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esumo e Abstract

Resumo

(s estudos de bhicequivaléncia s8o conduzidos para mostrar que dois medicamentos, de-
nominados medicamentos referéncia R e teste T, possuem biodisponibilidade similares. No
Brasil, a introducio do medicamento genérico iniciou em 1999 e utiliza o método de bice-
quivaléncia média (BEM) para analisar se o principio ativo do medicamento T é liberado
na mesma velocidade e quantidade que o do medicamento R. Mas, este método ndo é su-
ficiente para garantir que um individual apresente respostas similares quando submetido as
duas formulaches, i.e., ndo garante a intercambiabilidade entre os medicamentos T e R se-
gundo definicBo de Chow ¢ Liu {1995). Métodos alternativos como bicequivaléncia individual
(BEI) e bioequivaléncia populacional (BEP) sfo propostos como alternativa para garantir
a intercambiabilidade entre os medicamentos. Nos dltimos anos tem sido propostos véarios
estudos para verificar bioequivaléncia individual entre as formulagdes de um mesmo farmaco.

O estudo de Dragalin V.et al.(2003) prope a divergéncia de Kullback-Leibler como medida
de discrepdncia entre as distribuigdes das duas formulagdes para verificar BEL. Este estudo ap-
resenta vérias vantagens como a propriedade hierdrquica de BEI — BEP — BEM, satisfaz
as propriedades de distdncia métrica, é invariante para transformactes monétonas nos dados,
pode ser generalizado para o caso multivariado e pode ser aplicado para gqualquer distribuicao
pertencente a classe exponencial. E avaliado através da construgio do intervalo de confianca
bootstrap-percentil.

Hyslop T. et al.{2000) sugeriu um intervale de conflanca alternativo para o critério do

FDA (Food and Drug Administration) para verificar BEI, que utiliza intervalo de confianca
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hootstrap-percentil. Para caleular o intervalo de confianga, utilizou a aproximacio I de Howe
(1974) baseada na expansio de Cornish-Fisher.

O objetivo desta dissertacBo é apresentar um intervalo de conflanca alternativo para a
divergéncia de Kullback-Leibler utilizando a aproximacao de Howe, como sugerido por Hyslop
(2000) para o critério do FDA, e sua comparacio com outros méfodos existentes.

Foram realizados estudos de simulacio de poder do teste para a proposta alternativa
do método de Kullback-Leibler, e efetuamos sua comparagéo com outros métodos de BEI
que foram propostos nos tltimos ancs. Resultados indicam gue o método alternativo para
divergéncia de Kullback-Leibler é sensivel para detectar pequenas mudancas na resposta média
entre as formulages e para detectar presenca da interacho entre formulagio e individuo.

O método proposto tem como vantagem ficil programacio e ndo necessita de recursos

computacionais intensivos como o método de bootstrap-percentil.

Abstract

Bicequivalence trials are conducted to show that two formulations, a reference drug R
and a test T, produces similar bioavailabitity. In Brazil, the introduction of the generic drug
started in 1999 and the current analysis of the pharmacokinetics measures for rate and extent
of the absorption is the average bioequivalence (ABE) which is not sufficient to guarantee that
an individual present similar responses when submitted to the two formulations. Alternatives
methods as individual bicequivalence (IBE} and populational bicequivalence (PBE) were pro-
posed in order to assure the interchangeability, classified as prescribability and switchability,
between the reference and test formulations. Several studies for the assessment of individual
bicequivalence between two formulations of a drug have been proposed recently.

The study of Dragalin V. et al. (2003} proposed the Kullback-Leibler divergence as the
measure of the discrepancy between the distributions of the two formulations for assessing
the individual bioeguivalence. This study seems to have advantages such as the hierarchical
property of BEI — BEP — BEM, satisfies the property of a true metric distance, is invariant

to monotonic transformations and can be generalized to multivariate setting and finally, can
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be applied to a wide range of distributions of the response. The assessment of individual
bicequivalence is made using a simulation study.

Hyslop T. et al.{ 2000) proposed an alternative confidence interval procedure to assess IBE
by the FDA criteria, which uses the bootstrap-percentil method. To calculate the confidence
interval, used the Howes approximation I method (1974) based on Cornish - Fisher expan-
sion. Since the limits of the confidence interval are based on the exact distributions of its
components, it can be easily calculated by available software.

The advantages presented in Kullback-Leibler divergence and the closed form of the upper
limits of the confidence interval for the FDA criteria motivated the present study.

The present study focus on the Cornish-Fisher expansion technigue, as used by Hys-
lop(2000), for development of the procedure for the assessment of individual biceguivalence
using Kullback-Leibler divergence as the measure of the discrepancy between the two formu-
lations.

Numerical studies with three data sets from 2 x 4 crossover design and simulation studies
for the power of the proposed alternative method for Kullback-Leibler divergence are present-
ed. Results of the Kullback-Leibler-confidence interval proposed indicate sensitive to changes
in mean response between formulations and to the detection of subject-by-formulation inter-
action.

The advantages of the proposed method are easy programming and no requirement of

computational intensive method as require the bootstrap percentile method.
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Introducao

A introdugao do medicamento genérico no mercado brasileiro iniciou-se a partir de 1998
com a regulamentacio da Lel dos Genéricos n€ 9787 e teve como objetivoe facilitar o acesso
da populacdo a medicamentos eficazes e seguros a um prego mais acessivel.

(s medicamentos genéricos sho produzidos com o mesmo principio ative de medicamentos
com a patente vencida ou gue perderam o direito de exclusividade de comercializacio. Esfes
medicamentos sio denominados medicamentos de marca ou referéncia.

Para que os medicamentos de marca chegassem as farmécias, foi necessério investimentos
em média de 400 milhoes de ddlares em pesquisas e aproximadamente 10 anos passando por
testes rigorosos para garantir seguranca, eficdcia e qualidade ao consumidor, de modo que o
fabricante tem 20 anos de exclusividade na produgfo e comercializacio deste medicamento.
Expirado este prazo, a patente € quebrada e pode ser produzido por laboratdrios genéricos,
conforme Lei n2 9787 de 10/02/1999 e Resclucbes n2 896, 898 ¢ 135 de 29/05/2003. Para ser
denominado genérico, o medicamento precisa passar apenas por testes de biodisponibilidade e
bioequivaléncia e seus resultados sdo comparados ao medicamento referéncia, garantindo as-
sim, a intercambiabilidade entre os medicamentos. O teste de biodisponibilidade verifica como
o medicamento estd sendo metabolizado pelo corpo, enquanto que o teste de bigequivaléncia
verifica se a velocidade e quantidade de absorcdo do prineipio ative do medicamento genérico
nao apresenta diferencas estatisticamente significantes em relagéo ao de marca.

Como forma de simplificar, denominam-se por T o medicamento em Teste para ser genérico
e R, o medicamento referéncia ou de marca. Deve-se notar que nem todos os medicamentos
podem ser genéricos devido a dificuldade para verificar bicequivaléncia e equivaléncia far-

macéutica. A Resolucdo n2135 de 28/05/2003 apresenta a lista de medicamentos gue ndo sdo
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aceitos como genéricos.

No primeiro capitulo, serdo abordados conceitos relacionados a biodispenibilidade do
medicamento e sera feito também uma revisdo do método de bicequivaléncia média utilizado
atualmente no Brasil. No capitulo 2 e 3 serfio apresentados os métodos de bicequivaléneia
individual, e no capitulo 4 serd abordada a proposta de intervalo de confianga alternativo
para medida de Kullback-Leibler e wm comparativo de poder do teste entre alguns métodos

de bioequivaléncia individual.
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Capitulo 1

Revisao de Bioequivaléncia Média

1.1 Motivacao e Objetivo do Trabalho

Existermn trés formas para determinar bicequivaléncia: Média, Populacional e Individual.

Atualmente, a regulamentacio de paises como Brasil, EUA e pertencentes a Unifo Eu-
ropéia requer somente assegurar bioequivaléncia utilizando o método de bicequivaléncia média.
Este método nao considera a variabilidade das medidas farmacocinéticas analisadas para os
medicamentos T e R, considera apenas suas médias. Nao garantindo, assim, a intercambiabil-
idade entre os medicamentos em termos de eficacia e segurancga, segundo definicdo de Chow
e Liu [11] . Para isto, é necessdrio utilizar o método de bioequivaléncia individual. Daf,
o interesse em pesquisar sobre novos métodos para determinar bioequivaléncia e assegurar
intercambiabilidade entre os medicamentos, como o método de bioeguivaléncia individual,
que considera, além das médias, a variabilidade das medidas analisadas e & interacdo entre

individuo e medicamento.

1.2 Histérico

A regulamentacio da pesquisa em seres humanos iniciou-se em 1964 através da Declaracao
de Helsinki, que visava garantir seguranca aocs individuos envolvidos na pesquisa. Em 1988,

o 6rgdo regulatdério americano FDA (Food and Drug Administration) publicou o Cédigo de
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Boas Préticas Clinicas, este também fol publicado pela OMS (Organizacio Mundial de Satide)
em 1995,

A utilizagdo de estudos de bicequivaléncia iniciou-se no Canadéd em 1968 através de uma
legislacdo para registro compulsério de medicamento. E em 1977, ¢ FDA publicou diretrizes

para realizacdo destes estudos.

No Brasil, a regulamentacio da pesquisa envolvendo seres humanos iniciou-se com a Res-
olugdo n? 01/88, sendo revogada pela Resoluclio n® 196/96 e completada pela Resolucdo
n? 251/97. Estas Resolugbes foram criadas com o objetivo de definir normas e padrdes éticos
a seremn seguidos para pesquisas que envolvem seres humanos, E, em 1899, foi publicada a Lei
dos Genéricos n? 9787, gue define as normas a serem seguidas em estudos de biodisponibili-

dade e biceguivaléncia.

A Lel dos Genéricos teve como objetivo disponibilizar medicamentos que apresentam o
mesmo efeito terapéutico, eficicia e seguranca que um medicamento j4 reconhecido no mer-
cado, porém a um prego mais acessivel a populacao.

Em fevereiro de 2003, existiam aproximadamente 700 registros destes medicamentos na
ANVISA (Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitdria); em agosto de 2003 eram 878 registros.
Isto mostra como o mercado brasileiro de medicamentos genéricos estd tendo um rapido cresci-
mento. Somente ne ano de 2002 foram vendidas 73 milhdes de unidades deste tipo de medica-
mento no pais. Contudo, este niimero representa apenas 8% do mercado farmacéutico nacional,
o que nos EUA corresponde a 40% de todo medicamento comercializado. Uma desericdo do

mercado pode ser visualizado através da tabela 1.1

Tabela 1.1: Panorama de Comercializaco do Medicamento Genérico

Comercializados | Total
Genéricos Registrados 741 878
Farmacos Registrados 203 241
Medicamentos Apresentados 1181 3232

Fonte: ANVISA em 15/08/2003



De acordo com a tabels 1.1, haviam em agosto de 2003, 878 medicamentos genéricos
registrados no pals, sende 67.54% nacionais e 32.46% importades. No caso de importados,
India e Canadé possuem malor participacio com 12.41% e 8.54% respectivamente. Do fotal

de medicamentos registrados, 15.6% ndo estavam sendo comercializados até esta data.

1.3 Conceitos de Bioequivaléncia/Biodisponibilidade

Biodisponibilidade (BID): ¢ definida pela quantidade e velocidade com 2 qual o principio
ativo é absorvido e torna-se disponfvel no sitio da acdo do medicamento. E svaliada através da
medida de conceniracio do principio ativo do medicamento no sangue ou plasma. Entretanto,
o sftio de ac&o é desconhecido para muitos medicamentos, desta forma, ndo é possivel medir
concentracies para estas medicamentos no sangue no sitio de agio. Neste caso, assume-se que
a concentracdo da droga no sangue estd relacicnada com a disponibilidade no sftic de acho.

Fases: ao administrar um medicamento a um individuo, a droga geralmente passa pelas
seguintes fases: {1) fase de absorcio, (2} fase de distribuicio, (3) fase de metabolizagao e {4)
fase de eliminagso.

Tipos de Administracéo da droga: os medicamentos podem ser administrados pelas
vias: extravascular e infravascular. A via intravascular é aplicada diretamente na corrente
sanguinea, enquanto gue na vis extravascular a administracio pode ser oral, intramuscular,
etc. A forma como o medicamento serd administrado é importante, pois pode étfetar a sua
biodisponibilidade.

(s medicamentos administrados por via oral possuem diferentes formas de dosagem como:
capsula, suspensdo, liquida e comprimido. Medicamentos administrados como cdpsula ou
comprimido geralmente passamn por um processo de dissolugdo antes de serem absorvidos,
e este processo depende do tamanho da particula. Medicamentos como aspirina tém um
crescimento na BD ao sofrerem uma redugio de seus tamanhos.

A via extravascular é recomendada tanto pela ANVISA quanto pelo FDA, pois o medica-
mento apds ser administrado € absorvido antes de enirar na corrente sanguinea e passa por

um processo de metabolizacdo no figado, tendo assim, tempo suficiente para realizacio das
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coletas de amostra sanguinea.

Bioequivaléncia {(BE}: é avaliada pela comparacéo de parfmetros farmacocinéticos rela-
cionados & blodisponibilidade entre dois medicamentos, sende o de marca considerado como
referéncia, administrados pela mesma via extravascular e nas mesmas condicdes experimentais.

O medicamento genérico € intercambidvel com o medicamento referéncia, produzido apds
expiracio ou renfincia da patente. Ele deve possuir a mesma eficicia, seguranca e qualidade
que o medicamento referéncia, e seu nome é dado pelo principio ativo do medicamento.

Dois medicamentos sao bioequivalentes se as quantidades ¢ velocidades de absor¢do nio
apresentermn diferencas significativas, ou seja, estdo dentro do intervalo de biosguivaléncia
definido clinicamente quando administrado na mesma dose molar do principio ative e nas
mesmas condigbes experimentais.

A ANVISA, assim como EUA e Canadé, isenta a realizagio de testes de bioeguivaléncia
para medicamentos em que o fdrmaco é 100% biodisponivel cu que néo necessite de absor¢éo
sistémica para apresentar seu efeito. Neste caso, a intercambiabilidade entre o medicamento T
e R é garantida apenas pela equivaléncia farmacéutica. Mais detalhes sobre os medicamentos
isentos estdo descritos na Resoluclio n2 897 de 29/05/2003.

Desde a introduchio da Lei dos (Genéricos, segundo informacgdo fornecida pela ANVISA
j& foram realizados aproximadamente 748 testes de equivaléncia e 345 testes de bioequiv-
alencia. Um mesmo medicamento genérico, ou seja, que contenha o mesmo principio ativo,
pode ser comercializado por vérias inddstrias farmacéuticas distintas. Atualmente, existem
241 principios ativos distintos para os 878 medicamentos registrados na ANVISA que sio
produzides por um dos 46 laboratérios credenciados.

Btapas de Desenvolvimento de Nova droga:

O desenvolvimento de uma nova droga inicia-se com estudos pré-clinicos in vitro, em drgios
e cultura de células in vivo, seguide por experimentacdo animal, onde se estuda a toxidade e
eficicia da droga. Apés passar por estas fases em testes rigorosos de seguranca, é aprovada
para ensaios clinicos com as seguintes fases:

Fase 1 é caracterizada pela primeira administracgo da droga em voluntérios sadios ou a

portadores de doenga, caso a droga seja toxica.
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Fase II caracteriza-se pela investigacio clinica dos efeitos do medicamento aos pacientes
e verificar a dose administrada em termos de eficécia e segurangs.

Fase 11l corresponde a estudos clinicos multicéniricos com o objetive de comparar a
eficicia e segurangs da nova droga com um medicamento padrio.

Fase IV compreende em estudos apds a comercializacio da droga.

Etapas de Desenvolvimento de Estudos de BE:

Apbs a expiragio ou reniincia da patente, o medicamento de marca pode vir a ser comer-
cializado como genérico, sendo necessérios estudos de BD e BE com 2 seguintes etapas:

Clinica corresponde a administracfo do medicamento T ¢ R em voluntédrios sadios em
periodos distintos € colets de amostras de sangue e urina em tempos pré-determinados,

Analifica caracteriza-se pela quantificacdo do farmaco nas amostras coletadas utilizando
metodologia especifica.

Estatistica compreende o célculo dos parimetros farmacocinéticos necessérios e deter-
minagao de bioequivaléncia através da analise estatistica utilizando Teste de Hipdteses ou
Intervalo de Confianca.

A figura 1.1 apresenta um resumo das fases necessarias para obtencdo do medicamento

genérico.
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1.4 Regras de Decisao

As regras para definir imites de bicequivaléncia foram propostas pelo FDA entre 1977 e

1992.
1. Regra 75/75

Corresponde a pelo menos 75% da populacio de individuos cuja razdo entre as respostas
dos medicamentos teste e referéncia de cada individuc esteja dentro do intervalo (75%,
125%).

Vantagens: compara a biodisponibilidade relativa para cada individuo, remove o efeito
da heterogeneidade da variabilidade entre-individuo nas comparagdes ¢ & de facil apli-
cacko.

Desvantagens: € sensivel para medicamentos que possuem alta variabilidade entre-
individuos e intra-individuos, e néo controla o erro tipo I (erro referente ao consumidor-
declarar bicequivaléncia quando a droga ndo é bioequivalente) num nivel pré-especificado,

se a variabilidade de T € maior que & de R.

2. Regra 80/20

Se a média do medicamento teste nfo é estatisticamente significante diferente da média
do medicamento referéncia, e se ha pelo menos poder do teste de 80% para detectar uma

diferenga de 20% na média do medicamento referéncia.
Vantagens: pode ser utilizada para céleulo de tamanho de amostra em estudo piloto.

Desvantagens: necessita de tamanho de amostra grande.

3. Regra & 20

A biodisponibilidade média do medicamento teste estd entre + 20% da biodisponibili-

dade média do medicamento referéncia com uma certa garantia.

4. Regra 80/125

A biodisponibilidade média do medicamento teste est4 entre (80%, 125%) da biodisponi-

bilidade média do medicamento referéneia com uma certa garantia.



1.5 Medidas Farmacocinéticas

Apds a administracio do medicamento aos individuos, coleta~se amostras de sangue em
tempos pré-determinados pars medir a concentracdo do principio ativo no sangue. A partir
destas imformacOes fornecidas pela concentracdo versus fempo de coleta, € possivel caleular
virias medidas que sdo exigidas pela agéncia reguladora. Para a ANVISA (Resolugio n? 896
de 28/05/2003) e o FDA, a exigéneia das medidas dependem do tipo de dose administrada:
miiltipla ou tnica. Dose iinica corresponde a administrar o medicamento de preferéncia na
forma de comprimido uma nica vez ao voluntdrio, enquanto que em dose multipla o medica-

mento é administrado segundo a sua posologia.
& Dose Simples

i. Area sob a curva (ASC)

Esta é a medida mais importante a ser avaliada em estudos de bioequivaléncia. E

caracterizada pela curva de concentracao plasmética do fdrmaco x tempo de coleta.

E utilizada também para medir o total de medicamento absorvido e 2 respectiva
taxa de absorcfo. Fla pode ser estimada através do ajuste de uma curva ndo-linear

pars cada individuoo.
FD
ExVd

ASC =

onde:

F D= guantidade de farmaco absorvido e disponfvel para ser distribuido
Vd== volume da distribuigio

k= constante de velocidade de eliminacio do farmaco.

A ASC pode ser calculada até o tltimo tempo de coleta (ASC(g_y), até o tiltimo
tempo com concentragao quantificdvel (ASCg..,)) ou considerando até tempo in-
finito {ASCg-o0y)- O método mais utilizado para este cdleulo é o de interpolagio
Iinear utilizando 3 regra trapezoidal, onde calcuia-se a drea entre os pontos de coleta

conforme exemplo fornecido pela figura 1.2
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k
Cgm +
ASCip-y = Z_—’%"‘“(tiwti—i) (1.1)
dan2
i ,
ASC({]WOO) = ASCghgq"i“w!;” 3\1.2)

onde:

= idltima concentragio quantificdvel

De acordo com legislagiio brasileira, o valor de ASC(y da equagdo 1.1 deve ser
maior ou igual a 80% do valor de ASCy.«) conforme equagio 1.2.

A ocorréncia de dados faltantes na ASC pode afetar a BD se forem préximos aos

pontos finais de coleta. Mas, s ANVISA recomenda que nfo seja utilizado nenbum

métode de interpolacio como forma de estimar o dado faltante.



2. Omax

Corresponde ao mailor valor observado da concentracdo do principio ativo e é pro-
porcional ao total de droga absorvida pelo organismo. Segundo Endrenyi [18], esta
medida estd relacionada com a taxa e extensdo de absorgio devido a alta correlagio

com ASC. E uma medida proposta para a taxa de absorgio € Cmax/ASC.

3. T'maz

Corresponde ao tempe de coleta na qual fol observado o valor de Cmax.

s Dose Miltipla

Quando a droga é administrada em dose miltipla, eventualmente é encontrado o estado

de equilibrio, e medidas como ASC e Cmax possuem menor variabilidade neste estado.

Assim, em estudos de BE € recomenddvel a administracio de dose muiltipla quando a
droga possuir alta variabilidade, quando a concentragio do principio ativo na dose tnica
é muito baixa, ie, ndo pode ser medida analiticamente, e quando existe diferenga na taxa

de absorgic e ndo na taxa de extensio.
A administracio de dose multipla apresenta. as seguintes vantagens e desvantagens:

Vantagens:

— Elimina longos perfodos de eliminagio entre as doses;
— Concentragio pode ser medida nas mesma condicdo encontrada terapeuticamente;

- Reflete o uso clinico da droga.
Desvantagens:

— Requer maior tempo de estudo;
— E mais diffeil para administrar e tem maior custo comparado ao estudoe dose simples;

— Pode ocorrer aumento das reagdes adversas, devido a um maior tempo de exposigio.

Para dose multipla sio necessirias andlise das seguintes medidas farmacocinéticas:
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1. ASCp-n
Corresponde a Area sob a curva de concentracdo do prineipio ative do tempo 0 até

tempo T, onde 7 € o intervalo entre as doses no estado de equilibrio.
2. Umazx

¥ verificado apds a administracio da dliima dose.
3 Tmaz

Da mesma forma que Cmax, é coletado apds administracdo da Gltima dose do

medicamento.
4. Cmin
Corresponde a concentracdo da droga no final de cada intervalo de administracio.

5. Cmed

Corresponde a concentragio média da droga no estado de equilfbrio.

ASCp_ry

T

Cmed =

6. Grau de Flutuagao

{(Cmaxz — Cmin)
100% Crmed

e (utras Medidas

1. Volume da distribuicdo
Corresponde ao volume liquido necessario para conter todo o firmaco no organismo
na mesma concentracio presente no sangue ou plasma. Esta medida pode variar
de acordo com as caracteristicas dos individuos, sendo importante a selecio de

individuos homogéneos.

guantidade de farmaco no organismo

Vd

concentracto do fdarmaco
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2. Mela Vida

Tempe para que a concentragio plasmaética do farmaco diminua a 50%. E utilizada
em estudo piloto para determinacio dos tempos de coleta e periode de eliminagio.

Detalbes da férmula pode ser visto no Apéndice AL

3. Depuragao

Capacidade do organismo de determinade individuo eliminar o fdrmaco.
D=Vd=xk

Para determinacgfo de bloequivaléncia entre 2 medicamentos é necessério & comparagio
de suas respectivas medidas Cmax, Tmax e ASCy_;, segundo Resolucio ANVISA n? 896 de
28/05/20603.

1.6 Administracao/Amostra

Segundo o Manual da ANVISA [2], os voluntérios selecionados para o estude sio hos-
pitalizados na poite anterior ao estudo, visando reduzir possiveis influéncias externas nos
resultados. Estes voluntérios devem permanecer em jejum por ne minime 8 horas antes do
infcio da administracdo do medicamento.

(O nfimero de coletas necessarias dependers das caracteristicas farmacocinéticas do medica-
mento, sendo gue a primeira coleta deversd ser efetuada 30 minutos antes da administracéo do
medicamento.

Durante todo o periodo de internagio, os voluntdrios devem ser monitorados quanto aos

dados vitais {pulso, temperatura e pressio arterial) e ao surgimento de reagdes adversas.
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1.7 Planejamento de Experimentos

Ao escolher o tipo de planeiamenio que serd utilizado, deve-se ter em vista os objetivos
do estudo, forma de coleta de dados, tipos de andlises estatisticas a serem realizadas, pois o5
métodos de analise estatistica a seremm empregados e os resultados obtidos dependem do tipo
de planejamento escolhido.

Um planejamento adeguado deve identificar, estimar e remover a variabilidade entre-
individuo da analise.

A escolha de wm plansejamento adequado depende de viérios critérios:

# Nimero de medicamentos a serem comparados;

s Caracteristicas da droga ¢ sua biodisponibilidade;

e Objetivo do estudo;

e Variabilidade entre ¢ intra-individug;

e Duracdo do periodo e niimero de periodos utilizados;

o Custo de acrescentar um voluntério em relagao a adiciao de um periodo;

o Taxa de desisténcia (dropout).

Em estudos de bicequivaléncia, o planejamento Crossover é recomendado tanto pela AN-
VISA quanto pelo FDA, exceto quando o tipe Completamente Aleatorizado for mais adequado.
Para andlise através do método de bicequivaléncia média (BEM}, a ANVISA recomenda

utilizar o planejamento Crossover 2x2.

1.7.1 Aleatorizagao

A suposi¢io de aleatorizago é extremamente importante para inferéncias estatisticas e
aplicag8o de modelos estatisticos, pois garante que os erros sao variaveis aleatdrias indepen-
dentes ¢ identicamente distribuidas. A forma como é feita a aleatorizagio depende do tipo de
planejamento escolhido. Para implantagdo da aleatorizagfo, pode-se usar tabelas de nimeros

aleatérios ou programa que tenha a rotina de sorteio aleatério.
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1.7.2 Transformacao de Varidveis

A ANVIBA recomenda que medidas farmacocinéticas como ASC e Omaz sejam transfor-
madas utilizando logaritmo natural ou na base 10. Entretanto, néo é recomendével verificar
a normalidade dos erros apés a transformacio, pois como a amostra de estudos de BD e BE
é pequena a distribuicdo dos dados ndo € confiavel.

O FDA define trés razdes para a transformacio logarfémica: Clnica, Farmacocinética e
Estatistica. {1) A razao Clinica é que a medida up/pug € preferivel a diferenca pur — g, e a
relacéo entre este fato e a transformacio dos dados é baseada em consideragbes estatisticas.
Pois, wm modelo estatistico linear pode ser usado para os dados transformados para fazer
inferéncias sobre log{pr/pr) que podem ser redefinidas em termos de ur/pg. (2) A razdo
farmacocinética € baseada no modelo comportamental multiplicativo de Westlake [58]. O mo-
delo multiplicativo passa a ser um modelo linear apds transformagio logaritmica. (3} A razdo
estatistica € que na escala original os dados s8o assimétricos e parecem mais ter distribuigdo
lognormal que distribui¢do normal. Outro ponto, € que muitos métodos paramétricos padries
n#o produzem boas inferéncias para a raz3o entre as médias, enquanto que inferéncias para s

diferenca na escala logaritmica sao bem ajustadas por estes métodos.

1.7.3 Planejamento Completamente Aleatorizado

Neste tipo de planejamento, cada individuo recebe somente um tipo de medicamento: teste
ou referéncia. Os individuos selecionados sao aleatorizados em dois grupos de tratamentos:
teste e referéneia, que geralmente possuem o mesmo niimero de individuos.

Neste planejamento, naoc é possivel identificar e nem separar efeitos como a variagéo entre e
intra-individuos, pois cads individuo recebe somente um dos medicamentos durante o estudo.

Este planejamento é utilizado como alternativa para ¢ crossover se:

e A variabilidade entre-individuo ¢ relativamente pequena quando comparada a variabili-

dade itra-individuo;

e A droga administrada é téxica ou tem meia-vida de eliminacio muito longa;
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e O custo de acrescentar individuos ¢ menor do que adicionar outros perfodos;

e A populago de interesse consiste de individuos com determinada doenga.

1.7.4 Planejamento Crossover

Neste planejamento, cada bloco pode ser constituido de um individuo ou grupo de in-
dividuos que recebe mais do que um medicamento em diferentes perfodos de tempo. Cada
bleco recebe uma seqgiiéncia diferente dos medicamentos. Consegilentemente, precisa-se de
wWmna 2mostra menor para ter o mesmo poder do teste comparado ao planejamento completa-
mente aleatorizado. Uma das vantagens deste tipo de planejamento é que os tratamentos sdo
comparados intra-individuos. Assim, é possivel fazer uma comparacéo direta dos tratamentos
que cada individuo recebe, removendo o efeito do individuo.

O planejamento crossover deve ser utilizado na auséncia de efeitos residuais (causado
por medicamentos com meia-vida longa ou perfodo de eliminacio curto), pois pode haver
confundimento entre o efeito de seqgiiéncia e o efeito residual.

As vantagens deste tipo de planejamento sio :

o (ada individuo serve como seu préprio controle, permitindo a comparacdo intra-individuo;
e A variabilidade entre-individuo é removida da comparacio entre medicamentos;

e Com aleatorizacio adequada, produz estimador naoc viciado de varidncia uniformemente

minima (ENVUMYV) para diferenca (ou razio) entre medicamento teste e referéncia.

Para este tipo de planejamento deve-se considerar os seguintes {tens:
Tempo de Coleta: deve conter de 3 a 5 vezes a meia-vida do principio ativo. E re-

comendavel que os tempos para os medicamentos a serem comparados sejam os mesmos.

MNimero de Voluntarios: deve ser suficiente para garantir a conflabilidade dos resulta-



Periodo de eliminac8o (washout): & definido como o intervalo de tempo necessério
para que o efeifo residual de wm medicamento administrado mum perfodo nfo esteja presente
na administracio do proximo pericdo. Este perfodo varia de acordo com a natureza do

medicamento.

A ANVISA recomenda no minimo sete meias-vidas de eliminacio do principio ativo.

Efeito da droga: corresponde ao efeito observado durante o pericdo em que a droga é

administrada.

Efeito residual {carryover): corresponde ao efeito da droga apds o final do perfode de
dosagem.
(s efeitos carryover podem estar presentes nos dltimos k perfodos de tratamentos. Neste

caso, s80 chamados de efeitos carryover de ordem k.

Modelo Estatistico

Ao utilizar o planejamento crossever, é importante remover o efeito carryover das com-
paracdes, pois pode haver confundimento entre este efeito e o efeito da seqiiéncia. Para avaliar
esses efeitos, considere o modelo crossover s x p, escrito sob a forma de diferenca da média

geral, onde temos s seqiiéncias e p diferentes perfodos. Este modelo serd denominado de

modelo 1.

Yijm = 0+ S5 + B + Fim + Clime1) + Eijm (1.3)

com § = 1,..,n; representando individuo, m = 1,...,p representando periodo e i = 1,...,3
corresponde a seqiiéncia. E necessério supor as seguintes restrigdes para identificabilidade dos

parimetros:
z

D Pa=0, Y Fin=0, Cugp=0,

m=1
Zc(i,m—i} == 0,
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onde:

Yim= resposta farmacocinética na escala logarftmica para o j-ésimo individuo no m-ésimo
periodo para a i-ésima seqiiéncia; p= média geral; 5= efeito aleatdrio do j-ésimo individuo
na i-ésima seqiiéncia; F,= efeito fixo do m-ésimo periodo; Fj .= efeito fixo do tratamento na
i-ésima seqiiéncia guando administrado no m-ésimo periodo; Cp; pm-1)= efeito fixo residual de
1% ordem do tratamento na i-ésima seqiiéncia quando administrado no (m —1)-€simo perfodo
€ &m= erro aleatdrio.

Assumimos que S;; sdo independentes e identicamente distribufdos (4.4.d) com média § e
variAncia o%; €4, 580 independentes distribuidos com média 0 e varifncla of,,, onde k = T\ R,
e 5;; e g4, 530 mutuamente independentes. Geralmente, utilizam- se as estimativas de o e
o4, para explicar a varlabilidade entre-individuo e intra-individuo, respectivamente.

O modelo crossover também pode ser escrito sob a forma de diferencs de médias de T e
B. considerando agora s segiiéncias e T o n¥imero de replicagtes. Entende-se por replicagio
o nimero de vezes que uma formulacio é repetida dentro de uma seqiiéncia s. Por exemplo,
em experimentos crossover 2x2, r=1; em experimentos 2x3, r pode ser 1 ou 2 dependendo
do planejamento dentro de cada segiiéncia e em experimentos crossover 2x4 r=2. O modelo

proposte por Esinhart e Chinchilli [10] e que iremos denominar de modelo II € escrito como:

Yijar = g + Vi + Osjx + € (1.4)

Comne:

i=1,.,8 j=1..,m k=T, 8K Ii=1.,r

e j corresponde ao efeito fixo pars média populacional do medicamento k; ;. corresponde
ao efeito fixo para a [ — ésima repetigao do medicamento & na seqiiéncia 4; & € o efeito
aleatdrio para ¢ individuo j na seqiiéncia ¢ recebendo medicamento k e ;% € 0 erro aleatdrio.

Assumimos que,

syu sioiid.  ~ N(0,0%),
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onde Ne ¢ normal bivariada, o5y e 0%, correspondem as varidncias entre-individuos dos
medicamentos H e T, respectivarnente.

Para identificabilidade dos parametros também supomos a seguinte restrigio:
& ks
ZZ%‘&; ={ parak=T. R
il I=1

Tanto o modelo I guanto o modelo H pode ser representado pela seguinte forma matricial:
YemXB+Zé+¢ (1.5}

onde X € matriz de planejamento associada ao vetor de efeitos fixos 3, Z corresponde a matriz
de planejamento associada ao vetor de efeitos aleatdrios § e € corresponde ao vetor de erro
aleatdrio.

A seguir, iremos descrever os trés plangjamentos mais utilizados.

Planejamento Crossover 2x2

Este € o planejamento mais utilizado em bicequivaléncia média e é composto de 2 medica-
mentos administrados em 2 perfodos, medicamento referéncia (R) e medicamento genérico ou
em teste {T). As tabelas 1.2 e 1.3 apresentam os efeitos fixos para um planejamento do tipo

crossover 2x2 sob os modelos I e I1, com as restrigdes dos parametros.

