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Περίληψη

Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωματικής αναπτύχθηκε μία μπεϋζιανή προσέγγιση ενός φαρμακοκι-

νητικού μοντέλου με χρήση κλινικών δεδομένων που αναφέρονται στη συγκέντρωση του φαρμάκου

στο φλεβικό αίμα. Σκοπός της προσέγγισης ήταν να επικαιροποιηθούν κρίσιμες παράμετροι του

μοντέλου, έτσι ώστε να μπορεί να περιγραφεί ο μεταβολισμός του φαρμάκου τόσο σε ατομικό όσο

και σε πληθυσμιακό επίπεδο.

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν παρουσιάστηκαν αρχικά σε μελέτη των Greenblatt et al.

(1980) και αφορούν 23 ασθενείς, άνδρες και γυναίκες, στους οποίους είχε χορηγηθεί το φάρμακο

Διαζεπάμη, το οποίο ανήκει στην ευρύτερη κατηγορία των Βενζοδιαζεπινών που γενικά παράγουν

ηρεμιστικό αποτέλεσμα. Για κάθε ασθενή λήφθηκαν 17 δείγματα από το φλεβικό αίμα, σε διαφο-

ρετικές χρονικές στιγμές. Το φαρμακοκινητικό μοντέλο που χρησιμοποιήθηκε λήφθηκε από τη

μελέτη των Gueorguieva et al. (2004). Το μοντέλο αναπτύχθηκε αρχικά για πληθυσμό αρουραίων

και στη συνέχεια έγινε προσαρμογή στον άνθρωπο.

Αρχικά έγινε ανάπτυξη ενός μοντέλου συμμεταβλητών, το οποίο ενσωματώθηκε στις παραμέτρους

του φαρμακοκινητικού μοντέλου. Στη συνέχεια, για να δομηθεί το μπεϋζιανό μοντέλο έλαβε χώρα

ανάλυση ευαισθησίας των διαφορικών εξισώσεων. Η ανάλυση ευαισθησίας είχε ως σκοπό την

επιλογή των κρισιμότερων παραμέτρων που επηρεάζουν το μεταβολισμό του φαρμάκου, ώστε να

δοθεί σε αυτές στοχαστικός χαρακτήρας και εύρος διακύμανσης. Πρώτα έγινε ανάλυση του πίνακα

του συστήματος και στη συνέχεια χρησιμοποιήθηκαν εργαλεία τοπικής και ολικής ανάλυσης ευαι-

σθησίας, ώστε να γίνει σύγκριση των αποτελεσμάτων μεταξύ των διαφορετικών προσεγγίσεων και

να ληφθεί η τομή τους ως αποτέλεσμα για τη συνέχεια. Μετά την αναγνώριση των παραμέτρων με

τη μεγαλύτερη επιρροή στην επιλεγμένη απόκριση του συστήματος, κατασκευάστηκε το ιεραρχικό

μπεϋζιανό μοντέλο με ορισμό των εκ των προτέρων κατανομών και της πιθανοφάνειας. Η εφαρμογή

έγινε με τη χρήση της προγραμματιστικής γλώσσας R και της πιθανοτικής γλώσσας STAN.

Στα αποτελέσματα της εργασίας παρουσιάζονται αρχικά τα διαγράμματα που προέκυψαν από την
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ανάλυση ευαισθησίας. Στη συνέχεια γίνεται ανάλυση των αποτελεσμάτων το μπεϋζιανού κώδικα,

ξεκινώντας από την παρουσίαση διαγραμμάτων που αφορούν τη σύγκλισή του και στη συνέχεια

γίνεται ανάλυση των κατανομών που προκύπτουν για κάθε στοχαστική παράμετρο. Τέλος, εξε-

τάζεται η προσαρμογή του μοντέλου στα δεδομένα, τόσο σε πληθυσμιακό όσο και σε ατομικό

επίπεδο, με τη χρήση προσομοιώσεων.



Abstract

In the present Diploma thesis, a Bayesian approach of a pharmacokinetic model was created,

using clinical data concerning the drug’s concentration in venous blood. This approach aims at

updating crucial parameters of the model so as to more accurately describe the drug metabolism,

in both atomic and population level.

The data used were initially presented in the research conducted by Greenblatt et al. (1980)

and refer to 23 patients, both males and females, to whom the drug Diazepam, which belongs

to the Benzodiazepines family and provides a calming effect, was administered. In total, 17

samples from the venous blood were obtained for each patient. The pharmacokinetic model

used was acquired by the study of Gueorguieva et al. (2004). The model was initially developed

on rat population and then was adjusted to humans.

The first step of this thesis research was the development of a covariate model which was incor-

porated in the parameters of the pharmacokinetic model. In order to construct the Bayesian

model, a sensitivity analysis of the differential equations was performed. The sensitivity analy-

sis aimed at selecting those parameters that mostly affect the metabolism of the drug, so as

to consider them be stochastic variables within a variance range. The first part of the sensi-

tivity analysis is the compartmental matrix analysis, followed by local and global sensitivity

analysis. The goal of taking these three approaches was to compare the results of each one and

consider their cross-section in the steps to follow. After the recognition of the most influential

parameters, a hierarchical Bayesian model was set up with the appropriate prior and likelihood

distributions. The implementation of the model was done using the programming language R

and the probabilistic programming language STAN.

The results section begins with the presentation of the graphs obtained by the sensitivity

analysis. Then, the results of the Bayesian analysis are presented, starting with the presentation

of the convergance diagrams, followed by the analysis of the posterior distributions of each
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parameter. The final part of the results examines the goodness-of-fit of the constructed model

to the data, in both population and atomic level, using simulated data.
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Κεφάλαιο 1

ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Η εισαγωγή των υπολογιστών σε όλους τους τομείς της ιδιωτικής και δημόσιας ζωής έχει προκα-

λέσει πολλαπλές μεταβολές, συντελώντας σε μία πολύ σημαντική τεχνολογική πρόοδο. Σε αυτό

το πλαίσιο, ένας από τους τομείς που έχουν εξελιχθεί ιδιαίτερα χάρη σε αυτή την προσθήκη ε-

ίναι η Φαρμακομετρία (Pharmacometry), στο πλαίσιο της οποίας πολύπλοκα μοντέλα μπορούν να

περιγράψουν τη συμπεριφορά ενός φαρμάκου και την επίδρασή του επί ενός οργανισμού. Αυτή η

διαδικασία μπορεί να περιγραφεί με τη χρήση των Μαθηματικών και οι εκτενείς εξισώσεις που

περιγράφουν τη συμπεριφορά του φαρμάκου είναι δυνατό να επιλυθούν σε μικρό χρονικό διάστημα

με τη χρήση υπολογιστή.

΄Ενας κλάδος της Φαρμακομετρίας που έχει υποστηριχθεί ιδιαίτερα από τη μαθηματική μοντελο-

ποίηση είναι η Φαρμακοκινητκή (ΦΚ)(Pharmacokinetics(PK)), η οποία είναι αφιερωμένη στην

εξέλιξη που ακολουθούν ουσίες που χορηγούνται σε ζωντανούς οργανισμούς. Οι ουσίες αυτές

μπορεί να είναι φάρμακα, παρασιτοκτόνα, πρόσθετα σε τρόφιμα, καλλυντικά κ.α. Ο κλάδος αυτός

προσπαθεί να αναλύσει το χημικό μεταβολισμό της ουσίας και να περιγράψει την πορεία αυτού

του μεταβολισμού από τη στιγμή εισαγωγής στο σώμα μέχρι και την πλήρη εξουδετέρωσή της.

Σε αντίθεση όμως με τη Φαρμακοδυναμική (ΦΔ) (Pharmacodynamics (PD)), η Φαρμακοκινητική

περιγράφει την επίδραση του οργανισμού στην ουσία και όχι το αντίθετο.

Το απλούστερο φαρμακοκινητικό μοντέλο μπορεί να περιγράψει αδρομερώς το σώμα σαν ένα με-

μονωμένο διαμέρισμα (compartment), μέσα στο οποίο λαμβάνουν χώρα μία σειρά αντιδράσεις. Με

αυτή την προσέγγιση, το διαμέρισμα χαρακτηρίζεται από μία σειρά εισόδους, εξόδους και εξισώσεις

μεταφοράς που συνδέουν τις εισόδους με τις εξόδους. Σκοπός ενός μονοδιαμερισματικού μοντέλου

(one compartment model) είναι η ακριβής περιγραφή της χρονικής μεταβολής του φαρμάκου στο

2
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αίμα, χωρίς περαιτέρω πληροφορία για την κατανομή του φαρμάκου στα επιμέρους όργανα. Κάτι

τέτοιο υλοποιείται με την προσθήκη περισσότερων διαμερισμάτων και τη μεταξύ τους αλληλεπίδρα-

ση. Το μοντέλο αυτό επιδιώκει να ερμηνεύσει μακροσκοπικά την κατανομή του φαρμάκου μέσα

από διαφορικές εξισώσεις που αποτελούν, στην ουσία, ισοζύγια μάζας.

Το μεγαλύτερο πρόβλημα σε τέτοιου είδους φαρμακοκινητικά μοντέλα είναι οι διάφορες παράμετροι

που εμπεριέχονται στα ισοζύγια μάζας και εξαρτώνται από τη συγκεκριμένη ουσία. ΄Ενα τέτοιο

παράδειγμα είναι ο συντελεστής κατανομής μεταξύ ιστού-αίματος (blood to tissue partition coef-

ficient), ο οποίος είναι διαφορετικός για κάθε φάρμακο. Για να μπορέσει να γίνει προσδιορισμός

τέτοιων παραμέτρων, που εξαρτώνται από το εκάστοτε φάρμακο, πρέπει να γίνει ανατομή του υ-

ποκειμένου στο οποίο έχει χορηγηθεί το φάρμακο με σκοπό τη λήψη δειγμάτων από τα σωματικά

υγρά και τους ιστούς, τα οποία με εργαστηριακή ανάλυση θα αποδώσουν την απαιτούμενη πληρο-

φορία. Στην περίπτωση πειραματόζωων, όπως για παράδειγμα στους αρουραίους, κάτι τέτοιο είναι

εφικτό, στον άνθρωπο όμως είναι απαγορευτικό.

΄Ετσι, για τη δομή ενός πολύπλοκου μηχανιστικού μοντέλου (mechanistic model), που περιγράφει

την κατανομή και χρονική μεταβολή ενός φαρμάκου εντός του ανθρώπινου σώματος, χρησιμο-

ποιούνται υπολογιστικές μέθοδοι. Τέτοιες μέθοδοι εκμεταλλεύονται την πληροφορία που κρύβεται

μέσα σε διαθέσιμα δεδομένα, όπως για παράδειγμα σε κλινικές μετρήσεις της συγκέντρωσης του

φαρμάκου στο πλάσμα του αίματος. Τα δεδομένα αυτά προσαρμόζονται σε δομημένα μοντέλα και

στη συνέχεια με τη χρήση στοχαστικών (stochastic) ή ντετερμινιστικών (deterministic) μαθη-

ματικών εργαλείων γίνεται πρόβλεψη των επιθυμητών παραμέτρων. Αυτή η διαδικασία μπορεί να

αναφέρεται μόνο σε ατομικό επίπεδο (individual level), προβλέποντας έτσι τις παραμέτρους ενός

συγκεκριμένου ασθενούς, ή να ανάγεται σε ένα παραπάνω επίπεδο, υπολογίζοντας παραμέτρους

για ένα πληθυσμό.

Στην παρούσα εργασία αναπτύσσεται ένα στοχαστικό πληθυσμιακό μοντέλο με σκοπό την προσέγ-

γιση της διακύμανση της επίδρασης της Διαζεπάμης (Diazepam), μιας Βενζοδιαζεπίνης (Benzo-

diazepine) με αγχολυτική δράση. Το μαθηματικό φαρμακοκινητικό μοντέλο, το οποίο αναπτύχθη-

κε αρχικά βασιζόμενο σε δεδομένα αρουραίων, προσαρμόζεται σε δεδομένα από κλινική μελέτη

23 ασθενών, για τους οποίους είναι γνωστές οι συγκεντρώσεις στο φλεβικό αίμα. Το ιδανικό

μαθηματικό εργαλείο για την επικαιροποίηση (update) παραμέτρων με χρήση πληροφορίας που

βρίσκεται ενσωματωμένη σε δεδομένα είναι η μπεϋζιανή στατιστική (bayesian statistics). Ο πιο

γνωστός αλγόριθμος που εφαρμόζει τη λογική της μπεϋζιανής στατιστικής είναι η μέθόδος Monte

Carlo με χρήση Μαρκοβιανών αλυσίδων (Markov Chain Monte Carlo (MCMC)). Με τη χρήση
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αλγορίθμου MCMC επιδιώκεται ο προσδιορισμός των πληθυσμιακών κατανομών επιλεγμένων πα-

ραμέτρων. Σκοπός του μπεϋζιανού μοντέλου που αναπτύσσεται είναι η εξήγηση της διατομικής

μεταβλητότητας (Inter-Individual Variability (IIV)) στη συγκέντρωση του φαρμάκου καθώς και

η καλή προσαρμογή του πληθυσμιακού επιπέδου (population level) του μοντέλου στο σύνολο

των δεδομένων, ιδιότητα που επαληθεύεται μέσα από διαγράμματα οπτικού ελέγχου προβλεπτικής

ικανότητας(Visual Predictive Check (VPC)).

Το στοχαστικό πληθυσμιακό μοντέλο που παρουσιαζεται στην παρούσα εργασία αναπτύχθηκε με

χρήση της πιθανοτικής γλώσσας STAN (http : //mc−stan.org/) στο περιβάλλον της στατιστικής

γλώσσας προγραμματισμού R (https : //www.r − project.org/). Πρόκειται για μια ιδιαίτερα δη-

μοφιλή πλατφόρμα που εστιάζει στην μπεϋζιανή στατιστική μονετλοποίηση μέσω των πιο γνωστών

προγραμματιστικών πακέτων ανάλυσης δεδομένων όπως R, Python, Matlab, Julia.





Κεφάλαιο 2

ΦΑΡΜΑΚΟΜΕΤΡΙΑ

Η Φαρμακομετρία είναι ο κλάδος της Φαρμακευτικής που χρησιμοποιεί την εφαρμογή μαθηματικών

εργαλείων για να αναλύσει μεγάλο αριθμό δεδομένων που σχετίζονται με την εξέλιξη (develop-

ment) διάφορων νόσων, την απόκριση (response) των φαρμάκων και την κλινική συμπεριφορά. Τα

αποτελέσματα της Φαρμακομετρίας βοηθούν τόσο στην ανάπτυξη νέων φαρμάκων όσο και στην

λήψη αποφάσεων από ρυθμιστικούς φορείς που σχετίζονται με την διαδικασία ανάπτυξης ενός νέου

φαρμάκου [1]. Με βάση τον Αμερικανικο Οργανισμό Ελέγχου Τροφίμων και Φαρμάκων(Food and

Drug Administration (FDA)), η Φαρμακομετρία είναι μία ανερχόμενη επιστήμη που ασχολείται

με την ποσοτικοποίηση πληροφοριών που σχετίζονται με κάποιο φάρμακο, ασθένεια ή κλινική δο-

κιμή (clinical trial), με σκοπό την ενίσχυση της αποτελεσματικής ανάπτυξης νέων φαρμάκων και

ρυθμιστικών αποφάσεων [2].

Η βασική περιοχή εστίασης της Φαρμακομετρίας είναι τα μοντέλα φαρμάκου, γνωστά και ως μο-

ντέλα συγκέντρωσης-επίδρασης (concentration-effect) ή δόσης-απόκρισης (dose-respose). Αναλυ-

τικότερα, τα μοντέλα αυτά περιγράφουν τη σχέση μεταξύ της έκθεσης (exposure) (ή Φαρμακοκινη-

τικής) και της απόκρισης (ή Φαρμακοδυναμικής), λαμβάνοντας υπόψη τα ατομικά χαρακτηριστικά

του ασθενούς, ενώ σημειώνεται ότι το φαρμακολογικό αποτέλεσμα μπορεί να είναι επιθυμητό ή μη ε-

πιθυμητό (desired/undesired effect). Επιπλέον, ένα άλλο συχνά απαντούμενο είδος μοντέλου είναι

τα μοντέλα ασθενειών (disease models), που περιγράφουν τη σχέση μεταξύ βιοδεικτών (biomar-

ker) και κλινικών αποτελεσμάτων (clinical outcomes) καθώς και τη χρονική πορεία μίας ασθένειας

και των επιδράσεων εικονικών φαρμάκων (placebo effects). Τέλος, τα μοντέλα κλινικής δοκι-

μής (trial models) περιγράφουν τα κριτήρια εισόδου/αποκλεισμού ενός ασθενούς από την κλινική

δοκιμή, το ρυθμό πρόωρης αποχώρησης από τη δοκιμή (patient dis-continuation) κ.α. [2].

6
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Η Φαρμακοκινητική περιορίζεται στην περιγραφή της καμπύλης-συγκέντρωσης χρόνου (concentration-

time curve) ενός φαρμάκου σε διαφορετικά σωματικά υγρά, ενώ η Φαρμακοδυναμική σχετίζεται με

την περιγραφή της έντασης των επιδράσεων που είναι αποτέλεσμα μίας συγκεκριμένης συγκέντρω-

σης φαρμάκου. Πιο απλά, η κλασσική Φαρμακοκινητική απαντά στο ερώτημα «τι κάνει το σώμα

στο φάρμακο», ενώ η κλασσική Φαρμακοδυναμική αξιολογεί το «τι κάνει το φάρμακο στο σώμα».

Το πρόβλημα με αυτή την προσέγγιση είναι ότι η πληροφορία που μπορεί να εξαχθεί από τους δύο

κλάδους είναι περιορισμένη, εάν δεν θεωρηθεί συγγένεια μεταξύ των δύο επιστημονικών περιοχών.

Από τη μία, οι φαρμακοκινητικές μελέτες έχουν νόημα μόνο εάν είναι γνωστή η σχέση μεταξύ

των συγκεντρώσεων και των επιδράσεων του κάθε επιπέδου συγκέντρωσης. Από την άλλη, η

Φαρμακοδυναμική θεωρεί σχέσεις μεταξύ συγκέντρωσης-επίδρασης μόνο για περιπτώσεις όπου η

συγκέντρωση θεωρείται σταθερή στην υπό μελέτη περιοχή [3].

Η Φαρμακοκινητική (ΦΚ)/ Φαραμακοδυναμική (ΦΔ) μοντελοποίηση (Pharmacokinetics (PK)/

Pharmacodynamics (PD) modeling) αποτελεί τη γέφυρα μεταξύ των δύο αυτών κλασσικών

κλάδων, ενώνοντας έτσι τη σχέση του προφίλ συγκέντρωσης-χρόνου, όπως εξετάζεται από τη

Φαρμακοκινητική, με τη -στατική στις περισσότερες περιπτώσεις- σχέση μεταξύ συγκέντρωσης-

επίδρασης και την ένταση της επίδρασης, όπως αυτή ποσοτικοποιείται από τη Φαρμακοδυναμική

(Σχήμα 2.1). Κατά αυτό τον τρόπο, τα ΦΚ/ΦΔ μοντέλα επιτρέπουν την πλήρη χρονική περιγρα-

φή μίας επιθυμητής ή ανεπιθύμητης επίδρασης ως αποτέλεσμα ενός δοσολογικού σχήματος (dose

regimen) [3].

Σχήμα 2.1: ΦΚ/ΦΔ μοντελοποίηση ως συνδυασμός των κλασσικών κλάδων της Φαρμακοκινητικής

και της Φαρμακοδυναμικής [4].
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Στο ακόλουθο σχήμα (Σχήμα 2.2) παρουσιάζεται η συνεισφορά της ΦΚ/ΦΔ μοντελοποίησης και

των προσομοιώσεων κατά τη διεργασία ανάπτυξης ενός νέου φαρμάκου.

Σχήμα 2.2: Ευκαιρίες για μοντελοποίηση και προσομοίωση κατά τη διάρκεια ανάπτυξης ενός νέου

φαρμάκου [5].

2.1 Φαρμακοκινητική Μοντελοποίηση Βασισμένη στη

Φυσιολογία

΄Οπως επισημάνθηκε και προηγουμένως, η Φαρμακοκινητική αναλύει τη μεταβολή της συγκέντρω-

σης ενός φαρμάκου στο χρόνο. Πιο συγκεκριμένα, ασχολείται με την απορρόφηση, κατανομή, με-

ταβολισμό και απέκκριση (Absorption, Distribution, Metabolism, and Excretion (ADME)) ενός

φαρμάκου και την ποσοτικοποίηση των διεργασιών αυτών, οδηγώντας στην κατανόηση, ερμηνεία

και πρόβλεψη του προφίλ συγκέντρωσης-χρόνου στο αίμα. Περιστασιακά, είναι διαθέσιμα και δε-

δομένα από άλλα φυσιολογικά υγρά ή ιστούς, αλλά η έλλειψη τέτοιου είδους δεδομένων αποτελεί

τον πρωταρχικό περιορισμό της ικανότητας καθορισμού των βασικών μηχανισμών που καθορίζουν

το προφίλ του αίματος. Για παράδειγμα, δεδομένα από τη συγκέντρωση ενός φαρμάκου στο αίμα

χρησιμοποιούνται για να εκτιμηθεί η απορρόφηση από του στόματος χορηγούμενων φαρμάκων (o-

ral administration), παρότι η απορρόφηση είναι μία πολυσύνθετη διαδικασία που καθορίζεται από

πολλούς παράγοντες και, επιπλέον, μετρήσεις από το έντερο συνήθως δεν είναι διαθέσιμες [6].
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Παρ΄ όλα αυτά, η συγκέντρωση στο αίμα μπορεί να καταστεί χρήσιμος βιοδείκτης στην καθοδήγη-

ση της θεραπείας. Η βασική ιδέα γύρω από αυτό είναι ότι η Φαρμακοκινητική αντιπροσωπεύει

κομμάτι της διακύμανσης της σχέσης δόση-απόκριση. Παρ΄ όλα αυτά, για τη μετατροπή της δόσης

σε συγκέντρωση απαιτείται ένα φαρμακοκινητικό μοντέλο το οποίο θα βασίζεται σε κάποια ανάλυ-

ση δεδομένων συγκέντρωσης-χρόνου και -κατά προτίμηση- θα ενσωματώνει χαρακτηριστικά του

ασθενούς, επιτρέποντας την εξατομικευμένη θεραπεία (individualised treatment) [6]. Σημειώνεται

ότι η πολυπλοκότητα ενός φαρμακοκινητικού μοντέλου εξαρτάται από τα επίπεδα και την ποιότητα

των πληροφοριών που είναι διαθέσιμες, καθώς επίσης και από το σκοπό του [6].

Τα φαρμακοκινητικά μοντέλα μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ανάλογα με την πολυπλοκότητά τους.

Τα πιο απλά μοντέλα είναι τα εμπειρικά, τα οποία περιγράφονται από άθροισμα εκθετικών όρων,

όπως στην παρακάτω εξίσωση:

C(t) =
∑
i

ci · e−λi·t (2.1.1)

όπου C η συγκέντρωση, t ο χρόνος και λ και ci εμπειρικές παράμετροι.

Μοντέλα τέτοιας πολυπλοκότητας μπορούν να περιγράψουν ικανοποιητικά τυπικά προφίλ συγκέντρωσης-

χρόνου και χρησιμοποιούνται για την εξαγωγή πρωτογενών φαρμακοκινητικών παραμέτρων, όπως

η κάθαρση (Clearance (CL)) και ο χρόνος ημιζωής (half life (t1/2)). Παρότι τέτοια εμπειρικά μο-

ντέλα είναι αρκετά χρήσιμα για περιγραφή δεδομένων και παρεμβολή (interpolation), παρέχουν πο-

λύ μικρές δυνατότητες παρεκβολής (extrapolation). Αυτό συμβαίνει επειδή οι παράμετροι τέτοιων

μοντέλων δεν έχουν φυσιολογική ερμηνεία και ως εκ τούτου είναι δύσκολη η πρόβλεψη των αλλα-

γών όταν γίνεται αλλαγή στη φυσιολογία(physiology) [6]. Για παράδειγμα, εάν χρησιμοποιείται ένα

εκθετικό μοντέλο με παραμέτρους ci για την περιγραφή του προφίλ συγκέντρωσης ενός από του

στόματος χορηγούμενου φαρμάκου, είναι δύσκολο να γίνει πρόβλεψη για αλλαγές βάση ηλικίας ή

φύλου, γιατί αυτοί οι παράγοντες δεν είναι ενσωματωμένοι στις εμπειρικές σταθερές.

Αυτό το πρόβλημα μπορεί να επιλυθεί εάν γίνει προσέγγιση με μοντέλα μεγαλύτερης πολυπλο-

κότητας που υιοθετούν τη λογική των διαμερισμάτων. Η πρώτη εισαγωγή τέτοιων περίπλοκων

μοντέλων που βασίζονται στη φυσιολογία έγινε από τον Teorell το 1937 [7]. Τα διαμερίσματα δεν

είναι τίποτα άλλο από αναπαραστάσεις πραγματικών οργάνων του σώματος που συνδέονται μεταξύ

τους μεσω του βρόχου του κυκλοφορικού συστήματος του αίματος καθώς και με τα ισοζύγια μάζας

κάθε διαμερίσματος. Για να λυθούν οι εξισώσεις που προκύπτουν, τα μοντέλα αυτά χρησιμοποιούν

δύο είδη παραμέτρων, αυτές που σχετίζονται με τη φυσιολογία (physiological parameters) και αυ-

τές που σχετίζονται με το φάρμακο (drug-specific parameters) [8]. Κάθε διαμέρισμα περιγράφεται

από τον όγκο του ιστού και τη ροή του αίματος και κάθε μία από αυτές τις παραμέτρους ανα-



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΦΑΡΜΑΚΟΜΕΤΡΙΑ 10

φέρεται στο υπό εξέταση είδος. Επιπλέον, κάθε ιστός καθορίζεται από υποθέσεις που σχετίζονται

είτε με τον περιορισμένο ρυθμό αιμάτωσης (perfusion rate-limited) ή με τον περιορισμένο ρυθμό

διαπερατότητας (permeability rate-limited) του φαρμάκου στους ιστούς. Στην πρώτη περίπτωση

η κινητική αναφέρεται σε μικρά λιπόφιλα μόρια, όπου η ροή του αίματος στον ιστό αποδεικνύεται

ότι αποτελεί την περιοριστική διεργασία της απορρόφησης. Στη δεύτερη περίπτωση η κινητική α-

ναφέρεται σε πιο υδρόφιλα και μεγαλύτερα μόρια όπου η διαπερατότητα της κυτταρικής μεμβράνης

αποτελεί το περιοριστικό στάδιο της απορρόφησης. Το φάρμακο θεωρείται ότι εισέρχεται μέσω

του αρτηριακού αίματος και αποβάλλεται μέσα από την εξερχόμενη ροή αίματος που οδηγείται

στο διαμέρισμα των φλεβών, αφού πρώτα μεταβολιστεί, εάν λαμβάνει χώρα μεταβολισμός στο υπό

εξέταση όργανο. Συνήθη όργανα στα οποία επιτελείται ο μεταβολισμός του φαρμάκου είναι το

ήπαρ και το νεφρό [9, 6]. Στο Σχήμα 2.3 παρουσιάζεται ένα τυπικό φαρμακοκινητικό μοντέλο που

βασίζεται στη λογική των διαμερισμάτων. Είναι εμφανές ότι τα διαμερίσματα αντιπροσωπεύουν

πραγματικούς ιστούς, οι οποίοι είναι τοποθετημένοι ανατομικά. Τα βέλη αντιπροσωπεύουν ροές

του αίματος, ενώ σημειώνεται ότι το μοντέλο όπως παρουσιάζεται θα μπορούσε να δεχθεί επιπλέον

προσθήκες διαμερισμάτων, όπως αυτό του εγκεφάλου, των μυών, του λίπους κ.τ.λ.

Σχήμα 2.3: Παράδειγμα Φαρμακοκινητικού Μοντέλου Βασισμένου στη Φυσιολογία, που στηρίζεται

στο μηχανισμό απορρόφησης μετά από δια στόματος χορήγηση του φαρμάκου. Η μεταβλητή Q

αναφέρεται στη ροή του αίματος, ενώ η μεταβλητή CL αναφέρεται στη διεργασία της κάθαρσης.

Επιπλέον, οι δείκτες ΠΝ, ΚΑ, ΣΠ, ΗΠ, ΗΑ, ΕΝ, ΝΕ αναφέρονται στους πνεύμονες, την καρδιά,

το σπλήνα, το ήπαρ, την ηπατική αρτηρία, το έντερο και το νεφρό αντίστοιχα. Το κενό διαμέρισμα

υποδεικνύει τη δυνατότητα επέκτασης του μοντέλου με επιπλέον όργανα [10].
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Τα Φαρμακοκινητικά Μοντέλα Βασισμένα στη Φυσιολογία (Physiologically Based Pharmacoki-

netic (PBPK) modelling) αποτελούν ένα μοναδικό εργαλείο καθώς μπορούν να χρησιμοποιηθούν

για την εκτίμηση ενός φαρμακοκινητικού προφίλ μίας ουσίας βασιζόμενα μόνο σε προκλινικά δε-

δομένα ADME και επίσης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την αξιολόγηση της έκθεσης σε ένα

όργανο μετά τη χορήγηση ενός φαρμάκου. Μερικές από τις εφαρμογές που μπορούν να βρουν αυτά

τα μηχανιστικά μοντέλα είναι στην πρόβλεψη του κινδύνου αλληλεπίδρασης φαρμάκου-φαρμάκου

(Drug-Drug Interaction (DDI)), στην επιλογή των κατάλληλων εθελοντών για κλινικές δοκιμές,

στον καθορισμό δοσολογίας για θεραπεία ασθενών με νεφρική ανεπάρκεια και στη γεφύρωση υγι-

ών ασθενών με ειδικούς πληθυσμούς, όπως αυτός των παιδιών, όπου τα νομοθετικά πλαίσια είναι

πολύ αυστηρά γύρω από τη διαδικασία ανάπτυξης φαρμάκων για άτομα μικρής ηλικίας [9, 12]. Στο

Σχήμα 2.4 απεικονίζονται τα τέσσερα βασικά μονοπάτια μετακίνησης και μεταβολής ενός φαρμάκου

μέσα στο σώμα.

Σχήμα 2.4: Απεικόνιση των τεσσάρων θεμελιωδών οδών κυκλοφορίας και τροποποίησης του φαρ-

μάκου στο σώμα, δηλαδή των δεργασιών ADME [11].
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΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, τα PBPK μοντέλα μπορούν να έχουν εφαρμογή στα αρχικά

στάδια ανακάλυψης και ανάπτυξης νέων φαρμάκων, όταν τα υπάρχοντα δεδομένα είναι ελάχιστα,

αλλά και σε επόμενα στάδια, όπου τα δεδομένα είναι περισσότερα. Καθ΄ όλη τη διάρκεια μίας τέτοιας

διαδικασίας, τα μοντέλα μπορούν να επικαιροποιούνται και να ανανεώνονται, ενσωματώνοντας ε-

πιπλέον πληροφορίες για την απορρόφηση και απέκκριση του φαρμάκου, τόσο από τις προκλινικές

όσο και από τις κλινικές μελέτες.

