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Abstrakt: V této praci se zabyvame procesem vyzkumu a vyvoje novych 1é¢i-
vych latek se specialnim zamérenim na statistické metody pouzivané ke stano-
veni vhodnych dévek léciva. Za timto icelem zkoumame vztah mezi davkou léku
a ucinkem.

Nejprve popiseme typicky postup vyvoje nového léku a poté se detailné zamérime
na metodu MCP-Mod. Déle navrhneme novy postup zaloZeny na teorii modeli
postupné zmény. Tato metoda nejprve testuje, zda ma podani léku signifikantni
ucinek. Pokud ano, ptistoupi se k odhadu vysledné davky pomoci vhodného mo-
delu. Konkrétné uvedeme odhad pomoci linearniho, kvadratického a Emax mo-
delu postupné zmény. Nasledné popisujeme konstrukci intervalu spolehlivosti pro
bod zmény, pripadné i pro davku s pozadovanymi tucinky. Vyhoda vici metodé
MCP-Mod spociva ve stanoveni téchto intervalii spolehlivosti.

Nakonec pouzijeme vyse uvedené metody na data pochézejici z vyzkumného pro-
gramu U.S. Tox21 a porovname vysledky na nékolika testovanych latkach a né-
zorné tak demonstrujeme pouziti a vyhody jednotlivych metod.
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Abstract: In this thesis, we deal with the process of research and development
of new medical substances with a focus on statistical methods used to determine
appropriate doses. For this purpose, we examine the dose-response relationship.

First, we describe a typical procedure for the development of a new drug. Second,
we focus in detail on the MCP-Mod method. Third, we propose a new method
based on the theory of gradual change models. This approach tests whether the
administration of the drug has a significant effect. If so, the dose with desired
effect is estimated using an appropriate model. Specifically, we provide an esti-
mate using linear, quadratic and Emax gradual change models. We also describe
a construction of a confidence interval for the point of change and also for the
dose with the desired effect. The advantage of the proposed method over the
MCP-Mod is the determination of the confidence intervals.

Finally, we apply the above mentioned methods to data from the U.S. Tox21
research program and compare the results based on several tested substances and
clearly demonstrate the application and advantages of each method.
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Uvod

V této praci se zabyvame procesem vyzkumu a vyvoje novych lé¢ivych latek,
specialné se zamérujeme na statistické metody pouzivané ke stanoveni vhodnych
davek 1é¢iva. Béhem tohoto procesu se mimo jiné zkouma, zda ma podani daného
léciva signifikantni a dostatecné velky efekt. Pokud se toto prokéze, pristoupi se
k odhadu davky s pozadovanymi tc¢inky. K tomu je zapotiebi prozkoumat vztah
mezi davkou 1éku a tcinkem.

V prvni kapitole je popsan typicky postup vyvoje nového léku a také zde
uvadime nékolik raznych pristupi, které se daji pouzit pti odhadu vysledné davky.

Jednim ze soucasné pouzivanych pristupt je metoda MCP-Mod, na kterou se
detailné zamétrime ve druhé kapitole. MCP-Mod spoc¢iva ve dvou na sebe navazu-
jicich krocich. Nejprve se zkouma tcinek 1éku pomoci mnohonasobného porovna-
vani a poté se vysledna davka urci na zakladé vybrané mnoziny modelt zavislosti
odpovédi na davce.

Ve treti kapitole navrhneme novy postup zalozeny na teorii modeli postupné
zmény. Tyto modely zachycuji odlisné chovani odezvy po dosazeni bodu zmény.
Vétsinou nalézaji uplatnéni v ekologii ¢i meteorologii. Navrzend metoda opét
nejprve testuje, zda ma podani 1éku signifikantni tc¢inek. Pokud ano, pristoupi se
k odhadu vysledné davky pomoci vhodného modelu. Konkrétné uvedeme odhad
pomoci linedrniho, kvadratického a Emax modelu postupné zmény. Dale také
popiseme konstrukei intervalu spolehlivosti pro bod zmény a pripadné i pro davku
s pozadovanymi ucinky. Vyhoda viaci metodé MCP-Mod tedy spociva predevsim
ve stanoveni intervalu spolehlivosti pro vyslednou davku.

Ve c¢tvrté kapitole pouzijeme vyse uvedené metody na verejné dostupnd data
pochézejici z vyzkumného programu U.S. Tox21. Cilem tohoto programu je vy-
voj metod k posuzovani toxicity chemickych slou¢enin. Nakonec jesté porovname
vysledky pouzitych metod na nékolika testovanych latkach a nazorné tak demon-
strujeme vyhody jednotlivych metod.



1. Vyzkum a vyvoj novych lécCiv

V této sekci shrneme cely proces vyvoje nového léc¢iva predevsim na za-
kladé Svobodnik et al. [2014] a Souckova et al. [2015] a vSechny faze sjednotime
s O’Quigley et al. [2017].

Vyzkum a vyvoj novych 1éCiv je ¢asove i finanéné velmi naro¢ny proces. Od
pocatku vyzkumu az po uvedeni nového 1é¢iva na trh ubéhne v prameéru 10-15 let.
P1i vyvoji léku na jeden konkrétni problém se vétSinou pracuje s velkym mnoz-
stvim potencialné vhodnych latek, ale mnoho z nich je v rtiznych fazich testovani
vyrazeno. I proto se naklady na vyvoj nového léku mohou pohybovat v prepoctu
az okolo b0miliard korun. Zde je nutno podotknout, Ze ochranny patent na dané
1é¢ivo je platny 20 let od zacatku vyvoje. Naroky na vyvoj se stale zvysuji, coz je
V téchto pripadech jsou zpravidla vyzadovany detailnéjsi a déletrvajici bezpec-
nostni preklinické testy.

V literature se obvykle setkdvame s rozdélenim vyvoje 1éc¢iv do tirech stadii.

o Stadium zakladniho vyzkumu.
e Stadium preklinického vyzkumu.

e Stadium klinického vyzkumu.

Zakladni vyzkum se zaméruje zejména na hledani spravnych molekul, u kte-
rych se predpoklada dostateény lééebny ucinek a soucasné nizka toxicita. Dale
pak na studium mechanizmu uvniti bunky a farmakogenomiku. Nasleduje syntéza
ucinné latky a jeji optimalizace, to vSe probiha v souladu se spravnou laboratorni
praxi a vysledky vsech testl jsou zaznamenavany.

V preklinickém vyzkumu se testuje ti¢inna latka z hlediska toxicity, mechani-
zmu tucinku a farmakologickych vlastnosti, napriklad na izolovanych bunkéch, tka-
nich ¢i organech. Tento proces umoznuje snizit pocet pokusnych zvirat v dalsich
procedurach, ve kterych se stanovuji vhodné davky, sleduje vztah mezi davkou
a vyskytem nezddoucich c¢inku a definuje maximélni tolerovand davka (MTD).
7 této davky se odvozuje jina davka, ktera bude poprvé podana lidem v ramci
klinického vyzkumu. Cilem preklinické faze je tedy zhodnoceni nové acinné latky
z hlediska jeji oc¢ekavané toxicity a ucinnosti pro klinické pouziti na lidech.

Klinicky vyzkum nového léku probiha nejcastéji ve ¢tyrech fazich. Jednotlivé
procedury v téchto fazich se mohou c¢astecné prekryvat.

o Faze I: Léc¢ivy pripravek je poprvé podavan lidem (obvykle nékolika mélo
zdravym dobrovolnikim) a zkouma se jeho farmakodynamika (efekt a me-
chanismus t¢inku) a farmakokinetika (pohyb latky v téle). Déle se tato
faze zamétruje na zhodnoceni bezpecnosti, tolerance a snasenlivosti 1é¢ivého
pripravku. Stanovuji se davkovaci schémata pro navazujici faze a nékdy
se v této fazi také urcuje maximalni davka s jesté prijatelnymi vedlejsimi
ucinky, tzv. maximéalni tolerovana davka - MTD.
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o Faze II: V pripadé, ze je lécivo na zakladé faze I vyhodnoceno jako do-
stateCné bezpecné, postoupi se k dalsi fazi. V ni se léciva latka podava
vétsimu poctu vybranych nemocnych jedincii. Hlavnim cilem je potvrzeni
bezpecnosti léku. Ovéruje se také jeho uc¢innost a farmakodynamicky efekt
na lidsky organizmus. Daéle se v této fazi identifikuje vhodnd davka ¢i jeji
rozsah tak, aby byla bezpecéna a zaroven méla dostatecny 1é¢ivy potencidl.
Odhaduje se napriklad minimélni efektivni davka - MED a nebo také MTD.

o Féze III: Pokud jsou vysledky z faze II priznivé, pristoupi se k rozsahlému
a dlouhodobému testovani v ramci faze I11. Lécivy ptipravek je srovnavan
s tzv. kontrolou, coz je vétsinou placebo, komparator (konkurenéni 1é¢ivo)
nebo i jina davka testovaného pripravku. Cilem této faze je prokazat ucin-
nost a bezpecnost daného léCiva na velkém poctu pacientiu a ziskani po-
tfebnych podkladt pro jeho registraci. Po ziskani registrace je mozné nové
lé¢ivo uvést na trh.

e Faze IV: Spociva v dlouhodobém sledovani a testovani bezpec¢nosti pii uzi-
vani nového léku v realné populaci a v podminkach bézné klinické praxe
v pribéhu prodeje 1éku. Ziskavaji se dalsi informace o vyskytu vedlejsich
a nezadoucich ac¢inkd pri dlouhodobém podavani léciva a informace o moz-
nych interakcich s jinymi léky. Sleduje se také, jak léc¢ivo ovliviiuje mortalitu
pacientu.

VsSechny preklinické a klinické studie musi byt podle prislusnych regulaci pro-
vadény za dodrzeni etickych standardi v akreditovanych zarizenich a v souladu
se spravnou laboratorni praxi.

Tato préace se zabyva problematikou spjatou se stanovenim vhodné davky 1é-
¢iva k dosazeni pozadované odezvy. Zamérime se tedy na stadium preklinického
vyzkumu a na faze I a II klinického vyzkumu. Zejména na stanoveni MED, MTD
a urceni rozsahu davky pfi dosazeni predem stanoveného ucinku ¢i bezpecnosti
lé¢iva. Specidlné se budeme soustiedit na vztah uc¢inku a davky.

1.1 Typické pristupy hledani vhodné davky

V literature se setkdvame s mnoha riznymi zpiisoby odhadovani vhodné davky
1éku na zékladé pozorovanych odpovédi, od neparametrickych metod [Staniswa-
lis and Cooper, 1988] pres semiparametrické [Yuan and Yin, 2011] a Bayesovské
metody [Thall and Cook, 2004] az po parametrické metody, na které se v této
praci zamérime. Vyhoda parametrickych metod je primocarost a efektivita. Nao-
pak neparametrické metody jsou robustnéjsi.

Nékteré parametrické pristupy jsou zalozené na analyze rozptylu (ANOVA)
a jiné na funkénim vztahu mezi davkou a odezvou.

ANOVA metody hledaji priméfrenou davku léku pouze mezi testovanymi dév-
kami, a to napiiklad pomoci mnohonasobného porovnavani viz Hochberg and
Tamhane [1987], Ivanova et al. [2012] a Budde and Bauer [1989]. Déavka je zde
brana jako kvalitativni faktor a obecné se pozaduje velmi malo predpokladi na



vztah mezi davkou a odpovédi. Tuto metodu blize popisujeme v podkapitole 2.1.

Modelovaci techniky vnimaji davku jako kvantitativni faktor a predpokladaji
funkéni vztah mezi davkou a odpovédi. Tento pristup je obecné efektivni a umoz-
nuje intepretovat i davky mimo namétrené hodnoty. To je nejvétsi prednost tohoto
pristupu, ale zaroven i jedna z jeho kritizovanych ¢asti. Oponenti casto argu-
mentuji tim, Ze neni dobré uvadét jako vysledny odhad tu davku, kterd nebyla
skutecné métrena. Navic jsou tyto techniky citlivé na spravné urceni funkéni za-
vislosti. Piikladem je metoda MCP-Mod [Bretz et al., 2005], kterou popisujeme
v sekei 2.3.

V kapitole 3 uvedeme novy pristup, ktery spociva v aplikaci modelil postupné
zmény. Bezné se tato technika nepouziva k analyze vztahu mezi davkou léku
a odpovédi, ale napriklad k detekci zmén v ¢asovych radach s uplatnénim v eko-
logii ¢i meteorologii [Jaruskova and Antoch, 2002, Jaruskova, 1997]. Tento pristup
spolecné s metodou MCP-Mod aplikujeme v kapitole 4 na analyzovana data a po-
rovname vysledky.



2. Zakladni znaceni a
predpoklady

Obecny a bézné uzivany ramec spociva v pozorovani odpoveédi Y, coz miize
byt bud proménna mérici icinek 1éku nebo bezpecnost jeho pouziti. Tuto pro-
ménnou budeme pozorovat na k + 1 skupinach pacienti (k > 1), které se odlisuji
mnozstvim podané latky - davkou. Uvazujme tedy vzestupné setazené, nezaporné
a neopakujici se davky 1éciva dy, dy, ... , dp a poCty pacientii ng, ny, ..., ng pii-
slusné témto skupinam. Davkou dy zde rozumime placebo a prislusnou skupinu
nazveme jako kontrolni. Klademe tedy dy = 0. Pocet vSech pozorovanych paci-
entl oznacme jako N = Zfzo n;. V této praci budeme vsechny uvadéné metody
pouzivat pro pripad, kdy ocekavame vétsi (kladny) tc¢inek pfi podani vyssich da-
vek 1éku oproti ucinku pti podani kontrolni davky. VSechny uvedené metody lze
piimocare upravit pro opacny pripad.

