t* pode ser facilmente através das equagoes das fungoes de pertinéncia des-
critas acima (equagoes (3.33) e (3.34)). No nosso caso, t* é 11h, momento em que a
concentragao referente a fase de distribuicao (fase ) decai praticamente pela metade
(a saber, a meia-vida desta fase é 12h). Desta forma, a fase de distribuigao deixa de
predominar na cinética do farmaco no organismo e a eliminagao comega a prevalecer
nesta cinética.

O papel de cada funcao de pertinéncia é descrever como cada fase contribui na

cinética do farmaco no organismo. Assim, no primeiro momento, o grafico da @4,

o8



Q.

061 B

1 1 1 1 1 1
40 50 60 70 80 90 100
Tempo (horas)

Figura 3.11: Fungoes de pertinéncia dos niimeros fuzzy do tipo triangular e trapezoidal.

procura descrever a fase de distribuicao em que a reta decrescente retrata a queda brusca
da concentracao e a partir do tempo t = 22, este processo nao contribui mais com a
cinética prevalecendo assim, o processo da eliminagao. Isto condiz com a observagao
feita nos graficos da Figura 3.9 (modelagem classica). Nela, observamos que a fase de
eliminagao predomina quando graficamente o decaimento é localmente obtido por retas

paralelas.

O grafico da ¢y, procura descrever a fase de eliminagao. No primeiro momento,
sua influéncia na cinética é fraca, ou seja, a quantidade de farmaco eliminada ainda é
pequena quando comparada com a que esta presente no organismo. Conforme o tempo
passa, esta fase comeca a contribuir cada vez mais na cinética do farmaco no corpo.
Pelo fato de ser uma administragao tnica, dado um certo tempo (neste caso, t = 22), a
fase de eliminagao determina a cinética do farmaco no organismo. Observe que a partir
de 22h temos @4, (t) = 0 enquanto que ¢4, (t) = 1. Fisiologicamente, a eliminagao inicia
logo ap6s a administragao do farmaco e a funcao 4, procura ser fiel a essa cinética de

excre¢ao do farmaco no organismo e a representa de forma intuitiva.
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Para formular este modelo, utilizou-se um sistema de base de regras fuzzy. Através
do conhecimento de um especialista da &rea sao construidas a base de regras fuzzy.
Para nossa modelagem, apenas duas regras formam a base, onde cada regra dispoe de
uma variavel de entrada (tempo) e de uma variavel de saida (fungées exponenciais)
conforme mostra a Tabela 3.3.

Assumimos a base de regras da Tabela 3.3:

Ry: se (t) é baixo (A1), entdo yo, = a1 —at &  C, = 10% (fase «).

Ry: se (t) é nao-baixo (As), entdo yg =ax — .t & Cg=10Y8 (fase 3).

Tabela 3.3: Base de regras do modelo farmacocinético fuzzy.

onde ¢ ¢ a variavel tempo e C, e Cp sao as fungoes exponenciais referentes a cada
fase.

Assim, pelo método de inferéncia TSK descrito no Capitulo 2, a saida geral é dada
por:

_pa, (1).10% 4 g, (t).10%
YA, (t) + PA, (t)

C(t) (3.35)

onde C(t) é a concentragao do farmaco no sangue do individuo e os pesos (definido
pelo operador t-norma minimo) sao obtidos pelos proprios nameros fuzzy A; e Ay, pois
temos apenas uma variavel de entrada. Assim, estes pesos sao as fungoes de pertinéncia
que retratam a contribuicao de cada fase na dinamica da variavel modelada.

Pelas expressoes das retas y, e yg ¢ pelas equagoes (3.33) e (3.34), a saida do modelo

(equagao (3.35)) ¢ dada por:

(22—15)10(0.326370.02467&) 4+ £1((~0.0861-0.004¢)
22

cit)=< %

1((—0-0861-0.004¢)

se 0 <t <22

(3.36)

set > 22

A Figura 3.12 é a curva obtida pelo método TSK (equagao (3.36)). Como podemos

perceber, a curva ajusta bem os dados.
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Figura 3.12: Curva obtida pelo método TSK e os dados da Tabela 3.1.

Ao utilizarmos diferentes tipos de ntmeros fuzzy, trapezoidais, sigmoidal e sino
generalizado, o método TSK gera curvas que descrevem a concentragao do farmaco no

sangue.

3.4.1 Estudo comparativo entre diferentes modelos

A seguir faz-se a comparagao entre as curvas para concentragdo no sangue obti-
das através da modelagem fuzzy. Tem-se a possibilidade de modelar a concentragao
utilizando diferentes funcoes de pertinéncia. Por conseguinte, faz-se uma rapida com-
paracao entre as curvas obtidas via TSK e via EDO. E para finalizar, apresentamos a

solugao classica obtida através do método de TSK.
Comparacao entre diferentes curvas obtidas pela modelagem fuzzy

Uma maneira de modelarmos a concentracao do farmaco em estudo é utilizando

nameros fuzzy tipo trapezoidal (Figura 3.13) cujas equagoes sao:

e Para "tempo baixo":
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1 se 0 <t<1,
pa(t)=9 10 se1<t<155, (3.37)

0 set > 15.5.

e Para "tempo nao-baixo":

0 se 0 <t <1,
pa () =19 ©U se1 <t <155, (3.38)
1 se t > 15.5.

Outra opcao para modelarmos a concentracao do Fenobarbital é utilizar os ntimeros

fuzzy do tipo sino generalizado e sigmoidal (Figura 3.14), cujas equagoes sao:

e Para "tempo baixo":

() ! >0 (3.39)
wa,(t) = parat > :
ST+ ()
(fungdo de pertinéncia sino generalizado).
e Para "tempo nao-baixo":
1
@Az(t) = W pa?"at Z 0 (340)

(fungao de pertinéncia sigmoidal).

Nesta modelagem, nas equagoes (3.39) e (3.40) observa-se que o valor 11.5 pode
variar entre 8 a 15. Ou seja, h4a uma grande margem para variar este valor o qual
gera uma curva que ajusta satisfatoriamente os dados experimentais. Isto comprova

a flexibilidade em modelar a concentracao plasmética e a robustez do modelo fuzzy.
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Quando adotamos numeros fuzzy do tipo triangular e trapezoidal também observa-
se esta possibilidade. Assim, pode-se variar o pardmetro tempo, momento em que
definimos onde seccionamos o dominio da func¢ao por partes e o método TSK produz a
curva de interesse.

Nas Figuras 3.13 e 3.14 temos a visualizagao grafica dos ntimeros fuzzy escolhi-

dos para modelar o decaimento do farmaco no corpo (curvas C2 e C3 da Figura 3.15

respectivamente).
. 1
cpﬁ: q)-ﬂ;
08} i 08}
06} 1 06}
05 05
04t g 04r
02t . 02t
. Qa, . Qa,
0 t* 20 30 40 50 60 70 80 0 100 0 t* 20 30 40 50 6 70 80 90 100
Tempo (horas) Tempo (horas)

Figura 3.13: Fungoes de pertinéncia dos  Figura 3.14: Fungoes de pertinéncia dos

numeros fuzzy do tipo trapézio. ntmeros fuzzy sigmoidal e sino generalizado.

O valor de t* para as funcoes de pertinéncia das Figuras 3.13 e 3.14 foi de 8.25h e
11.5h respectivamente. Em t* o grau de pertinéncia para estas func¢oes de pertinéncia
é 0.5, conforme comentado anteriormente.

Se os ntmeros fuzzy forem trapezoidais (equagoes (3.37) e (3.38)), entao a saida do

modelo (equagao (3.35)) é dada por:

10(0-3263—0.0246t)

se0<t<1
C(t) = (151jgt) 10(0:3263-0.02461) %10(70.0861—0.0041‘/) wl<t<155 (3.41)
10(—0.0861-0.004t) set>15.5

as retas y, e ys foram substituidas na equagao (3.35)).
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Para modelar a concentragao utilizando ntmeros fuzzy do tipo sino generalizado e
sigmoidal, é necessario fazer um ajuste nos parametros da reta da fase a. Sendo assim,
a reta considerada para esta fase é y,(t) = 0.3111—0.0335¢ e a reta da fase 3 permanece
a mesma. Desta forma, se consideramos os numeros fuzzy da Figura 3.14 (equagoes

(3.39) e (3.40)), a saida do modelo (equagdo (3.35)) é dada por:

<1+ lt )10(0.3111—0.0335t)+( 1 _ )10(—0.0861—0.004t)

(=) I+e(115—10)

C(t) = 0 1 1 (3.42)
1+(15)° + 14e(11:5-1)

as retas y, e ys foram substituidas na equagao (3.35)).

Utilizamos os numeros fuzzy do tipo sigmoidal e sino generalizado para gerar curva
via TSK (equag@o 3.42). Em forma de resumo, apresentamos este resultado (equagao
3.42) no Congresso Congresso Brasileiro de Sistemas Fuzzy 2010 [34].

Na Figura 3.15 observamos as curvas obtidas utilizando diferentes tipos de niimeros
fuzzy: curva C1 obtida pela equagao (3.36), curva C2 (equagao (3.41)) e curva C3
(equacdo (3.42)). Nesta figura também visualizamos os dados da Tabela 3.1 os quais
sao plotados juntamente com os graficos das curvas C1, C2 e C3. Das trés modelagens,
observa-se melhor ajuste quando adota-se ntimeros fuzzy do tipo triangular e trapezoidal
(C1).

Conforme constata-se na Figura 3.15, as curvas das diferentes modelagens obtidas
através do método de TSK sao semelhantes e estao praticamente sobrepostas. Desta
forma, comprova-se a flexibilidade para modelar a concentracao ao adotar diferentes
tipos de ntmeros fuzzy. Por questao de praticidade, a curva C3 (equagao (3.42)) obtida
por niimeros fuzzy do tipo sigmoidal e sino generalizado, por nao ser definida por partes
como os numeros fuzzy do tipo triangular e trapezoidal, foi utilizada nas préximas
simulagoes graficas. A curva C3 escolhida para fazer os estudos de doses multiplas nao
é a que melhor ajusta os dados experimentais. No préxima capitulo, utilizando C3 foi
computado o indice de actimulo e as concentragoes maximas e minimas. Interessante é
comparar estes resultados com os obtidos pela modelagem classica.

Comparagao entre curvas obtidas via TSK (modelagem fuzzy) e EDO

(modelagem classica)
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Figura 3.15: Comparando curvas via TSK obtidas utilizando diferentes tipos de niimeros

fuzzy.

A titulo de comparagao, utiliza-se as curvas fornecidas através de um sistema de
EDO e de um sistema fuzzy. A Figura 3.16 mostra que os graficos das solucoes deter-
ministica (equagao (3.31)) e via TSK (equagao (3.36)) juntamente com o conjunto de

dados da Tabela 3.1, ajustaram-se num modelo bicompartimental.

Ao compararmos as curvas obtidas pelas diferentes modelagens, constatamos que
ambas apresentam o mesmo comportamento qualitativo. Graficamente, a diferenca das
curvas esté na curvatura, provavelmente por causa da diferenca de como é obtida a reta

a e de como é tratada a mudanca de fase, em cada modelagem.

Conforme preposto, ha um momento de transicao das fases que na modelagem fuzzy
pode ser interpretada quando o tempo é t*, ja na modelagem classica é estudada por
meio das curvas que representam os compartimentos central (C) e periférico (Cy) cujo

grafico vemos na Figura 3.9.
A solugao classica obtida através do método de TSK
Se considerarmos as fungoes de pertinéncia, fungoes constantes iguais a um, ou seja,

wa,(t) = pa,(t) =1 esesomarmos log 2 em cada reta utilizada na modelagem classica e
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Figura 3.16: Curva classica e curva obtida pelo método de TSK.

por conseguinte, se substituirmos na saida fornecida pelo método TSK (equagao (3.35))
obteremos a mesma curva da modelagem classica (equagdo (3.31)). Desta forma, o
modelo classico é um caso particular do modelo de TSK.