Η εφαρμογή ενός PBPK μοντέλου ξεκινάει ως εξής: αρχικά, γίνονται προσομοιώσεις χρησιμο-

ποιώντας PBPK μοντέλα ζώων, in vitro δεδομένα ζώων και γνωστές φυσικοχημικές ιδιότητες

του φαρμάκου. Οι προσομοιώσεις στη συνέχεια συγκρίνονται με πραγματικά in vivo δεδομένα,

με σκοπό την επαλήθευση των υποθέσεων που έχουν γίνει για το μοντέλο του προς εξέταση

φαρμάκου. Εάν οι προσομοιώσεις μπορούν να ανακτήσουν τα in vivo δεδομένα (κάτι τέτοιο επικυ-

ρώνεται μέσα από οπτικό έλεγχο των παραγόμενων γραφημάτων), τότε έρχεται η επόμενη φάση,

όπου πλέον γίνονται προσομοιώσεις χρησιμοποιώντας μοντέλο ανεπτυγμένο πάνω στον άνθρω-

πο με in vitro ανθρώπινα δεδομένα. Το ανθρώπινο μοντέλο συνήθως δομείται με αφετηρία αυτό

του ζώου και αλλομετρική κλιμάκωση (allometric scaling). Αντίθετα, αν οι προσομοιώσεις δια-

φέρουν από τα δεδομένα των ζώων, αυτό υποδεικνύει ότι υπάρχει κάποιος υποκείμενος βιολογικός

μηχανισμός που ακολουθεί το συγκεκριμένο φάρμακο και ο οποίος δεν έχει συμπεριληφθεί στο

μοντέλο. Σε αυτή την περίπτωση, το PBPK μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να δημιουργη-

θούν υποθέσεις που να εξηγούν την αστοχία και πιθανώς να καθοδηγήσει το σχεδιασμό επιπλέον

πειραμάτων. Μόλις επικυρωθεί το μοντέλο που αναφέρεται στον άνθρωπο, μέσα από τη χρήση

κλινικών δεδομένων, τότε γίνεται να προχωρήσει η εφαρμογή στο επόμενο στάδιο, που είναι είτε

η αλληλεπίδραση φαρμάκου-φαρμάκου ή η πρόβλεψη προφίλ συγκέντρωσης-χρόνου για ειδικούς

πληθυσμούς [14].

Αναφορικά με τα δεδομένα που μπορεί να ενσωματώνονται σε ένα PBPK μοντέλο, αυτά μπορούν

να κατηγοροιοποιηθούν βάση της προέλευσής τους σε πληροφορίες που σχετίζονται με τις φυσι-

κοχημικές ιδιότητες του φαρμάκου, τα προκλινικά και τα κλινικά δεδομένα. Στην πρώτη κατηγορία

τα κυριότερα δεδομένα είναι η λιποφιλικότητα, το μοριακό μέγεθος, η διαλυτότητα και η βασική ή

όξινη συμπεριφορά. Στα προκλινικά δεδομένα εντάσσονται η εκτίμηση της εντερικής διαπερατότη-

τας, το κλάσμα του φαρμάκου που δεν είναι δεσμευμένο στο πλάσμα (fraction of drug unbound

in plasma (fu)), ο συνελεστής κατανομής αίματος προς πλάσμα (blood-to-plasma partition coef-

ficient (R)), πληροφορίες in vitro για διάφορα ένζυμα καθώς και in vivo μελέτες μεταβολισμού,

μελέτες σε ποντίκια και μελέτες κατανομής του φαρμάκου σε διάφορους ιστούς. Τέλος, στις κλινι-
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κές μελέτες τα δεδομένα είναι φαρμακοκινητικής φύσεως και προέρχονται συνήθως από ενδοφλέβια

ένεση (intravenous injection), που επιτρέπεται μόνο σε ενήλικες, ή από δια στόματος χορήγηση

του φαρμάκου σε μεταβαλόμενες συνθήκες [12].

΄Ενας από τους βασικούς περιορισμούς των Φαρμακοκινητικών Μοντέλων Βασισμένων στη Φυσιο-

λογία, που αποτελεί επίσης αποτρεπτικό παράγοντα ως προς την ευρεία χρήση τους, είναι η έλλειψη

ανθρώπινων δεδομένων. Το γεγονός αυτό κάνει τα μοντέλα αυτά να εξαρτώνται έντονα από με-

λέτες σε ζώα και εκτενή δειγματοληψία από ιστούς ζώων. Ως αποτέλεσμα, μέχρι τώρα έχουν γίνει

πολύ λίγες κλινικές εφαρμογές των μοντέλων αυτών [6]. Σαφώς υπάρχουν και εξαιρέσεις, όπως

το πλήρως ανεπτυγμένο μοντέλο του Bojrkman, το οποίο χρησιμοποιήθηκε για την πρόβλεψη του

συγκεντρωσιακού προφίλ σε νεογνά και παιδιά [13].

΄Ενα τυπικό παράδειγμα εξισώσεων που περιγράφουν ένα PBPK μοντέλο είναι το ακόλουθο:

VT ·
dCT
dt

= QT · CA −QT · CVT (2.1.2)

CVT =
CT
Kp
B:P

(2.1.3)

VT ·
dCT
dt

= QT · CA −QT · CVT − CLint · CVuT (2.1.4)

όπου Q είναι η ροή του αίματος σε L/h, C η συγκέντρωση του φαρμάκου σεmg/L, V είναι ο όγκος

σε L, ενώ οι δείκτες T και A αναφέρονται στους ιστούς και την αρτηρία αντίστοιχα. Επιπλέον,

B : P είναι ο λόγος αίματος προς πλάσμα, Kp ο συντελεστής κατανομής ιστού προς πλάσμα της

ουσίας, CLint είναι η εγγενής κάθαρση της ουσίας σε L/h και τέλος ο δείκτης u αναφέρεται σε

χώρο στον οποίο το φάρμακο δεν δεσμεύεται. Επιπλέον, πρέπει να διευκρινιστεί ότι η εξίσωση

2.1.2 αναφέρεται σε όργανα στα οποία δεν λαμβάνει χώρα κάποια μεταβολική δραστηριότητα, σε

αντίθεση με την εξίσωση 2.1.4 [9, 14].

2.2 Μέθοδοι χορήγησης φαρμάκου

Στο σημείο αυτό αξίζει να αναφερθεί ότι υπάρχουν πολλοί τρόποι χορήγησης ενός φαρμάκου. Η

επιλογή της μεθόδου χορήγησης εξαρτάται από το μηχανισμό δράσης του φαρμάκου αλλά και το

στόχο της θεραπευτικής παρέμβασης. Στο μηχανισμό δράσης του φαρμάκου εντάσσεται η φύση

του φαρμάκου, δηλαδή εάν πρόκειται για λιπόφιλο ή υδρόφιλο φάρμακο. Μερικά φάρμακα δεν είναι

αρκετά διαλυτά σε υδατικές φάσεις και δεν μπορούν να χορηγηθούν με ενδοφλέβια ένεση, ενώ

άλλα δεν διαλύονται ικανοποιητικά σε λιπίδια και δεν μπορούν να διαπεράσουν το άθικτο δέρμα
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[15]. Επίσης, η λιποφιλικότητα επηρεάζει την απορρόφηση, το μεταβολισμό και την κατανομή

του φαρμάκου. Γενικά, ουσίες με μεγάλη λιποφιλικότητα τείνουν να συνδέονται καλύτερα με τις

πρωτεϊνες και έχουν μεγαλύτερη κατανομή και απορρόφηση από περιοχές στις οποίες εμπλέκονται

μεμβράνες, όπως τα γαστρεντερικά επιθηλιακά κύτταρα [16].

Πρώτο βήμα στην επιλογή τρόπου χορήγησης είναι οι ποιοτικές αποφάσεις αναφορικά με τη θε-

ραπεία και στη συνέχεια εξετάζονται οι ποσοτικές πτυχές, έτσι ώστε το φάρμακο να φτάσει στην

περιοχή-στόχο (target area) στην απαιτούμενη συγκέντρωση, έτσι ώστε να παραχθεί το επιθυμητό

κλινικό αποτέλεσμα.

Ανάλογα με τη μέθοδο χορήγησης αλλάζει και η προσέγγιση της διάταξης και σύνδεσης των δια-

μερισμάτων σε ένα μοντέλο PBPK. Οι πιο συνηθισμένες επιλογές χορήγησης είναι η ενδοφλέβια

ένεση, η ενδομυϊκή ένεση (intramuscular injection), η υποδόρια ένεση (subcutaneous injection),

η δια του στόματος χορήγηση, η δια του όρθου χορήγηση (rectal administration), το υπογλώσσιο

χάπι (sublingual administration), η εισπνοή (inhalation) και το διαδερμικό έμπλαστρο (transder-

mal administration) [15].

Αναφορικά με την ενδοφλέβια ένεση, αυτή έχει το πλεονέκτημα ότι παρακάμπτεται η διαδικασία

της απορρόφησης, έχοντας άμεση δράση, ενώ είναι κατάλληλη για μεγάλους όγκους φαρμάκου

και ουσίες που προκαλούν ερεθισμό. Αντίθετα, αποτελεί την πιο επικίνδυνη επιλογή χορήγησης

λόγω των πιθανών παρενεργειών, όπως η μόλυνση, ενώ δεν είναι κατάλληλη για διαλύματα ελαίων ή

ελαφρώς υδροφιλικές ενώσεις. Από την άλλη, η ενδομυϊκή ένεση έχει απορρόφηση προσαρμοσμένη

στις εκάστοτε ανάγκες, π.χ. άμεση απορρόφηση σε υδατικά διαλύματα, και είναι κατάλληλη επιλογή

για χορήγηση μέτριων όγκων φαρμάκου, ελαιωδών σκευασμάτων και ορισμένων ουσιών που προκα

-λούν ερεθισμό. Τα αρνητικά της μεθόδου αυτής είναι ότι απαγορεύεται κατά τη διάρκεια θεραπείας

που χρησιμοποιεί αντιπηκτικά και μπορεί επίσης να καταστεί επώδυνη. Τελευταία μέθοδος που

περιλαμβάνει ένεση είναι η υποδόρια χορήγηση, η οποία έχει την ίδια συμπεριφορά ως προς την

απορρόφηση με την ενδομυϊκή χορήγηση, όμως στην περίπτωση αυτή είναι κατάλληλη κυρίως για

ελαφρώς διαλυτά εναιωρήματα και για υποδόρια τοποθέτηση εμφυτευμάτων αργής απελευθέρωσης.

΄Ενα επιπλέον θετικό της μεθόδου αυτής είναι η δυνατότητα αυτο-χορήγησης (self-administration).

Από την άλλη, η επιλογή αυτή δεν ενδείκνυται για μεγάλους όγκους φαρμάκου ή ουσίες που

προκαλούν ερεθισμό και μπορεί ακόμα να προκαλέσει πόνο ή και τοπική νέκρωση του ιστού εάν

χορηγηθούν ακατάλληλες ουσίες [15].

Αναφορικά με τη λήψη δια στόματος, αυτή αποτελεί αδιαμφισβήτητα την πιο εύκολη και βολική
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μέθοδο πρόσληψης, όντας παράλληλα φθηνή και ασφαλής επιλογή. Παρ΄ όλα αυτά, η απορρόφηση

δεν είναι σταθερή, είναι πολλές φορές αργή, ασταθής και ατελής. Η πρόσληψη δια του όρθου έχει

ως πλεονέκτημα ότι αποφεύγεται η καταστροφή του φαρμάκου από τα γαστρικά υγρά και τα πεπτικά

ένζυμα, αλλά μπορεί να προκαλέσει ερεθισμό του ορθικού βλεννογόνου και γενικά δεν αποτελεί

εύκολα αποδεκτή επιλογή. Η υπογλώσσια πρόσληψη αποτελεί μία μέθοδο ταχείας πρόσληψης,

αλλά δεν είναι βολική για χρήση μακράς διάρκειας και μόνο ορισμένοι τύποι φαρμάκου μπορεί να

χορηγηθούν κατά αυτό τον τρόπο σε μικρές, μάλιστα, ποσότητες. Η εισπνοή έχει σχεδόν άμεση

απορρόφηση και πολύ γρήγορη έναρξη δράσης, αλλά είναι δύσκολη η ρύθμιση των δόσεων και

απαιτείται ειδικός εξοπλισμός. Τέλος, η διαδερμική χορήγηση μπορεί να προσφέρει αποτελέσματα

που διαρκούν, όμως συνήθως καθυστερεί αρκετά η έναρξη της δράσης του φαρμάκου. Επιπλέον

αρνητικά της τελευταίας μεθόδου είναι ο κίνδυνος τοξικών επιδράσεων που συνοδεύονται από

φλεγμονή και καμένο δέρμα και πρέπει επίσης τα φάρμακα να είναι ιδιαίτερα λιπόφιλα [15].

Το Σχήμα 2.5 παρουσιάζει τη διαφορά στο προφίλ συγκέντρωσης-χρόνου για μία ενδοφλέβια ένεση

και μία λήψη δια στόματος. Στο σημείο αυτό διευκρινίζεται ότι ο όρος AUC που παρουσιάζεται

στο εν λόγω διάγραμμα είναι η Περιοχή Κάτω από την Καμπύλη (Area Under the Curve (AUC)),

μία πολύ σημαντική παράμετρος στη Φαρμακοκινητική. ΄Οπως υποδηλώνει και το όνομα της παρα-

μέτρου, πρόκειται για αναπαράσταση της περιοχής που βρίσκεται κάτω από την καμπύλη της συ-

γκέντρωσης και η αριθμητική τιμή της βρίσκεται με χρονική ολοκήρωση της καμπύλης, συνήθως με

τη μέθοδο του τραπεζίου. Η μεταβλητή αυτή είναι σημαντική διότι αποτελεί μέτρο της συνολικής

έκθεσης του οργανισμού στο φάρμακο αλλά και του ρυθμού κάθαρσης του φαρμάκου [17]. Από

το Σχήμα 2.5 μπορεί να υπολογισθεί και άλλη μία πολύ σημαντική μεταβλητή για ένα φάρμακο, η

οποία μπορεί να ορισθεί πλέον, αφού πρώτα ορίστηκε η AUC. Πρόκειται για τη βιοδιαθεσιμότητα

(F ), που αποτελεί το κλάσμα της αρχικής δόσης που χορηγήθηκε και τελικά φτάνει αμετάβλητο

στο κυκλοφορικό σύστημα. Από το Σχήμα 2.5, η βιοδιαθεσιμότητα μπορεί να υπολογισθεί μέσω

της σχέσης:

F =
AUCoral ·Dintravenous

AUCintravenous ·Doral

(2.2.1)

όπου D είναι η δόση που χορηγήθηκε [11].

Μερικές ακόμα σημαντικές παράμετροι που σχετίζονται με την έκθεση και απέκκριση του φαρμάκου

είναι η κάθαρση, CL, που ορίζεται ως η ποσότητα του φαρμάκου που έχει αποβληθεί ανά μονάδα

χρόνου προς τη συγκέντρωση του φαρμάκου στο πλάσμα, και ο όγκος κατανομής (Vd) που ορίζεται
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ως η ποσότητα του φαρμάκου στο σώμα προς τη συγκέντρωση του φαρμάκου στο πλάσμα. Οι

σχέσεις που συνδέουν το CL, Vd, AUC και τη δόση του χορηγούμενου φαρμάκου D είναι οι

ακόλουθες:

Vd =
D

C0

(2.2.2)

CL =
D

AUC
(2.2.3)

AUC =
D

Vd · λ
(2.2.4)

όπου λ είναι ο μικρότερος εκθέτης που χρησιμοποιείται στην εξαγωγή του τελικού χρόνου ημιζωής

και C0 η αρχική συγκέντρωση του φαρμάκου στο αίμα μετά το πέρας της χορήγησης [18].

Σχήμα 2.5: Προφίλ συγκέντρωσης-χρόνου για λήψη με ενδοφλέβια ένεση και λήψη δια στόματος.

Τα εμβαδά κάτω από την καμπύλη αντιπροσωπεύουν το AUC [11].

2.3 Πληθυσμιακή Μοντελοποίηση

Με τη χρήση κατάλληλων εργαλείων μοντελοποίησης και προσομοίωσης καθίσταται δυνατή η

πρόβλεψη της χρονικής πορείας της έκθεσης και της απόκρισης για διαφορετικά δοσολογικά σχήμα-

τα. Στην κατεύθυνση αυτή και στην προσπάθεια ανάπτυξης νέων φαρμάκων, ένα εργαλείο που
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αποδεικνύεται ιδιαίτερα χρήσιμο είναι η πληθυσμιακή μοντελοποίηση (population modelling). Η

ουσιαστική συνεισφορά της πληθυσμιακής μοντελοποίησης είναι ότι επιτρέπει τον καθορισμό των

πηγών και το συσχετισμό της φαρμακοκινητικής μεταβλητότητα στον πληθυσμό στόχο καθώς και

την επίδραση που έχει αυτή η μεταβλητότητα στη διάθεση του φαρμάκου (drug delivery) (γενι-

κότερος όρος που περιγράφει τη διεργασία ADME).

Η πληθυσμιακή μοντελοποίηση έχει ως στόχο την αναγνώριση συμμεταβλητών (covariates) που

μπορεί να σχετίζονται με πιθανές πηγές μεταβλητότητας. Γενικά, αυτό εφαρμόζεται στην καθο-

δήγηση της δοσολογίας σε κλινικές μελέτες, όπως επίσης και στην αξιολόγηση της φαρμακοκινητι-

κής μεταβλητότητας σε ελεγχόμενες κλινικές μελέτες στις οποίες συμμετέχουν εθελοντές. Ειδικά

για την περίπτωση συγκεκριμένων πληθυσμών, όπως τα παιδιά και οι ασθενείς που πάσχουν από

νεφρική ανεπάρκεια, η εστίαση είναι επί της ασφάλειας του φαρμάκου. Μία πολύ σημαντική εφαρ-

μογή των πληθυσμιακών μοντέλων είναι ο συνδυασμός τους με εκ των προτέρων γνώση (prior

knowledge), σύμφωνα με τη μπεϋζιανή θεωρία, για τη δημιουργία εξατομικευμένου μοντέλου,

προσαρμοσμένου στα χαρακτηριστικά ενός ασθενούς, γεγονός που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για

εξατομίκευση της παρακολούθησης του ασθενούς αλλά και εξατομίκευση της χορηγούμενης φαρ-

μακευτικής δοσολογίας [19]. Η μπεϋζιανή θεωρία θα αναλυθεί εκτενώς στο κεφάλαιο 3.

Οι βασικοί παράγοντες που στοχεύει να αναγνωρίσει και να ποσοτικοποιήσει ένα πληθυσμιακό

φαρμακοκινητικό μοντέλο (population-based pharmacokinetic model) έχουν δημογραφική, παθο-

φυσιολογική, περιβαλλοντική και σχετική με το φάρμακο προέλευση, όλοι εκ των οποίων έχουν

επίδραση επί της διάθεσης του φαρμάκου [20]. Παρόλα αυτά, οι τεχνικές πληθυσμιακής μοντελο-

ποίησης δεν χρησιμοποιούνται μόνο στο πλαίσιο κλινικών μελετών αλλά και στο προκλινικό στάδιο

από τις βιομηχανίες. Σκοπός της ενσωμάτωσής τους στο προκλινικό στάδιο είναι να παρέχουν

πληροφορίες που μπορεί να χρησιμοποιηθούν ως οδηγός για την επιλογή των αρχικών δόσεων

που θα δοθούν σε ανθρώπους (dose selection in First-in-Human trial). Επιπλέον, η πληθυσμια-

κή μοντελοποίηση χρησιμοποιείται στην κλινική Φάση Ι για να δώσει κατεύθυνση στο σχεδιασμό

στρατηγικών δειγματοληψίας και στην επιλογή δόσης των φάσεων ΙΙ & ΙΙΙ [19].

Κατά την πληθυσμιακή μοντελοποίηση, το πιο σημαντικό στοιχείο που εξασφαλίζει την επιτυχία

της μελέτης είναι η ποιότητα των δεδομένων. Οι βάσεις των δεδομένων που χρησιμοποιούνται

στη μοντελοποίηση είναι συνήθως αρκετά περίπλοκες και απαιτείται να έχουν ακριβή δεδομένα

όπως χρόνους δειγματοληψίας, ημερομηνίες, ποσότητες χορηγούμενων φαρμάκων και σχετικές

δημογραφικές και εργαστηριακές πληροφορίες. Επιπλέον, τα δεδομένα ταξινομούνται με μοναδικό

τρόπο έτσι ώστε, για κάθε ασθενή, όλα τα δεδομένα να είναι καταγεγραμμένα μαζί. Σημαντικό
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στοιχείο στις βάσεις δεδομένων είναι να υπάρχει συνεπής και ομοιογενής καταγραφή των μονάδων

μέτρησης [21].

Η βασική διαφορά μεταξύ μίας πληθυσμιακής μελέτης και μίας κλασσικής φαρμακοκινητικής προ-

σέγγισης έγκειται στις διαφορές στη μελέτη του πληθυσμού, του μεγέθους του δείγματος, στα

δειγματοληπτικά δεδομένα και στη διατομική μεταβλητότητα. Πιο συγκεκριμένα, στην κλασσική

φαρμακοκινητική, ο υπό εξέταση πληθυσμός αποτελείται από υγιείς εθελοντές, ενώ στις πληθυ-

σμιακές μελέτες οι συμμετέχοντες αποτελούν πάντα αντιπροσωπευτικό δείγμα του πληθυσμού που

πρόκειται να δεχθεί ένα συγκεκριμένο φάρμακο. Επιπλέον, όσον αφορά το μέγεθος του δείγμα-

τος, οι κλασσικές φαρμακοκινητικές μελέτες απαιτούν περισσότερα δείγματα ανά ασθενή ( συνήθως

περισσότερα από 6), ενώ μία πληθυσμιακή μελέτη μπορεί να αρκεστεί σε πιο αραιά δεδομένα α-

νά ασθενή. Επιπλέον, η πληθυσμιακή μοντελοποίηση μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να αναλύσει

δεδομένα από τις Φάσεις Ι,ΙΙ & ΙΙΙ μαζί, λαμβάνοντας υπόψη διαφορετικές δόσεις, διαφορετικούς α-

σθενείς και ανομοιογένεια σε διάφορους άλλους παράγοντες. Τέλος, η κλασσική φαρμακοκινητική

ανάλυση απαιτεί δεδομένα υψηλής ακρίβειας, που συμπορεύονται με υψηλό κόστος και ταλαιπωρία

των ασθενών, σε αντίθεση με τα πληθυσμιακά μοντέλα, όπου χάρη στη δυνατότητα βέλτιστου σχε-

διασμού γίνεται να μειωθεί ο αριθμός των δειγματοληψιών με παράλληλη μεγιστοποίηση της λήψης

πληροφορίας από τις δειγματοληψίες [19]. Στο ακόλουθο σχήμα (Σχήμα 2.6) παρουσιάζονται οι

διάφορες φάσεις κατά τη διάρκεια ανάπτυξης ενός φαρμάκου.

Σχήμα 2.6: Μοντελοποίηση και προσομοίωση κατά τη διάρκεια ανάπτυξης ενός φαρμάκου [21].

Μία βασική προϋπόθεση της πληθυσμιακής φαρμακοκινητικής μοντελοποίησης είναι ότι κάθε ασθε-

νής χαρακτηρίζεται από τις προσωπικές του φαρμακοκινητικές παραμέτρους. ΄Ετσι, οποιαδήποτε

συμπερασματολογία στο επίπεδο του πληθυσμού είναι ανάλογη με τον πληθυσμό των ασθενών

[19]. Η προσπάθεια αναγνώρισης συμμεταβλητών (π.χ. ηλικία, σωματικό βάρος και ύψος, φυλή,
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φύλο, άλλες ασθένειες κ.α.) που σχετίζονται με τη φαρμακοκινητική μεταβλητότητα γίνεται διότι

καθιστά εφικτή την πρόβλεψη του φαρμακοκινητικού προφίλ οποιουδήποτε ασθενούς, ακόμα και

αν αυτός δεν εντάσσεται στο αρχικό γκρουπ μελέτης.

΄Ενα πληθυσμιακό φαρμακοκινητικό μοντέλο αποτελείται από τρία βασικά μέρη: το δομικό μο-

ντέλο (structural model), το στοχαστικό/στατιστικό μοντέλο (stochastic/statistical model) και

το μοντέλο συμμεταβλητών (covariate model). Το πρώτο μοντέλο περιγράφει τη μεταβολή της

συγκέντρωσης του φαρμάκου στο χρόνο και αναπαριστάται με αλγεβρικές ή διαφορικές εξισώσεις.

Το στατιστικό μοντέλο περιγράφει τη διακύμανση που παρουσιάζουν τα δεδομένα. Τέλος, το

μοντέλο συμμεταβλητών περιγράφει την επίδραση διαφόρων παραγόντων επί των παραμέτρων του

μοντέλου [21].

2.3.1 Δομικό μοντέλο

Στο σημείο αυτό κρίνεται σκόπιμη η απόδοση ενός απλοϊκού παραδείγματος για να γίνει κατανοητή

η έννοια του δομικού μοντέλου. Η απλούστερη μορφή δομικού μοντέλου είναι μία αλγεβρική

αναπαράσταση ενός διαμερίσματος, όπου το φάρμακο χορηγείται με ταχεία ενδοφλέβια δόση:

C(t) =
D

Vd
· e
−CL
Vd
·t

(2.3.1)

Το μοντέλο της εξίσωσης 2.3.1 περιγράφει τη σχέση μεταξύ της ανεξάρτητης μεταβλητής του

χρόνου (t) και της εξαρτημένης μεταβλητής της συγκέντρωσης (C). Οι υπόλοιπες παράμετροι,

δηλαδή η κάθαρση, ο όγκος κατανομής και η δόση, είναι σταθερές, ανεξάρτητες του χρόνου. Αξίζει

να σημειωθεί η διαφορά μεταξύ των παραμέτρων και των μεταβλητών, με τις παραμέτρους να είναι

σταθερές και τις μεταβλητές να είναι εξαρτημένες από το χρόνο, που συνήθως είναι η ανεξάρτητη

μεταβλητή στα φαρμακοκινητικά μοντέλα. Παρόλα αυτά, σε μερικά μοντέλα, μεγέθη που συνήθως

θεωρούνται παράμετροι εκλαμβάνονται ως μεταβλητές, π.χ. η κάθαρση συχνά μετατρέπεται από

παράμετρο σε εξαρτημένη μεταβλητή.

Η εξίσωση 2.3.1 παράγει μία εκθετική καμπύλη συγκέντρωσης-χρόνου. Η προσαρμογή (fitting) της

εξίσωσης σε δεδομένα είναι συνεπώς γνωστή ως μη γραμμική παλινδρόμηση (nonlinear regression).

Παρότι παράγεται μη γραμμική καμπύλη, η εξίσωση 2.3.1 είναι γραμμική ως προς τις παραμέτρους

της, δηλαδή τα διάγραμμα συγκέντρωσης - κάθαρσης ή συγκέντρωσης - όγκου κατανομής είναι

ευθεία γραμμή. Η καμπύλη συγκέντρωσης - χρόνου ακολουθεί την αρχή της υπέρθεσης, δηλαδή
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εάν αθροιστούν δύο καμπύλες δύο διαφορετικών δόσεων D1, D2, θα παραχθεί η ίδια καμπύλη με

αυτή που δημιουργείται εάν η δόση είναι το άθροισμα των δύο, D1+D2. Αυτή η ιδιότητα μπορεί να

φανεί πολύ χρήσιμη για τη μοντελοποίηση του αποτελέσματος περίπλοκων δοσολογικών σχημάτων

με απλή άθροιση των αποτελεσμάτων που παράγει κάθε μία από τις μεμονωμένες δόσεις [21].

Σαφώς, υπάρχουν και πιο περίπλοκα φαρμακομετρικά συστήματα τα οποία δεν μπορούν να περι-

γραφούν από απλές αλγεβρικές εξισώσεις. Παρακάτω δίνεται η εξίσωση 2.3.1 μετασχηματισμένη

υπό τη μορφή διαφορικής εξίσωσης [21]:

dC

dt
=
CL

Vd
· C, C0 =

D

Vd
(2.3.2)

Στο παραπάνω παράδειγμα, η διαφορική εξίσωση για να λυθεί απαιτείται γνώση των αρχικών συν-

θηκών. Στην συγκεκριμένη περίπτωση, η συγκέντρωση τη χρονική στιγμή μηδέν, C0, δηλαδή

τη στιγμή που το φάρμακο έχει εισέλθει στο σώμα (θεωρώντας ακαριαίο χρόνο χορήγησης λόγω

γρήγορης ενδοφλέβιας ένεσης), είναι ίση με τη χορηγούμενη δόση προς τον όγκο κατανομής.

2.3.2 Στατιστικό μοντέλο

Η πληθυσμιακή φαρμακοκινητική μοντελοποίηση εξηγεί τόσο τις σταθερές όσο και τις τυχαίες

επιδράσεις (fixed & random effects). Οι σταθερές επιδράσεις είναι οι μέσες πληθυσμιακές τιμές

των φαρμακοκινητικών παραμέτρων. Οι τυχαίες επιδράσεις περιγράφουν τη μεταβλητότητα που

παρουσιάζουν οι σταθερές επιδράσεις [19]. Υπάρχουν δύο βασικές πηγές μεταβλητότητας σε ο-

ποιοδήποτε πληθυσμιακό φαρμακοκινητικό μοντέλο: η διατομική μεταβλητότητα (Between Subject

Variability (BSV)), που είναι η διακύμανση μίας παραμέτρου μεταξύ των ατόμων, και η ανεξήγητη

υπολειμματική μεταβλητότητα (Residual Unexplained Variability (RUV)), η οποία είναι ανεξήγητη

μεταβλητότητα που προκύπτει μετά τον έλεγχο για άλλες πηγές μεταβλητότητας.

Διατομική μεταβλητότητα

Η παραμετροποίηση της BSV βασίζεται συνήθως στον τύπο των δεδομένων που αξιολογούνται.

Για μερικές μετασχηματισμένες παραμέτρους, η κατανομή της απόκλισης από την πληθυσμιακή

τιμή είναι κανονική και έτσι η BSV περιγράφεται με τη χρήση προσθετικόύ όρου:
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Log(Fi) = θ1 + η1i

όπου Fi είναι η βιοδιαθεσιμότητα του ατόμου i, θ1 είναι η μέση τιμή της βιοδιαθεσιμότητας στον

πληθυσμό και η1i είναι η απόκλιση από την τιμή του πληθυσμού για τη βιοδιαθεσιμότητα του ατόμου

i. Το η είναι η ποσοτικοποίηση των τυχαίων επιδράσεων, ενώ το θ αντιπροσωπεύει τις σταθερές

επιδράσεις. Συνήθως θεωρείται ότι το η ακολουθεί κανονική κατανομή με κέντρο το μηδέν και

περιγράφεται από τη διακύμανση που παρουσιάζει η κατανομή αυτή, η οποία συχνά συμβολίζεται με

ω2
, δηλαδή συμβολικά : η ∼ N(0, ω2). ΄Ετσι, η κατανομή της BSV στον πληθυσμό περιγράφεται

ουσιαστικά από την παράμετρο ω. Σημειώνεται ότι η βιοδιαθεσιμότητα ακολουθεί κανονική λογα-

ριθμική κατανομή, οπότε ο λογάριθμός της ακολουθεί κανονική κατανομή, για αυτό και μπορεί να

προστεθεί σε αυτή ο όρος η. Τα θ και ω εκτιμώνται από πληθυσμιακά φαρμακοκινητικά δεδομένα

[21, 25].

Στην περίπτωση που μία παράμετρος θεωρείται ότι ακολουθεί κανονική λογαριθμική κατανομή, που

είναι και η σύνηθης περίπτωση στη Φαρμακοκινητική λόγω του θετικού ορισμού των παραμέτρων,

τότε αλλάζει ο τρόπος προσθήκης των τυχαίων επιδράσεων. Για παράδειγμα για την κάθαρση

μπορεί να γραφτεί ότι:

CLi = θ1 · exp(η1i)

΄Οταν οι παράμετροι θεωρείται ότι ακολουθούν κανονική λογαριθμική κατανομή, ο εκτιμητής της

διακύμανσης, ω2
, είναι η διακύμανση στο χώρο των λογαρίθμων και δεν έχει την ίδια κλίμακα με τις

τιμές της παραμέτρου θ. Η ακόλουθη εξίσωση λύνει αυτό το πρόβλημα, εισάγοντας το συντελεστή

μεταβλητότητας (Coefficient of Variation (CV)), ο οποίος είναι η μετατροπή της διακύμανσης από

λογαριθμική σε κανονική κλίμακα:

CV (%) =
√
exp(ω2)− 1 · 100% (2.3.3)

Στην περίπτωση που υπάρχουν πολλές παράμετροι που μοντελοποιούνται με τυχαίες επιδράσεις και

εμφανίζουν συσχέτιση μεταξύ τους (correlation), άρα και συνδιακύμανση (covariance), τότε το

σύνολο της πληροφορίας εγκλείεται στον πίνακα διακύμασνης-συνδιακύμανσης (variance-covariance

matrix ), Ω, του οποίου τα στοιχεία της διαγωνίου, ω2
i , είναι η διακύμανση της παραμέτρου i, ενώ

τα υπόλοιπα στοιχεία για i 6= j, covij, είναι η συνδιακύμανση που εμφανίζουν οι παράμετροι i, j.