Déle uvazujme nésledujici model:

Yi,j Zf(di,G)—f—Ei,j, kde €5 1(1\51 N(O,O’2), (21)
kde ® je vektor parametri modelu, ¢ = 0, ..., k oznacuje prislusnou skupinu
pacientu a 7 =0, ..., n; zna¢i poradi konkrétniho pozorovani ve skupiné 1.

Model Ize ekvivalentné a bez jjmy na obecnosti rozepsat do takzvaného stan-
dardizovaného tvaru jako:

Yi ;=00 +6:f°(d;, ©°) + ¢ 5, (2.2)

kde 0y se nazyva parametr pozice a ¢, se nazyva parametr méritka, ale samotny
tvar modelové funkce jiz ovliviiuje pouze @°. V praxi jsou prvni odhady 6,
a 61 typicky odvozeny z pocatecnich znalosti nebo na zakladé expertniho od-
hadu (fy zvolime napriklad jako prumérnou odezvu pro placebo skupinu). Poté
sta¢i odhadnout pouze parametr ©°.

2.1 Mnohonasobna porovnavani

Pti urc¢ovani vhodnych davek 1éku se vétsinou nejprve zkouma, zda ma po-
dani léku néjaky statisticky signifikantni tcinek. Pokud ano, hleda se napriklad
minimalni davka jejiz ucinek je signifikantné odlisny od uc¢inku kontrolni davky
zpravidla o néjakou predem stanovenou hodnotu.

K hodnoceni signifikantnich rozdili v t¢inku riznych davek se pouziva me-
toda mnohonasobného porovnavani. Tento pristup spoc¢iva v testovani jedné série
hypotéz za souc¢asné kontroly chyby FWER (familywise error rate), coz je pravdé-
podobnost zamitnuti alespon jedné pravdivé nulové hypotézy v celé sérii. V tomto
pripadé se davka bere jako diskrétni velicina.



2.1.1 Testovani hypotéz

Nyni se zamérime na detekci celkové zavislosti mezi odpovédi a davkou. Pro
tyto ucely ndm postaci linedrni verze modelu (2.1). Pro vétsi prehled oznac¢me
f(d;, ®) = p(d;) = p;. Dostéavame tedy linedrni model:

Vi =i+ €, kde ¢ ; = N(0,0°) (2.3)

Vime, Ze pro vybérovy primér Y; plati:

Y ~ N(ps,0%/n;), kde i =0, ..., k. (2.4)

2 5 v stupni volnosti, ktery je

Déle necht s? oznacuje konzistentni odhad o
nezavisly s Y;.

Metody mnohonasobného porovnavani se vétsinou zaméruji na hledani tak-
zvané minimalni detekovatelné davky, kterou definujeme nasledovneé:

MDDa = min{d; € [dy,dx] : p; > po + A}, (2.5)

kde A > 0 je pfedem zvolena pevna hodnota, ktera vyjadiuje jak rozdilny efekt
pozadujeme od MDDa oproti efektu kontrolni davky. Tato hodnota se v praxi
stanovuje na zakladé specifickych pozadavki a vlastnosti daného léc¢iva. V nasem
pripadé ale mizeme bez jmy na obecnosti zvolit A = 0. Nevyhodou této metody
je, ze pouze zkoumané davky mohou byt urcené jako MDD.

Nyni miizeme pristoupit k samotnému porovnavani. To spociva v testovani
nasledujici série k hypotéz:

Hg:MOZMIZ"':Mj proti
H tpo=p1 ="+ =pj1<py kdel1 <j <k

Pokud nezamitneme zadnou z hypotéz Hg, pak oznacime latku jako neaktivni.
Pokud je néjaka Hg zamitnuta, identifikujeme MDDy jako nejmensi davku dj, pri
které se zamita prislusnd hypotéza Hj. Jinymi slovy MDDy je nejmensi davka,
jejiz ucinek se signifikantné 1isi od uc¢inku placebo davky.

K testovani vyse uvedené série hypotéz lze pouzit napriklad kontrastni testy.
Konkrétné pro otestovani hypotézy Hg pouzijeme kontrast v obecném tvaru
Zf:o Cj,i?i» jehoz koeficienty splnuji Zf:o c;i = 0. Piislusna testova statistika
je potom definovana jako:

. _
=0 Cj,iYi

/Sk
v/ 200 G i/

mnohorozmeérné ¢-rozdéleni s v stupni volnosti a korela¢ni matici p = (¢;, ;), viz
(2.15).

Dodejme, ze existuje nékolik typil kontrastl, naptiklad parové, Helmertovy
¢i linearni. V kapitole 4 budeme pouzivat konkrétné linearni kontrasty. Pouzitou
metodu detailné popisujeme v sekci 2.3.

T; =  kde 1< j <k (2.6)

Vv



2.1.2 Kontrola familywise error rate (FWER)

P1i pouziti metody mnohonasobného porovnavani je vhodné kontrolovat chy-
bu FWER. Ta je definovana jako:

FWER = P{alespon jedna pravdivi H} je zamitnuta, 1 < j < k}. (2.7)

V literature se setkavame s mnoha zpisoby kontroly FWER, které jsou po-
psany naptiklad v knize Hochberg and Tamhane [1987] ¢i ve ¢lanku Henning and
Westfall [2015].

V nasem pripadé pouzijeme jeden vybrany postup pro silnou kontrolu FWER,
ktery je popsan v ¢lanku Tamhane et al. [1996] a vychazi z obecného principu viz
Marcus et al. [1976].

Pro dané o budeme pozadovat FWER < a.

Nejprve je ale nutné vytvorit uzavienou mnozinu/rodinu hypotéz. Toho lze
obecné docilit tak, ze do této mnoziny pridame i vSechny pruniky ptivodnich
hypotéz. Ovsem nase mnozina hypotéz Hg ,1 <7<kt je jiz uzaviena, nebot
VgeENal<j<jo<-<j,<k:H}OHPN---NHY = HY.

Poté uz lze kontrolovat chybu FWER dle Tamhane et al. [1996] tak, Ze zami-
tame hypotézu Hg pravé tehdy, kdyz pro kazdé w > j zamitdme H{ na hladiné
l—a,tj. T, >c=1t]_,, kde t7__ je 1 — a kvantil ¢-rozdéleni s v stupni volnosti.
Poznamenejme, ze bychom zde mohli misto ¢t-testu pouzit i neparametrické ¢i jiné
testy na hladiné 1 — a.

Priklad 1. Uvazujme déavky 0 = dy < di < dy < ds a jejich prislusné ucinky
Lo, f1, fo, p3. Metoda mnohondsobného porovnavani je podobna ana-
lyze rozptylu jednoduchého tiidéni (ANOVA) a testuje nésledujici sé-
rii do sebe vnorenych hypotéz na pravdépodobnostni hladiné 1 — a:

o« H}:po=m proti Hi: o < iy

o HZ: o=y = o proti H?: g = py < o

o Hf o= = pig = pi3 proti HY o = pn = pig < pi3
V alternativach Hj, HZ, H3 1ze znaménko ,mensi nez“ nahradit na-
priklad nerovnosti.

V tomto prikladé vlastné testujeme, zda se zvysuje ucinek se zvy-
sujici se davkou. Pokud nezamitneme zadnou z hypotéz, znamena to,
ze pro davky dy, do, d3 nepozorujeme signifikantné vyssi ucinek, nez
je ucinek pri kontrolni davce dy, a testovanou latku oznacime jako
neaktivni.

Reknéme, 7e zamitneme hypotézu HE, tj. Ty > t¥_ a predpokla-
dejme navic, ze A = 0. V tom ptipadé je tcinek davky ds signifikantné
vyssi nez uc¢inek davky dy a testovanou latku mizeme oznacit za ak-
tivni. Dale uréime minimalni detekovatelnou davku jako:

MDD, = Hlll’l{dl S [dl, dg, dg] Ty > o+ O} = ds.

Jelikoz HY N HEN HE = HE, zamitame zaroven i H3 a podle sekce
2.1.2 tedy plati, ze FWER < «.



2.2 Modely zavislosti odpovédi na davce

Metoda modelovani vychézi ze vztahu (2.1), pricemz oproti predchozi metodé
uvazujeme davku d jako spojitou veli¢inu, tj. d € [0, dpaz], kde dpar € R. Mo-
delové funkce f(d, ®) se voli rizné. Napriklad se na zakladé predeslych znalosti
urc¢i zkoumana mnozina kandidatt, viz tabulka 2.1.

Zvolené modely odhadneme na datech a vybereme finalni model naptiklad na
zakladé AIC ¢i BIC, pripadé se muze pouzit metoda prumeérovani vice zvolenych
modelii. Poté je mozno flexibilné odhadovat prislusnou davku odpovidajici poza-
dovanému tucinku nebo také davku pri které jsou konkrétné omezeny nezadouci
ucinky:.

V této sekci vychazime z O’Quigley et al. [2017] a Bornkamp et al. [2009].

Odhadovani parametri modelu

Parametr ® uvazovaného modelu se odhaduje typicky pomoci metody nejmen-
sich ¢tverct, tj. minimalizace souctu ¢tverci

kJ ng
Y3 Y, - f(dL O (2.5)
i=0 j=1
V pripadé nelinedrnich modell se pouzije algoritmus nelinearnich nejmensich
¢tverct. Napriklad Gausstuv-Newtontv iterativni postup, ktery vyzaduje poca-
tecni hodnoty parametri.

Odhadovani davky

Kdyz mame vysledny model odhadnuty na prislusnych datech, mtizeme po-
stoupit k odhadovani davky léku. Modelovaci metody se vétsinou zameéruji na
odhad dvou odlisnych déavek: MEDA (minimélni efektivni davka) a ED,, coz je
nejmensi davka, jejiz efekt odpovida p% efektu z maximalniho efektu dosazeného
v celém rozsahu vsech davek 1éku, definované jako:

MEDA = HllIl{dZ € [dl, dk] : f(dz, @) > f(do, @) + A}, (29)

ED, — min {di € [y, dy) : £(di, ©) > f(do, ®) + 17805,”%} , (2.10)

kde A > 0, p € [0,100) a Opaz = o ax ]{f(dj,G)} — f(do, ®). Podobné jako
jEla1,dk
u MDD budeme bez ijmy na obecnosti uvazovat A = 0, pokud nebude stanoveno
jinak.
MED A miizeme odhadnout nékolika riznymi zptisoby, pro predstavu uvedeme
jeden priklad:

~ -~

MED, = min{d; € [dy,dy] : f(di,©) > f(do,®) + A, Ly > f(do,®)}, (2.11)
kde f (d;, ®) je odhad stfedni hodnoty odpovédi pri dévece d; a Ly, je prislusny
dolni interval spolehlivosti na hladiné 1 — 24.

Davku ED,, miizeme odhadnout jednoduse aplikaci odhadu © parametru ©
v definici (2.10).
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2.3 Metoda MCP-Mod

Oba vyse zminéné pristupy lze ale také v nékolika krocich kombinovat pomoci
metody MCP-Mod. Tim muzeme zachovat jak flexibilitu v odhadech davek tak ro-
bustnost vii¢i nevhodné zvolenému modelu. Cerpame zde predeviim z O’Quigley
et al. [2017], Bretz et al. [2005] a Bornkamp et al. [2009].

V této sekci budeme vychézet ze vztahu (2.2). Od predpokladu normality
se da upustit a vyuzit napriklad obecnych parametrickych modeli popsanych
v Pinheiro et al. [2014].

Uvazujme mnozinu nékolika modelovych funkei f(d,®) - kandidata, které
vhodné pokryvaji mozné tvary kiivek zavislosti odpovédi na davce. Tato mnozina
se typicky urcuje na zakladé riznych faktoria konkrétni studie.

V tabulce 2.1 se mtizeme seznamit s nékolika nejpouzivanéjsimi modelovymi
funkcemi. Zde cerpame z Bretz et al. [2005] a uvadime jejich tvary pro piipad,
kdy ocekavame, ze tuc¢inek bude pro vyssi davky vétsi nez pro kontrolni davku.
Tyto funkce se daji primocare upravit pro opacny pripad, a to zménou podminek
pro prislusné parametry.

Pripomenme, Ze pro vSechny modely plati d € [0, dnaz], kde dypar € R. Na ob-
razku 2.1 vidime ukézkové tvary kiivek modelt z tabulky 2.1. O uvedenych mo-
delech budeme hovorit jako o mnoziné kandidati, pricemz tuto mnozinu budeme
znacit M. V praxi se jako nejvhodnéjsi modely jevi ty, jejichz odezva se i pri
zvetseni rozsahu davky pohybuje mezi horni a dolni asymptotou. Dale se také
ukazuje, ze pro ucely testovani je zminénd mnozina modeli dostatecna.

Obecné predpoklady a znaceni

o Fjy je parametr, ktery odpovida hodnoté odezvy (efektu) pro placebo davku.

o Fou: je parametr, ktery odpovidd maximalni hodnoté odezvy pres celou
skalu davek. Uvazujeme FE,,.. > 0.

o F) je parametr skaly specificky pro exponencialni model.

e Specialné pro Beta model plati D > d,.., kde D je fixni parametr a
B(a, B) = (o + B)* /(7).
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Tabulka 2.1: Tabulka modelu

Model f(d,®) f°(d,®9) Predpoklady
Linearni Eq+ M d A>0
Log-linedrn{ Eo+ Aog(d + 1) log(d+ 1) A>0

Emax Eo + oo ptora - EDyy > 0
Sigmoid Emax FEy + EmEDdiM E]gdﬁ EDsy > 0
Exponencidlni  Fy + Elexp(%) ea:p(%) v>0
Kvadraticky  Ey + Sid + Bod? d+ ‘g—j'dQ By < 0
Logisticky Ey + #@,d) W v>0

Beta By + Bnaa Bl B)(£)°(1 = £ (£)°(1 = £)" a, 8> 0

Obrézek 2.1: Tvary modelovych kiivek

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
Log-linearni Exponencialni

Kvadraticky

Odpovéd

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
Davka

V prvnim kroku je kazdy model z mnoziny kandidati testovan metodou mno-
honésobného porovnavani, ktera kontroluje FWER. Zde se soustfedime na detekci
existence vztahu mezi davkou a odpovédi. K tomu se pouzivaji naptiklad vhodné
zvolené kontrastni testy, viz podkapitola 2.1. My budeme konkrétné pouzivat
linearni kontrasty.