As retas da modelagem cléssica utilizadas através do método de TSK sao:
Yo (t) = 0.11399 — 0.0752¢ + 0.3010299957 = 0.41501999 — 0.0752¢

ys(t) = —0.08618 — 0.004¢ 4 0.3010299957 = 0.21484999 — 0.004¢

O grafico fornecido pela saida TSK é o mesmo da Figura 3.8. Portanto, podemos

obter a solugao cléssica via método TSK.

Ultimas Consideracgoes

Na modelagem fuzzy, o estudo da cinética consiste praticamente através das retas na
escala semilog e do conhecimento de um especialista da area para modelar cada fase com
as fungoes de pertinéncia. As inclinagoes das retas sao dadas por e e 5. Por meio destas,

obtemos as meias-vidas de cada fase, auxiliando assim, na descrigao do decaimento do
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farmaco no sangue do individuo medicado. Ao compararmos com a modelagem cléssica
de um modelo bicompartimental (se¢ao Modelo classico bicompartimental), uma grande
vantagem reside na redugao do numero de constantes e parametros utilizados nesta
modelagem.

Acreditamos que esta nova metodologia para modelar a dindmica da concentracao
do farmaco no sangue pode ser aplicada em farmacologia, devida a sua facilidade na
compreensao de cada etapa na construcao do modelo. Por utilizar uma matematica
bésica, ou seja, acessivel a todos, contribui-se assim na "autonomia" matematica para
o profissional da area de farmacologia.

Embora este trabalho apresenta a modelagem do farmaco Fenobarbital, vale ressaltar
aqui a possibilidade de fazer para outros farmacos a mesma anélise. Através dos progra-
mas computacionais disponiveis no Apéndice, podemos por meio da modelagem fuzzy
obter a curva que descreve a concentragao do farmaco no corpo apés a administragao
simples, conforme vimos neste capitulo.

Se os dados ajustassem em trés retas em escala semilog, semelhante ao modelo
tricompartimental conforme ilustrado na Figura 3.1, a base de regras seria composta
por trés regras, cujos consequentes seriam dados por cada uma dessas retas.

Este estudo contempla a aplicagao do método de TSK em farmacos administrados
intravenosamente, cujos padroes de modelos farmacocinéticos constatamos na primeira
coluna da Figura 3.17. Para administracoes extravasculares, como por exemplo vias
oral, intramuscular e cutanea, cujos padroes de modelos encontram-se na segunda co-
luna da Figura 3.17, poderia-se estuda-los aplicando o método TSK. Nestes padroes
verificamos que ha uma reta crescente a qual representa a fase da absor¢ao. Esta fase
também pode ser modelada por conjuntos fuzzy de forma similar a apresentada para
descrever a fase de distribuicao e de eliminacao do modelo bicompartimental fuzzy
apresentado no decorrer desta segao.

E importante salientar que a ideia deste trabalho nio é substituir o modo como
tem-se tratado os modelos farmacocinéticos, via equacao diferencial. Propoe-se isso

sim, uma alternativa de se estudar o decaimento da concentragao, uma vez que, do
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Figura 3.17: Padroes de modelos farmacocinéticos compartimentais em escala semilog

para administracao intravascular e extravascular. Fonte: [44].

ponto de vista prético, aparecem 'retas", a saber y, e ys no estudo de alinhamento
dos pontos e o método de inferéncia TSK ¢é altamente indicado quando os consequentes
sao retas.

Cabe ressaltar que uma vantagem do modelo fuzzy é que o mesmo nao exige conhe-
cimento algum de teoria de equagoes diferenciais ordinarias. Os modelos com base em
regras fuzzy sao bastantes intuitivos e os métodos de TSK e Mamdani estao disponiveis
em softwares como o Matlab [1].

Até aqui, estudamos apenas o caso de administracao do tipo dose simples. No pro-
ximo capitulo é destinado ao caso de doses multiplas. Inicia-se mostrando o estudo
de doses miiltiplas obtido através de um modelo farmacocinético monocompartimen-
tal classico e na sequéncia faremos o estudo por meio de um modelo farmacocinético
monocompartimental fuzzy via método de Mamdani. Em seguida, para modelos far-
macocinéticos multicompartimentais utilizamos a curva via EDO (equagao (3.31)) e a

curva via TSK (equagao (3.42)) para fazer o estudo de doses multiplas.
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Capitulo 4

Estudos de Doses Multiplas

Os medicamentos podem ser ministrados em dose tnica, sucessivas em intervalos de
tempos pré-determinados (7') ou em infusdo continua. Em geral, os farmacos sdo ad-
ministrados na forma de doses repetidas, em lugar de inje¢oes tinicas.

O conhecimento da meia-vida é 1util para obtermos a concentracao plasméatica ma-
xima no estado de equilibrio. Esse plato da concentracao constante ¢ mantido pela
repeticao das doses com finalidade de substituir a parte do farmaco que é eliminada.

Estudos de doses miltiplas por meio de modelos farmacocinéticos compartimentais
sao importantes para elaborar os regimes posologicos a fim de determinar a dose, a
concentragao maxima e minima, o indice de actimulo, o tempo e o intervalo entre as
doses. Estes sao os parametros necessarios para verificar se a concentragao esta definida

dentro da margem terapéutica e quanto tempo leva-se para atingir o nivel terapéutico.

4.1 Estudos de doses mltiplas através do Modelo Far-

macocinético Monocompartimental Classico

Apos a primeira administracao da droga, frequentemente toda quantidade de droga
nao ¢ eliminada antes da segunda administracao, e a concentracao plasmaética sera mais

elevada durante o segundo intervalo de dosagem que apds a primeira administragao
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(principio da superposi¢ao). Com a repeticdo da dose, as concentragoes plasmaticas
aumentam progressivamente até atingir um plato, isto €, atingir um estado de equi-
librio dinamico. Neste estado, a quantidade de droga administrada é compensada pela
quantidade de droga eliminada durante o intervalo de dosagem (denotado T).

Como mostrado no Capitulo 3, a solugao geral da equacao diferencial que descreve

o modelo farmacocinético monocompartimental é
C(t) = C,e ke, (4.1)

onde C, é a dose administrada, mas diluida pelo liquido do corpo (V;), conforme vimos
no capitulo anterior.

Suponhamos que depois de um tempo T, uma segunda dose C, seja administrada.
Antes e depois da 2% dose temos:

C(T-) = C,e ™™= (quantidade de droga imediatamente antes da 2* dose)

C(T,) = C,e *T+ + C, (quantidade de droga logo apés a aplicagao da 2% dose) e
portanto, C(t) = C,(1 + e *T)e %(=T) nos d4 a quantidade de droga no sangue no
instante ¢t > T'.

Continuando com o tratamento, antes e depois da 3* dose temos:

C(2T_) = Cp(1+e T )e~*T (quantidade de droga imediatamente antes da 3* dose)

C(2T,) = C,(1 + e FT)e T + O, = Cy(1 + e kT 4 ¢2kT) (quantidade de droga
logo apos a aplicagao da 3* dose)

e portanto, C(t) = C,(1 + ekl 4 e=2keT)e=ke(t=2T) para ¢ > 2T.

Seguindo este procedimento, podemos generalizar na n+ 1-ésima aplicagao. A quan-
tidade de droga no sangue logo ap6s a n + 1-ésima aplicagao sera:

C(nTy) = Cy(1 + e T 4 e72keT 4 ... 4 gmnkeT)

Como 1+ e el 472kl ... 4 e7mkeT ¢ 3 soma de uma P.G. de n + 1 termos, com
o primeiro termo igual a 1 e razdo e *T temos:

C(nTy) = C,p 1ot

Entdo, quando n cresce, e~ ("*VkT" . () e portanto C(nT,) tende a:
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Co

que é o nivel de saturagdao da droga no organismo [8].
O fator L7 ¢ chamado de indice de actimulo ou fator de acimulo (R):
1 1
R= T = T (4.3)
[1 —(0.5) %}

Assim sendo, para o estudo de concentracao plasmatica sob regime de doses multi-
plas (Cyn(t)) através do modelo monocompartimental, podemos generalizar a solugao

geral:

Can(t) = (C, 3 9T lt=n7) (4.4)
7=0

paranl <t < (n+ 1)T.

Na literatura de farmacologia, o regime de doses miiltiplas é estudado pela equagao
4.4 e também é conhecido como método de sobreposi¢ao. Neste método, assume-se
que cada dose nao afeta a cinética das doses subsequentes, bem como assume-se que a
sobreposicao ¢ eliminada pela cinética de primeira ordem [10] e [13].

Podemos visualizar graficamente a solugao (4.4) na Figura 4.1, em que y; é a con-
centragao maxima tolerada pelo organismo.

Algumas observagoes podemos fazer:

Conhecendo-se o valor de C, (quantidade de cada dose) e o nivel de saturacao Cs,
podemos determinar o intervalo de aplicagao T"

c, et _q_ Co In S5

= — —_— T:—
c. 7 ¢ c. .

1 — e ke

Se temos C e T', podemos obter qual deve ser a dosagem C,,, isto é,
C, = Cy(1 — e7*T) e substituindo 4.3 nesta equacao temos:

C,=RC, = C,=5% (consulte [8]).
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Figura 4.1: Concentragdo maxima atingida apos 4* dose. Fonte: [29]

Uma prética clinica, para as drogas que possuem margem de seguranca (margem
definida entre as doses terapéutica e letal de uma droga) relativamente elevada e meia-
vida entre 6h e 24h podem ser ingeridas com intervalo aproximado ao tempo da meia-
vida. As drogas que tém meia-vida longa, excedendo a 24 horas geralmente sao ingeridas
uma vez por dia [9] e [26].

Na Tabela 4.1 o tempo de dosagem é a meia-vida de eliminacao e ela indica a

quantidade de droga eliminada e presente no corpo.

Namero de t%ﬁ (doses) 1 2 3 4 5 6 7
% de quantidade eliminada | 0 | 75 | 87.5 | 93.75 | 96.87 | 98.43 | 99.21
% de quantidade no corpo | 100 | 150 | 175 | 187.5 | 193.75 | 196.87 | 198.43

Tabela 4.1: Relagao do niimero de meias-vidas com as porcentagens das concentragoes

da droga eliminada e presente no corpo. Fonte: adaptada de [13] e [15].

Conforme observamos pela Tabela 4.1, a partir da quinta dose, praticamente toda a
droga foi eliminada pelo corpo. Assim, um principio farmacocinético diz que é necessario
o tempo de 4-5 meias-vidas para ocorrer a eliminacao da primeira dose. Acima disso,

a eliminacao de 94-96% é considerada efetivamente nula para sua ac¢ao farmacologica
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[15]. Por isso, o actimulo é previsivel, se a manutengao for feita em intervalos menores
ou iguais ao tempo da meia-vida. Como podemos observar para atingir o equilibrio
dinamico e, portanto, o nivel terapéutico, a droga deve ser administrada pelo menos
quatro vezes a meia-vida de eliminagao (¢ 1 5)

O grafico da Figura 4.2 exemplifica a Tabela 4.1, onde o intervalo entre as doses
administradas é T' = 6h. Claramente, observa-se que o intervalo tomado corresponde
a meia-vida de eliminacao. Neste caso, quando T =t 1, 0 indice de actamulo é 2, e
portanto a concentra¢do méaxima (Cs) é o dobro da concentracao inicial Cy, conforme

equagoes (4.2) e (4.3) e Cy é atingida a partir da quarta dose.

Concentragio plasméatica

1
0 6 12 18 24
Tempo (h)

Figura 4.2: Concentra¢ao maxima atingida apos 4* dose. Fonte: [10].