Ακολουθεί ένα παράδειγμα αυτού του σεναρίου μεταβλητών που σχετίζονται μεταξύ τους:

CLi = θ1 · exp(η1i)
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Vdi = θ2 · exp(η2i)

Ω =

 ω2
1 cov12

cov21 ω2
2


και

cov21 = cov12 = ρ · ω1 · ω2

όπου ρ είναι ο συντελεστής συσχέτισης Pearson (Pearson correlation coefficient)

Υπολειμματική μεταβλητότητα

Η RUV έχει πολλαπλές πηγές που συμπεριλαμβάνουν τη μεταβλητότητα της ανάλυσης (assay

variability), τα σφάλματα στους χρόνους δειγματοληψίας και τις παραλείψεις του μοντέλου. Ο

όρος που εισάγει την RUV στο μοντέλο αποκαλείται υπολειμματικό σφάλμα (residual error) και

συμβολίζεται με ε. Οπως συμβαίνει και με τη BSV, έτσι και η μορφή της RUV εξαρτάται από το

είδος των παραμέτρων που εκτιμώνται, με την πιο σύνηθη μορφή να είναι ε ∼ N(0, σ2). Στον

πίνακα 2.1 δίνονται οι πιο συνηθισμένες μορφές με τις οποίες εισάγεται το υπολειμματικό σφάλμα

σε ένα μοντέλο.

Πίνακας 2.1: Συχνές μορφές με τις οποίες εισάγεται το υπολειμματικό σφάλμα σε ένα φαρμακοκι-

νητικό μοντέλο, για δεδομένα που δεν έχουν υποστεί μετασχηματισμό [25].

Μορφή υπολειμματικού σφάλματος Τύπος

Προσθετικό (additive) Y = f(θ, t) + ε

Αναλογικό (proportional) Y = f(θ, t) · (1 + ε)

Εκθετικό (exponential) Y = f(θ, t) · exp(ε)

Συνδυασμός προσθετικού και αναλογικού Y = f(θ, t) · (1 + ε1) + ε2

Συνδυασμός προσθετικού και εκθετικού Y = f(θ, t) · exp(ε1) + ε2

Για πυκνά φαρμακοκινητικά δεδομένα συνήθως χρησιμοποιείται προσθετικό σφάλμα ή συνδυασμός

προσθετικού και αναλογικού σφάλματος, γιατί περιγράφουν αρκετά καλά τα σφάλματα ανάλυσης.

Το εκθετικό και το αναλογικό σφάλμα αποφεύγονται γιατί έχουν την τάση να επηρεάζουν αρκετά

τις χαμηλές συγκεντρώσεις. Αυτό συμβαίνει γιατί η RUV είναι αναλογική με την παρατήρηση,

δηλαδή χαμηλές συγκεντρώσεις έχουν αντίστοιχα χαμηλό σφάλμα. Τέλος, για χαμηλά σ2
, το

αναλογικό μοντέλο σφαλμάτων έχει περίπου την ίδια επίδραση με το εκθετικό [25].
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2.3.3 Μοντέλο συμμεταβλητών

Η αναγνώριση των συμμεταβλητών είναι πολύ σημαντική, γιατί βοηθούν στην πρόβλεψη της φαρ-

μακοκινητικής μεταβλητότητας. Αρχικά, βάση των γνώσεων που υπάρχουν για τις ιδιότητες του

φαρμάκου και της φυσιολογίας, γίνεται επιλογή δυνητικών συμμεταβλητών, όπως το βάρος, διάφορα

ηπατικά ένζυμα κ.τ.λ. Στη συνέχεια διεξάγεται μία προκαταρκτική εκτίμηση των συμμεταβλητών

μέσω χρήσης μοντέλων και προσαρμογή σε δεδομένα, έτσι ώστε να επιλεγούν οι πιο σημαντικές

συμμεταβλητές μετά από στατιστικά τεστ. Τέλος, δομείται το εμπειρικό μοντέλο που περιλαμβάνει

τις συμμεταβλητές [25]. Ακολουθεί ένα παράδειγμα μοντέλου που περιλαμβάνει συμμεταβλητή:

CL =
(
θ1 + (βάρος) · θ2) · exp(η1)

όπου θ1, θ2 είναι παράμετροι του μοντέλου, η1 είναι ο όρος της τυχαίας επίδρασης και η παράμετρος

θ2 πολλαπλασιάζεται με το βάρος, που είναι η συμμεταβλητή του μοντέλου. Μέσα από αυτή τη

σχέση φαίνεται μία από τις δράσεις των πληθυσμιακών μοντέλων: αναπτύσσουν ποσοτικές σχέσεις

μεταξύ συμμεταβλητών και παραμέτρων, αντιπροσωπεύοντας έτσι ένα κομμάτι της BSV που μπορεί

να εξηγηθεί μέσα από ενσωμάτωση της επιρροής των συμμεταβλητών στις παραμέτρους θ. ΄Οταν

εισάγεται μία συμμεταβλητή σε ένα μοντέλο, η συνολική BSV της παραμέτρου που εκτιμάται

μειώνεται [25]. Στο παραπάνω παράδειγμα, με την εισαγωγή του βάρους ως συμμεταβλητής μπορεί

να εξηγηθούν καλύτερα αλλαγές της κάθαρσης μεταξύ ανθρώπων με διαφορά βάρους, μειώνοντας

έτσι τη BSV της κάθαρσης.

2.3.4 Σχεδιασμός πληθυσμιακής φαρμακοκινητικής μελέτης

Κατά το σχεδιασμό μίας πληθυσμιακής φαρμακοκινητικής μελέτης είναι απαραίτητη η κατοχή προ-

καταρκτικών φαρμακοκινητικών πληροφοριών σχετικά με το φάρμακο, όπως για παράδειγμα το

χρησιμοποιούμενο μοντέλο και οι εκτιμήσεις της μεταβλητότητας των παραμέτρων. Επιπλέον,

πρέπει να υπάρχει κάποια εκτίμηση της επίδρασης των συμμεταβλητών, όπως το βάρος, η ηλικία,

οι διατροφικές συνθήκες, η λήψη άλλων φαρμάκων κ.τ.λ. ΄Αλλος ένας σημαντικός παράγοντας

στον οποίο πρέπει να δίνεται προσοχή είναι η μέτρηση των συγκεντρώσεων με μέθοδο που προ-

σφέρει υψηλή ακρίβεια και ευαισθησία, ενώ θα πρέπει να ορίζονται ρητά όλες οι γνωστές παραδοχές

για τον πληθυσμό εκ των προτέρων, όπως για παράδειγμα οι κατανομές των διατομικών τυχαίων

επιδράσεων.

΄Αλλο ένα στοιχείο άξιο προσοχής κατά το σχεδιασμό πληθυσμιακών φαρμακοκινητικών μελετών
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είναι ο καθορισμός του βέλτιστου πειραματικού σχεδιασμού που αποδίδει την καλύτερη εκτίμηση

των παραμέτρων, χρησιμοποιώντας για αυτό προσομοιώσεις ή τη Θεωρία Βέλτιστου Σχεδιασμού

Πειραμάτων (Optimal Experimental Design Theory). Οι παράμετροι που αποφασίζονται κατά το

βέλτιστο σχεδιασμό του πειράματος μπορεί να είναι το μέγεθος του δείγματος, τα χαρακτηριστικά

του κάθε γκρουπ, ο αριθμός των ατόμων ανά γκρουπ, το πρόγραμμα της δοσολογίας και δειγ-

ματοληψίας κ.α. Ακόμα, θα πρέπει να γίνεται δειγματοληψία περισσότερες από μία φορές για να

αυξάνεται η ακρίβεια των μετρήσεων. Τέλος, αξίζει να δοθεί προσοχή στο γεγονός ότι μέθοδοι

και αλγόριθμοι που δεν περιέχουν προσέγγιση της πιθανοφάνειας παρουσιάζουν καλύτερη απόδοση

από αυτές που έχουν προσέγγιση, ενώ όλες οι προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται στην εφαρμο-

γή του μοντέλου μπορεί να καταστρέψουν τη στατιστική συνέπεια και τελικά να οδηγήσουν σε

εσφαλμένα αποτελέσματα [19].

2.3.5 Μοντελοποίηση μη γραμμικών μικτών επιδράσεων

Υπάρχουν πολλές μαθηματικές μέθοδοι που μπορούν να χρησιμοποιηθούν στην πληθυσμιακή φαρ-

μακοκινητική μοντελοποίηση. Η πιο γνωστή και ευρέως χρησιμοποιούμενη είναι η μοντελοποίηση

μη γραμμικών μικτών επιδράσεων (Nonlinear mixed-effects modelling) [22]. Η μέθοδος αυτή

έχει ένα στάδιο, σε αντιδιαστολή με άλλες, όπως η επαναληπτική μπεϋζιανή εκτίμηση δύο στα-

δίων (Iterative Two Stage Bayesian Estimation) [23]. Θεωρεί τον πληθυσμό -αντί για το άτομο-

ως τη μονάδα ανάλυσης για την εκτίμηση της κατανομής των φαρμακοκινητικών παραμέτρων και

της σχέσης τους με τις πληθυσμιακές συμμεταβλητές. Η μη γραμμικότητα εντοπίζεται μεταξύ

της εξαρτημένης μεταβλητής, που συνήθως είναι η συγκέντρωση, με τις υπόλοιπες ανεξάρτητες

μεταβλητές και παραμέτρους του μοντέλου. Αναφορικά με τον όρο «μικτές επιδράσεις», αυτός

αναφέρεται στην περιγραφή των δεδομένων με ένα συνδυασμό σταθερών και τυχαίων επιδράσε-

ων του μελετούμενου πληθυσμού. Η μέθοδος αυτή εκτιμά ταυτόχρονα όλες τις παραμέτρους και

παρέχει ακριβείς εκτιμήσεις των παραμέτρων αυτών. ΄Ετσι, η άμεση εκτίμηση των πληθυσμια-

κών χαρακτηριστικών συμπεριλαμβάνει τους πληθυσμιακούς μέσους (που προέρχονται από τις

σταθερές επιδράσεις των παραμέτρων) και τη μεταβλητότητά τους στον πληθυσμό (συνήθως τι-

μές διακύμανσης-συνδιακύμανσης που προέρχονται από τις τυχαίες επιδράσεις των παραμέτρων)

[19, 23].

Η μοντελοποίηση μη γραμμικών μικτών επιδράσεων περιλαμβάνει τόσο παραμετρικές όσο και μη

παραμετρικές στατιστικές μεθόδους (parametric and nonparametric statistical methods) [22].

΄Ενα βασικό πλεονέκτημα που προσφέρει η παραμετρική πληθυσμιακή μοντελοποίηση είναι ότι δίνει
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τη δυνατότητα διάκρισης της διατομικής μεταβλητότητας στον πληθυσμό από την ενδοατομική

μεταβλητότητα (intra-individual variability) των ασθενών, το σφάλμα ποσοτικού προσδιορισμού

και την υπολειμματική μεταβλητότητα. Ορισμένα μειονεκτήματα της παραμετρικής πληθυσμιακής

μοντελοποίησης είναι η έλλειψη συνέπειας, οι παραμετρικές υποθέσεις σχετικά με το σχήμα των

κατανομών των παραμέτρων και ο προσδιορισμός μεμονομένων σημείων στην εκτίμηση της κατα-

νομής των παραμέτρων [19].

Από την άλλη, τα μη παραμετρικά μοντέλα, όπως για παράδειγμα το μη παραμετρικό μοντέλο

μέγιστης πιθανοφάνειας (Nonparametric maximum likelihood model) και το μη παραμετρικό μο-

ντέλο μεγιστοποίησης προσδοκίας (Nonparametric expectation maximizing model) ξεπερνούν

τις δυσκολίες των παραμετρικών μοντέλων. Τα μη παραμετρικά μοντέλα μπορούν να ανακτούν την

πιθανότερη κατανομή των παραμέτρων ολόκληρου του πληθυσμού. Επιπλέον, γίνεται ανάκτηση

πολλαπλών εκτιμήσεων για κάθε παράμετρο, μία για κάθε άτομο, επιτρέποντας έτσι το σχεδιασμό

ενός μοντέλου πολλαπλών δοσολογικών σχημάτων με σκοπό τη μεγιστοποίηση συγκεκριμένων

κριτηρίων. Το βασικότερο μειονέκτημα των μη παραμετρικών πληθυσμιακών μοντέλων είναι ότι

δεν δίνουν τη δυνατότητα εξαγωγής διαστημάτων εμπιστοσύνης.

Υπάρχουν πολλά προγράμματα που προσφέρουν τη δυνατότητα ανάλυσης πληθυσμιακών φαρμα-

κοκινητικών δεδομένων με τη μέθοδο των μη γραμμικών μικτών επιδράσεων. Τα πιο γνωστά από

αυτά είναι το NONMEM [24], το MONOLIX (http : //monolix.lixoft.com/) και το Phoenix

(https : //www.certara.com/software/pkpd−modeling−and−simulation/phoenix−7−0/).

Τα υπολογιστικά αυτά πακέτα συνήθως δίνουν στο χρήστη τη δυνατότητα καθορισμού τόσο του

δομικού μοντέλου, όσο και του μοντέλου σφαλμάτων (error model) και του μοντέλου συμμετα-

βλητών.

2.3.6 Μέθοδοι εκτίμησης

Η εκτίμηση παραμέτρων για ένα μοντέλο είναι από τα κομβικότερα σημεία της μοντελοποίησης.

΄Ενα πολύ απλό παράδειγμα μοντελοποίησης είναι αυτό της γραμμικής παλινδρόμησης (linear re-

gression) με την εξίσωση y = ax+ b, όπου μέσα από την εξαγωγή πληροφορίας από τα δεδομένα

υπολογίζονται οι παράμετροι a και b. Η μέθοδος της γραμμικής παλινδρόμησης βασίζεται στην

ελαχιστοποίηση του αθροίσματος των τετραγώνων που σχηματίζονται από τη διαφορά της παρα-

τηρούμενης τιμής (observed value (Cobs)) που υπάρχει στα δεδομένα και της προβλεπόμενης από

το μοντέλο τιμής (predicted value (Cpred)). Το άθροισμα των τετραγώνων στην περίπτωση αυτή
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μπορεί να θεωρηθεί αντικειμενική συνάρτηση. Λαμβάνει μία τιμή για κάθε σετ a, b και λαμβάνει

την ελάχιστη τιμή για το σετ που πετυχαίνει την καλύτερη προσαρμογή στα δεδομένα.

Τα φαρμακομετρικά μοντέλα χρειάζονται μερικές επεκτάσεις σε αυτή τη λογική των ελάχιστων

τετραγώνων για την εκτίμηση των παραμέτρων. Η πρώτη επέκταση χρειάζεται λόγω του γεγο-

νότος ότι η αντικειμενική συνάρτηση των ελαχίστων τετραγώνων εξαρτάται από το μέγεθος των

δεδομένων, δηλαδή δεδομένα που βρίσκονται ψηλά στον κάθετο άξονα έχουν μεγαλύτερο βάρος

από άλλα που βρίσκονται χαμηλότερα. Αυτό πρέπει να αποφευχθεί επειδή υπάρχει ένα υποκειμε-

νικό στοιχείο στην επιλογή των βαρών. Η μέθοδος της μέγιστης πιθανοφάνειας χρησιμοποιείται

συχνά για αυτόν ακριβώς το λόγο, επειδή δεν χρησιμοποιεί βάρη επί των δεδομένων. Στη μέθο-

δο αυτή, για ένα ζεύγος παρατηρούμενης και προβλεπόμενης τιμής, η προβλεπόμενη θεωρείται ότι

περιγράφεται από μία κανονική κατανομή με κέντρο µ και διασπορά σ. Η πιθανοφάνεια των παρατη-

ρούμενων δεδομένων είναι μέτρο που συνοψίζει την απόκλιση των παρατηρούμενων δεδομένων από

το κέντρο της κατανομής αυτής. Χάριν διευκόλυνσης υπολογισμών, η αντικειμενική συνάρτηση

εκτίμησης μέγιστης πιθανοφάνειας εκφράζεται συνήθως ως το αρνητικό άθροισμα του λογαρίθμου

των πιθανοφανειών, αποδίδοντας έναν αριθμό, την τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης εκτίμησης

μέγιστης πιθανοφάνειας (Objective Function Value (OFV )). Η ελάχιστη τιμή της OFV για

ένα συγκεκριμένο μοντέλο και σετ δεδομένων σχετίζεται με την καλύτερη προσαρμογή των παρα-

μέτρων, αλλά η απόλυτη τιμή της OFV δεν είναι τόσο σημαντική. Η OFV χρησιμοποιείται για τη

σύγκριση διαφόρων τιμών για μία παράμετρο, όπως επίσης και για τη σύγκριση μεταξύ μοντέλων

για να δημιουργηθεί μία ιεραρχία ως προς το ποιό μοντέλο επιτυγχάνει καλύτερη προσαρμογή σε

ένα συγκεκριμένο σετ δεδομένων. Πολύ σημαντικό πλεονέκτημα της OFV είναι ότι επιτρέπει την

ταυτόχρονη προσαρμογή των τυχαίων επιδράσεων και του υπολειμματικού σφάλματος, τα οποία

είναι πολύ σημαντικά κομμάτια των πληθυσμιακών μοντέλων, και έχει συγκεκριμένη κατανομή, η

οποία μάλιστα είναι περίπου χ2
, επιτρέποντας έτσι τη χρήση στατιστικών τεστ για τη σύγκριση

μεταξύ μοντέλων [21].

Η δεύτερη αναγκαία επέκταση σχετίζεται με το γεγονός ότι τα περισσότερα φαρμακοκινητικά

μοντέλα είναι αρκετά περίπλοκα ώστε να μπορούν να λυθούν ως προς τη μέθοδο OFV χρησιμο-

ποιώντας αλγεβρικές μεθόδους, σε αντίθεση με τα γραμμικά μοντέλα. Για το λόγο αυτό χρησι-

μοποιούνται τεχνικές βελτιστοποίησης, οι οποίες συμπεριλαμβάνουν αναζήτηση συνδυασμών για

τιμές παραμέτρων που παράγουν την ελάχιστη δυνατή τιμή της OFV . Υπάρχουν πολλές μέθοδοι

αριστοποίησης για την εύρεση της ελάχιστης αυτής τιμής, με την πιο απλή από αυτές να είναι η

μέθοδος της κλίσης (gradient method). Βάση αυτής, γίνεται αρχικοποίηση σε ένα τυχαίο σημείο
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του παραμετρικού χώρου και γίνεται εκτίμηση των παραμέτρων για τον καθορισμό της κατεύθυνσης

κατά την οποία η OFV μειώνεται περισσότερο. Το επόμενο σετ παραμέτρων επιλέγεται κάνοντας

ένα βήμα προς αυτή την κατεύθυνση και η μέθοδος επαναλαμβάνεται μέχρι να βρεθεί ένα ελάχιστο

της OFV το οποίο πληρεί καθορισμένα κριτήρια τερματισμού.

Γενικά, ο αλγόριθμος βελτιστοποίησης επιλέγεται βάση της ακρίβειας (accuracy), ευρωστίας (ro-

bustness) και ταχύτητας σύγκλισης που επιτυγχάνει, αλλά ανεξάρτητα από τον χρησιμοποιούμενο

αλγόριθμο, υπάρχουν βασικά χαρακτηριστικά μεταξύ των τεχνικών βελτιστοποίησης. Καταρχάς,

πρέπει να γίνει παραμετρική αρχικοποίηση, διαδικασία πολύ σημαντική για την επιτυχία του αλ-

γορίθμου και συνήθως υποκειμενική. Κατά δεύτερο, όλοι οι αλγόριθμοι ενέχουν τον κίνδυνο

παραμονής σε κάποιο τοπικό ελάχιστο (local minimum), με αποτέλεσμα να μην μπορούν να προ-

χωρήσουν, αποτυγχάνοντας στην εύρεση του ολικού ελάχιστου (global minimum). Το πρόβλημα

αυτό μπορεί να ξεπεραστεί από καλή επιλογή αρχικών τιμών. Τέλος, από τις επιμέρους κλίσεις

κοντά στο ελάχιστο μπορεί να εξαχθούν πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την αβεβαιότητα της

πρόβλεψης. Εάν η κλίση είναι απότομη, τότε το εύρος των παραμετρικών τιμών που μπορούν να

περιγράψουν τα δεδομένα είναι περιορισμένο, ενώ αντίθετα στην περίπτωση που η κλίση είναι μικρή,

το εύρος των τιμών που περιγράφουν τα μοντέλα είναι μεγαλύτερο και έτσι υπάρχει μεγαλύτερη

αβεβαιότητα ως προς την εκτίμηση της τιμής. Αυτή η αβεβαιότητα μπορεί να ποσοτικοποιηθεί

μέσω της χρήσης του τυπικού σφάλματος (Standard Error (SE)) ή μέσα από τα διαστήματα ε-

μπιστοσύνης (Confidence Intervals (CI)). Για παράδειγμα ένα τυπικό σφάλμα της τάξης του 10%

σημαίνει ότι υπάρχει μεγάλη βεβαιότητα ως προς την πρόβλεψη. Προφανώς η ακριβής πρόβλε-

ψη (μικρή αβεβαιότητα) είναι ένα ιδιαίτερα επιθυμητό χαρακτηριστικό στα μοντέλα. Στο σημείο

αυτό αξίζει να σημειωθεί ότι τα υπερπαραμετροποιημένα μοντέλα εμφανίζουν μία ή περισσότερες

παραμέτρους μεγάλης ακρίβειας [21].

2.3.7 Μέθοδοι προσομοίωσης

Η χρήση μοντέλων για την προσομοίωση δεδομένων είναι ένα πολύ σημαντικό κομμάτι για την

αξιολόγηση ενός μοντέλου αλλά και τη συμπερασματολογία που μπορεί να προκύψει από αυτό. Μία

σύνηθης μορφή αξιολόγησης είναι η σύγκριση των δεδομένων που παράγονται από προσομοιώσεις

με χρήση του μοντέλου με εξωτερικά δεδομένα. Η επικύρωση (validation) του μοντέλου μπορεί

να είναι εσωτερική, δηλαδή μέσω χρήση ενός υποσυνόλου των αρχικών δεδομένων, ή εξωτερική,

δηλαδή χρησιμοποιώντας εντελώς καινούργιο σετ δεδομένων. Επίσης, για να μπορούν να εξαχθούν

συμπεράσματα μέσα από τη χρήση του μοντέλου, γίνονται προσομοιώσεις δεδομένων διαφορετι-
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κών από τα αρχικά. Σε αυτό το σκέλος υπάρχουν δύο ειδών προσομοιώσεις: η παρεμβολή και η

προεκβολή. Στην πρώτη, το μοντέλο αναπαράγει δεδομένα εντός των ορίων που καθορίζονται από

το αρχικό σετ δεδομένων. Στην παρεκβολή, από την άλλη, γίνεται προσομοίωση δεδομένων εκτός

των ορίων που ορίζουν τα αρχικά δεδομένα. Στην περίπτωση αυτή, προφανώς, απαιτείται αυξημένη

εμπιστοσύνη στις υποθέσεις που έχουν γίνει για την κατασκευή του μοντέλου. Ως εκ τούτου,

καθίσταται σαφές ότι οι προσομοιώσεις θα πρέπει να ερμηνεύονται έχοντας μία πλήρη κατανόηση

των περιορισμών που τίθενται από τις υποθέσεις.

Η προσομοίωση με χρήση ντετερμινιστικών μοντέλων είναι ευκολότερη από αυτή που γίνεται με

χρήση στοχαστικών μοντέλων, όπως στην περίπτωση των πληθυσμιακών φαρμακοκινητικών μο-

ντέλων. ΄Οπως ειπώθηκε και νωρίτερα, οι παράμετροι που μοντελοποιούνται με συνυπολογισμό

τυχαίων επιδράσεων ενσωματώνουν την ανεξήγητη μεταβλητότητα των δεδομένων και αυτό πρέπει

να αναπαραχθεί κατά τη διάρκεια των προσομοιώσεων. Αυτό γίνεται με χρήση γεννητριών τυχαίων

αριθμών (random number generators), οι οποίες κάνουν τυχαία δειγματοληψία μέσα από καθο-

ρισμένες κατανομές με συγκεκριμένες παραμέτρους. Οι παράμετροι των κατανομών έχουν βρεθεί

προηγουμένως κατά τη διαδικασία της εκτίμησης. Οι κατανομές αυτές μπορεί να ποικίλουν και να

είναι μία εκ των κανονική, ομοιόμορφη, διωνυμική, κανονική λογαριθμική κ.α.

Στις στοχαστικές προσομοιώσεις, το μοντέλο πρέπει να προσομοιώνεται επαναλαμβανομένως, έτσι

ώστε η κατανομή της προσομοιωμένης απόκρισης να μπορεί να συνοψιστεί (summarised), δηλαδή

να προσδιοριστούν οι παράμετροι της κατανομής. Γενικά, θεωρείται ότι όσο αυξάνεται ο αριθμός

των προσομοιώσεων, τόσο πιο ποιοτικά είναι τα αποτελέσματα. Στην πράξη, θεωρείται ότι απαιτο-

ύνται τουλάχιστον 200 επαναλήψεις όταν το αποτέλεσμα της προσομοίωσης είναι μία μέση τιμή, ενώ

πάνω από 1,000 όταν πρόκειται για διάστημα εμπιστοσύνης [21]. Τέλος, στα στοχαστικά μοντέλα

είναι σημαντικό να ληφθεί υπόψη ότι όταν εμπεριέχονται περισσότερες της μίας παράμετροι τυχα-

ίας επίδρασης υπάρχει πιθανότητα να δημιουργούνται συσχετίσεις μεταξύ των παραμέτρων και για

το λόγο αυτό θα πρέπει είτε να αποφεύγονται ορισμένοι συνδυασμοί παραμέτρων σε μεμονωμένα

άτομα, ή να γίνεται δειγματοληψία από πολυδιάστατες κατανομές.

Οι προσομοιώσεις κλινικών δοκιμών είναι μία πολύ σημαντική εφαρμογή στο κομμάτι των πληθυ-

σμιακών μοντέλων. Στην περίπτωση αυτή, οι προσομοιώσεις είναι ένα πολύ χρήσιμο εργαλείο στον

καθορισμό βασικών πτυχών του σχεδιασμού μίας κλινικής μελέτης όπως οι δόσεις των πρώτων

συμμετεχόντων στη δοκιμή, ο αριθμός των ατόμων, ο αριθμός των δειγμάτων, οι χρόνοι δειγμα-

τοληψιών και άλλοι παράγοντες [21].
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2.3.8 Γραφικός έλεγχος προσαρμογής

Τα υπόλοιπα (residuals), ορισμένα ως η διαφορά μεταξύ παρατηρούμενης και προβλεπόμενης τι-

μής (Cobs − Cpred), είναι ένα πολύ ουσιαστικό μέγεθος στη μοντελοποίηση. Το μέγεθος ενός

υπολοίπου εξαρτάται από το μέγεθος των δεδομένων. Για το λόγο αυτό είναι ορθότερο να χρησι-

μοποιούνται τα κανονικοποιημένα υπόλοιπα (Weighted Residuals (WRES)), έτσι ώστε να μπορεί

ένα διάγραμμα υπολοίπων να δώσει περισσότερη πληροφορία. Οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται για

την τοποθέτηση βαρών στα υπόλοιπα είναι ιδιαίτερα περίπλοκες και υπάρχει μεγάλο εύρος τέτοιων

μεθόδων. Τα κανονικοποιημένα υπόλοιπα θα πρέπει να είναι κανονικά κατανεμημένα, με κέντρο το

μηδέν [25].

΄Ενα άλλο πολύ χρήσιμο διάγραμμα είναι αυτό στο οποίο απεικονίζονται οι παρατηρούμενες τιμές,

οι προβλεπόμενες τιμές για τον πληθυσμό και οι προβλεπόμενες ατομικές τιμές, σε συνάρτηση με

το χρόνο. Αυτά τα διαγράμματα μπορούν να δομηθούν χρησιμοποιώντας διάφορους συνδυασμούς

λογαριθμικών κλιμάκων. Τα διαγράμματα που περιέχουν δεδομένα μεμονωμένων ατόμων μπορούν

να πραγματοποιηθούν εάν ο αριθμός των ασθενών της έρευνας είναι χαμηλός, η με τυχαία επιλογή

ατόμων εάν είναι υψηλός. Οι προβλέψεις για μεμονωμένους ασθενείς θα πρέπει να παρέχουν μία

ικανοποιητική αντιπροσώπευση των παρατηρούμενων δεδομένων, ενώ τα προβλεπόμενα δεδομένα

σε επίπεδο πληθυσμού θα πρέπει να αντιπροσωπεύουν τον τυπικό ασθενή.

Τα περισσότερα μοντέλα αναφέρουν και την ακρίβεια της εκτίμησης μίας παραμέτρου, η οποία όπως

αναφέρθηκε και παραπάνω, σχετίζεται με τη μορφή της περιοχής γύρω από το σημείο στο οποίο

ελαχιστοποιείται η OFV . ΄Ετσι, ποσοτικοποιώντας τη συσχέτιση της ακρίβειας συναρτήσει του

τυπικού σφάλματος και του διαστήματος εμπιστοσύνης, προκύπτει η ακολουθεί σχέση:

CI = τιμή παραμέτρου± 1.96 · SE (2.3.4)

Η ακρίβεια σε μία εκτίμηση είναι πολύ σημαντική, αλλά το επίπεδο ακρίβειας που είναι αποδεκτό

εξαρτάται από το μέγεθος της βάσης δεδομένων. Για τις περισσότερες φαρμακοκινητικές βάσεις

δεδομένων, τυπικό σφάλμα <30 % για τις παραμέτρους σταθερών επιδράσεων και <50 % για τις

παραμέτρους τυχαίων επιδράσεων είναι αποδεκτό [25].

Οι μέθοδοι bootstrap είναι τεχνικές όπου επαναλαμβάνεται η δειγματοληψία και παρέχουν εναλ-

λακτική στον υπολογισμό της ακρίβειας μίας εκτίμησης. Είναι ιδιαίτερα χρήσιμες στην επικύρωση

των προσεγγίσεων της αβεβαιότητας των παραμέτρων στα παραμετρικά μοντέλα [26]. Κατά το
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bootstrapping παράγονται αντίγραφα σετ δεδομένων όπου τα άτομα των σετ διαλέγονται με τυ-

χαίο τρόπο από το αρχικό σετ δεδομένων και μπορούν σε κάθε σετ να συμπεριληφθούν πολλές

φορές ή και καθόλου. Προκειμένου να αντικατοπτρίζονται επαρκώς οι κατανομές των παραμέτρων,

συνήθως παράγονται περισσότερα από χίλια αντίγραφα. Το διάστημα εμπιστοσύνης του bootstrap

κατασκευάζεται λαμβάνοντας τιμές μεταξύ του 2.5 % και 97.5 % για κάθε παραμετρική εκτίμηση.

Τα αντίγραφα αυτά μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να παράγουν διαστήματα εμπιστοσύνης για

τις προβλέψεις ενός μοντέλου.

2.3.9 Προβλεπτική ικανότητα μοντέλου

΄Ενα από τα πιο σημαντικά κομμάτια σε ένα μοντέλο είναι η προβλεπτική του ικανότητα. Για το

σκοπό αυτό χρησιμοποιούνται τα διαγράμματα VPC, μία τεχνική που αποτελεί εσωτερική αξιο-

λόγηση της ικανότητας του μοντέλου να περιγράφει τα αρχικά δεδομένα, που όμως μπορεί να

συμπεριλαμβάνει και χρήση εξωτερικών δεδομένων.