Nejprve budeme pro kazdy uvazovany model potfebovat odhad p2, vektoru
odpovedi ey, = (fbmy, - -+ » Hm, ) Ten lze ziskat naptiklad pomoci expertniho sta-
noveni prvotnfho odhadu parametru ©° na zakladé znalosti o oéekdvané odpovédi
pro danou davku. Stanoveni prvotnich odhadu je dulezité pravé pro mnohona-
sobné porovnavani a v dalsim kroku je parametr znovu odhadnut na zakladé dat.
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V praxi se provadi analyzy citlivosti na zménu prvotnich odhadi nebo analyzy
sily detekce celkového trendu, viz Pinheiro et al. [2006].

Dalsi metodou odhadu ., kterd ovsem nevyzaduje prvotni odhady parame-
tru je test pomérem vérohodnosti dle Gutjahr and Bornkamp [2015].

Uvazujme tedy, ze pro kazdy model m =1, ..., M jiz zname vektor odhad-
nutych odpovédi pl, . Jeho ¢leny u?ni zavisi na velikosti prislusné davky d; a také
parametru @° daného modelu.

Nyni pristoupime k samotnému testovani. Pro kazdy model m z mnoziny
kandidati provedeme test pomoci linearniho kontrastu.

Budeme testovat hypotézu:

HY : e} pm = 0 proti alternativé

HY" - ¢}t > 0,

kde ¢m = (Cm.05 -+, Cm.1)" je vektor koeficientti kontrastu a plati Sk Cm,i = 0.
Nulova hypotéza H" vlastné rika, ze pro model m neexistuje vztah mezi odpoveédi
a davkou, tedy fim.0 ="+ = m, k-

Optimalni koeficienty kontrastu, které maximalizuji silu detekce spravného
vztahu lze dle Bornkamp [2006] nalézt jako:

Cm,i = ni(ugm - ﬁ?n), proi=0,...,k, (2.12)

kde 0 =Sk m'” L. Jednoznacné feseni (2. 12) je ey, kde lemll = \/Xhg ¢ i

Potom kazdy model z mnoziny kandidati muze byt reprezentovan optlmalmm
kontrastem c,, a jelikoz jsou testy kontrastu invariantni vicéi posunuti a skalovani
[Bretz et al., 2005], sta¢i pracovat se standardizovanou verzi modeli. Testovou
statistiku konkrétniho kontrastniho testu lze zapsat jako:

Tm_ ZZ Ucmzz
S\/Zz 0 mz/nl

kde Y; je vybérovy primér odpovédi pozorovanych pii dévee d; a

S (Vi — V)2
N-k—-1 ’

,prom=1, ..., M, (2.13)

$? =

(2.14)

Za predpokladu platnosti modelu (2.2) a za platnosti nulové hypotézy maji
testové statistiky 77, ..., T, sdruzené mnohorozmérné t—rozdéleni s N — k — 1
stupni volnosti a s korela¢ni matici p = (g;,;), kde

k
D10 Ci,1Cj,1/ T

0i,j = . (2.15)
\/Zfzo sz,z/”l Zfzo C?, 1/
Vyslednou testovou statistiku dostaneme jako:
Traw = max T, (2.16)

me(l, M)

a budeme ji porovnavat s kritickou hodnotu ¢;_,, kterou ziskame nékterou me-
todou pro mnohonasobné porovnavani, naptiklad Bonferroniho. Timto kontrolu-
jeme chybu prvniho typu. Pokud plati, zZe T},.: > q1_o Tikdme, Ze existuje vztah
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mezi odpovédi a davkou. Podobné vSechny modely, které maji prislusnou testo-
vou statistiku vetsi nez ¢;_,, oznac¢ime jako statisticky signifikantni modely na
hladiné spolehlivosti 1 — a.. Necht je takovych modeli pravé L.

Pokud je L = 0 pak procedura MCP-Mod vyhodnoti, Ze neexistuje vztah
mezi odpovédi a davkou u prislusné latky. My takovouto latku vyhodnotime jako
neaktivni. To ovSsem neznamenad, ze podani léku nema viibec zadny efekt.

Pokud je L > 0, odhadneme vsechny signifikantni modely na nasich datech
napiiklad pomoci (zobecnéné) metody nejmensich ¢tverci popsané v podkapitole
2.2, metody maximalni vérohodnosti ¢i jiné iterativni optimalizac¢ni techniky pro
nelinearni modely. Poté z nich miuzeme vybrat jeden findlni model, napriklad
ten s nejvetsi testovou statistikou nebo na zakladé kritérii AIC ¢ BIC. Pripadné
muzeme vybrat vice modelil a aplikovat pristup primérovani popsany v Schorning
et al. [2016]. V praxi se nej¢astéji pouziva metoda priumeérovani s aplikaci riznych
vah.

Na zakladé vybraného finalniho modelu nakonec odhadujeme vhodnou davku
léku. Poznamenejme, ze v soucasné dobé neni publikovana zadna metoda pro
stanoveni intervalu spolehlivosti pro vyslednou davku uré¢enou pomoci procedury
MCP-Mod.

Pro vsechny vypocty dle metody MCP-Mod budeme pouzivat balicek pro-
gramu R, viz Bornkamp et al. [2009].

Priklad 2. Pozorujme sniZeni mitochondridlniho membranového potencidlu (od-
povéd) zivnych bunék Y; ;, proi = 1,...,15 a j = 1, 2, 3 pii apli-
kaci potencialné toxické latky cislo 144204663 v davkach dy, ... ,d;s.
Pro kazdou davku mame tedy k dispozici t¥i pozorovani, kde kladna
hodnota odpovédi znamend sniZeni potencidlu bunék (zjednodusené
umrtnost). Vice detaili o pouzitych datech lze nalézt v kapitole 4.
Graf 2.2 zachycuje chovani bunék pri podani vybrané latky. Vi-
dime, ze pti dostatecné velké davce se zacne zvysovat odpoved.
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Obrazek 2.2: Pozorované odpovédi bunék pri riznych davkach latky
¢. 144204663
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Nyni aplikujme metodu MCP-Mod abychom urcili, zda je dand
latka skutecné toxickd (aktivni) a také minimélni efektivni davku.
MED bude v tomto pripadé odpovidat minimalni davce, pti které se
signifikantné zvysi imrtnost zivnych bunék oproti kontrolni davce.
Zde predpokladame, ze kontrolni davka dy nemé zadny ucinek, tj.
pozorujeme pro ni Yy ; =0, pro j =1, 2, 3.

V prvnim kroku uréime pomoci metody mnohonasobného porov-
navani, které modely z mnoziny kandidata (tabulka 2.1) jsou statis-
ticky signifikantni. V tabulce 2.2 uvadime vsechny zkoumané modely
a jejich prvotni odhady parametru @°.

Tabulka 2.2: Testované modely a prvotni odhady ©°

Model Prvotni odhady parametru ©°

Linearni —

Log-linearni —

Emax 5
Sigmoid Emax {10; 15}
Exponencialni 1
Kvadraticky -0,1
Logisticky {1;0,2}
Beta {0,1;0,5}
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V tabulce 2.3 vidime vysledné kontrasty ptislusné vybranym mo-
delim a v tabulce 2.4 nalezneme také testové statistiky, p-hodnoty
a hodnotu AIC. Vidime, Ze na hladiné 1 — o = 0,95 je Sest z osmi
modelt signifikantnich. Latku tedy mtizeme oznacit za aktivni.

Tabulka 2.3: Vysledné kontrasty pro vybrané testované modely

Kontrasty prislusnych modeli
Davka Log-linearni Sigmoid Emax Logisticky
dy —0,521 —0,183 —0,964
ds —0,417 —0,183 0,002
ds —0,301 —0,183 0,072
dy —0,206 —0,183 0,074
ds —0,128 —0,183 0,074
dg —0,057 —0,183 0,074
dy 0,002 —0,182 0,074
ds 0,056 —0,177 0,074
dy 0,103 —0,157 0,074
dy 0,146 —0,088 0,074
d1y 0,186 0,070 0,074
dyo 0,222 0,266 0,074
dy3 0,256 0,397 0,074
dyg 0,316 0,480 0,074
dys 0,342 0,489 0,074

Tabulka 2.4: Testové statistiky a p-hodnoty

Model Testova statistika p-hodnota ~ AIC

Linearni 10,164 < 0,001 316,781
Log-linearni 8,753 < 0,001 332,246
Emax 8,582 < 0,001 320,623
Sigmoid Emax 11,194 < 0,001 297,020
Exponencialni 9,095 < 0,001 301,382
Kvadraticky —11,152 > 0,999 299,503
Logisticky 2,577 0,034 295,777
Beta —11,101 > 0,999 300,635

svvs

coz je logisticky model a poté jej odhadneme na datech. Vyslednou
k¥ivku zachycuje obrazek 2.3.

Na zékladé takto odhadnutého modelu jiz muzeme flexibilné od-
hadovat MEDA. Naptiklad pro A = 12 (odpovida davce s priblizné
25% toxicitou z maximalni pozorované odpovédi) dostaneme po lo-
garitmické transformaci odpovidajici davku log(l\@n) = 10,396.
Metoda MCP-Mod ovSem neni navrzena k sestrojeni intervalu spo-
lehlivosti pro MEDA,.
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Obrézek 2.3: Odhad logistického modelu pro latku ¢. 144204663
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2.4 Shrnuti a porovnani

Pristup mnohonasobného porovnavani je obecné robustni, ale statistické vy-
sledky jsou omezeny pouze na mnozinu zkoumanych davek.

Zatimco za predpokladu funkéniho vztahu mezi davkou a odpovédi mame
v tomto ohledu vétsi flexibilitu, ale na druhou stranu velmi zavisi na spravné
zvoleném modelu.

Jinymi slovy ma metoda MCP-Mod ve srovnani s metodou mnohonasobného
porovnavani vyhodu snadnéjsiho a flexibilntho zkoumani rozsahu davek bez po-
treby priliSného navysSovani pozorovanych pacienti. Metoda mnohonasobného po-
rovnavani totiz pouziva informace pouze z nékolika predem stanovenych davek,
coz znamena ze potrebny pocet pozorovani (pri pevné dané presnosti) znacné za-
visi na spravném zvoleni téchto davek. Modelovaci techniky nam umozni rozsirit
vztah mezi odpovédi a davkou i mezi konkrétni davky a potfebny pocet pozoro-
vani bude méné zalezet na zvolenych dévkach (pfi stejné, pevné dané presnosti).
V tomto smyslu metoda MCP-Mod 1épe vyuziva informace z dostupnych dat a
neni tolik restriktivni na vstupni data.
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3. Modely postupné zmeény

V ekologii, meteorologii ¢i mediciné se bézné setkdvame s jevem, kdy pozoro-
vand proménnd zacne postupné ménit svoje chovani. Casto tato zména prichazi
ve znamém ¢i neznamém bodé, napriklad po uplynuti urcitého casu ¢i zvyseni
koncentrace né¢jaké latky. Tento bod se nazyva bodem zmény. Poté nastava po-
kles nebo rust pozorované proménné.

V této kapitole predstavime teorii zabyvajici se modely postupné zmény. Vy-
chézime predevsim z ¢lanka Huskova [1998] a Jaruskova [1997, 1998, 2001].

3.1 Detekce zmény

Nejprve zavedeme jednotné znaceni a predpoklady, poté v sekci 3.1.1 uvedeme
postup detekce zmény a jeho pouziti na prikladu. V podkapitole 3.2 se nasledné
budeme zabyvat odhadem a vlastnostmi bodu zmény a dalsich parametri véetné
davky MED.

V kapitole 4 poté tuto metodologii aplikujeme na realna data. Dalsi moznosti,
kterou se v této praci ale nebudeme zabyvat, by byla aplikace modeli nahlé
zmény, které popisuje napriklad kniha Csorgé and Horvath [1997].

Znaceni

Uvazujme model s postupnou zménou odezvy po dosazeni predem neznamého
bodu m definovany nasledovné:

T —m

Yi—,u—i—b< ) +e,kdei=1, ..., n, (3.1)
+

n

ry = max {z, 0}, p, b # 0 a m jsou parametry a jsou splnény nasledujici pred-
poklady, kde se omezujeme pouze na piipad, kdy b > 0 (lze analogicky rozsifit):

(Pl) peR,beRTame{l,...,n}.
(P2) Residua €, ..., €, jsou nezavisl, stejné rozdélend s E¢; = 0, vare; = o2
a plati E|¢[*T™ <ocoproi =1, ..., n anéjaké w > 0.