O principio de sobreposicao pode ser ilustrado por meio de uma tabela, conforme
vemos na Figura 4.3. Na primeira e na segunda colunas da Tabela 4.3 encontram-se
os dados coletados experimentalmente, o tempo e a concentragao respectivamente. Na
terceira coluna corresponde & administragao da segunda dose. Nesta coluna, os dados
da concentracao encontram-se repetidos a partir do intervalo de dose, que neste caso é
6h e portanto a partir da oitava linha, essa coluna é preenchida. Assim sucessivamente
as colunas sao preenchidas com os valores da concentracao. Na tltima coluna, portanto,

visualizamos a soma da concentracao de cada linha. Podemos observar na tltima linha
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a tendéncia para atingir uma concentragdo méaxima (linhas em que iniciam uma nova
administragao) e uma concentra¢do minima (linhas que antecedem a administragao de

uma nova dose).

ithoras)] Dose 1 Dose 2 Dose F Dose £ Dose & Tofal
0 4 4
1 3.56 356
2 3T 317
3 2.82 2.82
4 251 251
5 224 0 224
[ 2 4 6
7 178 356 534
2 158 347 475
g 141 282 423
10 125 | 251 376
11 122 224 0 3.36
12 1 2 4 T
13 083 178 356 623
14 07 158 347 5.55
15 070 141 282 494
18 062 125 | 251 438
17 0Dss 122 224 0 3452
18 5 1 2 4 5
15 D44 08% 178 356 6.67
20 03 079 | 158 317 5593
21 035 070 | 141 282 528
22 0¥ 062 125 251 459
23 028 056 122 224 0 42
24 0.25 IES 1 2 4 7.75
25 022 044 | 089 178 356 | 639
26 019 039 079 158 3147 | 612
27 017 035 | 070 141 282 | 545
28 015 0.3 062 125 | 251 404

Figura 4.3: Principio de sobreposi¢ao no formato de tabela. Fonte: adaptada de [5] e

[10].

No modelo classico de um compartimento, a meia-vida é quem normalmente de-
termina a taxa de eliminacao. No entanto, existem outros fatores que interferem na
eliminacao da droga no organismo, como visto no Capitulo 1. Uma forma de avaliar a
eficiéncia da remogao do farmaco do corpo é feita pelo clearance de creatinina [46].

Na proxima secao, ¢ uma alternativa & metodologia classica. O modelo alternativo
proposto por Lopes et al. [29] utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy para estimar a veloci-
dade de eliminagao do farmaco através do método de Mamdani. A taxa de eliminacao

¢ considerada como um parametro fuzzy e como nele sao incorporadas informacoes

74



médicas nao ha necessidade de um conjunto de dados para estimar a velocidade de

eliminagao.

4.2 Estudos de doses mltiplas através do Modelo Far-

macocinético Monocompartimental Fuzzy

Como mencionado anteriormente, o modelo monocompartimental representa a fase
de eliminacao. A taxa de decaimento k., via de regra, é obtida por ajuste de dados numa
escala semilog. A dosagem do farmaco é calibrada a partir dessa taxa de eliminagao
determinada comumente pela meia-vida (equagao (4.3)). Esta constante pode variar de
um individuo para outro, pois a quantidade de farmacos excretados pelo rim, depende
do estado funcional desse 6rgao [20].

Lopes et al. [29], propuseram um modelo alternativo ao modelo classico, exposto
na secao 4.1, explorando a teoria dos conjuntos fuzzy com o intuito de melhor repre-
sentar o processo de eliminacao dos farmacos. Em seu modelo, consideraram que a
velocidade de eliminacao depende fortemente da fungao renal para estimar a velocidade
de eliminagao (k) como um parametro fuzzy. Tal parametro é visto como uma variavel
linguistica fuzzy. Este parametro depende das variaveis volume urinario (v), clearance
de creatinina (Cl,,) e pH sérico (pH) e foram modeladas com o auxilio de um especialista
na area (médico nefrologista).

Assim sendo, as variaveis consideradas foram classificadas conforme esta descrito
abaixo.

O volume urinario: refere-se a produgao de urina em um individuo num periodo

de 24 horas e o classificaram da seguinte maneira:

e anuria: para volume entre 0 e 100 mL.
e oliguria: para volume entre 100 e 300 mL.

e diurese normal: para volume entre 300 e 1500 mL.
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e Poliaria: para volume maior que 1500 mL.

O Clearance de creatinina: a definicao dessa variavel foi feita no Capitulo 2 e a

classificaram da seguinte maneira:

e muito baixo: entre 0 e 10mL/min.
e baixo: entre 10 e 50 mL/min.

e médio baixo: entre 50 e 90 mL/min.
e normal: entre 90 e 120 mL/min.

e alto: maior que 120 mL/min (considerado entre 120 e 200 mL /min).
O pH sérico: ¢é o pH do sangue, classificado da seguinte maneira:

e béasico: para valores menores de 7.35.
e normal: para valores entre 7.35 e 7.45.

e Acido: para valores maiores de 7.45.

A Velocidade de eliminacao: o dominio desta variavel estid definido entre 0 e
0.693. Foi considerado o menor tempo de meia-vida do farmaco igual a uma hora, e
portanto a maior velocidade de eliminagao (k.) ¢ 0.693. Os termos linguisticos para k.
sao: muito baixa, baixa e normal.

Sendo assim, o modelo fuzzy proposto por [29] é dado por:

dc

o= —ke(v, Cle, p)C (4.5)

E a solucdo da equagao (4.5) é dada por:
O(t) = Cehe(vClerpH) ¢ (46)

para t > 0.
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O sistema com base em regras fuzzy foi formulado com a ajuda de um especialista.
A base de regras assumida é composta por 60 regras onde as variaveis de entrada sao
volume urinario (v), clearance de creatinina (Cl..) e pH sérico (pH) e a variavel de
saida ¢ a taxa de eliminagao (k).

Exemplificando algumas regras utilizadas:

a. Se o volume urinério é antria, clearance de creatinina é muito baixo e o pH sérico é

bésico entao a velocidade de eliminacao é muito baixa.

b. Se o volume urinario é diurese normal, clearance de creatinina é baixo e o pH sérico

¢ acido entao a velocidade de elimina¢ao é normal.

c. Se o volume urinario é politiria, clearance de creatinina é alto e o pH sérico é normal

entao a velocidade de eliminacao é normal.

Maiores informagoes, consultar [29].
As fungoes de pertinéncia utilizadas nesta modelagem sao ilustradas nas Figuras

4.4, 4.5, 4.6 ¢ 4.7:

an‘alifga_ oligiria normal politiria mto_g?ixa baixa md.baixa normal “ alta

0.8 I‘ ‘J \ \’ \
o] || \e/ '\.'

04 | ’

0 0 b
ool 0 | ifu / \ flf

\ T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
volume urindrio clearence de creatinina

0.8 ] \ f
06 - |
0.4 |

0.2 +

Figura 4.4: Fungoes de pertinéncia para vol-  Figura 4.5: Fungbes de pertinéncia para

ume urinario. clearance de creatinina.

Assim, a partir do SBRF com o método de inferéncia de Mamdani e a defuzzificagao
pelo centro de gravidade foi possivel determinar k. = k. (v, Cl.,., pH). Este parametro foi
utilizado para avaliar a velocidade de eliminacao de pacientes portadores de insuficiéncia

renal.
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Figura 4.6: Fungdes de pertinéncia para pH Figura 4.7: Fungoes de pertinéncia para ve-

sérico. locidade de eliminagao.

4.2.1 Insuficiéncia Renal e a eliminagao de Farmacos

Especial atencao deve ser dada a avaliagao dos pacientes com funcgao renal e hepatica,
e o regime de dosagem de muitas drogas devem ser adaptado. Durante a administragao
de doses repetidas, o cuidado deve ser dado enquanto se adapta o esquema de dosagem
em pacientes que sofrem de doengas que diminuem a depuragao da droga (clearence).
Em tais condigbes, a acumulagao toxica pode ocorrer [39].

Individuos com insuficiéncia renal retém a droga no organismo por muito tempo,
quando comparado com um individuo normal para farmacos excretados por via renal.
Nesse caso, é possivel por meio do modelo fuzzy, calibrar a dosagem correta, ja que o
esperado é que a droga fique no corpo por um certo periodo de tempo até a adminis-
tragao de nova dose. Assim, é possivel programar a posologia de medicacao, levando-se
em conta as deficiéncias de cada paciente.

Considerando uma prescri¢ao de 500mg de um certo farmaco administrados de 8
em 8 horas para trés individuos, a velocidade de eliminacao do farmaco foi obtida para
cada individuo, conforme informa a Tabela 4.2.

Para os valores de k.(v, Cler,pH) observados na Tabela 4.2 e através das equagoes
(4.2) e (4.6) foram obtidos os gréficos das Figuras 4.8 e 4.9. Por meio deles, visu-
alizamos os valores de concentragao maxima do farmaco tolerada pelo organismo. O

nivel de saturacao do individuo I que encontra-se com func¢ao renal normal estd em
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v Cler pH | k.(v,Cler,pH)
Individuo I | 1500mL/dia | 100mL/min | 7.4 0.617
Individuo IT | 100mL/dia | 10mL/min | 7.35 0.0838
Individuo III | 300mL/dia | 35mL/min | 7.25 0.35

Tabela 4.2: Velocidade de eliminagao do farmaco para cada individuo. Fonte: [29].

torno de 500mg. O individuo II cuja fun¢ao renal estd comprometida, o nivel maximo
de concentragao atinge o valor de 1000mg (Figura 4.8).

Para o individuo com func¢ao renal comprometida é necessario mudar a prescri¢ao
onde foi mantida o mesmo intervalo de administracao, mas a dose foi reduzida para

250mg, conforme vemos na Figura 4.9.

1200 T T T T T T il

1000

=3
-
=]

Concentragio (mg)
Concentracdo (mg)

30 35

Figura 4.8: Concentracao de farmaco dos individuos Figura 4.9: Concentracao de farmaco dos individuos

I e I com a mesma prescri¢ao. I e IT com prescricao adaptada a cada caso.

O resultado (Figura 4.9) revela a mesma saturagao de 500mg para os dois individuos.
Para que nao ocorra uma intoxicacao do individuo II, o procedimento indicado pelo
modelo fuzzy esta de acordo com especialista. Segundo o profissional da area, quando
os pacientes encontram-se com fungao renal comprometida, deve-se reduzir a dose do
medicamento, alterando-se desta forma, a prescricao do farmaco, de acordo com a
necessidade do paciente. Constata-se tal recomendagao na literatura [52].

Para o individuo I, a curva que descreve a eliminagao do farmaco de seu organismo
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C(t) = Coe™ 01T (4.7)

e portanto, sua meia-vida é de 1h. Ja o individuo II, a curva que descreve a eliminagao

do farmaco de seu organismo é:

C(t) = Coe™ 0% (4.8)

e portanto, sua meia-vida é de aproximadamente 8h.

A prescricao para este medicamento é recomendada de 8 em 8h. Logo, para o
individuo I, como sua meia-vida é de 1h, nao ocorre acimulo de farmaco no organismo e
o grafico da Figura 4.9 o qual refere-se este individuo, ilustra tal fato. Consequentemente
a concentra¢ao maxima ¢ a dose administrada (500mg).

No individuo II, a meia-vida é de 8h, e como o intervalo de dosagem ¢é a meia-
vida, a Tabela 4.1 explica tal situagao. Logo, ha actiimulo em cada administragao.
Conforme preposto, sao necessarias 5 meias-vidas para eliminar o medicamento da
primeira administragao. O indice de acumulo pode ser calculado pela equagao (4.3),
o indice obtido é 2. Assim, a concentracao méxima é o dobro da concentragao inicial
(equagoes (4.2) e (4.3)).