Tabela 1.2: Efeitos do Modelo 1 para Crossover 2 x 2
Seqgiiéncia 1¢ Periodo 22 Periodo

1(RT) |pn=p+P+Fglpn=p—P~Fp+Cp

2(TR) |pu=u+P ~Fglpupn=u—P+Fp—-Cg

onde: ;,Lim=E(Yfijm)$ 5 +P2=G, CR+CT=0 e Fp+ Fr=40.
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Tabela 1.3: Efeitos do Modelo I para Crossover 2x 2

Seqgiiencia 12 Perfodo 2¢ Perfodo
1(RT) | = pr+mm | b = pr +71im
2(TR) | pz = pr~7ir1 | floo = g ~ Nz

onde: Mg+ Year = U e Yir + very =0

Cada individuo do estudo € alocado aleatoriamente para uma das duas seqiiéncias, de forma
que, alocado na segiiéncia 1 (RT) ou 2 (TR), receberd R(T) no primeiro periodo e T(R) no
segunde perfodo. O periodo entre as administractes dos medicamentos {perfode de eliminagio}
deveré ser adequado para que o medicamento administrado no primeiro periodo seja eliminado
antes do inicic do segundo periodo. Com ¢ ebjetivo de estimar o efeito do medicamento,
assumimos que nao existem efeito do periodo e efeitos carryover, pois é possivel eliminar o
efeito do periodo ao conduzir um estudo bem planejado e eliminar os efeitos corryover se
houver wm periodo de eliminacdo adequado. Entretanto, € necessirio verificar 5 auséncia
destes efeitos antes de prosseguir a analise.

Como para cada individue do estudo sdo observadas respostas referentes ao periodo 1 e
periodo 2, podemos considerar um vetor aleatério bivariado composto destas informagfes.
Assim temos:

y;j = (%ji-;yéﬂ) com 2 = 1.2 ej =1,...,7;
A matriz de covaridncia associado ao modelo I € a seguinte:

2 2 2

5. | T + 0% Tg
0% Ty g T 0%

Considerando agora o modelo II, a matriz de covariancia associada é dada por:

2 2
yo | Owr + 05y  POBTOBR

2

POBTOBR  Ofp+ 0%
Supondo que as variabilidades intra-individuo sio iguais (6% = 055 = 07) e também que
as variabilidades entre-individuo so iguais para T e R (0% = okp = 0%), pois neste tipo de

planejamento néo é possivel estimé-las, entdo obtemos
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O planejamento crossover 2 x 2 pode ndo ser apropriado nos seguintes casos: {1) guando
existe efeito carryover ou (2} quando os efeitos carryover presenies sdo diferentes para os
medicamentos T e X, Para o caso (1}, ndo € possivel estimar alguns efeitos fixos, pois nio
hé graus de liberdade suficiente para estimé-lo separadamente do efeito de segiiéncia. Ja no
caso (2), ndo existe estimador ndo viciado para o efeito da droga em ambos os perfodos. Para
ambos 0s casos é recomendéavel utilizar planejamento crossover de ordem superior, no qual se
tem nimero de periodos maior do que o niimero de medicamentos, ou ntmero de seqiléncias

maior do que niimero de medicamentos a serem comparados.

No apéndice B sdo apresentados os procedimentos para testar cada efeito baseado no Teste
{-Student pars duas amostras independentes. U resumo contendo o estimador e a estatistica
de teste para cada efeito é apresentado na tabela B.1, de forma que, rejeitamos igualdade entre
os efeitos analisados ao nivel de significAncia o se o valor observado da estatistica correspon-
dente for maior gue o valor tabelado da distribuicéo #-Student com nivel de significincia o/2

e (n; +ny — 2) graus de liberdade.

Utilizando o modelo matricial da expressio 1.5 e as condictes de restricdo para identifica-
bilidade dos pardmetros, lembrando que Yy;, corresponde ao vetor de respostas para seqgiiéncia
i = 1,2, individuo 7 = 1,...,n; e m = 1, 2 para periodo. Desta forma, o modelo | pode ser

descrito como:

}/’2{‘%1-%-??‘2)}{1‘ = Xz(ﬂi-i—ng}Xéﬁé:Xl -+ 22(72;—%—?12)!{252}{1 + EE(%;‘?—HQ)XE
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onde P, corresponde ao efeito de periodo, Fip corresponde a0 efeiic de tratamento e Ox ao

efeito de seqiiéncia.

Considerando agora o modelo II, que neste tipo de planejamento é um modelo saturado,

pois niimero de parametros € igual ao niimero de caselas {no caso 4) temos:

Yomsanx: = Xogmtnayxalaxa + Zopng4ny)xabaxs + E2(ny4ng)xt

KR
Hr

TRL
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onde vy ry corresponde ao efeito diferencial da replicacio da formulagdo R na seqiéncia 1 e

v corresponde ao efeito diferencial da replicacdo da formulacio T na segiiéncia 1.

Planejamento Crossover de Ordem Superior

Este tipo de planejamento € recomendado para assegurar bioeguivaléncia individual e
como alternativa para verificar bioequivaléncia média sob a presenga de efeitos carryover. O
planejamento crossover 2x2 nao pode ser utilizado na presenca de efeitos carryover e supde
que ndo existe efeito de perfodo e seqiiéncia, pois efeito de seqiiéncia estd confundido com
efeitos carryover ¢ interacho periodo x medicamento. Enquanto gue o planelamento crossover
2x4, além de estimar a variabilidade intra-individuo, possibilita testar o efeito da seqiiéncia na
presenca de efeitos de periodo, carryover e da droga, come forma de verificar se a aleaforizacio

fol adequada. Assim, considere o modelo da equagio 1.6

Yijm = p+ G+ Sij + B, + ﬁ;;,m + C{i,mml} “+ Eijm (1.6)

onde: (7; corresponde ao efeito da seqiiéncia i com i = 1,2, § = 1, ..., n; para individuoem =
1, ...,p para periodo

Assumimos que S sdo (Lid.) com distribuicde Normal com média § e variancia 67 ¢
E:jm também sdo (i.i.d) com distribuicho Normal com média 0 e varifncia o2, Sy € &4 580
independentes.

No planejamento crossover 2x4, temos dois medicamentos R ¢ T sendo administrados
duas vezes para cada individuo em um dos quatro periodos distintos, ¢ a ordem de admin-
istragio difere para cada uma das duas seqiiéncias. Para o planejamento crossover 2x3, os
medicamentos T e R sfo administrados duas vezes somente em uma das segiiéncias.

Com relacio ao cressover 2x4, hd vérias formas de alocar os medicamentos T ¢ R nos 4
periodos, mas o FDA recomenda que seja administrado TRTR para a 12 seqiiéncia e RTRT
para a 2% seqiiéncia. J4 em relagdo ao crossover 2x3, o FDA recomenda que seja administrado
TRT para 2 12 seqgiiéncia e RTH para a 22 segiiéncia.

Para o planejamento crossover 2x3 (TRT, RTR) podemos considerar um vetor aleatério
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composto das respostas referentes aos trés perfodos. Assim temos:
- 5 . -
Yy = (}Ejzf}%z? Yia) comi=12ei=1 ... n

As matrizes de covariancia associadas a0 modelo [ para seqiiéncia 1{Z;) e para seqgiiéncia 2(X,)

880 dadas por:

2 2 2 2 2z 2 2 Z —g
Ty T 05 T s Tyg+ 05 0% 0%
= | ot bt ob | eB=| o dpted o
o8 g oy + 0% 0% o§ Tn+ 0%

Congiderando agora o modelo 11, as matrizes de covaridncia associadas pars segiléncia 1 e 2

sao dadas por:

2 3 3, .2
Owr *Cpr POBTCBA 0T R Ty T¢pn POBTCEHR PCpTORE
T o= 2 2 &5 = 2 2
1 pOpTORR  Twe T O0nr PURTUBR 2 pOepTGBR Oy T O0ny PORTOBR
2 2 2 2
PUBTOBR POBTOBR  Twr +OhT PCBTOBR POBTOBR O T Onr

As matrizes de covaridncia para o plangjamento crossover 2x4 é obtido de forma semelhante
ao crossover 2x3, e s4o apresentadas no capitulo 2.

As tabelas 1.6 e 1.7 apresentam os efeitos para o planejamento crossover 2x4 para as
seqiiéncias 1{TRTR} e 2{RTRT), utilizandc os modelos I e IL.

De forma semelhante sao apresentados os efeitos fixos para o planejamento crossover 2x3
para as seqiiéncias 1{(TRT) e 2{RTR) nas tabelas 1.4 e 1.5.

Para estimar ou testar os efeitos carryover e efeitos devido a droga, é necessdrio utilizar
contrates ortogonais para cada uma das respostas do periodo. A tabela C.1 apresenta estes
coeficientes dos contrastes para cada um dos efeitos, e a tabela C.2 traz os estimadores ¢ a
estatistica de teste para estes efeitos. As estatisticas de teste possuem distribui¢do ¢-Student
com graus de liberdade e os testes sdo realizados da mesma forma que no planejamento

crossover 2x2.
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Tabela 1.4: Efeitos do Modelo I para Crossover 2x3

Seqiiéncia 12 Perfodo 22 Perfodo 3¢ Perfodo
L(TRT) | pu=p+Gi+ P —Fp | pn=p+ G+ P+ Fp—Cripn=p+G — P — P~ Fg+Cy
2 (R,TKR) Pz =p—G +P+Frlpp=p~G1+FPo—Frp+Crtitigg=p—0G — P~ F+Fg—Cy

onde: Gy + Gy, A+ P+ P=0 Cr+Cr=0 e Fp+ Fr=0.

Tabela 1.5: Efeitos do Modelo I para Crossover 2x3

Seqiiéncia 1¢ Perfodo 22 Perfodo 32 Periodo
U(TRT) | pay = por — Yare = Yart | Mo = BR = YRy — YaR2 | Hat = Jip + Y2
2 (RTR) ti2 = PR+ Yert oz = Jip -+ Yari flzz = Mip + Yore

onde: yig + Yort + Yore = 0 € it + Yire + Yo =0

Tabela 1.6: Efeitos do Modelo I para Crossover 2x4

Seqiiéneia 12 Periodo 22 Per{odo 32 Periodo 42 Perfodo

T{ITRTR) | pp = p+ G+ Py~ Fplpm=p+ G+ P+ Fr~Cr | pgy =+ G+ By —Fp+Crl py = p+ G~ Py — Py — Py + Fp
~(p

2(RIBT) [ o =pu—CG1+ P+ Frlpp=p—G1+Po—Fp+Crlpg=p~CG+Ps+Fr—Cnp i jug=p— G~ P~ Py~ Py — Fy

onde; Gl+G2, P1+P2+P3+P W@, C}g‘{“Cf‘T—“‘-‘G E!FR'FEFZG.




Tabela 1.7: Efeitos do Modelo Il para Crossover 2x4

Seqiiéncia 12 Periodo 2¢ Periodo 32 Periodo 42 Pericdo
P(TRTR) | a1 = por — Yara — Yars — Yors | o1 = [LR ~ YiR2 = YeRr1 = Yege | fia1 = pip + Yire | a1 = pig + Mimz
2 (RTRT) Hiz = pR -+ Yami Haz = fp -+ Yort Mgz = jig + Yere | Haz = fr + Yors

onde: yip1 + Yige + Yory + Yoroe = 0 € Y1 + Yere -+ Yort + Yore = 0




Da mesma forma gue no planejamento crossover 2x2, podemos escrever o modelo para o
planejamento de ordem superior 2x3 ou 2x4 na {orma matricial. Considere o modelo matricial
da expressao 1.3 e as condigtes de restricBo para identificabilidade dos pardmetros, relembran-
do que Y., corresponde 30 vetor de respostas para seqlifneia ¢ = 1,2, individue 7 = 1,..., 0,
e m = 1,2 para perfodo. Os modelos I e I para os planejamentos crossover 2x3 e crossover
2x4 s80 descritos como:

Crossover 2x3

Modelo I
yé{m—mz}}il = ‘X3(ng+ﬂ2:}xﬁﬁ6xi e Z3{?11+?’22}X252X1 + 53{?23*{’-?’62}3{}.
Y1 11 1 0 -1 @ 1 0 _ B
£113
Yiig I 1 o i 1 -1 1 0
€112
Yii3 I 1 -1 -1 -1 1 1 0
£113
¥Ying1 I 1 1 g -1 0 - - 1 G
)u‘ 51’!’&11
Yin2 1 1 ] i 1 -1 10
Gl Einy 2
Yin3 i1 -1 -1 -1 1 1 0
P 51 £1m3
—_———. = - - - - - = 4 - = +
Py Sy €211
Y11 i -1 1 O 1 0 g 1
Fa E212
Yoio i -~ 0 i -1 1 g 1
Cr €913
Yoi3 i -1 -i -1 1 -1 v - g 1
£2n451
¥ona1 i -3 1 g 1 0 0 1
Eona2
Yone2 I -1 & i -1 1 g 1
E2na3
Yors3 I -1 -1 -1 1 -1 o 1 ) -
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Crogsover 2x4

Modelo 1
Yitntnxt = Xafnyang Bzt 4 Zatnyingyxefoxa + a(ny +ng)x
¥in i 1 1 ] 6 -1 0 i 0 r
£3111
Yiio i 1 g i O 1 -3 1 &
€112
Yiia i 1 D 0 I -1 1 1 D
£113
Y114 i I -1 - -1 1 -1 10
£114
Ying1 101 10 0 -1 0 1 0
- - Eiml
Yin,2 i1 086 1 0 1 =1 P 10
£1m12
¥Yina3 i1 6 ¢ 1 -1 1 Gy I 0
E1n 3
Yin4 i -1 -3 -1 1 -1 Py i 0
St Ein4
——— = = = - e e = - P |+ - - +
Sa €211
Yo11 I -1 1 0 G i 0 Py 0 1
€212
¥a19 I -1 g i g -1 1 Fp g 1
€213
You3 I -1 0 0 I I -1 _CR_ 0 1
214
Yo1a I - -1 -1 -1 -1 1 0 1
E9ngl
Yangt 1 -1 1 0 0 1 9 0 1
E€2ns2
Yon,n i -1 @ i 0 -1 1 0 1
£3nn3
Yonas 1 -1 0 0 1 1 -1 0 1
E3m0d
Yonga i -1 -1 -1 -1 -1 1 0 1 -
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Modelo 11

Yitmptraixt = Katnytnoyxalext + Zatny+ngixabaxy + Eafnytngixt

Yiny 0 1 -1 —~-1 -1 [ 0 g 0 1 0 0 r
£111
Y112 1 0 G 0 g -~ -1 -1 10 4 0
£112
Yiis 9 1 1 0 0 0 4] t 8 1 ¢ ¢
£113
Vi 100 0 0 1 0 0 16 0 0 .
£114
¥in,1 g 1 -1 -1 —1 & tH 0 r - g 1 0 0
bR Ein1l
Yin.o 1 4 0 . g -1 -1 -3 I 0 0 0
HT Sing2
Vings 61 1 0 0 6 0 0 001 0 0], -
72 dir £in,3
Vi 100 0 0 1 0 0 10 0 0
YTl dir Eini4
— e — o — — —_ — — — _— — -+ p— e ) -4~
YTz Gor €211
You 1 0 ¢ 0 g 0 1 0 0 0 ¢ 1
TiR2 dor £312
Yoio 0 1 6 1 0 0 0 ), 0 0 1 ¢ - -
Yem1 £213
You3 i 0 9 0 G g 4] i 0 0 0 1
YRz €214
Y514 0 1 0 0 i 0 0 0 - ke 0 0 1 0
. E2ns1
Yonai i 0 0 g O 4 1 0 g 0 0 1 .
2na2
Yanga 01 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 s
E21123
Yonga 10 ¢ 6 0 0 0 1 00 6 1 "
E2ng4
Yos | [0 1 0 0 1 0 0 0] (00 1 0 L e
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Teste de Hipidieses

e forma gersal, os efeitos Bxos para os modelos T ¢ 1T podemn ser vestados através das segnintes
hipdteses:

E{} : Cg,ﬁg = {} vs. Eﬁ : Cgﬁj ?é g
2%
Hy:Crifry=0vs. Hy: Crpfr # 0

onde O e Oy sBo fornecidos de acordo com o efeito a ser testado, f7 & P17 correspondem ao vetor
de efeitos fixos para o8 modelos [ e I, respectivamente.
A seguir sdo formuladas as hipdteses para testar efeitos de perfodo, seqiidncia e tratamento sob

modelos I e 11 para o5 plansjamentos Crossover 2x2, 2x3 e Zxd.

e (rossover 2x2

1. Efeito de Perfodo
Cr=[0 1 0 0
Crr=[0 0 1 =1

2. Efeito do Medicamento
Cr=10 0 1 ¢
Cr=[-1 1 0 (]

?

com Br=[p P, Frn Crl eBir=[pr pr ~or1 "rl
e (rossover 2x3

1. Efeito de Periodo
Cr=[0 ¢ 1 -1 ¢ 0
Cp=i0 0 -1 -2 2 1]

2. Efeito de Sequéncia
Cr=0 1 0 ¢ 0 0
Coy=0 60 -2 -2 -2
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2. Efeito do Medicamenio
Cr=[0 0 0 0 1 0
Crr=i=1 10 0 ¢ g

comfBr=[p G PA B Fr Cglefu=lua pr mr: vr em .

& (rossover 2xd

1. Efeito de Periodeo
Cr=0 0 -2 -1 -1 0 O
Crp=0 06 -1 -2 -1 1 2 1

2. Efeito de Sequéncia
Cr=[0 106 0 0 ¢ 0
Crr=[0 060 -2 -2 0 -2 =12

3. Efeito do Medicamento
Cr=[0 0 0 0 0 1 0
Crr=i=1 1 0 0 0 0 0 ¢

’

comfBr=u Gi BB o P Fr CaleBu=lpr wr mre wm er: mez Yea erl)

Comparagaoc entre os modelos I e I1

Com ¢ objetive de comparar os modelos de diferenca de média geral e diferenca de médias de
T e B com relagio a analise de varidncia e estimativas dos par@metros, selecionamos um exemplo
com dados de planejamento crossover 2x2 disponivel na pagina 73 da referéncia {13]. A tabela 1.8
apresenta as estimativas dos par8metros para os modelos 1 e I, e a tabela 1.8 fornece a ANOVA para
o modelc 1. Analizando a tabela 1.9 nota-se que somente a variabilidade entre-individuocs resulton
em significativa (valor-p=0,0005). Um exemplo de aplicacho para planejamento crossover 2x4 é

fornecido na capitulo 3 segdo 3.6.
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Parimetro || Estimativa | Erro padrio
Modelo I
I 66,88 8,51
£ -1,73 3,73
£y -2,29 3,73
Cr -4,79 3,73
Modelo I1
Lr 85,02 6,73
i 82,74 6,73
TiE -18,14 6,72
Y11 -19,87 6,73

Tabela 1.9: ANOVA Cross

ver 2x2 com Modelo [

Tabela 1.8; Estimativas de Méxima Verossimilhanca

Fonte g.L SQ. QM.=8Q/g.l. | F | valor-p
Entre-Individuos
Carryover 1 276,00 276,00 0,37 0,35
Residuocs 22 1 16.211,49 736,89 441 | 00005
Intra-Individuos
Periodo 1 35,87 3597 0,221 064
Medicamento 1 62,79 62,79 0,381 0,54
Residuos 22 | 367943 167,25
Total 47 | 20,265,67




1.8 Biocequivaléncia Média (BEM)

A ANOVA permite estivnar efeitos fixos como perfodo, drogs ¢ efeitos carryover como andlise pre-
Hminar. Entretanto, para verificar bloeguivaléncia enire 0s dois medicamentos € necesséric comparar
medidas de biodisponibilidades dos medicamentos,

A squivaléncia entre wn medicamento gendrico e um de marca pode ser determinada asravés da
similaridade em média e variabilidade entre oz medicamentos.

O método BEM necessita que somente as médias das distribnigfes entre os medicarmentos sejam
similares. Existem vdrias metodologias estatisticas para avaliar BEM como: Intervalo de Confianca,
Teste de Hipdteses Intervalar € Andlise Bayesiana.

Na préxima segio, abordaremos apenas os métodos de Intervalo de Copnfiamga e Testes de

Hipdteses Intervalar.

1.8.1 Determinacaoc de BEM

Considere o0 modelo para planejamento crossover geral da equacio 1.3. Na prética assumimos
gque nao existem efeitos carryover devido a um perfodo de eliminacio adequado. Dessa forma, o

modelo pode ser reduzido para:

Yijm zp"%“Sij'f'Pm“‘“ﬂ,m'%'&‘ijm (1'7}

Neste capitulo, utilizaremos o modelo da equagéo 1.7, onde 0s efeitos e distribuigdes Sy e €45m
s8o como definidos no modelo da equagio 1.3.

Sejam pr e pa as médias populacionals de alguma medida farmacocinética de T e R, respectiva-
mente. Temos que, R e T sao considerados bioeguivalentes se a diferenca pr — pp ou a razdo pur/ug
estao dentro dos limites de bioequivalducia especificados; a regra £ 20% é mais ntilizada.

A andlise de comparagio de médias pode utilizar métodes paramétricos, onde assumi-se uma dis-
tribuigao para a medida farmacocinética, neste caso, distribuicde Normal, e métodos nio-paramétricos,
onde nenhuma distribuicio paramétrica é assumida.

Geralmente, € necessdrio utilizar transformactes de varidveis, como a logarftmica. Assim, as
andlises consideradas incluem as varidveis com ou sem transformagfio. A tabela a seguir fornece a

relagho entre os pardmetros na escala original e logarftmica.
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Escala

Original | Logaritmica
Média i B

Relagic entre pe g | H=expu pw=Ing

1.8.2 Intervalo de Bioequivaléncia

¢ Medidas Farmacocinéticas sem Transformacio

— Diferenca de Médias

O intervalo de bloeguivaléncia para diferenca de médias & definido por:

9’:5:1_}‘ < ;}"T - gR < gsup
Utilizando a regra & 20%, temos : Oy = ~0, 215 € foup = 0, 2pp. Assim,
~0,2ug <Jpr — g <90,2ur

Mas, como os limites dependem do parimetro populacional pg, utilizamos a média

amostral como estimador, §p, e substituindo, obtemos:
—9>2—§R = ;E}:T - ER < 932§R

— Razéo de Médias

(O ntervalo pars a razdo de médias é definido por :

5’.'27:,,’ < ﬁT/ﬁR < 6sup
Sabemos quei—0,2pp < fr — g < 0, 2up. Dividindo por pg, temos:

—02<¥ _1<02 o 083< <12
HE LR



s Medidas Farmacocinéticas com Transformsacso

~ Razao de Médias
Temos que: dir < fr/pin S Geup. Utilizando a regra =+ 20% e construindo intervalo de
bioeqguivaléncia simétrico, temos:

6,80 <L <1,95
HE

~ Diferencga de Médias

Como 0,80 < fip/ig € 1,25, aplicando logaritmo natural temos:

~0,2231 <Infir—InfEr < 0,2231 & —0,2231 < pr — ug < 0,2231

1.8.3 Intervalo de Confianca

Segundo definicho de Westlake [57], conclui-se BEM se ¢ intervale de confianga com coeficiente
{1 — 2a)100% esté dentro dos limites de especificag@o fornecidos pela agéncia reguladora.

Para medidas farmacocinéticas sem transformacao, a regra = 20% € mais utilizada, com nivel
de significAncia de 5% e coeficiente de conflanca de 90% ou 95%, tanto para diferenca guanto pela
razdo. Enquanto, que para medidas farmacocinéticas com transformacio, a regra 80/125% &€ a mais
utilizada, com nivel de significAncia de 5% e coeficiente de confianca de 90% ou 95%, tanto para
diferenca quante pela razio.

A seguir, apresentamos duas formas pars construir Intervale de Confianga, baseadas nos métodos

paramétrico e nio-paramétrico.
Método Paramétrico de intervalo com menor amplitude

e Medidas Farmacocinéticas sem Transformacac

~ Diferenga de Médias
Sob a suposigdo de normalidade para a distribuicdo da medida farmacocinética, o in-
tervalo de confianga para pp — pgr com coeficiente de conflanga de 100(1 — 20}% é

[LDjng, LDg,p), para os seguintes planejamentos crossover:

i — T 1
i:(YT—'YR) + i(a,n; +n2“2}ﬁd4fm+—j{
Ty iz
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onde:

Y r= média de minimos quadrados para medicamento Teste

¥ p= média de minimos quadrados para medicamento Referéncia
71y = nimero de individues da segiiéneia 1

ng = pumere de individuos da seqiléncia 2

5’5 = (Q-ﬂ’{i?zﬁm/z}ljz

Crossover 2ud na Presenca de Efeitos Hesiduais

40 Tiy Tig

.l:‘:/R + o, 3(ng +nz) — 55 }.El <_§“_+_1_>}

Crossover 2x4 na Auséncls de Efsitos Residuais
P
- 171 i
F 4+ #Ho,d -+ —4 e
;: {ex,3(n; + n2) }S»\‘/é (?1-1 + ?’12)}

onde:
5= (QMint'ra}l/z
— Razao entre Médias

(O intervalo de confianca para pr/pg € calculado utilizando o intervalo para diferenga de
médias calculado anteriormente e o fato que (ur/pg)/pr = (pr/ug) +1. Assumimos
também que podemos substituir ur por seu estimador . Assim, o intervalo de confianga

{LRing, LRsy,p] expresso em percentuais &:

K% + 1> 100%: (fr”—s{?@f’—“?i + 1) 10@%}
Yr Ur
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e Medidas Farmacocinéticas com Transformecio

— Diferenca de Médias
Neste caso, supomos que a medida farmacocinética na escala logarftmica tenha dis-
tribuicdo normal. O intervalo de confianca ¢ obtido da mesma forms que no caso de

diferenca de médias para dados sem transformacéo.

( intervalo de confianga de 100{1 — 2a)% £ denctado por:
{Lﬁinﬁ Lﬁwp]

~ Razdo entre Médias

O intervalo de confiangs de 100(1 — 20)% para a razdc entre médias € dado pon

[—L-g)'inf; Lésﬁp} = lexp LDinz; exp LDgp)

Concluimos bicequivaléncia se:

(LDingy LDgup) ou (Lﬁinf; Lﬁwp} estao no intervalo (fing; Fsup)
ou

(LBing; LRsup) ou {L?Emf; L?Zmp} est&o no intervalo {Simy; feup)

Método Nio-Paramétrico baseado no estimador de Hodges-Lehmann

Este método tem os seguintes passos para sua construgio:

1. Caleular todos os possivels pares de diferencas das diferencas de perfodos entre as seqiiéncias 1
(da1) © 2 (dpa), ou seja, calewdar Dp = do1 ~dpg,a =1, ...,m1, b= 1, ..., ng, que sdo estimativas

de § = pr — ;25 para todos os pares de diferencas;

2. Ordenar as ning diferencas:

D{1} < D(2) < ... < D{ngng);

3. Caleular a mediana de D{a}, a =1,...,nynz, que é estimador pontual de = py — pp, e €

denominado Estirnador de Hodges-Lehmann;
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4. Identificar o valor de D{a} que corresponde aos percentis o e 1 — o, D{W{a)) e D{W{1 ~a}),

respectivamente.

G intervalo de confianca € definido por:
ID{W (a}); D(W{1-a))+1], e conclui-se bioequivaléncia se estiver dentro do limite (6in5; Foup)

1.8.4 Teste de Hipé6teses

Baseado pa idéis de que dois medicamentos séo consideradas equivalentes se seus perfis diferirem
por menos do que um limite especificado, Schuirmann em [49], sugere o uso de teste de hipdteses
intervalares para verificar BEM.

Hpy: nio bicequivalentes vs. F: bloeguivalentes

Fixando o erro tipo I, o = Plrejeiter Hy /Hy verdadeira), ¢ utilizando hipdteses intervalar,

£8Im0s:

» Diferenca de Médias

Hyy: pr —pr <0y e Hpa: pr— pgr 2 Oy

V8
Hpy #T"’";U'R>9inf e Hpy: #T"":’-"R<93'up

Se utilizarmos a medida farmacocinética sem transformagio, temos G = —0,2up € fgyp =

0. 2up.
Se a medida analisada é com transformacao, utilizamos 8,y = In{0,80) = —0,2231 e G,p =
In{1,25) = 0,2231.

¢ Razao entre Médias

Hoy o pr/pr Sdmg e Hoz: pr/ir 2 dap

vs
Hyy o prfpp > gz'nf e Hup: pr/pr < 531:3}
Se utilizarmos a medida farmacocinética sem transformagao, temos di,5 = 80% € dpp = 120%.

Se a medida analisada é com transformago, utiizamos §;,5 = 80% € 8y = 125%.
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Se rejeitarmos ambas as hipdteses Hy e Hyg, temos que Oiny < pr — g < Gy o0 dipg <

pr/un < fsup. Assim, temos que T ¢ B s80 bioequivalentes em média.

Assim, como fol discutido em Intervale de Confianga, existermn métodos paramétricos e nio-

paramétricos para teste de hipdteses intervalar. A seguir sdo apresentados os mals uiilizados.

Método Paramétrico {Teste {-Schuirmann)

Baseado nos dois testes unilaterais que Schuirmann propds, conclui-se que T e R sao bivequiva-

lentes se ambas as hipdteses Hy; e Hyy 580 rejeitadas com mesmo nivel de significincia o.

Sob suposiclo de normalidade da medida farmacocinética, concluimoes que T e R s30 bioequiva-

lentes com nivel de significincla o se

Crossover 2x2

(?T - ?R} - 91,

Ting = - = inf > tHa,n +ng—2)
Tdv/nr Tas

- (?T - ?R> - 93333

< —t{a,ng +np — 2)

Crossover 2x4 na Presenca de Efeitos Residuais

Ting = F/R — Ot > t{e, 3(ny +ng) — 5)
Sy B (& +2)
FIR -8
Tszzp = / =2 < _t(ay 3(7'2-1 -+ ?’22) - 5)

Crossover 2x4 na Auséncia de Efeitos Residuais

F-g
Tpng = B > e, 3y +nz) ~ 4)
1 i
S4/% (n—l + ;;};)
F-g
Tsup - =L < -t(a, 3(”1 + ??.2) - 4)

(1.8)

(1.9)



Método Nao-Paramétrice (Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney)

Como o planeiamento crossover Zx2 possul duas seqiidneias, BT ¢ TH, podemos aplicar o Teste

de Wilcoxon-Mann-Whitney bilateral através do seguinte algoritmo:
1. Caleunlar as diferencas de perfodos dig = 1,y m = 1,2;

2. Obter o estimador de &}, = (uy — pr) — 8, como funcBes lineares de djn,
Para a seqiiéncia 1 (RT), byjm = djm — O
E, para a seqiiéncia 2 {TR), byjm = dim
onde: A= inf, sup

3. Ordenar bipsg1 7 = Lo & bipgsn 7 = 1.1y , numa amostra combinada e atribuir

postos R{bins, jm) aos dados ordenados;

4. Proceder passo 3 com baup i1 © baup iz
Somar os postes Rlbing, jm) e R{bsup, jm) dos individuos da segiidncia 1, obtendo Riny e

Rgup, Tespectivamente.

Conclui-se BEM se:

Wing = Ring —ni(m +1}/2 > Wl —a)

e Woup = Rop—nu{m +1)/2 > W{a)
onde: W{l— o) = ning — W(a) e W{x) sdo percentis da distribuicio da estatistica de Wilcoxon-
Mann-Whitney. Este teste & semelhante ao Intervalo de Confianca baseado no Estimador de Hodgss-
Lehmann ao verificar BEM.

A aproximacio normal pode ser utilizada quando n; + ng é grande e ny/n. 2 0,5, Assim,

conclui-se BEM se:

7 s = Wing = E(Wing) - [Ring — 0,5n1 (n3 +np + 1)] -
T Var(Wamg)  [0,0833nyng (g +ng + D2 T 7°

i Wep — E{Waup) _ [Boup — 0,50 (n1 +ng + 1)) > —z
sup Var(Wouy) [0,0833 ny ng (n1 + ng + 1)]/2 *

onde: z, corresponde ao valor da distribuicdo normal padrao.

A tabels 1.10 apresenta um resumo dos métodos discutides para verificar BEM.
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Tabela 1.10: Métodos para Avaliar BEM

Método Pardmetro Hatatistica Limite de BE
Intervalo de Confianga

Intervalo com menor amplitude M — HR (LD, LD gup) (—0,2%,,0,25,)
i-‘ﬂT/;U:R [(LDz‘nf/?}R) + 15 (L‘Dsup/gﬁ) + 1] ({}, 8) .}‘7 2)

In(ir/ 1r) [LDing; LDy {—0,2231,0,2231)
ir/iw lexp(L:Ding ), exp(LD gy )] (0,8,1,25)

Baseado no Estimador de Hodges-Lehmann | ur — pig (DWW (), DW (1 — &) + 1)] (—0,2Ug, 0,2Up)

Teste de Hipdteses
Teste ¢-Schuirmann r — g Lo L aup) Ting > 1% € Tyup < —1°
Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney Hy — PR Wins, Woup| Wing > WL — o} @ Weyp > Wia)

1% = t{a,my + ng ~ 2) para crossover 2x2 e 1% = t(w, 3(nq + ng) — 5) ou ¥ = L{a, 3(ny + ng) — 4) para crossover 2xd com ou sem

efeitos residuais, respectivamente.




1.8.5 Poder do Teste ¢ Tamanho de Amostra

Dhirante s fase de planejamento dos estudes de B ¢ BE, uma das guestdes importantes a serem
consideradas é o tamanho da amostra. Como por exemplo, gual tamanho de amostra necessdrio
para determinar BE com poder do teste de 80% para detectar uma diferenca de 20% na média do
medicamento H. Para responder & guestdes como estas pode-se buscar informactes na literatura ou
reatizar wmn estudo piloto baseado na estimativa da variabilidade intra-individuo de estudes anteriores.

Gerahmente, o tamanhe da amostra ¢ baseado na fungdo poder da estatistica do teste para
hipdteses de igualdade entre os efeitos da medicamento. Mas, isto ndo € apropriado para avaliar
BEM, pols o tamanho da amostra determinade pode no ser suficiente para fornecer poder suficiente.

Assim, serd apresentada o calculo de tamanho de amostra baseado no teste de hipdteses Intervalar.