Jesté upresnime, ze v pripadé asymptotickych vlastnosti odhadi parametrii mo-
delu (3.1), predevsim v kapitole 3.2.2, pracujeme s predpokladem, ze b, = b # 0,
pro n — oo. Tento pristup je vhodny predevsim s ohledem na charakter dat pou-
zitych k analyze v kapitole 4. Analogické vlastnosti pro tyto odhady lze odvodit
i pro piipad, kdy b, — 0, pro n — oo, viz Huskova [1998].
Déle budeme znacit: i j
Tii = < n )+

1 n
Tj=—) Ty
N i=1

Zaméfime se piedeviim na odhady parametrit m, i, b, 02 a jejich vlastnosti.
Nejprve ale strucné popiSeme postup testovani, kterym budeme detekovat,
zda viibec néjakd zména nastala.
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3.1.1 Testovani

V této sekci se budeme zabyvat detekei signifikantni zmény v modelu (3.1),
kterd nastava v nezndmém bodé m a poté ma odezva linedrni trend. Jinymi slovy
budeme testovat zda je profil odezvy konstantni, t.j. zda m = n proti m < n.
Formélné tedy testujeme:

Hy: Y,=p+e, proi=1, ..., n, proti (3.2)
Hy: 3mef{l,...,n—1} tak, ze (3.3)
Yi=p+e, prot=1,...,m
Kzu—l—b(l_m) +ée, proi=m+1,...,n
n /+

Zamitneme-li hypotézu Hy (3.2), oznac¢ime latku jako aktivni (podobné jako
v kapitole 2). Nezamitneme-li hypotézu H, (3.2), vyhodnotime, Ze neexistuje
vztah mezi odpovedi a davkou u prislusné latky. My tedy takovou latku oznacime
jako neaktivni.

Nyni uvedeme prislusné testové statistiky a jejich vlastnosti (asymptotické
rozdéleni a kritické obory) pro pripad, kdy predpokladame, Ze parametr b > 0.
Vse lze véetné analogickych poznatkl pro b < 0 ¢i b # 0 nalézt v ¢lanku Jaruskova
[1998].

Navic budeme rozlisovat pripady, kdy pfedem zname ¢i nezndme parametry
pa o

Znime parametry i, o2

V piipadé, ze zndme parametry u, o> modelu (3.1), miZzeme bez Gjmy na
obecnosti uvazovat, ze yu =0 a o = 1.
Testovou statistiku v tomto pripadé zvolime jako:

S = ogrig?fqtk’ kde (3.4)
> Yi(i—k)
tk — i=k+1 (35)

Vo —E)(n—k+1)(2n — 2k +1)/6

Zname parametr ; a nezname o>

V pifpadé, Ze v modelu (3.1) zndme parametr u a nezndme o2, miZzeme bez
ujmy na obecnosti predpokladat, ze u = 0 a také muzeme zvolit dva pristupy,
pricemz pouzijeme vztah (3.5):

n
a) Odhadneme 6° = 2 " Y? a pouZijeme testovou statistiku Sy, = max %
n.t 0<k<n—1 9
b) PouZijeme testovou statistiku Sp, = max 2 kde
0<k<n—1 Ok

by = ﬂzy ) ftn 1)
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Neznime parametr [, zndme o>

V pripadé, Ze v modelu (3.1) nezndme parametr y, ale zndme o2, mizeme

bez djmy na obecnosti predpoklddat, ze 02 = 1. Testovou statistiku zvolime

nasledovneé:
Sz = oJhax Ty, kde (3.6)

> (Y- V)i k)
Tk _ i=k+1 (37)
V(= k)(n—k+1)(2n — 2k +1)/6 — (n — k)2(n — k + 1)2/4n

aYZ%iY;.
=1

1

Neznime parametr ;1 a nezname o

V piipadé, Ze nezndme parametry u a o modelu (3.1), mizeme zvolit op&t
dva pfistupy za pouziti rovnosti (3.7):

a) Odhadneme 6° = 5 (Y; = Y)?/(n — 1) a pouzijeme testovou statistiku
i=1

Sie = max Lk
0<k<n—1 @
b) Pouzijeme testovou statistiku Sy, = max Ik, kde

0<k<n—1 Ok

&k:\/(i(m—Y)2—T,3>/(n—2)

=1

3.1.2 Asymptotické vlastnosti a kritické hodnoty

V této podkapitole uvedeme véty tykajici se asymptotickych vlastnosti a kri-
tickych hodnot pro vyse uvedené testové statistiky. Vychazime z Jaruskova [1998].

Véta 1. Necht jsou ndhodné veliciny Yy, ..., Y, nezdvislé, stejné rozdelené a plati
EY; = 0,var(V;) = 1 a E|Y}]*™ < oo proi = 1, ..., n a néjaké w > 0. Ddle
definujme:

1 V3
U, =V2Inlnn+ —(ln—+z |,z € R. 3.8
\/21nlnn< 4m ) (3:8)

Potom plati

lim P (S1 > u,) =1—exp(—e™™), (3.9)
Diikaz. Viz Jaruskova [1998], Theorem 1. O

Véta 2. Necht plati stejné predpoklady a znaceni jako ve veté 1 s tim rozdilem, Ze
var(Y;) = 02 a navic:

1 n
.2 2
ot == Y
ni4

5, = J (;W —tg> Jn—1).
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Potom plati:

lim P (820 > up) =1 —exp(—e™), (3.10)

dim P (Sy, > uy) =1 —exp(—e™), (3.11)
Diikaz. Viz Jaruskova [1998], Remark 2. O
Véta 3. Necht jsou ndhodné veliciny Yy, ..., Y, nezdvislé, stejné rozdelené a plati
EY;, = y,var(V;) =1 a E|Y;]*™ < 0o proi =1, ..., n a néjaké w > 0. Ddle
definujme wu,, jako v (3.8). Potom plati:

lim P (S3 > u,) =1—exp(—e™™), (3.12)
Diikaz. Viz Jaruskova [1998], Theorem 2. O

Véta 4. Necht plati stejné predpoklady a znaceni jako ve veté 3 s tim rozdilem, Ze
var(Y;) = 02 a navic:

n

5 =3 (Y;i=Y)?/(n-1),

=1

i=1

i = $ (S0 -7 - 72) a2,

Potom plati:

nli_)noloP(Sém > up) =1 —exp(—e™). (3.13)
lim P (Sup > up) =1 —exp(—e™™). (3.14)
Diikaz. Viz Jaruskovéa [1998], Remark 3. O

Kriticky obor

Pro vyhodnoceni hypotézy (3.2) stanovime kritickou hodnotu u$ na zdkladé
vyse uvedenych vét. Hypotézu budeme zamitat na hladiné 1 — «, kdyz prislusna
testova statistika bude vétsi nez kritickd hodnota w;, .

Tu vypocteme tak, aby platilo:

a=1—exp(—e™ ).
Napiiklad pro n = 15 dostaneme w3 = 2,112 a pro n = 100 vyjde u)yy = 2,313.
Hodnotu ug lze také urc¢it na zékladé simulaci, viz Jaruskova [1998].

Nyni uvedeme priklad, kde testujeme hypotézu (3.2) pomoci riznych testo-
vych statistik u jedné aktivni a jedné neaktivni latky.

21



3.1.3 Priklad detekce zmény

Priklad 3. Pozorujme tmrtnost (odpovéd) zivnych bunék Y;, proi =1, ..., 15
pri aplikaci davek dy, ... ,d;5 dvou potencialné toxickych latek ¢islo
144211155 a 144208063 podobné jako v prikladu 2. Pro kazdou davku
mame k dispozici tii pozorovani, ze kterych vytvorime jednu vysled-
nou odpoved jako primér ze trech pitvodnich pozorovani. Detailni
popis pouzitych dat lze nalézt v kapitole 4. Nasledujici obrazky 3.1
a 3.2 zachycuji chovani bunék pti podéni prislusné latky. Vidime, ze
v prvnim pripadé se pti dostatecné velké dévce zacne zvysovat umrt-
nost bunék. Ve druhém pripadé takovy jev nepozorujeme.

Obrézek 3.1: Pozorované odpoveédi bunék pri riznych davkach latky
¢. 144211155
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Obrézek 3.2: Pozorované odpoveédi bunék pri riznych davkach latky
¢. 144208063
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Nejprve pfedpokladejme, e u = 0 a parametr o2 je neznamy.
Budeme testovat hypotézu (3.2) proti alternativé (3.3) pro b > 0 a
n = 15 na hladiné vyznamnosti 1 — a = 0,95. Tabulka 3.1 shrnuje
nase vysledky:.

Tabulka 3.1: Testové statistiky a vyhodnoceni testii

Testova statistika  Kriticka h. Vyhodnoceni
Latka SQa Sgb u(f‘5 H() Aktivita
144211155 3,80 18,96 2,11 Zamitdme Aktivni
144208063 —0,27 —0,26 2,11 Nezamitame Neaktivni

Pokud pfedpoklddédme, Ze parametry i o2 jsou nezndmé a op&t
budeme testovat hypotézu (3.2) proti alternativé (3.3) pro b > 0 a
n = 15 na hladiné 0,95, dostaneme néasledujici vysledky shrnuté v ta-
bulce 3.2.

Tabulka 3.2: Testové statistiky a vyhodnoceni testii

Testova statistika  Kritickd h. Vyhodnoceni
Latka S4a 541, u?5 Ho Aktivita
144211155 3,65 16,18 2,11 Zamitame Aktivni
144208063 1,74 1,89 2,11 Nezamitame Neaktivni

V obou pripadech jsme vzdy vyhodnotili latku s ¢islem 144211155
jako aktivni a latku 144208063 jako neaktivni, coz je v souladu s vy-
sledky programu U.S. Tox21.
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3.2 Modelovani: Linearni model postupné zmeé-
ny

Pokud pomoci metody popsané v predchozi ¢asti 3.1.1 potvrdime existenci
signifikantni zmény v modelu (3.1), pristoupime k odhadu vsech jeho parame-
tri. V této podkapitole vychézime z ¢lanku Huskova [1998] a pouzivame znaceni
z podkapitoly 3.1.

3.2.1 Odhad linearniho modelu postupné zmény
Odhady parametru g, b,m v modelu (3.1) mizeme ziskat napiiklad pomoci
metody nejmensich ¢tvercu jako feseni fi,,, b,, 7 minimaliza¢ni tulohy:

n

S Vi—p=b-zim) (3.15)

min
HER, bERT, me[1,n] i1

Reseni fi,, a b, tlohy (3.15) dostaneme jako:

5 ie1(Ti,m — T) Y
b, = Zimt(Tam ZTn)Ys (3.16)
i1 (T — T )?
f, =Y — by, - T (3.17)
Odhad m lze vyjadrit jako reseni maximalizacni tlohy:
{0 (@i m — ) Vi)
max f,,(m) = max L ’ ) 3.18
me[l,n] f ( ) me[l,n] E?:l (me — fm)2 ( )
Pficem? 0% odhadujeme jako:
o 1L N A 9
On =~ S Y = fiy, — bami )’ (3.19)

i=1
Poznamka. Pti predpokladu normélniho rozdéleni Y; odpovidaji vyse uvedené
odhady odhadiim pomoci maximalni vérohodnosti.

Poznamka. Pro presnéjsi vysledky urcujeme odhad m jako feseni maximalizacni
tlohy (3.18) pres m € [1,n].

Pro predem zvolené A nakonec odhadneme davku MEDA jako @A, kde:

A=p, +b, (“TETDnH”) ,a tedy (3.20)
MEDy = i+ (A — ) (3.21)
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3.2.2 Asymptotické vlastnosti odhadi parametrt linear-
niho modelu postupné zmény

Véta 5. Necht jsou ndhodné veliciny Y1, ..., Y, nezdvislé a spliuji vztah (3.1)
véetné prislusnygch predpokladi (P1) a (P2). Pokud pro n — oo navic plati:

b*n

b=0(1), ———— 00 am=[nf 22
( )7 (log log n)2 am [n ]7 (3 )
pro néjaké 0 € (0, 1).

Potom pro n — oo plati:

— N(0, 1 3.23
o /n 1+ 30 = N, 1), (3:23)
. 1202
b, —b) 2 N (0 3.24
Vi (b — ) = (’(1_9)3(1+39)>’ (3.24)
N D 4o
— N — . 2
Vi G — 1) 2 (o, 1+39> (3.25)
Diikaz. Viz ¢lanek Huskova [1998]. O

Na zékladé véty 5 miizeme sestavit asymptotické intervaly spolehlivosti na
hladiné 1 — « pro parametry m, b a u ve tvaru:

G, | 1+30
IS = | mFu_ayn—— | = = , 3.26
. 1262
188 = (b, Fur_a T E— (3.27)
>\ n(1 —0)3(1 + 30)
462
IS =|fp Fuo|—>"— |, 3.28
= |\ Mg n(1+39)) (3.28)

kde § = ™.

n
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3.2.3 Parametricky bootstrap pro linearni model postup-
né zmeény

Parametrickou verzi bootstrapu pouzijeme ke zkonstruovani alternativnich in-
tervali spolehlivosti pro parametry m, b, ju a piipadné i 02 a MEDA. Tyto inter-
valy pro m, b, ; poté budeme v sekci 3.2.5 porovnavat s asymptotickymi intervaly
IS5, 1Sy a IS, které jsme urcili v predchozi podkapitole 3.2.

Tam jsme také popsali jak vypocteme odhady m, Bn, fi,, 62. Tyto odhady
pouzijeme ke generovani novych pozorovani Y;* jako:

Y = iy, + by i €, kdei=1,...,n (3.29)
a € generujeme ndhodné z rozdéleni N(0, 62).
V kazdé iteraci tedy vygenerujeme jeden soubor novych pozorovani Y;*, pro

i = 1,...,n a na jeho zdkladé ur¢ime nové odhady ", l;;i, fr, 62F a @Z
prislusnych parametra stejné jako v podkapitole 3.2. Tento postup opakujeme
pro predem dany pocet iteraci.