Graficamente para o individuo I, visualizamos da concentragao maxima de 1000mg
(Figura 4.9). Ao compararmos este caso com um individuo normal, deve-se manter a
concentragao maxima igual a concentracao inicial. Portanto, nao pode haver actiimulo
a cada dose nova administrada. O medicamento deve ser eliminado durante o intervalo
entre as doses. Dai uma posologia adequada para este paciente é necesséria e foi sugerida
pela modelagem fuzzy.

Embora, o farmaco estudado através da modelagem fuzzy seja hipotético, encon-
tramos na literatura uma situacao semelhante a esta. Existem medicamentos como a
pinicilina G, cuja a meia-vida é inferior a 1h, porém ela é administrada a cada 6h ou 12h
[9]. Medicamentos extremamente agressivos ao organismo, sao administrados com um

intervalo de dosagem muito maior da sua meia-vida. E o caso de medicamentos utiliza-
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dos em tratamento quimioterapico, além da necessidade de eliminéa-los do organismo, o
organismo precisa de um tempo para se recompor. Desta forma evita-se intoxicacao e
ou efeitos colaterais além de controlar o agente invasor.

A teoria dos conjuntos fuzzy foi explorada para modelar a velocidade de eliminagao
do farmaco, considerando-a como um parametro fuzzy, o qual depende da funcao renal
de um individuo. Desta forma, é possivel individualizar a posologia por poder agregar no
parametro informacgoes médicas e particularidades de cada individuo. Existem grandes
vantagens ao individualizar a posologia: a concentracao terapéutica é contemplada,
evita-se intoxicagoes, efeitos colaterais e desperdicio de medicamento, além da reducao
de custos financeiros.

A grande vantagem do modelo fuzzy sobre o modelo classico é incluir as variaveis
médicas no modelo, uma vez que é a partir delas que o médico propoe a manutencao ou
diminui¢ao das doses dos farmacos, além de nao haver necessidade de um conjunto de
dados para estimar a velocidade de eliminagao k.. Com a reducao de dados experimen-
tais, e pela eficiéncia comprovada em farmacologia pelo método de Mamdani, pode-se

agilizar o procedimento para definir uma posologia terapéutica.

4.3 Estudos de doses miiltiplas através de modelos

farmacocinéticos multicompartimentais

4.3.1 Modelagem classica

A meia-vida plasmética (meia-vida de eliminag¢ao ou meia-vida terminal) é um indice
de persisténcia da droga no corpo durante a fase de eliminacao. A principal aplicacao
clinica de meia-vida plasmatica ¢ selecionar um intervalo de dosagem adequado para a
administracao de doses miltiplas. Na verdade, a meia-vida plasmatica permite fazer
a previsao do actimulo de droga no corpo bem como o tempo para atingir o equilibrio
de estado estacionario. Em geral, ela controla o acimulo quando pelo menos 50% da

droga ¢ eliminada durante a fase de eliminacao.
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Quando a disposicao da droga apresenta um perfil multifasico, a situacao torna-se
mais complicada porque existem vérias meias-vidas correspondentes as diferentes fases
de distribui¢ao anteriores & meia-vida de eliminagao. Cada meia-vida é, em algum grau,
uma fungao de distribuigao, redistribuigao e eliminagao [48].

Exemplificando, para o modelo bicompartimental, conforme vimos no Capitulo 3, a

meia-vida da fase de eliminacao é dada por:

In2
15 =
27 0.5[(k12 + ko1 + ke) — \/(km + ko1 + ke)? — 4kor k|

t

Neste caso, a meia-vida terminal reflete tanto a capacidade de eliminacao (k.), e os
processos de distribui¢ao (k12) e redistribui¢ao (k2;). O valor numérico de tis ¢ uma

combinagao de k., kis e koy.

4.3.2 Indice de actimulo para modelos multicompartimentais na

modelagem classica

Como ja vimos, para um modelo monocompartimental, o indice de acimulo é dado

pela equagao (4.3):
1

- 091]

Quando este indice é estudado por modelos farmacocinéticos multicompartimentais,

R:

uma forma de avaliar este indice, é considerar a meia-vida referente a fase da eliminagao
(Cp), ou seja, t 1g: Se as doses sao administradas na fase pos-distribuigao, a maioria da
quantidade da droga é eliminada durante a fase de eliminacao e o indice de acamulo é
igualmente aplicavel [48]. Esta se¢do tem como base o estudo realizado por Toutain et
al. [48].

Inspeccionando a equagao (4.3), apenas dois fatores sdo determinantes no actimulo

de drogas durante a administracao de doses multiplas:

e A meia-vida de eliminacao é uma propriedade da droga.
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e O intervalo entre as doses é uma decisdao médica.

Desta forma, a acumulagao pode ser controlada pelos médicos ao selecionar o inter-
valo de dosagem. Se o intervalo de administragao (T) é igual a meia-vida (¢ 1 5), & razao
de acumulagao sera 2.

A Tabela 4.3 relaciona o indice de acamulo (R), a razao T'/t 15 € arazao da concen-
tragao maxima pela minima (Cy,az/min) dada pela equagao (4.9), no estado de equilibrio

para os diferentes valores de T (intervalo entre as doses) e tig (meia-~vida de eliminagao):

T/t%ﬂ 0.125 1025 | 0.5 | 1] 2 4
R 12.04 1 6.28 | 3.41 | 2 | 1.3 | 1.07
Crnaz/min | 1.09 | 1.2 | 1.4 | 2| 4 16

Tabela 4.3: Relagao entre R, Cyroq/min € T'/t 15 1O estado de equilibrio. Fonte: [48].

Razao entre as concentra¢oes maximas (Ch,q,) € minimas (C,y,;,) no estado de equi-
librio:

Crnaz
Cmam/min = C— (49)

Na pratica clinica, esta tabela ¢ muito aplicada devido as relagoes entre intervalo
de dosagem, meia-vida, concentragao maximas e minimas e indice de acimulo. Sua
aplicacao seré exemplificada.

Muitos medicamentos tém meias-vidas mais curtas do que 12h. Quando estas dro-
gas sao dadas uma vez por dia (T= 24h), a sua razao de acumulagao é inferior a 1.3,
conforme verificamos na Tabela 4.3. Em consequéncia, a concentragao maxima no equi-
librio dinAmico nao sera mais de 30% maior que as concentragoes plasméaticas obtidas
ap6s a primeira administragao. Em muitos casos, a Tabela 4.3 é consultada para de-
terminar dose e intervalo de dosagens quando se conhece a meia-vida e os indices da
margem terapéutica, ou seja Ciue € Chin. Tal escolha, deve ser cuidadosa especial-
mente quando os farmacos tém faixa terapéutica estreita (amplitude pequena entre

Crnaz © Cin), para evitar toxidade e efeitos colaterais indesejaveis.
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4.3.3 Meia-vida terminal e a selecao do intervalo entre as doses

na modelagem classica

Para muitos farmacos, é necessario controlar nao apenas a dose, mas também o
intervalo de dosagem, a fim de otimizar a eficicia e ou minimizar os efeitos colatera-
is. A relagao entre a meia-vida de eliminagao e o intervalo entre as doses determina a
amplitude das flutuagoes no plasma de drogas, os pontos maximos e minimos no estado
de equilibrio.

No caso das drogas com um indice terapéutico estreito ou que devem ser mantidos
acima de certo valor limiar, uma adequada posologia deve garantir que as concentragoes
plasméaticas flutuem dentro da janela terapéutica. E o caso dos antibioticos, antiar-
ritmicos, antiepilépticos, entre outros. Os indices de referéncia para a faixa terapéutica
sao encontrados em bons livros-texto para farmacos mais conhecidos, e para farmacos
mais recentes, em artigos de periodicos especializados [48] e [49]. O farmaco de estudo
(Fenobarbital) é um antiepiléptico: no Capitulo 3 obtivemos uma curva pelas diferentes
modelagens e nesse capitulo, faremos simulagoes com o objetivo de que as concentracoes

plasmaticas flutuem dentro da janela terapéutica.

Exemplificando, no caso da digoxina no cao, tem sido proposto que as concen-
tragoes plasmaticas devem exceder 2ng/mlL para efeitos terapéuticos desejaveis e que
a probabilidade de efeitos adversos (colaterais) aumentem quando concentragoes ex-
cedam 2.5ng/mL. Portanto, uma adequada posologia deve garantir que as concen-
tragoes plasméaticas de digoxina flutuem dentro desta janela terapéutica estreita. Ob-
servagao: um nanograma (ng) corresponde & 10~®mg e convertendo 2ng/mL para mg/L

temos 0.002mg/ L.

Primeiramente, uma dose diaria pode ser selecionada para obter uma concentragao
terapéutica no estado estacionario. Uma maneira de selecionar o intervalo entre as
doses e a dose, pode ser realizado por meio da razao entre as concentragoes méaximas
e minimas, dada pela equagao (4.9). No caso da digoxina, a razao é de 1.25 para as

flutuacoes das concentragoes plasmaticas de digoxina em estado estacionario. Portanto,
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esta razao de Chaz/min deve ser menor de 1.25. Logo, a dose inicial nao deve-se exceder
2ng/mL, que coincide com a concentra¢ao minima para obter-se efeito terapéutico.

Utilizando a equagao (4.3) ou Tabela 4.3, esta flutuac¢do é obtida quando a razao
T/ ti ¢ de 0.25. Finalmente, como a digoxina em cées tem meia-vida (t% 5) entre 40-
48h, o correspondente intervalo de dosagem é de 10-12h. Portanto, o regime de digoxina
requer duas doses diarias [48].

Apenas conhecendo a meia-vida de eliminagao e pelos indices de referéncia para
Chaz © Chin € possivel prever a dose e o intervalo de dosagem. Mas a Tabela 4.3
e suas formulas tem limitagdes para detectar o indice de actimulo de alguns farma-
cos quando estudamos por modelos farmacocinéticos multicompartimentais. De forma
geral, podemos estudar este indice por meio da area sob a curva obtida pelos modelos

farmacocinéticos.

4.3.4 Indice de actimulo através do calculo de areas para mo-
delos multicompartimentais na modelagem classica

Outro critério para prever o indice de acimulo do farmaco (Ryeq) com uma dis-
posicao multifasica é dado pela razao entre areas. O calculo de tal parametro baseia-se
no principio farmacocinético: a drea sob a curva da concentracao plasmdtica, restrita ao
intervalo de dosagem entre duas administracoes sucessivas apds o estado estaciondrio
(Ace), € tgual a drea sob essa curva referente a administra¢ao de uma dose simples
(Ap,0c) €m um intervalo de [0,00))[10] e [48].

Analiticamente temos para um modelo bicompartimental, cuja solugao para o de-

caimento da concentracao sanguinea é dada pela resolu¢ao de um sistema de EDO:

e Area sob a curva para uma dose simples:

A solucio geral do sistema é C(t) = Ae™* + Be P! ¢ sua area é:

AJo,00) :/ C'(t)dt:/ (Ae_at+Be_ﬂt)dt:/ Ae‘atdt—l—/ Be Ptdt =
0 0 0 0
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b b —_e—at 1 —e Bt 1
= lim [ Ae ®dt+ lim Be P'dt = A lim ( + —)+ B lim ( +-)
b—oo 0 b—oo 0 b—o0 [0 0% b—oo ﬁ ﬁ
1 1 A B
— A0+ =)+ B(0+-)=—+=
®+J+ w+ﬁ a+5

Lembrando que a taxa de eliminagao pode ser obtida por:

A+ B
ke - A B (410)
«T B
e relacionando-a com Ajy ) podemos escrever:
C
ke = 5 i 0 (4.11)

pr— B pr— .
T3 Apw
Inspecionando a equagao (4.11), a extensao da area sob a curva de uma adminis-

tracao simples depende da dose (Cj) e da taxa de eliminagao (k).