Em teste de hipdteses, € poussivel cometer basicamente dois tipos de erros, denominados erros
tipo I e I. O erro tipo I € definido por rejeitar a hipdtese nula guando esta € verdadeira, enguanto
gue ¢ erro tipo II é ndo rejeitar a hipdtese nula quando ests é falsa. As probabilidades de cometer

estes erros correspondem a:

a = Plerrotipo I) = Plrejeitar Hy [Hy verdadeira)

B = P(errotipe IT) = Placeitar Hy [Hy falsa)

Onde ¢, denominado nivel de significincia, é definido como risco do consumidor {paciente},
enquanto § é denominado risco do produtor (indfstria farmacéutica). O poder do teste é definido

como a probabilidade de rejeitar a hipdtese nuls quando esta € falsa, gue corresponde:

Poder =1 — § = Plrejeitar Hy [Hy falsa)

Em estudos de BE e BD fixa-se o nivel de significAncia, o, ¢ tenta-se minimizar £ através da
escolha de wm tamanho de amostra apropriado. Neste caso, as hipdteses mals adequadas a serem

testadas s8o:

Hy : T e R ndo bicequivalentes vs H, : T e R bloequivalentes {1.10
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Poder para Teste #-Schuirmann

Ciomsidere as estatisticas do Teste {-Schuirmann em 1.8 e 1.9 para o planejamento erossover 2x2
e 2 seguinte substituicio de varidvels:
Y=Yr-Yzr m:@%/%ﬁw;% 5=y e t=t{a,n; +ng— 2.

Assi, temos :

Y44 Y —A
f = >t e typ= < —t,
ms NG

e & hipdtese nula de bicinequivaléncia média € rejeitada ac nivel de significincia o se ¢ walor observado

de ¥ esté dentro da regifo de rejeicio definida por
={(V.s)]~A+tms <Y < A-+tms}
O Poder do Teste, ¢,(5}, é definido por:
6s(6) = P{(Y,5) <R | 8 ¢ Dl

onde {1, corresponde ac espago paramétrico da hipdtese alternativa, ou seja, R°.

Aveliando em § = &;,temos:

by —A —6 8y A-
be(80) = P{ o zattms Y—bo b, m} (1.11)
mog mog mog mog meg
— e b o G — —
-—:E{P{{ 8y 4 A tm3<§” b fg +A tms} 5}} (112)
mog mog g mog mag

Para resolver a equagdo 1.12 é necessdric utilizar integragdo numérica. Phillips sugere em [41] o
usc da distribuicfio { nao central bivariada para Tiny e Taup, com ny 4+ np — 2 graus de liberdade,

coeficiente de correlacio entre as varidveis € igual a 1 e pardmetros de nao-centralidade:

OB Ny = O=A

mog mog

N Cinf =
e o Poder do Teste,¢.(6), pode ser obtido por:
¢5(8) = P{Tins >t & Tryp < —t|f, 05} (1.13)

Uma sugestéo de facll implementacao para cilculo do Poder do Teste t-Schuirmann ¢ o poder
empirico, sendo pecessdrio fixar o tamanho da amostra e os parimetros § e oy, conforme algoritmo

a seguair.
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Algoritmo

1.

2.

Especificar o8 parfietros pr. g, a§ e z:rf;

Gerar uma amostra gleatdria com tamanho ny + ng de acorde com modelo da equagio 1.7 &

pardmetros especificados em 1
Cealeular Tinr e Toup para os limites de equivaléncia especificados, f5 € Gaup ;

Hepetir o8 passos anteriores B vezes;

. Poder Empirico corresponde a proporcdo das B amostras aleatériss em gue

Ting >t & Toup < L.

A funcdo Poder pare o planejamento crossover 2x4 é dada pela equacéo abaixo:

onde:

$5(8) = Fens { {(A —8)/cv 2%} - t(a,6n - 5})

Finos (t{a, 6n —5) —~ {(A +6)/CV ¢/ %D :

Fgn-.5 corresponde a distribuicio t acumulada com 6n-5 graus de liberdade.

Tamanho de Amostra para Hipétese Intervalar

A escolha do famapho da amostra também é baseadsa no Teste ¢-Schuirmann, e assim, come o

Poder do Teste ¢ complicada de obter. Entretanto, um tamanho de amostra aproximado baseado na

funcéo poder pode ser facllmente determinado, conforme casos ababxo.

e Casol: P=pur —pup=0eny =ng=n

Crossover 2x2

N 2
ny > 2[t(e,2n — 2) +£(3/2,2n — 2)]? (ﬁ)

Se utilizarmos a regra = 20 com A = 0, 2pp, temos:

2
nr = [t 2n — 2) + H8/2, 20 — 2 ( %)

onde CV = 100(~/Q Mresidual /tir)



Crossover 234

11 A%
THp = §5§€{a,?§ﬂ - BY - H{(3/2,6n — 5}}2 {\"‘;&“)

o CasoZ2: §20en; =n
Como o poder do teste -Schuirmann € simétrico sobre zero, podemos considerar somente o
casc em que § > (L Considere 3 < #= 85 < A.
Crossover 2x2

o 2
nr(fo) 2 2[t(e 2n — 2) +1(8, 2n — 2)J° (&C—T—i%)

Se utilizarmos a regra = 20 com A =0, 2ug, temos:

. 3
nz(60) 2 [t 20~ 2) (8, 2n — D ( - >

2% - 6,
onde 8 = 100(60/pz)

Crossover 2u4

; 2
ny(fo) = %—é{t(a, 6n — 5) + {3, 6n — 5)]° (AC?.V90>

1.9 Desvantagens da BEM

Este método de bioequivaléncia néo garante a intercambiabilidade entre um medicamento genérico
e wm medicamento de marca, conforme determina a Resolugae. Assim, para svaliar a intercambia~
bilidade entre os medicamentos é necessario utilizar o método de bicequivaléncia individual.

Seja Y resposta da medida farmaecocinética na escala coriginal ou logaritmica para [ — ésima
repeticdo sob o k — ésimo medicamento para ¢ § — dsimo Individue, com I =1,..., L =1, N k=
T, R. (O modelc considerado € o modelo misto de 2 estdgios com efeitos fixos de periodo, seqiiéncia e
formulagao. Neste modele, Yji; é independentemente distribuido com média u;; e varidneia afvjk i=
1,..,.N k=T, R, onde u;; corresponde a biodisponibilidade média especifica e 0’%, i B variabilidade
intra-individuo do j — ésimo. Note que estes dois parfmetros sdc diferentes para cada individuo
presente no estudo.

Suponha que py = {7, ,ujR)’ tertha vetor de médias g = {up,ur) e matriz de varidncia-
covarifncia Lp = ngT pPIBTIBR

pPORTCBER  Thp
onde:



w5 == média populacional do medicamento k
0%, = veriabilidade entre-individuo para medicamento &
o = coeficiente de correlacéo das médias especificas do individuo entre medicamento T & R.

Sob esta notacio, pode-se reescrever o modelo misto 2 estégios como:
Yie1 = 5 + b + €45 (1.14)

onde &j; e ej; sio independentes e correspondem ao desvio médio da média populacional yy € a
variabilidade Intra-individuo, respectivamente. A esperanca condicional para o 7 — ésime individuo
de modelo é definida por:
Er{Yig1) = pgp = te + by
Efbs) = Eleg) = Erlen) = 0
Var{e;p) = J%rj;c
Para o j — ésimo individuo, by e b;g sio correlacionados com coeficiente de correlagio p, e 2 matriz
de variincia-covarincia de (bjr, b; =) éiguala Tp. A distribuigio marginal de Y = (Yir, Y m) tem
12 : . P Ty i 0
vetor de média g = {pz, ug) e matriz de covarifneia ¥ = Lp 4y, onde Ty = 7
0 ofir

Sob suposicio de normalidade, pode-se assegurar bicequivaléncia dentre cada individuo utilizando

as varidveis:
Hin = LgyT — 4R
8iD = oysr — Tlyig (ou Oy /oty iR)

Se as distribuigdes de T ¢ R sho suficientemente fechadas, entfo o valor absoluto i, € ;5 devem ser
peguencs. E, se a distribuicso de T estd dentro da janela terapéutica estabelecida por R para o 7 ~
ésimo individuo, entdo T e R sao bicequivalentes para o j—ésime individuo. Onde janela terapéutica
é definida como o intervalo da medida de BD em que a medicamento ¢ eficaz e segura. Mas, as
distribuictes das respostas farmacocinéticas de T e R podem ser diferentes para cada individuo,
conseqgiientemente a janela terapéutica pode variar entre os individuos.

Para simplificaco do problema, suple-se que a wvariabilidade intra-individuo € a2 mesma para
todos os individuos, ou seja, ofy,;x = 6% 5 © 0% 1 = Oy

Para o modelo misto de dols estdgios definido pela equagéo 1.14,

iip = T — R = byr — byr com média up = pur — pg e varifncia
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Var{uip) = O'%T + 0‘% » — 2popTonR, também denominada como varifncia da,
interacio medicamento x individuo, o3,

As seguintes caracteristicas avaliam a gualidsde do medicamento genérico:
(1) diferenca entre as médias de T e B {uzr — up)
{2) variancia da interacio medicamento x individuo (o%)
(3) diferenca da variabilidade intra-individuo para T e R {o51 — 0% 5)
A bioequivaléncia média requer que o intervalo de confiangs para diferenca das médiasde Te R {oua
razdo das médias de T e H) esteja dentre do intervalo de biveguivaléncia especificado. Para o cdlcule
deste imtervalo de confianga utiliza a informagiic da variabilidade intra-individuc do medicamento
aob suposicaéo de gque as varlabilidades de T e R 80 iguals. Enguante 2 bloegquivaléncis individuai,
considera tanto a diferenca de médias como & variabilidade da interagdo medicamento x Individuc e
& varisbilidade intra-individuo, ftens 2 2 3.

Umpa avaliacio do Impacto de cada uma das componentes para verificar bicequivaléneis média e
individual, pode ser vista em Midha e Endrenyi [40]. Neste artigo, verifica-se bicequivaléncia para
seis diferentes cendrios, criados através de combinacOes de auséncia ou presenca de cada uma das

trés componentes.
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Capitulo 2

evisao de Métodos Alternativos

2.1 Introducao

0O método de bicequivaléncia média, utilizado atualmente para determinacdo de bioeguivaléncia
entre dois medicamentos, nao ¢ suficiente para garantir gue wm individuo tenha respostas similares
quande submetidos a estes medicamentos. Métodos alternatives come Bicequivaléncia Populacional
{BEP) e Individual (BEI) sao propostos, mas para garantir intercambiabilidade entre o medicamento
referéncia {R) e o medicamento genérico {T) é necessério gue a bioequivaléncia seja aveliada dentre
os mesmos individuos segundo defini¢io de Chow e Liu em {11].

Medicamentos bioequivalentes 880 terapenticamente equivalentes e devem ser intercambidveis.
De acordo com a definicBo de Hauck em [25] e Chow e Liu em [11], intercambiabilidade pode ser
classificada em capacidade de prescrigio {prescribability) e capacidade de troca (switchability).

Prescribability € definida como a escolha médica para prescrever um medicamento apropriado
para 1Wm hovo paciente entre um medicamento de marca e um determinado ntmero de medicamentos
genéricos, que s8o bioequivalentes, e o médice nao possui qualquer informagio a respeitc da resposta
teraplutica para este novc paciente, mas para uma determinada populacgio de individues. Assim,
o médico tem somente a informagio da comparagio da distribuicao marginal da resposta de T e
de R para uma populacdo de individuos. Este tipo de intercambiabilidade € avaliada através de
Bioequivaléncia Populacional.

Switchability é definida por Chow e Liu [11] como a troca de um medicamento de marca por

#+

um genérico para o mesmo individuo, cuja concentracao do principio ativo seja eficaz e segura. ¥
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avaliads através de Bioequiveléncia Individual

Tanto & capacidade de troce quanto a de prescrigho comparam as distribuigbes das respostas
{ASC vu Umazx) de T e R e verificam se as distribuicdes estdo dentro da janela terapéutica espe-
cificada, definida como o intervale da medida de BD em gue & droga € eficaz = segura. Os limdites
inferior ¢ superior da janela terapéutica sio definidos como nivel eficaz minimo (NEM) e nivel tole-
rade méximo (NTM). NEM corresponde ac menor nivel da resposta farmacocinética tal que a droga
se mantenha eficaz, e NTM ao maior nivel tal gue se mantenha segura. Hstes limites variam de
acordo com & droga, se a diferenca entre os Hmites for pequena temos a janela terapdutics estreita,
caso contrario temos a janela terapdutica ampla. A droga com janela terapéutica ampla permite
uma maior variabilidade da distribuicio da resposta farmecocindtica quande comparada a jancle
terapéutica estreita. Assim, € mais dificil demonstrar bicequivaléncia pars janels tipo estreita. As
figuras 2.1 e 2.2 correspondem &s curvas da distribuicio média da ASCy..: para os medicamentios R
{curva continua) e T para os casos de janela terapéutica ampla ou estreita.

Para avaliar a capacidade de prescrigio, assumimoes gue todos os individuos possuem a mesma
janela terapéutica, e para a capacidade de troca & janela teraputica pode variar de individuo para
individuo. O FDA classifica as drogas em 4 categorias através da janela terapéutica e da variabilidade
intra-individual, onde a droga é considerada de alta variabilidade se a variabilidade intra-individuo
for major do que 30%, conforme tabela 2.1.

Para determinar BEIL é necessdrio analisar as distribuicSes marginais das medidas farmaco-
cinéticas obtidas através da administracic repetida de T e R para ¢ mesmo individuo. Assim, €
necessdric planejamento cressover replicado para o estudo.

Sob s suposicio de normalidade, ¢ necessdrio estabelecer equivaiéncia em média e variabilidade
das duas distribuicOes marginais para cada individuo.

{ Método de BEI garante que as distribuices das respostas farmacocinéticas dos individuos sob
repetidas administracbes de T e R so fechadas (closeness), além disso, avalia se ambas distribuigdes
estao dentro da janela terapéutica estabelecida pelo medicamento referdncia.

(s critérios de avaliacio podem ser baseados em momento ou em probabilidade.

O método baseado em momento utiliza fungdes de 3 caracteristicas: (1) diferenca entre as médias
de T e R, (2) interacho droga x individuc e {3) variabilidade intra~individuo para T e R. Este método €
avaliado através do critério agregado e desagregado. O critério agregadoe avalia se 2 medida composta

por uma combinacdo linear das 3 caracteristicas é menor do que v Lmite superior especificado.
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Enguanto gue o método desagregado avalia se cada caracteristica estd dentro de seu respectivo limite
especificado. O método baseado em probabilidade avalia se a probabilidade de gue o diferenca nas

BD em um individuo que recebe T e R em periodos distintos estdo dentro de wm limite especificado.

A avaliacio de BEP, assim come BEIL é composto do método haseado em momento e do método
baseado em probabilidade. A avaliagio do método baseado em momento pode ser realizada também
através dos critérics agregado e desagregado. Estes critérios sfo baseados na diferenca entre as

médias de T e R e varincia total de T ¢ R.

Para verificar biceguivaléncia tanto utilizando 0 coneeito de BEI guante BEP, ¢ utilizado Teste
de Hipdteses. Entretanto, como requer estimacgio de alguns parimetros, geralmente utiliza-se a cons-
trugao de Intervalo de Confianca. E em alguns casos, este intervalo € obtido através de reamostragem

bootstrap, pols a distribuigho do critéric ndo pode ser obtida.

() objetive deste capitulo € realizar a revisio dos métodos de bicequivaléncia individual apresen-
tados no livro de Chow [13}- Caps. 14 e 15, quanto ac contetido tedrico, e implementar os algoritmos

descritos em cada métode utilizando SAS.

Tabela 2.1: Classificacio das Drogas

Classe | Janela Terapéutica | Variabilidade Intra-Individuo
A Estreita Alta
B Estreita Baixa
C Ampia Baixa-Moderada
D Ampla Alta




NEM MNT

Figura 2.1: Exemplo de Janela Terapéutica Ampla para distribuicgo da média da ASC para

os medicamentos R (linha continua) e T.

NEM MNT

Figura 2.2: Exemplo de Janela Terapéutica Estreita para distribuicio da média da ASC para

os medicamentos R (linha continua) e T.



2.2 Planejamento, Modelo e Estimacao

Planciamento:

Considerando ¢ modelo misto dols estagios da equagdo 1.14, temos gque as respostas observadas
para ¢ j — ésimo mdividuo {Y;T,‘Ef};g}f possui vetor de médias {uy, #g) e matriz de varifincia-
covaridnecia

2 2 2
5 Twr T 9y OOBTCBR _ o’% Crp
s R ?

2
PUBTOBR  Ohyp+0he o%n Tk

com 0% e a‘% como varidncias das distribuigbes marginais de Yip e Yjp, respectivamente. A varifncia

pars a diferencs das respostas farmacocinéticas pareadas do § — ésimo Individuoe € dado por:
Var(Yyr - Yjr) = ofyr + oby +olyp + 0% — 20057088

= g%-. } 0‘123 — 200 pT0RBR.

Se o coeficiente de correlagio g for positive, ent8o a variancia para diferenca deve ser menor que
a soma das varidncias totais de T e R.

O critério agregado para BEF envolve somente fungdes da diferenca de médias e da diferengs
entre as variancias totais de T e R. Assim, nao é necessério mferéncias para as varifincias intra e
entre-individuo e para a varifincia da interagio individuo x droga, como para avaliar BEL Consegiien-
temente, o planejamento do tipo crossover ndo spresenta mais vantagens sobre o completamente
aleatorizado.

O tipo de planejamento mais recomendado para avaliar BEI € o crossover 2xd, descrito na se¢ao
1.7. Embora alguns dos métodos a serem apresemtados também permitam utilizar ¢ crossover 2x3,
& necessario wm tamanhe de amostra muite malor para obter o mesmo poder de teste para concluir
BEI que o crossover 2Zx4. Pois, no crosscver 2x4, as duas seqiiéncias fornecem informagdes para
estimagho da variabilidade intra~individuo para T e R, enquanto gue no planejamento crossover 2x3,
cada uma das segii@nelas provém informacbes somente para a variabilidade de T on R.

O procedimento pars estimacio dos parimetros deste modelo foi proposto por Chinchilli e Esi-
nhart em [10]. Embora possa ser utilizado em diversos tipos de planejamento crossover de ordem

superior, aqui serd utilizado o crossover 2x4 recomendado pelo FDA para avaliar BEL em que é
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administrade TRTR para a primeira segfidneia e BTRT pars s segunda segiiéncia, onde a adminis
tracio dos medicamentos nos quatre periodos € intercalada por wma perfedo de eliminagio adeguado.
O FDA tembém recomenda utilizar o mesmo lote do medicamento para as repetidas administragies

com o chjetive de eliminar & variabilidade do lote na estimacdo da varigbilidade intra-individuo.

Modelo e Estimacho:
Seja Y, a medida de biodisponibilidade na escala original ou logarftmica para a [ — ésima
repetigic do medicamento k para o individuo j na seqiidncia {, onde ! = 1,2, bk = BT, § =

i,...,m; i==1,2 e 0 modelo linear de efeitos mistos para o caso de auséncia de efeitos residuais:
Yisu = i + v + G + Sim (2.1

onde g € o efelto fixo para média populacional do medicamento k; v corresponde ao efeito fxo
para a | —ésima repeticdo do medicamento k na seqiiéncia 4; ;1 € o efeito aleatdrio para ¢ individuo
J na seqiiéncia ¢ recebendo medicamento k e 454 € 0 erro aleatdrio.

Assumimos que g5 sao 1.i.d. com média zero e Var(ei;n) = 0%, que representa a varidncia
intra-individuo para medicamento &, Denotamos o vetor de efeitos aleatdrios de cada individuo de
dimenséo 2x1 por &;; = [6;;1, 045 R]', € supomos que os J;; 530 1i.d. com distribuicio normal bivariada
com esperanga zero e matriz de varidncia de dimenséo 2x2
Lp= G,%F gfﬁ ;

9TrR YBR
onde O’%T e azB g corTespondem s varifincias entre-individuo para os medicamentos T e R, e U%R =
popToRR acovarianciaentre 7' ¢ A. E ainda assumimos que g4;4; € §;; sdc mutuamente independentes.

O modelo descrito anterlormente contém 5 componentes da varidncia. Entretanto, nem todos
estes componentes sdo identificdveis, podendo ser necessdric impor restrigbes para estimé-los em
alguns tipos de planejamento crossover. Para estimacio dos pardmetros de locagdo é preciso supor
condiches para os pardmetros de perturbagio. Considerando o modelo da equagio 2.1, o pardmetro

vkl € de perturbac8o e precisamos supor & seguinte condigao:
2

ZZ%‘&: =0 k=TR {2.2)

i=1 I=1

[+

i.e, a soma dos pardmetros de perturbago para o tratamento b deve ser nula.
() planejamento crossover preciss ter as seguintes propriedades para gue o8 pardmetros de per-

turbagio ndo estejam confundidos com o efeito direto do medicamento:
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1) Ser uniforme dentre as seqiidncias (cada tratamento € administrado o mesmo niimero de vezes em
cada seqiidncia), entéo o efeito da seqlidncia ndo estd confundido com efeito do medicamento,

2} Ser uniforme dentre os periodos {cada tratamento € administrado o mesmo nimerc de vezes),
sntdo efeito do periodo nao estd confundido com efeite do medicamento,

3} Ser balanceado com relac@io ao efeito carryover de 18 ordem (cada fratamento precede o outre
o mesmo nimero de vezes), entdo efeito carryover nio esta confundido com efelto do medicamento
para o caso de efeifos corryover iguais.

4) Ser fortemente balanceado com relago ao efeito carvyover de 12 ordem {cada tratamento precede
© ouire o mesmo ndmero de vezes incluindo ele mesmo}, entdo efeito carryover ndo esté confundide
com efelto do medicamento,

Considerando o modelo lnear misto com sfeito corryover de 12 ordem:
Yijhr = g+ Mo + Yikg + Oy + Eijra {2.3)

onde A corresponde ao efeitc corryover comum e iy A uma varidwvel indicadora valende 0 para o
primeiro pericdo e 1 para os demals pericdos. Neste caso, além da condico da equagio 2.2, €
necessario supor que:
Z Yirg = 0 (2.4)
ik, le
onde & = {(i,k,{) : 7 = 1 para l = 1,2; k = T,R; i = 1,2}, ie, a soma dos parimetros de
perturbagic nas células em que o efeito carryover esteja presente deve ser zero.

Para o modelo da equagdo 2.3, femos oito parfmetros de locagio, sendo as médias populacionals
uT e pg, o efeito carryover A, e cinco pardmetros de perturbacio de 7, também denorsinado
como interacio seqiiénciz x pericdo dentre medicamento. Apesar de termos oite parfmetros de
perturbagio, somente cinco ndo estam confundidos com outros parfimetros de efeitos fixos.

Considere o vetor de respostas para cada individuo Yi; = (Y31, Yij7o, Yisr1, Yijre) de dimensdo
4x1, com Y; independentes com distribuigho Normal Muitivariada com vetor de médias X5 e matriz

2 2 2
Ohrda 4 ot 1o s £ )
de covaridncia 1 = BT wr TR

U%'Rjz U%RJE +G%VRI2
onde X; é a matriz de planejamento de dimensgeo 4x8, 8 corresponde ao vetor de efeitos fixes de

dimensdo 8x1, Js e I uma matriz de 1 e a matriz identidade de dimensdes 2x2, respectivamente.
O modelo da equacio 2.3 é saturado com nfimero de pardmetros de locacfo igual ao nfimero de

médias segiiéncia x perfodo, e a matriz X de dimensic 8x8 é posto-completo. Assim, os estimadores
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para os efeitos fixos utilizando os métodos de méxima verossimithanga (MV), méxima vercssimilhanga
restrita (MVR) e minimos quadrados (MQ} podem ser obtidos utilizando teoria de modelo linear de

sfeitos misto de Laird e Ware [35), e 880 dados por:

Buv = (X'NT T X THX ’Nfgij} = XY (2.5)
Buve = (X NT:L X)) UX'NT3L, .¥) = X7 (2.6)
Bug = (X NX)YX' NY)X-Y = X7 (2.7)
onde:
Y = (?;,?;} com Y; = (1/m:) 3. Yy
—_
X ={Xy, X2)
'=0&1l

N = I, ®n com n matriz 2x2 comm 71 € ng na diagonal principal

Pode-se notar que os estimadores para os efeitos fixos nas equactes 2.5, 2.6 ¢ 2.7 sfo iguals,
e corresponde a uma funcdo linear do vetor de respostas observado Y, ndo envolvendo, portanto,

parametros da matriz de varidncia-covarifncia.

Em alguns planejamentos crossover € necessiric processo iterativo para obter estbmadores para
os componentes da varifncia 2. No entanto, como o planejamento crossover 2x4 que fol adotado é
uniforme dentre as seqgiiéncias e os medicamentos T e R ocorrem exatamente duas vezes dentre cada
seqiiéncia, entdo existe forma fechada para os estimadores da varidncia e covarincia de 2. Mas,

para obter este estimadores, ¢ necessario utilizar uma transformacéo posto-completo para ¥3;.

Para cada tratamento k& dentro da seqiiéncia i, transformamos ¥i; em: (1) média das duas

respostas farmacocinéticas, (2) pelo contraste ortogonal correspondente definidos por:

2
o 1 5 .
Yie = 3 ;_1 Yijer © Y, respectivamente.

Seja, Y;; = (?zgyz;) = {?ﬁjj"m?@jﬁdygisl,}::;&l} F=1 ..,n 1= 1,2 Tem-se que o vetor };;f
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de dimensio 4x1 tem distribuico normal com vetor de média E(YY) e varifincia Var (¥]), onde:

E{Yg} = iE(?ijT.},E{?éjR}ygi i;Tl) E(Y; 332} {2»8}
E(¥ i) = pe + M, + Vir, (2.9)
E{Y i) = vi {2.10)
A G
Var(Yy) = {211}
g T

onde Arg. e v, CorTespondem as médias de AP € "Y1, Tespectivamente, A = Zp +{1/2)T e T ¢
matriz disgonal de dimensdo 2x2 com 6%, € 0%, na diagonal principal.

Pode-se notar através da eqguacdo 2.11 gue ?@:k e ¥}, s&0 ndo correlacionados e independentes,
pois assumimos gue g5 tem distribuicho nommal.  Assim, pode-se obter a estimagso de Ael
separadamente.

Seja S matriz de dimensio 2x2 que represenia a soma de guadrados e produtos cruzados para as

médias amostrais especificas de cads individuo:

Z z(?z'jk. - ?z‘.k.} (?ijk- - ?i’.k,)
i i

onde Vi j = ;f-; Y
Os estimadores de méxima verossimilhanga (MV) e méxima verossimilhanga restrita (MVR) para

A e para a varifncia mtra-individuo para o medicamento &, a%v&, sao dados por:

Ay = (1/N)S {2.12)
Rasvr = [1/(NV - 2)|8 (2.13)
Fhrrary = (/N DN (Vi ~ Vi } (2.14)
i 7
Jizizk Myve = [1/{(N— Zz kL~ Yik) } (2.15)

onde:
N =11+ n2

zk}, 1/’!13 E: %) para k= T B

(@11
=1



Da equagdo 2.11, tem-se que os estimadores para 0%, 055 e 02, séo dados por:

Fhrary = 0 v — (/28 pv (2.18)
Bhesve = é??k?MVR ~ {1280 n {2.17)
%&Mv = E::”R,.MV (2.18)

GFnave = Fruve (2.19)

onde %k'_ MV 3}"« RAMV* %k, MVER € 3%& My torrespondem aos valores obtidos de Auv e Aasvr nas
equaches 2.12 ¢ 2.13.

Note gue os estimadores de MVE, 6’%}&’ MV Ezwzk’ Ve © 3%9 Ry R 580 ndo viciados para k=T R
Portanto, um estimador nio viciado para varifncis da interacéo individuo x droga pode ser obtide

por:

~2 2 ~2 .
Ghuva = [Bhrymva+ Foruve — 209 1vr) (2.20)

2.3 Meétodos Baseado em Momento

Seja d(Yk; ¥, /) alguma medida de distincia entre as respostas Yy, e ¥, /, com ke k' = T,R. Para

o método de momento esta medida corresponde a :

E(Yr—Yr)?, se k= Tek =R

d(Ykka}z s
E(Ya—Yr)? se k= Rek =R

Considerando as diferencas intra-individuo, d{¥r; ¥z} e d{Yg; Yé}, pode-se verificar que:
d(¥r;Yr) = E(Yr — Yr)? = (ur — pr)* + 0%, + 04y + o p e
d(Yr; Yg) = E(Yz — Yp)? = 2035
onde:
wr= média populacional do medicamento T,
1= média populacional do medicamento R,
o%= varifncia da interagic tratamento x individuo,
o= variabilidade intra-individuc do medicamento T e

o"gy 7= variabilidade intra-individuo do medicamento R.



(s métodos a serern descritos a segulr 520 baseados na razfo ou diferenca das esperancas definidas
anteriormente.

Dencminando genericamente My como a razao ou diferenca das esperancas, a hipéiese para
avaliar & bicequivaléncia individual € dada por:

Ho: My > Ay vs Hy  Mr < Ay,
onde Ay é algum Hmite de biceguivaléncia individual pré-fixado.

Embora a avaliagio de bloeguivaléncia individual seja formpulada por Testes de Hipdteses, na
maioria dos métodos ela ¢ verificada através de Intervalo de Confianga.

Como M7 sfo fungbes de (1) diferenca entre as médias de T e R, {2} interacho droga x individuo
e {3} variabilidade intra-individuo para T e H, forna-se necessdrio considerar a coatribuigho de
cada componente na deflnicdo do limite de biceguivaléncla. Na secfo 2.38 serd abordado come séo

calcnlados estes limites.

2.3.1 Ekbohm e Melander {1989)

Ekbobm e Melander em [17] proptem que a interagdo tratamento x individuo faga parte do
critério para avaliar a intercambiabilidade das drogas, porgue podemos ter individuos respondendo

diferentemente acs medicamentos, ou seja, existe interagéo tratamento x ndividuo.

Critério:

O critério é composto da razdo da varifincia da interacio tratamento x individuo sob a soma da

varidncis Intra-individuo de T e R, o qual denomina-se Mys.

a
Mp = 2 (2.21)
%r + g
onde:
oh = okr +ohp — 200p708R
Estimacao:

Para estimar o efeito da interac8o, € necessirio que cada droga seia administrada pelo menocs

duas vezes em cada individuo. Pode ser aplicado também wm planejamento crossover 2 x 2 replicado,
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considerando replicaco como fator aleatdrio e ignorando possivels diferencas entre perfodos dentro
da replicacio.
Considerando o planejamento crossever Zx4 para svaliar a metodologia proposta, temos o vetor

de varidveis respostas

£ - -
Yy = or, Yyre Yr, Yme) 1= 127 =1, .my,

e os contrastes ortogonais de Yi; para o individuo j na seqiléncia ¢, di; = a1Y}; e Ry = Y55, onde
er={1/2)(1,1,-1,-Y e =(1/2}{1,-1,-1,1)i=1,2=1,..,m.

Segue que d;; € A;; sao varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas, com varifncias
Var{dy) = o} + (1/2)(okp + 0& 1), & Var(Biy;) = (1/2){(ch + 0% ). Considerando & equagho

2.2%, sejam:

2 n
MSUIXF)y=[1/(N=2)] |3 > (dij —di.)? (2.22)
j=1 =1
2
MS(med) = [1/(N - 2)] |3 > (Ry - R:)* (2.23)
i=1 j=1
independentes e
Fry = MS(IXF)/M&(med) (2.24)

onde:

di.=(1/m) Y dy e FBo=(1/n) }j&j

i=1 F=1

Frr é distribuido como {205 + (08,7 +0% g)/(6hr+05 g} }+ F(N —2, N ~2), onde F(N ~2,N-2),
corresponde a distribuicio F com (N — 2) e (N — 2} graus de liberdade.

Podemos notar através da equacgdo 2.21, que
— 2 2 2 2 2
2Mps + 1= {[20p + (oir + owr)l/(or + own)}

(a3

ﬁ/f}5 - {F]F — 1)/2
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() Hmite superior de confianca {1 — &) 100% para Mps € dado por:
Lip ={Fip+ Flo,N —2,N -2) - 1}/2 (2.25)

onde Fla, N -2, N —2) corresponde a0 a~ésimo quantil superior de wina distribuicio F com (N —2)

e {N - 2} graus de liberdade.

Algoritmo
1. Calcule MS(med), MS(IXF) e Fip, conforme descrito em 2.22, 2.23 e 2.24, respectivamente.

2. Concluir BEL com nivel de significdncia o, se Lyp < Arp ou

Frp < iglﬁgz«”—i-lj*f;{} —a,ﬂfwigf\"m2}?

onde:

Ajp ¢ o limite superior especificado (corresponde a 0,2 quando 0%=0,02 e a 0,3 quando 0%=0,03).

2.3.2 Sheiner (1992)

Sheiner em {48} propde o critério da equacdo 2.26 para avaliar bioequivaléncia baseado no processo
bioldgico que a droga sofre no organismo do paciente. Neste critério, ele considera a razio entre a
medida de disténcia de T e um valor padrio, em relagio a distincia de B e um valor padrio, e define

isto como o risco relativo para a troca do medicamento R para T em um determinado paciente.

Critério:

Seja Y;x a medida de biodisponibilidade do k — ésimo medicamento (k =T R) para o j — ésimo

individuo na [ — ésima repeticio, e o valor padrio ignal a E(Y;gp)

El(Yim — EWim)®l  [(er — ur)* + 0% + 08 7]

Me = B Vm =B P

(2.26)

Estimacgso:

Para estimar os sete parametros da equagio 2.26, observando que para estimar a varifncia da
interagéo sdo necessarics 3 parfmetros, € recomendével um planejamento crossover de ordem supe-

Tior, como por exemplo, crossover 2x4, ou wmn planejaments que contenhs pelo menos as segiidncias
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{TT), {RR) e {T.R). Sheiner mostrou, via simulagio, gue & necesséric uma amostra de tamanho
grande para uiilizar este eritério. Adotando wma amosira de tamanheo 490 e considerando A = 1,44

e 2,28, resultou num poder do teste de 0,18 e §,82, respectivamente.

Algoritmo

1. Obtenha o estimador de méxima vercssimithanga para os parfmetros de 2.28, supondo nor-

malidade para Yi;
2. Obtenha My substitnindo os parhmetros por seus respectives estimadorss;

3. Calculs Lage, o lmite superior com coeficiente de 85% para My, comeo o Hmite superior do

intervalo de conflanga de verossimilhanga perfilada de 90%;

4. Conclua BEI se Lyp < Aps.

onde:

Arz é o limite superior especificado (corresponde a 3,25 quando 0%=0,02 e a 3,5 quando 0%,=0,03)

2.3.3 Schall e Luus (1993)

Schall e Luus em [46] propdem comparar a disténcia esperada de Yy e Y com a distancia esperada
das duas administracbes de R, Y e Y};, conforme descrito pela equagao 2.27.
Critério:
Mp = E(Yr - Yg)* — B(Yg — Yp)*

= (up — pp)* + 0% + olyr ~ g {(2.27)

Estimacao:

Para utilizar este critério, é necessédrio um planejamento crossover de ordem superior, COmMO WD
crossover 2 x 3 ou 2 x 4. O estimador através do método de momentos para © planejamento crossover

2 x 4 é dado por:
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mn = (/2 3_(1/r) 3 (/4 Y (Yym — Yy )V (2.28)
7 i =21

(/03 (1/n) Y Yim — Yim)®
i {

Como na maloria dos métodos utiiizando eritérs sgregado, a distribuicie do critério é extrema-
mente complicada. Assim, Schall e Luus sugeremn o método boofstrap nio-paramétrico para construir
o intervalo de conflancga, pois € relativamente fécil de implementar e néo depende da suposigdo de
algmma distribuige.