Intervaly spolehlivosti ISBy,, ISBy, 1SBy, 1SBJ,, ISBX pro parametry

m, p, b, 02, MEDA miiZeme poté sestrojit na hladiné spolehlivosti 1 — « jako:

ISBG, = (1= qi" oo, 10+ 0002 » (3.30)
ISBy = (fty = @\ ajos B+ dhs) (3.31)
ISBy = (by — @} _ayor b+ 5pa) (3.32)
ISB% = (62 = af s 62+ 65)) (3.33)
I1SBY = (MEDa — g oo, MEDA +¢2),) (3.34)

Piicemz kvantily ¢, /2 20700 urcéime pro prislusné parametry na zakladé novych

n
a/2 kvantil rozdéleni m* — m.

Vyse uvedend metoda parametrického bootstrapu by méla, predevsim pro
mensi rozsah vybéru, lépe aproximovat rozdéleni prislusnych parametrii oproti
asymptotickému pristupu, ktery jsme popsali v sekci 3.2.2.

odhadu m*, IA;:L, i, 62 1\@2 ze viech provedenych iteraci. Napiiklad gy, je
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3.2.4 Priklad
Priklad 4. V predchozim prikladu jsme urcili latku ¢islo 144211155 jako aktivni.

V tomto piikladu odhadneme parametry piislusného modelu (3.1)
na zakladé stejnych dat. K tomu pouzijeme vztahy (3.18), (3.16) a
(3.17). Dale ur¢ime intervaly spolehlivosti pro zminéné odhady, jed-
nak na zdkladé jejich asymptotickych vlastnosti dle (3.26), (3.51) a
(3.28), ale také pomoci bootstrapu (viz sekce 3.2.3) s 10 000 iteracemi
a predpokladem normalniho rozdéleni residui.

Tabulka 3.3 shrnuje vysledné odhady a jejich 95% intervaly spo-
lehlivosti, kde volime A = 30. Vidime, Ze predevsim pro parametry
m a f jsou oba typy intervalt spolehlivosti velmi podobné.

Tabulka 3.3: Odhady parametri modelu postupné zmény pro latku
¢. 144211155, kde A =30

Parametr Odhad Int. spol. IS¢  Bootstrap 1.5B¢

m 10,32 (9,69; 10,94)  (9,56; 10,85)
b 138,68 (121,34:156,02) (111,24;168,07)
[ —042 (=216, 1,33) (—227; 1,51)
o2 9,11 - (4,20; 15,47)
0 0,60 (0,65 0,73)  (0,64; 0,72)
MEDx 13,61 - (13,26; 13,90)

Na obrazku 3.3 vidime odhadnutou modelovou krivku spolu s 95%
asymptotickym intervalem spolehlivosti pro parametr m. Pozname-
nejme, ze hodnoty odhadu parametru m a jeho intervalu spolehli-
vosti je nutno transformovat tak, aby odpovidaly horizontalni ose na
obrazku 3.3. Stejné tak odhad MEDA zde odpovida davce EZA, kde
log(da) = 12,53. RSE je v tomto pifpadé p¥iblizné 3,2.

Pro porovnani pouzijeme pro stejnou latku ¢islo 144211155 odhad
pomoci metody MCP-Mod. Na obrazku 3.4 pak vidime vysledny od-
had exponencidlniho modelu. RSE je v tomto pripadé priblizné 4,8
a log(@so) = 12,63.

Oba vyse popsané modely podobné zachycuji zvysujici se tmrt-
nost bunék pro pét nejvyssich davek. Nicméné oba modely nejsou
omezeny néjakou horni asymptotou. V nasledujici kapitole 3.3 proto
uvedeme dalsi dva modely postupné zmény.

Graf 3.5 zobrazuje histogramy novych odhadt parametri modelu
postupné zmény, které byly vypocteny pri pouziti vyse zminéné me-
tody bootstrapu. Vidime, ze predevsim pro parametry p a m ptiblizné
odpovida aproximované rozdéleni prislusnému normélnimu. V ptripadé
parametru m vidime nejvétsi odlisnost pro davku s poradim 10, coz
je pravdépodobné zptsobeno specifickym tvarem funkce f,,(m), kte-
rou maximalizujeme podle (3.18) pfi odhadu parametru m. Tvar této
funkce pro skuteénou odezvu latky ¢islo 144211155 lze nalézt na ob-
razku 3.6. Pro parametr b odhadujeme pomoci bootstrapu sirsi inter-
val, ¢emuz odpovida i obrazek 3.5.
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Obréazek 3.3: Odhad linearntho modelu postupné zmény pro latku
¢. 144211155

o _|
©
o  Pozorovani
®  Prumér
—— Linearni model postupné zmény
o -- As. int. spolehlivosti pro parametr m
e
S
o °© o o a °
o e 1 g.) O hd G g I5) 1]
U] e ° °
o o o
o
o
8 -
T T T T
0 5 10 15
log(Déavka)

Obréazek 3.4: Odhad exponencidlniho modelu pro latku ¢. 144211155
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Obrazek 3.5: Histogramy bootstrapovych odhada m*, i, b, a MED, s hustotou
prislusného normalniho rozdéleni (tmavé ¢ervend Cara)
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Obrézek 3.6: Graf funkce f,,(m)
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3.2.5 Simulac¢ni analyza intervala spolehlivosti

V této sekci uvadime vysledky simulacni studie za tc¢elem porovnani obou
typtu vyse uvedenych intervalt spolehlivosti.

V kazdé testovaci sadé nejprve zvolime hodnoty parametrii j, m, b, 02 a n a
poté provedeme 500 simulaci, pricemz v kazdé z nich vygenerujeme pozorovani
Y* kdei=1, ..., n, na zadkladé zvolenych parametri a potom uréime oba typy
intervalti spolehlivosti pro parametry m, u, b. V kazdé jednotlivé simulaci tedy
zkonstruujeme pro o = 0,05 intervaly I.57, I.57,, IS a také ISBy, ISB;,, ISBy'.
Pro bootstrap zde pouzivame v kazdé simulaci 1000 iteraci.

V tabulce 3.4 1ze nalézt zvolené parametry pro jednotlivé simulace, pricemz
vzdy volime p = 2 a n = 30. Déle v tabulce uvadime relativni pokryti skutecnych
parametri m, p, b prislusnymi intervaly spolehlivosti.

Je vidét, ze pri mensim rozptylu je pokryti pro oba typy intervalii vétsinou
vyssi nez pri vétsim rozptylu. Dalsim poznatkem je, ze pokud se bod zmény
nachézi uprostied zvoleného rozsahu, pozorujeme vyssi pokryti, nez pokud je
bod zmény blize u konce rozsahu.

Na zakladé provedenych simulaci miizeme tvrdit, ze vyssi pokryti maji vétsi-
nou intervaly sestrojené pomoci bootstrapu. Jedinou vyznamnou vyjimkou je in-
terval pro parametr m, kdy se bod zmény nachazi na okrajich rozsahu pri mensim
sklonu kfivky (mensi hodnota parametru b) a vét$im rozptylu. Nicméné pokud
se v tomto pripadé hodnota parametru b zvysi, opét pozorujeme veétsi pokryti
u intervalil sestrojenych pomoci bootstrapu.
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Tabulka 3.4: Relativni pokryti skuteénych parametru (v %) pro p =2 a n = 30

Hodnoty parametri Asymptotickda metoda Metoda bootstrapu
b o? m 1Sy ISy, ISy ISBy 1SBY, ISBy
3 72,0 87,2 85,4 78,4 64,0 94,8

10 15 83,4 81,0 68,6 91,2 83,4 85,8

- 27 90,2 61,4 56,0 94,2 52,2 88,4
3 64,6 90,2 91,8 94,4 92,2 93,2

0,25 15 89,6 93,2 78,0 95,2 94,4 95,4

27 90,4 81,6 71,2 92,6 83,6 87,0

3 63,2 89,2 92,0 94,6 93,6 93,6

10 15 89,6 95,0 79,2 93,6 96,6 94,2

150 27 92,2 88,6 71,4 93,0 91,4 87,0
3 66,4 91,2 89,6 92,6 93,0 91,6

0,25 15 88,0 94,2 79,2 92,8 95,0 93,8

27 90,6 89,0 70,2 90,8 89,6 92,0
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3.3 Modelovani: Kvadraticky model postupné
zmeény

V sekci 3.1.1 jsme popsali, jakym zptisobem lze urcit, zda je testovana latka
aktivni ¢i nikoliv. Tento postup byl zaloZen na vlastnostech modelu (3.1), jehoz
kalibraci jsme popsali v podkapitole 3.2. Jeho nevyhodou je, Ze neni omezen
néjakou horni asymptotou, coz se pri realném pouziti ukazuje jako nevhodné.
Problém je v tom, ze pri zvétSeni rozsahu davky nad ptvodni mérené hodnoty
model vzdy predpovi zvétseni odezvy. V praxi se ale ¢asto stava, ze se receptory
zkoumanych bunék pti dostatecné velké davce nasyti a pro jesté vyssi davky uz
veétsi reakei nepozorujeme. Podobné, kdyz pii dostatecné velké davce pozorujeme
umrtnost vsech zkoumanych bunék, tak zvyseni davky nema zadny dalsi efekt.

Proto v této c¢asti uvedeme kvadraticky model postupné zmény, ktery tuto
vlastnost nema. Jeho pouziti je také v pripadé nékterych latek vhodnéjsi nez
pouziti linearniho modelu postupné zmény, napriklad pro latku ¢. 144204663,
kterou jsme analyzovali v prikladu 2 pomoci metody MCP-Mod (viz obréazek
2.3). V sekci 3.4 predstavime také Emax model postupné zmény, ktery je omezen
horni asymptotou.

Jaruskova [2001] uvazovala kvadraticky model s postupnou zménou nalevo od
predem neznamého bodu m definovany néasledovné:

Yi=p+d-(m—L),+e (m—L)Y3+&i=1 ..., n, (3.35)
kde €; jsou i.i.d. residua a m, d, e jsou parametry.
Déle predpokladejme, Ze zname parametr ji, pak mizeme bez Gjmy na obec-
nosti uvazovat i = 0. Pro zjednoduseni uvazujme, Ze znime také rozptyl &>
residuf & a polozme 6% = 1. Model (3.35) pak piepiseme jako:

Vi=d-(m—2)y+e-(m—1Y3 +&i=1,...,n, (3.36)
za platnosti nasledujicich predpokladi:

(P1) m e (0,1),d#0ae#0.

(P2) Residuaéy, ..., &, jsou nezavisla, stejné rozdélend s E¢; = 0, varé; = 0% = 1
a plati E|§]*T™ <ocoproi =1, ..., n anéjaké w > 0.

(P3) d>0, e <O0.
Pozndmka. Pro d = 0 plati analogické vysledky.

Predpoklad (133) pridavame pouze z praktickych divodi popsanych v ivodu
této podkapitoly. Na obrazku 3.7 vidime tvar kiivky modelu (3.36) pro d = 200,
e =—-300, n =15, m = 5/n.

Nyni jesté déle upravime model (3.36) tak, ze budeme brat indexy v opa¢ném
poradi (stejné znaceni) a transformujeme parametr m jako t = 1 — .

Transformaci provadime predevsim kvili tomu, aby se vysledny model dal
porovnat s metodou MCP-Mod, linedarnim modelem postupné zmény a také kvili
charakteru nasledné pouzitych dat. Dostavame tedy vysledny model:

Vi=d-(t =t +e- (-t +&i=1,...,n, (3.37)

n

za platnosti predpokladii (P1), (P2) a (P3). Na obrazku 3.8 vidime tvar kiivky
modelu (3.37) pro d =200, e = =300, n = 15, t =1 —5/n.
Déle budeme znadit: i; ; = (£ — j),.
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Obrazek 3.7: Kvadraticky model (3.36) postupné zmény
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Obrézek 3.8: Kvadraticky model (3.37) postupné zmény
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3.3.1 Odhad kvadratického modelu postupné zmény

Predpoklddejme, Ze pro zndmé ¢ € (0, 3) plati ¢ € [6, 1 — §]. Pak odhady i, d,
é parametri modelu (3.37) nalezneme pomoci metody nejmensich ¢tvercu jako
feseni minimalizac¢ni tlohy:

n

te[é,l—é]r,%le%teefr - (Yz d Tt T € xl’t) ' <3'38)
Necht v = (d, e)T, Y = (Y1, ..., V)T a
Bk @)
X = © |, kde k € [5,1—4]. (3.39)
Ln, k ii,k

Potom muzeme tlohu (3.38) prepsat jako:

mi]?(Y — XY — X9). (3.40)
7

Po dosazeni 4(k) = (XkTX k)il XY dostdvAme minimaliza¢ni tilohu pres jednu
dimenzi: .
min {YTY - Y X, (X] X) XkTY} : (3.41)

jejiz teseni odpovida stejné hodnoté, ktera maximalizuje:

P = argmax Y7 X, (X] X)) X]Y. (3.42)
k

Takto tedy ziskdme odhad ? a poté vypocéteme Zi, é jako:
A1) = (@, &) (3.43)

Déle rozptyl residui ¢; modelu (3.37) muzeme odhadnout jako:

i(m—a-iti7g—é-ii%>2. (3.44)
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3.3.2 Asymptotické vlastnosti odhad parametra kvadra-
tického modelu postupné zmény

V této sekci uvedeme asymptotické vlastnosti parametri modeli (3.36) a
(3.37), které budeme pouzivat predevsim v kapitole 4. Cerpame zde z clanku
Jaruskova [2001] a metodu rozsifime tak, abychom mohli pozdéji sestrojit inter-

val spolehlivosti pro odhad miniméalni efektivni davky MEDA.
Véta 6. Za platnosti predpokladic (P1) a (P2) plati pro model (3.36), Ze vektor

v = \/ﬁ(fﬁ m, d— d, e — e) ma asymptoticky normdlni rozdéleni s kovari-

anéni matici G, kde:

d?-m+4-d-e-m?/2+4-€-m3/3 ...
G = d-m*/2+2-e-m>/3 m3/3 ... (3.45)
d-m?/3+2-e-m'/4 mt/4 mP/5

Specidiné plati, Ze \/n(m — m) md asymptoticky normdlni rozdéleni N(0, ==).