Area sob a curva para doses miltiplas (A) é dada por:

Considerando T o intervalo entre as doses; n o nimero de doses repetidas e

[T, Tri1] o intervalo da n-ésima dose repetida.

n n

Trnt1 Tn+1 i .
A= / 3 Ct — i)t = / 13 (Aot 4 pePt=Th s (4.19)
Tn =0 In

i=0
onde nT <t < (n+1)T e C(t —iT) refere-se a curva que descreve a concentragao

no sangue na n-ésima dose repetida.

Para a primeira dose (n=0) temos:

B A _r B BT B
= Ee _'_E E@ +E
A —aT B T
= ~(l—c )+6(1 e P (4.13)



Para a segunda dose (n=1) temos:

2T 2T

Ay — / ciydi+ [ Clt—T)ar
T T

2T

2T
= / (Ae™®" 4+ Be Pt + / (Ae’o‘(t’T) + Be’ﬁ(t’T))dt
T

_ _ée—zﬂ’ i ée—aT _ Ee—2ﬂT i Ee—,BT _ ée—aT+ A Ee—ﬁT B
« o 16 I} « a p 164
A B
_ Bl gerry By _
& )+ 5 )
Para a terceira dose (n=2) temos:
3T 3T 3T
Ay = / C(t)dt +/ C(t—T)dt +/ C(t—2T)dt
27 27 2T
2T 27
= / (Ae™® + Be PH)dt + / (Ae(t=T) 4 Be=At-Dqt
T T
3T
+ / (Ae=o=2D) 4 Be=Al=21))qy
27
_ _ée—i%ozT n ée—QaT _ ge—SﬁT n ge—Z,@T _ ée—ZocT I ée—aT
a a o a
g g o a f g
A B
- (1 — —a3T (1 — —B3T
1= ey 4 21 )

Quando n cresce, e T — Qe e T — 0,

Logo, A, 41 tende a f + %.

Portanto, o principio farmacocinético assume que a area sob a curva restrita no
intervalo de dosagem entre duas administragoes sucessivas no estado de equilibrio (A..)
¢ igual a area sob a curva no intervalo [0, 00) referente a administracdo de uma dose
simples (Ap,))-

Este principio pode ser utilizado para analisar o indice de acimulo de farmaco no

organismo em regime de doses multiplas, por meio da razao:

A B
Aee _ A[O,OO) _ a + E (414)

Rarea =
Ay Ay A1 —eoT) B(1—eT)
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onde A; é a area sob a curva da primeira administracdo restrita ao intervalo [0,7] e
Aee € a érea sob a curva referente & primeira administracao cujo intervalo considerado
¢ [0,00) (Ajp,0))-

Outra maneira equivalente (aplicando o principio) é calcular Ry, através de:

Aee §<1 . e—omT) + %(1 _ e—ﬁnT)

Rarea = i =
AT A=ty 5 B(1— )

(4.15)

onde A; é a area sob a curva da primeira administragao restrita ao intervalo [0,7] e
A é a area sob a curva restrita ao intervalo [T, T,,+1] o qual refere-se a n-ésima dose
repetida. Para as simulagoes da concentracao do Fenobarbital sob regime de doses
multiplas neste trabalho, consideramos a equagao (4.15).

Quando R,.eq = 1 nao ha acimulo de farmaco no organismo, pois o medicamento
é todo eliminado antes da administracao subsequente. Para R,.., > 1 ha acimulo de
farmaco no organismo e R,.., aumenta conforme reduzimos o intervalo de dosagem.
Também observamos este comportamento para o indice de acimulo (R) da Tabela 4.3
da secao 4.3.3.

A Figura 4.10 ilustra a farmacocinética de duas drogas A e B obedecendo a um
modelo bicompartimental e também tendo as mesmas meias-vidas, mas para o qual o
indice de acumulagao do farmaco difere porque a contribuicao da fase de eliminacgao da
droga ¢ diferente.

As equacoes usadas para a simulacao sao:
e Droga A: C(t) = 98¢ 05t 4 2¢~0-0144
e Droga B: C(t) = 80~ 0%  20e0-0144

Os dois farmacos tém a mesma meia-vida terminal (48h), porém diferem quanto a
fragao da dose a qual deve ser eliminada depois da introducao da segunda dose (baixa
para a A droga e alta para a droga B). O tempo entre as doses é 24h.

A inspecao visual da Figura 4.10 mostra que o aparente estado estacionério é

atingido mais rapidamente quando a maioria da droga ¢é eliminada durante a fase de
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Figura 4.10: Indice de actimulo de drogas no organismo via Areas. Fonte: [48]

distribui¢do (droga A) do que quando a maioria da droga é eliminada durante a fase de
eliminagao (droga B). Calculando o indice de aciimulo pela equagao (4.14), temos para
droga A um actimulo de 1.41 e 2.73 para a droga B [48].

Se utilizdssemos a equagao (4.3) ou a Tabela 4.3 encontrariamos o mesmo indice
para estas duas drogas de 3.41. Entretanto a equagao (4.14) é mais sensivel que o uso
da equagao (4.3). Assim, estudamos o indice de acimulo de droga em um organismo via
areas para modelos multicompartimentais. Para fazer este estudo é necessario conhecer
a curva que descreve o decaimento apds uma dose simples bem como a dose e o intervalo
de dosagem devem estar relacionados com a meia-vida do farmaco.

Elaboramos um programa (denominado Programa 3) desenvolvido em ambiente
Matlab, disponivel no Apéndice, para determinar o indice de acimulo através da
equagao (4.15) de modelos farmacocinéticos multicompartimentais. Por meio dele obte-
mos as representacgoes graficas de um regime de doses miltiplas. Através do Programa
3 também determina-se o indice de actimulo via areas, a concentracao méaxima C,,q, €
a concentracao minima C,,;,, de cada dose administrada, para verificar se estes valores
estao dentro da margem terapéutica.

Este programa foi formulado com base na tabela da secao 4.1 (Figura 4.3), onde

cada coluna a qual refere-se a concentragao de cada dose administrada ¢ dada através
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da curva obtida tanto pela modelagem EDO como por TSK. Como a curva via EDO
ou TSK referem-se a dose de 100mg, por meio de um vetor denominado modificador
(no programa), pode-se alterar a quantidade da dose de cada administragao. As areas
sob a curva utilizadas para calcular o indice de acumulo (equagao (4.15)) sdo obtidas
computacionalmente por meio do método de integracao de trapézios. No Programa 3
os dados de entrada sao: o niimero de aplicagoes, o intervalo de dosagem e a curva que
descreve o decaimento do farmaco no organismo em funcao do tempo.

Na proxima segao vamos utilizar o Programa 3 para comparar os resultados das
simulagoes das doses miiltiplas, obtidos através das duas modelagens, utilizaremos a

curva via EDO e a curva via TSK (exposto no Capitulo 3).

4.3.5 Simulacoes de doses multiplas utilizando curvas via TSK

e EDO

Para compararmos as duas modelagens, vamos utilizar no Programa 3 e as cur-
vas que foram obtidas da modelagem classica (equagao (4.16)) e da modelagem fuzzy
(equagao (4.17)) do estudo realizado no Capitulo 3. A titulo de comparagao, conside-
ramos a meia-vida de elimina¢do como tempo entre as doses (T = tig = 75h) e a dose

de 100mg.
- Modelagem classica:

Relembrando a curva obtida:

C(t) = 1.3~ %17 4 0.82¢ =009 (4.16)

Simulagao obtida utilizando a equagao (4.16) (Figura 4.11):

Informagoes obtidas a partir das simulacoes representadas na Figura 4.11:

Crnae = 2.932050mg/L e Cpin = 0.818599mg/L
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Figura 4.11: Curva classica para estudo de doses miltiplas.

Aece  96.1991
A, 51.9326

R = = 1.8523
- Modelagem fuzzy:

Relembrando a curva obtida pela modelagem fuzzy (Curva TSK) e escolhida para

fazer os estudo de doses multiplas:

<1+( lt )5)10(0.311170.0335& + (1+ (111 _ ))10(70.086170.004”
s e 5—1

O(t) = » . (4.17)

1
1+(15) + 1+e(11.5—1)

Simulagao obtida utilizando a equagdo (4.17) (Figura 4.12):

Informagoes obtidas a partir das simulacoes representadas na Figura 4.12:

Craz; = 2.947443mg/L e  Crnin, = 0.834146mg/L

~ Aee 96.9300
Ay 52.0247

Ry — 1.8632

Ha uma pequena diferenca entre os valores obtidos pelas diferentes modelagens.

Do ponto de vista farmacocinético, como a diferenca encontra-se a partir da segunda
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Figura 4.12: Curva TSK para estudo de doses multiplas.

casa decimal, podemos considerar que esta diferenca nao é significativa. Conforme
observamos nas Figuras 4.11 e 4.12, os gréaficos das duas modelagens sao semelhantes.
Comprovando desta forma, que ambas modelagens (fuzzy e EDO) sao eficientes para
fazer o estudo de doses miltiplas. Sendo assim, faremos o estudo de doses miltiplas
utilizando a Curva TSK. Quanto ao célculo do indice de acumulo pela equagao (4.15),
a desvantagem pela modelagem fuzzy é que ele é obtido somente computacionalmente,
enquanto que na modelagem classica podemos obté-lo também analiticamente.

Na proxima secao, utilizaremos a curva da modelagem fuzzy para algumas apli-
cagoes clinicas a fim de observar os efeitos na concentracao plasmética no estado de
equilibrio, quando variamos as doses e os intervalos de dosagens. As simulagoes tem
como finalidade sugerir uma posologia cuja concentracao seja terapéutica, evitando

assim intoxicacao e efeitos colaterais indesejados.

4.3.6 Simulacoes de posologias para o individuo medicado com

Fenobarbital realizadas por meio da modelagem fuzzy

Na administracao de doses repetidas frequentemente ha actmulo de farmaco no

organismo. Dependendo do clearence do paciente (neste caso, avaliado pela meia-vida
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de eliminagao) e através de simulagoes de posologias, pode-se prever a concentra¢ao no
estado de equilibrio. Para isto, deve-se variar a dose e o intervalo de dosagem e verificar
seu efeito na concentragao.

No Capitulo 3, os dados experimentais referem-se ao farmaco Fenobarbital. Este
medicamento é aplicado a pessoas que tém epilepsia. A forma de administracao deste
medicamento ocorre através de doses sucessivas. A margem terapéutica, determinada
pela concentra¢ao maxima (Ci,g,) € minima (C,;,) no estado de equilibrio, é relati-
vamente estreita e o risco de crises convulsivas, caso a dosagem nao seja adequada,
fazem da monitorizagao deste medicamento, um procedimento de rotina na conduta do
tratamento [37].

Ao iniciar o tratamento, demora-se cerca de 10 dias para atingir a faixa terapéutica
e de 14 a 21 dias para atingir o estado de equilibrio devido sua meia-vida longa, de dois
a seis dias no adulto [50].

A margem terapéutica do Fenobarbital é relativamente estreita, entre 15 a 40 mg/L.
Consequentemente, como procedimento de rotina, o ideal é fazer o controle terapéutico
deste medicamento em cada individuo. Estudos realizados em laboratério de analises
clinicas no Estado do Parané para monitorar a concentragao terapéutica de Fenobar-
bital, constataram que a aproximadamente 50% dos pacientes sob medica¢ao do Feno-
barbital estavam ou acima ou a baixo da faixa terapéutica recomendada. Para o uso
do Fenobarbital, dependendo de como o paciente responde ao medicamento, os médicos
individualizam o tratamento com base nos testes feitos em laboratorios [33].

Segundo a literatura consultada, constata-se que abaixo de 15 mg/L provoca con-
vulsdes epilépticas e acima de 30 mg/L pode apresentar toxidade. Contudo, pacientes
em tratamentos cronicos, sao medicados com valores maiores que o recomendado, sem
manifestar efeitos secundarios devido a tolerancia desenvolvida por estes individuos [37]
e [50].