Για τη δημιουργία ενός VPC χρησιμοποιείται το τελικό μοντέλο για την προσομοίωση νέων σετ

δεδομένων και χρησιμοποιούνται διαστήματα πρόβλεψης (Prediction Intervals (PI)), συνηθέστερα

95 %, τα οποία συγκρίνονται με τα διαστήματα εμπιστοσύνης των αρχικών δεδομένων για κάθε

χρονική στιγμή. Τα διαγράμματα VPC μπορούν να επιβεβαιώσουν ότι το μοντέλο είναι συνεπές σε

σχέση με τα αρχικά δεδομένα. Αυτό συμβαίνει όταν τα διαστήματα πρόβλεψης συμπεριλαμβάνουν

τα διαστήματα εμπιστοσύνης των παρατηρήσεων, αλλά είναι αρκετά στενά γύρω από αυτά.

Για να κατανοηθεί το διάγραμμα VPC, παρατίθεται ένα τέτοιο διάγραμμα στο σχήμα 2.7, των

Bergstrand et al., το οποίο δημιουργήθηκε με προσομοίωση χιλίων αντιγράφων του αρχικού σετ

δεδομένων. Στη συνέχεια υπολογίστηκε η διάμεσος, το 5ο και 95ο εκατοστημόριο (percentile)

των προσομοιώσεων και ακολούθως για κάθε ένα από αυτά υπολογίσθηκε το 90% PI. Για να γίνει

σύγκριση με τα δεδομένα, παρουσιάζεται και ο μέσος μαζί με το 95% CI των δεδομένων [27].
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Σχήμα 2.7: Παράδειγμα διαγράμματος VPC. Με κενές κουκκίδες αντιπροσωπεύονται οι τιμές Cobs,

με διακεκομμένες κόκκινες γραμμές το 95% CI και με κόκκινη συνεχή γραμμή η μέση τιμή των

Cobs. Στη μπλε περιοχή (band) απεικονίζεται το 90% PI του 95ου εκατοστημορίου των Cpred

(πάνω) και το 90% PI του 5ου εκατοστημορίου (κάτω), ενώ η ροζ περιοχή αντιπροσωπεύει το 90%

PI του 50ου εκατοστημορίου [27].





Κεφάλαιο 3

ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΗ

ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναλυθούν όλα τα μαθηματικά εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν στο πλαίσιο

της συγκεκριμένης διπλωματικής. Μεταξύ αυτών είναι η χρήση μπεϋζιανής στατιστικής για να

εξαχθεί πληροφορία από ένα σετ φαρμακοκινητικών δεδομένων αλλά και η χρήση τοπικής και ολικής

ανάλυσης ευαισθησίας για να επιλεχθούν οι παράμετροι του δομικού μοντέλου οι οποίες θεωρήθηκε

ότι έχουν στοχαστικό χαρακτήρα και τοποθετήθηκαν στο μπεϋζιανό μοντέλο ως παράμετροι και

όχι ως στατικά δεδομένα.

3.1 Μπεϋζιανά Μοντέλα

Οι μπεϋζιανοί αλγόριθμοι βασίζονται στο θεώρημα του Bayes, το οποίο περιγράφει την πιθανότητα

ενός γεγονότος με βάση την εκ των προτέρων γνώση συνθηκών οι οποίες σχετίζονται με το γεγο-

νός αυτό. Για παράδειγμα, εάν η ενεργειακή κατανάλωση ενός σπιτιού σχετίζεται με την εξωτερική

θερμοκρασία, τότε γνωρίζοντας την εξωτερική θερμοκρασία, που αποτελεί τη συνθήκη, μπορεί να

βρεθεί η πιθανότητα το σπίτι να καταναλώνει περισσότερο από μία συγκεκριμένη ποσότητα ενέρ-

γειας. Η μαθηματική έκφραση του θεωρήματος του Bayes είναι η ακόλουθη:

P (A|B) =
P (B|A) · P (A)

P (B)
(3.1.1)

Στον τύπο 3.1.1 τα A και B είναι ενδεχόμενα, ενώ τα P (A) και P (B) είναι οι πιθανότητες να
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συμβούν τα ενδεχόμενα A και B αντίστοιχα. Η P (A|B) αποκαλείται δεσμευμένη πιθανότητα και

παριστά την πιθανότητα να συμβεί το ενδεχόμενο A εάν έχει συμβεί το ενδεχόμενο B, ενώ η

δεσμευμένη πιθανότητα P (B|A) παριστά την πιθανότητα να συμβεί το ενδεχόμενο B εάν έχει

συμβεί το ενδεχόμενο A. Προχωρώντας σε μία διαφορετική οπτική του τύπου 3.1.1, επανορίζονται

οι παράμετροι με σκοπό να γίνει πιο αντιληπτή η λογική των μεθόδων που χρησιμοποιήθηκαν.

΄Ετσι, η 3.1.1 επαναδιατυπώνεται ως εξής:

P (θ|y) =
P (θ, y)

y
=
P (y|θ) · P (θ)

P (y)
(3.1.2)

Στον τύπο 3.1.2 το y είναι τα δεδομένα, το θ είναι παράμετρος (ή διάνυσμα παραμέτρων), ενώ

P (y) και P (θ) είναι οι κατανομές των y και θ αντίστοιχα. Επίσης, P (θ, y) = P (y|θ) · P (θ), που

είναι η από κοινού κατανομή (joint probability distribution) των y, θ . Η P (θ) αποκαλείται και

εκ των προτέρων κατανομή (prior distribution), η P (θ|y) αποκαλείται εκ των υστέρων κατανομή

(posterior distribution), ενώ η πιθανότητα P (y|θ) αποκαλείται πιθανοφάνεια (likelihood ). Ακόμα,

στον τύπο 3.1.2, για το P (y) ισχύει ότι P (y) =
∑

θ P (θ)P (y|θ) για όλες τις πιθανές τιμές του

θ (εάν το θ είναι συνεχής μεταβλητή, τότε το άθροισμα αντικαθίσταται από ολοκλήρωμα). Σε

ένα ισοδύναμο τύπο με τον 3.1.2, παραλείπεται ο όρος P (y), καθώς δεν εξαρτάται από το θ, και

προκύπτει η μη κανονικοποιημένη εκ των υστέρων κατανομή:

P (θ|y) ∝ P (θ) · P (y|θ) (3.1.3)

Ο τύπος 3.1.3 αποκαλύπτει και την πραγματική αξία του τύπου του Bayes στη στατιστική συ-

μπερασματολογία. Πιο συγκεκριμένα, σκοπός είναι να αναπτυχθεί ένα μοντέλο που να μπορεί να

συνοψίσει την P (θ|y) σε μία κατανομή με συγκεκριμένες παραμέτρους, έχοντας κάποια εκ των

προτέρων γνώση για την παράμετρο θ και τα δεδομένα. Εάν γίνει σωστή προσέγγιση της P (θ|y),

τότε μπορεί να χρησιμοποιηθεί η γνώση της παραμέτρου που αποκτήθηκε για να γίνει μελλοντική

πρόβλεψη του y μέσω της σχέσης που το συνδέει με το θ. Για να γίνει αυτό πιο κατανοητό, δίνεται

το ακόλουθο παράδειγμα: ΄Εστω ότι ένας ασθενής παίρνει ένα φάρμακο και είναι γνωστό ότι ο

τρόπος που θα μεταβολιστεί το φάρμακο εξαρτάται από τον όγκο του συκωτιού. Εάν ο όγκος του

συκωτιού δεν είναι γνωστός, τότε δεν μπορεί να γίνει ακριβής πρόβλεψη του συγκεντρωσιακού

προφίλ που θα έχει μελλοντικά ο ασθενής εάν πάρει μία συγκεκριμένη δόση από το φάρμακο.

Εφόσον ο στόχος είναι η πρόβλεψη αυτού του προφίλ, πρέπει να υπολογιστεί με κάποιο τρόπο ο

όγκος του συκωτιού. Στο παράδειγμα αυτό, ο όγκος του συκωτιού είναι η παράμετρος θ. Εάν έχει
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δοθεί μία συγκεκριμένη δόση στον ασθενή και υπάρχουν μετρήσεις, τότε μέσα από το θεώρημα

του Bayes μπορεί γίνει πρόβλεψη της κατανομής του όγκου, που είναι ταυτόσημη με τον υπολο-

γισμό της εκ των υστέρων κατανομής. Εφόσον υπάρχουν τα δεδομένα, το μόνο που μένει είναι

να υποτεθεί μία εκ των προτέρων κατανομή που ακολουθεί ο όγκος του συκωτιού, ο ορισμός της

οποίας απαιτεί κάποια εμπειρία ανατομίας (δεν γίνεται να υποτεθεί για παράδειγμα ότι ακολουθεί

διωνυμική κατανομή, αλλά μάλλον κανονική λογαριθμική). Με αυτό τον τρόπο μπορεί να υπολο-

γιστεί η κατανομή του όγκου του συκωτιού και κατ΄ επέκταση καθίσταται εφικτή η πρόβλεψη της

συγκέντρωσης στο αίμα σε κάποια μελλοντική θεραπεία με το ίδιο φάρμακο.

Ο τύπος 3.1.3 δείχνει την αξία του τύπου του Bayes αλλά δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί άμεσα για

να εξαχθεί κάποιο αποτέλεσμα. Για να γίνει αυτό πρέπει να χρησιμοποιηθεί ο τύπος 3.1.2. Στο

σημείο αυτό προκύπτει ένα μεγάλο πρόβλημα. ΄Οπως επισημάνθηκε και προηγουμένως, η κατανομή

των δεδομένων είναι η ακόλουθη:

P (y) =

∫
P (y, θ)dθ =

∫
p(θ)p(y|θ)dθ (3.1.4)

Με μια πρώτη ματιά η εξίσωση 3.1.4, που αποκαλείται συχνά και περιθώρια κατανομή της y (mar-

ginal distribution), δεν είναι τίποτα άλλο παρά μία απλή ολοκλήρωση. Η πρώτη εκτίμηση, όμως,

διαψεύδεται αρκετά γρήγορα όταν δεν πρόκειται για μία παράμετρο αλλά για ένα διάνυσμα παρα-

μέτρων, δηλαδή θ̃ = (θ1, θ2, . . . , θV ). Τότε η πραγματική μορφή της εξίσωσης 3.1.4 είναι:

P (y) =

∫
· · ·
∫
V

P (θ̃V )P (y|θ̃V )dθ̃V (3.1.5)

Η εξίσωση 3.1.5 αποκαλύπτει το πραγματικό πρόβλημα που αποτρέπει μία ευθεία χρήση του τύπου

3.1.2. Ο παρονομαστής στις περισσότερες περιπτώσεις είναι ένα ολοκλήρωμα πολλαπλών διαστάσε-

ων και είναι σχεδόν αδύνατο να λυθεί αναλυτικά σε κλειστή μορφή. Ο πιο ενδεδειγμένος τρόπος

για να βρεθεί η εκ των υστέρων κατανομή είναι ο αλγόριθμος MCMC , με εκμετάλλευση της

προσέγγισης της εξίσωσης 3.1.3.

Στις υποενότητες που ακολουθούν γίνεται μία ανάλυση των βασικών εργαλείων, η σύνθεση των

οποίων οδηγεί σε εύρεση της εκ των υστέρων κατανομής.
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3.1.1 Ολοκλήρωση Monte Carlo

Η ολοκλήρωσηMonte Carlo, όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, είναι μία μέθοδος που επιστρα-

τεύεται για την επίλυση ολοκληρωμάτων που είναι δύσκολα υπολογίσιμα αναλυτικά. Οι βασικοί

λόγοι που μπορεί να καταστήσουν δύσκολη μία λύση κλειστής μορφής είναι δύο: η πολύπλοκη

μορφή της ολοκληρώσιμης ποσότητας και η μορφή του πεδίου ολοκλήρωσης. Ακόμα όμως και

στην περίπτωση που δεν συντρέχει κανένας από τους παραπάνω λόγους, εάν η ολοκλήρωση γίνε-

ται σε χώρους πολλαπλών διαστάσεων, τότε η αναλυτική επίλυση του προβλήματος καθίσταται

πάλι δύσκολη.

Η ολοκλήρωσηMonte Carlo χρησιμοποιεί τυχαία δειγματοληψία μέσα από μία κατανομή ή εξίσωση

για να υπολογίσει αριθμητικά την εκτίμηση ενός ολοκληρώματος. ΄Εστω ότι το προς υπολογισμό

ολοκλήρωμα είναι το ακόλουθο:

F =

∫ b

a

f(x)dx (3.1.6)

Το ολοκλήρωμα της εξίσωσης 3.1.6 μπορεί να εκτιμηθεί παίρνοντας το μέσο των δειγμάτων της

εξίσωσης f σε ομοιόμορφα τυχαία σημεία εντός του πεδίου ορισμού του ολοκληρώματος. Δοθέντος

N τυχαία επιλεγμένων σημείων στο διάστημα [a, b] τα οποία λήφθηκαν από ομοιόμορφη κατανομή

στο διάστημα αυτό, γνωρίζοντας ότι η Συνάρτηση Πυκνότητας Πιθανότητας (Probability Density

Function (PDF)) της ομοιόμορφης είναι η 1
(b−a) , προκύπτει ότι ο εκτιμητής της μεθόδου για το εν

λόγω ολοκλήρωμα είναι:

〈
FN
〉

= (b− a)
1

N − 1

N∑
i=0

f(Xi) (3.1.7)

Στην εξίσωση 3.1.7 η μεταβλητή Xi είναι τυχαία μεταβλητή με Xi ∈ [a, b], η οποία θα μπορούσε

να κατασκευαστεί έμμεσα από δειγματοληψία τυχαίας μεταβλητής ξi ∈ [0, 1] μέσω του τύπου:

Xi = a+ ξi(b− a) (3.1.8)

Με συνδυασμό των εξισώσεων 3.1.8 και 3.1.7 προκύπτει η ακόλουθη εξίσωση:
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〈
FN
〉

= (b− a)
1

N

N−1∑
i=0

f(a+ ξi(b− a)) (3.1.9)

Μέσα από την εξίσωση 3.1.9 καθίσταται σαφές ότι ένα απλό ολοκλήρωμα μπορεί να υπολογι-

στεί για δεδομένο διάστημα [a, b] εάν γίνει δειγματοληψία στο [0, 1] και στη συνέχεια μετατροπή

σε οποιαδήποτε γνωστή κατανομή. Μάλιστα για το σκοπό αυτό έχουν δομηθεί πολλές μέθοδοι

δειγματοληψίας στο διάστημα αυτό, τόσο τυχαίες (που πληρούν δηλαδή τα στατιστικά τεστ που

εξακριβώνουν τον τυχαίο ή μη χαρακτήρα) όσο και ψευδοτυχαίες (γεννήτριες που δίνουν μεγα-

λύτερο βάρος στην ομοιόμορφη έρευνα στο χώρο) [28].

Στην περίπτωση που η ολοκλήρωση αναφέρεται σε πολυδιάστατο ολοκλήρωμα µ διαστάσεων, της

μορφής:

F =

∫
µ

f(x)dxµ (3.1.10)

η γενίκευση του εκτιμητή είναι:

〈
FN
〉

=
1

N

N−1∑
i=0

f(Xi)

PDFi
(3.1.11)

3.1.2 Μαρκοβιανές αλυσίδες

Μία ακολουθία τυχαίων στοιχείων ενός συνόλου X1, X2, . . . αποκαλείται Μαρκοβιανή αλυσίδα εάν

η δεσμευμένη πιθανότητα της Xn+1 δεδομένων X1, X2, . . . , Xn εξαρτάται μόνο από την Xn. Το

σύνολο μέσα στο οποίο λαμβάνουν τιμές οι Xi αποκαλείται χώρος καταστάσεων (state space) της

Μαρκοβιανής αλυσίδας [29].

Στο σχήμα 3.1 δίνεται ένα παράδειγμα Μαρκοβιανής αλυσίδας. Ο χώρος καταστάσεων είναι

S =
{
A,B,C

}
και ως πιθανότητα μετάβασης (transition probability) ορίζεται η πιθανότητα

η αλυσίδα να μεταβεί από την κατάσταση i στην κατάσταση j. Η Μαρκοβιανή αλυσίδα έχει στάσι-

μες πιθανότητες μετάβασης (stationary transition probabilities) εάν η δεσμευμένη πιθανότητα

της Xn+1 δεδομένης Xn δεν εξαρτάται από το n. Αυτού του είδους οι Μαρκοβιανές αλυσίδες

διαδραματίζουν κομβικό ρόλο στις τεχνικές MCMC .
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Σχήμα 3.1: Παράδειγμα Μαρκοβιανής αλυσίδας, όπου τα {A,B,C} δομούν το χώρο κατάστασης

της αλυσίδας και οι πιθανότητες μετάβασης αναγράφονται πάνω στα βέλη.

Η από κοινού κατανομή μίας Μαρκοβιανής αλυσίδας καθορίζεται από την περιθώρια κατανομή της

X1, που ονομάζεται και αρχική κατανομή (initial distribution), και από τη δεσμευμένη κατανομή

τηςXn+1 δεδομένηςXn, που ονομάζεται κατανομή πιθανοτήτων μετάβασης (transition probability

distribution) και η οποία δεν εξαρτάται από το n λόγω της υπόθεσης στάσιμων πιθανοτήτων

μετάβασης.

Εάν ο χώρος καταστάσεων είναι πεπερασμένος,

{
X1, X2, . . . , Xn

}
, τότε η αρχική κατανομή μπορεί

να συσχετισθεί με ένα διάνυσμα λ̃ = (λ1, λ2, . . . , λk) που ορίζεται ως:

P (X1 = xi) = λi, i = 1, . . . , k (3.1.12)

και οι πιθανότητες μετάβασης μπορεί να συσχετισθούν με ένα πίνακα Π, του οποίου τα στοιχεία,

pi καθορίζονται από τη σχέση:

P (Xn+1 = xj|Xn = xi) = pij, i = 1, . . . , n και j = 1, . . . , n (3.1.13)

Εάν ο χώρος καταστάσεων είναι αριθμησίμως άπειρος (countably infinite), τότε το διάνυσμα και ο

πίνακας έχουν άπειρα στοιχεία. Επειδή όμως οι Μαρκοβιανές αλυσίδες που εξετάζονται συνήθως
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στιςMCMC μεθόδους έχουν μη αριθμήσιμο χώρο καταστάσεων, τότε δεν γίνεται εύκολα αντιληπτή

η αντιστοίχηση της αρχικής κατανομής σε ένα διάνυσμα και της κατανομής πιθανότητας μετάβασης

σε ένα πίνακα, αλλά σε μία κατανομή πιθανότητας και σε μία δεσμευμένη κατανομή πιθανότητας

[29].

Μία ακολουθία τυχαίων στοιχείων X1, X2, . . . , Xn ενός συνόλου λέγεται στοχαστική διαδικασία,

με τις Μαρκοβιανές αλυσίδες να είναι μία υποκατηγορία. Μία στοχαστική διαδικασία αποκαλείται

στάσιμη (stationary) εάν για κάθε ακέραιο αριθμό k η κατανομή των Xn+1, . . . , Xn+k δεν εξαρ-

τάται από το n. Μία Μαρκοβιανή αλυσίδα είναι στάσιμη εάν είναι στάσιμη στοχαστική διαδικασία.

Εφόσον η δεσμευμένη κατανομή (Xn+2, . . . , Xn+k) δεδομένης Xn+1 δεν εξαρτάται από το n, έπεται

ότι μία Μαρκοβιανή αλυσίδα είναι στάσιμη εάν και μόνο εάν η περιθώρια κατανομή της Xn δεν

εξαρτάται από το n. Εάν μία Μαρκοβιανή αλυσίδα είναι στάσιμη, τότε έχει στάσιμες πιθανότητες

μετάβασης αλλά δεν ισχύει το αντίστροφο. Τέλος, μία αρχική κατανομή λέγεται στάσιμη ή κατα-

νομή ισορροπίας (equilibrium distribution), για κάποια κατανομή πιθανοτήτων μετάβασης, εάν η

Μαρκοβιανή αλυσίδα που ορίζουν αυτές οι δύο κατανομές είναι στάσιμη [29].

΄Αλλη μία σημαντική ιδιότητα για τις μεθόδους MCMC είναι η αντιστρεψιμότητα (reversibility).

Μία κατανομή πιθανοτήτων μετάβασης είναι αντιστρέψιμη σε σχέση με την αρχική κατανομή, εάν

για τη Μαρκοβιανή αλυσίδα που ορίζουν, η κατανομή των ζευγών (Xi, Xi+1) είναι ανταλλάξιμη

(exchangeable). Αντίστοιχα, μία Μαρκοβιανή αλυσίδα είναι αντιστρέψιμη, εάν είναι αντιστρέψιμη

η κατανομή πιθανοτήτων μετάβασης που την ορίζουν ως προς την αρχική κατανομή. Η αντιστρεψι-

μότητα δηλώνει στασιμότητα αλλά όχι το αντίθετο. Κατ΄ επέκταση, μία αντιστρέψιμη Μαρκοβιανή

αλυσίδα έχει τις ίδιες κατανομές για τις (Xi+1, . . . , Xi+k) και (Xi+k, . . . , Xi+1) ∀ i, k [29].

3.1.3 Αλγόριθμοι MCMC

Οι μέθοδοι MCMC είναι ευρέως χρησιμοποιούμενες μέθοδοι για τον υπολογισμό της εκ των υ-

στέρων κατανομής, μέσα από δειγματοληψία τιμών του θ από προσεγγιστικές κατανομές. Στη

συνέχεια διορθώνονται αυτές οι τιμές της δειγματοληψίας έτσι ώστε να δοθεί καλύτερη προσέγγι-

ση της εκ των υστέρων κατανομής, P (θ|y). Οι δειγματοληψίες γίνονται διαδοχικά, με την κατανομή

των δειγμάτων να εξαρτάται μόνο από την τελευταία τιμή της δειγματοληψίας. ΄Αρα, η δειγματολη-

ψία γίνεται από Μαρκοβιανή αλυσίδα. Παρ΄ όλα αυτά, το κλειδί στην όλη διαδικασία δεν έγκειται

τόσο στις Μαρκοβιανές ιδιότητες, όσο στη βελτίωση της προσέγγισης της εκ των υστέρων κα-

τανομής, έτσι ώστε κάθε βήμα στην προσομοίωση, να συγκλίνει προς την κατανομή στόχο (οι
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Μαρκοβιανές αλυσίδες βοηθάνε τη σύγκλιση). ΄Οπως εξηγήθηκε και στην πρώτη ενότητα του

κεφαλαίου, οι μέθοδοι MCMC χρησιμοποιούνται όταν δεν γίνεται δειγματοληψία του θ άμεσα α-

πό την P (θ|y), οπότε γίνεται επαναληπτικά η δειγματοληψία έτσι ώστε σε κάθε βήμα να γίνεται

δειγματοληψία από μία κατανομή η οποία διαρκώς προσεγγίζει την P (θ|y). Στην επαναληπτική

διαδικασία, η στάσιμη κατανομή της Μαρκοβιανής αλυσίδα που δημιουργείται ορίζεται έτσι ώστε η

στάσιμη κατανομή της να είναι η P (θ|y). Η προσομοίωση πρέπει να τρέξει τόσο ώστε η κατανομή

από την οποία γίνεται δειγματοληψία να προσεγγίσει τη στάσιμη κατανομή.

Δειγματολήπτης Gibbs

΄Ενας αλγόριθμος MCMC ευρέως διαδεδομένος είναι ο δειγματολήπτης Gibbs. ΄Εστω το παρα-

μετρικό διάνυσμα θ̃ το οποίο χωρίζεται σε d υποδιανύσματα, δηλαδή θ̃ = (θ1, . . . , θd). Σε κάθε

επανάληψη ο δειγματολήπτης Gibbs περνά κυκλικά από όλα τα υποδιανύσματα του θ̃, τραβώντας

τιμές για κάθε υποδιάνυσμα δεσμευμένα σε σχέση με τις τιμές των υπόλοιπων υποδιανυσμάτων,

δημιουργώντας έτσι d βήματα για κάθε επανάληψη t. Σε κάθε επανάληψη t επιλέγεται μία διάταξη

των d υποδιανυσμάτων και κάθε τιμή θtj λαμβάνεται από από τη δεσμευμένη κατανομή, δεδομένων

όλων των στοιχείων του θ̃, δηλαδή από την:

P (θj|θt−1−j , y)

όπου το θt−1−j αντιπροσωπεύει όλα τα στοιχεία του θ, εκτός από το θj, στην τιμή που έχουν εκείνη

τη στιγμή, δηλαδή:

θt−1−j = (θt1, . . . , θ
t
j−1, θ

t−1
j+1, . . . , θ

t−1
d )

΄Ετσι, κάθε υποδιάνυσμα θj επικαιροποιείται με δεσμευμένο τρόπο, εξαρτώμενο από τις τελευταίες

τιμές των υπόλοιπων στοιχείων του θ, που είναι οι τιμές της επανάληψης t για όσα στοιχεία έχουν

ήδη επικαιροποιηθέι και οι τιμές της επανάληψης t−1 για όσα διανύσματα δεν έχουν επικαιροποιηθεί

μέχρι εκείνο το σημείο [30].

Ο αλγόριθμός του δειγματολήπτη Gibbs μπορεί να θεωρηθεί ειδική περίπτωση του αλγορίθμου

Metropolis-Hastings. Αρχικά θα παρουσιαστεί ο αλγόριθμος Metropolis και στη συνέχεια η

γενίκευσή του, που είναι ο αλγόριθμος Metropolis-Hastings.
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Metropolis

Ο αλγόριθμος Metropolis είναι μία προσαρμογή τυχαίου περίπατου (random walk) με ένα κανόνα

αποδοχής/απόρριψης για να επιτευχθεί σύγκλιση στην κατανομή στόχο. Ως τυχαίος περίπατος

ορίζεται μία στοχαστική διαδικασία η οποία περιγράφει ένα μονοπάτι το οποίο αποτελείται από μία

διαδοχή τυχαίων βημάτων σε ένα χώρο [31]. Τα βήματα του αλγόριθμου είναι τα ακόλουθα:

1. Γίνεται δειγματοληψία ενός αρχικού σημείου θ0, για το οποίο P (θ0|y) > 0, από μία αρχική

κατανομή P0(θ).

2. Για t = 1, 2, . . . :

(αʹ) Γίνεται δειγματοληψία ενός προτεινόμενου θ∗ από μία κατανομή πρότασης (proposal

distribution), Jt(θ
∗|θt−1), τη χρονική στιγμή t. Η κατανομή πρότασης πρέπει να είναι

συμμετρική, δηλαδή Jt(θa|θb) = Jt(θb|θa)

(βʹ) Υπολογίζεται ο λόγος πυκνοτήτων:

r =
P (θ∗|y)

P (θt−1|y)
(3.1.14)

(γʹ) Στη συνέχεια τίθεται:

θt =


θ∗, με πιθανότητα min(r, 1)

θt−1, αλλιώς

Ο κανόνας αποδοχής η απόρριψη της νέας προτεινόμενης τιμής είναι ο ακόλουθος:

1. Εαν η μετάβαση από την προηγούμενη τιμή στην προτεινόμενη τιμή αυξάνει την εκ των

υστέρων πυκνότητα (posterior density), τότε r > 1 και ως εκ τούτου τίθεται θt = θ∗.

2. Εαν η μετάβαση στη νέα τιμή μειώνει την εκ των υστέρων πυκνότητα, τότε η πιθανότητα

να τεθεί θt = θ∗ , δηλαδή η πιθανότητα αποδοχής της νέας πρότασης, είναι ίση με το λόγο

πυκνοτήτων, r. Αλλιώς, θt = θt−1

Δεδομένης της τιμής θt−1, η κατανομή μετάβασης (transition distribution), Tt(θ
t|θt−1), της Μαρ-

κοβιανής αλυσίδας είναι ένα μίγμα σημειακής μάζας στο θt = θt−1 και μίας μορφής με βάρος της

κατανομής πρότασης Jt(θ
t|θt−1), που προσαρμόζεται για το λόγο αποδοχής. Ο αλγόριθμος απαιτεί
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τη δυνατότητα τόσο του υπολογισμού του λόγου r για κάθε ζεύγος (θ, θ∗) όσο και της δειγμα-

τοληψίας από την κατανομή πρότασης για όλα τα θt. Η επανάληψη μετράει και για την περίπτωση

στην οποία δεν γίνεται αποδεκτή η μετάβαση σε νέα τιμή, δηλαδή (θ = θt−1) [30].

Metropolis-Hastings

Ο αλγόριθμος Metropolis-Hastings αποτελεί γενίκευση του Metropolis με δύο βασικές αλλαγές.

Καταρχάς, η κατανομή πρότασης δεν χρειάζεται να είναι συμμετρική. Δεύτερον, για να διορθωθεί

η αλλαγή αυτή (η μη συμμετρία πλέον), αλλάζει ο λόγος r ως εξής:

r =

P (θ∗|y)
Jt(θ∗|θt−1)

P (θt−1|y)
Jt(θt−1|θ∗)

(3.1.15)

Τελικά, αφότου η κατανομή πρότασης έχει μετατραπεί σε στάσιμη Μαρκοβιανή αλυσίδα, όλα τα

συλλεγμένα δείγματα χρησιμοποιούνται για να συνοψιστεί η εκ των υστέρων κατανομή, δηλαδή

να βρεθούν οι παράμετροί της. Για να μην επηρεάζει η επιλογή αρχικών τιμών το αποτέλεσμα,

απορρίπτονται συνήθως από το συνολικό αριθμό επαναλήψεων οι μισές (το πρώτο μισό). Ο αριθμός

των συνολικών επαναλήψεων εξαρτάται από την πολυπλοκότητα και το μέγεθος του προβλήματος

και ξεκινάει από 200 φτάνοντας τις δεκάδες, μερικές φορές και εκατοντάδες χιλιάδες. Τέλος,

συχνά χρησιμοποιούνται περισσότερες από μία αλυσίδες με διαφορετική αρχικοποίηση, έτσι ώστε

η σύνοψη της εκ των υστέρων κατανομής να είναι πιο ακριβής.

Παρ΄ όλα αυτά, οι επαναλήψεις μπορεί να μην συγκλίνουν και να μην βρεθεί η στάσιμη κατανομή ή

μπορεί να μην προσεγγιστεί σωστά η εκ των υστέρων κατανομή. Στο σχήμα 3.2 παρουσιάζονται

σχηματικά αυτά τα προβλήματα. Επίσης, ένα συχνά απαντώμενο πρόβλημα είναι η συσχέτιση

μεταξύ δειγματοληψιών, δηλαδή να υπάρχει συσχέτιση μεταξύ μίας τιμής και περισσότερων της μίας

τιμών προηγούμενων επαναλήψεων, παύοντας πλέον η κατανομή πρότασης να αποτελεί Μαρκοβιανή

αλυσίδα.

Συνοψίζοντας, ένας αλγόριθμος MCMC απαιτεί τον ορισμό της εκ των προτέρων κατανομής και

της πιθανοφάνειας. Εάν αυτά δοθούν, τότε ξεκινά μία επαναληπτική διαδικασία κατά την οποία

επιλέγεται μία τυχαία τιμή για την παράμετρο θ και από τον τύπο της εξίσωσης 3.1.3 υπολογίζεται

η προσέγγιση της εκ των υστέρων κατανομής. Στο τέλος της διαδικασίας, η εκ των υστέρων

κατανομή συνοψίζεται από τα σημεία από τα οποία έχει κάνει δειγματοληψία η στάσιμη Μαρκοβιανή

αλυσίδα.
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Σχήμα 3.2: Παράδειγμα MCMC, με τις τιμές της παραμέτρου στον κάθετο άξονα και τις επα-

ναλήψεις στον οριζόντιο. Και στις δύο εικόνες τρέχουν δύο αλυσίδες για να συνοψίσουν την

εκ των υστέρων κατανομή. Στην αριστερή εικόνα οι δύο αλυσίδες είναι στάσιμες, αλλά επειδή

περιγράφουν την ίδια κατανομή προφανώς δεν υπάρχει σύγκλιση. Φαίνεται σαν να περιγράφουν

διαφορετική κατανομή. Αντίθετα, στη δεξιά εικόνα οι δύο αλυσίδες φαίνεται να περιγράφουν την

ίδια εκ των υστέρων κατανομή, αλλά δεν είναι στάσιμες [30].