Ddle podobné \/n(é — e) md asymptoticky normdini rozdéleni N (0, £2).

Diikaz. Lze nalézt v clanku Jaruskovd [2001]. O

Na zakladé véty 6 dostaneme pti stejnych predpokladech obdobné tvrzeni pro
model (3.37):

-1 0 0 m— 1 t—t
Av=[0 10f-vn|d-d|=vn|d—d|=N(0, AGA"), jelikoz
0 01 e—e e—e
(3.46)
m—m=1—t—(1—t)=t—t,
Veta 7. Za platnosti predpokladic (P1) a (P2) modelu (3.37) tedy plati:
t—t
vnld—d| %N (0, H*1>, kde (3.47)
e—e
B (1—t)+4-d-e- G pq.2. 000
= _g. 0= _ o9 . 0=t)? a-n*
" Z a2y ; ol T 349
P . T —_— . e . T T T
Specidlné plati, Ze \/n(t —t) md asymptoticky rozdéleni N (0, d2(1 t))
Diikaz. Viz vijse pri pouziti H™' = AG™*AT v (8.46). ]

Michal [2020] navrhl postup tpravy matice G (viz (3.45)) za ptedpokladu
neznamého rozptylu residui v modelu (3.36). Predpoklad (P2) tedy nahradime

predpokladem:
(ﬁfa) Residua &, ..., &, jsou nezavisld, stejné rozdélend s E€; = 0, var¢; = o2
a plati E [¢]?*T™ < oo proi =1, ..., n a ndjaké w > 0.
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Vétu 7 potom upravime nasledovné:

Véta 8. Za platnosti predpokladii (P1) a (P2a) modelu (3.37) plati:

t—t
vnld—d| %N (0, H;l), kde (3.49)
e—e
902
21—
180%(2d+e—et)  120%2{16d%+12de(1—t)+3e?(1—1)2}
H;'= B(1-1)2 B—0? S (3.50)
3002 6002 (3d+e—et) 18002
d(1-t)3 d(1-t)% (1-t)®
Specidlné tedy plati, Ze \/n(t —t) md asymptoticky rozdéleni N (0, ﬁit))
Diikaz. Viz véta 7 a Michal [2020). O

Pozndmka. Matici H, ! jsme vypocetli pomoci programu Wolfram Mathematica
na zakladé upravené matice G' a nésledné upravené matice H.

Pomoci vztahu (3.49) a navic za predpokladu (f’é) budeme stejnym zpusobem
jako v sekci 3.2.2 konstruovat asymptotické intervaly spolehlivosti 157, 1SS a
IS¢ pro jednotlivé parametry ¢, d, e na hladiné pokryti 1 — . V nasledujici casti
ale navic ur¢ime i interval spolehlivosti pro davku, kterd je potiebna k dosazeni
predem stanovené pozadované odezvy.

Nize uvadime tvary zminénych asymptotickych intervali:

. 95>
15¢ = [iFug | ——— | (3.51)
n-d (1—1)
A2 A A A
. 126%{16d" + 12de(1 — 1) + 38%(1 — )2
185 = ldFu s | — {16d +12de(1 =) £3TA D7) ) (g5
n-d (1—1)3
ISe = |e 1806° (3.53)
= e Ui_a —= . .
¢ T n(l—1t)>

3.3.3 Asymptotické vlastnosti MED

V této ¢asti sestrojime pomoci delta metody a predchozi véty interval spoleh-
livosti pro odhad minimdlni efektivni davky MED A- Vychézime z modelu (3.37)
s predpoklady (P1), (P2a) a (P3). A oznacuje predem zvolenou pozadovanou
odezvu.

Pripomenme znaceni:

Bo= (2 - 1), (3.54)

)

Nejprve chceme pro zvolené A najit piislusné i tak, aby platilo:

A=d-iy,+e- i, (3.55)
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pricemz predpokladame, Ze:

d* + deA > 0. (3.56)
Hledéame tedy feseni kvadratické rovnice:
0=d-iy,+e iy, —A, (3.57)
ale jelikoz d > 0 a e < 0, zajima nas jen mensi z obou korent, tj.:
—d + v d? + 4eA
ot = 4% 5 riea (3.58)
v €

Mensi koten odpovida mensi davece latky pri dosazeni stejné odpovédi. Dale nas
zajima jen ptipad, kdy % > t a dostavame:

./ —d + v d? + 4eA

(g T VE TR (3.59)

" 2e

Napiiklad pro kiivku na obrazku 3.8 by pro A = 20 vyslo i = 11,84.
Nyni mame:
t
—d + Vd? + 4eA
MED, = ¢(8) = t + —° . T2 rdeo = |d (3.60)
e

e

a zajima nas nasledujici asymptotické rozdéleni, které urcime dle delta metody
jako:

Vn(g(©) — g(©)) % N (0,Vg(®)" - H,'-Vg(®)), (3.61)
kde Vg(0©) = (agégte)’ 8%(5)) : 698(69))T a jednotlivé parcidln{ derivace maji tvar:
99(0) _,
ot ’
dg(©) d 1
od  2e-/d® + 4eA 2e’
dg(©) A _ —d+Vd*+4eA
e e/d® + deA 2e? '

Jsou tedy spojité na néjakém okoli bodu ©, ktery je vnitinim bodem mnoziny A,
kde g : A — R a proto jsou splnény predpoklady delta véty.
Dohromady dostavame, Ze \/ﬁ(g((:)) — ¢(©)) mé asymptoticky normalni roz-
déleni s rozptylem:
9027
et(1 —1)>(d? 4 4eA)

Vg©)'-H;'-Vg(0)= , kde (3.62)
7 = 10d" = 10d°* (Vd® + 4Ac + 2¢(t — 1))
+2d% (10(t — 1)V + 4Ae + 20A + Te(t — 1)?)
—2d-¢* ((t = 1) (T(t = DV + 4Ae + 30A) + 2¢(t — 1)*)
— 20d-eAVd + 4Ae + e (t — 1)
+4ed(t — 1) ((t — DV +44e + 7A)
+20Ae? ((t = )V +4Ae + A).
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Nakonec sestrojime na zdkladé vztahu (3.61) interval spolehlivosti I.SX pro
davku MEDA na hladiné 1 — « jako:

IS4 = | MEDA Fuy_s , kde MED4 = ¢(0). (3.64)

Na obréazku 3.9 vidime graf funkce fa(A) = Wﬁg%d) pri pevnych para-

metrech d = 250, e = —300, t = 0,7, 02 = 7.
Na obrézku 3.10 vidime graf funkce f;(t) = Wiﬁ%e& pii pevnych para-
metrech d = 250, e = —300, A = 15, 02 = 7.

Obrazek 3.9: Graf funkce fa(A)

fa(2)
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| |

0.00010
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Obrazek 3.10: Graf funkce f(t)

f(t)
3e-04 46-04

2e-04

1e-04




3.3.4 Parametricky bootstrap pro kvadraticky model po-
stupné zmény

Podobné jako v sekci 3.2.3 pouzijeme parametrickou verzi bootstrapu ke zkon-
struovani alternativnich intervali spolehlivosti pro parametry ¢, d, e a také pro
MED, a 2. Tyto intervaly poté budeme porovnavat s asymptotickymi intervaly
ISy, 1S$, 1SS a 1SK.

Odhady ?, gl, é pouzijeme ke generovani novych pozorovani Y;* jako:

Yi=d i ;+e (i) +€, kdei=1,...,n (3.65)
a ¢! generujeme ndhodné z rozdéleni N(0, 52).

V kazdé iteraci tedy vygenerujeme jeden soubor novych pozorovani Y;*, vidy
proi =1, ..., n ana jeho zakladé uréime nové odhady #", gl*, e*, 5%* a @Z
prislusnych parametri stejné jako v sekci 3.3.1. Tento postup opakujeme pro
predem dany pocet iteraci.

Intervaly spolehlivosti ISBy*, ISBS, 1SBZ, ISBS, a ISBYX pro parametry

t, d, e, 02 a MEDA miizeme poté sestrojit na hladiné spolehlivosti 1 — « jako:

ISBy = (= ql_apor t+ ) (3.66)
ISBY = (d—qf_ oy d+ i), (3.67)
ISBE = (&= G5 _apo &+ 05pn) (3.68)
ISB% = (6% = a7 0y 8° + 652) » (3.69)
ISB = (th\DA - (11{&/27 MED, + qg/z) : (3.70)

Pricemz kvantily ¢, » a ¢7_, a2 | urcéime pro prislusné parametry na zakladé novych

odhadi d e*, 6% a MED, A ze viech provedenych iteraci. Napiiklad ¢, /o Jje
a/z kvantil rozdeleni -1

Vyse uvedend metoda parametrického bootstrapu by méla, predevsim pro
mensi rozsah vybéru, lépe aproximovat rozdéleni prislusnych parametrit oproti
asymptotickému pristupu, ktery jsme popsali v sekci 3.3.2.
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3.3.5 Priklad

Priklad 5. Stejnym zpusobem jako v piikladu 3 (viz sekce 3.1.1) jsme otestovali

dalsi latku ¢. 144211224 a na zakladé tohoto testovani jsme ji oznadili
za aktivni. Opét bereme odezvu Y; jako prumeér ze trech pozorovani
pro kazdou davku.

Nyni prejdeme piimo k odhadim kvadratického modelu. K tomu
pouzivame postup popsany v sekci 3.3.1.

Na obrazku 3.11 vidime odezvu pii podani vySe zminéné latky, od-
hadnuty kvadraticky model postupné zmény a asymptoticky interval
spolehlivosti pro MEDy,. Odhad @20 zde po transformaci odpo-
vidd dévee dag, kde IOg(glgo) = 11,39. RSE je v tomto ptipadé priblizné
3,3.

Dale urcéime intervaly spolehlivosti pro zminéné odhady jednak
na zakladé jejich asymptotickych vlastnosti dle (3.51), (3.52), (3.53),
(3.64), ale také pomoci bootstrapu (viz sekce 3.3.4) s 10000 iteracemi
a predpokladem normalniho rozdéleni residui. Vysledky pro A = 20
a a = 0,05 shrnuje tabulka 3.5. Vidime, Ze oba typy intervalt spoleh-
livosti jsou podobné, pricemz bootstrapové intervaly jsou lehce Sirsi.

Tabulka 3.5: Odhady parametri kvadratického modelu postupné
zmeény pro latku ¢. 144211224

Parametr  Odhad Int. spol. 159 Bootstrap ISBg

t 0,71 (0,68; 0,75 (0,67; 0,78)
d 250,36  (142,37: 358,34)  (126,84;368,93)
e —509,57 (—967,27;—51,87) (—917,12; 42,60)
o2 9,21 - (4,48; 15,68)
MEDx 0,81 (0,78;  0,84) (0,78;  0,83)

Pro porovnani pouzijeme pro stejnou latku ¢islo 144211224 také
postup metody MCP-Mod. Na obrazku 3.12 pak vidime vysledny
odhad logistického modelu. RSE je v tomto ptipadé priblizné 3,4
a log(@zo) = 11,65.

Oba uvedené modely podobné zachycuji zvysujici se odezvu pro
ctyTi nejveétsi davky.

Na obrazku 3.13 uvadime histogramy novych odhadi parametria
modelu postupné zmény, které byly vypocteny pri pouziti vyse zmi-
néné metody bootstrapu a také hustotu prislusného normalniho roz-
déleni s odhadnutym rozptylem 2.

Vidime, Ze aproximované rozdéleni ptiblizné odpovida prislusnému
normalnimu.
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Obréazek 3.11: Odhad kvadratického modelu postupné zmény pro
latku ¢. 144211224
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Obréazek 3.12: Odhad logistického modelu pro latku ¢. 144211224 po-
moci metody MCP-Mod
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Obrazek 3.13: Histogramy bootstrapovych odhadi f*, El*, er, MED A s hustotou
prislusného normalniho rozdéleni (tmavé ¢ervena ¢ara) s odhadnutym rozptylem
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3.3.6 Simulacni analyza intervali spolehlivosti

V této sekci uvadime vysledky simulacni studie za tcelem porovnani obou
typu vyse uvedenych intervalt spolehlivosti.

V kazdé testovaci sadé nejprve zvolime hodnoty parametri d, e, t, 0%, n a
vypocteme A jako:

A= % - max Y,
i=1,...,n
kde pro Y; plati vztah (3.37) za predpokladi (P1), (P2a) a (P3).

Poté provedeme 500 simulaci, pficemz v kazdé z nich vygenerujeme pozorovani
Y, proi=1, ..., n na zakladé zvolenych parametrii a potom urcime oba typy
intervalii spolehlivosti pro parametry d, e, t, MEDA. V kazdé jednotlivé simulaci
tedy zkonstruujeme pro a = 0,05 intervaly I.S7, 1SS, 1Sy, ISX a také ISBY,
ISBS, 1SBy, ISBX. Pro bootstrap zde pouzivame v kazdé simulaci 1000 iteraci.