A reamostragem booisirep para o planslamento crossover 2 x 4 consiste e reamostirar com
reposicac 0s ny individuos da seqliéneia 1 {TRTR) e 08 ny individuos da seqiiéncia 2 (RTRTY, tota-
lizando ny 4+ ne Individuos na amostra bootsirap. Pars cads amostra bdootstrap realizada, calcula-se
my1 de acordo com 2.28, e apds realizar este processe mm pdmero X de vezes, os valores de mp
sa0 ordenados de forma decrescente, e o limite superior do intervale de conflance para método boots-

trap percentil de coeficiente 95%, corresponde ao quantil de 95% do total de reamostragens realizadas.

Algoritmo
1. Gerar a reamostragem Bootstrap estratificada por segiénela;
2. Obter my; de acorde com equacao 2.28;
3. Repetir passos I & 2 pelo menos 1000 vezes;

4. Obter Ly, que corresponde ac limite superior com coeficiente de conflanca de 95% através

de método Bootstrap percentil ndc-paramétrico;

5. Concluir BEI com nivel de significincia de 5%, se Lynn < Aq.

onde:
Aj; é definido como limite superior especificado {corresponde a 0,09 quando ¢%,=0,02 e a 0,10 quando
0%,=0,03).

Caso exista, efeito de periodo, € necessdrio adaptar a reamostragem dootsirap do item 1 da seguinte

forma: {1} faca a diferenca entre as respostas do periodo 1 e 4, 22 4, 3 ¢ 4 e substitua pelas respostas
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dos perindos 1, 2 e 3, respectivarcente; (2) 2 nova amostra € compesta pelas 3 varidvels modificadas

e pela resposta do periodo 4, que nio € alterads.

2.3.4 Holder e Hsuan (1993)

Holder e Hsuan [26] propuseram um critério semelhante ao de Anderson e Hauck [23], mas que
considera o efeito do periodc e da seqiigncia. E recomenddvel utilizar um planejamento crossover de

ordem superior, pois € necessério estimar a componente da interagio droga x ndividuo.

Critério:

My =8 + o5 (2.29)

onde # = {ur — pr)
O critério proposto por Holder e Hsnan em 2.29, considera somente a diferenga entre as médias

de T e R e a varifncia da interacao tratamento x individuo.

Estimacao:

Baseado na suposicio de normalidade, sio obtides valores criticos para Ay, de acorde com
valores especificados de MINP (proporgio minima da populagio que deve ser bioequivalente) e r

(P{—r < gj7 — i < r}), conforme tabela 2.2.

Tabela 2.2: Valores Criticos para A{J4

T
MINP | =1n(0,65) | — (0, 70) | — (0, 75)
0,70 | 0,1456 0.0998 | 0,0640
6.75 | 0,1275 0,0874 0,0560
080 | 10,1083 0,0743 | 0,0483

Fonte: Holder e Hsuan (1993).
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Algoritmo

1. Determine ¢ valor de r ¢ MINP;

2. Obtenha o estimador de Ms substituinde os estimadores de méxima verossimilhangs restrita

nars o8 pardmetros de 2.29;

3. Conclua BEL se My < L.

onde: Ay € o valor eritico correspondente da tabela 2.2 |

2.3.5 FDA (1997)

O FDA em [52], sugere uma combinacio entre ¢ método proposto por Sheiner e por Schall e
Tams, e é dado por Ay,
Critério:
Mps = [B(Yr ~ Ya)’ - E(Y - Yg)?] / (1/2)E(YR - Yg)

= [(ur — pa)’ + oh + otyr — ofyrl/maz(ofy 7, oho) (2.30}

Estimacao:

Sob suposicio de normalidade para a resposta ¥j;%, 0 modelo proposto considera como efeitos
fixos seqiiéncia, periodo e tratamento, e se for utilizado pleanejamento crossover de ordem superior,

é recomendével ndo considerar o efeito carryover.

Para a estimacgao dos pardmetros em 2.30, é sugerido utilizar o método de maxima verossimilbanca
restrita (MVR).
Algoritmo

1. Calcule 0 EMVR para 0%, utilizando os dados originais e obtenha My como:

My = {{pr — pr)* + 0% + opp — U%VR}/O'F:?VR> se Typ> 0,04

{(ur — ur)* + 0f + ofyr — ofyg} /0,04, se Tz < 0,04
2. Gerar a reamostragem Bootstrap estratificada por seqiiéncia;

3. Obtenhs estimadores de MVER de 2.30, e calcule Ays;
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4. Repetir os passos 1 e 2 pelo menos 2000 vezes;

5. Obter Lyss, que corresponde ao limite superior com coeficiente de conflange de 95% stravés

do método Bootstrap percentil ndo-paramétrico;

€. Concluir BEI com nivel de significincia de 5% se Lz < Ags.

onde:

Arg é o limite superior especificado (corresponde a 2,25 quando 65=0,02 e & 2,5 quando c‘%m@,{}?}),
A tabela 2.3 apresenta uma comparacio entre o tamanhe de amostra necessario para concluir

BEI e BEM com Poder do Teste de 90% e 80% , e os valores especificados para o desvic padréo

intra-individoo de B (owpg), OV {(coeficiente de variacio) ¢ para o critérioc Ay Pode-se notar que

é necessério wimn tamanho de amostra muito maior para verificar BEM comparado a BEI para Poder

do Teste de 90%. Em relacio as demais combinacdes, & major amostra para verificar BEI foi de 48

individuos, enquante que para BEM 530 necessdrios 144 individuos.

Tabela 2.3: Tamanho de Amostra para Crossover 2x4 e Crossover 2x2
owre | CV My Poder | BEI | BEM

80% 12 12
0% 12 16
80% 24 24
80% 32 32
80% 32 40
90% | 40-48 | 54
80% 36 | > 108
90% | 40-48 | 144

6,15 15 6,106

0,23 23 0,045

0,30 31 0,026

>0,50 1 > 531 <0,0095

Fonte: FDA(1997)
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2.3.6 Critério Desagregado (1998)

{ critério desagregado proposto por Liu [37] avalia separadamente cada uma das trés compo-
nentes: {1} diferenca entre as médias de T ¢ R, (2) interacgio drogs x individuo e (3)razdo da
variabilidade intra-individuo para T ¢ B para determinar bioequivaléncia individual Cada ums das
irés componentes é avaliada por um Teste de Hipdteses distinto, em gue o lmite de biceguivaléncia
fornecido € especifico para cada uma das componentes, respeitando, assim, as caracteristicas de cada
cormponente,

Para este tipo de critério temos BEI lmplica em BEP que por sua vez implica emn BEM, e isto
56 & valido para o critéric desagregado.

E recomendével utilizar planejamento cressover de ordem superior e calcular os estimadores

através do método de MVER.
Critério:
Ags hipdteses a serem testadas sdo:

e Média

Hoo:pr —pr 2 4/ Ajg 00 pir — pr < —4/ Alg

vs.
Hoot =/ X < pr — pg < Xm

& Interagdo tratamento x individuo
#
Hes - o‘% 2 Agg
vE.

Hai . G'% < }\20

# Variabilidade intra-individuo
How : 0%y7/0%r 2 dao

V5.

. 2
Hyy glzifT/JWR < Az
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onde:

+ £ — - - - .
Mg = }\ma’{f@r e A T }\235%; 5+ € A10, A20 € Az s80 os Hmites superiores especificados.

Estimacao:
O mtervalc de confianca para pr — pp € dado por
Uelle) = (Vr — VR £ t{e, N = 2)y/Var(Tr - Vg) (2.31)

onde:
t{e, N — 2} corresponde ao a-ésimo quantil superior da distribuicio ¢ ~ Student com N — 2 graus de
liberdade.

Sob a suposigho de normalidade, o limite superior de conflanga (I-a)% para 9'524/2" / g%, g € obtido

DOT:
Uy = [0%7/3alF (e N —2,N - 2) (2.32)

onde:
Flo, N — 2, N — 2) corresponde a0 o-ésimo guantil superior de wma distribuicie F com N — 2 ¢

N ~ 2 graus de liberdade.

Algoritmo

1. Construa o intervalo de confianga com coeficiente de 95% para yur — pr de acorde com 2.31,

e conclua BEM se estiver contide no intervalo [In(0,8), In(1,25)};

2. Obtenha o limite superior de confianga de 95% para o% utilizando EMVR ou L;r conforme
equacgio 2.25. Conclua bicequivaléncia para interacfo tratamento x individuo se este limite for

menor do que 0,03 ou 0,3 para Mrs;

3. Calcule o limite superior de confianga de 95% para of,/0%, 5 conforme 2.32, e conclua bive-

guivaléncia em variabilidade intra-individuo se este limite for menor que 2,25,

4. Conclua BEI com nivel de significincia a se T e R forem bioequivalentes em média, variabili-

dade intra-individuc e na interagic fratamento x individuo.

68



2.3.7 Relacao entre os Critérios

{08 critérics propostos antericrmente sfo relacionados entre 5i ou sfo funcies de outros. Considere
a seguinte redefinicdo de varidvels:
M = (pr ~ pr)? ol = 8 ofy g
Ay = 0% /0% e
rs = olyr/o%n

(g critérios M1, My e Mra, definidos pelas equacoes 2.27, 2.26 e 2.30, respectivamente, possuem
a seguinte relacho:

Mps=X+A+i—1

= My —1

= Mn/okg

Se as varidncias intra-individuo de T e R forem iguals, temos que o critério propesto por Schall e
Luus é o mesmo que o sugerido por Holder e Hsuan (M3 = Mj,). E sob suposicio de normalidade

para a resposta farmacocinética, o resultado utilizando o métede baseado em momentos ¢ equivalente

ac baseade em probabilidade.

2.3.8 Limites de Bioequivaléncia

O FDA em [52] propde que o limite de bicequivaléncia para Mj3 seja construido da seguinte
forma:
Limite de BEM + 0}, + (¥, ~ 0% 1)

M= e
varidncia escala

Utilizando a regra 80/125, ternos que o limite de bicequivaléncia média ¢ [In(1,25)}? = 0, 04977
Considerando o modelo misto dois estagios da equagao 1.14, temos que a magnitude da varidncia o5,
estd associada com a propor¢ao de individuos em que a diferenca nas médias especificas pr — pip
estao fora do limite de BEM {(In0,8,1n1,25). Por exemplo, se de 10 a 20% das diferengas entre as
médias especificas dos individuos estdo fora deste intervalo de bicequivaléncia, entéio ¢, ird variar
no intervalo [0,02-0,03].

O FDA sugere utilizar §,04 para varidncia escala e 0,02 para diferenca entre as varidncias intra-

individuo de T ¢ R. Assim, o lmite de blosquivaléncis para Afy; é dado por:
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Az = [(In1,25)% + 0,02+ 0,02]/0, 04 = 2, 2448

295 paracy = 0,02

Arz = [(In1,25)% + 0,03 +0,02]/0,04 = 2, 4948
~2.5 paracy =0,08
Utihizando a relagdo entre os critérios definida na segdo anterior, temos que os intervalos de

bicequivaléncia para Ay, e Mrs sio dados por:

0,09 paracy =0,02
N (2.33)
0,10 paraoc} =0,03

3,25 parasd =0,02
Ap = { % (2.34)

3.5 paraci =0,03

2.4 Método Baseado em Probabilidade

Para o métode baseado em probabilidade, a medida de disténcia d{Y¥;Y, /) para 7 positivo

especificado corresponde a:

P{Yr —Yri<7)=Prg, se k= Tek =R

Vi V1) = ,
y {P(;Yg—y}; <7r)=Par, se k= Rek =R

onde d(¥7; Yr) mede a disténcia entre as respostas farmacocinéticas de T e R, e d(Yi; Yy +) mede a

distdncia entre as respostas das administracdes repetidas de R. A disténcia d(Yg; Y}, ) serve como

controle, pois 0 medicamento R deve ser bicequivalente com ele mesmo nas repetidas administraches.
A hipétese para avaliar bicequivaldncia individual € dada por:

Hoy  P<MINPvs Hy: P> MINP

onde MIN P corresponde a proporgao minima da populacio em que T e R, que devem ser bicegui-

valentes.

A seguir s80 apresentados os principais métodos baseadoes em probabilidade.
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2.4.1 Anderson e Hauck {1990)

Baseado no conceito da regra 75/75, Anderson e Hauck [23], sugerem o Teste da Razéo de
Faquivaléncia IndividualTIER, Prrgg, como forma de avaliar BEL

Ciritério:

Prigr = P{—7 < pjr — g <7} (2.35)
Este teste requer 2 especificagho, pela agéncia reguladors, da proporcio minima de individucs
ne populagio de interesse para qual os dois medicamentos devem ser bioequivalentes (MINP), e é

haseado na distribuicdo binomial.

Estimacao:

E aplicado um planejamento crossover 2x2, considerando que nao hé efeitc de perfodo ou efeitos
residuais diferentes.

As hipéteses a serem testadas sdo:
Hy: Prigp < MINP vs. Hy: Prigg > MINPF
Para teste de hipSteses que utilizam probabilidade binomial, é comum usar a aproximacio normal
para binomial. Mas, como a amostra utilizada em estudos de BE n#o € muitc grande € recomendado
utilizar o teste binomial exato,

Considere ¥ como a medida de biodisponibilidade do k — ésimo medicamento (k =T,R) para o

j — ésimo individue, e o critério de bioequivaléncia:

—r < }ij — Y;‘R <7 (236)

Algoritmo
1. Especifique o valor de r e MINP;
2. Contar ¢ niimero X de individuos que satisfaz o critério da equacio 2.36;

3. Encontrar Lrrpg, que corresponde ao limite inferior de conflanca para Prrzg com coeficien-
te 100{1-)% através da soluglo de o = P{X ou mais individuos bicequivalentes/FPrrpg =

Lrier};



4. Conclua BEI ac nivel de significBncia a se Lyrpp > MINP,

A tabela 2.4 apresenta o numero minimo de individuos para diferentes tamanhos de amostras
gue devern satisfazer o critéric 2.36 para concluir BEI a0 nivel de significAncia de 5% e utilizando

MINP=0,75.

Tabela 2.4: Niamero Minimo de Individuos para Concluir BEL

p
Tamanho Amostra | —in{0,6667) | —In{C,75) | —In{0,80} | —In(0,90) | Lrrpp
10 10 - - - 0,493
11 ii i1 - - 0,530
i) 2 i3 - - 0.473
13 12 13 - - 0,505
14 13 14 14 - 0,534
15 i1 15 15 5 0,560
16 15 16 16 - 0,516
17 15 17 17 - 8,539
iR 16 17 18 5 0561
19 17 i8 19 - 0,581
20 18 19 20 - 0,544
21 18 20 21 - 0,563
53 19 21 91 5 0,580
23 20 21 22 - 0,596
74 51 75 23 . 0,565
25 21 23 24 - 0,581
26 22 24 25 - 0,595
27 23 25 26 - 0,608
28 24 26 27 - 0,581
29 24 26 28 29 0,594
30 25 27 28 30 4,606
31 26 28 29 31 0,617
32 27 20 30 32 0,594
EE; 57 30 T 3 0.605
34 28 30 32 34 0,615
35 28 31 33 35 0,625

Fonte: Anderson e Hauck (1990}
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2.4.2 Esinhart ¢ Chinchilli (19984)

Esinhart e Chinchilli [20] sugerem o intervalo de tolerfincia L (I} como critério para avaliar
BE1, baseado na definicdo de Prg em 2.35.

O intervalo de tolerfncla € definido como o intervalo gue contem 100v% da diferencs intra-
individuo Y37 —Y;r na populagéo com probabilidade 1-0, 0 < @ < 1 e 0 < v < 1. E sua interpretacio
€ sbmilar ac lntervale de conflanca.

Suponha que seja repetido o mesmo estudo de BE independentemente B vezes, calcula-se o
intervalo de tolerdncia em cada um deles. Ento, pelo menos {1-0)100% dos B intervalos de tolerancia

devem cobrir pelo roenos 100y da distribuicde de Yir — Yig.
Critério:
Seja £ = ¥jr — Y;g, 0 intervalo de tolerfincia proposte &
Le{Up) =RECV (2.37)

onde:
E e V correspondem & média aritmética e desvic padrao de R, respectivamente.

C = k1k2 & obtido através das equagdes 2.38 e 2.30.

B~V 4 kD) - Bn VoK) =~ (2.38)
k2= \Jal/x% o (2.39)

Algoritmo

1. Obtenha ¢ estimador de minimos quadrados para py — pg e erro padric associado;

2. Encontre k1 resolvendo iterativamente a equacgéo 2.38;

3. Calcule k2 conforme 2.39, onde gl corresponde aos graus de liberdade associados com V;
4. Obtenha o intervalo de tolerncia (Lp, Ur) em 2.37;

5. Conclua BEI, se {Lr,Up) estiver contido dentro do intervalo {—r, 7).
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A tabela 2.5 apresenta o nimero de individuos necessdrio para conchuir BEI utilizando o métedo
de Intervalo de Tolerfincia para r = 0, 2877. Quando o coeficiente de variagio (UV) estd préximo de

24%, © tamanho da amostra € maicr gue 1000 ou nio existe, ¢ neste caso, esté denotada pelo simbolo

Tabela 2.5 Nimero de Individuos Necessério para Concluir BEI

7=0,75 7= (), 83
Crossover  ppr ~pup OV | ao=0,00 |a=0,10 | =0,06 1 a=10,10
2x2 In{0,85) | 10 i8 13 30 21
12 30 34 210 135
i4 827 158 - -
ia - - - -
0 10 10 7 i3 16
iZ2 i7 12 27 is
14 36 25 100 66
16 145 94 - -
18 - - - -
Zxd In{0,95) | 10 7 6 9 7
12 11 8 i4 16
14 17 12 28 19
15 32 22 30 53
18 88 58 - 849
20 - - - -
¢ 10 6 5 7 5
12 7 6 9 7
i4 18 7 13 g
18 14 10 20 14
18 21 15 37 25
20 37 26 108 71
22 59 59 - 871
24 491 310 - -
26 - - - -

Fonte: Esinhart e Chinchilli (1994).
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2.4.3 Schall (1995)

Schall [47] propde uwm critério similar ao de Sheiner e a0 de Schall e Luus, mas que € mais facil

de ser interpretado. A medida de similaridade entre T ¢ R, definida na equacdo 2.35, € dada por:

Critério:
Fy=d{¥1:Yg/) —d(Yr; Yg+) = Prg — Prr (2.40)
= P([¥r — Y| <7) - P([Ya — ¥z| <), (2.41)
ou
P =d(Y7;Yp/)/d(YR; ¥Yg') = Pre/Frr {2.42)
= P([Yp — Yg| < r)/P{[Ya ~ Ya| <r). (2.43)
Estimagao:

Para assegurar bicequivaléncia através deste critério, é negessario planejamento crossover de or-
dem superior, come por exemplo, crossover 2x3 ou 2xd. E pode ser verificada através do seguinte

teste de hipdteses:

Ho : Py(Pr) < mal{me) vs Ha : Py(Pr) > wa(me).

Conpclul-se BEI se rejeitamos a hipdtese nula para algum limite pré-especificado mgz{m, ). O método
proposto € avaliade de duas formas : (1} supondo normalidade para ¥r e Yz ou (2) nio assumindo
nenhuma distribuiclo para ¥7 e Yr. Como o procedimente para avaliagdo utilizando Py ou #, sdo
similares, aqui serd utilizado somente FPy.

FP;-Distribuicao-free
Algoritmo
1. Gerar reamostragem boofsirap estratificada por seqiidncia;

2. Determinar o valor de . Schall considera duas situagdes para o valor de
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s r & especificado

Ttilizar a amostra boofsirap para caleular Prg e Pra

Pra=(1/2)3 (1/4n:) Y3 Hlghm — Y5r} <7) (2.44)
Phe=(1/2) > (/) > Igim — vimel <7) (2.45)

onde:

Yym & =T,R corresponde a amostra bootsirap

, Lose {{hm — Vimel <7
0= e
0, se Gyij}%}; — Vil > 7)
# r & obtido através de v = e/ 2owe.
A escolba de ¢ =1, resulta em um razodvel poder, e é necessario utilizar os dados originais

para estimar v 20w g

Vaswr = {(/N) 3> (wim — vym)*1/? (2.46)
Php=(1/2) 3 (1/4m) 3 3 Hyfim ~ 07| < eV2swr) (2.47)
Prr={1/2) 3 (1/m) Y Hm — ¥l < cv25wr)) (2.48)

3. Obter F] = Ffp — Php;
4. Repetir I e 2 pelo menos 1000 vezes;
5. Calcular o limite inferior de confianca para Py utilizando o método booistrap percentil;
6. Conclua BEI com nivel de significancia o se o limite inferior com coeficiente (1-¢)100% for
maior gue o limite de equivaléncis especificado.
P-Paramétrico

Sob a suposicio de normalidade, Prp é constante. Assim, a avaliacio de BEI requer somente

Pra = ®{[6+ v3owal/+/ o} + % + 05} (2.49)
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~8{[6 - ev/Bowrl/\/o% + ohr + ohab,

onde: # = pr — pn.

Algoritmo
1. Determine ¢ en 7 = ¢/ 20w x;
2. Caleule Prg usando os dados originais, como em 2.48, e os estimadores podem ser obtidos
através do métedo de MVR;
3. Gerar reamostragem booisirap estratificada por segiiéncia;
4. Calcule Pty usando os dados da amostra bootstrap, utilizando 2.49;
5. Repetir 2 ¢ 3 pelo mencs 1000 vezes;
6. Calcular o limite Inferior de conflanca para Prp utilizando o método bootsirap percentil;
7. Conclua BEI com nivel de significAncia o se o limite inferior com coeficiente {1-a)100% for

maior que o limite de equivaléncia MINP especificade.

2.4.4 Liu e Chow (1997)

Lin e Chow [12] propdem dois testes de hipSteses unilaterais para suprir deficiéncias do Teste

TIER, proposto por Anderson e Hauck, pois o teste TIER nac pede ser aplicado para planejamento

crossover de ordem superior e nem sob & presenga de efeito de periodo.

Critério:

As hipdteses a serem testadas podem ser definidas por:

Har -

vE.

Hor:

e

gg{} :

6 = 2(0)y/oh + (1/2)(olyr + b ) < —

8 — 2(wo)y/oB + (1/2)(0}p +0%p) > =

6 — z{wo)1 /0% + (1/2)(0%r + 04 27
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EN

Hyy: 0 — z{wg}\/cf}?} + (1/2) (0% + 0% ) < 7.

Estimacao:
Ty = (F — L)/+/m?s?
Ty = (F —U)/+/m?s2
omde:
F=1/0D: +D2]e Dy = (1/n,) T Dys;
L=—rell=mr
m? = (1/2)[(1/n1) + (1/nz)l;
s? corresponde a0 erTo quadrético médio.

Considere os valores de I;; para cada um dos planejamentos:

o Crossover 222 (RT,TR)

Dyy=Yur—Yyr j=1L.,mi=12

@ Crossover 2x3 (RTT, TRR)

£ (1/2) [(} jTiz2 3Jv'z"i"’l.'i’s) 3 ijl]y sei=1,;
s =
{1/2) iz}jTﬁl (} FR2Z %R??:}]: sedi==2,

e Crossover 2x4 (TRRT,RTTR)
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Do = 4 DU+ Yime) = Vre + Gawg)l, sei=1
2
{1/ 2)[{Yiroz + Yiraa) ~ (Yiaor + Yirs)], sei=2.

(2.50)
(2.51)



Algoritmeo

1. Determine r ¢ MINP;

2. Obtenha o estimador de minimos guadrados para diferenca; enire as médias de T e B, Feo

erro gquadratico médic;

3. Obtenha o intervalo de conflanga utilizando as equaghes 2.50 e 2.51;

4. Conclua BEI com nivel de significAncia ase Ty > ta, NC,ny+ne— 2 e Ty < —#Ho, NC,ny +

Tig — 237

onde:
NC = [V2z({(1 — MINP)/2}]/m;

t{ex, NC,n1 +nig — 2) corresponde & distribuicdo ¢ — Student com parfmetro de nao centralidade NC
& 1y + ng — 2 graus de liberdade.

A fungfio poder em #, > 7 € dada por:

&{me) = P{TL > t{a, NC,ny +nz — 2) e Ty < —t{a, NC,ny +ng — 2)}

E o tamanho de amostra pede ser calculado por:

P{Ty > tla, NC,ng +ns — 2)} = P{Ty < -t{(a, NC,n1 +ns — 2)} = &

A tabela 2.6 apresenta o niimerc de individuos necessirio pars alguns valores de #, e 7 com
poder do teste de 80 ou 30%, considerando que o mimero de individuos € o mesmo para cada vma

das duas seqliéncias dos planejamentos crossover.
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Tabela 2.6: Total de Individuos para Concluir BEI para Diferentes Planejamentos

Crossover
Poder | Hy | H, | 2x2 1 2x3 | 24
0.7 0901 36| 28 16
0,8 0,95 20 | 16 | 10
0,90 70 | 54 | 30
0,95 30 | 24 | 20
067|090 | 46 | 36 | 20
0,9 0,95] 24 1 18 | 10
0,901 88 | 78 | 38
0,95 38 | 28 | 24

0,75

0,75

Fonte: Liu e Chow (1997)
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Tabela 2.7 Resumo dos Critérios Apresentados

Oritério

Intervalo de Confianga

Limite BE

Mps = UD/(""WT + otyn)

-L’IF = {F}'p Fﬁ((]{, N - 2, N - 2) - 1}/2

Oﬁseo“DwO 0260,3%@dpw003

My = (0° + 0 + ofyr) /oy

Bootstrap-Percentil

3,25 se 03, (}02036%09—_(}03

My -w92+au+ffw1" TR

Bootstrap-Percentil

0,09 se 0F, = 0,02 ¢ 0, 10 se 0% = 0,03

ﬁl’[m = 92 + G'D

DNy da tabela 2.2

My = (0° + o}, + opyy — or) [maz(o, p, o)

Bootstrap-Percentil

2,25 se 0%, = 0,02 e 2,5 se 0% = 0,03

Desagregado

Hoo @ iy = g > v/ Ayg vS. Ua(Ly) = (Yp — Yg) [ln0,8;1n1,25]
Hy: —/Nig < e = e < /g t(a, N —2)4/ Var(Yr - Y}e)
Hoi i 0% > Ay Lir 0,3
vs. Hy i 0% < Ny
Hyy : 0fr/ 0k n > Aag U, = [68¢/0% g F(a, N — 2, N — 2) 2,.25
v, Hyy 1 0p /08 n < Aao
Prigp = P{~r < jur — pur <r} Lripn MINP
Intervalo de Tolerancia Lp(Up) = R+ CV (—r,r}
Py = Prp~ Pp Bootstrap-Percentil Ty
Hor 2 0 — z(wo)/od + (1/2)( O"Wi, +oin) < -1 Ty, = (F'— L) /+/m?2s? Ty = oy, NCny + ng — 2)
Vs, e

Hop,: 0 = 2(wo)v/0} + (1/ (0 + o) > —r
Hyy 5’ — 2(wo)Vob + (12 (odp + 0% ) > 7
ve.

+ (1/2){ofr +ofyp) <7

ffaU 9~ZWQ \/O’D

TUm(‘ —UY/+/m?s?

FU ‘”?‘((X Nﬁ Ty -t Tig — 2)




2.4.5 Poder do Teste e Tamanho de Amostra

Para a maloria dos critérics apresentados. nfo hé wpa forma fechada para cédlculo do poder do
seste. Consegiientemente, o tamenho da amostra s6 pode ser obtido através de simulacdes pelo
métodoe de Monte Carlo.

Para a simulacio do Poder do Teste fixa-se 5%, G‘%’;T,G’% ’h # ¢ tamanho da amostra. Enguanto
que para tamanho da amostra fixa-se 6%,0%,,,0%, -, 8% e Poder do Teste como 80%.

No capitulo 4 sero sbordados procedimentos pars célenlo do Poder do Teste para alguns dos

métodos apresentados nos capitulos 2 e 3.
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Capitulo 3

Estudo de Novas Propostas

Alternativas

3.1 Introducao

Como o inicio de pesquisas para o método de bicequivaléncia individual é muito recente, existemn
véarias publicagbes com novas propostas para verificar BEI e que néo estdo na revisdo abordada no
capitulo 2. Para selecfio destes novos métodos, foram utilizados como critério de escolba proposias
que sao modificactes das ja apresentadas e que se mostraram melhores em relagho ao poder do teste,
tamanho de amostra necessdrio e dentre as novas propostas as que se mostraram melhores guando
comparadas entre si. Assim, a seguir sdo apresentadas as propostas sugeridas e ndo implementadas
e as quatro novas propostas para assegurar BEI que serfo abordadas neste capitule. Na segdo 3.6
apresentamos & comparacac entre todos os métodos descritos para trés conjuntos de dados com

caracteristicas distintas.

1. Endrenyi {1894)

Endrenyi sugere em [19] um Intervalc de Confianca para a razfo das varidncias entre-individuo
e intra-individuc baseado na distribuicio F de Snedecor como critério para verificar BEL Para
este método, conclui-se BEI se o limite superior do intervalo de confianca obtide seja menor
do que o limite especificado. Este método é bastante restritivo, pois 86 avalia uma das trés

caracteristicas recomendadas para comparagdo entre os medicamentos T e R.
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2. Kimanani (1997} e Hauck (1896;

Kimanani em [32] ¢ Hauck em [25], sugerem um critério agregado baseado em momento com
pesos distintos para cada componente. Uma critica s este método seria como determinar estes

pesos ¢ qual a justificativa de atribulr maior importédncia 3 uma determinada caracteristica.

3. Quircz {2002)

Quiroz propde em [42], um intervalo de confianga alternative para Mjp;, descrito na equago
2.30, baseado no método de Grandes Amostras Modificado (GAM). O método GAM foi in-
troduzido por Graybill e Wang em (21} e discutido com detalhes por Graybill e Burdick em
[22]. Quiroz demonstrou gue sen método £ mals podercso que o método sugerido por Hyslop

somente para assegurar BEP.

4. Carraseo {2003}
Carrasco em {7}, introduz o conceito de modelo de equagdes estruturais para avaliar BEIL Os
parmetros sao estimados utilizande a fungdo de verossimithanca parcial, e as hipdteses sao
avaliadas utilizando o critério desagregado. A grande desvantagem deste método € gue sio

necessarios de 50-100 individuos para resultar em um Poder do teste razodvel.

5. Hsuan e Reeve (2003)

Hsuan e Reeve em [29], generalizaram o método apresentade por Hyslop para outros tipes
de planejamento, come planejamento de Ballam’s, crossover 2x3 e crossover 3x4 com trés

tratamentos distintos.

A seguir serdo apresentados os quatro estudos de BE! que iremos considerar neste capitulo.



3.2 Brown e Iyer (1997)

O método sugerido por Brown, Iver e Wang [5] é baseado no ITntervalo de Tolerfncia, semelhante
a0 método proposto por Esinhart e Chinchilli [20]. Entretanto, este novo método inchul a nteragdo
entre $ratamento e ndividuo.

O Intervalo de tolerdncia & definido como o intervalo gue contém 100+% da diferencs intra-
individuo ¥;r ~ ¥;p na populagdo com probabilidade I-v, 0 < < 1 e 0 < v < 1. Sua interpretagao
& similar ao intervalo de confianca, isto €, suponha que repetimos o mesmo estudo de BE indepen-
dentemente B vezes, e calculamos o intervalo de tolerdncia em cads um deles. Entfo pelo menos
{1-)100% dos B intervalos de tolerdncia devem cobrir pelo mencs 100y da distribuicao de Yir — Yir.

Considere o modelo estatistico para crossover 224 dado pels equacdo 1.6 com a inchusao do efeito

fixo pars interacao droga x individuo -(5F ;4.

Yim = p+Gi+ 8+ P + Fiy + (SF)in + €ijm {3.1)

onde:

j=1,.,m, m=1,..4 i=12e k=RT

Assim, como no modelo anterior, assumi-se que 53; s80 i.i.d com distribuicio Normal com média
0 e variAncia 072, £, também s80 ¢.7.d com distribuigio Normal com média 0 e varisncia o2 e (SF);j
tem distribuigiio Normal com média 0 e varidncia o3 /2.

Neste modelo fol excluido o efeito carryover, pois é possivel elimind-lo com wm pericdo washout
adequado. Caso este efeito esteja presente, o planejamento eressover nio é apropriado.

Para avaliar a distdncia entre as respostas dos medicamentos T e R, € utilizado ¢ valor esperads
para a diferencs entre a resposta de T e R de cada individuo. Ou seia, §;m, = resposta esperada para
individuo 47 para o medicamente T durante o pericdo m menos a resposta esperada para individuo

ij para o medicamento R durante o perfodo m. Assim, tem-se:
8jm = pr — pr + (SF)yjr — (SF)in

Note que §;, tem distribuicio Normal com média § = ur — ug e varifncia 0%. Se nfo existir a
interacéo mdividuo x droga, 6% = 0, entdo a distribuicio de &;,, & degenerada, ou seja, djm = pr LR
para cada um dos individuos. Neste caso, o métedo de BEI € andloge ao de BEM. Entretanto, se

cr% # 0, pode-se utilizar o Intervalo de Tolerfincia para distribuicio de §;m para assegurar BEL
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A construcao deste Intervalo de Tolerfncia € apropriada somente o casc em que as varidncias
intra-individuc sdo iguais. No caso de serem diferentes, € recomendéve! utilizar outro método para
determinar BEI ou utilizar a extensdo do Intervalo de Tolerfncia.

Brown apresenta em |5] e [6], metodologis para construcio de Intervalo de Tolerdncia para 5
diferentes tipos de plansjamento crossover. Pordm, agul serd abordado somente o erossover 2x4.

O método proposto pars caleulo do intervalo de tolerdncia para © modelo com efeltos mistos €
baseado no artigo de Wang e Iyer [56]. Neste artigo eles desenvolveram o imtervalo de tolerdncia
para distribuigdo normal com média @ e varidncia o == o2 ~ o%. Brown et al. adaptaram para
distribuigio normal com mesma média e variincia c%.