3.1.4 Εκ των προτέρων κατανομές

Η επιλογή εκ των προτέρων κατανομής είναι πολύ σημαντική για έναν αλγόριθμο MCMC. Εάν

F είναι μία κλάση κατανομών δειγματοληψίας της P (y|θ) και P είναι μία κλάση εκ των προτέρων

κατανομών της θ, τότε η κλάση P είναι συζυγής της F αν ισχύει:

P (y|θ) ∈ P ∀P (·|θ) ∈ F και P (·) ∈ P

Για την επιλογή μίας εκ των προτέρων κατανομής για κάποια παράμετρο, εαν ξέρουμε πιθανώς

το σχήμα της εκ των υστέρων κατανομής (π.χ. το ύψος σε ένα πληθυσμό ακολουθεί συνήθως

κανονική κατανομή, άρα εάν η παράμετρος της οποίας την εκ των υστέρων κατανομή θέλουμε

να υπολογίσουμε είναι το ύψος, τότε ξέρουμε ότι η μορφή της θα είναι μάλλον κανονική), τότε

για λόγους υπολογιστικής ενίσχυσης και καλύτερης πληροφόρησης θα πρέπει να διαλέγουμε μία

συζυγή εκ των προτέρων κατανομή ως προς την εκ των υστέρων. ΄Ενα παράδειγμα συζυγίας είναι

η κατανομήWishart σαν εκ των προτέρων συζυγής κατανομή για τον πίνακα συνδιακύμανσης μίας

εκ των υστέρων πολυδιάστατης κανονικής κατανομής [30, 32].

Ανάλογα με την κατανομή και τις παραμέτρους της, μία εκ των προτέρων κατανομή μπορεί να

παρέχει ασθενή πληροφορία ή ισχυρή πληροφορία. Στην πρώτη κατηγορία εντάσσονται εκ των

προτέρων κατανομές οι οποίες είναι ορθά δημιουργημένες, εμφανίζοντας συζυγία με την εκ των
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υστέρων κατανομή αλλά η πληροφορία που παρέχουν είναι εσκεμμένα ασθενέστερη από την υ-

πάρχουσα πρότερη γνώση. Για παράδειγμα, γνωρίζοντας ότι ο όγκος στο συκώτι δεν μπορεί να

ξεπερνά π.χ. τα 20 λίτρα, το να τεθεί μία εκ των προτέρων κανονική κατανομή με κέντρο το 0 και

διασπορά 10 είναι μία επιλογή που παρέχει ασθενή πληροφορία. Συνήθως ο λόγος που μπαίνουν εκ

των προτέρων κατανομές που παρέχουν ασθενή πληροφορία είναι για να εξάγεται το μεγαλύτερο

κομμάτι της πληροφορίας από τα δεδομένα. ΄Ενα αντιπαράδειγμα εκ των προτέρων κατανομής με

παροχή ισχυρής πληροφορίας θα ήταν η ομοιόμορφη κατανομή στο (19, 21) [33].

3.1.5 Ιεραρχικά μοντέλα

Πολλές στατιστικές εφαρμογές εμφανίζουν πληθώρα παραμέτρων οι οποίες μπορεί να θεωρηθεί

ότι σχετίζονται μεταξύ τους μέσω της δομής του προβλήματος, υποδεικνύοντας ότι μία από κοινού

κατανομή μπορεί να περιγράψει καλύτερα τη συσχέτιση τους. Για παράδειγμα, εάν τα δεδομένα

του μοντέλου, yij αναφέρονται σε συγκέντρωση στο χρόνο για διάφορες χρονικές στιγμές, i, σε

διάφορους ασθενείς, j, και υπάρχουν δύο παράμετροι στο μοντέλο που συνδέουν τη συγκέντρωση

(εξαρτημένη μεταβλητή) και το χρόνο (ανεξάρτητη μεταβλητή), για παράδειγμα ο ηπατικός όγκος

και η ροή του αίματος που περνά από το ήπαρ, τότε είναι λογικό να θεωρηθεί ότι υπάρχει συσχέτιση

μεταξύ των ασθενών και είναι ορθότερο η δειγματοληψία των παραμετρικών τιμών να γίνει από μία

δισδιάστατη κατανομή, έτσι ώστε να περιγραφεί η συσχέτιση. ΄Ετσι, είναι δυνατό να δομηθεί ένα

ιεραρχικό μοντέλο (hierarchical model) με δύο επίπεδα. Το πρώτο επίπεδο είναι το ατομικό, δη-

λαδή τα δεδομένα του κάθε ασθενούς θα αποτελούν την ατομική πληροφορία και με δειγματοληψία

από τη δισδιάστατη κατανομή θα προκύπτει η εκ των υστέρων κατανομή για τον όγκο και τη ροή

του ήπατος. Το δεύτερο επίπεδο, το οποίο εμπεριέχει το πρώτο, είναι το πληθυσμιακό. Οι δισδι-

άστατες κατανομές των μεμονωμένων ασθενών έχουν ορισμένες παραμέτρους, οι οποίες αν έχουν

στοχαστικό χαρακτήρα, κάθε φορά που γίνεται δειγματοληψία από τη δισδιάστατη, οι παράμετροι

αυτές λαμβάνουν τιμές από μία άλλη κατανομή. Οι παράμετροι αυτές ονομάζονται υπερπαράμετροι

(hyperparameters). Στο συγκεκριμένο παράδειγμα, οι υπερπαράμετροι είναι ένα διάνυσμα που

περιέχει τον όγκο και τη ροή αίματος στο ήπαρ. Σε κάθε επανάληψη του MCMC γίνεται μία φορά

δειγματοληψία για τις υπερπαραμέτρους, που είναι το πληθυσμιακό επίπεδο. Στη συνέχεια, για

κάθε ασθενή γίνεται ξεχωριστή δειγματοληψία, όπου σαν παράμετροι της δισδιάστατης κατανομής

μπαίνουν οι πληθυσμιακές τιμές. Τελικά μπορούν να υπολογιστούν δύο ειδών εκ των υστέρων

κατανομές: μία από κοινού κατανομή για τις πληθυσμιακές παραμέτρους και j από κοινού κατανο-

μές για το ατομικό επίπεδο, μία για κάθε ασθενή. Το παράδειγμα που περιγράφηκε αποτελεί ένα



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΗ ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ 45

ιεραρχικό μπεϋζιανό μοντέλο. Προφανώς τα ίδια τα δεδομένα καθορίζουν την ιεραρχική φύση του

μοντέλου, αφού οι λίγες παράμετροι των απλών μοντέλων δεν μπορούν να δημιουργήσουν καλή

προσαρμογή του μοντέλου.

3.2 Ανάλυση Ευαισθησίας

Η ανάλυση ευαισθησίας (sensitivity analysis) είναι μία τεχνική που επιτρέπει την αναγνώριση των

παραμέτρων οι οποίες επιδρούν σημαντικά επί της εξόδου ενός μοντέλου. Η μηχανική, η οικο-

νομετρία και η ανάλυση ρίσκου είναι μόνο μερικά από τα πεδία στα οποία εφαρμόζεται η ανάλυση

ευαισθησίας, ενώ έχει αναχθεί σε ένα πολύ σημαντικό εργαλείο και στον τομέα των φαρμακευ-

τικών μοντέλων, οπού συνεισφέρει στην κατανόηση και ανάπτυξη ενός σύνθετου μοντέλου. Η

εφαρμογή της ανάλυσης ευαισθησίας μπορεί να συνοψιστεί ως εξής: (i) κατανόηση της σχέσης

εισόδου-εξόδου, (ii) καθορισμός του βαθμού συνεισφοράς της αβεβαιότητας των παραμέτρων του

μοντέλου στη συνολική διακύμανση της εξόδου, (iii) αναγνώριση των σημαντικών παραμέτρων

που καθορίζουν το μέγεθος διακύμανσης της εξόδου και (iv) καθοδήγηση του σχεδιασμού μελ-

λοντικών πειραμάτων. Επιπλέον, αποτελεί πολύ χρήσιμο εργαλείο για τον έλεγχο της δομής ενός

μοντέλου και της αβεβαιότητας που χαρακτηρίζει τις μεταβλητές εισόδου και μπορεί να αποτελέσει

ανατροφοδότηση πληροφορίας έτσι ώστε να αυξηθεί η αξιοπιστία του μοντέλου.

Η βασική διάκριση στις μεθόδους ανάλυσης ευαισθησίας έγκειται στο κατά πόσο αναγνωρίζουν μία

τοπική ή συνολική επίδραση επί του μοντέλου. Κατά συνέπεια, προκύπτουν οι δύο κλάδοι ανάλυσης

ευαισθησίας, δηλαδή η τοπική (local sensitivity analysis) και η ολική ανάλυση ευαισθησίας (global

sensitivity analysis).

Η τοπική ανάλυση ευαισθησίας αξιολογεί τις αλλαγές στην έξοδο του μοντέλου σε σχέση με δια-

κυμάνσεις μίας συγκεκριμένης μεταβλητής εισόδου. Οι τελευταίες μεταβάλλονται μία τη φορά, με

αρκετά επίπεδα διακύμανσης (π.χ. 10 %,20 % κ.τ.λ.) και η επίδραση αυτής της μεμονωμένης δια-

ταραχής επί της εξόδου του μοντέλου υπολογίζεται χρησιμοποιώντας ορισμένους δείκτες τοπικής

ευαισθησίας [34].

΄Ενα παράδειγμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας είναι το ακόλουθο: έστω μοντέλο που περιγράφεται

από μία εξίσωση της μορφής y = f(x) , με είσοδο της μορφής x = (x1, x2, ..., xn), βαθμωτή έξοδο,

y, και αναζητούμενη λύση y∗ = f(x∗) η αναζητούμενη λύση. Η ευαισθησία της λύσης y∗ θεωρείται

συνάρτηση της εισόδου xk. ΄Ετσι, η ευαισθησία της λύσης υπολογίζεται από τη μερική παράγωγο
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(
∂y∗/∂xk

)
x=x∗

[35].

Ο βασικός περιορισμός της τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας έγκειται στο γεγονός ότι εκτιμά την

επίδραση μεμονωμένων μεταβλητών όταν μόνο αυτές διαταράσσονται και δεν επιτρέπει τον υπο-

λογισμό της επίδρασης όταν εφαρμόζονται ταυτόχρονες μεταβολές σε όλες τις μεταβλητές του

μοντέλου. Επιπλέον, η συνεισφορά της αλληλεπίδρασης μεταξύ μεταβλητών στη διακύμανση της

εξόδου δεν μπορεί να εκτιμηθεί με αυτή την τοπική προσέγγιση.

Για να ξεπερασθούν τα προαναφερθέντα εμπόδια επινοήθηκε η μέθοδος της ολικής ανάλυσης ευαι-

σθησίας. Σε αυτή την προσέγγιση, επιβάλλεται ταυτόχρονη διακύμανση σε όλες τις μεταβλητές

του μοντέλου, μέσα σε όλες τις πιθανές τιμές του δειγματικού χώρου, γεγονός που επιτρέπει την

ταυτόχρονη εκτίμηση της σχετικής συνεισφοράς της κάθε μεταβλητής, καθώς και των αλληλεπι-

δράσεων μεταξύ τους, στην απόκριση του μοντέλου. Δεδομένου ότι το διάνυσμα εισόδου μπορεί

να καλύπτει ένα ευρύ φάσμα στα φαρμακολογικά μοντέλα (π.χ. οι σταθερές ρυθμού και οι αρχικές

συγκεντρώσεις), η παγκόσμια ανάλυση ευαισθησίας είναι μία καινοτόμος προσέγγιση ως προς τον

καθορισμό των αντιδράσεων και διεργασιών που σχηματοποιούν τη συμπεριφορά του συνολικού

συστήματος.

΄Ενα από τα πιο σημαντικά βήματα στην ανάλυση ευαισθησίας γενικοτερα, είτε τοπική ή ολική, είναι

ο καθορισμός της κατάλληλης μεταβλητής που θα χρησιμοποιηθεί ως έξοδος του μοντέλου στην

ανάλυση. Συνήθως χρησιμοποιείται ένα συγκεκριμένο σημείο στο χρόνο, όπως είναι η μέγιστη

συγκέντρωση, Cmax , για μία καμπύλη συγκέντρωσης χρόνου, ή ένα μέτρο το οποίο ενσωματώνει

τις χρονικές αλλαγές σημαντικών μεταβλητών συναρτήσει του χρόνου, όπως για παράδειγμα η

διάρκεια της ηλεκτρικής αποπόλωσης (electrical depolarization). Στις περισσότερες περιπτώσεις

στη Φαρμακοκινητική χρησιμοποιείται ένα μέτρο ενσωμάτωσης όπως το (AUC) [34].

Μέχρι σήμερα έχουν αναπτυχθεί αρκετές μέθοδοι τόσο τοπικής όσο και ολικής ανάλυσης ευαι-

σθησίας. Για το πρόβλημα που αναλύεται στην παρούσα εργασία, επιλέχθηκαν τρεις διαφορετικές

προσεγγίσεις για την αναγνώριση των σημαντικών μεταβλητών, που θα θεωρηθούν στοχαστικού

χαρακτήρα και θα διακυμανθούν. Πιο συγκεκριμένα, γίνεται ανάλυση διαταραχής του πίνακα του

συστήματος, τοπική ανάλυση ευαισθησίας με μερική παραγώγιση ως προς τις παραμέτρους του

συστήματος, ενώ ως ολική μέθοδος ανάλυσης ευαισθησίας επιλέχθηκε η μέθοδος Sobol .
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3.2.1 Ανάλυση διαταραχής πίνακα

Η συγκεκριμένη μέθοδος βασίζεται αρχικά στη δόμηση του μοντέλου σε μορφή πίνακα. Πιο συ-

γκεκριμένα, ένα φαρμακοκινητικό πληθυσμιακό μοντέλο n - διαμερισμάτων, το οποίο περιγράφεται

από γραμμικές διαφορικές εξισώσεις, που περιλαμβάνουν τις φυσιολογικές παραμέτρους και τις

παραμέτρους που σχετίζονται με το φάρμακο, μπορεί να τροποποιηθεί έτσι ώστε να παρουσιάζεται

με τη μορφή συστήματος κατάστασης-χώρου, δηλαδή:

ẋ(t) = Ax(t) + b(t) (3.2.1)

όπου:

x(0) = x0,

x(t) ≡ [x1(t), x2(t), . . . , xn(t)]′ είναι το διάνυσμα της συγκέντρωσης του φαρμάκου στους διάφο-

ρους ιστούς και αποκαλείται μεταβλητή κατάστασης,

ẋ(t) = dx(t)
dt
≡ [ẋ1(t), ẋ2(t), . . . , ẋn(t)]′,

b(t) ≡ [b1(t), b2(t), . . . , bn(t)]′ είναι η είσοδος του φαρμάκου στο σύστημα και

Anxn ≡ [aij], ο πίνακας του συστήματος, ο οποίος αποκαλείται και διαμερισματική μήτρα (compar-

tmental matrix) όταν αναφέρεται σε φαρμακοκινητικά μοντέλα. Τα στοιχεία aij αποτελούν τις

σταθερές ρυθμού πρώτης τάξης του φαρμάκου από το διαμέρισμα j στο διαμέρισμα i.

΄Ολες οι καταχωρήσεις του πίνακαΑ εξαρτώνται από τις φυσιολογικές αλλά και τις συσχετιζόμενες

με το φάρμακο παραμέτρους του μοντέλου. ΄Ετσι, από μαθηματική σκοπιά, η ανάλυση ευαισθησίας

καθορίζει το βαθμό στον οποίο η αβεβαιότητα και η διακύμανση επηρεάζουν την τελική λύση του

συστήματος. Αυτό μπορεί να ποσοτικοποιηθεί, βάση της Θεωρίας Δυναμικών Συστημάτων, με

την ευαισθησία που παρουσιάζουν οι ιδιοτιμές σε μικρές μεταβολές των στοιχείων του πίνακα Α.

Μία μέθοδος για να εκτιμηθεί η διακύμανση που προκαλείται στις ιδιοτιμές είναι έμμεση και συ-

νίσταται στην εύρεση των ορίων διακύμανσης για δεδομένες μεταβολές των στοιχείων του πίνακα

του συστήματος. Πιο συγκεκριμένα, εαν λ μια απλή ιδιοτιμή του Α και δΑ μία μικρή μεταβολή

του πίνακα, τάξης ε, όπου ‖δA‖2 = ε και ‖ · ‖2 η δεύτερη νόρμα του πίνακα, τότε η ιδιοτιμή λ

διαταράσσεται με άνω φράγμα την τιμή ε/s(λ), όπου s(λ) είναι ο αριθμός κατάστασης (condition

number) της συγκεκριμένης ιδιοτιμής και δίνεται από τον τύπο:

s(λ) =
‖v′‖2‖u‖2
|v′u|

(3.2.2)
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όπου τα v και u αποτελούν το αριστερό και δεξί ιδιοδιάνυσμα του Α αντίστοιχα [36, 37]. ΄Οσο πιο

κοντά στη μονάδα βρίσκεται ο αριθμός κατάστασης, τόσο μικρότερη είναι η ευαισθησία του πίνακα

Α ως προς τις μεταβολές των μεταβλητών του μοντέλου. Αξίζει να επισημανθεί εκ νέου ότι με

τη συγκεκριμένη μέθοδο υπολογίζεται το άνω φράγμα της διακύμανσης μιας ιδιοτιμής και μπορεί

να χρησιμοποιηθεί για μια προκαταρκτική κατάταξη των μεταβλητών σε σχέση με την ευαισθησία

του συστήματος ως προς τις μεταβολές που αυτές υφίστανται.

Χρησιμοποιώντας τις παραπάνω πληροφορίες, δομείται ο δείκτης σχετικής ευαισθησίας του πίνακα

Α ως προς τη μεταβολή ∆p μιας παραμέτρου p, που δίνεται από τη σχέση:

SA =
‖δA‖2
‖A‖2

p

∆p
(3.2.3)

Εάν ο λόγος ∆p/p διατηρηθεί σταθερός για όλες τις -προς εξέταση- μεταβλητές, τότε όσο με-

γαλύτερη είναι η ποσότητα SA , τόσο μεγαλύτερη είναι και η αντίστοιχη μεταβολή ‖δA‖2. Κατά

συνέπεια, μεγαλώνει και το αντίστοιχο άνω φράγμα διακύμανσης της ιδιοτιμής, εφόσον αυτό ο-

ρίζεται από τον τύπο

|δA‖2/s(λ) (το s(λ) είναι μοναδική τιμή για κάθε ιδιοτιμή και δεν σχετίζεται με τις συστημικές

διακυμάνσεις). ΄Ετσι ο δείκτης SA μπορεί να δώσει έμμεσες πληροφορίες για την ευαισθησία του

συστήματος σε σχέση με συγκεκριμένες μεταβλητές [36].

3.2.2 Δείκτες Sobol

Η μέθοδος Sobol βασίζεται στην αποσύνθεση της διακύμανσης της εξόδου του μοντέλου σε α-

θροίσματα διακύμανσης των μεταβλητών εισόδου, αυξανόμενης διάστασης. Αυτή η προσέγγιση

καθορίζει τη συνεισφορά της κάθε παραμέτρου, καθώς και της αλληλεπίδραση τους, στη μεταβλη-

τότητα της εξόδου του μοντέλου. Η αποσύνθεση της διακύμανσης της εξόδου ακολουθεί την ίδια

λογική με την κλασσική ανάλυση διακύμανσης κατά τον παραγοντικό σχεδιασμό.

Αξίζει να σημειωθεί ότι η μέθοδος Sobol δεν αποσκοπεί στον εντοπισμό των αιτιών που προκα-

λούν τη διακύμανση της εισόδου, αλλά αρκείται στην εύρεση του αντίκτυπου της διακύμανσης

εισόδου στην έξοδο, καθώς και του βαθμού της επίδρασης αυτής. Ως εκ τούτου, δεν μπορούν να

καθοριστούν οι πηγές της διακύμανσης, όπως π.χ. η επίπτωση των δημογραφικών συμμεταβλητών

στην ολική κάθαρση ενός φαρμάκου, όπως συμβαίνει στην κλασσική πληθυσμιακή φαρμακοκινητική

ανάλυση [34].

Η ανάλυση ευαισθησίας με τους δείκτες Sobol έχει τα ακόλουθα χαρακτηριστικά:
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• Δεν γίνονται υποθέσεις που συσχετίζουν την είσοδο με την έξοδο

• Γίνεται εκτίμηση του πλήρους εύρους μέσα στο οποίο λαμβάνει τιμές η διακύμανση και η

αλληλεπίδραση των μεταβλητών εισόδου

• Το βασικό μειονέκτημα είναι το μεγάλο υπολογιστικό κόστος της μεθόδου

Το πρωταρχικό βήμα στη μέθοδο Sobol είναι η δημιουργία μίας ακολουθίας παραμέτρων χρησι-

μοποιώντας την ακολουθία Sobol η οποία προτάθηκε από τον Ρώσο επιστήμονα I.M.Sobol και

πρόκειται για μία οιωνεί τυχαία ακολουθία χαμηλών διαφορών (quasi-random low- discrepancy

series) [38]. Τέτοιες ακολουθίες κάνουν δειγματοληψία του χώρου με πιο ομοιόμορφο τρόπο σε

σχέση με τις τελείως τυχαίες ακολουθίες. ΄Ετσι η μέθοδος Sobol χρησιμοποιεί οιωνεί ολοκλήρωση

Monte Carlo η οποία παράγει ταχύτερη σύγκλιση και πιο μεγάλη ακρίβεια, αλλά τα ολοκληρώματα

υψηλής διάστασης αποτελούν υπολογιστικό τροχοπέδη του αλγορίθμου [34].

΄Εστω λοιπόν x = (x1, x2, . . . , xs) η είσοδος του συστήματος. Κάθε μεταβλητή της εισόδου

θεωρείται ότι έχει εύρος τιμών εντός ενός πεπερασμένου διαστήματος, το οποίο μπορεί μετά από

επανακλιμάκωση (rescaling) να θεωρηθεί ότι είναι το [0, 1]. Συνήθως για χρηστικούς λόγους οι

τυχαίες μεταβλητές ορίζεται ότι ακολουθούν ομοιόμορφη κατανομή στο διάστημα αυτό. Η έξοδος

του μοντέλου, η οποία και τίθεται προς αξιολόγηση ως προς την ευαισθησία της, εξαρτάται από

την είσοδο x μέσω της συνάρτησης f(x). Διαμέσου της στοχαστικής ερμηνείας, η f(x) είναι μία

τυχαία μεταβλητή με μέση τιμή f0 και διακύμανση D:

f0 =

∫
f(x)dx

D =

∫
f(x)2dx− f02

΄Ολα τα ολοκληρώματα είναι πολλαπλά ολοκληρώματα με όρια [0, 1] σε κάθε διάσταση.

Η μέθοδος Sobol, όπως προαναφέρθηκε, βασίζεται στην αποσύνθεση της διακύμανσης D σε συνει-

σφορές από επιδράσεις μεμονωμένων παραμέτρων, συνδυασμό επίδρασης ενός ζεύγους παραμέτρων

κ.ο.κ. Αυτό επιτυγχάνεται αρχικά με τη διάσπαση του f(x) σε:

f(x) = f0 +
s∑
i=1

fi(xi) +
s∑
i=1

s∑
i 6=j

fij(xi, xj) + . . .+ f1...s(x1, x2, . . . , xs) (3.2.4)

Οι όροι της αποσύνθεσης κατασκευάζονται ως εξής:
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fi(xi) =

∫
f(x)

∏
k 6=i

dxk − f0

fij(xi, xj) =

∫
f(x)

∏
k 6=i,j

dxk − f0 − fi(xi)− fj(xj) κ.ο.κ

Η αναπαράσταση της f(x) υπό τη μορφή ανάλυσης διακύμανσης βασίζεται στην ικανοποίηση της

συνθήκης που παρουσιάζεται στην εξίσωση (3.2.5) :∫
fi1...is(xi1 , . . . , xis)dxk = 0, για k = i1, . . . , is (3.2.5)

Εξαιτίας αυτής της ιδιότητας, ο τετραγωνισμός και των δύο μελών της εξίσωσης (3.2.4) και η

επακόλουθη ολοκλήρωση δίνει:

D =
k∑
i=1

Di +
∑
i<j

Dij +
∑
i<j<l

Dijl + . . .+D1...k (3.2.6)

όπου: Di1...is =
∫
f 2
i1...is

(xi1 , . . . , xis)dxi1 . . . xis είναι η διακύμανση της fi1...is(xi1 , . . . , xis) και

αποκαλείται μερική διακύμανση που αντιστοιχεί στο υποσύνολο των συγκεκριμένων παραμέτρων.

Οι δείκτες ευαισθησίας Sobol ορίζονται ως:

Si1...is =
Di1...is

D
(3.2.7)

Για παράδειγμα, ο δείκτης Si = Di
D
παρέχει τη συνεισφορά πρώτης τάξης της i οστής παραμέτρου

στη διακύμανση της εξόδου, ενώ ο δείκτης Sij =
Dij
D
χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό της

συνεισφοράς δεύτερης τάξης που προέρχεται από την αλληλεπίδραση της iοστής και jοστής πα-

ραμέτρου. Με αντίστοιχο τρόπο δομούνται και οι συντελεστές μεγαλύτερης τάξης. Ο ολικός

δείκτης ευαισθησίας, ο οποίος ορίζεται ως το άθροισμα όλων των δεικτών ευαισθησίας, δηλαδή

ST i = Si + Siji 6=j + . . . + S1...s, ποσοτικοποιεί τη συνολική επίδραση μίας παραμέτρου στην έξοδο

του συστήματος.

Οι σχετικοί δείκτες ευαισθησίας μπορεί να αποκτηθούν έπειτα από διαίρεση της εξίσωσης (3.2.6)

με το D. Δεδομένου ότι ο δείκτης Si συσχετίζει τη μερική με την ολική διακύμανση για κάθε

παράμετρο, οι σχετικοί δείκτες θα πρέπει να αθροίζουν στη μονάδα, όπως φαίνεται στην εξίσωση

(3.2.8):

1 =
k∑
i=1

Si +
∑
i<j

Sij +
∑
i<j<l

Sijl + . . .+ S1...k (3.2.8)
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Συνοψίζοντας, ο πρώτης τάξης δείκτης ευαισθησίας χρησιμοποιείται για να ποσοτικοποιηθεί η

κλασματική συμβολή μίας παραμέτρου στη διακύμανση της εξόδου. Αντίστοιχα, ο δεύτερης τάξης

δείκτης μετρά την κλασματική συνεισφορά της αλληλεπίδρασης δύο παραμέτρων στη διακύμανση

της εξόδου. Ο ολικός δείκτης ευαισθησίας συμπεριλαμβάνει τόσο τον δείκτη πρώτης και δεύτερης

τάξης, όσο και δείκτες ανώτερης τάξης. ΄Οσο μεγαλύτερη είναι η τιμή που λαμβάνει ένας δείκτης

ευαισθησίας, τόσο πιο πολύ επηρεάζει την απόκριση του μοντέλου η αντίστοιχη μεταβλητή. Παρότι

δεν υπάρχει κάποιο καλώς ορισμένο κατώφλι σημαντικών τιμών, η σχετικά αυθαίρετη τιμή 0.05

έχει ορισθεί σαν το όριο για το διαχωρισμό των σημαντικών από από το σύνολο των μεταβλητών.

Πρέπει να σημειωθεί ότι η τιμή αυτή χρησιμοποιείται κυρίως για περίπλοκα μοντέλα και μπορεί να

μην είναι αρκετά ακριβής για πιο απλοϊκά μοντέλα [34].





Κεφάλαιο 4

ΜΕΛΕΤΗ ΠΕΡΙΠΤΩΣΗΣ:

ΔΙΑΖΕΠΑΜΗ

Η θεωρία που αναλύθηκε στα προηγούμενα κεφάλαια εφαρμόστηκε για ένα σετ Φαρμακοκινητικών

δεδομένων που αφορούν το φάρμακο Διαζεπάμη. Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται η μοντελοποίηση

και τα εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν για να εξαχθεί πληροφορία από τα δεδομένα, έτσι ώστε να

καθίσταται δυνατή η πρόβλεψη επιλεγμένων παραμέτρων του μοντέλου, τόσο σε ατομικό όσο και

σε πληθυσμιακό επίπεδο.

4.1 Διαζεπάμη

Η Διαζεπάμη είναι φάρμακο που ανήκει στην ευρύτερη κατηγορία των Βενζοδιαζεπινών, που γενικά

παράγουν ηρεμιστικό αποτέλεσμα μετά από πρόσληψη υπό μορφή φαρμακευτικής αγωγής. Η χημική

ονομασία της Διαζεπάμης είναι 7-chloro-1,3-dihydro-1-methyl-5-phenyl-2H-1,4-benzodiazepin 2-

one και η εμπειρική φόρμουλα είναι C16H13ClN2O. Είναι μια άχρωμη έως ανοιχτοκίτρινη κρυ-

σταλλική ένωση, αδιάλυτη στο νερό. Χρησιμοποιείται συνήθως για να θεραπεύσει μία σειρά

προβλημάτων όπως το άγχος, το στερητικό σύνδρομο από αλκοόλ, το στερητικό σύνδρομο α-

πό βενζοδιαζεπίνες, τους μυϊκούς σπασμούς, τις επιληπτικές κρίσεις και τις διαταραχές του ύπνου

[39, 41]. Στο σχήμα 4.1 παρουσιάζεται ο συντακτικός τύπος της Διαζεπάμης.
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Σχήμα 4.1: Συντακτικός τύπος Διαζεπάμης [40].

Μετά από δια στόματος χορήγηση, περισσότερο από 90% της Διαζεπάμης απορροφάται και ο μέσος

χρόνος που απαιτείται για να επιτευχθεί η μέγιστη συγκέντρωση στο πλάσμα είναι περίπου 1-1.5

ώρα, με εύρος 0.25-2.5 ώρες. Ο ρυθμός απορρόφησης μειώνεται αν χορηγηθεί μετά από γεύμα

μέτριο σε λιπαρά. Υπό την παρουσία τροφής, η μέση καθυστέρηση για την έναρξη της δράσης της

ουσίας είναι περίπου 45 λεπτά, ενώ εάν ληφθεί σε νηστεία, τότε είναι 15 λεπτά. Κατά παρόμοιο

τρόπο, παρουσία τροφής η μέση τιμή για να επιτευχθεί μέγιστη συγκέντρωση στο πλάσμα του

αίματος ανέρχεται στις 2.5 ώρες, με παράλληλη μείωση του AUC κατά 27% [41].

Η Διαζεπάμη και οι μεταβολίτες της προσδένονται ισχυρά στις πρωτεϊνες του πλάσματος. Επίσης,

η ουσία διασχίζει τα φράγματα αίματος-εγκεφάλου καθώς και πλακούντα, ενώ ανιχνεύεται στο

μητρικό γάλα σε συγκεντρώσεις περίπου 1/10 σε σχέση από αυτές που βρίσκεται στο μητρικό

πλάσμα. Σε νεαρούς υγιείς άντρες, ο όγκος κατανομής σε steady state κυμαίνεται από 0.8 − 1.0

L/kg [41].