Pro vSechny simulace volime vzdy d = 250 a n = 30. V tabulce 3.6 lze
nalézt ostatni zvolené parametry pro jednotlivé simulace a relativni pokryti sku-
teénych parametria d, e, t, MEDA prislusnymi asymptotickymi intervaly spoleh-
livosti. V tabulce 3.7 potom uvadime relativni pokryti skuteénych parametri
prislusnymi bootstrapovymi intervaly spolehlivosti pti stejnych podminkach.

Pro obé metody dostdvame podobné hodnoty relativniho pokryti, pficemz
nejmensi pokryti vétSinou pozorujeme, kdyz je bod zmény na konci rozsahu davek
a pri vétsim rozptylu.

Tabulka 3.6: Relativni pokryti skutecnych parametri (v %) pro d = 250 a n = 30

Hodnoty parametri Asymptotickd metoda
e o> t-n A IS§ I1Se ISy ISR
5 391] 93,0 944 940 94,0

10 15 375| 938 940 938 934
25 18,1 | 79,6 822 746 85,0

—200
5 391] 938 938 93,0 94,0
1 15 375| 932 942 912 926
25 18,1 | 940 970 874 948
5 313| 91,2 928 92,0 928
10 15 31,3| 936 950 93,0 93,6
25 174| 788 794 758 862
—250

5 31,3 940 94,0 92,8 92,0
1 15 31,3 924 94,0 89,8 93,0
25 174 926 96,8 86,0 93,6
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Tabulka 3.7: Relativni pokryti skuteénych parametri (v %) pro d = 250 an = 30

Hodnoty parametri Metoda bootstrapu
2

e o t-n A |ISBY ISB* ISB* ISB%

5 39,1 914 926 938 93,8
10 15 375] 934 93,0 93,6 93,0
25 181 794 T8 772 81,8

—200
5 39,11 93,0 92,0 92,2 93,6
1 15 375 91,8 926 912 91,6
25 18,1 93,6 938 89,0 93,2
5 31,3] 90,6 90,8 92,0 92,6
10 15 31,3 | 93,2 93,8 93,6 93,0
25 174 792 752 798 82,8
—250

5 31,3] 930 932 920 91,8
1 15 31,3| 914 91,2 884 926
25 174 | 916 938 87,0 91,2
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3.4 Modelovani: Emax model postupné zmény

V této podkapitole uvedeme dalsi model s postupnou zménou odezvy popisu-
jici vztah mezi davkou a odpovédi. Popiseme odhad jeho parametri a zamérime
se predevsim na odhad davky MEDa, pti¢emz pro ni budeme konstruovat také
interval spolehlivosti a to pomoci bootstrapu.

Uvazujme tedy Emax model s postupnou zménou odezvy po dosazeni predem
neznamého bodu z definovany nésledovneé:

Y, =a+¢, prol <1<z,
d; —d, (3.71)
Yi=a+ Ena 5 0z<1<n, kde
a ED50—|—dZ-—dZ+€ proz <1 <mn
a, 2, Bz, EDsg jsou parametry, d; < dy--- < d, oznacuji jednotlivé davky
a € jsou iid residua s E¢; = 0, vare; = o2. Déle piedpokldddme, ze a € R,
A [1,%], Ere >0, EDsy > 0.

Na obrazku 3.14 vidime tvar modelu (3.71) pro n = 15, p = 0, Ejee = 20,
EDsy =83, z=T7ad; =1, proi € [1,n]. Jeho kiivka je na rozdil od kvadratic-
kého modelu vzdy neklesajici.

Poznamenejme, 7e v modelu (3.71) ovliviiuje parametr E,,,, Skidlu odezvy a
parametr FDsg ma vliv na rychlost jejiho ristu za bodem zmény z.

Obrazek 3.14: Emax model postupné zmény

T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14

log(Davka)

3.4.1 Odhad Emax modelu postupné zmeény

Predpokladejme, ze pro znamé § > 0 plati z € [1,n — §]. Odhady parametri
a, Fpaz, EDs5g a z modelu (311) miuzeme ziskat opét pomoci metody nejmensich

¢tvercu jako teseni @, Fuq., EDsg, 2 minimalizacni tlohy:

minz (Y, —a— Enar uw)2 , kde
i=1 (3.72)

d; —d,
Usj, »

_ 16 > 2).
= EDwtd —d =2
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Oznacme S = (a, Ene)? a

}}jl 1 Uy, k
N, oue=|: ¢ |, kdeke[l,n—24] (3.73)

1 Un, k

Y =
Y,
Potom miuzeme tlohu (3.72) prepsat jako:

min(Y — Upf)" (Y — Upf). (3.74)

Po dosazeni 3 (k, EDsy) = (UkT Uk)_1 U!'Y dostdvdme minimaliza¢ni ilohu pies
dvé dimenze (EDsg a k):

min {YTY - (Y'u, (U Uk,)_l Ul Y)} , (3.75)

k, EDso

jejiz teseni odpovida stejnym hodnotam, které maximalizuji:

(2, EDy) = argmax YU, (U/U,) " ULY. (3.76)

k, EDs5o

Takto tedy ziskdme odhady z, EDy a poté vypocteme @, Epay jako:

A —_ A A _1 A
B(2, EDs) = (Ung) U'Y, kde (3.77)
1 s
N ’ R d; — ds 4
U:=|[: a s =— (i > 2). (3.78)
N EDso +d; — d;
1 Un,g
Pro odhad rozptylu pak pouzijeme vztah:
AQZEan(Y.—a—E a.:) (3.79)
n pa i max Wi, z . .
Déavku MEDA nakonec odhadneme jako 3A, kde:
. da — ds
A =i+ Bppp—e——o . a tedy

" EDso + da — d:
(A —a)(EDso — ds) + Epaod:

d
2 B, —A+a

(3.80)

Intervaly spolehlivosti 1SBg, ISBg, 1SBgp, ISBg , ISBY,, ISBR na hladiné

1 —a pro parametry a, Eu., EDso, d., 0*, MEDA modelu (3.71) sestrojime opét
pomoci parametrického bootstrapu podobné jako v sekci 3.3.4.
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3.4.2 Priklad
Priklad 6. Stejnym zpusobem jako v piikladu 3 (viz sekce 3.1.1) jsme otestovali

dalsi latku ¢. 144211040 a na zakladé tohoto testovani jsme ji oznacili
za aktivni. Opét bereme odezvu Y; jako prumeér ze trech pozorovani
pro kazdou davku.

Nyni prejdeme primo k odhadu modelu (3.71). K tomu pouzivame
pristup popsany v sekci 3.4.1.

Na obrazku 3.15 vidime odezvu pii podani vyse zminéné latky,
odhadnuty Emax model postupné zmény a bootstrapovy interval spo-

lehlivosti pro MEDA, kde A = % ,_rlnamei = 12,3. RSE je v tomto

pipadé priblizné 1,8 a da = 11,16.

Déle jsme urcili intervaly spolehlivosti pro jednotlivé parametry
pomoci bootstrapu s 10000 iteracemi. Vysledky pro a = 0,05 shrnuje
tabulka 3.8.

Tabulka 3.8: Odhady parametrii Emax modelu postupné zmény pro
latku ¢. 144211040

Parametr Odhad Bootstrap ISBg

a —0,10 (—1,14; 0,93)
Ernas 38,61  (24,37;52,86)
EDs 1,75 (0,17; 3,33)

d, 10,34 (9,61;10,74)

o2 277 (1,44; 4,83)
MED, 11,16 (10,90;11,41)

Pro porovnani pouzijeme pro stejnou latku ¢islo 144211040 také
postup metody MCP-Mod. Na obrazku 3.16 pak vidime vysledny od-
had Sigmoid Emax modelu. RSE je v tomto ptipadé priblizné 4,7
a log(MED,) = 11,24.

Oba uvedené modely podobné zachycuji zvysujici se odezvu pro
¢tyTi nejvetsi davky, ale Emax model postupné zmény se pro tuto
latku jevi jako vhodnéjsi.

Na obrazku 3.17 jesté uvadime histogram novych odhadt pro
davku MED,, které byly vypocteny pri pouziti vyse zminéné metody
bootstrapu.
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Obréazek 3.15: Odhad Emax modelu postupné zmény pro latku
¢. 144211040
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Obrézek 3.16: Odhad Sigmoid Emax modelu pro latku ¢. 144211040
pomoci metody MCP-Mod

30 =

20

L4 °
° °
°
0 - e L -
° ° L4 : °
° ° ° °
T T T
0 5 10

log(Davka)

48



Obrazek 3.17: Histogram odhadi Ei*A
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3.5 Shrnuti

V této kapitole jsme navrhli metodu, pomoci které lze nalézt vhodnou davku
lé¢iva s pozadovanymi ucinky. Tento pristup se podobné jako MCP-Mod sklada
ze dvou na sebe navazujicich krokt, ale je zalozen na teorii modelt postupné
zmeny.

V prvnim kroku detekujeme celkovou zavislost mezi davkou latky a odpo-
védi. Na zakladé tohoto testovani oznac¢ime danou latku bud jako aktivni ¢i jako
neaktivni.

Pro aktivni latky odhadneme ve druhém kroku vhodny model a uré¢ime odhady
prislusnych parametrii véetné hledané davky s pozadovanymi uc¢inky. Navic mi-
zeme pro tyto veli¢iny zkonstruovat také bootstrapové ¢i asymptotické intervaly
spolehlivosti. Pomoci simula¢ni analyzy jsme v konkrétnich pripadech ukazali,
ktery typ intervali spolehlivosti je vhodnéjsi a jaké maji tyto intervaly relativni
pokryti skuteénych parametri.

Tuto metodu lze pouzit pro pripad, kdy ocekavame specificky tvar mode-
lové kiivky, konkrétné zvysujici se odpovéd po dosazeni bodu zmény. Nakonec
je vhodné ovérit prislusné predpoklady odhadnutych modelt podobné jako v re-
gresni analyze.
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4. Pouziti a porovnani metod na
datech

V této kapitole aplikujeme metody popsané v sekci 2.3 a v kapitole 3 na realna
data a porovname vysledky.

4.1 Data

Vychazime z informaci a dat dostupnych na verejné dostupné webové adrese:
NCBI, https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov /bioassay/720634.

Data, kterd pouzijeme pro nasi analyzu, pochazeji z amerického programu
U.S. Tox21, ktery probiha za spoluprace NCATS (National Center for Advancing
Translational Sciences) a NTP (National Toxicology Program), vice podrobnosti
lze nalézt v ¢dnku Thomas et al. [2018]. Cilem programu Tox21 je vyvoj me-
tod k posuzovani toxicity, a to tak, aby se rychle a ic¢inné testovalo, zda urcité
chemické slouc¢eniny maji potencial narusit procesy v lidském téle, coz mize mit
negativni uc¢inky na zdravi.

Konkrétné nase data obsahuji méfeni MMP (mitochondrialni membranovy
potencial) v zivych bunikdch. MMP je jeden z parametru mitochondrialni funkce
a je generovan mitochondrialnim elektronovym transportnim fetézcem, ktery vy-
tvari elektrochemicky gradient fadou redoxnich reakci. Tento gradient ridi syntézu
ATP, coz je dulezitd molekula pro mnoho bunéénych procesu. Méreni MMP v Zi-
vych bunkach se bézné pouziva k posouzeni vlivu chemikélii na mitochondrialni
funkci. Snizeni MMP lze detekovat pomoci lipofilnich kationtovych fluorescenc-
nich barviv.

Zkoumané bunky byly nejprve inkubovany na testovacich destickach a poté se
pridala prislusna testovana sloucenina. Nasledné se pridala fluorescenc¢ni barviva
a nakonec se kvantifikovala intenzita luminiscence na ¢tecce desticek. VsSechny
vysledky byly zaznamenany a slouceniny byly rozdéleny podle miry uc¢inku na
aktivni s vysokym tuc¢inkem, aktivni s ¢asteénym tuc¢inkem a neaktivni. Dalsi de-
taily viz Attene-Ramos et al. [2015].

V ramci nasi analyzy vybereme nékolik latek ze vSech trech vyse uvedenych
skupin a porovname vysledky testovani aktivity na zakladé metody MCP-Mod
a na zakladé modeli postupné zmény. Poté se zamérime predevSim na latky
oznacené jako aktivni, odhadneme pro né prislusné modely a opét porovname
vysledky.

Davky jednotlivych latek jsou aplikovany v mikromolech, pficemz kvili lepsi
interpretaci jsme tyto hodnoty zlogaritmovali a odpoved jsme preklopili pres ho-
rizontélni osu (Y=0).

Dalsi podrobnosti lze dohledat na webové adrese https://tox21.gov.
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4.2 Testovani aktivity

Pro testovani aktivity vybereme ndhodné z datového souboru vzdy 15 latek
ze tT1 nasledujich skupin:

Aktivni 1: Aktivni latky s vysokym tcinkem.
Aktivni 2: Aktivni latky s mensim ucinkem.
Neaktivni: Neaktivni latky.

Vysledky testovani pomoci metody MCP-Mod a na zakladé modeli postupné
zmény na hladiné 1 — a = 0,95 shrnuje tabulka 4.1, kde metody S2a, S2b, S4a,
S4b odpovidaji testovani na zékladé modelu (3.1) s pFislusnymi testovymi statisti-
kami, viz sekce 3.1.1. Vidime, Ze v ptipadé testovani aktivnich latek jsou vysledky
pro vSechny metody velmi podobné. V pripadé neaktivnich latek pozorujeme vyssi
citlivost pri urcovani aktivity v pripadé metod S2a, S2b oproti ostatnim. To je
pravdépodobné zpiisobeno dodateénym predpokladem pro parametr p modelu
(3.1).