Devido a recomendagio da ANVISA e FDA de utilizar 2 transformacio logaritmica nos dados,
caloulamos o intervalo de tolerdncia para os dados transformados e vtilizamos & transformacio ex-
ponencial para obter o intervalo na escala original. De forma que, na escala original o intervalo de
tolerancia obtido é para razéo das respostas individuals esperadas de T e B, sendo de interpretagio
mais facil que a diferenca.

O limite de bivequivaléncia deste método € baseado na regra 75/75. Apesar desta regra apresentar
vérios problemas e ser pouco utilizada, Westlake [58] sugere que seu uso assegurs o Intervaloe de
Tolerdncia como uma forma apropriada para utilizacdo em adigdo ao Intervalo de Conflanca. O
limite de bioequivaléncia, utilizando v = 3,75, é definido pelo intervalo

{0,75; 1,25) ou {0,75; 1,33), que ¢ simétrico sob zero na escala logaritmica.
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32.2.1 Critério:

& intervalo de toler@ncia com coeficiente de confianca o £ v € definido por:

8 4 max {§me(3, 5% — 5% Fyn o) Bisa 2w STRN%’} (3.2)
onds:
i o Y
-~ nigh+ 1
k= ity /2 l: 3 né ,}\ _I y (3.3
X o plt = (1 = &) F i ) |
P 2 me— 2 WY %
g&:max{aﬁ;‘??__gﬁgﬁzﬁ}. (3.4
5%
e {1 = BV Fon 0 )2
0= (}‘ (1 ?\2}??.5’1!7/21 , <35)
1 {E“ }Ffiy LB
o S
¥y v
2 2
52, = 211 25 (3.6)
12

com 7 = (1) /3, 112 = v1+ vy € Fpy, e corresponde ao n-ésimo percentil da distribuicio F com 14
e g graus de liberdade, 7142 a0 {1+ 7)/2-ésimo percentil da distribuigao Normal Padrao, X2 o)
ao {1 — a)-ésimo percentil da distribuicac Qui~quadrado com [ graus de liberdade e, finalmente,
E(14a) /20y, COTTESPOnde 2 distribuigio {—Student com nivel de significAncia (1 +)/2 e 112 graus de
liberdade.

3.2.2 Estimacao:

A seguir definimos contrastes para estimacio das varifncias para dois planejamentos crossover
2x4 em que a ordem de administracio de T e R sdo diferentes.

Os estimadores de #, o2, 6% sio definidos por g, 82, 5% tal que 8 tem distribuicdc Normal
(8,02 /n), 11S%)/0% e (1115%)/c% tem distribuigdo qui-quadrado com vy e 1o graus de liberdade.
Supomos ainda que o‘% > 01.2? e que @: S% e ng sdo mutuamente independentes.

Considere o planejamento ervssover 2x4 com as seguintes ordens de administracéo e seus respec-

tivos contrastes:



(TRRT e RTTR)

Uy = Yigy = Yiga, 3.7
Vis = Yija — Yiz3, (3.8
wi; == 0, 5(Yi1 + ¥oa) — 0, 5(Yis2 + Yiga ). (3.9
(TRTR e RTRT)
Ui = Yij1 — Yijz, (3.10)
vy = Yz — g, (3.11)
wy; = 0,5(Yy1 + Yigz) — 0, 5(Vipn + Yiga). (312)

(s estimadores (ENVUMY) para 0‘% e s;%} conforme demonstrado por Brown em [6], sdo dados

DOT:

Z - —
Dt Doy (g — W)

% .
5z = p— {3.13)
g2 — 2 ey =T )2 + (v — 7 )] (3.14)
4(n1 411 — 1} ’

Definimos o estimador para # como 8 = 0,5{(10:, — Ws.) com distribuigic Normal {6, 0‘::".-:/?1) onde

0% = 0% + 02, 0% =02, vy = (N1 +no —2), 1o = 2(ng +ng ~ 1) e n = dnyng/(ng +ng).

3.2.3 Algoritmo

1. Especifique ¢ valor de v e o

2. Calcule os contrastes nas equaghes em 3.7, 3.8 € 3.9 ou em 3.10, 3.11 e 3.12, de acordo com o

planejamento;

3. Obtenba os estimadores para varidncia de T e R, de acordo com as equacbes em 3.13 e 3.1d e

a varianeia combinada em 3.6;

4. {alcunle estimativas para os componentes do intervalo de tolerfncia, de acordo com as equagles

3.3,34¢e3.5

5. Obtenba o Intervalo de Tolerdncia com coeficiente de conflanga v £ Indice v emn 3.2, substituinde

pelas estimativas obtidas nos ftens anteriores;
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8. Conclua BE] se a exponencial do intervalo de tolerfincla estiver no Intervale {0,75; 1,25).

(s estimadores para 08 componenies da varincia sdo obtidos através do método de momentos,
supde que 5% e 5% possuem distribuigio Qui-quadrado. Além disso, nao ¢ possivel obter estimativas
utilizando os métodos de méxima verossimilhanca (MV) e maxima verossimilhanca restrita {(MVER)
para construgdo do intervalo de tolerfncla devido ao desconhecimento da distribuico quando a
amostTa é pequena.

A tabels 3.1 apresenta o Poder do Teste para diferentes tipos de planejamento erossover, fixando
o tamanhce da amostra em 24 e 36 individuos, 0s parBmetros ¢., op e § variando entre 0 ¢ 0,15,
Mote gue, para o crossover 2xd, ¢ poder do teste estd abaixo do nivel recomendado de 80% para os
cenarios 6, 9, 10, 11 & 12 com 24 individuos € 12 com 36 ndividuos. Isto € devido a0 fator diferencs
nas médias de T e K para o cendric 6, e nos demals casos a este fator adicionado a inflnéncis guande
oe = 0,15. Em todos os casos a interagio individuo x droga exerce poucs influéncia, pois os valores
especificados para sua varifnela sdo muito babxos.

Embora Brown et al, texha proposte o intervalo de tolerfncia baseado na suposicio de igusldade

de variancia intra-individuo gi5m ~ N{0,02) com 0%, = 0%, 5 = 07, uma extensdo do métode pode

ser aplicada quando g5, ~ N{(0, o'?,yk) com k= R,T.

Tabela 3.1: Poder do teste para Diferentes Planejamentos
Crossover 2x3 | Crossover 2x4 | Crossover 4dx4

Cenédrio | 0. | 0p |pr—pgr | 0=24 | n=36 | n=24 | n=36 | n=24 | n=36
0,100 G 0 99.9 100 160 100 160 100
0,10, 0 0,05 985 | 999 | 999 100 99,9 100
0,161 0© 0,10 85,6 | 96,3 | 981 | 999 | 976 ; 999
0,10 | 0,67 0 97.9 99.8 899.8 99.5 99.6 160
0,10 | 0,07 | 0,05 | 88,8 | 9756 | 672 | 998 | 96.6 | 99.8
0,10 | 0,07 0,10 60,2 77,6 77.8 91.9 75,7 91,3
0,153 0 0 80,0 | 953 | 97,3 | 999 | 97,0 | 999
0,51 © 0,05 | 66,0 | 851 | 300 | 982 | 888 | 083
015] 0 0,10 | 420 | 669 | 651 | 841 | 65,7 | 833
0,15 | 0,07 0 649 | 8,5 | 889 | 984 | 874 | 982
0,15, 0,07 0,05 53,0 | 71,5 | 755, 90,8 | 72,6 | 90,0
0,15 0,07 0,10 29.0 40,8 45,3 62,1 44,9 60.8

oy s s e o) (R FRC A RUZT TN ROV AT

Fonte: Brown et al.(1997)



3.3 Hyslop et al.(2000)

Hyslop et. al propdem em [30] a construggo de um Intervalo de Conflanca siternativo ao
Bootstrap-Percentil, anteriormente recomendado pelo FUA. Este Intervalo de Conflanga € construido
para o critério proposto pelo FDA na equacao 2.30, My, porém, lnearizado. Fste novo método é
de f4cll implementacio € reguer pouco esforgo computacional, 80 contraric do Bootstrap-Psrcentil
e, além disso, apresenta bom Poder do Teste. Por estas razdes, em 2001 o FDA [B3] passou a
recomendd-lo em substituicio ao M.

O Intervalo de confianca € baseado na proposta de Howe [27] de intervalo de conflanca para soma
de duas varidvels aleatdrias independentes com distribuigbes conhecidas, e fol gereralizade para
combinaches linsares dos componentes da varifincia por Graybill e Wang [21], Burdick e Graybill {22]
e Ting et al.150]. Portanto, o Intervalo de confianca alternativo € wma generalizacho do procedimento
proposto por Howe para combinactes lineares de varigveis aleatdrias independentes e arbitrdrias.

Considere 0 modelo estatistico proposto por Chinchilll e Esinhart [10], e descrito no capitulo

anterior segao 2.2:
Yiser = b+ Y + Sk + Eijm (3.15)

COT1:

i=1,..,8 j=1,.,m k=T,Re I=1,..r

e pg € Yir 580 os efeitos fixos para tratamento e replicagao, 4;;; corresponde ac efeito aleatdrio do

individuo e &;;; a0 erro aleatério. Assumimos que,

e s30iid.  ~ N{0,0%)

)
. - , TpT PCBTYBR
815 = (457, G35m] ~ N2 | O, )
POBTOBER Thn
Para identificabilidade do modelo também supomos que a soma dos efeitos que representam a
interacao seqiiéncia x periodo dentro de cada tratamento deve ser zero, i.e,
5 T
ZZ%‘M =0 parak=T.R
=1 I==1
Aplicando estas suposices no crossover 2x4, temos que o vetor de respostas da medida farma-

cocindtica Yi; = [Yiym1 Yigre Yijm Yijme] tem média X, e varifincia dada por:
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2 2 2
Frrdonn + Oryrdn Fohpdows
V{Z?"{?;j) _ Eg — BT W3 TR .
G%RJZXQ {I%Rszz -+ J%;R_fzxg 1
onde:

Gexy & o vetor de efeitos fixos;

X; a matriz de plansjamento de dimensio 4x8;

Joxy € maatriz de P's com dimensao Zx2;

Joxo & matriz identidade com dimensao 2x2;

Okg = POBTOBR-

Considerando agora o vetor de varidveis Vi = Yz, Y ;2] com média e varidncia dadas por:

— s+ iy

E{Y i) == _ ' {3.16)
“r+ YR,
2 2 2
— opr+1/20 o,
Var(y) = | 7T Awr e 517)
OTR The+1/20% R
onde: ¥, corresponde a média de v para k= R, 7.
3.3.1 Critério:
Podemos reescrever a equacao 2.30 como uma combinacio linear dos pardmetros:

7 = 8% + 0% + (0%yr — olyr) — 10 g <0 paracwgr > owo (3.18)
M= 8% + 0% + (0fp — o) — Orods <0 paracwr < owo {(3.19)

onde: § = (upr — g
Para verificar BEI utilizando ¢ critério acima, especificamos owg € o limite de biocequivaléncia

fixado pela agéncia reguladora, §7. Conclui-se BEI se o limite superior de confianca de 95% para m

ou 7y € menor do que zero.

3.3.2 Estimacao:

Como os parimetros das equagtes 3,18 ou 3.19 sdo desconhecidos € necessaric obter seus respec-

tivos estimadores.
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A- Estimacao da diferenca entre as médias dos medicamentos T ¢ B

Definimos a v.a. I;; como a diferenca entre 2 média da replicagio dos medicamentos T e B para

cada individuo, da seguinte forma:
Iy =Yyr. - Yyr {3.20)

onde:
t=1,..,8 J=1..,m
2 2
Viyr.=1/23 Yym e Yya=1/23 Yum
I=1 I=1
A distribuicio da v.a. Iy € verificada utilizando a definicBo da varidvel I; na equagho 3.20, 2 0s

resultados para ¥;; nas equagdes 3.16 e 3.17. As varidveis I; so 1.1.d. com média e varidncia dadas
por:
Blly) = BV yr. — Yiin) = (b7 +Tar) ~ (bR +Tin) = pisr — pijR =98 {3.21)
VﬂT(Iij) = V{I’I‘(?ijg’_ - ?z‘jR.} == Va’r{?ij;r_) -+ Va?‘(?gjgl) s QCG’U(?@TJ?@R_)

= oy + 1/20%7 + 0hp + 1/20% 1 — 2p0570BR

=0}h + 1/2(ohyp + ol g) = 05, (3.22)
e como Yy; ~ N{X;5,%;), onde fBgxy € o vetor de efeitos fixos e X; a matriz de planejamento de
dimensdo 4x8, % sdio 1.id. ~ N{§,0%).
A seguir, estudaremos os EMV para os pardmetros envolvidos nas equagdes 3.21 e 3.22 acima.

O estimador de maxima verossimilhanga para §, pardmetro de locagio da distribuigio normal €
dado por:

8 = fir - fir, (3.23)

onde
| R
fr =< ;};mk k=RT.
=

As propriedades do estimador da equacdo 3.23 sio:
O estimador é ndo viciado e, como ¢ fungdo da estatistica suficiente e completa para Ij;, entéo, pelo

Teorema de Lehmann-Scheffé, este estimador é o de minims varifncia (ENVUMY) para 4.
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1.2 1 o 1 1 o
=E Egg;}(ﬁ? - £ ;;a;yz‘jﬁ
& Ty
=22 ;}T;E(Y”T -3 —~E{m>
e ja=1 =1 j=1

= E(Yyr) — E¥yn) = tijr — tijr =6

Var{ g} = Var{liy — i}

= Var ( 2 Vir — - ZY.& R) = i Var(Yir. —Yir)
=1

=1 z-*}

&
= ;15 E Var ZYZJT e z Yir. =3 Z Z Var(Y 7. — Yir)

=1 _7-'1 ]"""1 i=1 " g=i

=3 Z Z Var(ly) = = Z 2 (nzal)

i =l e

”“'""6 :O'
Szz = "e

i=1

Para ¢ crossover 2x4 temos:

Var(§) = i (i + l) o2. (3.24)

ny iz

Assim, o estimador § possui distribuigio normal com média § e varidncia of.

O estimador de maxima verossimilhanga para o? ¢ dado por:

My=5%=— ZZ(L} -5 (3.25)

z._l e

onde:
5

Ay =g = Ny = (an) — s,
=1

As propriedades do estimador da eguagiio 3.25 sdo:

O estimador da equagio 3.25 € ndo viciado, Le,
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1 s Tig

8 T
BOH =5 (22 Uy -5 | = 280 Uy ~ T

il Fami im=] g=1

Considerando crossover Zxd, temos:

1 1y - 7y B
= %E{Ziﬁj —T)P+ 3 (I - 1209
=L =1

= LB 0y =T+ Bl = To))

§=1 =1

73 g
- =2 -
35{§ j?j —n1§§}+5{§ 5223' ~ ngly}]

1
[ je1

i [ 2, 52 9F . 2, 2 g7
m e iy {oF + 6" —ny | = 44 +n2{o';—i—§}—n2<m~%~§>
Ty | k51 70

1
= E(nlﬁ - O‘? -+ ngo'? - 0?)

i

. 2 I
e mﬂz(ﬂi “+“n2”“2) ———G’I.

———

. . ol P
Da suposi¢ao de normalidade para I;;, temos que —f;?i ~xZ onoi o~ R

B- Estimacfo para a variabilidade intra-individuo dos medicamentos T e R

Para estimar os parimetros or%,T e a&, & considere as seguintes varidveis aleatdrias:

T = Yy — Y {3.26)
Ri; =Yiim ~ Yijime (3.27)

As varidveis Ty; e By correspondem a diferenga entre as duas administragbes de T e R para cada
individuo, respectivamente.

Para estimar os componentes da varidncia intra-individuo o8, € 0% g € necessaric utilizar trans-
formacao de varidvels utilizando contrastes ortogonais. Para o planejamento crossover com guatro
periodos existem formas fechadas para os estimadores de MV e MVR. Assim, os estimadores so

dados por:
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= z Z{}ST }’z ’?’} 3 {328}

zwl =1

QW}?M‘V = “ZZ R Ve’ {3.29]

iaml 5«—1

. 1 . )
Gwrave = n—3) EZ{%T Yirl {3.30)
im=] fe==1

Glrrave = z Z(Y;R - (3.31)

1—1 i=1
onde n o= Ny + Ny € § & o nimero de segiiéncias,
Considerando como contrastes ortogonais T; para ¥y e fi;; para ¥} p. definidos pelas equagbes

3.26 e 3.27, obtemos:

Forray = = Z‘é Ty~ To ), (3:32)
Frrmv == E; Zﬁ ~R.)Y, (3.33)

Pl
Fyrave = {n_s ;; Ty ~Ta), (3.34)
Glvrave = ZZ(&E : (3.35)

i=1 j=1

Sob a suposigio de normalidade Tj; ~ N(vir, 20%,+). Pode-se verificar a seguir que ¢ estimador

de méxima verossimilhanga restrita (EMVR) para o, dado pela equagao 3.34 é viciado.

E@yrmve) = E (nms ZE(TQ T;)

i=1 j=1

- Egee -n

1=} §=1

aplicando para o casc crossover 2xd:

{n 5 Z{ng -T1) +Z(T2g ~T2)7

j'——
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i L — 2 _
= G EQ_ (s = Ta)) + B (T =T )
: =1

=1

1 7y —s %3 .
= EG T —mTs )+ E(S Th —nT5)
F=1

2

i 7 5 202 208, Y
= {2ty - — ®L (Gt .. y WL
’ﬁ“"?%_ 1{20% 7 +vi7) ﬂi( - Fr |+ el T ver) — N o ‘§‘V2Tj_i
3 2 Z 2 2
= —~{ﬁ§ T 1ig — 2) {n12gWT - QO'WT -+ TEQQUWT — QO’WT)
Ferd
= gy (m e -2 =20

Assim, My = (657 41 )/ 2 é estimador ndo viciado para 0%, E da suposicio de normalidade para
2 2
A Trrin s
L, %;1 ~ X2, ou My ~ —ELEL, com iy = ny + mp — 2.
De forma andloga podemos obter o estimador de 0%, 5 utilizando R;;. Assim, estimadores ndo

viciades (ENV) para 03,1 e 0%, ¢ séo dados por:

My = §5p = G ST -, (3.36)
il f=1
. 1 S —
MR - 0';2;;/3 - % ZZ(RU - &)2; (337}

onde:

3
== Tip = iy — (Eng) — 8.
=1

- Propriedades dos estimadores:

Resumindo, temos que os estimadores 9, My, Mr e M sBo independentes entre si e possuem

distribuicgo:
~ o f TS,

&~ N (5, 3—2 - ;;;O'I> {338)

2.2
My~ TIX (71 (3.39)

fir
o5rrx {nr)

My~ 2 (3.40)

i

2 2
Mp o~ w (3.41)

ng

96



Utilizando a relagho entre os par@imetros da equacio 3.22, e os estimadores das eguagdes 3.23,

3.25, 3.36 e 3.37, podemos redefinir o critério como :

?/;1\1 Mé?-?—M}"?"@gsMT o= (Lé_}'gf}ﬁjﬂ’ {342}

iy = 67 + My + 0,5Mp — 1,5Mp — 8708, (3.43)

3.3.3 Intervalo de Confiancga

Agora, para verificar BEI precisamos obter o limite superior do Intervalo de Conflanga para 7j;
ou 73, definido por Hy, ou H,,. Para utilizar a generalizacho de Howe para H,, ou H,, precisamos
calcular o limite superior do Intervalo de Confianga para cada componente de 3.42 ou 343. Um
resumnc dos limites superiores de confianga para cada componente de 7y e 7z s80 apresentados nas
tabelas 3.2 e 3.3.

A segnir sdo calculados os limites superiores do intervalo de conflanca para cada componente de

71 dado pela equagso 3.42, e de forma andloga pode ser obtido para 73;.

1. Limite Superior de Conflanca para 52

Hyslop et al. se baseou no intervalo de confianga para |8| proposto por Hsu et al. 28] para
construir o intervalo para é2. Considere § = up — ug 0u § = {ur/pg) — 1 e A o limite
especificado pela agéneia reguladora. A hipStese a ser testada é:

Hy: |2 Avs Hy: 5] < A (3.44)

O utilizando as hipéteses definidas pelo Teste de Schuirmanmn:

Hf:dzAvs HN:6<A (3.48)
Hy :8d<~-Avs. H 16> A (3.46)

Para o teste de Schuirmann, rejeitamos Hy definida pela equacic 3.44 se rejeitarmos ambas as
hipéteses definidas pelas equacdes 3.45 e 3.46. Este teste tem B7 regido critica para H e B~
regido critica para Hy , de modo que a regiao critica total é dada por RT [V R™. O teste com
regiao de rejeicio RV (7} B~ tem no méximo nivel o para testar 3.44 se ambos niveis de R e

R~ sfio no méximo « para testar HY e Hy em 3.45 e 3.46.
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Congiders D = Iy — lig © seus respectivos estimadores dada pela eguacfo 3.23. Sabemos que

5 ~N {8,03). Assim, a estatistica do teste T'(§) pode ser definida por:

. 0o —&
6y =1(,0) = P2 s,
5

com regides de rejeicio
BT T(5,D) < —toq B~ T(—~A, D) 2 1,

e a regifio de Tejeicio KT (R~ é determinada pela inequagio:

&z mex( D+ 1,85, — D + 1,85 = |D| + 4,55

Assim, o intervalo [0, | D] + £,8;] tem coeficiente de confianca exatamente de 1 — o De forma

equivalente, o Intervalo de confianca com coeficiente 1 — & simétrico para 8, I, é dado por:
Io = ([6] & tan, 65) (3.47)
Portanto o limite superior para 67 é dado por:
Hp = ([8] + tom, 55)° (3.48)

2. Limite Superior de Confiancga para M, Mr e Mp

Sabemos que 35{;%"-{3 ~ Xﬁq, para ¢ = 1,7 e R. Portanto, o limite superior do IC com coeficiente
q
1 — ¢ para o7 é dado por 5—%-@«3 Paode ser obtide de forma equivalente para a combinacio linear
q XZong it

¢g Mg, onde ¢4 corresponde a constante da combinacdo linear.

1 M,
SE se ¢ >0

_ Xa.ng
H, =

costs (3.49)

% se e, <0
xlgcz.nq

Assimn, j& obtivemes os limites superiores de ;}:2, My, 0.8My e —{1,5+ 8;)Mp, definidos por Hp,
Hy, Hr e Hg.

Pars construir o limite superior de #; foi utilizado wma generalizacio do procedimento proposto
por Howe [27]. Howe desenvolveu uma extensfo da expanséo de Cornish-Fisher para calcular per-

centis para soma de duas varldveis aleatérias com distribuicdes conhecidas. Sugerin também que
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poderia ser aplicado para qualquer combinagio linsar, 2 gual 0 método de Hyslop utiliza. Assim,

temos gque o Hinite superior para px + uy com coeficiente 5 € dado por :
X 4+ Y + (sinalVI|VIV2,

onde V = {Xg - X Xp—X|+(¥Yp—~Y)|Yp—Y|, e Xp e ¥y sdo os limites superiores de px e uy,
respectivamente.

Aplicando a0 nosso caso, temos:
Ur=Ep+ E;r+ Er+ Eg-+ {se’naéV}iV?/z

onde

V =(Hp — Ep)* + (H; ~ Efy* + (Hp - Br)* + (Hg ~ Eg)*

=3 (H,~E)¥=%"U, parag=D,I,TeR

Portanto, Uy = ¥ B, + (5 U,)1/2.

Assimn, temos que o limite superior de conflanga com coeficiente 1 — o para 7 e 7 sio dados por:

Hyy =Y B+ O U (3.50)
Hy, = Ey— 0105+ (O Ug)? (3.51)

comg=0,1TeR

Tabela 3.2: Estimativas para Célculo de H,,

E, = Estimativa Pontual H, = Limite Superior de Confianga Ug = (Hy — E,)°
- - . 1/2\ ¢
Ep = a? Hp = (i(ﬂ +li—an-s (s% Ziml EI;JM;) ) Up
Er=M,; Hy == K‘TL_Z_S H U;
Er = 0,5Mr Hy = 25 Ur
ER = -—-—(}., 5+ @g’)‘MR HR = {w{l,sééf){nms)MR} UR

Fonte: Hyslop et al.(2000)
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Tabela 3.3: Estimativas para Célculo de H,

E, = Hstimativa Pontual H, = Limite Superior de Confianga U, = (H, — E,)?
s T . 12 2 ]
Ep =6 Hp = (§| +11—an—s (f’z‘ Zé,:i ;%:MI) \} Up
s
E} = Mf EI — {’;—SQM; g’f
ET = {, Sﬁ/jj" Hy = @:551“3}@? UT
ER = _(11 5}ME HR = ....ELQ“"{Z;{S\ n—siip gR

Fonte: FDA {2001}

3.3.4 Algoritmo
1. Especifigue os valores de oywyg e o limite de bioeguivaléncia 85

2. Obtenha os estimadores dos parfmetros das equacdes 3.23, 3.25, 3.36 e 3.37 ¢ substitua em
3.42 ou 3.43;

3. Calcule os Iimites superiores de confianga para cada componente conforme tabela 3.2 ou tabela

3.3;
4. Substitua os valores encontrados em 3.50 ou 3.51;

5. Conclua BEI com nivel de significincia o se o valor encontrado para Hy, ou Hy, € menor o

que zero.

A tabela 3.4 spresenta os resultados para estimativa do nivel de significAneia do teste supondo
op = 0, owr = owr = (0,15,0,20,0,30,0,50) e 3 =
limite de bioeguivaléncia 6y. O tamanho da amostra varia de 10-40 individuos, assim, tem-se no

pa 49680%,8? onde 2,4948 corresponde ao

minimo 5 individuos € no méximo 20 individuos por seqiiéncia.

Para estimar o nivel de significAncia foram utilizadas 15.500 simulagdes para cada combinaco
dos parfmetros. Este ntimero de simulagbes garante que o intervalo de conflanca de 95% para as
probabilidades estimadas estdo dentro de 40, 34%.

Para a tabela 3.5 foram fixades § =0, cf% = 2,49880’%» 1z @ os demals pardmetros s4c os mesmos
da tabela 3.4. Pode-se notar, gue para todas as combinactes dos parBmetros ¢ método de Hyslop o8

al. mantém o nivel de significdncia {erro tipo I} em 5%.
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Tabela 3.4: Estimativa para o Nivel de Significancia do Teste Baseado em 15.500 Simulacfes

para cada Combinacio dos Pardmetros

Cendrio | pr — pp | owr = owg | Tamanho Ameostra | P(H, < 0)
1 03,2369 0,15 16 0,637
15 0,043
20 0,044
25 0,046
30 0,049
35 0,051
44 0,045
2 0,3159 0,20 14 0,037
15 0,044
20 0,043
25 0,045
30 0,045
35 0,046
40 0,046
3 0.4739 0,30 16 0,045
15 0,048
20 0,047
2 0,052
30 0,052
35 0,055
40 0,054
4 0,7868 (3,50 10 0,038
15 0,046
20 0,040
25 0,046
30 0,048
35 0.047
40 0,050

Fonte: Hyslop et al.(2000)
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Tahela 3.5: Estimativa para o Nivel de Significincia do Teste Baseado em 15.500 Simulactes

para cacda Combinacio dos Parémetros

Cenéric | op owr = owg | Llamanho Amostra | P(H, < )
5 0,2365 8,15 i0 0,027
13 0,033
20 0,031
25 0,034
30 0,034
35 0,037
40 0,038
] (,3159 0,20 10 0,027
15 0,028
20 0,032
25 0,033
30 0,034
35 0,033
40 0,037
7 0,4739 0,30 10 0,030
15 0,035
20 0,036
25 (6,039
30 0,044
35 0,042
40 0,044
8 0,7898 0,50 10 0,028
15 0,034
20 0,035
25 8,035
30 0,039
35 (3.036
40 0,036

Fonte: Hyslop et al.{2000)
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3.4 McNally et al.{(2003)

Menally et al. propbe em [38] utilizar o Teste Baseado no Valor-p (Generalizado (VPQ3) como
alternativa ao método proposto por Hyslop. O teste sugerido utiliza s Funclo de Teste Genera-
Bzado (FTG) imtroduzida por Tsul e Weerahandi [51]. Esta metodologia permite construir testes
de hipdteses para problemas em que a distribuigdo da estatistica do teste depende de um on mals
pardmetros de perturtagio.

Considere o modelo estatistico proposte por Chinchilli e Esinhart [10], descritc no capitulo an-

terior secdo 2.2 e abordado também no mésodo proposte por Hyslop:

Yijm = e+ im + Sy + Sim {3.52)

i=1,.,5 j=1,..n k=T,R [=1,.. pk

e i € Vi sao os efeitos fixos para tratamento e replicagdo, d;;; corresponde ao efeito aleatdrio do

individuo e g;;3; a0 erro aleatério. Assumimos que,

Eigkl s80 iid. ~ N(Q, vak)

2
5 TET PEBTOBR
815 = 057, 6im] ~ N2 | G, 5
PIBTOBR OnBRr
Para identiicabilidade do modelo também supomos aue a soma dos efeitos que representam a
interagdo segliéncia x periodo dentro de cada tratamento deve ser zero, i.e,

}iimz ={ parak=1T,R
=} Iml

3.4.1 Criténio:

A fungho de teste generalizado € utilizada para calcular o valor-p generalizado, e este mede a
discrepancia enire os dados e a hipdtese nula. Suponha as seguintes hipdteses Hy : 8 = 45 vs.
H, : 8 < 8. Tsui e Weerahandi definiram 7(X;z,£) como a FTG, onde z é o valor observado do
vetor aleatdrio X, e £ = (6,{), com & pardmetro escalar de interesse e { ¢ vetor com um ou mais

pardmetros de perturbaciio. A fungdo T(X; z, £} deve satisfazer trés propriedades:
1. T(z;x,£) = £ que ndo depende de £;
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2. Para z e £ fixos, a distribuigBio de T{X; z,£) € Hvre do parfmetro de perturbacgio (:
3. Para z e ¢ fixos, P(T{X,;2,£} 2 ¢/8) € ndc decrescente em §.
Assim, o valor-p generslizado (VPG) £ definido por:
b = Supgpe, P{T(X;2,8) <1/6)
e pela propriedade 3,
P = Supgye, P(T(X;2,§) < 1/6) = P(T(X;z,£) < 1/6).

Pels definicho das propriedades 1 e 2, tevaos que VPG nao depende dos parimetros de pertur-
bagdon, podendo ser calculado baseado somente nas informagtes dos dados.

Rejeitamos a hipdtese nula, Hg @ § 2 fy, a0 nivel de significdncia o se p < o, Aplicando agora no
contexto de bicequivaléncia individual, temos £ = (87, 0%, 0%y, 0oy 5 ), definindo 67 como pardmetro
de interesse e { = (0%, 0%, 7% g} como vetor de pardmetros de perturbagdo. A FTG para BEI é
definida por:

2 S3W g ssw g
Grmaz(olyg, §EE oy p) + 1558 oy

T(X;z,8) = (3.53)
(d = Za)\ /(PO §)> + o? — 0,58 0%,
Grmaz{od,,, BWa) + 1.5%5%a
- : ( Wzs =k )ss Uis (354}
(@~ Za) | f(P55)? + 5 — 0,5
p = P(T(X;2,£) < 1/6; = 2.49), (3.55)

onde d, sswr, 857 € ssw s8o os valores observados de D, SSwg, 851 e SSwr. Agora, a distribuicdo
de T(X;z,£) da equacdo 3.54 & livre de qualquer parimetro de perturbacio.

Note que T{z;z,£) = 1 quando 12, SSwg, 557 e SSwr sbo iguals aos seus respectivos valores
observados.

Apds a definicio da FTG, é necessdrio caleular o valor do GPV dado pela equagao 3.55 para
verificar se a hipftese mila Hy : § = 6y é rejeitado ao nivel de significAncia o. Para estimar esta
probabilidade é recomendédvel utilizar simulagio Monte Carlo. De forma que, o erro associado a
estimativa pode ser minimizado utilizando um grande nimero de simulagbes. Ao utilizar 50.000
simulagbes resulta numa estimativa de GPV com erro padrio de no maximo 0,2%.

Da mesma forma que nos métodos anteriores, para avaliar BEI utilizando o critério da equacéo

3.54 é recomendavel um planejamento crossover de ordem superior.

104



3.4.2 Estimacao:

Para estimacdo dos parfmetros considere o modelo estatistico definido pela equacio 3.52.

¥m relacéo ao tipo de planejamento, considers o cressover sxd, com 4 periodos e s segiifncias.

A sepuir sAo apresentados estimadores dos pardmetTos e 8 relagho com o8 estimadores de My, My e

Mz obtidos pelo método de Hyslop.

g my
§5; = EZ{D«;;; —D,)? = Mrxns

=1 j=1
3 T
S8wr = ZZ{&;T w By = My xny
=1 §=1
] Tig
SSwr = ZZ(E@‘R —Eur) = Mgsng
=1 =1

comi=1,...,8 J=1,.,n5 k=TK,
onde

p— i
Yijk = '27(Yijk1 + Yiia)

= = - 1
Dij=Yyr~Yyr=1i; e D= - ZDz';;,
7

L]

1

1 _
Eyr = f\/«“g((f"z‘jk; ~Yikz) € Epr=—> Euy.

T

=t

(3.56)

(3.57)

{3.58)

Através da suposicdo de normalidade para Yi ., temos que as varidveis aleatdrias Zp, Ur, Ur e

U possuem as seguintes distribuigdes:

Des
Zp =222 + N(0,1),
ey
SS] 2
L]’ = Wg? anf’
SSwr
UT = 2 ~ X%T,
T
Up = S5wr 2

2 ™~ Kngo

“wr

onde

(3.59)

(3.60)
(3.61)

(3.62)



Temos ainda gue as varidveis Z5, Uy, Ur e Uy sio mutuamente independentes.

3.4.3 Algoritmeo

1, Atribua os valores fr = 2,40 e 0'%,{; ={,04;

2. {btenha as estimativas dadas pelas equacles 3.56 a 3.58;

3. Gere Zp, U, Up e Ug de acordo com as distribuigdes especificadas pelas equagdes 3.58 & 3.62;
4. Substitua os valores obtidos na equagso da FTG em 3.54;

5. Bepita os passos 3 e 4 utliizendo 50.000 simudaches Monte Carlo;

6. Calcule o VPG dado pela equacio 3.55;

7. Conclua BEl ao nivel o, seovalordep < o

Mcnally et al. realizaram um estudo de shmulagio para comparar cs métodos de Quiroz, Hyslop
e VP tanto em BEI quanto BEP. Os métodos foram avaliados em relacio a habilidade de manter o
erro tipo I {taxa de falsa rejeigdo) e o poder do teste (rejeitar a hipétese nula de ndo-bicequivaléncia
quando a hipétese alternativa de bivequivaléncia € verdadeira).