4.2 Δεδομένα και μοντέλο

4.2.1 Δεδομένα

Τα φαρμακοκινητικά δεδομένα της Διαζεπάμης προέρχονται από κλίνική έρευνα που έγινε το 1980

από τους Greenblatt et al. [42]. Τα δεδομένα αναφέρονται σε 23 άτομα, άντρες και γυναίκες,

ηλικίας 20-49 ετών και εύρος βάρους 50-100 kg. Η χορηγούμενη δόση ήταν 5-10 mg, με προσεγ-

γιστική προσαρμογή στο βάρος των ασθενών (δηλαδή 5 mg χορηγήθηκαν στον ασθενή βάρους

50 κιλών και αντίστοιχα 10 mg στον ασθενή των 100 κιλών). Στη συνέχεια λήφθηκαν από το
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φλεβικό αίμα δείγματα στα 5, 15, 30, 45, 60 λεπτά και 1, 1.5, 2, 3, 4, 6, 8, 10, 24, 30, 36, 48 και 72

ώρες μετά την ενδοφλέβια χορήγηση του φαρμάκου. Τα δεδομένα περιέχουν το φύλο, την ηλικία

και το βάρος του κάθε ασθενούς καθώς και 17 μετρήσεις της συγκέντρωσης του φαρμάκου στο

φλεβικό αίμα, σε ng/L [42].

4.2.2 Δομικό μοντέλο

Το δομικό μοντέλο που χρησιμοποιήθηκε είναι ένα Πλήρες Φαρμακοκινητικό Μοντέλο Βασισμένο

στη Φυσιολογία (Whole Body Physiologically Based Pharmacokinetic Model (WBPBPK)), δη-

λαδή τα διαμερίσματα που περιέχει περιγράφουν το σύνολο του σώματος. Ο αριθμός των διαμερι-

σμάτων είναι 14 και αυτά περιλαμβάνουν το φλεβικό αίμα (Venous blood (VEN)), αρτηριακό αίμα

(Arterial blood (ART)), μύες (Muscle (MU)), λίπος (Adipose (AD)), γεννητικά όργανα (Te-

stes (TE)), δέρμα (Skin (SK)), έντερο (Intestine (IN)), νεφρό (Kidney (KI)), πνεύμονες (Lungs

(LU)), ήπαρ (Liver (LI)), εγκέφαλο (Brain (BR)), καρδιά (Heart (HT)), στομάχι (Stomach (ST))

και ένα διαμέρισμα που κλείνει τα ισοζύγια όγκου και ροής αίματος που ονομάζεται υπόλοιπο του

σώματος (Rest of the Body (RB)). Από εδώ και στο εξής, για τα διαμερίσματα αυτά θα χρησι-

μοποιούνται οι αγγλικές συντομογραφίες τους, δηλαδή VEN, ART, MU, AD, TE, SK, IN, KI,

LU, LI, BR, HT, ST και RB αντίστοιχα. Στο σχήμα 4.2 παρουσιάζονται τα διαμερίσματα του

μοντέλου και η μεταξύ τους διασύνδεση.

Το δομικό μοντέλο δημιουργήθηκε αρχικά για πληθυσμό αρουραίων [43]. Χορηγήθηκαν διάφο-

ρες δόσεις σε αρουραίους διαφορετικού μεγέθους και μετά έγινε δειγματοληψία και ανάλυση των

ιστών των αρουραίων. Επισημαίνεται ότι η μορφή τουWBPBPK δεν αλλάζει μεταξύ θηλαστικών.

Από την εικόνα του σχήματος 4.2 αξίζει να παρατηρηθεί ότι όλα τα όργανα δέχονται αίμα από το

αρτητιακό διαμέρισμα και δίνουν στο φλεβικό, με εξαίρεση το διαμέρισμα των πνευμόνων για το

οποίο ισχύει το αντίστροφο, δηλαδή μεταφέρει όλο το αίμα που έχει δεχθεί το φλεβικό διαμέρισμα

πίσω στο αρτηριακό. Επίσης, μόνο στο ήπαρ συντελείται μεταβολισμός του φαρμάκου, ενώ το ίδιο

όργανο δέχεται αίμα τόσο από το αρτηριακό διαμέρισμα, όσο και από το στομάχι και το έντερο.

Αναφορικά με τις παραμέτρους που σχετίζονται με το φάρμακο, αυτές είναι ο συντελεστής κατα-

νομής αίματος προς πλάσμα του φαρμάκου, R, το αδέσμευτο κλάσμα του φαρμάκου στο πλάσμα,

fu, το αδέσμευτο κλάσμα του φαρμάκου στο αίμα (fraction of drug unbound in blood (fub)) και ο

συντελεστής κατανομής ιστού προς πλάσμα του φαρμάκου (tissue-to-plasma partition coefficient

(Kp)) . Το R θεωρήθηκε ίσο με 0.65 και το fu ίσο με 0.015 για τον άνθρωπο, καθώς τόσο υπο-

λογίσθηκαν για τους αρουραίους και έχει βρεθεί ότι δεν αλλάζουν πολύ οι παράμετροι αυτοί από
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Σχήμα 4.2: WBPBPKτης Διαζεπαμης, όπου με CLint συμβολίζεται η εγγενής ηπατική κάθαρση

[43].

τον αρουραίο στον άνθρωπο [43]. Στη συνέχεια, το fub υπολογίζεται ως fub = fu/R. Τα Kp των

ιστών υπολογίσθηκαν αρχικά για τον αρουραίο και μετά χρησιμοποιήθηκαν από τους Langdon et

al. ως εκ των προτέρων γνώση για τον υπολογισμό των αντίστοιχων ανθρώπινων Kp, θεωρώντας

τα στοχαστικές μεταβλητές [43]. Η παρούσα μελέτη θεώρησε σταθερά τα Kp. Αυτά υπολογίσθη-

καν μέσα από προσομοιώσεις, στις οποίες για το Kp κάθε ιστού έγιναν 1,000 δειγματοληψίες από

κανονική λογαριθμική κατανομή με κέντρο την εκ των υστέρων γνώση για τις παραμέτρους που

προέκυψαν από την ανάλυση των Langdon et al., με τυπική απόκλιση ίση με το τυπικό σφάλμα του

υπολογισμού τους. Τελευταία παράμετρος που σχετίζεται με το φάρμακο είναι η εγγενής ηπατική

κάθαρση (hepatic intrinsic clearance (CLint)), η οποία στην εν λόγω ανάλυση, σε αντίθεση με τα

Kp, θεωρήθηκε στοχαστική και αποτέλεσε κομμάτι της μπεϋζιανής ανάλυσης, χρησιμοποιώντας

την εκ των υστέρων πληροφορία που προέκυψε από τη μελέτη των Langdon et al. Στον πίνακα

4.1 παρουσιάζονται τα δεδομένα για το Kp κάθε ιστού και το CLint.
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Πίνακας 4.1: Δεδομένα για τα Kp και το CLint [44].

Παράμετρος Μέση τιμή Τυπικό σφάλμα

Kp πνευμόνων 0.70 0.21

Kp εντέρου 0.48 0.25

Kp στομαχιού 0.76 0.25

Kp ήπατος 0.66 0.33

Kp εγκεφάλου 0.31 0.19

Kp καρδιάς 0.81 0.28

Kp νεφρού 0.71 0.21

Kp δέρματος 0.38 0.18

Kp μυών 0.19 0.16

Kp λίπους 3.37 0.09

Kp γεννητικών οργάνων 0.77 0.21

Kp υπόλοιπου σώματος 0.07 0.43

CLint 75 0.07
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Πέρα από τις μεταβλητές που αναφέρονται στο φάρμακο, το μοντέλο περιέχει και φυσιολογικές

μεταβλητές: τον όγκο, V , και τη ροή αίματος, Q, κάθε οργάνου. Αξίζει να αναφερθεί ότι ο

όγκος και το βάρος για ένα ανθρώπινο όργανο είναι ταυτόσημη έννοια, γιατί θεωρείται ότι όλα τα

όργανα έχουν πυκνότητα 1 kg/L. Στον πίνακα 4.2 παρουσιάζονται οι μέσες πληθυσμιακές τιμές

των φυσιολογικών παραμέτρων για ένα άτομο βάρους 70 κιλών.

Πίνακας 4.2: Τυπικές πληθυσμιακές τιμές φυσιολογικών παραμέτρων για άνθρωπο 70 κιλών [44].

Ροή αίματος (L/h) Βάρος (kg)

Σύνολο σώματος 360.00 70.00

Φλέβες 360.00 3.90

Αρτηρίες 360.00 1.70

Πνεύμονες 360.00 0.47

΄Εντερο 50.40 1.01

Στομάχι 3.60 0.15

΄Ηπαρ 23.40 1.80

Εγκέφαλος 43.20 1.40

Καρδιά 14.40 0.33

Νεφρό 68.40 0.31

Δέρμα 18.00 2.60

Μύες 61.20 30.00

Λίπος 18.00 12.50

Γεννητικά ΄Οργανα 3.60 0.0035

Υπόλοιπο σώματος 15.80 5.80
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Το μοντέλο αποτελείται συνολικά από 14 διαφορικές εξισώσεις [45]. Οι πρώτες δέκα έχουν την

ίδια μορφή και αναφέρονται σε ιστούς στους οποίους δεν λαμβάνει χώρα απέκκριση του φαρμάκου:

VT
dCT
dt

= QTCART −QT
CT
KpT

(4.2.1)

οπου: T = {MU,AD, TE, SK,HT,BR,KI,RB, ST, IN}. Για το συκώτι, στο οποίο λαμβάνει

χώρα ο μεταβολισμός του φαρμάκου, ισχύει:

VLI
dCLI
dt

= QLICART +
∑
j

QjCj
Kpj

− CLI
(QH + CLintfub

KpLI

)
(4.2.2)

όπου j = {ST, IN} και QH = QLI +QHP = QLI +QST +QIN . Για τους πνεύμονες ισχύει:

VLU
dCLU
dt

= QV ENCV EN −QLU
QLU

KpLU
(4.2.3)

με:

QV EN = QART = QLU

Για το διαμέρισμα των αρτηριών ισχύει ότι:

VART
dCART
dt

= QLU
CART
KpLU

−QARTCART (4.2.4)

Ενώ τέλος για το διαμέρισμα των φλεβών ισχύει:

VV EN
dCV EN
dt

=
∑
i

QiCi
Kpi

+QLI
CLI
KpLI

−QLUCV EN +R0 (4.2.5)

όπου i = {KI,MU,AD, SK,HT,BR, TE,RB} και:

R0 =


δόση

Tέγχυσης φαρμάκου
, αν t < Tέγχυσης φαρμάκου = 5min

0, αλλιώς

4.2.3 Μοντέλο συμμεταβλητών

Στη μοντελοποίηση που έγινε στη συγκεκριμένη μελέτη, ως συμμεταβλητές θεωρήθηκαν το βάρος

και το φύλο. Πιο συγκεκριμένα, το βάρος και το φύλο θεωρήθηκε ότι επηρεάζουν τον όγκο των

οργάνων, ενώ οι ροές του αίματος για κάθε ιστό θεωρήθηκε ότι επηρεάζονται μόνο από το βάρος
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του κάθε ασθενούς. Στην ακόλουθη εξίσωση δίνεται η εξάρτηση της συνολικής ροής του αίματος

από το βάρος:

CO = 187 ·
(
BW

1000

)0.81

· 0.06 (4.2.6)

όπου CO είναι η συνολική ροή αίματος (total cardiac output) και BW είναι το σωματικό βάρος

(Body Weight) σε kg [46]. Στον πίνακα 4.3 δίνεται το ποσοστό επί της συνολικής ροής του αίματος

που περνά μέσα από κάθε όργανο.

Πίνακας 4.3: Τοπική ροή αίματος στους επιμέρους ιστούς, ως ποσοστό της συνολικής ροής του

αίματος [47].

Ιστός % συνολικής ροής αίματος

Φλέβες 100

Αρτηρίες 100

Πνεύμονες 100

΄Εντερο 14

Στομάχι 1

΄Ηπαρ 6.5

Εγκέφαλος 12

Καρδιά 4

Νεφρό 19

Δέρμα 5

Μύες 17

Λίπος 5

Γεννητικά ΄Οργανα 1

Για το βάρος χρησιμοποιήθηκε ένα πολυώνυμο 5ου βαθμού, του οποίου οι συντελεστές λήφθηκαν

από την έρευνα των Luecke et al. και είναι διαφορετικοί για τους άντρες και τις γυναίκες, εισάγο-

ντας έτσι τη συμμεταβλητή του φύλου [48]. Οι πίνακες που περιέχουν τους συντελεστές δίνονται

στο Παραρτημα Α΄. Η εξίσωση υπολογισμού που χρησιμοποιήθηκε, είναι η ακόλουθη:

BWi = X0 +X1 ·BWtot +X2 ·BW 2
tot +X3 ·BW 3

tot +X4 ·BW 4
tot +X5 ·BW 5

tot (4.2.7)

όπου BWi είναι ο όγκος του i οργάνου και BWtot ο συνολικός όγκος του σώματος. Σημειώνεται

ότι για το διαμέρισμα RB τόσο η ροή του αίματος όσο και ο όγκος υπολογίζονται έτσι ώστε να

κλείνει το ισοζύγιο όγκου και ροής για το σώμα, δηλαδή από το συνολικό όγκο του σώματος
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αφαιρούνται οι όγκοι όλων των οργάνων για να υπολογιστεί ο VRB και το αντίστοιχο γίνεται για

τη ροή, QRB.

4.2.4 Στατιστικό μοντέλο

Αναφορικά με τις παραμέτρους του μοντέλου, θεωρούνται όλες σταθερές εκτός από την κάθαρση

και 4 ακόμα παραμέτρους, των οποίων η επιλογή γίνεται μέσα από τα αποτελέσματα της ανάλυσης

ευαισθησίας. Για τις 5 συνολικά στοχαστικές παραμέτρους θεωρείται ότι έχουν τόσο σταθερές

όσο και τυχαίες επιδράσεις. Επειδή όμως θεωρείται ότι υπάρχει αλληλοσυχέτιση μεταξύ των

παραμέτρων, η δειγματοληψία τους γίνεται μέσα από πολυδιάστατη κατανομή. Αυτό συμβαίνει

έτσι ώστε να βρεθεί πέρα από τη μεμονωμένη διακύμανση των παραμέτρων και η μεταξύ τους

συνδιακύμανση, μέσα από την πληροφορία των δεδομένων. Αναφορικά με τη μοντελοποίηση της

υπολειμματικής μεταβλητότητας, στο κομμάτι της πιθανοφάνειας εισάγεται το σφάλμα υπό μορφή

προσθετικού όρου.

Τα δεδομένα που συλλέγονται, conij, προέρχονται απο i = 1, . . . , 23 ασθενείς και 17 δειγματολη-

ψίες για καθέναν απο αυτούς, j = 1, . . . 17. Επομένως δομείται έναι μπεϋζιανό ιεραρχικό μοντέλο

δυο επιπέδων. Το πρώτο επίπεδο είναι αυτό του πληθυσμού και το δεύτερο το ατομικό επίπεδο.

Αυτό σημαίνει ότι σε κάθε επανάληψη γίνεται δειγματοληψία των μέσων πληθυσμιακών τιμών και

στη συνέχεια για κάθε ασθενή γίνεται εξατομικευμένη δειγματοληψία. ΄Ετσι, για τις 5 παραμέτρους

γίνονται συνολικά 24 δειγματοληψίες, 1 για τον πληθυσμό και 1 για κάθε ένα από τους 23 ασθε-

νείς. Στο σημείο αυτό επισημαίνεται ότι πλην της εγγενούς ηπατικής κάθαρσης, οι υπόλοιπες 4

παράμετροι αναφέρονται σε ποσοστά επί του συνολικού όγκου ή της συνολικής ροής αίματος, εάν

η επιλεγμένη μεταβλητή είναι όγκος ή ροή αντίστοιχα. Το σχήμα 4.3 παρουσιάζει τη λογική του

ιεραρχικού μοντέλου.
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Σχήμα 4.3: Παρουσίαση λογικής ιεραρχικού μοντέλου. Το πληθυσιακό επίπεδο αντιπροσωπεύεται

από τις παραμέτρους Σ, µ, οι οποίες χρησιμοποιούνται για τη δειγματοληψία των ατομικών πα-

ραμέτρων των ασθενών. Σε κάθε επανάληψη υπολογίζονται οι παράμετροι των j ασθενών για i

χρονικές στιγμές και στο τέλος εισάγεται η αβεβαιότητα του μοντέλου μέσα από τη διακύμανση

της πιθανοφάνειας, σ2
.

Η αναλυτική δομή του στατιστικού μοντέλου είναι η εξής: Δεδομένα:

µ̃values, COV, ˜stdvalues, conij

Μετασχηματισμένα δεδομένα:

µ̃tr = log

(
µ̃2
values√

˜std
2

values + µ̃2
values

)
(4.2.8)

COVij =


0, αν i 6= j

λ2i , αν i = j

(4.2.9)

Παράμετροι:

θ̃tr, µ̃, Ω, σ

Μετασχηματισμένες παράμετροι:

θ̃, Σ

θ̃ = exp(θ̃tr) (4.2.10)
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Σ = Λ× Ω× Λ

Λ =


0, αν i 6= j

σ2, αν i = j

(4.2.11)

Κατανομές δειγματοληψίας πληθυσμού:

ε ∼ N(0, 1)

µ̃ ∼ MVN(µ̃tr, COV )

Ω ∼ ikj corr(40)

sigma ∼ N(0.3, 0.5)

(4.2.12)

Κατανομές δειγματοληψίας ατομικού επιπέδου:

θ̃tr ∼ MVN(µ̃,Σ); (4.2.13)

Πιθανοφάνεια:

log(conij) ∼ N(log(ĉonij), epsilon); (4.2.14)

Περιγράφοντας αναλυτικά το μοντέλο, µ̃values είναι οι μέσες τιμές των στοχαστικών παραμέτρων,

ενώ ˜stdvalues είναι η τυπική απόκλιση των δεδομένων αυτών. Οι μέσες τιμές είναι αυτές που πα-

ρήγαγε το μοντέλο συμμεταβλητών, ενω η τυπική απόκλιση υπολογίσθηκε ως CV = 10%. Το

σημείο αυτό είναι λεπτό, καθώς τα µ̃values, ˜stdvalues δεν αποτελούν στοχαστικές παραμέτρους, αλ-

λά απλά διανύσματα δεδομένων. Το conij είναι τα φαρμακοκινητικά δεδομένα, ενώ το COV είναι

ο πίνακα διακύμανσης-συνδιακύμανσης που μπαίνει σαν όρισμα στην πολυδιάστατη κανονική κα-

τανομή (Multi-Variate Normal(MVN)) των πληθυσμιακών παραμέτρων. Στα μετασχηματισμένα

δεδομένα γίνεται μετατροπή των μέσων πληθυσμιακών τιμών µ̃values στις αντίστοιχες της κανονικής

κατανομής, γιατί θεωρείται ότι οι παράμετροι ως φυσιολογικές παράμετροι ακολουθούν κανονική

λογαριθμική κατανομή. Η κανονική λογαριθμική κατανομή είναι μία τυπική επιλογή σε φυσιολο-

γικά δεδομένα, γιατί κάνει δειγματοληψία στο [0,+∞]. ΄Αρα η εξίσωση 4.2.8 είναι η μετατροπή

ενός διανύσματος μέσων τιμών κανονικής λογαριθμικής κατανομής σε διάνυσμα που περιέχει τις

αντίστοιχες τιμές της κανονικής κατανομής. Αυτό γίνεται διότι δεν υπήρχε ρουτίνα δειγματοληψίας

από πολυδιάστατη κανονική λογαριθμική, άρα έπρεπε να λάβει χώρα μετασχηματισμός. Η εξίσωση

4.2.9 δομεί στην ουσία τον πίνακα διακύμανσης-συνδιακύμασνης, θεωρώντας ότι δεν υπάρχει καμία
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συσχέτιση μεταξύ των των μέσων τιμών των παραμέτρων, λόγω μη ύπαρξης σχετικής πληροφορίας

στην βιβλιογραφία. Οι παράμετροι λi επελέχθησαν για να δομούν CV = 20%.

Ως θ̃tr ορίζεται το διάνυσμα των παραμέτρων, κάθε μία εκ των οποίων θεωρείται ότι ακολουθεί

κανονική κατανομή, άρα και η πολυδιάστατη κατανομή του διανύσματος ακολουθεί και αυτή κα-

νονική κατανομή. Η παράμετρος µ̃ είναι η στοχαστική παράμετρος που αναφέρεται στις μέσες

πληθυσμιακές τιμές των παραμέτρων, αντιπροσωπεύοντας έτσι τις σταθερές επιδράσεις. Ο πίνακας

Ω ονομάζεται πίνακας συσχέτισης και ταυτίζεται με το μοναδιαίο πίνακα στην περίπτωση που οι

παράμετροι δε σχετίζονται μεταξύ τους, διαφορετικά για i 6= j κάθε στοιχείο του πίνακα είναι ίσο

με το συντελεστή συσχέτισης Pearson των δύο παραμέτρων i, j. Τέλος, το σ είναι το διάνυσμα

που περιλαμβάνει τις διασπορές των παραμέτρων στον πληθυσμό. Στις μετασχηματισμένες παρα-

μέτρους έχουμε αρχικά την εξίσωση 4.2.10, όπου το παραμετρικό διάνυσμα θ̃ μετατρέπεται από

στοχαστικό διάνυσμα που ακολουθεί κανονική κατανομή σε διάνυσμα που ακολουθεί κανονική

λογαριθμική κατανομή, καθώς ισχύει ότι αν X ακολουθεί κανονική κατανομή, τότε Y = exp(X)

ακολουθεί κανονική λογαριθμική κατανομή. Διευκρινίζεται ότι οι πραγματικές παράμετροι που

πρέπει να υπολογίσει το μοντέλο είναι στοιχεία του διανύσματος θ̃, παρ΄ όλα αυτά, επειδή δεν γίνε-

ται άμεση δειγματοληψία στη χρησιμοποιούμενη γλώσσα από πολυδιάστατη κανονική λογαριθμική,

πρέπει να γίνει αυτός ο μετασχηματισμός, δηλαδή δειγματοληψία από κανονική και στη συνέχεια

μετατροπή σε κανονική λογαριθμική. Ο πίνακας Σ είναι ο πίνακας διακύμανσης-συνδιακύμανσης

των παραμέτρων (σε αντίθεση με τον COV , που ήταν ο πίνακας διακύμανσης-συνδιακύμανσης των

μέσων πληθυσμιακών τιμών των παραμέτρων) και κατ΄ επέκταση αντιπροσωπεύει τη BSV των

παραμέτρων στον μελετούμενο πληθυσμό. Ο ορισμός του πίνακα Σ στην εξίσωση 4.2.11 γίνεται

ως γινόμενο τριών πινάκων, ο μεσαίος εκ των οποίων είναι ο πίνακας συσχέτισης και ο πίνακας

Λ είναι διαγώνιος πίνακας με τα στοιχεία της διαγωνίου να είναι οι διακυμάνσεις των παραμέτρων,

σ2
.

Η εξίσωση 4.2.12 δείχνει ποιες δειγματοληψίες γίνονται σε επίπεδο πληθυσμού. Αρχικά, γίνεται

δειγματοληψία από κανονική κατανομή με κέντρο το μηδέν και διακύμανση 1 του υπολειμματικού

σφάλματος, ε, του μοντέλου. Στη συνέχεια γίνεται δειγματοληψία των μέσων πληθυσμιακών τιμών

των παραμέτρων από πολυδιάστατη κανονική κατανομή, µ̃ ∼ MVN(µ̃tr, COV ). Στο σημείο

αυτό διευκρινίζεται ότι μία πολυδιάστατη κανονική κατανομή έχει σαν πρώτο όρισμα ένα διάστημα

με τις μέσες τιμές των παραμέτρων και σαν δεύτερο τον πίνακα διακύμανσης-συνδιακύμανσης.

Ακολουθεί η δειγματοληψία του πίνακα συσχέτισης από μία κατανομή που προτείνεται από την

πιθανοτική γλώσσα STAN ως η καλύτερη κατανομή για δειγματοληψία πίνακα συσχέτισης [49].
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Το όρισμα της κατανομής αυτής έχει να κάνει με την εκτίμηση της συσχέτισης των παραμέτρων

που περιγράφει ο πίνακας συσχέτισης. Για τιμές κοντά στη μονάδα, η κατανομή μοιάζει με πολύ

απότομη κανονική (δηλαδή με πολύ μικρή διακύμανση) και κέντρο το 0. Για μεγάλες τιμές, όπως σε

αυτή την περίπτωση, η κατανομή που δίνει η ikj corr μοιάζει πιο πολύ με ομοιόμορφη κατανομή στο

[−1, 1], U(−1, 1). Τέλος, γίνεται δειγματοληψία της διακύμανσης των παραμέτρων στον πληθυσμό,

σ. Τα τελευταία βήματα, δηλαδή το σ και το Ω δομούν σε κάθε δειγματοληψία τον πίνακα Σ.

Σε ατομικό επίπεδο, αφού έχει γίνει η δειγματοληψία των πληθυσμιακών τιμών, κάθε φορά γίνε-

ται εκ νέου δειγματοληψία των ατομικών παραμέτρων συναρτήσει των πληθυσμιακών, που σε κάθε

επανάληψη αποτελούν τα κέντρα των ατομικών κατανομών. Σε κάθε επανάληψη, αφού γίνει δειγμα-

τοληψία των ατομικών παραμέτρων, τότε επανακαθορίζεται ο πίνακας του συστήματος A (εξίσωση

3.2.1). ΄Ομως, όταν μπαίνουν οι νέες τιμές των παραμέτρων στον πίνακα A για να αλλάξουν τα

στοιχεία του και κατ΄ επέκταση τη λύση του συστήματος, μπαίνουν υπό τη μορφή του θ̃. ΄Αρα,

σε εκείνο το σημείο αποκτά αξία ο μετασχηματισμός που έχει αναφέρθηκε προηγουμένως. Στη

συνέχεια, και αφού για τις καινούργιες τιμές λυθεί το σύστημα και υπολογισθεί το νέο συγκε-

ντρωσιακό προφίλ στο αρτηριακό αίμα, υπολογίζεται, για κάθε ασθενή πάλι, η πιθανοφάνεια, όπως

φαίνεται από την εξίσωση 4.2.14. Φαίνεται πως η πιθανοφάνεια ορίζει ότι τα δεδομένα κάθε ασθε-

νούς ακολουθούν κανονική κατανομή με κέντρο την εκτίμηση του μοντέλου, ĉonij, και διακύμανση

ε, που είναι και το προσθετικό σφάλμα. Αφού υπολογισθεί και η πιθανοφάνεια, υπολογίζεται η

πυκνότητα της προσέγγισης της εκ των υστέρων κατανομής και γίνεται εκ νέου δειγματοληψία.

4.2.5 Εφαρμογή στη STAN

Η εφαρμογή του μπεϋζιανού μοντέλου έγινε, όπως έχει προαναφερθεί, στην πιθανοτική γλώσσα

STAN [49]. Πρόκειται για μία γλώσσα που καλείται μέσα από γλώσσες υψηλού επιπέδου, όπως η

R, Python, Julia, Matlab. Στην προκειμένη περίπτωση, η κλήση της STAN έγινε μέσα από την

R. Η έκδοση της R που χρησιμοποιήθηκε ήταν η v.3.2.4, ενώ για τη STAN η v.2.15.

Η επιλογή της STAN βασίζεται στη δυναμική της, σε αντίθεση με πολλά πακέτα μπεϋζιανής στα-

τιστικής ή βιβλιοθήκες της R. Καταρχάς χρησιμοποιεί πιο εξελιγμένες μεθόδους μπεϋζιανης στα-

τιστικής όπως οι μέθοδοι Hamiltonian Monte Carlo (HMC), ενώ για δειγματοληψία χρησιμοποιεί

τον αλγόριθμο NUTS, ο οποίος βοηθά στη σύγκλιση περίπλοκων προβλημάτων. Τέλος, σε α-

ντίθεση με τα άλλα πακέτα που οι ελευθερίες ορισμού νέων κατανομών είναι περιορισμένες, η

STAN επιτρέπει τον ορισμό νέων PDF, έχει ενσωματωμένους solver διαφορικών εξισώσεων και η
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χρήση των Rtools επιτρέπει την εκτέλεση του κώδικα σε C++, προσδίδοντας μεγαλύτερη ταχύτητα

εκτέλεσης του κώδικα [49].

Η συνεργασία της R και της STAN γίνεται ως εξής: αρχικά, τα δεδομένα ορίζονται στην R και

στη συνέχεια ο κώδικας που είναι γραμμένος σε STAN καλείται και εκτελείται μέσα από την R

ακριβώς όπως ένα εκτελέσιμο αρχείο, ορίζοντας ποια είναι τα δεδομένα, πόσες αλυσίδες πρέπει

να τρέξουν, πόσες επαναλήψεις θα έχει η κάθε αλυσίδα, τι ποσοστό των δειγμάτων θα κρατείται

κ.τ.λ. Στην προκειμένη περίπτωση, οι Μαρκοβιανές αλυσίδες ήταν 4, με 1,000 επαναλήψεις η κάθε

μία, εκ των οποίων μόνο οι τελευταίες 500 μετρούσαν ως δείγματα.

Αναφορικά με τον κώδικα στην STAN, αυτός χωρίζεται σε 5 κομμάτια: σε αυτό των δεδομένων,

των μετασχηματισμένων δεδομένων, των παραμέτρων, των μετασχηματισμένων παραμέτρων και

του μοντέλου. Η γλώσσα, παρότι προσφέρει μεγαλύτερη ευελιξία από παρόμοια πακέτα μπεϋζια-

νής στατιστικής, είναι πολύ αυστηρή συντακτικά, π.χ. δεν επιτρέπει το μετασχηματισμό δεδομένων

στο κομμάτι του μοντέλου, προκαλώντας έτσι για ορισμένα προβλήματα περίπλοκο κώδικα. Ση-

μειώνεται ότι ένα από τα πλεονεκτήματά της είναι ότι ο πηγαίος κώδικας είναι γραμμένος σε C,

προσφέροντας μεγάλη ταχύτητα εκτέλεσης. Επιπλέον, εμπεριέχει, πέρα από μεγάλη γκάμα PDF,

ενσωματωμένες ρουτίνες επίλυσης διαφορικών εξισώσεων. Στη συγκεκριμένη μελέτη δοκιμάστη-

καν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις, μία κατά την οποία το σύστημα των διαφορικών εξισώσεων

λυνόταν απευθείας με προς τα πίσω αντικατάσταση (Backward Differentiation Formula (BDF))

και μία όπου δημιουργήθηκε ο πίνακας του συστήματος και το πρόβλημα λύθηκε με την προσέγγιση

του εκθετικού πίνακα.

Οι εκτελέσεις των αλγορίθμων έγιναν σε Intel(R) Core(TM) i5-4210U με δύο CPU, 1.7 GHz η

κάθε μία, και μνήμη 8 GB. Σημειώνεται ακόμα ότι η STAN δίνει τη δυνατότητα διαχωρισμού των

πυρήνων του υπολογισμού σε υποπυρήνες και παράλληλο, ανεξάρτητο υπολογισμό της κάθε αλυ-

σίδας, μέσω της εντολής cores=(·). ΄Ετσι, για το τρέξιμο τεσσάρων αλυσίδων ορίστηκε cores=4.

4.3 Ανάλυση Ευαισθησίας για επιλογή παραμέτρων

Αναφορικά με την ανάλυση ευαισθησίας, αυτή έγινε σε πολλαπλά επίπεδα. Αρχικά, αναλύθηκε ο

πίνακας του συστήματος για να εκτιμηθεί η ευαισθησία του. Στη συνέχεια, έγινε τοπική ανάλυ-

ση ευαισθησίας, όπου για κάθε μία από τις 28 φυσιολογικές παραμέτρους του συστήματος, θ,
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υπολογίσθηκε ο λόγος:

∂Cθ
∂θi

(θi) =
Cθ(t, θi + ∆θi)− Cθ(t, θi)

∆θi
(4.3.1)

όπου Cθ η συγκέντρωση του φαρμάκου στο φλεβικό διαμέρισμα σε μία δεδομένη στιγμή, και θi

η μεταβλητή στην οποία επιβαλλόταν διακύμανση [50]. Οι διακυμάνσεις που δοκιμάσθηκαν για

κάθε μεταβλητή ήταν −40%,−20%,+20%,+40%. Στο τέλος, η αξιολόγηση της επίδρασης κάθε

μεταβλητής έγινε από το δείκτη:

SI =

∂Cθ
∂θi

Cθ
(4.3.2)

Στη συνέχεια, επειδή όπως αναλύθηκε στο κεφάλαιο 3.2 η τοπική ανάλυση ευαισθησίας δεν συμπε-

ριλαμβάνει ταυτόχρονη διακύμανση περισσοτέρων της μίας παραμέτρων, έγινε ανάλυση Sobol. Η

ανάλυση και ο υπολογισμός των δεικτών Sobol έγινε με εφαρμογή της θεωρίας του κεφαλαίου 3.2.