Enfim, h& muita variabilidade quando este medicamento é aplicado em individuos,
visto que existe uma margem grande para determinar a meia-vida do Fenobarbital, e

um agravante ¢ que o individuo pode ser tolerante ao medicamento. No organismo
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este medicamento também interage com outras substancias e por isso, recomenda-se
administra-lo em jejum (vide bula).
E interessante prescrever para o paciente uma posologia terapéutica. Consultando

a posologia recomendada para Fenobarbital (ver [52]), encontramos:
e varia-se a dose entre 50-600 mg/dia, dividido até 3 administragoes diarias.
e Margem terapéutica eficaz: entre 15 a 40 mg/L.

Para fazer as simulac¢Oes utilizaremos a modelagem fuzzy. As Figuras 4.11 e 4.12
dizem respeito a uma dose de 100mg administrada no intervalo igual a meia-vida.
Neste caso, nao estavamos interessados em buscar uma posologia e sim, apenas simular
e comparar os resultados entre as duas modelagens.

Conforme recomenda a posologia deste medicamento, faremos simulagoes a fim de
obter uma concentragao terapéutica para este paciente. Para as simulagoes, utilizamos
a curva TSK (equag@o (4.17) via Programa 3 e obtivemos os seguintes resultados re-
presentados graficamente:

A Figura 4.13 corresponde a uma dose de 100mg administrada a cada 24h e o nimero
de aplicagoes foi 30. A Figura 4.14 corresponde a uma dose de 200mg administrada a

cada 24h, e o niimero de aplicagoes foi 20.
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Figura 4.13: Posologia: dose de 100mg a cada Figura 4.14: Posologia: dose de 200mg a
24h. cada 24h.
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Conforme pode-se observar, tanto pelos dados obtidos como graficamente, as duas
posologias nao atingiram uma concentragao terapéutica. O intervalo de dosagem nao
foi alterado nas duas posologias, porém dobramos a dose diaria.

Informagoes obtidas a partir das simulagoes representadas nas Figura 4.13 e Figura

4.14:

e Dose de 100mg a cada 24h (Figura 4.13): Ciae, = 5483685, Crnin, = 3.364821 e
Rupea; = 3.9305 onde A;, = 24.8349 ¢ A,,, = 97.6144.

e Dose de 200mg a cada 24h (Figura 4.14): Ciaz,; = 10.978446, Cyin, = 6.738525
¢ Rapea, = 3.9353 onde Ay, = 49.6699 ¢ A,,, = 195.4676.

Ao dobrarmos a dose diéria, observa-se que também dobraram os valores das con-
centracoes maximas e minimas, embora o indice de aciimulo permaneceu o mesmo.

A Figura 4.15 corresponde a uma dose de 400mg a cada 24h e o nimero de aplicagoes
foi 20. A Figura 4.16 corresponde a uma dose de 200mg administrada a cada 12h e o

numero de aplicagoes foi 40.
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Figura 4.15: Posologia: dose de 400mg a  Figura 4.16: Posologia: dose de 200mg a
cada 24h. cada 12h.

Informacoes obtidas a partir das simulagoes representadas nas Figura 4.15 e Figura

4.16:

e Dose de 400mg a cada 24h (Fig. 4.15): Cpas, = 21.954697 € Cn, = 13475290
¢ Rarea, = 3.9349 onde A, = 99.3397 e A,., = 390.3397.
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e Dose de 200mg a cada 12h (Fig. 4.16): Cpae, = 18.613553 e Crnin, = 14.375826
& Rarea, = 5.9342 onde Ay, = 32.9390 e A,., = 195.4678

Nas simulagoes das Figura 4.15 e Figura 4.16 a dose diaria foi a mesma (400mg),
mas mudamos o intervalo entre as doses. O efeito dessa variacao esta na amplitude,
um pouco maior quando a dose é de 400mg. O indice de actimulo é diferente, indicando
maior acimulo quando a dose e o tempo de dosagem sao menores. Conforme pode-se
observar, tanto pelos dados obtidos computacionalmente bem como por graficos, as
duas posologias nao atingiram uma concentracao minima efetiva.

A Figura 4.17 corresponde a uma dose de 150mg a cada 8h e o nimero de apli-
cacoes foi 80 (dose diaria de 450mg). A Figura 4.18 corresponde a uma dose de 250mg

administrada a cada 12h e o namero de aplicagoes foi 40 (dose diaria de 500mg).
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Figura 4.17: Posologia: dose de 150mg a  Figura 4.18: Posologia: duas doses de 250mg
cada 8h. a cada 12h.

Informacoes obtidas a partir das simulagoes representadas nas Figura 4.17 e Figura

4.18:

e Dose de 150mg a cada 8h (Fig. 4.17): Ciuax;, = 20.053138 e Crnip, = 16.87 e
Rarea; = 7.76 onde Alf =18091 e Aeef = 146.79.

e Dose de 250mg a cada 12h (Fig. 4.18): Craz; = 232133 € Crpin, = 17.92 ¢
Rurea, = 5.9194 onde Ay, = 411737 e A,,, = 243.7246
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Quando a dose de Fenobarbital foi aumentada para 450mg/dia ou 500mg/dia, as
simulagoes apresentaram resultados dentro da faixa terapéutica. Ou seja, as concen-
tragbes maximas e minimas obtidas computacionalmente estao entre 15 a 40 mg/L.
Sob ponto de vista econdémico, a posologia de dose de 150mg a cada 8h (Figura 4.17)
é a melhor sugestao entre as duas posologias sugeridas. As simulagoes sao sugestoes
para uma prescri¢ao médica para este paciente. Cabe a decisao de um especialista, com

maior experiéncia clinica na area da epileptologia, avaliar este caso.

Normalmente os remédios sao receitados com dose méxima e a partir dos sintomas
relatados pelos pacientes faz-se a reducao dos mesmos. O procedimento de determinar
a concentracao terapéutica faz reduzir custos financeiros tanto para o paciente como
para o governo (caso fosse um medicamento fornecido pelo governo), além de evitar

sintomas indesejados.

Comparamos os resultados das simulacoes que obtivemos com as simulacoes feitas
da concentracao plasmatica do Fenobarbital durante administracao oral de doses repeti-
das, trabalho disponivel em [39]. Neste estudo, a meia-vida foi de 100 horas e embora a
administracao seja oral, a diferenca quando comparada com administracao é a absor¢ao
e quanto a meia-vida quanto mais longa, mais tempo leva para atingir o estado de equi-
librio. Nas duas formas de administra¢ao de absorgao é completa (100%), mas é mais
lenta a absorcao na administracao oral, diferenciando assim sua curva de decaimento

com a da curva que descreve administracao intravenosa para uma dose simples.

A simulagao obtida (Figura 4.19) indica dois esquemas de aplicagao: doses de 100mg
administrada a cada 24h e doses de 50mg administradas a cada 12h e sao comparadas
com a curva de eliminagao, conforme expomos no capitulo anterior [31]. Para a maio-
ria dos casos de cinética de primeira ordem, a taxa de eliminacao da droga aumenta
proporcionalmente com o aumento da concentragao oriunda das doses sucessivas. Tal

situacao pode ser constatada no grafico referente a curva de eliminacao na Figura 4.19.

Como preposto no Capitulo 3, a quantidade de farmaco eliminada pelo organismo

é dada por:
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Figura 4.19: Simulacao de Fenobarbital em administragao de doses multiplas. Fonte:

[39].

Clt) = St - ey 4

Relembrando a solugao do sistema de EDO (equagao (4.16)), para o caso em estudo:

(1—e P (4.18)

C(t) = 1.3¢” %17 0.82¢ 0009

e utilizando a equacao (4.11), obtemos a curva de eliminagao:

Co(t) = 0.1645(1 — e 173 4 1.95(1 — ¢ 00092h) (4.19)

Ao plotarmos a curva de eliminagao (equagao (4.19)) no grafico das doses miltiplas
cuja a posologia é de duas doses diarias de 200mg a cada 12h. Utilizamos a curva
classica (equagdo (4.16)) na Figura 4.20 e a curva TSK (equagao (4.17)) na Figura
4.21.

Fizemos um ajuste na curva de eliminagao, pois as curvas utilizadas na simulagao
referem-se & uma dose de 100mg. Conforme podemos observar em ambos gréficos, a
curva de eliminagao pode ser considerada como uma concentragao média, caracteristica

comum para estudos com cinética de primeira ordem, pois a taxa de eliminagao da droga
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Figura 4.20: Curva de eliminagao e curva  Figura 4.21: Curva de eliminagao e curva

classica. TSK.

(ke) aumenta proporcionalmente & concentragdo presente no organismo. No estado
estacionario, podemos constatar que a quantidade que entra no organismo durante
um intervalo de administracao é também a mesma quantidade que é excretada pelo
organismo, mantendo assim uma concentragao média constante.

Comparando-se as duas modelagens, pode-se dizer que elas sao muito semelhantes
e a diferenca existente entre ambas é praticamente irrelevante do ponto de vista farma-

cocinético. Os valores obtidos em cada modelagem podem ser conferidos:

Modelagem classica:

Chnaz = 18.600198 e C,,p, = 14.366767

Ay =31.7203 e A.e = 193.0908 e R,peq = 6.0873

Modelagem fuzzy:

Crnaz, = 18.570713 € Cpyin, = 14.337463

Ar, = 329390 e A, = 194.9797 e Rypeq, = 5.9194

Para farmacos como o Fenobarbital, cuja margem terapéutica é estreita, é necessario

seguir com rigor a prescricao médica. O esquecimento da administragdo ocasiona con-
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centragoes baixas e o risco de sofrer crises convulsivas é alto. No préximo cenario

simula-se o esquecimento de doses.

4.3.7 Doses esquecidas

Um agravante para a eficicia do tratamento com Fenobarbital, ¢ a nao adesao ao
tratamento. Esta é a principal causa de niveis baixos de concentracao de droga no
sangue no estado de equilibrio. Simulamos o esquecimento de doses. Escolhemos a
posologia com dose de 200mg administradas a cada 12h (curva via TSK, Figura 4.16)
e plotamos no mesmo grafico a curva de eliminagao (curva via EDO equagao (4.19)).

Das 75 aplicagoes, 7 doses nao consecutivas foram esquecidas. Para simular as doses
esquecidas, faz-se através do vetor modificador no Programa 3, anteriormente citado.
Coloca-se o valor zero nas entradas do vetor, as quais correspondem a administragao

esquecida. Obtivemos o grafico (Figura 4.22):

20~

Concentragao plasmatica (mg/L)
>
T

| | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo (horas)

Figura 4.22: Simulagao de doses esquecidas.

Como a curva de eliminagao pode ser interpretada como uma curva mediana da
concentracao. O esquecimento de algumas doses implica na queda da concentracao,

permanecendo bem abaixo da média. Como a meia-vida é longa, demora-se muito
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tempo para atingir o estado de equilibrio. Pela visualizagao grafica da Figura 4.22
percebe-se que as concentragoes maximas e minimas comegam a ficar constantes a partir
de 800h. Portanto, o estado de equilibrio é atingido ap6s 800h. Pode-se comparar esta
situacao com a Figura 4.16, cujas doses nao foram esquecidas. O fato de esquecer de
administrar 7 doses implicou neste caso, em quase triplicar o tempo para a concentracao
atingir o estado de equilibrio, a saber: apos 300h.

Se o paciente esquecer de tomar remédio é intuitivo que a concentracao reduza.
Porém o que foi proposto aqui € uma forma de quantificar a falta de droga no organismo.
Pela Figura 4.22, percebe-se que ao retomar a medicagao a concentragao do farmaco
nao comeca no zero e sim, dos residuos de todas as doses anteriores a esquecida.

Se o paciente de tomar remédio é intuitivo que a concentragao reduza. Porém o
que foi proposto aqui é uma forma de quantificar a falta de droga no organismo. Pela
Figura 4.22, percebemos que ao retomar a medicagao a concentragao do farmaco nao
comeca no zero e sim, dos residuos de todas as doses anteriores & esquecida.