Para esta simulagio fol wtilizado planeiamento crossover 2x4 com n individuos em cada segiiéncia.

Foram computados 180 combinagbes distintas des parfmetros com 5000 conjuntos de dados
simulados, e para encontrar o valor de VPG foram utilizados 10.000 simulagdes Monte Carlo. Pois
segundo Menally, a performance dos trés métodos nio mudam guando sio utilizados mals do que
10.000 simulagtes Monte Carlo para estimar VPG. Entretanto, para qualquer aplicacio real o mimero
de simulagdes recomendadeo deve ser malor do gue as 10.000 utilizadas.

Em relagio a taxa de rejeicao empirica, o métode de Quiroz ndo excede o valor nominal de 9,05
em nephum caso. Enguanto que o método de Hyslop excede em 8 dos 180 casos analisados, e o
método GPV em 13 do total de casos analisados. Mcenally noton ainda, que em 145 dos 180 casos
analisados o método de Hyslop apresenta uma taxa de falsa rejeigdo maior on igual ac método de
GPV.

Para o poder do teste, ele concluin que embora VPG e 0 método de Hyslop sejam similares tanto

no Poder do Teste guanto tamanho da amostra, conforme tabela 3.6, o método VPG € continuo no
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ponto de mudanca U%@-Q e é pouco anti-conservativo nesta regifio, enquanto que o metodo de Hyslop
£ descontinuo,

Para verificar as possivels consegtitncias da escoltha de utilizar a escala constante ou escala re-
feréncia pars o métode de Hyslop, considere como exemplo wmmn sstudo com planejamento crossover
9%4 com 10 individuos por segiiéncia e valores observados dos pardmetros § = 0,15, 5%~ = 0,08,
7% = 0 e G% p no Intervalo [0,039; 0,048]. Mcnally demonstrou que o método de Hyslop conclui BEI
para valores de 6‘%, p<0,04e §%,T > {3,475, mas nao conclul BEI nos valores intermedidrios.

Esta é a principal vantagem do método VPG em relagio ao método de Hyslop, pois elimina a
necessidade da escolha entre a escala constante e a escala referéncia. Outra vantagem é que o método
GPV geralmente prové major evidéncia contra s hipdtese mula. Por exemplo, o Hmite superior de
conflanca de 95% do método de Hyslop para dois conjuntos de dados distintos resultou em -0,040
e -0,048. Fnquanto que pars o método VPG resultou em 0,018 e 0,003, isto sugere que ¢ grau de

evidéncia para concluir BEI nestes dois estudos sfo bastante distintos.
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Tabela 3.6: Poder do Teste para Métodos VPG e Hyslop

owr = owr = 0,15

owr = owr = 0,2

own = owr = 0,23

own = owr = (,3

own = owy = 0,5

Método | op | 1 Poder 1 Poder n Poder 1 Poder n Poder

6=0,05 '
Hyslop {0,011 5 0,866 & 0.811 i1 0,820 i3 0,806 13 0,821
0,10 7 0,834 il 0,810 15 0,820 16 0,802 14 0,821
0,15 | 10 0,803 17 0,815 21 0,811 18 0,811 15 0,820
VPG 0,01 5 0,834 0,822 11 0,849 i4 0,810 14 0,818
0101 7 (3,807 11 0,821 14 0,819 16 0,811 15 0,811
0,15 | 11 0,816 17 0,827 20 1,818 19 {1,813 16 0,300

=201

Hyslop 10011 6 0,896 10 0,838 13 0,810 15 0,838 14 0,828
0,10 8 0,836 14 0,836 i7 0,806 17 0,810 i4 0,801
015 [ 13 0,814 22 0,226 26 0,812 20 0,800 15 0,812
VPG | 001 6 0,878 10 {1,855 12 0,801 15 0,821 14 0,800
0,10 | & 0,813 13 (0,814 16 0,813 i8 0,825 15 0,806
0,15 { 14 0,841 21 0,815 24 0,809 21 0,815 16 0,807

Fonte: Mcnally et al.(2003)




3.5 Dragalin et al.(2003)

Em geral, bloequivaléncla representa a comparacio sobre & distincia entre as distribuicbes das
respostas farmacocinéticas dos medicamentos T e R. Dragalin et al.  [14] definiram wm método
unificado para avaliar biceguivaléncia baseado na medida de divergéncia de Kullback-Leibler (DKL)
para vérios niveis de bioequivaléncia (BEIL, BEP e BEM).

Considere o seguinte modelo estatistico:

Yigh = p + O +E55n (3.63)

4
F

COIn

i=1,2, je=1,..,m, k=T R

e py. corresponde ao efeitos fixo para tratamento, 05 corresponde ao efeito aleatdrio do individuo
e &% a0 erro aleatério. Assumimos que €5 e 0 s8o independentes com média zero e varidncias
/Y =0para k # k. Para

cada individuo §;7 e d;r sdo correlacionados com coeficiente de correlacéo p e a varidncia da interagio

Var{du) = 6%, e Var{eys) = 0%, Assumimos ainda que Cov{sijk, €

droga x individuo af) = Var(d;r — d;r) = U%T b or% r— 2pOBTOBR.

3.5.1 Critério:

Para assegurar bicequival@ncia considere as seguintes hipdteses a serem testadas:

H,:d(fr, fr) > dy vs. Hy : d(fr, fr) < do, (3.64)

onde fr e fz s8o funcdes densidade das observacdes para os medicamentos T ¢ R, e dg € especificado
pela agéncia reguladora.
Kullback e Leibler definiram em [34] a seguinte medida de distincia entre as funcgdes densidade

de probabilidade fr e fg:

I(fr. fr) = Ey, log -j%

A medida de divergéncia de K-L, d{fr, fg), foi definida por Dragalin et al. como ([I{fr, fr) -+
I{fr, fr)|¥?)? = |[Elog(fr/fr) + Elog{fr/ fr)], onde I{fr, fr) ¢ a informacio de Kullback-Leibler.
Assumindo que Yyrldyn ~ N{pr + dyr, 0% 5) € Yyrldyr ~ N{ur + 8iy7.0%7), a medida de
divergéncia de Kullback-Leibler entre as distribuigbes de ¥j;z e Yj;p, condicionada no j—ésimo in-

dividuo com caracteristicas (&g, diy7) € dada por:
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_ 1 1y
{iiﬂT-ﬁ-&j’f"’“#}zw%jié}zﬁmﬁafy'%-ﬁ%m} (' g T g } -2
Cwr  Twg

B et

difrs, frs) =

Assuminde adicionalmente que {d;g, di;7) tem distribuicio normal bivariada com vetor de médias
zero, a distribuicic incondicional da medids de divergdnela de Kullback-Leibler pode ser obiida

integrande d{frs, frs) sob o efeito de {8, Jijr) dada por:

1 i 1
d{fr,frl = 5{(;{,5{! - #3)2 + 6}2} + ﬁ’%;in + J%;R} ('{;’éwm -+ ;——) -2 {365}
wr WR
on
1 &2 52 a? a2 o3 o2, 3 .
d{f?xf&?m_{ e el T WA }—w (3.66)
2 {%r OCwr Twr OCwr Owg 0Wr 2

onde o% = 6% + 1/2(0%,» + % ).

Concluimos BEI entre os medicamentos T e R ao nivel de significincia a se o intervalo de confianga
bootstrap percentil com ceeficiente 1 — a para 4(fr, fg) € menor do que o limite especificado dg.

Coro base nas informagbes do estudo, se rejeitarmos a hipdtese nula definida pela equacio 3.64,
podemos concluir bioequivaléncia entre os medicamentos T e R. Entretanto, se nio rejeitarmos a
hipdtese nula ndo significa necessariamente que os dois medicamentos ndo sfo bicequivalentes, pois
talvez seja necessirio mais observacoes para demonstrar bicequivaléncia.

O critério atual para BE] utilizado pelo FDA especifica o limite de BE dependendo da variabi-
lidade do medicamento referéncia, utilizande uma escala para drogas com alta variabilidade e outra
para drogas que possuem janela terapéutica estreita. Esta opgao do critério de escolther qual escala
atilizar de acorde com a variabilidade do medicamento B causa uma descontinuidade no ponto de
mudanca J%,Q, conforme j4 discutido anteriormente.

Além disso, a escala em ambos os critérios de BEP e BEI s&c assimétricos com relagao 2 T e
a R. Uma das discussbes em estudos de BE é que os medicamentos T ¢ R nfo podem ser tratados
igualmente e deve-se demonstrar equivaléncia do medicamento T em relacio a R, e ndo a relacdo in-
versa. Entretanto, pode haver interesse em testar bicequivaléncia entre dois medicamentos genéricos,
e neste caso, € necessdrios gue ambes medicamentos sejam tratados simetricamente.

Ainda ndo hé uma especificacao do limite de BE para & medida da DKL. Dragslin et. al, utilizou

& mesma relacdo para construcao do Hmite utilizado pelo FDA e descrito na secéo 2.3.8. Fixando o
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valores de § = log(1,25), 03 = 0,08, 08,7 = 0,04 e 0%, ~ 0% p = 0,02 e substituindo na DKL para
BEI dada pela equagio 3.65, obtemos o valor aprosdmado de 1,75, Assim, conclufmeos BE] se o Iimite
superior de 95% do intervalo de conflanga bootstrap-percentl] for menocr do gue o Hmite especificado

de 1,75.

3.5.2 Estimacao:

Para avaliar BEI utilizando DKL é necessdric um planejamento crossover com pelo menos 3
periodos. Para estimar os parfmetros da equagio 3.65 é recomendével wtilizar ¢ método de maxima

verossimilbanga restrita (MVR).

3.5.3 Propriedades da DKIL:

Para avaliar BEI a divergépeia de Kullback-Leibler (DKL), que mede a discrepincia entre as
distribuigbes de T e R apresenta as seguintes vantagens:

1. Propriedade hierarquica que BEI — BEP — BEM (isto s6 ocorre no critério desa-
gregado).

Seja frs(x) a fungdo densidade condicional de ¥ nos efeitos do medicamento do individuo,(d;z, §;r),

e similarmente frs{x) a fungdo densidade condicional para Yir.

Considere ¢(dg, ér) a fungdo densidade conjunta dos efeitos da medicagio no mesmeo individuo.

A DXL pode ser definida como:
d(fr, fr) = E, [EfR Jlog 2RS4 Ey,., log Jre | (3.67)
’ JTs ’ frs
Teorema

A distincia de Kullback-Leibler entre duas fungdes de probabilidade p{z) e ¢{x) € definida por:

(X}
g(X)

Temos que D{pllg) é convexa no par {p, g}, i.e., se (pl,ql) e {p2,q2) sdo dois pares de fungdes

Dipllg) = Eplog

probabilidade entao:
D{pl + {1 — XMp2ilagl + {1 —~ A)g2)

2 AD(plllgl} + (1 — A)D(p2lg2)
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para tode 0 < A < 1.

Aplicando a definigio do teorema anterior na equacgio 3.67, temos:

[ frs fra
df(f’f} fE} = E@O iEfR'ﬁ EOg };;‘E e EfT5 EOg }g‘;g
ir fr
>F }:0 B Eﬁ EO — d R \*5
2 Brplog 5+ Egr log 7 pfr. fr}

onde filz) = [ fiy(@)o(dn,ér)dénddr e dr e dp correspondem a DKL para BEI e BEP,
respectivamente, Assim, podemos conchiir que BEI implica em BEP. Analogamente pode ser

demonstrado que BEP implica em BEM.

. Satisfar as propriedades de disténcia métrica.

Seja F 2 (7 duas distribuiches 1o espago mensurdvel com densidades f e g, respectivaments.
A discrepéncia entre f e g é denotada por A(f,g), e satisfaz as seguintes propriedades de

distancia:

(a) A(f,g)=0eAlf,g)=0se f=g;
(b) A{f,g) < Af,p)+ Alp,g);
(¢} A(f,g)= Alg, f).

. E invariante para transformacSes mondtonas dos dados.

Geralmente, os critérios de bicequivaléncia utilizades sfo formulados para a resposta da me-
dida de BD na escala logaritmica. Para BEM, a diferenca de médias entre T e R na escala
logaritmica pode ser transformada para a razlo de médias de T e R na escala original. En-
tretanto, para os critérios agregado para BEI na escala logaritmica ndo ha uma interpretacio

clara transformacao para a escala original,
Pode-se demonstrar gue o método DKL §é invariante para qualquer transformacio mondtona

continua diferencidvel. Seja Y = ¢{X), onde ¢ é continua diferencidvel e estritamente crescente

ou decrescente com inversa h(y) = ¢ 1(y) com fungio densidade dada por:

Friy)
gy {y)

dfy.gv) = f (fr(y) — gv(y)llog dy

~ [16000) = ax(hi)E Gl tog )
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= [tfx(=) - x@)l1og ff"é

= d{fx,gx)

4. Pode ser generalizado para case multivariado, por exemplo, ASC e Cmazx podem

ser avallados juntamente.

Na maioria dos estudos de BE diferentes caracteristicas farmacocinéticas sio avaliadas sepa-
radamente como ASC e Cmaz. O critério de DKL pode ser facilmente estendido para o caso
multivariado quando todas as caracteristicas s&o analisadas simultaneamente. Seja Yip e ¥ir
observagdes dos medicamentos T e B, mas a0 mesmo tempo sao vetores aleatdrios de dimensio

7 < 2 com componentes correspondende as caracteristicas a serem analisadas.

Sob a suposigio de que fr e fr sBo fungdes de densidade multivariada com vetor de médias
ur e g, a generalizagdo da DKL para BEI é dada por:

1
d{fr. fr) = "”f’f“[(#:r pr)pr — pg)’ +Tp + Zwr + Swal[Sar + Tpgl — 29

onde Typ e Lwg 580 as matrizes de covaridncia para os vetores de erto er ¢ £, respectiva-

mente, e Lp = Cov{dr — ép).

5 E apliciavel para qualguer distribuico pertencente a familia exponencial para a
resposta da medida de BDD.

A medida de divergéncia d{fr, fr) pode ser utilizada para qualquer distribuicao que pertence
a classe exponencial. Considere a forma canbnica para a fungdeo densidade para a familia
exponencial:
k
fo(z) = exp { > 6Tiz) - @(@)} h(z)
fEEN
onde 8 = (61,8, ..., 8 vetor de pardmetros de dimensao k, ¢ funcéo de valores reais para os

pardmetros ¢ 1; as respectivas estatisticas.

A medida de DKL € dada por:

. Bp(h a(8
d(fer for) = > {7 ~ 6;r) !i“gé;lfgmw o )|@m93}

=1
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3.6.4 Algoritmo
1. Gerar reamostragem Hoolsirap estratificads por seqii®ndia;
2. Obter os estimadores de méxima vercssimithanca restrita para 08 parémetros da eguacdo 3.65
3. Substitus os valores encontrados € obtenha DKL de acordo com equacic 3.65;
4. Repetir passos i-3 pelo menos 2000 vezes;

5. Obter Lpxp, 0 limite superior comn coeficiente de conflanca de 95% através do método Boots-

trap percentil ndo-paramdétrico;
6. Concluir BEI com nfvel de significinecia de 5%, se Lpyr < 1,75.

Pin estudos de simulacles o método de DKL mestrou-se sensivel para detectar mudancas nas
médias entre T € R e na presenca da interagac droga x individuo. Comparado ao método do FDA
utilizando bootstrap-percentil, o critério de DKL mostrou-se ser mais restritive para assegurar BEL

Dragalin et.al, comparou 22 conjuntos de dados distintos e verificou BET utilizando os métodos
Mrs e DKL. O métode de DKL concluiu BEI para somente 9 destes conjuntos, enguanto que My
concluiu para 20. '

Estas simmlagtes indicam que o critéric Mys tem um pequenc crescimento em J%}T gue nao &
aceitivel quando ocorre simultaneamente na presenca de wma peguena interacao drogs x individuo

e na presenca de mudancas entre as médias dos medicamentos.
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3.6 Ilustracdo com Dados Reais

3.6.1 Descrigao dos Dados

Para verificar bicequivaléncia individual utilizando os métodos descritos, foram utilizados trés

conjuntos de dados com planejamento crossover 2x4 com caracteristicas distintas.

O primeire conjunto denominado Dados-Albert fol publicado por Albert e Smith em {1] e utilizedo
como exemplo de aplicagio de varios dos métodos descritos anteriormente. Possul 10 ndividuos
por segilénela e é classificado por ter alta varlabilidade intra-individuo entre T e R {razao entre a
variabilidade intra-individuo de T e B € igual a 4,13, sendo que o limite utilizado pelo FDA & 2,25).
Selecionamos também este conjunto de dados para aplicacio dos conceitos dos modelos de diferenga
de média geral (Modelo I} e diferenca de médias de T e R {Modelo II), discutidos no capitulo 1. De
forma que, a tabela 3.7 apresenta as estimativas dos parimetros para os modelos I e 11, e a tabela

3.8 fornece a ANGVA para o modelo I considerando a transformacao logaritmica dos dados.

O segundo conjuntc de dados denominade Dados-DrogalT7a foi retirado do site do FDA em [54],
neste site estio disponiveis dados de ASC e Umax para vérios tipos de planejamento eressover.
Possui 19 e 18 individuos para as seqiiéncias 1 e 2, respectivamente. £ classificado segundo ¢ FDA
como tendo interacdo droga x individuo, pois o valor encontrado para desvio padrio da interagio
droga x individuo é maior que 0,15, Entretanto, é mais recomendado verificar se o efeito da interagao

& significante no modelo.

O terceiro conjunto de dades denominade Dados-Phenytoin foi utilizado por Metzler em [39].
Possui 13 individuos por seqiiéncia e tem come caracteristica baixa variabilidade intra-individuo

entre T e R.

Um resumo dos valores obtidos para os parfmetros utilizande EMVR para os componentes da
varidncia e MQ para as médias de T e B € apresentado na tabela 3.8. As figuras 3.1 a 3.6 apresentam

os graficos de perfis para os individuos das seqiiéncias 1 e 2 para os trés conjunto de dados analisados.
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Tebela 3.7: Estimativas de Maxims Verossimilhanca

Parédmetro || Estimativa | Erro padrio
Modelo 1
U 6,81 0,15
Gy -,06 4,06
B -0,11 3,088
By 0,05 0,088
= 0,00074 0,088
Fg -0,05 0,06
Modelo I
Br 6.56 0,104
i 6,61 0,104
1T 0,10 0,122
Yori 0,05 0,122
Yorz 0,18 0,122
Yimz -0,20 0,122
Y2R1 G,21 0,122
Y2R2 0,18 0,122

Tabela 3.8: ANOVA Crossover 2x4 com Modelo [
Fonte gl i 5Q. | QM.=5Q/gl. | ¥ | valorp
Entre-Individuos
Seqiiéncia 1 6,078 0,078 049 048
Residuos 18 | 2,86 8,16 2,031 0,02
Intra-indiviguos
Periodo 3 | 037 0,057 $,731 0,53
Medicamento i {0,055 0,055 6,711 940
Residuos 56 | 4,38 0,078
Total 79 1 7,54
Tabela 3.9: Estimativas dos Pardmetros UtiEwando EM\/R
Dados Hr | KR o5 owr | Own | %5y | e
Albert 6,70 1 6,65 0,0016 ; 0,124 | 0,03 | 0,014 | 0,026
Drogal7a | 7,62 {7,866 0,025 | 0,09 ! 0,06 | 0,39 | 0.36
Phenytoin | 3,96 | 3,97 0 0,002 10,003 | 0,074 0,071
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3.6.2 Comparagao dos Métodos

As tabelas 3.10 a 3.12 apresentam os resultados obtidos para cada v dos conjunte de dados
analisados.

Para Dados-Albert, nota-se na tabela 3.10 gue oz métodos de Holder & Hsuan e Esinhart 2
Chinchilli concluiram BEIL Isto é justificado porgue estes métodos pio utilizam a componente da
varidncia Intra-individuo, que neste caso possui alta variabilidade.

Em relagdo acs Dados-Drogal7a, praticamente metade dos métcdos concluiram BEI, apesar de
possuir alta interagao segundo critério do FDA. Isto pode significar que a interagioe droga x individuo
talvez ndo seja tAo significativa,

Para Dados-Phenytoin, verifica-se que o finico método que nio resultou em BEI foi o de Kuliback-
Laibler, assim, o lHimite sugerido de 1,75 pode estar sendo muito restritive.

Analisando BEM para estes mesmos conjuntos de dados através do intervalo de confianga cléssico,
concluimos que o8 medicamentos T e B s8¢ bicequivalentes em média para os trés conjuntos anali-
sados. O intervalo de bivequivaléncia é [-0,2231; 0,2231] e os intervalos obtidos sdo: 1) Dados-Albert
{-0,0317; 0,1372], 2) Dados-Drogal7a [-0,1193; 0,0362] e 3)Dados-Phenytoin [-0,0243; 0,0048].

Tabela 3.10: Comparagio dos Métodos para Avaliar BEI para Dados-Albert

Método Valor Obtido Limite Conclusdo
Ekbohm e Melander 1,00 0,72 nao BEIL
Sheiner 8,45 3,25-3,5 néao BEL
Holder e Hsuan 0,004425 0,0569 BEL
FDA Escala 4,36 2,25-2,5 nao BEI
Hyslop 0,1184 0 néo BEI
VPG-McNally 0,5036 0,05 nio BEI
Kullback-Leibler 3,35 1,75 nac BEI
Liu ndo BEL
HEsinhart ¢ Chinchilli (-0,05:0,15) | {-0,28;0,28) BEI
Intervalo de Tolerdncia-Brown | {0,66;1,28) | (0,75;1,25) | n&o BEI
TIER Paramétrico 1,87 7,92 néo BEIL
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Tabela 3.11: Comparagio dos Métodos para Avaliar BEI para Dados-Drogal7a

Método Valor Obtido Limite Conclusio
Ekbohm ¢ Melander 2,87 8,91 nido BEI
Sheiner 3,64 3,25-3,5 nac BEI
Holder e Hsuan 0,026 43,0589 BEI
FDA Referéncia 2,763 2,25-2.5 nio BEI
Hyslop (,62756 0 nao BEI
VPG-MceNally 0,1244 0,05 nén BEI
Kullback-Leibler 1,45 1,75 BEL
Lin BEI
Esinhart ¢ Chinchilli (-0,12;0,64) | (-0,28:0,28) BEI
Intervalo de Tolerancia-Brown | (0,63;1,45) (0,75;1,25) | n#o BEI
TIER Paramétrico 3,21 9,52 néo BEI

Tabela 3.12: Comparacao dos Métodos para Avaliar BEI para Dados-Phenytoin

Método Valor Obtido Limite Conclusao
Ekbohm e Melander 0,68 0,80 BEI
Sheiner 1,29 3,25-3,5 BEI
Holder ¢ Hsuan 0,60011 0,0565 BEI
FDA Hscala 0,017 2,25-2.5 BEI
Hyslop -0,07 0 BEI
VPG-McNally 0 0,05 BEL

Kullback-Leibler 1,79 1,75 ndo BEI

Liu BEI
Esinhart e Chinchilli (-0,025:0,006) | (-0,28;0,28) BEI
Intervalo de Tolerancia-Brown | (0,94;1,03} | (0,75;1,25) BEI
TIER Paramétrico 15,49 8,52 BEI
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Capitulo 4

Um Intervalo de Confianca para DKL
e Poder do Teste

4.1 Introdugso

Neste capitulo serd apresentada a proposta de um intervalo de confianca para a medida de
Kullback-Leibler {DKL), utilizando a aproximacéo de Howe [27]. Howe desenvolven uma extensio
da expanséo de Cornish-Fisher para calcular percentis para soma de duas varidvels aleatdrias com
distribuigtes conhecidas. Sugerin também que poderia ser aplicado para gualquer combinagio linear.
Esta generalizacao € utilizada para Hyslop em substituicdo ao intervalo de confianca bootstrap per-
centil do critério do FDA (AMr3}. De forma semelhante utilizamos este procedimento para construir
um IC para a medida de DKL, lembrando que o IC sugerido por Dragalin et al. também utiliza o
método bootstrap percentil. O estimador proposte para a medida de DKL por Dragalin et al.[14] é

viciado para pequenas amostras e assim, apresentamos um outro estimador ndo viciado para DKL,

Os métodos baseados ns aproximacao de Howe tem as vantagens de serem de facil implementacio
e possufrem precisdo da ordem de Op{n~!). Enquanto, que métodos baseados no intervalo bootstrap

percentil possuem precisio da ordem de Op(n“l/ %) e necessitam de uso de intensivo do computador.

Na segio 4.2 serd desenvolvida a proposta de DKL e na secac 4.3 é realizado um comparativo
entre os métodos selecionados e uma breve descricho para obtengdo do poder do teste em cada um

dos métodos.
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4.2 Um IC para DKL

Considere ¢ modelo estatistico proposto por Esinhart e Chinchilli [10] e discutido na segio 3.3
para um planejamento crossover Zx4. A medida de DKL j8 definida na equacgio 3.85 ¢ dada por:

. 1 i
difr.fr)=¢ {2#:‘ ur)’ + b + ofr +olyn } ("—" + 3 } -2 {4.1)
Cwr Twn

. 1 i
25{5 Tty t Ty g T, ) T
wr WR
& & i ? 9’.? U%VT "2WR
o2 - o + o . 2 - 2e * 202 -
wr WE W WR WR wT

b | 2
o
i
B2
2

L
2

onde of = ¢% + 1/2{0k 7 + 05 5) ¢ 8% = (ur — pr)%

O estimador de momentos para DKL 14 fornecido na equacgio 3.65 ¢ dado por:

2 & My M My Mg)| 3

d e e —_—

dfr. fr) = {M TR T My T Ma  2Ma oMy {2

Como o estimador da equago 4.3 € uma estimativa para DKL da equagdo 4.2 obtida através do
método de momentos e a DKL ¢é continua, entdo o estimador da equagio 4.3 € consistente (Bickel e

Doksun [3]}.

Propriedades dos estimadores:

O estimador 3 possui distribuicao dada por :

™ 2
3 .
7 S (4.4
o3jm "N <J§/n> #4)

e M;, Mr e My ja definidos nas equactes 3.25, 3.36 e 3.37 e demonstrados na secao 3.32, possuem
distribuicio dada por :
2.2/
My~ YM, (4.5)
ny

o2
My ~ MM, (4.6)
np

Py 2
Mp ~ TwRX (nR> , {47}
g

onde v =nr=ng=n;= {3 ..;M)—s=n—s

Os estimadores 3, My, My e Mr sio mutuamente independentes.
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4.2.1 Limite Superior do IC para DKL (DKL-1)

A seguir serd obtido o Hmite superior do Intervalo de Conflangs utilizando s aproximagio de Howe
para o estimador da DKL da equacio 4.3 utilizando os conceitos discutidos por Hyslop, apresentados

na secio 3.3.3. Considere os estimadores da eguac@o 4.3 ¢

1/ 82
EI - § {in} 3 {48)

! (%} | (49
By = é <§;> .g (4.10)
B = % (%) 7 (4.11)
B = -f;: (%) . (4.13)

A seguir, apresentamos a distribuiciio destes estimadores, considerande que £ e Fp possuem
distribuicao F nfo-central com 1 e v graus de liberdade e parimetro de nfc centralidade 3% . B3,
I

Fy, Fy e Fg possuem distribuicao F com # e v graus de liberdade.

2, =
- 2/
By =L (ﬁi) =1 _L(ﬁi’i)_ - (——0;2?———5’1) (4.14)
| 2% My 2 02, ( f’:ﬁ} 2 \nok ..
s s
~ 2§
By Zy_1 __"’i__(_‘_’_:i"i)_ L1 o P (4.15)
2\ Mg 21,2 (_@?fﬁ_) 2\nogn /° Y
WH\ oy p
M
By={— = ~ ol —F3 g, (4.16)
2 \ Mr 2% 52 (M ) 2 \o%r
wr wT
M
1/ _1f 9 (??L) 1( 0%
Bi=s\am) =3l ey | 2\t (417)
& wr (O'WR) TWR
2 My
Es~£(&>_E(UWT(7WT))NE(U%VT F5> (4.18)
= 5 s -
2 \2Mp 2 2%, (;‘z‘v:i) 2\ 2085
2 Mg
Fe = E ( Mg\ _ E Swr ("'Wﬂ) ~ _1_ { J%?VR Fﬁ) . (415}
2\2Mr) " 2\ 55 (2=)) "2 \%hr



s lmites superiores com coeficiente I — o para cada wm dos sstimadores F; com i = 1, ...,6 sdo

dados por:

Hy = By s (1/F{1 - a)), (4.20)
Hy = Ep = (1/F2(1 - a)), {4.21)
Hy = Ea % (1/F3(1 — aj}, {4.22)
Hy = Ey+ (1/Fy(1 - a)), (4.23)
Hy == Fip # (1/F5(1 — o)), {4.24)
Hs = g+ (1/Fs(1 — a)). (4.25)

¥ finalmente, o limite superior do IC com coeficiente de confianga 1 — q para a DKL {Hpxr) €
dada por

6 6
Hpxr = Z E; + {Z UM% - 3/2, {4.26)

de=1 i=1
onde U; = (H; — E;)%.

Conchuimos BE] ao nivel de significincia « se o limite superior de conflanca para DKL da equacée
4.26 & menor do que 1,75.

4.2.2 Limite Superior do IC para DKL (DKL-2)

O objetive desta secio é obter uma estimative ndo viciada pars DKL e caleular o limite superior
do 1C utilizando Howe, da mesma forma que na segfo anterior.
A- Obtencaoc do estimador nfo viciado da DKL

Obtendo 2 esperanca do estimador da eqguagdo 4.3 com o objetive de medir qual ¢ vicie da

estimativa temos:

_ i (5 T (s i
E(d(fr, fr)) ﬂ% {E (—'J%T((_ZJB)) +E (G%R((—? ))) +E (ng;(( M>)H
() V(G )] s



1 i‘ 0.2 2 8’2 5?2 “
mﬂg( 4 a)ﬂ'—E{ i Fg)+E< L Fg}—é—ﬁ(g; 5;)1
GGy Wy 1 Ty W 3

+5 ié:{ s F—) «w;{ id: Fﬁy
2] QJWR QG’WT J

onde Fy e Fy definidos anteriormente possuem distribuicdo F ndc-central com 1 e v graus de liberdade

, {4.27}

e pardmetro de ndo centralidade ;5% , Fu, Fu, Fy e Fy possuemn distribuicio F com v ¢ v graus de
I

liberdade.
A esperanga de Fy e F3 é dada por:
(8% /oF/n) + 1)

v—-2)
E{Fs) = E(F,) = E{F5) = E(Fy) =

i

=)

Substituindo na equacio 4.27, obtém-se

B@fr. f2) = [(n§£T>2((Vi }(af/n 2)+ (@;R) <(v?—/- ) ( : EH
=) (752) (32 (759 () (5
3 [() () -3

- 5% & n+ 1)o? +1)o2 o3 3
E{d{fr. fr)) = z ( 5 T oy T ( ] Jor + n 2 )UI + 5 4 gWH) 5
20v —2) \ofyr  ofp Ay nojy g 268,n  20%7 2
Portanto, um estimador péo viciado para 4.3, denominada DKI-2, é dado por:
(Vm?} {?’1-_ 1)MI (?’L_ l)ﬁffj MT MR 3
= -2 29
d(fr. fa) 2 M;p Mz ' (n)Mz /PRIy v B (429)
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B- Distribuicéo dos estimadores

Considere agora os estimadores da eguecdo 4.29 que fornece wma estimativa néc viclada para

DKIL:
w2 &

w2 (&
Rz <MR> ’ (4.31)
(v=2)(n-1) /M
“ 2v(n) (MT> ' (4.32)
B= . ~2233§:}_ : (%) (4.33)
(w2 [ My |
EE) - 20 éﬁé) ¥ {43@}
. w-2) (M
BT (%g) “ (4.35)
=2 (2 _@-2 gﬁ%(??%‘i) v—-2)( of
B = 2 {%) T 2 ("%@f’r (}%%) ~ TS (ngé@ﬂ} .{4.36)
_@= (PN _@-2 Z(£ -2 o |
aet () (w () * (F) 6

S

By= 22201 (if{{} w—m-1 [ (.fgf?c
3= 2v(n) Mr 20(n) -

2§ My
_7\54’1«

2u(n) Mg) 2v(n) )
B = {v—2) ( My ) _ (v ~2) ( Tyt (;WT) ) N {vg——y?} ( . - Fs) (4.40)

2w \2Mz v 202, 5

2 (M
_=y(Ma\_w-2) f Twrlg, (v-2) ( ohp
Eg = v (QMT> T (262 (%)) ~ TS, <2G%VTF6> {4.41)

(s limites superiores do 10 com coeficiente 1 —o para cada um dos estimadores £; comi=1,...,6

séo dados peias equagbes 4.20 a 4.25. E o limite superior do IC de confianca 1 — « para a DEI-2
(Hpgr) é dada pela equagéo 4.26.
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Conchyimos BEI ao nivel de significBincia o se o limite superior de confianca para DKI-2Z da

equacho 4.26 ¢ menor do que 1,75,

4.2.3 Algoritmo para verificar BEI para DKL-2
1. Obtenbs os estimadores 5: My, My e Mpg fornecidos pelas equacdes 3.23, 3.25, 3.36 e 3.37;
2. Substitua os valores obtidos nas equagdes 4.30 a 4.35;
3. Obtenha os limites superiores de confianca das estimativas através das equacgdes 4.20 a 4.25;

4. Conclue BEI ac nivel de significBnds ¢ se o valor caleulado pars Hpxy na eguacho 4.28 €

menor do gue 1.75.