Πιο συγκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκε γεννήτρια ψευδοτυχαίων αριθμών στο [0, 1], παράγοντας για

κάθε μία από τις 28 παραμέτρους 10,000 αριθμούς. Στη συνέχεια έγινε αντίστροφος μετασχημα-

τισμός δειγματοληψίας (inverse transform sampling), δηλαδή οι μεταβλητές που παράχθησαν στο

διάστημα [0, 1] μετασχηματίστηκαν έτσι ώστε να ακολουθούν λογαριθική κατανομή με αντιστροφή

της PDF, μέσω της σχέσης:

Y = exp(mu+
√

2 · std · invErf(X · 2− 1)) (4.3.3)

όπου Y η μετασχηματισμένη παράμετρος, mu και std η μέση τιμή και η διασπορά της παραμέτρου,

invErf η αντίστροφη συνάρτηση της συνάρτησης σφάλματος και X η τυχαία μεταβλητή στο

[0, 1]. Κατά τον τρόπο αυτό δημιουργήθηκε ο παραμετρικός χώρος. Στη συνέχεια έγινε εκ νέου

δειγματοληψία 10,000 δειγμάτων στο [0, 1] για κάθε παράμετρο, με επιλογή μόνο τιμών που δεν

είχαν επιλεχθεί στην προηγούμενη διαδικασία και έτσι, με αντίστροφο μετασχηματισμό δειγματο-

ληψίας, δημιουργήθηκε ένας συμπληρωματικός παραμετρικός χώρος. Τέλος, εφαρμόζοντας την

ολοκλήρωση Monte Carlo που περιγράφηκε στην ενότητα 3.1, υπολογίσθηκαν τα ολοκληρώματα

που απαιτούνται για τον υπολογισμό των δεικτών, όπως ορίστηκαν στην εξίσωση 3.2.7 Sobol.





Κεφάλαιο 5

ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναλυθούν τα αποτελέσματα της παρούσας μελέτης. Αρχικά θα γίνει

περιγραφή των αποτελεσμάτων της ανάλυσης του πίνακα του συστήματος, ακολουθούμενα από

την τοπική και στη συνέχεια την ολική ανάλυση ευαισθησίας. Στη συνέχεια θα γίνει σύγκριση της

ικανότητας προσαρμογής του μοντέλου με και χωρίς συμμεταβλητές. Μετά από αυτό, θα αναλυθεί

η ικανότητα προσαρμογής στα δεδομένα ενός μοντέλου 3 μεταβλητών. Τέλος, θα γίνει εκτενής

ανάλυση του μοντέλου 5 παραμέτρων, ξεκινώντας με ανάλυση της σύγκλισης, σύγκριση των εκ των

προτέρων και εκ των υστέρων κατανομών, δυνατότητα προσαρμογής σε ατομικό επίπεδο καθώς

και σε επίπεδο πληθυσμού και τέλος, θα γίνει προσπάθεια πρόβλεψης συγκεντρωσιακού προφίλ

ασθενών βάση των συμμεταβλητών.

5.1 Ανάλυση ευαισθησίας

5.1.1 Ανάλυση πίνακα συστήματος

Σαν προπαρασκευαστικό βήμα στην ανάλυση ευαισθησίας, μελετώνται οι ιδιοτιμές του πίνακα του

συστήματος, οι δείκτες κατάστασης (condition number) και τέλος γίνεται ανάλυση διαταραχής

πίνακα, μέσω της οποίας γίνεται εκτίμηση της ευαισθησίας κάθε μεταβλητής. Στον πίνακα 5.1

παρουσιάζονται οι ιδιοτιμές και οι δείκτες κατάστασης του συστήματος.

Μελετώντας τον πίνακα 5.1, εξάγεται το συμπέρασμα ότι παρότι στο σύνολό του το σύστημα

φαίνεται σταθερό, υπάρχουν σημεία που έχουν αυξημένη ευαισθησία. Πιο συγκεκριμένα, όλες

69
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Πίνακας 5.1: Ιδιοτιμές και δείκτες κατάστασης του συστήματος.

Ιδιοτιμές δείκτες κατάστασης

-1336, -1-95, -269+73i, -269-73i 1.9, 2.2 3.9, 3.9, 6

-116+17i, -116-17i, -94, -55, -51 6, 3.5, 7.8, 11.4, 5.2

-32, -22, -15, -2.3, -0.2 4.4, 3.5, 4.8, 1.7

οι ιδιοτιμές είναι αρνητικές, γεγονός ιδιαίτερα ενθαρρυντικό. Μία όμως εκ των ιδιοτιμών είναι

σχεδόν μηδενική, γεγονός που υποδεικνύει την οριακή ευστάθεια του συστήματος. Αναφορικά με

τους δείκτες κατάστασης, υπάρχουν τιμές κοντά στη μονάδα, υποδεικνύοντας μικρή ευαισθησία

του συστήματος, αλλά υπάρχουν και μεγάλοι δείκτες, π.χ. 11.4, που υπογραμμίζουν την αυξημένη

ευαισθησία του συστήματος σε ορισμένα σημεία. Στη συνέχεια, στον πίνακα 5.2 παρουσιάζεται η

ανάλυση διαταραχής πίνακα. Σημειώνεται ότι η διαταραχή που ασκήθηκε στον πίνακα ήταν +20%

για όλες τις φυσιολογικές παραμέτρους.

Πίνακας 5.2: Δείκτης σχετικής ευαισθησίας πίνακα για διακύμανση 20% στις φυσιολογικές παρα-

μέτρους, δηλαδή τον όγκο,V , και τη ροή του αίματος,Q.

VMU VAD VTE VSK VHT VBR VKI

0.0159 0.0013 0.0006 0.0221 0.0682 0.1152 0.4524

VRE VST VIN VLU VLI VART QV EN

0.0548 0.0482 0.1286 0.7910 0.1145 0.3491 0.3827

QMU QAD QTE QSK QHT QBR VKI

0.1445 0.0024 0.0008 0.0334 0.0820 0.1507 0.5441

QRE QST QIN QLU QLI QART QV EN

0.4005 0.0580 0.1782 0.9987 0.0387 0.9987 0.9987

Από την ανάλυση διαταραχής πίνακα καθίσταται εμφανές ότι οι μεταβλητές με τη μεγαλύτερη

επιρροή στο σύστημα είναι οι όγκοι του φλεβικού και αρτηριακού διαμερίσματος και η συνολική

ροή αίματος (υπενθυμίζεται ότι βάση της εξίσωσης 4.2.3 ισχύει ότι QV EN = QART = QLU).

Παρότι η ανάλυση του πίνακα 5.2 δίνει πληροφορίες για το σύστημα, δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί

από μόνη της για την εξαγωγή συμπερασματολογίας αναφορικά με τις πιο κρίσιμες μεταβλητές.

Αυτό συμβαίνει επειδή η ανάλυση ευαισθησίας για την επιλογή παραμέτρων είναι σχετική και πρέπει
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να ορίζεται κάποιος δείκτης βάση του οποίου γίνεται διάταξη των παραμέτρων με τη μεγαλύτερη

επίδραση, σε αντίθεση με την ανάλυση του πίνακα που έγινε παραπάνω, η οποία αποσκοπεί στην

εξαγωγή συμπερασμάτων για την ευαισθησία της συνολικής λύσης του συστήματος. Οι παράμετροι

για τις οποίες το σύστημα εμφανίζει μεγαλύτερη ευαισθησία θα παρουσιαστούν στις επόμενες

δύο υποενότητες, όπου χρησιμοποιείται σαν δείκτης ευαισθησίας η συγκέντρωση στο φλεβικό

διαμέρισμα, που είναι και το διαμέρισμα στο οποίο αναφέρονται τα δεδομένα.

5.1.2 Τοπική ανάλυση ευαισθησίας

Η τοπική ανάλυση ευαισθησία αποκάλυψε ότι οι 5 πιο ευαίσθητες παράμετροι, παρουσιαζόμενες

με φθίνουσα σειρά σημαντικότητας, είναι οι: VAD, VHT , QAD, VV EN , VART . Στα σχήματα 5.1,

5.2, 5.3, 5.4 και 5.5 παρουσιάζονται τα διαγράμματα τοπικής ευαισθησίας των βασικότερων αυτών

παραμέτρων, ενώ τα διαγράμματα των υπόλοιπων παραμέτρων παρατίθενται στο Παράρτημα Β΄.

Σημειώνεται ότι έχει γίνει παράσταση του δείκτη ευαισθησίας συναρτήσει του χρόνου, καθώς η

επίδραση μίας παραμέτρου στο σύστημα δεν είναι στατική αλλά δυναμική.

Σχήμα 5.1: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος του λίπους.

Παρατηρείται ότι η μορφή της καμπύλης δείκτη ευαισθησία- χρόνου έχει παρόμοια μορφή για τον

όγκο της καρδιάς και του φλεβικού και αρτηριακού διαμερίσματος. Αυτό μπορεί να οφείλεται
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Σχήμα 5.2: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος της καρδιάς.

Σχήμα 5.3: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τη ροή του αίματος του διαμερίσματος του λίπους.
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Σχήμα 5.4: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος των φλεβών.

Σχήμα 5.5: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος των αρτηριών.
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στο ότι και τα τρία αυτά διαμερίσματα έχουν μικρό όγκο και παρεμφερείς τιμές. Επιπλέον, πλην

του όγκου του λίπους, όλα τα υπόλοιπα διαμερίσματα φαίνεται να ασκούν ισχυρή επίδραση στην

αρχή του μεταβολισμού του φαρμάκου και στη συνέχεια η επίδραση μειώνεται και σταθεροποιείται.

Το διαμέρισμα του λίπους συμπεριφέρεται διαφορετικά, πιθανώς διότι έχει, με διαφορά από τα

υπόλοιπα διαμερίσματα, το μεγαλύτερο συντελεστή κατανομής ιστού προς πλάσμα (3.37, με το

αμέσως επόμενο να είναι 0.81).

5.1.3 Ολική ανάλυση ευαισθησίας

Αναφορικά με την ολική ανάλυση ευαισθησίας, αυτή εκτελέστηκε για έξι διαφορετικές χρονικές

στιγμές, πάλι με κέντρο της ευαισθησίας τη συγκέντρωση στο φλεβικό διαμέρισμα. Ο τελικός

δείκτης ο οποίος αναλύθηκε είναι ο ολικός, ο οποίος ενσωματώνει όλους τους προηγούμενους,

δηλαδή επιβολή μόνο σε μία μεταβλητή και επίδραση αυτής στη συγκέντρωση του φλεβικού δια-

μερίσματος, επιβολή σε δύο μεταβλητές και μεμονωμένη επίδραση της κάθε μεταβλητής καθώς

και της μεταξύ τους αλληλεπίδρασης κ.ο.κ. Παρότι υπήρχαν αλλαγές στην ιεραρχία των σημαντι-

κότερων μεταβλητών συναρτήσει του χρόνου, αυτές που συνολικά έχουν τη μεγαλύτερη επίδραση

είναι οι VAD, VMU , QAD, VV EN , VART , δηλαδή σχεδόν ίδιες με τις προηγούμενες, με τη διαφορά

ότι η παράμετρος του όγκου των μυών πήρε τη θέση του όγκου της καρδιάς. Στα σχήματα 5.6,

5.7, 5.8, 5.9 και 5.10 παρουσιάζονται τα διαγράμματα ολικής ευαισθησίας των βασικότερων αυτών

παραμέτρων, ενώ τα διαγράμματα των υπόλοιπων παραμέτρων παρατίθενται στο Παράρτημα Γ΄.

Από τα διαγράμματα του ολικού δείκτη ευαισθησίας καθίσταται εμφανές ότι η επίδραση του φλε-

βικού και αρτηριακού διαμερίσματος είναι ιδιαίτερα ισχυρή στην αρχή και στη συνέχεια κυριαρχεί

το διαμέρισμα του λίπους.

Συνολικά, κάνοντας αποτίμηση της ανάλυσης ευαισθησίας επί του συνόλου, οι τρεις μέθοδοι φα-

ίνεται να συμφωνούν ως προς τις παραμέτρους VV EN και VART , ενώ τα διαγράμματα τοπικής και

ολικής ευαισθησίας συμφώνησαν ως προς την ισχύ της επίδρασης των QAD και VAD. Συνεπώς,

οι τέσσερις αυτές παράμετροι θα είναι αυτές στις οποίες θα δοθεί στοχαστικός χαρακτήρας στο

τελικό μοντέλο, μαζί με την παράμετρο της εγγενούς ηπατικής κάθαρσης, CLint.
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Σχήμα 5.6: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος του λίπους.

Σχήμα 5.7: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος της καρδιάς.
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Σχήμα 5.8: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τη ροή του αίματος του διαμερίσματος του λίπους.

Σχήμα 5.9: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος των φλεβών.
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Σχήμα 5.10: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος των αρτηριών.

5.2 Μοντέλο 3 στοχαστικών παραμέτρων

Αρχικά δοκιμάστηκε η προσαρμογή του μοντέλου στα δεδομένα με χρήση μόνο 3 στοχαστικών

μεταβλητών, αυτών της κάθαρσης, CLint, του όγκου του φλεβικού διαμερίσματος, VV EN και του

όγκου του αρτηριακού διαμερίσματος, VART . Ο χρόνος εκτέλεσης του κώδικα ήταν 33 ώρες χωρίς

βελτιστοποιήσεις και με την ευθεία επίλυση του συστήματος των διαφορικών με τη μέθοδο BDF .

Στη συνέχεια με βελτιστοποιήσεις και αλλαγή του τρόπου επίλυσης των διαφορικών εξισώσεων,

με χρήση της μεθόδου του εκθετικού πίνακα, ο χρόνος εκτέλεσης μειώθηκε στις 8 ώρες.

Ο σκοπός του μοντέλου των τριών μεταβλητών είναι να διαπιστωθεί η δυνατότητα του μοντέλου

περιγραφής των πληθυσμιακών δεδομένων, καθώς και η σύγκριση του μοντέλου που περιέχει

συμμεταβλητές με το αντίστοιχο μοντέλο στο οποίο οι φυσιολογικές παράμετροι είναι σταθερές

και ανεξάρτητες του βάρους και του φύλου των ασθενών.
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5.2.1 Σύγκριση με μοντέλο άνευ συμμεταβλητών

Για να γίνει ορθή σύγκριση μεταξύ των δύο μοντέλων και να εξαχθεί συμπέρασμα αναφορικά με την

επίδραση των συμμεταβλητών, δομήθηκαν δύο πανομοιότυπα μπεϋζιανά μοντέλα που εκπαιδεύτη-

καν με τα δεδομένα, μόνο που το ένα εμπεριείχε μοντέλο συμμεταβλητών ενώ το άλλο όχι. Για τη

σύγκριση των δύο μοντέλων δημιουργήθηκαν δύο διαγράμματα, ένα για κάθε μοντέλο, στα οποία

έγινε σύγκριση των προβλεπόμενων τιμών (predicted data), που παράγονται από το μοντέλο, με

τα δεδομένα (observed data). Στα διαγράμματα αυτά ο κάθετος άξονας αντιπροσωπεύει τις προ-

βλεπόμενες τιμές, ενώ ο οριζόντιος της παρατηρήσεις. Επίσης, απεικονίζεται η γραμμή y = x, γιατί

αυτή αντιπροσωπεύει την ταύτιση πρόβλεψης και παρατήρησης. Γενικά, όσο πιο ομοιόμορφη είναι

η κατανομή των σημείων γύρω από τη γραμμή αυτή και όσο πιο κοντά σε αυτή, τόσο καλύτερο

το μοντέλο. Επισημαίνεται ότι οι άξονες είναι και οι δύο λογαριθμημένοι και περιέχουν το λο-

γάριθμο της συγκέντρωσης του φλεβικού διαμερίσματος, σε ng/L. Το σχήμα 5.11 αναφέρεται στο

μοντέλο με συμμεταβλητές, ενώ το σχήμα 5.12 αναφέρεται στο μοντέλο που δεν συμπεριλαμβάνει

συμμεταβλτές.

Σχήμα 5.11: Διάγραμμα προβλέψεων έναντι παρατηρήσεων για το μοντέλο που περιέχει τις συμ-

μεταβλητές του βάρους και του φύλου, με τις μετρήσεις να αναφέρονται στη συγκέντρωση του

φαρμάκου στο φλεβικό διαμέρισμα, σε ng/L (log-log κλίμακα).
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Σχήμα 5.12: Διάγραμμα προβλέψεων έναντι παρατηρήσεων για το μοντέλο που δεν περιέχει συμ-

μεταβλητές, με τις μετρήσεις να αναφέρονται στη συγκέντρωση του φαρμάκου στο φλεβικό δια-

μέρισμα, σε ng/L (log-log κλίμακα).

Παρότι δεν παρατηρείται μεγάλη διαφορά μεταξύ των δύο μοντέλων, το μοντέλο που περιέχει

συμμεταβλητές έχει καλύτερη απόδοση, τουλάχιστον για το συγκεκριμένο σετ δεδομένων. Αυτό

στηρίζεται στην καλύτερη κατανομή των σημείων γύρω από τη γραμμή y = x για όλες τις τιμές, σε

αντίθεση με το μοντέλο που δεν περιέχει συμμεταβλητές, το οποίο αποδίδει καλά σε μεσαίες τιμές

συγκέντρωσης αλλά η πρόβλεψη επιδεινώνεται αρκετά για μικρές και μεγάλες τιμές συγκέντρωσης.

5.2.2 Προσαρμογή σε πληθυσμιακό επίπεδο

Για τον έλεγχο της καλής προσαρμογής επί του συνόλου των δεδομένων, δηλαδή της προσαρμο-

γής σε πληθυσμιακό επίπεδο, χρησιμοποιείται το διάγραμμα VPC. Η δημιουργία του διαγράμματος

έγινε με αναπαραγωγή 1,000 σετ των 23 ασθενών. Κάθε φορά γινόταν δειγματοληψία από πο-

λυδιάστατη κατανομή για τις παραμέτρους, η οποία δομήθηκε με βάση την πληροφορία των εκ

των υστέρων κατανομών που προέκυψαν από το αποτελέσματα του μπεϋζιανού αλγορίθμου. Στη

συνέχεια τα δεδομένα εισέρχονταν στο σύστημα των διαφορικών και προσαρμοζόταν με χρήση

του σφάλματος του μοντέλου. Πιο συγκεκριμένα, κάθε υπολογισμένο διάνυσμα συγκεντρώσεων

πολλαπλασιαζόταν με το εκθετικό του σφάλματος, εφόσον στο μπεϋζιανό μοντέλο γινόταν χρήση

του προσθετικού σφάλματος στο λογάριθμο των δεδομένων. Στη συνέχεια για τα 1,000 αυτά σετ
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υπολογίστηκαν το 5ο, 50ο και 95ο εκατοστημόριο και για αυτά υπολογίστηκε το 95% PI. Στη

συνέχεια αυτά συγκρίθηκαν με τη μέση τιμή και το 95% CI των δεδομένων. Τα αποτελέσματα

παρουσιάζονται στο σχήμα 5.13

Σχήμα 5.13: Διαγράμματα οπτικού ελέγχου προβλεπτικής ικανότητας (VPC) για το μοντέλο των

3 στοχαστικών παραμέτρων. Η συνεχής κόκκινη γραμμή είναι η μέση τιμή των δεδομένων, η

διακεκομμένη μπλε γραμμή αντιπροσωπεύει το 97.5 εκατοστημόριο των δεδομένων, ενώ η πράσινη

διακεκομμένη το 2.5 εκατοστημόριο. Αναφορικά με τις προβλέψεις, η μπλε περιοχή αντιπροσωπεύει

το 95% PI της μέσης τιμής, η άνω ροζ περιοχή το 95% PI του 97.5 εκατοστημορίου, ενώ η κάτω

ροζ περιοχή το 95% PI του 2.5 εκατοστημορίου.
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Από την εξέταση του σχήματος καθίσταται εμφανές ότι τα δεδομένα δεν περιγράφονται πολύ καλά

από την αρχική χρονική στιγμή μέχρι και την πρώτη ώρα. Στη συνέχεια το μοντέλο καταφέρνει

να περιγράψει ικανοποιητικά τα δεδομένα. Παρ΄ όλα αυτά, είναι εμφανής η μεγάλη αβεβαιότητα που

εισάγεται μέσω του εύρους των διαστημάτων πρόβλεψης.

5.3 Μοντέλο 5 στοχαστικών παραμέτρων

Στο τελικό μοντέλο προστέθηκαν άλλες δύο μεταβλητές για δυνατότητα καλύτερης και ακρι-

βέστερης περιγραφής των δεδομένων. ΄Ετσι, το μοντέλο των 5 στοχαστικών παραμέτρων θεώρησε

στοχαστικού χαρακτήρα παραμέτρους την εγγενή ηπατική κάθαρση, CLint, τον όγκο του φλεβικού

διαμερίσματος, VV EN , τον όγκο του αρτηριακού διαμερίσματος, VART , τον όγκο του διαμερίσματος

του λίπους, VAD, και τη ροή του αίματος του διαμερίσματος του λίπους, QAD. Υπενθυμίζεται

στο σημείο αυτό ότι οι μεταβλητές αυτές δομήθηκαν ως ποσοστά επί του συνόλου, με το σύνολο

να είναι είτε η συνολική ροή αίματος ή ο συνολικός όγκος του σώματος, και έτσι ουσιαστικά

διακυμάνθηκαν τα ποσοστά και όχι οι παράμετροι αυτούσιες. Τέλος, ο χρόνος εκτέλεσης του

βελτιστοποιημένου κώδικα με χρήση της επίλυσης εκθετικού πίνακα ανήλθε στις 16 ώρες, χρόνο

διπλάσιο από αυτό του μοντέλου των 3 μεταβλητών. Η δυσανάλογη αύξηση του χρόνου εκτέλεσης

σε σχέση με την αύξηση των στοχαστικών παραμέτρων οφείλεται κατά πάσα πιθανότητα στην

πολυπλοκότητα που εισάγουν οι παραπάνω διαστάσεις του πίνακα διακύμανσης - συνδιακύμανσης

[49].

Για το μοντέλο των 5 παραμέτρων γίνεται ανάλυση σύγκλισης, διάγραμμα VPC καθώς και προσαρ-

μογή του μοντέλου σε μεμονωμένα άτομα. Στα διαγράμματα σύγκλισης καθώς και στη σύγκριση

εκ των προτέρων με εκ των υστέρων κατανομών αναφέρονται μόνο οι πέντε παράμετροι του πλη-

θυσμιακού επιπέδου, καθώς η παρουσίαση των παραμέτρων του κάθε ασθενούς ή των πινάκων

διακύμανσης-συνδιακύμανσης θα ήταν εκτενής, χωρίς να προσδίδει περαιτέρω αξία. Σημειώνεται

ότι ο συμβολισμός των CLint, VV EN , VART , VAD και QAD στα διαγραμμάτων που θα ακολου-

θήσουν είναι par[1], par[2], par[3], par[4] και par[5] αντίστοιχα. Τέλος, το σφάλμα του μοντέλου

θα αναπαρίσταται ως «epsilon».
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5.3.1 Ανάλυση σύγκλισηςMCMC

Η σύγκλιση ενός αλγορίθμου MCMC είναι πολύ σημαντική και μόνο σε αυτή την περίπτωση

τα αποτελέσματα είναι συνεπή και μπορούν να χρησιμοποιηθούν. Σε περίπτωση μη σύγκλισης

δεν γίνεται σωστή προσέγγιση της εκ των υστέρων κατανομής και τότε πρέπει να επαναληφθεί

η εκτέλεση του αλγορίθμου με αύξηση των επαναλήψεων ή/και να δοκιμασθούν διαφορετικές εκ

των προτέρων κατανομές (διαφορετικές παράμετροι ή και εξ΄ ολοκλήρου διαφορετική κατανομή).

Δύο βασικοί τρόποι ελέγχου της σύγκλισης είναι ο οπτικός έλεγχος της αλυσίδας και το κριτήριο

σύγκλισης Gelman-Rubin (Gelman-Rubin convergence criterion). Το κριτήριο Gelman-Rubin

ορίζει ένα δείκτη σύγκλισης R̂, ο οποίος παίρνει τιμή 1 για πλήρη σύγκλιση των Μαρκοβιανών

αλυσίδων, ενώ πρακτικά τιμές κάτω από 1.1 είναι αποδεκτές [49]. Ο δείκτης R̂ ορίζεται ως:

R̂ =
m+ 1

m

σ̂2
+

W
− n− 1

mn
(5.3.1)

με:

B/n =
1

m− 1

m∑
j=1

(ψ̄j − ψ̄)2 (5.3.2)

W =
1

m(n− 1)

m∑
j=1

n∑
t=1

(ψjt − ψ̄j)2 (5.3.3)

σ̂2
+ =

n− 1

n
W +

B

n
(5.3.4)

όπου m είναι ο αριθμός των ανεξάρτητων αλυσίδων, οι οποίες θεωρείται ότι έχουν διαφορετικά

αρχικά σημεία, 2n οι επαναλήψεις της δειγματοληψίας (μπαίνει n στους τύπους γιατί όπως ανα-

φέρθηκε και στο κεφάλαιο 3, το αρχικό 50 % των επαναλήψεων απορρίπτεται), ψ είναι τυχαία

μεταβλητή που ακολουθεί την κατανομή στόχο που προσπαθεί να εκτιμηθεί, με μέση τιμή µ και

διακύμανση σ2
, οπότε ψ̄ = µ και ψjt είναι η τιμή της μεταβλητής κατά την επανάληψη t, της αλυ-

σίδας j. Επιπλέον, B/n είναι η διακύμανση μεταξύ των αλυσίδων (between-sequence variance),

W η διακύμανση εντός της αλυσίδας (within-sequence variance) και σ̂2
+ είναι αμερόληπτη προσέγ-

γιση (unbiased estimation) της πραγματικής διακύμανσης σ2
, εάν τα αρχικά σημεία των αλυσίδων

λαμβάνονταν από την εκ των υστέρων κατανομή που προσπαθεί να συνοψίσει η διαδικασία. Το σ̂2
+

αποτελεί υπερεκτίμηση (overestimation) του σ2
εάν η αρχική κατανομή της δειγματοληψίας έχει
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πολύ μεγάλη διασπορά [51]. Οι τιμές των παραμέτρων του μοντέλου κυμάνθηκαν από 1-1.04, οπότε

θεωρείται ότι για όλες τις παραμέτρους η Μαρκοβιανές αλυσίδες έχουν συγκλίνει. Αναφορικά με

τον οπτικό έλεγχο, στα σχήματα 5.14 και 5.15 παρουσιάζεται η σύγκλιση των τεσσάρων αλυσίδων

για τις 5 παραμέτρους και το σφάλμα του μοντέλου αντίστοιχα.

Σχήμα 5.14: Διαγράμματα σύγκλισης Μαρκοβιανών αλυσίδων για τις πέντε βασικές παραμέτρους,

όπου par[1], par[2], par[3], par[4] και par[5] είναι η κωδικοποίηση των CLint, VV EN , VART , VAD

και QAD αντίστοιχα. Στο διάγραμμα παρουσιάζονται και οι τέσσερις αλυσίδες κάθε παραμέτρου.



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 84

Σχήμα 5.15: Διάγραμμα σύγκλισης των τεσσάρων Μαρκοβιανών αλυσίδων για το σφάλμα του

μοντέλου, epsilon.
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Μέσα από τα διαγράμματα αυτά, καθίσταται σαφές ότι τόσο για τις πέντε παραμέτρους όσο και

για το σφάλμα, οι Μαρκοβιανές αλυσίδες έχουν συγκλίνει. ΄Αλλο ένα εξαιρετικά χρήσιμο διάγραμ-

μα που αναφέρεται στον έλεγχο της μεθόδου της δειγματοληψίας του MCMC είναι το διάγραμμα

αυτοσυσχέτισης (autocorrelation plot). Το διάγραμμα αυτό ελέγχει εάν υπάρχει συσχέτιση μίας

δειγματοληψίας με άλλες χρησιμοποιώντας το δείκτη αυτοσυσχέτισης (κάθετος άξονας), ο οποίος

παίρνει την τιμή 1 για πλήρη θετική συσχέτιση και -1 για πλήρη αρνητική συσχέτιση. Ο οριζόντιος

άξονας είναι ο διαχωρισμός του χρόνου δειγματοληψίας σε συγκεκριμένα χρονικά διαστήματα, ε-

λέγχοντας έτσι τη συσχέτιση μίας δειγματοληψίας με κάποια που απέχει απόσταση 1 δειγματοληψία

μπροστά ή πίσω (lag=1), δύο δειγματοληψίες (lag=2) κ.ο.κ. Τη χρονική στιγμή μηδέν (lag=0), η

τιμή της αυτοσυσχέτισης είναι ένα, γιατί η δειγματοληψία έχει πλήρη συσχέτιση με τον εαυτό της.

Στα σχήματα 5.16 και 5.17 παρουσιάζεται η αυτοσυσχέτιση για τις 5 παραμέτρους και το σφάλμα

του μοντέλου αντίστοιχα.

Σχήμα 5.16: Διαγράμματα αυτοσυσχέτισης για τις πέντε παραμέτρους του μοντέλου, όπου par[1],

par[2], par[3], par[4] και par[5] είναι η κωδικοποίηση των CLint, VV EN , VART , VAD και QAD

αντίστοιχα.
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Σχήμα 5.17: Διάγραμμα αυτοσυσχέτισης για το σφάλμα μοντέλου, epsilon.

Με έλεγχο των διαγραμμάτων αυτοσυσχέτισης εξάγεται το συμπέρασμα ότι δεν υπάρχει σημαντική

αυτοσυσχέτιση μεταξύ των λαμβανόμενων δειγμάτων, αφού η τιμή της αυτοσυσχέτισης μειώνεται

με το χρόνο φτάνοντας ασυμπτωτικά την τιμή μηδέν. Αυτό υποδεικνύει ότι οι αλυσίδες πληρούν

τη βασική μαρκοβιανή ιδιότητα της ανεξαρτησίας τιμών καθώς προχωρά η αλυσίδα.

5.3.2 Σύγκριση εκ των προτέρων και εκ των υστέρων κατανο-

μών

Η σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή αποκαλύπτει αρχικά τη με-

ταβολή στην κατανομή που επήλθε από την ενσωμάτωση δεδομένων στην πρόβλεψη. ΄Οπως έχει

ήδη διευκρινιστεί, η εκ των υστέρων κατανομή προκύπτει από συμπερίληψη των τιμών και των

τεσσάρων αλυσίδων. Στο σχήμα 5.18 παρουσιάζεται η εκ των υστέρων κατανομή της κάθαρσης

ως άθροισμα των κατανομών των τεσσάρων αλυσίδων. Στη συνέχεια παρουσιάζεται το διάγραμμα

ζευγών (pairs diagram) (Σχήμα 5.19), στο οποίο δίνεται η εκ των υστέρων κατανομή για κάθε

παράμετρο στη διαγώνιο, ενώ στα υπόλοιπα κουτιά του διαγράμματος παρουσιάζεται η εκ των υ-

στέρων κατανομή μίας παραμέτρου προς την εκ των υστέρων κατανομή μίας άλλης παραμέτρου,

π.χ. η πρώτη στήλη ξεκινά με την εκ των υστέρων κατανομή της πρώτης παραμέτρου (κάθαρση),

συνεχίζει με το διάγραμμα των τιμών της κάθαρσης προς τις τιμές του όγκου των αρτηριών κ.ο.κ.
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Σχήμα 5.18: Εκ των υστέρων κατανομή της κάθαρσης, ως άθροισμα των επί μέρους κατανομών

που προκύπτουν από κάθε αλυσίδα.