Esse cenario ilustra o quao importante é seguirmos a prescrigao médica [30], pois se
a concentragao nao estiver dentro da margem terapéutica podem ocorrer crises convul-
sivas e o tratamento nao é eficaz.

Dependendo da necessidade, hé estratégia para atingir rapidamente a concentragao

terapéutica. E o caso da dose de ataque e sua simulagao apresentamos a seguir.

4.3.8 Dose de carga

Um cenario comum na pratica clinica reside quando o medicamento precisa ser
administrado com uma dose de carga, ou seja, a primeira dose do regime é maior que
as doses seguintes, normalmente o dobro da dose de manutencao. Esta situagao é
usualmente comum nas prescrigoes médicas [9] e [49].

Nos regimes posologicos, existem drogas que precisam ser administradas com uma
dose de carga inicial, a fim de atingir a margem terapéutica imediatamente. Frequente-

mente comum quando o tempo de meia-vida do farmaco é longo. E aplicada em terapias

101



antimicrobiana, anticoagulantes, antiepilépticos, antiarritmicos entre outras [47].

Para fins de analise, simulamos o efeito da dose de carga através do programa
computacional. Escolhemos a posologia de 400mg administrada a cada 24h (Figura
4.15). A Figura 4.23 apresenta o grafico desta simula¢ao. Comparando graficamente as
Figuras 4.23 e 4.15, a estratégia de dose de carga faz atingir rapidamente a concentragao
no estado de equilibrio. Sem adotar este recurso, Figura 4.15, demora-se no minimo

300h para atingir a concentracao maxima, a saber: Cy,q,, = 21.954697.

35
30 |-
251

20

Concentragdo Plasmatica (mg/L)

| | | | J
0 200 400 600 800 1000 1200
Tempo (horas)

Figura 4.23: Simulacao de dose de ataque.

Para atingir rapidamente a concentracao terapéutica, foi necessario quadruplicar
a dose inicial. Assim, a C, ; foi 33.91 e em pouco tempo, a concentracao atingiu a
concentragao maxima de aproximadamente 22mg/L. Pelo grafico também visualiza-

se que a concentragao média é de 17mg/L. Pelos dados fornecidos pela simulagao, é
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interessante observar que o indice de acimulo foi de 0.98, pois A;, = 390.93 e A, =
397.35. Ao invés de acumular farmaco ao longo das administragoes, com esta estratégia,
j& na primeira dose obtém-se este acimulo.

Para melhor visualizar o efeito da dose de carga, escolhemos o intervalo de dosagem

igual a meia-vida e a dose de carga o dobro da dose de manutencao que é de 100mg

(Figura 4.25).

Concentragao Plasmatica (mg/L)
o
Concentragéo Plasmatica (mg/L)
N

o . . . . . . . ) 0 . . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tempo (horas) Tempo (horas)

Figura 4.24: Curva TSK com intervalo entre  Figura 4.25: Dose de ataque o dobro da dose

doses igual a meia-vida. de manutengao via curva TSK.

Na Figura 4.25 temos C,, = 4.23 e em pequeno intervalo de tempo, a concentragao
méxima foi atingida em 2.96 mg/L. Novamente o indice de actimulo encontrado foi
baixo, de 0.9386 onde A;, = 97.65 ¢ A.., = 104.04. Na Figura 4.24, nao utilizamos a
dose de carga e o indice de actimulo obtido nessa simulagao foi de 1.86 onde A;, = 52.02
e Aeef = 96.93. Nesta simulagao, o tempo para atingir a concentracao maxima é
aproximadamente 300h, ou seja, 4 meias-vidas.

Embora este trabalho apresenta a modelagem do farmaco Fenobarbital, cabe ressaltar
aqui a possibilidade de fazer para outros farmacos a mesma anéalise. Porém os farmacos
devem ser descritos por um modelo multicompartimental com cinética de primeira or-
dem (Figura 3.1). Pelo estudo apresentado neste capitulo, podemos avaliar o actimulo
do farmaco no organismo sob um regime de doses miltiplas e determinar a concentragao

terapéutica. Basta utilizar no Programa 3 a curva que descreve o farmaco de interesse
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e ao alterar os dados de entrada no programa, e fazer entao uma previsao de aciimulo

de farmaco no organismo.

Consideracgoes finais

O estudo de doses multiplas apresentadas neste capitulo contemplou varios mode-
los farmacocinéticos. Apresentamos modelos faramacocinéticos com um ou mais com-
partimentos os quais utilizam teoria de equacoes diferenciais ordinarias e em paralelo
apresentamos como podemos fazer este estudo utilizando modelos farmacocinéticos as-
sociados a teoria de conjuntos fuzzy.

Através de representacoes gréficas realizadas por meio do modelo farmacocinético
bicompartimental via TSK, mostramos os efeitos da concentragao maxima quando vari-
amos o intervalo de dosagem e ou a dose. A analise obtida destes graficos pode con-
tribuir na eficicia do tratamento, auxiliando desta forma, o profissional na prescri¢ao
do Fenobarbital para o individuo em estudo.

Conforme exposto neste capitulo, o sucesso do tratamento depende do médico que
determina a posologia e depende do individuo que deve seguir com rigor a prescricao,
conforme constatamos na Figura 4.22 de doses esquecidas.

Dependendo da situacao, o médico pode aplicar uma doses de carga, conforme vi-
sualizamos na Figura 4.23 e assim, atingir rapidamente a concentra¢ao maxima a fim
de evitar efeitos colaterais indesejados.

Como preposto, a teoria fuzzy quando aplicada em modelos farmacocinéticos apresen-
tou-se eficiente para predizer uma terapia adequada para cada paciente avaliado. O
modelo monocompartimental fuzzy via Mamdani foi eficaz para avaliar pacientes por-
tadores de insuficiéncia renal. O modelo bicompartimental fuzzy via TSK foi eficaz
para determinar uma posologia terapéutica para o individuo medicado com Fenobarbi-
tal, cujos dados foram utilizados para modelar a concentragao plasmatica deste farmaco

no capitulo anterior.
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Capitulo 5

Conclusao e sugestoes para trabalhos

futuros

5.1 Conclusao

Neste trabalho um estudo da cinética do farmaco no corpo foi realizado por meio de
modelos farmacocinéticos multicompartimentais. Tais modelos podem ser formulados
utilizando a teoria de equagoes diferenciais ordinérias e ou a teoria dos conjuntos fuzzy.
Estes modelos fornecem uma curva que descreve a concentragao do farmaco na cor-
rente sanguinea, com o intuito de otimizar a agao terapéutica do medicamento quando

administradas em humanos ou animais.

O modelo monocompartimental classico representa o processo de eliminacao, e usual-
mente é estudado através da taxa de eliminacao definida pela meia-vida como exposto
no Capitulo 3. Um modelo alternativo, proposto por [29]|, considera a velocidade de
eliminacao como um parametro fuzzy o qual depende fortemente da funcao renal. Tal
parametro é visto como uma variavel linguistica fuzzy e é modelado pelo método de
Mamdani com o intuito de considerar condutas médicas. Assim sendo, [29] considerou
que a taxa de eliminacao depende das variaveis volume urinario, clearance de creatinina

e pH sérico, os quais foram modeladas com o auxilio de um especialista na area. Com
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esse procedimento, o modelo monocompartimental, via Mamdani, foi eficaz para avaliar
pacientes normais ou portadores de insuficiéncia renal. A vantagem do modelo fuzzy
adotado sobre o modelo tradicional é que este pode incluir varidveis médicas no modelo,
e com o auxilio do modelo o médico pode propor a manutengao ou nao das doses dos
farmacos. Além disso, por levar em conta as informacgoes do especialista, a calibragem
e validagao do modelo pode dispensar possiveis conjuntos de dados experimentais, con-
forme vimos na segao 4.2 do Capitulo 4. Contudo, as curvas (via modelagem classica
e via método Takagi-Sugeno-Kang) referentes ao modelo bicompartimental utilizadas
para fazer o estudo de doses miltiplas no Capitulo 4, foram obtidas por meio de um
conjunto de dados experimentais.

Em geral, os modelos farmacocinéticos multicompartimentais representam os pro-
cessos de distribuicao e de eliminacao, conforme exposto no Capitulo 3. Neste capitulo,
a partir de dados experimentais, utilizamos a teoria de equagoes diferenciais ordinérias
(EDO) para obter uma curva que ajuste estes dados e em paralelo, desenvolvemos um
modelo alternativo onde aplicamos o método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) para mo-
delar o decaimento do farmaco no organismo por meio destes dados experimentais. Ao
compararmos a curva via EDO e a curva via TSK constatamos que elas tém o mesmo
comportamento qualitativo, conforme podemos constatar no Capitulo 3. A vantagem
da modelagem fuzzy sobre a classica reside na redugao do nimero de constantes e
parametros utilizados nesta modelagem. Outra vantagem deste modelo é que o mesmo
nao exige conhecimento algum de teoria de equacoes diferenciais ordinérias. A forma de
tratar os processos de distribui¢do e eliminagao por meio de conjuntos fuzzy (fungdes
de pertinéncia) descreve de forma intuitiva a cinética do farmaco no organismo. Os
modelos com base em regras fuzzy sao bastantes intuitivos. Por se tratar de um modelo
linguistico, a nosso ver, esse procedimento facilita a modelagem do fendémeno uma vez
que o especialista participa diretamente da construcao do modelo matematico.

No Capitulo 4 as curvas via EDO e via TSK, obtidas das diferentes modelagens
expostas no Capitulo 3, foram utilizadas nas simulacgoes feitas para doses miiltiplas.

Ao compararmos as duas modelagens através de representacoes graficas, de indice de
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acimulo via area e de concentragoes méxima e minima foi constatado que as duas
modelagens sao semelhantes. Comprovando desta forma, que ambas modelagens sao
eficientes para modelar a cinética do farmaco no corpo. Desta forma, o modelo TSK foi
utilizado para sugerir uma posologia terapéutica, para que o especialista possa indicar
a terapia adequada para o individuo em estudo.

Embora este trabalho apresenta a modelagem do farmaco Fenobarbital, vale salien-
tar a possibilidade de fazer para outros farmacos a mesma anélise. Podemos por meio
da modelagem fuzzy obter a curva que descreve a concentracao do farmaco no corpo
ap6s a administracao simples, conforme vimos no Capitulo 3. E pelo estudo apresen-
tado no Capitulo 4, podemos avaliar o actimulo do farmaco no organismo sob um regime
de doses multiplas e determinar a concentracao terapéutica.

Com este estudo contemplamos trés grupos diferentes: os médicos os quais pres-
crevem os medicamentos (aplicam posologias), os farmacocinéticos que através de seus
estudos formulam novos medicamentos e elaboram protocolos clinicos e diretrizes te-
rapéutica (posologia recomendada) e os matematicos que procuram modelar a cinética
do farmaco no organismo através de teorias matematicas.

Cabe ao médico a responsabilidade de determinar a dose, analisar o tempo de demora
para atingir a concentracao terapéutica e o intervalo de dosagem para que a medicacao
seja eficaz. Desta forma, acreditamos que este estudo pode auxiliar os médicos na hora
de elaborar regimes terapéuticos. Além disso através das simulac¢oes da concentracao
sob regime de doses multiplas, pode-se reduzir os custos financeiros quando determina-
se a dose terapéutica, ao invés de prescrever a dose maxima e reduzi-la pelos sintomas
relatados pelos pacientes. Também ficou comprovado no Capitulo 4 que o sucesso da
terapia depende também do paciente, o qual deve seguir com rigor a prescricao médica
para nao ter efeitos colaterais devida a concentracao permanecer abaixo da margem
terapéutica recomendada.