4.2.4 Algoritmo para Poder do Teste para DKL-1

O poder do teste para DKL, que fornece uma estimativa viciada para DKL quando a amostra €

pequenas ¢ obtido da seguinte forma:
1. Especifique 6, 0%, 057, 0% 5, M1 € Na;
2. Gere valores das distribuigbes F] a Fi;
3. Substitua os valores obtidos nas equagbes 4.14 a 4.19;
4. Obtenha os limites superiores de conflanca das estimativas através das equagbes 4.20 a 4.25;

5. Conclua BEI ao nivel de significAucia o se o valor caiculade para Hpyp na equagio 4.26 é

menor do que 1,75,
6. Repita os passos anteriores 5000 vezes;

7. O poder do Teste corresponde a proporgac das simulagoes que resultaram em BEL

4.2.5 Algoritmo para Poder do Teste para DKI.-2

Para a DKL-2 o poder do teste € dado por:
1. Especifique §, a%, . afVR, 711 € Tig;
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2. Gere valores das distribuicbes Fi a Fj;
3. Substitua os valores obtidos nas equagtes 4.36 a 4.41;
4. Obtenba os limites superiores de conflanca das estlmativas através das equagles 4.20 2 4.25;

5. Concluza BEI ac nivel de significncia o se o valor calculado para Hprr na eguacdo 4.26 €

menor do gue 1,75;

6. Repita os passos anteriores 5000 vezes;

==

(O poder do Teste corresponds a proporgéo das simulagbes gue resultaram em BEL

4.3 Tamanho e Poder do Teste

& objetivo de um estudo de BE € avaliar se duas drogas séo bioeguivalentes através de teste
de hipéteses, onde 2 hipdtese nula é que as drogas nao s8o bioequivalentes £ a hipdtese alternativa
que as drogas s8o bioequivalentes. O poder do teste corresponde a probabilidade de rejeitar ndo
bicequivaléncia dado gue as drogas sdo biceguivalentes. Um bom teste fem como caracteristica
possuir uma probabilidade de cobertura de pelo menos 95% e também deve possuir poder alto.
{ poder do teste deve ser avaliado empiricamente através de simulagbes, pois as distribuicdes dos
critérios para avaliar BEI sdo desconhecidas. As simulagtes foram efetuadas utilizando 5060 conjuntos
de dados para cada combinacio do parfmetro descrito na tabela 4.3. De acordo com Hyslop[30],
isto garante um erro de £1.1%. A simulacio € baseada em um planejamento crossover 2x4 com n
individuos em cada seqligncia. Para comparar Poder do Teste para verificar BEI selecionamoes algans
dos métodos apresentados nos capitulos 2 e 3 e a proposta para DKL nao viciads pars pequenas

amostras.
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Tabela 4.1: Tamanho do Teste Estimado para Métodos de Hyslop e DKIL-2

op = 0,01
& =0,12 o = 0,25
awy = 0,15 owr = 0,20 owr =03 awr = 0,50 owr = 0,16 owr = 0,20 awy = 1,3 oy = {J, 50
n  HSCI DKL-2 HSCI DKI-2 HSCI DKI-2 HSCI DKIL-2 | HSCI DEKL-2 HSCI DKi-2 HSCI DKI-2 HSCI DKIL-2
6 0846 0,034 0,484 0,163 0,383 0,401 0,412 0,573 | 0,248 0 0,149 0,0004 G248 0,044 0,350 0,271
12 0898 0,004 0873 0 079 0,714 0, 453 0,763 0,786 | 0,500 0 0258 0 0,460 1,002 U ()70 0,223
24 1,0 0 0 99() 0, 008() U, 945 0, 334 U 967 (), 894 U, 784 G U 4&9 0 U 742 0 {3 934 0,07
& =0, 30 g = 0, B0
owr = 0,15 owr = 0,20 owr = 0,3 awep = 0,50 owr = 0,15 oy = 0,20 awr = 0,3 oy == G, B
n  HSCI DKIL-2 HSCI DKL-2 HSCI DKI-2 HSCI DKL-2; HSCI DKL-2 HSCI DKi-2 HSCI DEKL-2 HSCI DKIi-2
6 0,064 0 0,066 0 0,187 0,003 0,330 0,163 4] 0 0 0 0,03 G 0,188 0,003
12 0,107 4] 0,085 () 0,349 0 0,620 0,079 U { { 4] 4,034 4] 0,349 0]
Is 0,131 0 0,004 0 0,472 1] 0,730 0,027 0 0 0 0 U087 i 3,473 {
90RO 00T 0 0571 0 U887 0.008 T 0 § 0 R 127 S | R | oV R |
op = 0,10
& ==0,12 &= 0,20
O’WTmU,ZS FWwr :0,20 O‘WTTMO,?) (IWTmO,50 Twrr mg,lfi TWwT :(},20 [ats z==0,3 ayr me,{"ﬂ}
~n_ HSCI DKL-2 HSCI DKL-2 HSCI DKI-2 HSCI DKL-2 ] HSCI DKI-2 HSCI  DKI-2 HSCI DKL-2 HSCI DKL-2
3 ; : 3 ) ” youtd : ! ) ; J__Mhals ; 12 14t
T2 0.046 0,013 " 0.702 0.005  0.650 0495 0740 0766 [0.266 0 0.066 0 0.408 " 0.003 0.652 0.276
18 0,994 0,007 0,885 0,041 0,823 0,392 0,880 0,852 | 0,356 0 0,211 4] 0,500 00004 G819 0,135
24 0,999 00002 0,960 0,014 0,012 0,333 0,957 0,856 10,445 O 13,205 0 0,671 U U800y DU
¢ =0, 30 & = 0, 50
owr = 0,15 owr = 10,20 owr = 0,3 awr = 0,50 owr = 0,15 awr = 0,20 gy = 0,3 Ty = 0, b}
n  HSCI DKIL-2 HSCI DKI-2 HSCI DKI-2 HSCI DKL-2 | HSCI DKI-2  HSCOI DKI-2 HSCI DKI-2 HSCI DKI-2
6 0,043 ] 0,048 0 0,164 0,004 0316 0,165 0 0 10,0002 0 0,024 4] 0,176 0,004
700400 00850 0R0 0  0.505 0084 T U 0 R 1175 B VR | 51 B 1
18 0,056 1] 0,059 { 0,409 1] 0,768 0,028 0 0 ] G 0,022 0 4,451 0
ST 049 00055 00504 00,873 0,000 |0 0 0 R (X1 N (R 1 1.7 -




Tabela 4.2: Tamanho do Teste Estimado para Métodos de Hyslop e DKL-2

G‘p“ﬂﬂ,lﬁ

5 =0,12 5= 0,95

owrp = 0,15 TWwT == 0,20 gwr = 0,3 oW = 0, 50 Twr = 0,15 Ty == 9,29 gwr = 0,3 aw = 0,50

n  HSCI DKI-2 HSCI DKI-2 HSCI DKI-2 HSCI DKL-2 | HSCI DEL-2 HSCI DEi-2 HSCI DEL-2 HSCI DKL-2

60,362 0,046 0,233 0,131 0,284 0,325 0,375 0,530 | 0,075 0,0602 0,069 0,001 (}182 U038 0,321 0,200

12 0,724 0,014 0,482 OUQU 0,568 0389 U’?}d 1,744 | U,116 { 0,095 U 0,34 0,004 0,617 0,230
335 | U 148 0 0,118 ] WI?S 0, UUGW 795 15 140~

24 0 965 0, 0006 0, 796 0 020 0 857 0, 323 0, 015 0,870 0,172 0 0 129 0 0,585 ] 0,851 0, 081
b

8 =0,30 & =0,
owp = 0,15 o = 0,20 awp = 0,3 awr = 0,50 owr =1,15 owr = 0,20 g = 0,3 owr = 0,50
n  HSCI DKIL-2 HSCI DKI-2 HSCI DKI-2 HSCI DKi-2 | HsCI DKL-2 HSCI DKL.2 HSCI DEIL-2 HSCI DEIL-2
6000 U 0032 00002 U T38 0007 020 0,164 |0 00060 U 00,167 0,005
120,022 Y 0,033 0 4,268 0,0002 0568 0,087 0 0 ] 0 8,021 0 0,300 0
I8 0,020 0 0,031 0 0,338 U 0,7427 0,034 0 0 ] U 0,016 it 0,423 ]
7 S X1 | R (/S| At ¥ - | a2/ g VX1 A B B 0 0 X (]| | R | R T

el



As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam © tamanho do teste, L.e., 2 taxa de falsa rejeicdo para os métodos
de Hyslop {HSClI)e DKL-2 para 192 combinaches distintas dos parimetros.

(b método de Hyslop considera que os medicamentos T ¢ R séo bioeguivalentes para os casos em
gue § = 0,12, Ao contrdric, o métode DKI~2 considera que T e R nio sfio bicequivalentes pars uma
pequens diferenca nas médias e esta conclusio depende fortemente da variabilidade infra-individuo.
Analisando as tabelas 4.1 ¢ 4.2 para todas as combinagdes com § = 0,12, nota-se gue o métode
de DKIL-Z avalia que T e R sio biceguivalentes scmente quando a droga possul alta variabilidade
{owr = 0,50). Pode-se notar ainda, que para todos os cascs analisados o aumento da nteracho
droga x individuo {cp) cavse uma diminuicdo do tamanho do teste tanto para HSCI quanto para
DKI-2.

(s métodos de Hylop e DKIL-2 sdo similares em avaliar que T ¢ B ndo séo biceguivalentes para
os seguintes casos: {op = 0,01;0,10;0.15 para § = 0,30, 0pr = 0,30;0,50 ¢ § = 0,80, 0w =
0,15;0,20;0,30). Note-se ainda que o métods DKL-Z possui poder do teste malor que o método de
Hyslop quando {op = 0,01;0,10;0, 15 para § = 0,12, 0wy = 0,50 e o = 6 € 12).

4.3.1 Comparacao com outros Métodos de BEI

Foram selecionados 4 métodos de BEI para comparacéo do Poder do Teste:
1) FDA-Bootstrap-Percentil
2) Hyslop
3} DKL-Bootstrap-Percentil
4) DKI-2

A seguir é descrite como as sirnulagdes de cada método foram realizadas.

FDA-Bootstrap Percentil

Como este método é baseado na reamostragem Bootstrap € pecessério gerar os dados para a
resposta da medida farmacocinética.

Considere a resposta da medida de BD, Yj; = [Yir1 Yiyre Yijm Yijrz] tem média X3 e varifncia
dada por:

0% pJaxs + Chrrk o2 5
V&?"(ng} =3 = BTY2X2 wrd2x2 TRY2XZ

o4 pJoxa 0% pdoxe + 0% plaxe
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onde:
Baxr & ¢ vetor de efeitos fivos;
X; a matriz de plansjamento de dimensao 4x8;
Joyo & matriz de 1's com dimensao 2x2;
Toyn & matriy identidade com dimensio 2x2;
ohp = POBTODR
Os dados para cada individuo na seqiiéncia i definido por ¥j; sfio gerados utilizando a seguinte

sugestao de Kimanani et.al. em [33]:

Y = 28+ (E)V2N,(0,1)

onde:
(53:)4? & obtida através da decomposicio de Cholesky;
N4(0, 1) corresponde ao vetor de dimensio 4x1 da distribuigio Normal padrio.
Os dados Yi; sfo gerados 5000 vezes e para cada uma desta simulagio os estimadores da equagio
2.30 sio obtidos de acordo com procedimento descrito por Hyslop. O intervalo de confianca bootstrap-

percentil foi obtido utilizande 2000 reamostragens conforme procedimento descrito na segdo 2.3.5.

{3 poder do teste € obtido como a proporgio das simulagles em que ¢ intervalo bootstrap-percentil

com coeficiente de 95% & menor do que 2,48

Hyslop

A geracdc dos dados ¢ a mesma do procedimento descritc na segdo anterior para o método

FDA-Bootstrap-Percentil.

(G limite superior com $5% de confianga fol calculado conforme procedimento descrite na secao
3.3.3. O poder do teste ¢ calculado como a proporcac de simulacdes em que H,, ou H,, é menor o
que zerc.

Este métods € de facil implementacic, ndo necessita de use intensivo do computador e 8 nm proce-

dimento mais eficiente do que o método bootstrap-percentil para determinar BEI para os pardmetros

analisados.
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DKL-Bootsirap Percentil

Para este método os dados e os estimadores da equacho 3.65 foram cobtidos de forma semelhante
a0 método FDA-Bootstrap-Percentil. Para cada um dos 5600 conjuntos de dados gerados foi obtido
o intervalo de confianga bootstrap-percenti com coeficiente de 95% através de 2000 reamostragens.

Neste caso, 0 poder do teste € obtide como a proporcéc das simulaches em que o intervalo

hootstrap-percentil com coeficiente de 85% € menor do que 1,75,



9gt

Tabela 4.3: Comparativo de Poder do Teste

oy = Owg =0, 15

awr = Owp = U, 2

owyp = Ty = 0,3

owr = Owg = 0,0

Método ogp |\ n Poder Poder Foder Poder
0=10,05

FDA-Bootstrap { 0,01 | & 1,0 0,582 0,578 0,568

12 1.0 0,764 0,743 1,755

16 1,0 0,864 0,864 1,804

0,10 1 8 1.6 0,474 0,048 0,500

12 1,0 0,635 0,699 0,745

16 1.0 0,763 {815 0,847

01518 1,0 (0,344 (0,467 0,545

12 1,0 0,485 0,633 0,714

16 1,0 0,582 0,760 {0,832

Hyslop 0011 & 0,961 0,807 (1,574 0,574

12 1.0 0,855 0,777 0,783

15 1,0 0,991 0,685 0,820

0,10 8 0,809 0,633 G,514 0,550

12 0,850 0,851 0,715 0,752

16 0,999 0,949 1,833 0,674

015718 0,676 0,433 0,440 U,032

12 0,883 0,644 0,632 0,736

10 1,062 0,760 0,704 {0,851

DEKL-Bootstrap | 0,01 [ 8 0,489 0,409 0,495 0,482

12 0,746 0,751 0,737 0,734

16 0,876 {7,880 0,874 0,868

0107 8 (0,254 0,343 0,421 0,453

12 0,426 0,546 0,630 0,713

I 0,550 0,697 4,799 0,849

015678 0,008 0,205 0,334 0,423

12 0,155 0,328 0,630 0,668

1D 0,216 0,450 0,707 0,814

URKL-2 001 R 0,555 0,663 0,732 0,758

12 0,607 0,769 0,861 0,888

16 0,622 (0,833 4,932 0,054

0101 8 0,360 (0,528 4,663 0,756

12 0,421 0,639 (5,605 0,870

15 0,460 0,718 (0,692 0,943

01518 0,187 1,372 0,584 0,700

12 0,210 0,459 0,722 0,845

16 0,215 0,033 0,822 0,930




LET

Tabela 4.4; Comparativo de Poder do Teste

owr = Owp = U, 10

owr = ownr = U, 4

Ty = Jwp = U, 3

Ty = Jwr ~ U, 0

Método on | n Pader Poder Poder Poder
0=0,10

FDA-Bootstrap ; 0,01 | 8 1,0 0,572 0,577 0,583

12 1,0 0,750 0,762 5,757

16 1,0 0,865 0,861 0,866

0I0] 8 1,0 0,466 0,532 0,575

12 1,0 0,631 4,703 {4,734

16 1,0 0,753 0,817 (3,836

0,16 T 8 1,0 0,342 0,477 ,036

12 1,9 0,479 0,637 0,719

16 0 0,588 U760 0,892

Hyslop 00118 0,972 0,718 0,530 0,570

12 0,095 0,904 0,740 a,77%

16 1,0 0,975 0,854 0,881

0,107 8 0,835 0,548 (0,477 0,043

12 0,971 U,764 0,674 0,750

16 0,904 0,884 0,602 0,863

U158 0,573 0,361 0,412 0,579

12 0,785 0,543 0,560 0,724

16 0,905 0,676 0,744 ,840

DKIL-Bootstrap | 0,01 8 0,476 0,490 0,493 0,454

12 0,738 0,737 ol 4,739

10 0,881 U,800 0,879 0,873

0,107 8 0,250 0,341 G,421 0,463

12 0,412 0,553 0,654 0,705

16 0,550 0,702 4,796 0,854

0518 0,102 0,201 0,341 0,425

W 0,133 0,317 0,552 0,675

16 0,204 0,441 0,700 0,818

DKIL-2 0GI ] 8 0,075 0,271 0,558 0,711

12 0,031 0,224 0,609 0,834

16 0,011 0,155 0,692 0,905

0108 0,086 0,244 0,504 0,687

12 0,050 0,222 0,569 U814

18 0,027 0,164 0,591 0,884

0,158 0,062 0,185 0,447 0,057

12 0,042 0,183 0,508 0,792

16 0,023 0,144 0,044 0,669




Anslisando as tabelas 4.3 e 4.4, temoes que os métodos FDA-Bootstrap e Hyslop sfo similares
gquando owr = [}, 15, exceto guando op = 0, 15, neste caso, ¢ métado de Hyslop tem nm decréscimo
do poder do teste. Nota-gse ainda gue o méiode FUA-Bootstrap tem poder baixo préximo ao ponto
de mudanca owr = 0,2 para o8 casos em que (op = 0,01;0,10 para n = 8 e op = 0,15 para
n = 8;12;16). Ja o método de Hyslop apresentou poder do teste superior ao FDA-Bootstrap em
praticamente todas as combinaghes analisadas.

Comparande agora os métodoes DKIL-Bootstrap e DKL-2, nota-se que o método DKL-2 apresenta
malor poder do teste para 05 cascs em que owyr = 0.2;0,30;0,50. Ac considerarmos o nimero
minimo de individuos recomendado, n = 12, temos um poder do teste de aproximadamente 80%
para a DEI-2 guando a droga possud alta variabilidade owr = 0,5. Ac sumentarmos & diferenca
de médias entre T e B, & = 0,05 para § = §, 10, notamos que o5 métodos FDA-Bootstrap ¢ DEL-
Bootstrap sofrem em alguns casos wma peguens alteragio do poder do teste. Epguanto que, os
métodos baseados na aproximacio de Howe, Hyslop e DKL-2, tém uwm decréscimo malor no valor do
poder do teste.

& método DKIL-2 apresenta poder do teste maior que o método de Hyslop guando 6 = 0,05 ¢
owr = 0,33;,0,50, ¢ § = 0,10 e owr = 0,50. Pois, considerando que T e R séo bivequivalentes, o
método DKL-2 permite uma pequena diferenca nas médias de T e R (¢ = 0,05 e § = 0, 10) somente
quando a droga possui alta varlabilidade.

Devido ao tamanho de amostra utilizado na simulacdo, a DKL-2 possul melhores estimativas
para ¢ poder comparado & DKL-1. Para os casos em que a droga possui alta variabilidade, existe
pouca diferenca em relagidc ao poder mesmo com a introducgdo da interacdo e diferenga de médias
entre as drogas. Assim, este método depende fortemente da variagao ntra-individuo para concluir
BEL

Dragalin, et.al. em [14] analisaram BEI para 22 conjuntos de dados distintos utilizando os
métodos de FDA-Bootstrap-Percentil e DKIL-Bootstrap-Percentil. O métode DKL resultou em BEI
para somente 9 dos 22 dados analisadoes, enquanso que, FDA resultou em BEI para 20 destes dados.
Zariffa em [58] utilizou estes mesmos dados para verificar BEI utilizando o método de Hyslop e
concluiu BE] também para 20 dos 22 conjuntos de dades analisados.

Assim, podemos concluir que a medida de DKL apresenta problemas para assegurar BEI quando
a droga possui baixa variabilidade, pois é mais dificil assegurar bicequivaléncia quando a droga

possui janela terap@utica estreita. Neste caso, a DKL identifica uma pequena diferenca entre ss
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caracteristicas: média, interacée droga x individuo e variabilidade intra-individuo. Enguanto que,
o8 métodos de Hyslop e FDA utilizam a escala-constante como "corregdo” pars assegurar DEL & 86

apresentam problemas guando o, r e5t4 préximo ao ponto de mudanga especificado por 0,04

Devido aos valores obtidos para DEI-Z, selecionamos 0 cendrio em que n = 13, § = 0,10,
gwr = owr =0,30, e op = 0,01, Le., a droga possul diferenca entre as médias e alta variabilidade,

para verificar possivels influéncias no limite superior de $5% para os métodos DKL-2 e Hyslop.

As figuras 4.1 a 4.3 apresentam a relacio entre o IC de 95% para DKL-2 e Fy, B3, B3, By, Es e
E3 obtidos através das equagSes 4.30 a 4.35. Devido a suposigdo de owr = owg, as simulagdes de £,
e Ky, Py e Ey o para Fs e 7, 380 semelhantes. Nota-se que Ey e By apresentam grande contribuicdo

para que o limite superior de conflanca para DKI-2 seis malor do que 1,75.

Considerande agors as figuras 4.4 e 4.5, que apresentam a relagio entre o IC de 95% para o
método de Hyslop e Ep, £r, By e Ep. Nota-se que a contribuigéo de cada um dos componentes é

bastante baixa, e como o método utiliza a escala referéncia 82,2% das 5000 simulages resultaram

em BEL

G 85%
IC 86%

o
@
Y

[=H] ' E2

(a)DKL-2 (b} DKL-2

Figura 4.1: Relacg@o entre o limite superior de 95% e os componentes Ey e Ey com n = 15,

owr =owg=0,30,8 =0,10 e 0p = 0,01
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Figura 4.2: Relagfo entre o limite superior de 95% e os componentes B3 e By com n = 15,

JWI'ﬁaWRmﬂasﬁ; ém{};}{}egﬂ 201{}1
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08 2 4 K] 3 Pr 6o 2 4 5 ® 10
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() DKL-2 (b} DKL-2

Figura 4.3: Relacdo entre o limite superior de 95% e os componentes Fs e Fy com n = 15,

Swr = 0wr mGJSO §={}, i0e op = Q,G}
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{a} Hyslop {b) Hyslop

Figura 4.4: Relacdo entre o limite superior de 95% e os componentes Ep e F; com n = 15,

G‘WT=G'WR%0.,38.} 5=0,1@e{}"gm@101

1 95%

(a} Hyslop (b) Hyslop

Figura 4.5: Relagéo entre o limite superior de 95% e os componentes Fr e Ep com n = 15,

Jwr = CWR 28,30, 5WG, 0e on =G,€1}.
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4.4 Poder dos Dados Reais

Analisamos também o poder do teste considerando as estimativas dos parfmetros obtidos de
dados reals abordados na segBo 3.6.

Para Dados-Albert, conforme verificado na seclio 3.8, T e B ndo sio BEL Analisande a tabela
4.5 nota-se gue ¢ tamanho do teste para o método de Hyslop é (.024. Enguanto que, para DEL~Z
o valor obtide & 0,096, Como o valor encontrado para DEL esta acima do nivel de falsa rejeicio
de 5% permitido é recomendével realizar mals estudos para verificar a eficiéncia do teste quande as
variabilidades intra-individuo sfo bastante distintas.

Para Dados-Drogal7a, ao verficar BET houve métodos que asseguravam que T e R sdo BEIL
enquanto que ontros métodos asseguravam ndo-BEL Através dos valores obtidos na tabela 4.5, iremos
supor que T e R sdo BEI Neste caso, os métodos de Hyslop e DKL-2 apresentam poder de 0,448 e
(3,775, respectivamente.

Com relagio s Dados-Phenytoin, os medicamentos T e R sao BEI para todos os métodos analisa-
dos na secdo 3.6.2, exceto para DKIL. De acordo com os resultados obtidos para dados simuiadoes de
poder do teste, nota-se que a DKL apresenta problemas quando a droga possui baixa variabilidade
intra-individuo tanto para intervalo de confianca bootstrap quanto alternative. Em relacdo a este
conjunto de dados ndo ocorreu este tipo de problema, e o poder do teste para os métodos de Hyslop

e DKI-2 sd0 0,999 ¢ 0,818, respectivamente.

Tabela 4.5: Poder do Teste para Métodos de Hyslop e DKL-2para Dados Reais
Dados Hyslop | DKL-2

Albert 0,024 | 0,096
Drogal7a | 0,448 @ 0,775
Phenytoin | 0,999 | 0,818
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4.5 Implementacdo dos Métodos

Para implementagdo dos métodos utilizamos o software SAS verséo 8.02 em umea maguina Pen-
tium 4 com B1ZMEB de memdris RAM e processador de 1.8Hz em ambiente Windows XP.

Todos os métodos para verificar BEI foram implementados em SAS. Com relagdo ao Poder
do Teste os métodos de VP, FDA-Bootsirap Percentil e Kullback-Leibler foram implementados na
linguagem Java, pois estes métodos requerem recurses computacionals intensivos e devido a restrigio
de memdria nao fol possivel utilizar o 8AS.

No apéndice D apresentamos os programas dos métodos DKL-2 ¢ Hyslop para verificar BEI e
Poder do Teste.
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Conclusoes

E inquestiondvel que a imtroducio de medicamentos genéricos no Brasil trouxe grandes beneficics
para o sauide piblica. Mas, o método de BEM wiilizade atualmente apresenta problemas em verificar

bioequivaléncia guando os medicamentos possuem alta variabilidade.

Um dos problemas do método de BEM ¢ gue este método s6 compara as médias das distribuicoes
de T e R, néo levandc em consideragio a variabilidade da droga. De forma que, pode ocorrer casos de
drogas com variabilidade bastante distintas e médias equivalentes. E recormendével ainda verificar se
existe presenca da interaggo droga x individuo, mas para isto € necessdrio utilizar um planejamento
crossover de ordem superior.

O planejamento crossover de ordem superior tem como vantagem permitir estimar a varidncia
intra-individuo e a interacio droga x individuo. A aplicagho deste tipo de planejamento em BEI
pode reduzir custos do estudo e tem como vantagem reduzir o ndmerc de individuos expostos aos

medicamentos.

Chen el.al. em [8] discute a importéncia do componente da interagio droga x individuo na
avaliaco de BE, pols em aproximademente 30 a 40% dos dados analisados de crossover de ordem

superior para ASC ou Cmax fol encontrado op malor do que 0,15.

Existe pouco dados disponivels de crossover 2x4 para se realizar um estudo sobre as vantagens
e desvantagens do método de BEI em relagdo ac método de BEM. Uma sugestao para estudo seria
simular dados com pardmetros de medicamentos que apresentaram problemas com relacao a eficdcia
€ seguranga, € verificar o poder e tamanho do teste para alguns métodos de BEL Devido a auséncia
de estudo, nao hé comprovagbes praticas em quais condigdes ¢ método BEI é melhor que o método
BEM para assegurar bivequivaiéncia. Entretanto, intercambiabilidade entre os medicamentos g6 é
assegurada utilizando o método de BEL e o método de BEI tem grandes vantagens em relagio a

BEM guando a variabilidade da droga ¢ alta.



Conforme abordadeo no capitulo 2, o método de BEI pode ser avaliade através do método baseado
zm momento ou probabilidade. Pode-se notar que o método baseado em pre'ﬁa%aﬁiéa{ie pOssil COmo
bepeficio a mterpretabilidade. Enguanto que, o método baseado em momento {em como vantagem
a contribuigio de cada componente.

Em retacfo ao critério desagregado, temos a propriedade hierdrquica de que BEI — BEP —
BEM e cada umn dos componentes do critério séo testados separadamente, respeitando o Hmite de
especificagic de cada componente. Entretanto, é necessdrio efetuar miiltiplos testes e também deve
haver um acompanhamento da agéncia reguladora para especificar os miltiplos limites de bioequi-
valéncia.

Além disso, ao efetuar comparacdes separadss de médiss ¢ varifincias, o critéric dessgregado
ignors © conceito de switchability, avaliado através da janels terapéutica individual para as drogas
TeR.

A medida de DKL svalia as componentes do critério conjuntamente e possui a mesma propriedade
hierdrquica do critério desagregado e ainda 1) satisfaz as propriedades de distincia métrica 2} é
invariante parsa transformacdes mondtonas dos dados 3) pode ser generalizado para caso multivariado
e 4) é aplicdvel para qualquer distribuigio pertencente a familia exponencial. Pode ser avaliada
através do método Bootstrap-percentil, que requer computacio intensiva e introduz aleatoridade no
limite superior ou através da aproximacac de Howe.

A aproximacio de Howe baseada na expansio de Cornish-Fisher tem precisdo de 2% ordem.
Enquanto que, a maioria das aproximactes assintOticas tem erros da ordem de Op(n‘lf %), onde 1
corresponde a0 niimero de individuos do estudo. Segundo Hsuan el.al. em [29], o limite superior de
95% para Hyslop satisfaz P(n < Hp) == 0,95 + Op(n~1). Note que uma amostra de tamanho 6 com
ordem O,{n~') pode ter 0 mesmo grau de precisiic que uma amostra de tamanho 36 com ordem
Opfn=/2).

Assim, a proposta DKI-2 possul as mesmas propriedades da medida DKL e ainda assegura uma
boa precisio para verificar BEL

Com o objetivo de verificar a funcionalidade da propriedade hierdrquica do método DKI~i e
DK1-2, simulamos um conjunto de dados com pardmetros fornecidos em [59] que resultou em BEI
pelo método de Hyslop e ndo BEM utilizando intervalo de confianga cléssico.

O estude tem 48 individuos em cada uma das seqiiéncias, onde foi administrado RTTR e TRET

para as seqiléncias 1 e 2 com par@metros: op = (0,34, owr = 4,50, owg = 0,46 e § = ~0, 108,
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A estimativa para a rezéo das médias geométricas € 0,82 com intervalo de confianca de 90% [0,74;
8,91, como esta fora do intervalo de BE [0,80; 1,25} ndo conclufmos BEM. Com relaciio ac método
de Hyslop, o limite superior de 95% de confianca resultou em -0,183, portanto T e R séo BEL O
poder pars o método de Hyslop fol de 0,53, enguanto que para DKI-1 e DEL-Z foi de 6,048 e 0,043
Assim, o8 métodos baseados na DKL rejeitam BEI entre T e B quando a diferenca enire as médias
de T e R ¢ considerads alta para as variabilidades de T ¢ B obtidas.

Podemos concluir que, a medida de DKL utiltizando Bootstrap-percentil ou aproximacio de Howe
¢ sensivel a mudanga na média e na presenga de imteragdo droga x individuo. Possul como propriedade
identificar pequenas diferengas entre as respostas individuais de T e R guando a droga possui baixa
variabilidade. Além disso, notamos que a verificacdo de BEI entre T e R depende fortemente da

variahilidade intra-individuo.
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Apéndice A

Medidas Farmacocinéticas - Meia Vida

Considerando & taxa de decaimento da concenfracio da droga x tempo come:

dC
- ek )
— c” (A1)
onde

¢ = Concentracio da droga;

k = Taxa constante;

71 = Ordem do processo.

Fazendo n = 1, teros um processo de 12 ordem com:

dC dC
P —kC = dC = —kCdi = = ~kdt.

Integrando com C : Oy — t e : 0 — i, temos:

dC o

f
== f—kdt:»}nc - —kdt‘e =InC ~InCo = ~kt,

(]

nC=mmCy~ kt. {A.2)
Fazendo agora t =1 ie C == (/2 e substituindo em A.2 temos:

lan/lean—kt% =2hnC-2-hi;=-k

Y
z

w> —~n2 = -kt

e
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nZ 0,693

ty = - =% {A.3)
Voltando a equaco A2, podemos transforma-la pra obter C:
expi C = explt Co-t
C = Chexp™™ (A.4)

A transformacio logaritmica na base 10 pode ser utilizada como alternative ao modelo da equacio

A2,

logyn O = logye Lo — (A5)

k
g
2,308

onde a constante 2.303 corresponde a conversio de logaritmo nadural para base 10
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Apeéendice

Teste t—Student para Efeitos do

Modelo Crossover 2x2

¢ Efeitos Residuais

A existgncia de efeitos residuais no estudo significa que os efeitos residuais sfo diferentes de
acordo com o tratamento. Assim, a auséncia destes efeitos significa que sZo equivalentes nos

tratamentos administrados.

Se os efeitos residuals esto presentes, nao existe estimadores ndo viciados para o efeito do
medicamento. E, se no existe efeitos residuais, o efeite do medicamento pode ser estimado

utilizando os dados dos dois perfodos.

Para avaliar a presenca de efeitos residuals, considere:

Uy = Yipn + Yijo, (B.1)
— i
Ui = o ZU@', (B.2)
Jj=1
Var(Usy) = o‘Z = 2(20% + ), (B.3)

opdej=1,...,m i=172.
Uyy== soma das medidas farmacocinéticas nos dois periodos para cada individuo
U';. = média da soma na i-ésima sequéncia

771, e Us. 580 v.a. independentes com distribuicio Normal e mesma varifncia
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Seja O = Cp — Cp com Cr+ g =0, ou sela, os efeitos residuals s80 iguais.
Hipdtese
Para avaliar se os efeitos residuals sao diferentes nos perfodos, considere as seguintes hinéteses:

Hy:C=0 (Cp=Cp)
Hy:C#£0 {GT%CR}

Se refeltarmos Hg, ou seja, existem evidéncias de que £ # 0, entéo existe a presenca de efeitos

residuals diferentes entre os tratamentos.

Estatistica do Teste

R=T, ~ Ty ~N(R VorR),

o= i 1
Vard = 5{;{}'%’%}

o~ 5 1 1
VarR = Gi{ﬁ—; + %’;),
P S T2
gu n1+ﬂ2—2;§(&3 ’L-) b

R

Sob Hy, T = —mme ~ 0y 4+ 7119 — 2).

o2 + )
Rejeitc Hy, com nivel de significincla o se: [7,] > t{a/2,n; + ny — 2), que corresponde a
distribuicio de t-Student com nivel de significincia a e {ny + n2 — 2) gravs de liberdade, ou

seja, conclui-se que os efeitos residusis séo diferentes.
Como a estatistica T, necessita da estimativa de o2 = 2(20% +¢7), que inclui as variabilidades
entre e infra~-individue, o teste pode ter pouco poder guando a variabilidade entre-individuo ¢

maior do que a intra~-individuo. Com ¢ objetivo de awmentar o poder do teste, Grizzie (1965)

sugerin utilizar o = 0, 10.
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e Hfeito da Droga

{onsidere a diferenca entre as respostas dos periodos para cada ndividuo.

1
dij = 72":{?2;‘2 — Yis1)s (B.4)
_ T
;o= —— i, B.5
4= ; J (B.5)
Var{dy;) = a’ﬁ = 0‘82/2, {B.6)

Seja Fes Fp—Fg se Cr={_z ,entio
F=d ~do =Yr—¥r,

onde:

s j g— —
Yr=5(T11+Y22)
YreYr sio médias de minimos quadrados para os medicamentos R e T, respectivamente. E
correspondem as medias diretas se ny = na.
Hipétese

Hg:Fg":FR
H,: Fr # Fr

Fstatistica do Teste
F ~N(F, VarF),

-~ 1 1
P ¥ Sl
VarF = gd{n; + ?12}’

2 1 2 = S
U¢=sz(dﬁj—@) ;

i=1 j=1
F
Sob Hy [Ty = —E—— ~ t{ng -+ ng — 2}
O’ﬁ n—1+n—2)

Rejeito Hp, com nivel de significdneia a se: |Ty| > t{a/2,m1 + ng — 2), que corresponde a
distribuigio de #-Student com nivel de significincia o e (n; + np — 2) graus de liberdade, ou

seja, existem evidéncias estatisticas de que os efeitos das drogas T e R 880 distintos.
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Um estimador nao-viciado para F na presenca de efeitos residuals, pode ser obtido utilizando

os dados do primeiro periodo.