Σχήμα 5.19: Διάγραμμα ζευγών για τις πέντε παραμέτρους του μοντέλου.
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Το διάγραμμα των ζευγών αποκαλύπτει ότι δεν υπάρχει καμία ισχυρή συσχέτιση μεταξύ των πα-

ραμέτρων. Οι μόνες παράμετροι που σχετίζονται ελαφρά είναι η κάθαρση (par[1]) με τον όγκο

των φλεβών (par[2]). Στη συνέχεια, στα σχήματα 5.20, 5.21, 5.22, 5.23 και 5.24 παρουσιάζεται

η σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή για τις CLint, VV EN , VART ,

VAD και QAD αντίστοιχα.

Σχήμα 5.20: Σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή για την κάθαρση.
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Σχήμα 5.21: Σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή για τον όγκο του

αρτηριακού διαμερίσματος.

Σχήμα 5.22: Σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή για τον όγκο του

φλεβικού διαμερίσματος.
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Σχήμα 5.23: Σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή για τον όγκο του

διαμερίσματος του λίπους.

Σχήμα 5.24: Σύγκριση της εκ των προτέρων με την εκ των υστέρων κατανομή για τη ροή του

διαμερίσματος του λίπους.
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Από τη σύγκριση των εκ των προτέρων και εκ των υστέρων κατανομών φαίνεται η επικαιροποίηση

των τιμών των παραμέτρων από τα δεδομένα, αφού η εμπειρική πληροφορία που εισήχθη μέσω των

εκ των προτέρων κατανομών τροποποιείται σε κάθε μία από τις πέντε περιπτώσεις, παράγοντας

διαφορετικές εκ των υστέρων κατανομές. Για τις περιπτώσεις της κάθαρσης και της ροής του

αίματος του διαμερίσματος του λίπους είναι εμφανής η μείωση της αβεβαιότητας. Αυτό υποδεικνύει

ότι μέσα από το μοντέλο των συμμεταβλητών και τη χρήση πληροφορίας των δεδομένων εξη-

γήθηκε ένα κομμάτι της BSV. Η μείωση της αβεβαιότητας είναι από τους βασικούς στόχους ενός

πληθυσμιακού μοντέλου, όπως περιγράφηκε στο κεφάλαιο 2. Επιπλέον, ενώ η μέση τιμή της QAD

ουσιαστικά δεν αλλάζει, επέρχεται μία σημαντική μεταβολή της μέσης τιμής της CLINT . Η αλλαγή

αυτή είναι πολύ σημαντική, καθώς η κάθαρση είναι ο μόνος τρόπος μεταβολισμού και άρα μείωσης

του φαρμάκου και υποδεικνύει ότι η εκ των προτέρων γνώση για την κάθαρση υποεκτιμούσε την

πραγματική τιμή της.

Από την άλλη, για τις υπόλοιπες τρεις παραμέτρους, η αβεβαιότητα αυξήθηκε. Στην περίπτωση

του όγκου του αρτηριακού και φλεβικού διαμερίσματος ήταν πολύ μικρή και μεταφράζεται κυρίως

σε μετατόπιση μέρους της πυκνότητας σε μεγαλύτερες τιμές. Παρ΄ όλα αυτά, οι μέσες τιμές

των δύο αυτών παραμέτρων δεν τροποποιήθηκαν σημαντικά από την εκ των προτέρων στην εκ

των υστέρων κατανομή. Η μεγάλη αλλαγή επήλθε στην κατανομή του όγκου του λίπους, όπου

όχι μόνο αυξήθηκε η αβεβαιότητα, αλλά έλαβε χώρα μία δραματική μετατόπιση της μέσης τιμής

προς μεγαλύτερες τιμές. Η μεγάλη αυτή αύξηση σε συνδυασμό με την πολύ υψηλή τιμή Kp του

διαμερίσματος του λίπους σε σχέση με τα υπόλοιπα διαμερίσματα αναδεικνύει την πιθανότητα οι

υπόλοιπες Kp να έχουν υποεκτιμηθεί και για να αναιρεθεί αυτή η υποτίμηση αυξήθηκε έντονα ο

όγκος του διαμερίσματος του λίπους, VAD.

5.3.3 Προσαρμογή σε πληθυσμιακό επίπεδο

Το διάγραμμα VPC για το μοντέλο των πέντε παραμέτρων υλοποιήθηκε με τον ίδιο ακριβώς τρόπο

με το διάγραμμα των τριών παραμέτρων. Η παρουσίαση του διαγράμματος γίνεται στο ακόλουθο

σχήμα.



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 92

Σχήμα 5.25: Διαγράμματα οπτικού ελέγχου προβλεπτικής ικανότητας (VPC) για το μοντέλο των

5 στοχαστικών παραμέτρων. Η συνεχής κόκκινη γραμμή είναι η μέση τιμή των δεδομένων, η

διακεκομμένη μπλε γραμμή αντιπροσωπεύει το 97.5 εκατοστημόριο των δεδομένων, ενώ η πράσινη

διακεκομμένη το 2.5 εκατοστημόριο. Αναφορικά με τις προβλέψεις, η μπλε περιοχή αντιπροσωπεύει

το 95% PI της μέσης τιμής, η άνω ροζ περιοχή το 95% PI του 97.5 εκατοστημορίου, ενώ η κάτω

ροζ περιοχή το 95% PI του 2.5 εκατοστημορίου.

Μέσα από το Σχήμα 5.25 αποδεικνύεται η καλύτερη προσαρμογή του μοντέλου των πέντε παρα-

μέτρων στα δεδομένα. Το μοντέλο εισάγει μικρότερη αβεβαιότητα, γεγονός που αποκαλύπτεται

από τις στενότερες περιοχές PI. Επιπλέον, τα PI ακολουθούν καλύτερα την τάση των δεδομένων

σε σχέση με τα αντίστοιχα του μοντέλου των τριών παραμέτρων. Αυτό είναι αναμενόμενο, καθώς

το μοντέλο των 5 παραμέτρων έχει μεγαλύτερη ελαστικότητα ως προς την προσαρμογή του γιατί

αλλάζουν 5 τιμές αντί για 3, πετυχαίνοντας έτσι καλύτερη περιγραφή του πληθυσμιακού επιπέδου.

Παρ΄ όλα αυτά, εξακολουθεί να είναι αδύναμη η περιγραφή της πρώτης ώρας, όπου τα διαστήματα

πρόβλεψης δεν καταφέρνουν να φτάσουν το μέγεθος της γραμμής του 97.5 εκατοστημορίου των

δεδομένων (το διάστημα εμπιστοσύνης 95% των δεδομένων εμπεριέχει τα δεδομένα που βρίσκονται

μεταξύ του 2.5% και 97.5% των δεδομένων). Ο λόγος που συμβαίνει αυτό, όπως θα φανερωθεί και



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 93

στην επόμενη ενότητα, είναι οι ιδιαίτερα υψηλές τιμές συγκέντρωσης που παρουσιάζουν ορισμένα

άτομα εντός της πρώτης ώρας από τη στιγμή της χορήγησης του φαρμάκου.

5.3.4 Προσαρμογή σε ατομικό επίπεδο

Πέρα από την προσαρμογή σε πληθυσμιακό επίπεδο, πολύ σημαντική είναι η προσαρμογή στο

ατομικό επίπεδο. Για να ελεγχθεί η ατομική προσαρμογή, γίνεται προσομοίωση χρησιμοποιώντας

τις ατομικές, πλέον, εκ των υστέρων κατανομές, οι οποίες έχουν προσαρμοστεί στα δεδομένα των

επιμέρους ασθενών. Αυτό που διατηρείται ίδιο στην ατομική και πληθυσμιακή προσομοίωση είναι

το σφάλμα του μοντέλου, το οποίο θεωρείται ίδιο μεταξύ των ατόμων του πληθυσμού.

΄Ετσι, για την αποκάλυψη των δυνατοτήτων και αδυναμιών της ατομικής προσαρμογής ενός μο-

ντέλου PBPK σε ατομικό επίπεδο, παρουσιάζονται τα διαγράμματα ατομικής πρόβλεψης 7 ασθενών.

Συγκεκριμένα , πρόκειται για τους ασθενείς νούμερο (id) 1 (άνδρας), 2 (γυναίκα), 3 (γυναίκα), 10

(γυναίκα), 15 (άντρας), 22 (άντρας), και 23 (άντρας), των οποίων το βάρος είναι 78.1 kg, 50.3 kg,

51 kg, 61.2 kg 100 kg, 79.5 kg και 100 kg αντίστοιχα. Στα ακόλουθα διαγράμματα παρουσιάζονται

οι ατομικές προβλέψεις του μοντέλου και αντιπαραβάλλονται με τις παρατηρήσεις. Σημειώνεται ότι

τα δεδομένα των ασθενών αυτών έχουν χρησιμοποιηθεί στην προσαρμογή του μοντέλου, οπότε

πρόκειται για εσωτερική και όχι εξωτερική επικύρωση του μοντέλου.

Σχήμα 5.26: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασθενή Νο 1, άνδρα, βάρους 78.1 κιλών.



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 94

Σχήμα 5.27: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασθενή Νο 2, γυναίκα, βάρους 50.3 κιλών.

Σχήμα 5.28: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασ3ενή Νο 3, γυναίκα, βάρους 51 κιλών.
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Σχήμα 5.29: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασθενή Νο 10, γυναίκα, βάρους 61.2 κιλών.

Σχήμα 5.30: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασθενή Νο 15, άνδρα, βάρους 100 κιλών.
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Σχήμα 5.31: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασθενή Νο 22, άνδρα, βάρους 79.5 κιλών.

Σχήμα 5.32: Διάγραμμα ατομικής πρόβλεψης για τον ασθενή Νο 23, άνδρα, βάρους 100 κιλών.
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Το διάγραμμα του 15ου ασθενούς (Σχήμα 5.30) σχεδόν συμπέφτει με τα σημεία των δεδομένων.

Τα διαγράμματα 5.27, 5.31 και 5.32 έχουν και αυτά πολύ καλή εφαρμογή συνολικά, μόνο που

υπερεκτιμούν τις αρχικές συγκεντρώσεις σε αντίθεση με τα διαγράμματα 5.26, 5.28 και 5.29. Το

διάγραμμα του ασθενούς Νο 10 (Σχήμα 5.29) αποκαλύπτει μία από τις αιτίες του προβλήματος

προσαρμογής του μοντέλου στις αρχικές χρονικές στιγμές των δεδομένων: ορισμένοι ασθενείς

είχαν αρχικές συγκεντρώσεις τόσο υψηλές, που το μοντέλο δεν μπορεί να περιγράψει. Οι υψηλές

αυτές αρχικές συγκεντρώσεις είναι που ανέβασαν τόσο υψηλά το άνω όριο του CI των δεδομένων.

Εάν δεν υπήρχαν τόσο υψηλές τιμές, τότε το σφάλμα του μοντέλου θα ήταν χαμηλότερο και η

περιγραφή των ασθενών Νο 2, 22 και 23 θα ήταν πολύ ακριβέστερη και δεν θα λάμβανε χώρα

υπερεκτίμηση των αρχικών τιμών (Σχήμα 5.27, 5.31 και 5.32 αντίστοιχα).

Η επιλογή των συγκεκριμένων διαγραμμάτων έγινε και για έναν ακόμα λόγο: παρουσιάζονται δια-

γράμματα ατόμων που ανά δύο έχουν συγγενικές συμμεταβλητές. Πιο συγκεκριμένα, οι ασθενείς

2 και 3 έχουν το ίδιο φύλο και σχεδόν το ίδιο βάρος και παρ΄ όλα αυτά, οι συγκεντρώσεις του

φαρμάκου στο φλεβικό διαμέρισμα είχαν εντελώς διαφορετική συμπεριφορά (Σχήμα 5.27 και 5.28).

Το ίδιο ακριβώς συμβαίνει με τους ασθενείς 15 και 23, 1 και 22. Αυτή η διαφορά σε άτομα διαφο-

ρετικών χαρακτηριστικών αναδυκνεύει το εξής πρόβλημα: οι επιλεγμένες συμμεταβλητές, δηλαδή

το βάρος και το φύλο, είναι πολύ λίγες για να περιγράψουν επαρκώς διαφορές στο μεταβολισμό

του φαρμάκου ανάμεσα σε ασθενείς διαφορετικών χαρακτηριστικών. ΄Οπως φάνηκε στην ενότητα

5.2.2, οι προβλέψεις βελτιώνονται με εισαγωγή μοντέλου συμμεταβλητών, αλλά όχι τόσο ώστε

να περιγράψουν με ακρίβεια τις μεταβολές από ασθενή σε ασθενή. Ενδεχομένως η εισαγωγή του

ύψους στο μοντέλο συμμεταβλητών να προσέφερε καλύτερες προσεγγίσεις των μεταβολών του

όγκου των οργάνων (υπενθυμίζεται ότι οι συμμεταβλητές έχουν εισαχθεί στις παραμέτρους του

όγκου και της ροής αίματος κάθε διαμερίσματος), καθώς το βάρος σε συνδυασμό με το ύψος πε-

ριγράφουν καλύτερα την επιφάνεια του σώματος του κάθε ασθενούς μέσα στην οποία εγκλείονται

τα όργανα. Δυστυχώς όμως, το ύψος δεν ήταν διαθέσιμο δεδομένο στη μελέτη χρησιμοποιήθηκε.





Κεφάλαιο 6

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

Η πληθυσμιακή προσέγγιση ενός PBPK μοντέλου είναι μία λεπτομερής και χρονοβόρα διαδικασία.

Ειδικότερα, η ανάπτυξη μπεϋζιανού μοντέλου είναι ιδιαίτερα δύσκολη, καθώς τα συστήματα των

διαφορικών εξισώσεων που περιγράφουν τα PBPK μοντέλα είναι ιδιαίτερα ευαίσθητα ως προς την

αλλαγή των παραμέτρων και είναι εύκολη η απόκλιση των λύσεων των επιμέρους διαμερισμάτων.

Για το λόγο αυτό πρέπει σε κάθε επανάληψη να επιστρατεύονται τεχνικές που εξασφαλίζουν αφενός

ότι τα ισοζύγια «κλείνουν» καθώς επίσης και ότι οι παράμετροι των διαφορικών εξισώσεων δεν

λαμβάνουν αφύσικα μεγάλες τιμές, ακόμα και εάν αυτές έχουν προκύψει από τη διαδικασία της

δειγματοληψίας. Επιπλέον, η μέθοδος επίλυσης των διαφορικών εξισώσεων φάνηκε πως παίζει

πολύ μεγάλο ρόλο στον τελικό χρόνο του μοντέλου, καθώς η επίλυση αυτή αποδείχτηκε πως είναι

το αργό στάδιο του κώδικα.

Η επιλογή των παραμέτρων που θεωρούνται στοχαστικές είναι κρίσιμη για την επιτυχία της προσαρ-

μογής του μοντέλου στα δεδομένα. Η ανάλυση ευαισθησίας αναγνώρισε επιτυχώς τις σημαντικές

μεταβλητές που επηρεάζουν περισσότερο τη συγκέντρωση του διαμερίσματος των φλεβών. Συ-

νήθως δεν χρησιμοποιείται συγκέντρωση σαν δείκτης ευαισθησίας αλλά άλλες παράμετροι όπως

η AUC, όμως στο εν λόγω μοντέλο δεν υπήρχε αυτή η δυνατότητα. Οι τρεις διαφορετικές προ-

σεγγίσεις που χρησιμοποιήθηκαν αλληλοεπαληθεύτηκαν στα περισσότερα σημεία. Η ανάλυση επί

του πίνακα του συστήματος ανέδειξε τη γενική ευαισθησία του συστήματος, κάτι που αποδείχτηκε

και με τις αποκλίσεις των λύσεων σε συγκεκριμένες τιμές των παραμέτρων. Η τοπική ανάλυση

ευαισθησίας αποδείχτηκε επαρκής και η απλότητα της την κάνει να υπερέχει σε συνολική εικόνα

ως προς την ολική ανάλυση ευαισθησίας, η οποία έχει μεγαλύτερη δυσκολία ως προς την υλο-

ποίηση της. Παρ΄ όλα αυτά, η ολική ανάλυση ευαισθησίας δίνει μεγαλύτερη λεπτομέρεια ως προς

99
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την επιρροή των παραμέτρων επί του επιλεγμένου δείκτη ευαισθησίας, καθώς λαμβάνει υπόψη της

την αλληλεπίδραση μεταξύ παραμέτρων, η οποία μπορεί να αποδειχτεί καθοριστικής σημασίας για

ορισμένα μοντέλα.

Το μπεϋζιανό μοντέλο κατόρθωσε να εξάγει πληροφορία μέσα από τα δεδομένα και να επικαιροποι-

ήσει τις στοχαστικές παραμέτρους. Οι 1,000 επαναλήψεις στις 4 αλυσίδες αποδείχτηκαν αρκετές

ώστε να επιτευχθεί σύγκλιση. Το γεγονός αυτό αποδείχτηκε τόσο από το δείκτη R̂ όσο και από

οπτικό έλεγχο των αλυσίδων για τις πέντε παραμέτρους. Επιπλέον, τα διαγράμματα αυτοσυσχέτι-

σης έδειξαν ότι οι αλυσίδες διατήρησαν τις Μαρκοβιανές ιδιότητες κατά τη δειγματοληψία, χωρίς

να επηρεάζει μία τιμή τις μεταγενέστερες. Επιπλέον, η σύγκριση των εκ των προτέρων με τις

εκ των υστέρων κατανομές έδειξε ότι υπήρξε αλλαγή στις τιμές που υιοθετήθηκαν αρχικά μέσα

από βιβλιογραφική έρευνα και το μοντέλο εξήγησε για ορισμένες μεταβλητές μέρος της BSV. Η

μόνη παράμετρος που παρουσίασε μη αναμενόμενη εκ των υστέρων κατανομή ήταν ο όγκος του

διαμερίσματος του λίπους, γεγονός που μπορεί να οφείλεται στην υψηλή τιμή του συντελεστή

κατανομής ιστού προς αίμα σε σχέση με τους συντελεστές των υπόλοιπων οργάνων που ήταν

ιδιαίτερα χαμηλοί.

Αναφορικά με το μοντέλο συμμεταβλητών, αποδείχτηκε πως καταφέρνει να προσδώσει μεγαλύτερη

ακρίβεια στο στατιστικό μοντέλο. Ο υπολογισμός του όγκου και της ροής αίματος των οργάνων

μέσα από το βάρος και το φύλο των ασθενών κατάφερε να συνεισφέρει στη μείωση της μετα-

βλητότητας της κάθαρσης, εξηγώντας ένα κομμάτι της BSV. Η απόδειξη της συνεισφοράς του

μοντέλου των συμμεταβλητών πραγματοποιήθηκε μέσα από σύγκριση με μοντέλο που δεν λάμβανε

υπόψη του την επίδραση συμμεταβλητών στην περιγραφή του. Η αντιπαραβολή των δύο μοντέλων

έδειξε τη συνέπεια πρόβλεψης του μοντέλου με τις συμμεταβλητές, που κατάφερε να κάνει ομοι-

όμορφη προσαρμογή στα δεδομένα, ανεξάρτητη του μεγέθους των παρατηρήσεων. Παρ΄ όλα αυτά,

στην παρουσίαση της εσωτερικής επικύρωσης του μοντέλου (ατομικά διαγράμματα) αναδείχθηκε η

αδυναμία του μοντέλου των συμμεταβλητών να ενσωματώσει τις αλλαγές στη συγκέντρωση μέσα

από αλλαγές στα χαρακτηριστικά των ασθενών. Αυτό ήταν αναμενόμενο, καθώς μόνο το βάρος

και το φύλο δεν μπορούν να αποτελέσουν καλό εκτιμητή των φυσιολογικών χαρακτηριστικών ενός

ασθενούς. Ακόμα όμως και με ενσωμάτωση περισσότερων συμμεταβλητών για την περιγραφή των

φυσιολογικών παραμέτρων, αναμένεται πάλι αδυναμία στην πρόβλεψη. Αυτό συμβαίνει γιατί το

συγκεκριμένο μοντέλο PBPK συμπεριλαμβάνει μόνο μακροσκοπικά ατομικά χαρακτηριστικά. Για

τη σωστή πρόβλεψη θα πρέπει να ενσωματώνονται και μικροσκοπικά χαρακτηριστικά, όπως συ-

γκεντρώσεις πρωτεϊνών και ενζύμων στο αίμα του ασθενούς, που σχετίζονται με το μεταβολισμό
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του φαρμάκου.

Το τελευταίο σημείο αναδεικνύει μία πολύ σημαντική αδυναμία των περισσότερων PBPK μοντέλων.

Πιο συγκεκριμένα, συμπεριλαμβάνουν μεγάλο πλήθος διαφορικών εξισώσεων χωρίς την ανάλογη

πληροφορία, ούτε και πλήθος μεταβλητών. ΄Ετσι, γίνεται απόπειρα προσαρμογής ενός μεγάλου

μοντέλου το οποίο έχει μικρή πληροφορία αναφορικά με τον τρόπο μεταβολισμού του φαρμάκου.

Αυτό μπορεί πολύ εύκολα να οδηγήσει σε αποτυχία περιγραφής των δεδομένων. Μάλιστα, ένα

μικρό μοντέλο ενός ή δύο διαμερισμάτων μπορεί πολύ ευκολότερα να προσαρμοστεί σε ατομικά

δεδομένα και να μπορεί να προβλέψει με πολύ μεγαλύτερη ακρίβεια τις αλλαγές στη συγκέντρωση

του φαρμάκου σε ένα ασθενή με αλλαγή της δόσης.

Παρά τα όσα αναφέρθηκαν για τις δυσκολίες προσαρμογής ενός PBPK σε δεδομένα, το μοντέλο

που δομήθηκε φάνηκε να δίνει ικανοποιητικά αποτελέσματα τόσο σε πληθυσμιακό όσο και σε

ατομικό επίπεδο. Η αύξηση των στοχαστικών παραμέτρων κατάφερε να βελτιώσει αρκετά την

προσαρμογή στο πληθυσμιακό επίπεδο, αν και ακόμα και το τελικό μοντέλο δεν κατάφερε να πε-

ριγράψει πλήρως το αρχικό στάδιο μεταβολισμού του φαρμάκου, όπου η πτώση της συγκέντρωσης

είναι πολύ πιο απότομη. Φυσικά η περαιτέρω αύξηση των παραμέτρων αυξάνει πολύ τον χρόνο

εκτέλεσης του μπεϋζιανού αλγορίθμου και δεν κρίθηκε σκόπιμη λόγω έλλειψης της ανάλογης υπο-

λογιστικής ισχύος. Επιπλέον, η δυνατότητα αύξησης των παραμέτρων ενός μπεϋζιανού μοντέλου

είναι συγκεκριμένη, καθώς από έναν αριθμό και πάνω δημιουργείται πρόβλημα υπερπαραμετροπο-

ίησης (overparameterisation) [49].

Σε ατομικό επίπεδο η προσαρμογή ήταν ιδιαίτερα ικανοποιητική. Παρά τις αδυναμίες των μοντέλων

πολλών διαμερισμάτων, το προσαρμοσμένο μοντέλο κατάφερε να περιγράψει το μεταβολισμό του

φαρμάκου, με αστοχία κυρίως στην πρώτη μέτρηση (δειγματοληψία στα 5 λεπτά μετά τη χορήγηση).

Οι υψηλές αρχικές συγκεντρώσεις ορισμένων ασθενών ανύψωσαν το σφάλμα του μοντέλου και έτσι

επήλθε αστοχία στην πρόβλεψη του αρχικού σημείου σε πολλούς ασθενείς λόγω υπερεκτίμησης

του. Αυτή η υπερεκτίμηση δεν θα συνέβαινε εάν δεν είχαν συμπεριληψθεί οι ασθενείς με πολύ

υψηλή αρχική συγκέντρωση στην εκπαίδευση του μοντέλου. Η επικύρωση με εξωτερικά δεδομένα

του μοντέλου δεν κατέστη ικανή γιατί δεν βρέθηκε άλλη μελέτη για υγιή πληθυσμό που έλαβε

Διαζεπάμη.

Η βασική εφαρμογή ενός PBPK μοντέλου είναι στην πρόβλεψη του μεταβολισμού του φαρμάκου

σε ειδικούς πληθυσμούς, ιδίως παιδιά, όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2. Στα πλαίσια της συγκε-

κριμένης διπλωματικής κάτι τέτοιο δεν κατέστη εφικτό, καθώς δεν βρέθηκε σετ δεδομένων που να
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αναφέρεται σε παιδιά που είχαν λάβει ενδοφλέβια χορήγηση Διαζεπάμης, ώστε να επαληθευτούν οι

όποιες προβλέψεις θα παράγονταν από το μοντέλο. Οι μόνες διαθέσιμες μελέτες αναφέρονταν σε

χορήγηση δια του όρθου, η οποία ακολουθεί διαφορετικό μηχανισμό. Παρ΄ όλα αυτά, μπορεί μελ-

λοντικά, στην περίπτωση που δεν βρεθεί το επιθυμητό σετ δεδομένων, να κατασκευαστεί κάποια

σχέση που να μετασχηματίζει τη συγκέντρωση του φαρμάκου στο διαμέρισμα των αρτηριών από

τον ένα τρόπο λήψης στον άλλο. Κάτι τέτοιο σε συνδυασμό με τα αποτελέσματα του εν λόγω

μοντέλου θα παρήγαγε πολύ ενδιαφέρουσες προβλέψεις. Πιο συγκεκριμένα, η μεταβλητότητα των

παραμέτρων υπό τη μορφή CV μπορεί να θεωρηθεί σταθερή μεταξύ πληθυσμών. ΄Ετσι, κάνοντας

εκτίμηση των μέσων τιμών των παραμέτρων των παιδιών από τις τιμές των ενηλίκων, μέσω αλ-

λομετρικής κλιμάκωσης ή άλλης τεχνικής, θα είναι δυνατή η πρόβλεψη της συγκέντρωσης του

φαρμάκου μετά από χορήγηση σε παιδιά σε πληθυσμιακό επίπεδο (με προσομοιώσεις στοχαστικού

χαρακτήρα). Η πρόβλεψη αυτή έχει μεγάλο ενδιαφέρον στη λήψη αποφάσεων για τη δοσολογία

και τη στρατηγική που ακολουθείται κατά τη χορήγηση του φαρμάκου στα παιδιά.
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Παράρτημα Αʹ

Συντελεστές υπολογισμού βάρους

Πίνακας Αʹ.1: Συντελεστές υπολογισμού βάρους για τον άντρα [48].

Ιστός X0 X1 X2 X3 X4 X5

Μύες 9.68e-02 -3.32e-06 1.83e-10 -1.24e-15 0 0

Λίπος 3.95e-02 1.59e-05 -6.99e-10 1.09e-14 -5.26e-20 0

Γεννητικά ΄Οργανα 1.67e-04 6.2e-10 -6.54e-13 2.48e-17 2.85e-22 1.03e-27

Δέρμα 1.07e-01 -3.26e-06 6.11e-11 -5.43e-16 1.83e-21 0

Καρδιά 8.53e-03 -4.07e-07 1.4e-11 -1.9e-16 1.05e-21 -1.94e-27

Εγκέφαλος 1.19e-01 -3.51e-06 4.28e-11 -1.82e-16 0 0

Νεφρό 7.31e-03 -8.29e-08 5.71e-13 0 0 0

Στομάχι 1.88e-03 8.76e-08 -2.52e-12 1.86e-17 0 0

΄Εντερο 1.74e-02 -5.3e-07 1.18e-11 -6.74e-17 0 0

Πνεύμονες 1.67e-02 -9.96e-08 -1.09e-13 1.13e-17 0 0

΄Ηπαρ 3.49e-02 -3.23e-07 2.13e-12 0 0 0

Αρτηριακό Αίμα 3.66e-02 -3.43e-07 5.00e-12 -2.58e-17 0.0 0.0

Φλεβικό Αίμα 5.48e-02 -5.15e-07 7.49e-12 -3.87e-17 0.0 0.0
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Πίνακας Αʹ.2: Συντελεστές υπολογισμού βάρους για τη γυναίκα [48].

Ιστός X0 X1 X2 X3 X4 X5

Μύες 1.17e-01 -3.59e-06 3.19e-10 -3.55e-15 -7.58e-22 0.0

Λίπος 5.91e-02 1.20e-05 -5.80e-10 1.12e-14 -6.36e-20 0.0

Γεννητικά ΄Οργανα 1.94e-04 -8.32e-09 3.15e-13 0.0 0.0 0.0

Δέρμα 9.54e-02 -1.7e-06 -1.64e-13 2.64e-16 -1.49e-21 0.0

Καρδιά 5.72e-03 -1.02e-07 2.53e-12 -2.71e-17 9.29e-23 0.0

Εγκέφαλος 1.12e-01 -3.33e-06 4.04e-11 -1.70e-16 0.0 0.0

Νεφρό 8.04e-03 -1.38e-07 2.19e-12 -1.34e-17 0.0 0.0

Στομάχι 1.88e-03 8.76e-08 -2.52e-12 1.86e-17 0.0 0.0

΄Εντερο 1.89e-02 -6.62e-07 1.56e-11 -9.87e-17 0.0 0.0

Πνεύμονες 1.74e-02 -7.14e-08 -6.78e-14 0.0 0.0 0.0

΄Ηπαρ 3.59e-02 -7.14e-07 8.50e-12 -5.45e-17 0.0 0.0

Αρτηριακό Αίμα 3.66e-02 -3.43e-07 5.00e-12 -2.58e-17 0.0 0.0

Φλεβικό Αίμα 5.48e-02 -5.15e-07 7.49e-12 -3.87e-17 0.0 0.0



Παράρτημα Βʹ

Διαγράμματα τοπικής ανάλυσης

ευαισθησίας

Σχήμα Βʹ.1: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος των μυών.
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ως προς τον όγκο του διαμερίσματος του στομαχιού.

Σχήμα Βʹ.7: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος του εντέρου (τόσο εδώ όσο και στο διάγραμμα της ροής του

αίματος του εντέρου, ο δείκτης αντί για IN είναι SPL, που είναι ταυτόσημο (Splanchnic).
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Σχήμα Βʹ.16: Διάγραμμα τοπικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρι-

σμα ως προς τη ροή του αίματος του διαμερίσματος του στομαχιού.
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σμα ως προς τη ροή του αίματος του διαμερίσματος του ήπατος.



Παράρτημα Γʹ

Διαγράμματα ολικής ανάλυσης

ευαισθησίας

Σχήμα Γʹ.1: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα

ως προς τον όγκο του διαμερίσματος των μυών.
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Σχήμα Γʹ.16: Διάγραμμα ολικής ανάλυσης ευαισθησίας της συγκέντρωσης στο φλεβικό διαμέρισμα
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Παράρτημα Δʹ

Δημοσιεύσεις

Από την παρούσα Εργασία προέκυψε η ανακοίνωση Tsiros P. et al., Bayesian Whole Body Popu-

lation Physiologically Based Pharmacokinetic Approach for Characterization of Interindividual

Variability of Diazepam (παρουσίαση poster σχήματος Δʹ.1), στο πλαίσιο του 27ου επιστημονικού

συνεδρίου Population Approach Group in Europe (PAGE), το οποίο έλαβε χώρα στη Βουδαπέστη

μεταξύ 6 και 9/06/2017. Επιπλέον, τα αποτελέσματα της παρούσας Εργασίας αποτελούν μέρος

δημοσίευσης που βρίσκεται σε διαδικασία συγγραφής.
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Σχήμα Δʹ.1: Poster που παρουσιάστηκε στο πλαίσιο του 27ου επιστημονικού συνεδρίου Population

Approach Group in Europe (PAGE), στη Βουδαπέστη μεταξύ 6 και 9/06/2017.