Quanto ao trabalho dos farmacocinéticos em buscar uma curva que ajuste seus
dados experimentais, constatamos na literatura o relato destes profissionais quanto a

dificuldade de aplicar a teoria de equagoes diferenciais ordinarias em modelos multicom-
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partimentais. Tal dificuldade os faz estudar os farmacos através do modelo monocom-
partimental. Entretanto tal modelo nao retrata a realidade biologica por nao considerar
a distribuicao e a reten¢ao do farmaco no organismo. A nova metodologia apresentada
neste trabalho, por utilizar uma matematica mais elementar, pode ser aplicada pelos
profissionais da area para obter uma curva que ajusta os dados experimentais através
de modelos multicompartimentais. Além de desprender pouco tempo para compreen-
der a teoria e aplica-la, também traz mais autonomia ao profissional, nao deixando-o
dependente do matematico para manipular a teoria mateméatica e modelar o fenémeno.

Quanto aos matematicos, este estudo apresentou duas teorias diferentes para mo-
delar a concentragao do farmaco no organismo em funcao do tempo. Aplicamos a teoria
de equagoes diferenciais ordinérias (metodologia cléassica) e a teoria de conjuntos fuzzy
(nova metodologia) para modelar o fenémeno em estudo. Acreditamos que este trabalho
pode ser estendido por nés matematicos, para disponibilizar novas ferramentas com o
intuito de que elas sejam aplicaveis em farmacologia. Nosso esfor¢o em apresentar uma
nova metodologia para modelar a concentracao do farmaco no corpo reside no fato de
quando aplicamos a teoria de conjuntos fuzzy podemos integrar diferentes areas de co-
nhecimento. Desta forma, por tratar-se de um modelo linguistico, o profissional da area
participa no processo de modelagem através de seu conhecimento, além de utilizarmos

seus dados experimentais.

5.2 Trabalhos futuros

O presente trabalho indica a possibilidade de futuros trabalhos relacionados ao estudo
da cinética do farmaco no organismo. Algumas sugestoes sao feitas.

1) Pelo fato da meia-vida plasmética ser um parametro dependente da depuragao
plasmatica e do volume de distribui¢ao (parametros independentes), ela é influenciada
por muitos outros parametros cinéticos, entre eles: idade, peso, sexo, clearence renal
(filtracao glomerular), clearence hepético, fluxo sanguineo hepatico. Logo, a depu-

racao plasmatica e o volume de distribui¢ao sao determinados por uma combinag¢ao
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de outros parametros farmacocinéticos basicos, ao menos a nivel macroscopico [48].
Consequentemente, a meia-vida de eliminacao varia muito de um individuo para outro,
principalmente se grande parte das moléculas do farmaco estiver ligado & proteinas
ou se o individuo for portador de deficiéncia renal, hepatica ou vascular, uma vez que
estes 6rgaos sao responsaveis pela distribuicao e eliminac¢ao de farmaco no organismo.
Assim, uma proposta de trabalho, com base no modelo proposto por Lopes et al. [29],
seria formular um modelo levando em consideracao que a taxa de eliminacao obtida
pela razao de log 2 e a meia-vida, onde a meia-vida seria considerada como parametro
fuzzy. Assim, a conduta médica para casos como deficiéncias hepaticas ou vascular,
poderia ser incorporada no modelo monocompartimental com o propésito de estudar a
concentracao terapéutica sob regime de doses miiltiplas.

2) Outra formulagao poderia ser feita para modelos multicompartimentais utilizando
o método de Mamdani em que nao apenas a taxa de eliminagao seria considerada como
parametro fuzzy, mas também as constantes de proporcionalidade (k2 e ko1) as quais
representam a distribuigao entre os compartimentos. Nestas constantes poderiam con-
siderar a conduta médica para descrever distribuicao do farmaco no organismo. Elas
poderiam levar em consideracao por exemplo, os diferentes tipos de tecidos do organismo
e o fluxo sanguineo como mostrado na Tabela 1.1 (Capitulo 1) a qual exemplifica como
a distribui¢ao do farmaco Tiopental nos compartimentos (grupos tissulares) é influen-
ciado pelos fatores que afetam a distribuicao do Tiopental no organismo. Desta forma,
informagoes médicas seriam incorporadas no modelo bicompartimental via constantes
de proporcionalidade e taxa de eliminacao, com o propoésito de estudar a concentragao
plasmatica de individuos, cujos farmacos que sao estudados por estes modelos.

3) Para um futuro trabalho, pensamos utilizar dados de pacientes com insuficiéncia
renal ou com cirrose para modelar o decaimento da concentracao plasmatica através de
um modelo farmacocinético multicompartimental via TSK e subsequentemente analisar
a concentracao méaxima atingida a partir de doses repetidas a fim de adequar a terapia
para que o individuo evite intoxicagao.

4) No modelo bicompartimental de EDO, os parametros (A, B, «, ) tém interpre-
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tagoes farmacoldgicas. Assim, um futuro trabalho seria utilizar a curva TSK para
obter os parametros da solu¢cao do modelo bicompartimental cléssico. Admitindo a
curva fuzzy como solucao da EDO, possibilita obter os parametros da curva classica,
sem necessariamente utilizar um conjuntos de dados experimentais. Desta forma, pode-
mos obter os pardmetros por meio do sistema baseado em regras fuzzy via TSK por
este considerar a conduta médica no momento de modelar as fases de distribuigao e
eliminagao.

5) Este estudo contemplou a aplicacdo do método de TSK em farmacos admi-
nistrados intravenosamente, cujos padroes de modelos farmacocinéticos constatamos
na primeira coluna da Figura 3.17 exposta no Capitulo 3. Para administracoes ex-
travasculares, como por exemplo vias oral, intramuscular e cutéanea, cujos padroes de
modelos encontram-se na segunda coluna da mesma figura (Figura 3.17), poderia-se
estudé-los aplicando o método TSK. Nestes padroes verificamos que ha uma reta cres-
cente a qual representa a fase da absorcao. Esta fase também pode ser modelada por

conjuntos fuzzy.
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Apéndice

Cédigos Fonte

A seguir sao apresentados os codigos fonte formulados em ambiente Matlab 7.6
utilizados para fazer as simulagoes expostas no Capitulo 3 e 4.
Cobdigo numérico retas.m

Programa 1: utilizado para obter as retas na escala semilog via quadrados minimos,
exposto no Capitulo 3. As retas estao plotadas em um plano cartesiano de tempo versus
o logaritmo da concentracao e a base é neperiana. Para mudar para base decimal, basta

multiplicar os coeficientes de cada reta por loge.

function retas

% Introducdo dos dados experimentais:

t =[02468 10 12 18 24 48 72 96];

C=1[2.121.63 1.3 1.17 1.04 0.94 0.86 0.75 0.68 0.54 0.44 0.36];

x1 = 1lsqcurvefit(@(x,xdata) x(1)#*xdata + x(2),[2 7],t(1:7), log(C(1:7)))
x2 = lsqcurvefit(@(x,xdata) x(1)#*xdata + x(2),[2 7],t(end-4:end),

log(C(end-4:end)))
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% Plotagem dos dados experimentais e as retas x1 e x2 na escala semilog:

clf

hold on

plot(t, log(C),’*-k’)

plot (t,x1(1)*t+x1(2),’k--), axis([min(t) max(t) min(log(C)) max(log(C))]1)
plot (t,x2(1)*t+x2(2),’k--"), axis([min(t) max(t) min(log(C)) max(log(C))])

hold off

function f = linear(x,a,b)

f=all*x + (2);

Codigo numérico modfuzzy.m

Programa 2: utilizado para plotar func¢oes por partes: as func¢oes de pertinéncia cujos
numeros fuzzy sao triangulares ou trapézios, bem como o grafico da solugao fornecida

pelo método de TSK, exposto no Capitulo 3.

function modfuzzy
t =0:0.01:100;
v = zeros(size(t));
for k = 1:numel(t)
v(k) = C(t(k));
end
tt = [2 4 6 8 10 12 24 48 72 96];
C=1[1.631.31.17 1.04 0.94 0.86 0.68 0.54 0.44 0.36];
HCC = 1.3.%exp(-0.173%t) + 0.82.%exp(-0.0092*t) ;
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hold on
%iplot(t,CC, ’m’)
plot(t,v)
plot(tt,C, ’*k’)
hold off

function y = C(x)
if O<=x && x<=0
y = 107(0.3263-0.0246%*x) ;
elseif 0<=x && x<=22
y = (1-(x)/22)*10~(0.3263-0.0246%*x)+((x)/22)*10."
(-0.0861-0.004%x) ;
else x > 22
y = 10.7(-0.0861-0.004%x) ;

end

Cobdigo numérico dosesmultiplas.m

Programa 3: utilizado para plotar graficos de modelos farmacocinéticos (um ou mais
compartimentos) sob regime de doses multiplas, para determinar concentragao maxima
e minima em cada administra¢ao e o indice de aciimulo de droga no organismo via area
sob curva da concentracao plasmética. Por questao de praticidade, a curva obtida por
numeros fuzzy do tipo sigmoidal e sino generalizado, por nao ser definida por partes,

foi utilizada no Capitulo 4, no estudo de doses miltiplas.

function dosesmultiplas

clc
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N = 10; % ntGmero de aplicagdes

T

12; % intervalo de dosagem

dt = 1/(2°5); % espagamento

nt = N*T/dt+1; % nimero de instantes de tempo
f = zeros(nt,N);

modificador = [2 2 2 22 2 2 2 2 2]; % vetor para alterar a dose

for k = 1:N,

aux [zeros((k-1)*(T/dt),1); C(0:dt:T*(N-(k-1)))’];

aux aux*modificador (k) ;

£f(:,k) = aux;
end

F = sum(f,2); % soma na linha a concentragio de cada dose

% Para calcular concentragdes maximas e minimas a cada administracdo:

1;
1;
if F(1) >= F(2), maxs(1) = 1; end

maxs

mins

if F(1) <= F(2), mins(1) = 1; end
for k = 2:numel(F)-1
if F(k) >= F(k-1) && F(k) >= F(k+1)
maxs (end+1) = k;
end
if F(k) <= F(k-1) && F(k) <= F(k+1)
mins(end+1) = k;

end
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end

if F(end) >= F(end-1), maxs(end+1) numel (F); end

if F(end) <= F(end-1), mins(end+1)

numel (F); end

t = 0:dt:Nx*T;

clf

hold on

plot(t,F,’k?)

hplot (t (maxs) ,F(maxs),’bs’)
%plot (t(mins) ,F(mins),’ro?)

hold off

% Para calcular as &areas sob a curva da primeira e ultima aplicagédo:

areal = trapezio(F(1:T/dt),dt)

area2 = trapezio(F(end-(T/dt)-1:end),dt)

razao(15) = area2/areal

hfprintf (’\nrazao = %f\n’,razao) (11)8100-7173

for k = 1:numel(maxs)

fprintf (°’\nmaximo %d/%d: (%f,%f)’,k,numel (maxs),t(maxs(k)),F(maxs(k)))
end
fprintf (’\n\n’)
for k = 1:numel (mins)

fprintf (°’\nminimo %d/%d: (%f,%f)’,k,numel (mins),t(mins(k)),F(mins(k)))
end
function a = trapezio(f,dx)

a = dxx(f(1)/2 + f(end)/2 + sum(f(2:end-1)));
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% Curva de TSK com ntmeros fuzzy do tipo sigmoidal e sino generalizado:

function f = C(x)

%hf= 1.3.*%exp(-0.173%x)+0.82.*exp(-0.0092*x)

f =[(1./(1+[x./11.5].75)).%(10.~( 0.3111-0.0335.%*x)) +
(1./(1+ exp(-1.%(x-11.5)))) .*10.~( -0.0861-0.004%x)]./

(C1./(1+[x./11.8].75))+( 1./(1+ exp(-1.*%(x-11.5)))));

plot (f)
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