F*=¥o;~ 711,
3 [ %)
=2 L EF N2
S ;;(Yéﬁ Y,
ﬁ*

Sob Hy, Ty, = ~t{ny +ng — 2],

21 1
A/ G50k +2)
Rejeito Hj, com nive] de significincia a ser [T/ > t{ny + ng — 2), que corresponde a distri-

buicéo de -Student com nivel de significdncia o e {(n; + 0y — 2) graus de liberdade.

Ao usilizar somente os dados do primelro perfodo, temos os seguintes problemas: (1) aumen-
to da variabilidade e consegiientemente redugéo do poder do teste para detectar diferencas
significativas.(2) Ao desconsiderar ¢ segundo perfodo ndo temos informaglo para estimar a

variabilidade intra-individuc das comparagdes que o planejamento crossover fornecia.

# Efeito do Periodo
Hipdtese

Hy: =5
H, P+ R

P= %[(?1,2 ~Pi1) — (Vo1 — Va2)l,

-

Sob Ho, Ty = —rme——e  ~ t{my + 1z — 2).

T2 1 . 1
Galnr +37)

Rejeito Hy, com nivel de significncia a se: {T,| > t(n; +n2—2), que corresponde a distribuicdo
de t-Student com nivel de significincia o e {ny + ns — 2) graus de liberdade. E conclui-se que

existem evidéncias estatisticas de diferenca entre os efeitos de periedos.
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ger

Tabela B.1: Inferéncias Estatisticas para Efeitos Fixos de Crossover 2 x 2

Bfeitos ENVUMVY® BEstatistica do Teste
Residuais RBelUqy—TU, = [(Vor+Yaes) = (Vg + Vi)l Tn= 1?
‘2
(Tll ,lz)

Droga sem Hfeitos Residuais diferentes | F = d; —

dy= %[(?2.1 +Y9)

(Vl.l + ?g.z)]

i,‘ ﬁd(;ﬁ“a nlz}

Droga com Efeitos Residuais diferentes F =Y, -V, Tapr =
i(?ﬁf Ay
Perfodo P=1{Tie~Y1)~ Ta1—Vay) Ty = £

Le(;;l“l“i =)

“Eutimador Nao Viciado Uniformemente Minima Varifincia




ANOVA

A ansalise de varifncia tem como obietivo particionar a variabilidade total, SQuma, @ compo-
nentes de efeitos fixos e erros aleatérios, conforme mostra tabela B.2.

No planejamento crossover 2 x 2, por exemplo, é possivel particionar SQiuey das Z{ny + 12}
observaghes em componentes de efeitos do periodo, efeito da droga, efeitos residuais e erro .

Seja ¥, a média geral das observacdes. Temos gue:

2 2 m 2 n
S5Quotar = Z Z Z(Yijm -~ ¥+ ZEZ(?W@. ~Y_ 7

=] m=l fai fue} =1

= SCQdentre + 9 Jentre

onde:

2
- 1 :
Yy = 3 E Yiim,
m=1

SQ dentro= soma dos quadrados dentre os individuo,

S entre=soma dos quadrados entre individuo.
Temos ainda gue SQenire © SQgensre POde ser particionada em -

& Qentre =8 Qresidua.l +5 Qé'ntera

S Qa’.entre =5 eroga +8 Qperwdo +8 Qintra,

As Estatisticas de Teste descritas na tabels B.2 sdo baseadas na distribuigfo F de Snedecor e possul
a seguinte relagio com as Estatisticas de Teste ¢-Student apresentado antericrmente: Fy = Tg.

A anglise para verificar a significincia de efeitos residuais, da droga e do perfodo ¢ semelhante
e suas Estatisticas de Teste possuem a mesma distribuicio. Assim, pode-se concluir que rejeitamos
a igualdade do efeito e (e = d, r e p) aoc nivel de significincia o se: Fe > Fla,1,m1 +ng — 2), que
corresponde ao valor da distribuicio F de Snedecor com nfvel de significBncia v e (I,ny +np — 2)
graus de liberdade.
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Tabela B.2: Andlise de Variancia para Crossover 2x2

Fonte gl 5Q. OM.=50 /g1 ¥
Entrelndividuo
-y se 4 't Eva TF wF TF . My i
Seqiiéneia 1 SQ carmyover = m [(Ya1-+ 3’;22;2) =~ (¥4 "‘%; ¥i2))2} GMresidual Q@“ﬁfjﬂi
Residuos ny +ng — 2 8Qenire = ?xi ;‘;1 »--élm - ?m_l %%7 Ohinter
Intralndividuo
Drog ! SQuroga = 222 {1[(Vyg — Fuu) - (Vg - P Moo L
roga SQuroge = itz {31(Y 12 ~ Y1) = (YVaz ~ Yau)?} QMdroga Dl
; e 7 7 IF 7 ¢ QM exiodo
Perfodo 1 SQperiodo = %ﬁ%ﬂ- {%[{Ym —~Yy) = (Yo — Yg.g)lg} QMperiodo “Q*A%}Eff"
7 2 2 i i }2«}2' "% Wl Y2 A
Residuos ity -2 | SQintra = D iy Qmesl Z;?':E ng - ?mi _;'Lml g mel 3 4 2.4?:1 o Idintra
'S ) ) " FL
Total 2(1’).1 + 77,2} -1 SQtotai e Ei‘::l mel Z?E]‘(Yijm - Y)z

FAS




Apéndice C

Teste t— Student para Efeitos do

Modelo Crossover 2x4

A seguir apresentamos os contrastes ortogonais para médias para o planejamento Crossover 2x4.
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Tabela C.1. Coeficientes dos Contrastes para Testar Efeitos para Modelo Crossover 2x4
Efeitos 12 Perfodo | 22 Periodo | 32 Perfodo | 42 Periodo

Efeitos Residuais
(TRRT) 1 2 -2 -1
(RTTR) -1 -2 2 1

Efeitos da Droga na presenca de Efeitos Residuais
(TRRT) 6 -3 -7 4
(RT'TR) -6 3 7 -4

Efeitos da Droga na auséncia de Efeitos Residuais
(TRRT}) i -1 -1 1
(RTTR) -1 i 1 -1

Tabela C.2: Inferéncias Estatisticas para Ffeitos Fixos de Crossover 2 x 4

Efeitos BNVUMV® FHstakistica do Teste
o S LT 4o o B - . T wr
Remdums R/l = g{(YLi o 2Y1,2 - EYL;} - Y1_4) b (ygll s 2Y2.2 - 2Y2,3 - Yg_d}] Tr e Em
D A & Efeitos siduais diferentes }?'ml WYM -V ——? ? 1 M? M? YN ? "‘::mw__f_‘l_%
roga sem Ffeitos Residuais diferentes (Y11 ~Yis 13+ Y14) ~ (Yaa 22— Yas+ ¥oa)l d SW%}
Droga com Efeitos Residuais diferentes | F /R = gﬁ[(ﬁm}}"l,; — 3V 10— TV134+4V14) — (6V21 — 8V 00 — TV23 +4Y24)] Tajr = 5 HI; :1 5
LIASTIET)

“Estimador Nao Viciado Uniformemente Minima Variincia

Os estimadores nio viciados para pr e pp sdo dados por:



Apéndice

Programas em SAS

D.1 DKL-2-BEI

/* Programa em SAS para verificar BEI para método DKI-2 */
data albert;
input indiv trat § periodo seq anc Inauc;
datalines;
data seql; set albert; if seq=1; proc print;
data seq2; set albert; if seq=2: proc print;
/*Organizando seqiiéncia 1 de (RRTT) para {TTRR)*/
data onell; set seql; if periodo=1; y3=Inauc;
data onel?; set seql; if periodo=2; vd=Inauc;
data oneld; set seql; if periodo=3; yl=Inauc;
data oneld; set seql; if periodo=4; y2=Inauc; ;
proc sort data=eonell; by indiv, proc sort data=monelZ; by indiv;
proc sort data=oneld; by indiv; proc sort data=onel4; by indiv;
data worki; merge onell onel? oneld oneld; by indiv; proc sort data=workl; by indiv;
/*Organizando seqgiiéncia 2 de (TTRR) para (TTRR)*/
data one2l; set seq?; If periodo=1; yi=hane;
data one?Z; set seq?; if periodo=2; y2=lnauc;
data one23; set seq?; if pericdo=3; y3=kauc,
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data oneZ4; set seq2; I periodo=4; vd=lnauc;

proe sort data=onell; by indiv; proc sort data=—one22; by Indiv;

proc sort data=oneZd; by indlv; proc sort datamone24; by ndiv;

dats work2; merge one2l oneZ2 one?d oneZ4; by indiv; proc sort data=work?; by indiv;
data work; merge workl work?2 ;by indiv; proc sort datamwork; by indiv;
proc print data=work; var indiv y1 ¥2 v3 ydirun;

/*leitura dos dados para matriz*/

Y% macro estimacas;

proc iml ;

use work;

read all var v1 ¥2 v3 v4 into vik ;

print yik;

/*particionandoe a matriz por individuo™/

yTl=yik]1}; yT2=yik[,2]; yRI=yik[3]; yR2=yik[,4};

nl=10; n2=10; total=nl+n2; mediaT=j(total,1,0); mediaR=j{total,1,0};
/* média para individuos™/

mediaijT=(yT1+yT2}/2; mediaijR={yR1+yR2)/2; dif=mediaijT-mediaijR;
/*média para seqiiéncias™/

seql T=mediaijT[1:n1,1}; seq2T=mediaijT[ni+1:total,1};
medseq1T=(sum(seq1T[,1}}}/nl; medseq2T=_sum(seq2T},1]}))/n2;
miT=(medseql T+medseq2T)/2;

seql R=rmediaijR{1:n1,1]; seq2R=mediaijR[ni+1:total,1};
medseqlR=(sum(seqlR[,1]})/nl; medseq2R={sum(seq2R/[,1])}/n2;
miR==({medseqlR+medseq?R)/2; delta=miT-miR; print miT miR delta;
/*diferenga para seqgiiéncias™/

v=nl+n2-2; seqldif=dif{1:n1,1}]; seq2dif=difini+1:total 1};
medseqldif=(surm(seqldif],1])}/n1;

medseq2dif==(sum(seq2dif],1]}}/n2;

awx=j{total,1,0);

do i=1 to nl;

aux[i,1]=(dif[i,1]-medseqldif)**2;
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end;

do i=nl-+1 to total;
aux(i,1]=({difli,1}-medseq2dif }**2;

end;

/*Obtengio dos estimadores MI, MT ¢ MR*/
anxi=aux[lml 1}, auxZ=auxini+1:total,1;

M= (sum(aux1],1]))+sum({aux2[,1]});

MI=MI/v; print MI;

Tii=yT1-vT2; Rij=yR1i-vR2;
seqiTii=Ti[1m1,1]; seq2TH=TinI+1:5otal,1];
medseqITij={sum{seq1Tij[,1])}/nl;
medseq2Tij=(sum(seq2Tij[1]))/n2;
seqlRij=Rij[1:n1,1]; seq2Rij=Rij[nl+1:total,1];
medseq1Rij=(sum(seqLRii[,1]))/at;
medseq2Rij=(sum{seq2Rij],1]))/n2;
auxT=j(total,1,0}; auxB==j(total,1,0);

do i=1 to nl;

auxT[i,1]=(Tij[i,1]-medseql1 Tij)**2;
auxR[3,1]=(Rij[i,1]-medseq1Rij)**2;

end:

do i=nl+1 to total;
auxT'[i,1)=(Tijli,1}-medseq2Tij)**2;
auxR[i,1]=(Rij[i,1]-medseq2Rij)**2;

end;

aux1T=auxT[1:n1,1}; aux2T=auxT[nl+1:total,1];
aux1R=auxR{l:n1,1]; aux2R=auxRnl+1:total,1];
MT=(sum(aux1T[,1])+sum(aux2T(,1})};
MT=MT/(2%);

MR (sum(aux1R[, 1]} +sum({aumx2R[,1])}/(2*v); print MT MR;
n=nl+n2; v=nl4n2-2; theta=1.75;
E1=(0.5%(v-2)*(delta®*2))/(+*MT); E2={0.5%(v-2)*(delta™2)}/(+*MR);
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E3=(0.5%{v-2)*{n-1)*MI) / (v*n*MT); E4=(0.5%{v-2)*(n-1)*MI}/(v*n*MR);
E5={0.5%{v-2)*MT)/(2**MR}; E6=(0.5%(v-2)* MR} /(Z*v*MT);
/*Obtengio dos limites supericres de confiange™®/

ne={{delta}**2)/(MI/n);

fl=Ffnv(0.95,1,v,nc); 2=fnv(0.95,v,v);B=fnv{0.05,v,v);/Fprint £2 £3;%/
Hi=E1*{1; H2=E2*f1; H3=E3%2;

Ha=F4%{2; Ho==E5%{2; H6=E6%{2;

Ul=(H1-E1)**2; U2=(H2-E2)**2; U3=(H3-E3)**2;

U4={H4-E4)**2; Ub=(H5-E5)**2;U6=(116-E6)**2;
Heta={E1+E2+E3+E4+E5+ES - 1.54sqrt( U1+ UZH U3+ U4+ US4+ US);
eta=E1+E24E34E44+ES-+EG-L.5; print Heta eta;

if beta> 1.75 then prins "Nao Bicequivalénela individual com método DEIL-Z;
else print 'Bioequivaléncia individual com método DKL-2’;

quit;

Tmend estimacas;

Festimacas;

D.2 Hyslop-BEI

/* Programa em SAS para verificar BEI para método de Hyslop */
data albert:
input indiv trat § periodo seq auc nauc;
datalines;
data seqgl; set albert; if seq=1; proc print;
data seq?; set albert; if seq=2; proc pring;
/*Organizando seqiiéncia 1 de (RRTT) para (TTRR)*/
data onell; set seql; if pericdo=1; y3=nanc;
date onel2; set seql; if pericdo=2; yd=hauc;
data onel3; set seql; if periodo=3; yi=Inauc;
data oneld; set seql; if periodo=4; y2=Inanve;

proc sort data=onell; by indiviproc sort data=onel2; by indiv;
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proc sort data=onel3; by indiv; proc sort data=onel4; by indiv;

data workl; merge onell onell onell oneld; by indiv; proc sort data=workl; by indiv;
/*Orgapizando seqlidnela 2 de (TTRR) para {TTRR}F/

data onell; set seq?; ¥ periodo=1; vi=hauc;

data one22: set seql; I periodo=2; y2=Inauc;

data oneZ3; set seqZ; If periodo=3; ¥3=Inane;

data one?4; set seq?2; if pericdo=4; yd=lnauc;

proc sort data=one2l; by indiv; proc sort data=one2?; by indiv;

proc sort data=one2d; by indiv; proc sort data=one24; by indiv;

data work2; merge oneZl onel? ope23 one?4; by indiy; proc sort data=work?: by indiv;
data work; merge workl work2 ;by indiv; proc sort data=work; by indiv;
proc print datas=work; var indiv ¥1 2 v2 vdiun;

/*leitura dos dados para matriz*/

Yemacro estimacao;

proc iml ;

use work;

read all var yv1 ¥2 ¥3 y4 Into yik ;

print yik;

/*particionando a matriz por individuo*/

yT1=yik[,1}; yT2=yik]2}; yR1=yik[3]; yR2=yik[4];

nl=10; n2=10; total=nl-+n2; mediaT=j{total,1,0}; mediaR=j{total,1,0};
/* média para individuos™/

medialjT=(yT14+y72}/2; mediaijR={yR14+yR2)/2; dif=mediaijT-mediaijR;
/*média para seqiiéncias*/

seql T=medialjT|1:n1,1]; seq2T=mediaijT[nl+1:total,1];

medseql T=(sum(seqlT],1])}/nl; medseq2T={sum{seq2T{,1]}}/n2;
miT=(medseql T+medseq2T)/2;

seql R=mediaijR[1:n1,1]; seq2R=mediaijR[n1+1:total,1j;
medseqlR={sum(seqiR[,1}))/nl; medseq2R=(sum(seq2R[,1])}/n2;
miR=({medseqlR+medseqZR)/2; delta=miT-miR,; print miT miR delta;

/*diferenca para seqiiéncias™/



n=nl+n2-2; seqldif=dif{l:nl,1}; seq2dif=diflnl+1:t0tal,1};
medsegldif={sum(seqidif,1])}/n1;

medseq 2dif={sum(seq2dif[,1}}) /nZ;
awe=j{total,1.0);

do i=1 5o nl;
auxi,1]={dif[i,1]-medseq1dif)**2;

end;

do i=ni+1 to total;
aux[i,1j=(dif]i,1]-medseq2dif) **2;

end;

/*Obtencio dos estimadores MI, MT e MR*/
suxl=aux{l:nl,1]; auxZ=aux[nl+itotal i];
MIz=(sum(aux1 [, 1] +sumfaux2],1]));
Mi=Ml/n;

print MI;

Tij=yT1-vT2; Rij=yR1-yR2Z;

seql TH=Tij[1:n1,1}; seq2Tij=Tij[nl+1:total 1];
medseq1 Tij=(sum(seql Tij[,1]))/nl;
medseq2Tii={sum(seq2Tij[,1]})/n2;
seqiRij=Rij[1:n1,1}; seq2Rij=Rij[nl+1:total1];
medseqlRij={sum(seqiRij[,1]})/nL;
medseq2Rij~(sum(sec2Ri | 1])) /02
auxT=i(total,1,0}; auxR=j{total,1,0);

do i=1 to nl;

auxT[i, 1]=(Tij{i,1}-medseql Tij)**2;
auxR[i,1]=(Rij[i,1]-medseqlRij**2;

end;

do i=nl+1 to total;
auxT[1,1]=({Tij[i,1]-medseq2Tij}**2;
auxRi,1=(Rijli,1}-medseq2Rij)**2;

end,;
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auxlT=auxT[1l:nl,1]; aux2T=auxT{nl+1:total, 1];
auxiR=auxR[1:nl,1]; awx2R=—auxRini+Iitotal, 1]
MT={(sum{auxITL 1] +sum{zux2T]1 )

MT=MT/{2%n};

MR=(sum(aux1R[,1])+sum(auxZR[,1]}}/(2%n}; print MT MR;
theta=2.4948;

ED=delta**2; El=MI; ET=0,5*MT; ER=-{1.5+theta)*MR;
t=tinv(0,95,n);c=cinv(0,05,n); cl=cinv{0,95,n);

/*Obtencdo dos limites superiores de conflanga™®/
HD={abs{delta)+t*sqre(({1/nl ) *MI-+(1 /m2)*MI) /4))**2;
Hl=(n*MI)/c; HT=(0,5*n*MT)/c; HR=((-1.5-theta}*n*MR)/c1;
UD=(HD-ED)**2; Ul=(HL-EI}**2; UT=(HT-ET)**2; UR=(HR-ER)Y**2;
print HD ED UL,

print Hi Ei U

print HT ET UT;

print HR ER UR;
Hetas=(ED+EI+ET+ER)+sqrt{UD+UI+UT+UR); print Heta ;
if heta > 0 then print 'Nao Bioeguivaléncia individual com método de Hyslop’;
else print 'Bloequivaléncia individual com método de Hyslop’;
quit;

%mend sstimacao;

Sestimacao;

D.3 DKL-2-Poder do Teste

/* Programa em SAS para Poder do Teste para métode DKIL-2 */
Y%macro geracaodados{rep);
proc iml;
total=0; nl=8; n2=6; n=nl+n2; v=nl-+n2-2; difmedia=0.12; sigmal={(0.01); sigmaWT=0.5; sig-
maWR=0.5;
sigmal2={sigmaD}**2-+0.5™((sigmaWT}**2)+0.5*((sigma WR**2);
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ne=={{difmedia)**2}/{sigmal2/n);

%do rep=1 %to &rep;

pl=ranuni{(); xl=fnv{pl,1,v,nc}k
El={sigmal2)/(2%n*{(sigmaWT)**2)}; EI=E1%x1; E1={E1*(=2))/v;
pZ=ranuni{Q}; x2=Anv{p2.1,v.nc};

E2=(sigmal2)/(2*n*((sigmaWR)**2)); E2=E2%x2; E2=(E2*(v-2)}/v;
p3=ranuni{0); x3=fnv{p3,v,v);

E3==(sigmal2)/(2%((sigmaWT}**2)}; E3=E3*x3; E3=(E3*(n-1)*(v-2))/(n*v};
pé=ramni{0); xd=finv{pd,v.v);

B (sigmal2), (2*((sigmaWR)**2)); EA=EA%xs; Bdm(E4*(-1)*(+-2))/(n*v):
phe=ramni(0}; x5=fnv{pd,v,v};
ES={{sigmaWT)*2)/(4%((sigmaWR}**2}}); E5=E5"x5; E5=(E5*{v-2})/v;
pB=ranuni{(); x6=fnv{ps,v,v);

Ef==({(sigmaWR)™*2) /(4% (sigmaWT}**2)}; E6=E6%x8; E6=(E6%(v-2))/v;
/*print delta MI MT MR;*/

f1=finv(0.95,1,v,nc); 2=fnov{0.95,v.v);

Hi=E1*{1; H2=E2*1;H3=E3%2;

H4=E4*{2; H5=E5%f2; H6=FE6%{2;

Ul=(H1-E1)**2; U2={H2-E2)**2,U3=(H3-E3)**2;

Ud=(H4-E4)**2; Us=(H5-E5)**2,U6=(H6E6)**2;
Heta=({E1+E2+E3-+E4+ES+ES-1.5-+sqri{ U1+ U2+ U3+ U4+ Us-+UB);
etam=Fl14+E24+E3+E4-+E54-EG-1.5; /*print Heta;*/

if (heta<= 1.75) then total=total{1;

Send;

poder= {total/&rep); print total; print poder ;

quit;

%mend geracaodados;

Y%geracaodados(5000);
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D.4 Hyslop-Poder do Teste

/* Céleulo de Poder do Teste para Método proposto por Hyslop /*
Ymacro geracaodados{ren);
proc imi;
total=0; nl=14; n2=14; n=nl+n2-2; difmedia=0,10; sigmal=(0,15):slgmaWT=0,15; sigma WE=0,15;
sigmal2=(sigmal’}**2+0,5% ({sigma WT)**2)4+-0,5*({sigmaWR ) **2);
%do rep=1 %to &rep;
x=rannor{(};
delta= difmedia -+ sqrt{1/4%(1/nl+1/n2)) sqrt{sigmal?} *x;
aux1=2%rangam(0,n/2); Mi=(sigmal?¥auxi)/n;
aux2=2%rangam{0,n/2}; MT={{sigmaWT**2Y*aux2) /n;
aux3=2*rangam{0,0/2}; MR={(sigmaWR**Z)*aux3}/n;
/*print delta MI MT MR*/
varw(=0,04; theta==2.4048;
ED=delta**2; EI=MI; ET=05*MT);
if MR>varw( then ER=-(1.5+theta)*MR;
else ER=-1.5MR,;
t=tinv{0,95,n});c=cinv{0,05,n}; cl=cinv({,%5,n);
HD={(abs(delta)+t*sqrt({(1/nl ) *MI+(1/n2)*MI)/4))**2;
Hi=(@*MI)/c; HT=(0,5"n*MT)/c;
if MR>varw( then HR~=((-1.5-theta)*n*MR)/cl;
else HR={{-1.5)*n*MR)/cl;
UD=(HD-ED)**2; UI=(HI-EI)**2; UT=(HT-ET)**2; UR=(HR-ER)**%;
if MR>varw( then do;
Heta={ED+EI+ET+ER)}+sqrt(UD+UI+UT+UR);
eta= ED+EIHET+ER,;
end;
else do;
Heta={ED+EI+ET+ER)-theta*varw0+sqrt(UD+UI+UT+UR);
eta=ED+EIH+ET+ER-theta®varw(;
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end;

print eta Heta ;

/¥ heta> O then print "Nao Bioeguiveléncia individual com método de Hysiop';
eise print 'Bioequivaléncia individual com métedo de Hyslop’*/
if (heta< 0} & (eta< U} then c=1;

if (heta> 0} & (eta< 0) then c=3;

if (heta> 0] & (eta>= 0} then c=4;

if o=1 then total=total+1;

%oend;

poder= {total/&rep};

print total;

print poder;

quit;

%mend geracaodados;

%geracaodados{5000);

170



1bﬁ@gr

[1] Albert,K.S. e Smith,R.B.(1980). Biocavailability Assessment as Influenced by Variation in Drug
Absorption. Drug Absorption and Disposition: Statistical Considerations, 87-113.

12] Agéncia Nacional de Vigildncis Sanitaria- ANVISA(2002). Manual de Boas Praticas em Biodis-
ponibilidade Bloeguivaléncia, Volume L

[3] Bickel, P.J. e Doksum, K.A.{(1977). Mathematical Statistics. Holden Day.

[4] Berger, R. e Hsu,J. (1996). Bioequivalence Trials, Intersection-Union Tests and Equivalence
Confidence Sets. Statistical Science, 11(4), 283-319.

[5] Brown,E.B. e Iyer, H.K.(1997). Tolerance Intervals for Assessing Individual Bioequivalence. Sta-
tistics in Medicine, 16, 803-820.

[6] Brown,E.B. (1996).Tolerance Intervals for Individual Bioequivalence. Dissertagio.

{7} Carrasco,J-L. e Jover,L.(2003). Assessing Individual Bioequivalence Using the Structural Equa~
tion Model. Statistics in Medicine, 22, 901-912.

[8] Chen,M-L., Partnaik,R. et al.(2000). An Individual Bioequivalence Criterion: Regulatory Con-
siderations. Statistics in Medicine, 19, 2821-2842.

[9] Chinchilli, V.M. e Vonesh, E.F.(1997).Linear and Nonlinear Models for the Analysis of Repeated

Measurements. Marcel Dekker.

[10] Chinchilli,V.M. e Esinhart,J.D.(1996). Design and Analysis of intra-subject variability in cross-
over experiments. Statistics in Medicine, 15, 1618-1634.

(11] Chow,S.C. e Liu,J.P.(1995). Current issues in bioequivalence trials. Drug Information Jour-
nal, 28, 795-804.

171



[12] Chow,5.C. e Liu,J.P.(1997). A Two One-Sided Tests Procedure for Assessment of Individual
Biosguivalence. Jowrnal of Biopharmaceutical Statistics, 7(1), 45-61.

[13] Chow,8.C. e Lin,J.P.{2000). Design and Analysis of Bioavailability and Bicequivalence Studies.
Marcel Dekker.

[14] Dragalin,V., Fedorov,V., Patterson,S. e Jones,B.(2003}. Kullback-Leibler Divergence for Evalu-
ating Bioequivalence. Statistics in Medicine, 22, 913-930.

[15] Chow, S.C.(2000). Encyclopedia of Biophamaceutical Statistics. Marcel Dekker.
{16] Efron,B. e Tibshirani, R.J.(1993).An Introduction to the Bootstrap. Chapman & Hall.

[17] Ekbohm,G. e Melander, H.{1988). The subject-by-formulation Interaction as a Criterion of In-
terchangeability of Drugs. Biometrics, 45, 1245-1254.

[18] EndrenyilL., Fritsch,S. e Yan, W.(1991}. Cmoaxz/AUC is a clearer measure than Cmaz for absorp-
tion rates in investigations of bicequivalence. International Journal of Clhnical Pharmacology,
Therapy and Toxicology, 29, 394-399.

[19] Endrenyi,L.(1994). A Method for the Evaluation of Individual Bicequivalence.International
Journal of Clinical Pharmacology and Therapeutics, 32(9), 497-508.

[20} Esinhart,J.D. e Chinchilli,V.M.{1984). Sample Size Considerations of Assessing Individual Bio-
equivalence Based on the Method of Tolerance Intervals.Journal of Clinical Pharmacology and
Therapeutics, 32(1), 26-32.

[21] GraybilLF. e Wang,C.M.(1980). Confidence Intervals on nonnegative linear combinations of
varisnces. Journal of American Statistical Association,75, 868-873.

[22] GraybillF. e Burdick,R.{1992). Confidence Intervals on Variance Components. Marcel Dekker.

[23] Hauck,W.W. e Anderson,S.{1990). Consideration of Individual Bicequivalence. Journal of Phar-
macokinetics and Biopharmaceutics, 18(3}, 259-273.

[24] Hauck,W.W. e Anderson,5.(1992). Types of Bicequivalence and Related Statistical Considera-
tions. International Journal of Clinical Pharmacology, Therapy and Toxicology, 30{5), 181-18T.

172



[25] Hauck,W.W.(1996).Mean difference vs. variability reduction: tradeoffs in aggregate measures
for individual biceguivalence. International Journal of Clinical Pharmacology, Therapy and To-
xicology, 34, 535-541,

126] Holder,D.J. e Hsuan F.{1993). Moment-Based Criteria for Determining Bioequivalence. Biome-
trika, 80(4), 835-846.

[27] Howe,W.G. (1974). Approximate Confidence Limits on the Mean of X+Y Where X and Y
Are Two Tabled Independent Random Valables.Jowrnal of American Statistical Association, 69,
788-704.

(28] Hsu,J.C., Hwang,J. T.G., Lin,H. e Ruberg,5.J.{1884). Confidence Intervals Associated with Tests
for Bivequivalence. Biometrika, 81, 103-114.

[29] Hsuan,F.C. e Reeve,R.(2003). Assessing Individual Bioeguivalence with High-Order Crossover
Designs: & Unified Procedure. Statistics in Medicine, 22, 2847.2860.

[30] Hyslop,T., HsuanF. ¢ Holder,D.J.(2000).A Small Sample Confidence Interval Approach to As-
sess Individual Bioequivalence. Statistics in Medicine, 19, 2885-2897.

[31} Jones,B. e Kenward,M.G.(1989). Design and Analysis of Cross-Over Trials. Chapman & Hall.

[32] Kimanani,E.X. e Potvin,D.(1997). A Parametric Confidence Interval for a Moment-Based Sca-
le Criterion for a Individual Bicequivalence.Journal of Pharmacokinetics and Biopharmacen-
tics, 25(5), 595-614.

{33] Kimanani E.K., Potvin,D. e Lavigne,J.{2000). Numerical Methods for the Evaluation of Indivi-
dual Bioequivalence Criteria. Statistics in Medicine, 19, 2775-2705.

[34] Kullback,S. e Leibler,R.A. (1951). On Information and Sufficiency. Annals of Mathematical
Statistics, 22, 79-86.

[35] Laird NM. e Ware, JH.(1982). Random Effects Models for Longitudinal Da-
ta. Biometrics, 38, 403-457.

136] Lei n? 9.787 de 10 de fevereiro de 1999, ANVISA-Ministério da Satide.

173



[377 Liu,J.P.{1998). Statistical Evaluation of Individual Bioequivalence. Communications in Statis-
tics - Theory and Methods, 27(6), 1433-1451.

[38] McNally,R.J., Iyer,li. e Mathew,T.(2003). Tests for Individual and Population Bioceguivalence
Based on Generalized p-Values. Statistics In Medicine, 22, 31-53.

(39] Metzler,C.M e Shumaker,R.C.{1998). The Phenytoin Trial is a Case Study of Individual Bioe-
guivalence. Drug Information Journal, 32, 1063-1072.

[40] Midha,K.K. e Endrenyi,1.(1998). Individual Bioequivalence - has its time come? European
Journal of Pharmaceutical Science, 8, 271-277.

[41] Phillips K.F {1990). Power os the two one-sided tests procedure in bioequivalence. Journal of
Pharmacokinetics and Biopharmacentics, 18, 137-144.

[42] Quiroz,J., Ting,N., Wei,G.C. ¢ Burdick,R.{2002). Alternative Confidence Intervals for the Asses-
sment of Bicequivalence in Fou-Period Crossover Designs. Statistics in Medicine, 21, 1825-1847.

[43] Resoluco n? 898 de 29 de maio de 2003, ANVISA-Ministério da Satide.
[44] Resolugao n? 896 de 29 de maio de 2003, ANVISA-Ministéric da Sande.
145] Resolugio nf 135 de 29 de maio de 2003, ANVISA-Ministério da Saude.

[46] Schall,R. e Luus,H.{(1993). On Population and Individual Bioequivalence. Statistical in Medici-
ne, 12, 1108-1124.

{47} Schall R.(1995). Assessment of Individual and Population Bicequivalence Using the Probability
that Bloavailabilities are Similar. Biometrics, 51, 615-626.

[48] Sheiner,L.B.(1992). Bioequivalence Revisited. Statistical in Medicine, 11, 1777-1788.

[49] Schuirmann,D.J.(1981). On hypothesis testing to determine if the means on normal distribuition

is continued In a known interval Biometrics, 37, 617.

[50] Ting,N., Burdick, B., GraybilLF., Jeyaratnam.S. e Lu, T-F.C.{1950). Confidence Intervals on
Linear Cobinations of Variance Componentes that are Unrestricted in Sign. Journal of Statistical
Computation and Simulation, 35, 135-143.

174



51]

[52]

[57]

(58]

[59]

Tsul, K. W. e Weerahandi,S.(1989). Generalized p-values in Significance Testing os Hypotheses in

the Presence os Nuisance Parameters. Journal of American Statistical Association 84, 602-6807.

US Food and Drug Administration-FDA (1997). Draft Guidance on In Vivo Bloeguivalence Stu-
dies Based on Population and Individual Biceguivalence Approaches. Division of Biceguivalence,
Office of Generic Drugs, Center for Drug Evaluation and Research.

US Food and Drug Administration-FDA (2001). Guidance for Industry- Statistical Approa-
ches to Establishing Bioequivalence, Office of Generic Drugs, Center for Drug Evaluation and
Research.

US Food and Drug  Administration-FDA  (1998).  DBioequivalence  Studies.
http://www.fda.gov/cder/bicequivdata/.

Vuorinem, J.(1997). A practical approach for the assessment of bioeguivalence under selected

higher-order crossover designs. Statistics in Medicine, 16, 2229-2243.

Wang,C.M. e Iyer, HK. (1994). Tolerance Intervals for the Distribution of True Values in the
Presence of Measurement Errors. Technometrics, 36, 162-170.

Westlake,W.J.(1981). Bicequivalence Testing - a need to rethink [reader reaction respon-
se].Biometrics, 37, 591-593.

Westlake, W.J.{1988). Bioavailability and Bioequivalence of Pharmaceutical Formulations. Phar-
maceutical Statistics for Drug Development. Marcel Dekker, 326-352.

Zariffa,N.M., Patterson,S.D. et al.(2001}. Population and Individual Bioequivalence Lessons
from Real Data and Sirmlation Studies. Journal of Clinical Pharmacology, 41, 811-822.

175