Tabulka 4.1: Vysledky testovani aktivity

Pocet testo- Pocet latek vyhodno-

Skupina etoda testovini vanych latek  cenych jako aktivni

MCP-Mod 15
S2a 15
Aktivni 1 S2b 15 15
Sda 15
S4b 15
MCP-Mod 15
S2a 15
Aktivni 2 S2b 15 15
Sda 14
S4b 14
MCP-Mod 2
S2a, 6
Neaktivni S2b 15 6
Sda 2
S4b 3
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4.3 Odhad modela pro aktivni latky

Pro odhad modelt jsme vybrali ¢tyti aktivni latky s odlisnou reakei zkouma-
nych bunék. Jejich pozorovani zachycuje nasledujici obrazek 4.1. V nasich datech
lze tyto latky ¢. 1, 2, 3, 4 najit po fadé pod oznacenim 144213707, 144212341,
144212321, 144214029.

Obréazek 4.1: Pozorované odpovédi pro vybrané aktivni latky

(a) Latka ¢. 1

(b) Létka ¢&. 2
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Odhad metodou MCP-Mod

Obrazek 4.2 zachycuje modely odhadnuté pomoci metody MCP-Mod pro

vsechny vybrané latky.

Obréazek 4.2: Odhadnuté modely pomoci metody MCP-Mod
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(b) Sigmoid Emax model pro latku ¢. 2
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Odhad linearniho modelu postupné zmény

Obrazek 4.3 zachycuje odhadnuté linedrni modely postupné zmény pro vsech-
ny vybrané latky.

Obrazek 4.3: Odhadnuté linearni modely postupné zmény
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Odhad kvadratického modelu postupné zmény

Obréazek 4.4 zachycuje odhadnuté kvadratické modely postupné zmény pro

vsechny vybrané latky.
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Obrazek 4.4: Odhadnuté kvadratické modely postupné zmény
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Odhad Emax modelu postupné zmény

Obrézek 4.5 zachycuje odhadnuté Emax modely postupné zmény pro vsechny
vybrané latky.

Obrazek 4.5: Odhadnuté Emax modely postupné zmény

(a) Latka ¢. 1 (b) Létka ¢. 2
o o
& Eln
o Pozorovani o Pozorovani
o ® Primér ® Pramer
S 7| |— Emax model postupné zmény 8 24 [ Emax model postupné zmény
o |
©
o _|
©
(=3
©
> > o
<
o
<
o |
o | N
N
o ° 3
o
)
o
Q T T T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
log(Davka) log(Davka)
(c) Latka ¢. 3 (d) Latka ¢. 4
g
o Pozorovani © Pozorovani
o ® Primér 9 ® Primér [}
2 | |— Emax model postupné zmény ° 8 € - |— Emax model postupné zmény
L]
8 S -
]
8 g
> o >
o |
< o 4
o ° g
o o
N o 8ge°§ 9 8 o
o o o0 0% o °
[¢] o
o eg 8 . g o ° o ©
b o 5 o 8 g e ° o e 8
° o
]
o
N T T T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
log(Davka) log(Davka)

o6



4.4 Odhad MED

Tabulka 4.2 shrnuje vysledky modelovani pro vsechny vybrané latky, mo-
dely a predem zvolené A. Odhady MEDA a oba typy intervali spolehlivosti jsou
transformovany tak, aby jejich hodnoty odpovidaly horizontalni ose na grafech
uvedenych vyse a byly mezi sebou porovnatelné.

Poznamka. Zkratka PZ v tabulce 4.2 a dale znaci, Ze se jedna o model postupné
zmeny.

Tabulka 4.2: Odhady MEDA véetné intervali spolehlivosti pro @ = 0,05

Latka Model RSE A log(MEDa4) 152 ISBY
MCP-Mod 6,0 10,09 - -

| LinedmiPZ 132 . 1040 - (9,93;10,85)
Kvadr. PZ 5,0 10,10 (10,05;10,17)  (9,98;10,25)
Emax PZ 3,5 9,91 - (9,80; 9,99)
MCP-Mod 4.8 12,21 - -

, LinedmiPZ 34 . 12,06 - (11,92;12,19)
Kvadr. PZ 2.8 12,23 (12,17:12,29) (12,13;12,39)
Emax PZ 35 12,04 - (11,92;12,25)
MCP-Mod 13,1 11,53 - -

, LineamiPZ 75 . 11,73 - (11,50; 11,95)
Kvadr. PZ 5,0 11,57 (11,51;10,63) (11,45;11,70)
Emax PZ 3.8 11,43 - (11,32;11,53)
MCP-Mod 6.3 9,97 - -

, |LineamiPZ 63 . 1084 - (10,12; 11,49)
Kvadr. PZ 2,9 10,12 (10,02;10,22)  (9,91;10,36)
Emax PZ 3.9 9,82 - (9,64; 9,98)
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4.5 Oveérovani predpoklada

Pted interpretaci vysledki je nutné jesté ovérit platnost predpoklad vsech
odhadnutych modeli. Budeme postupovat podobné jako v regresni analyze, pfi-
¢emz pouzijeme vsechna ptvodni pozorovani.

Jako priklad budeme zkoumat platnost predpokladi na residua linearniho a
Emax modelu postupné zmény odhadnutého pro latku ¢. 1. Pro ostatni modely
a latky postupujeme analogicky:.

Na obrazku 4.6 vidime Q-Q plot a residua v zavislosti na davce pro latku ¢. 1
a odhadnuty linearni model postupné zmény. Pozorujeme jak problémy s norma-
litou tak problémy s heteroskedasticitou. RSE je priblizné 13,2.

Shapirtv-Wilktav test zamita v tomto pripadé na hladiné 0,95 nulovou hypo-
tézu o normalité residui, jelikoz vysledna p-hodnota je priblizné 0,0419.

Durbintv-Watsontiv test také zamita na hladiné 0,95 nulovou hypotézu o ne-
korelovanosti residui, jelikoz vysledna p-hodnota je priblizné 0,0009.

Nakonec Breuschtiv-Paganuv test také zamita na hladiné 0,95 nulovou hypo-
tézu o homoskedasticité residui, jelikoz vysledna p-hodnota je priblizné 0,0018.

Obréazek 4.6: Analyza residui linedrniho modelu postupné zmény pro latku ¢. 1
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Na obrazku 4.7 vidime Q-Q plot a residua v zavislosti na davce pro latku
¢. 1 a odhadnuty Emax model postupné zmény. Zde nepozorujeme problémy
s heteroskedasticitou. RSE je priblizné 3.5.

Shapirtv-Wilkv test zamita v tomto pripadé na hladiné 0,95 nulovou hypo-
tézu o normalité residui, jelikoz vyslednd p-hodnota je priblizné 0,0018.

Durbintav-Watsontv test zamita na hladiné 0,95 nulovou hypotézu o nekore-
lovanosti residui, jelikoz vysledna p-hodnota je priblizné 0,0086.

Nakonec Breuschiiv-Pagantiv test nezamita na hladiné 0,95 nulovou hypotézu
o homoskedasticité residui, jelikoz vysledna p-hodnota je priblizné 0,7354.

o8



Obrézek 4.7: Analyza residui Emax modelu postupné zmény pro latku ¢. 2
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Zamitnuti nékterych z vyse uvedenych hypotéz naznacuje, ze tvar prisluSného
modelu neni pro danou latku uplné vhodny. V takovém pripadé by bylo prinosné
zlepsit model napriklad pridanim dalsich ¢lent ¢i pouzitim néjaké transformace
vysvétlované proménné.

Nicméné v pripadé latky ¢. 1 je vhodnéjsi pouzit Emax model postupné zmény
pro odhad MEDy, jelikoz mé nejnizsi hodnotu RSE a navic pro néj nezamitame
hypotézu Breuschova-Paganova testu.

Tabulka 4.3 shrnuje vysledky testovani residui pro vSechny vybrané latky a
modely.
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Tabulka 4.3: Vysledky testovani residui

p-hodnota testi

Latka Model Shapirtav-Wilktiv - Durbintiv-Watsontiv =~ Breuschiiv-Pagantiv
MCP-Mod 0,0087 0,0004 0,7734
1 Linearni PZ 0,0419 0,0009 0,0018
Kvadr. PZ 0,0058 < 0,0000 0,0078
Emax PZ 0,0018 0,0086 0,7354
MCP-Mod 0,3813 0,0186 0,3219
9 Linearni PZ 0,0717 0,0233 0,5859
Kvadr. PZ 0,2530 0,0027 0,3140
Emax PZ 0,0739 0,0188 0,6962
MCP-Mod 0,0005 0,0050 0,0616
3 Linearni PZ 0,0280 0,0220 0,0142
Kvadr. PZ < 0,0000 0,0242 0,0055
Emax PZ 0,0002 0,0027 0,0995
MCP-Mod < 0,0000 0,5616 0,0941
4 Linearni PZ < 0,0000 0,2064 0,0130
Kvadr. PZ < 0,0000 0,1653 < 0,0000
Emax PZ < 0,0000 0,4603 0,0893

4.6 Shrnuti

V této kapitole jsme predstavili postup testovani a odhadu ruznych modeli za
ucelem stanoveni vysledné davky MEDA pro ¢tyri rizné aktivni latky. Zamérné
byly vybrany latky s odlisnou reakci pozorovanych bunék tak, abychom nézorné
demonstrovali, které modely jsou ¢i nejsou pro konkrétni latku vhodné. V tvahu
bereme vsechny vyse uvedené popisné charakteristiky a vysledky testovani residui.

Pro latku ¢. 1 se jevi jako nejvhodnéjsi metoda MCP-Mod a Emax model po-
stupné zmény, kvili malym hodnotam RSE a nezamitnuti hypotézy Breuschova-
Paganova testu. Naopak linearni model nezachycuje dobte pribéh odezvy.

Pro latku ¢. 2 jsou vhodné vSechny uvedené modely, jelikoz maji podobné
hodnoty RSE a pro vsSsechny modely nezamitame hypotézy Shapirova-Wilkova
ani Breuschova-Paganova testu.

Pro latku ¢. 3 se jevi jako nejvhodnéjsi Emax model postupné zmény, jelikoz
ma nejnizsi hodnotu RSE a nezamitame pro néj hypotézu Breuschova-Paganova
testu.

Nakonec pro latku ¢. 4 bychom zvolili kvadraticky model postupné zmény;,
kvili nejnizsi hodnoté RSE. Pripadné by bylo mozné pouzit i MCP-Mod ¢i
Emax model postupné zmény, jelikoz pro né navic (kromé hypotézy Durbinova-
Watsonova testu) nezamitame hypotézu Breuschova-Paganova testu. Pro tuto
latku opét neni vhodné pouzit linedrni model.

Vidime, ze pri vybéru vysledného modelu je nutno postupovat opatrné a zvazit
vice kritérii. Modely bychom mohli hodnotit napiiklad i podle AIC, BIC & adjR?.
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Vyhodou pouziti modelti postupné zmény oproti metodé MCP-Mod je na-
vrzeny postup konstrukce asymptotickych a bootstrapovych intervalt spolehli-
vosti pro jednotlivé parametry modelu. Navic lze sestrojit i bootstrapové inter-
valy spolehlivosti pro MED A a v pripadé kvadratického modelu postupné zmény
i asymptoticky interval spolehlivosti pro MEDA. Naopak vyhoda metody MCP-
Mod je, ze pracuje s Sirsi mnozinou modelti.

Obrézek 4.8 zachycuje pro kazdou latku odhad vybraného modelu postupné
zmény s bootstrapovymi intervaly spolehlivosti pro MED A s riizné zvolenym pa-
rametrem A.

Obrazek 4.8: Odhadnuté modely postupné zmény

(a) Emax model pro latku ¢. 1

(b) Linearn{ model pro latku ¢. 2
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Z.aver

V této préaci jsme popsali proces vyzkumu a vyvoje novych lécivych latek
véetné statistickych metod pouzivanych ke stanoveni vhodnych davek lé¢iva. Vét-
sinou se nejprve hledaji vhodné 1écivé latky a zkoumaé se, zda ma podani daného
lé¢iva signifikantni a dostatecné velky efekt. Pokud ano, pristoupi se k dalsimu
testovani a nakonec k odhadu davky s pozadovanymi ucinky. K tomu je zapotiebi
prozkoumat vztah mezi davkou léku a ucinkem.

V prvni kapitole je, kromé tohoto procesu, uvedeno nékolik rtiznych pristupi,
které se daji pouzit pri odhadu vysledné davky.

Jednim ze soucasné pouzivanych pristupt je metoda MCP-Mod, na kterou
jsme se detailné zamérili ve druhé kapitole. MCP-Mod spociva ve dvou na sebe
navazujicich krocich. Nejprve se zkouma ucinek léku pomoci mnohonasobného
porovnavani a poté se vysledna davka urci na zakladé vybrané mnoziny modeli
zavislosti odpovédi na davce.

Ve treti kapitole jsme navrhli novy postup zalozeny na teorii modeli po-
stupné zmény. Tyto modely zachycuji odlisné chovani odezvy po dosazeni bodu
zmeény. Nalézaji uplatnéni zejména v ekologii ¢i meteorologii. Navrzeny postup
opét nejprve testuje, zda ma podani 1éku signifikantni tc¢inek. Pokud ano, pfi-
stoupi se k odhadu vysledné davky pomoci vhodného modelu. Konkrétné uva-
dime odhad pomoci linedrniho, kvadratického a Emax modelu postupné zmény a
popisujeme konstrukei asymptotickych ¢i bootstrapovych intervalii spolehlivosti
pro bod zmény a ostatni parametry zminénych modelti. Navic lze ale sestrojit
i bootstrapové intervaly spolehlivosti pro davku s pozadovanymi tucinky (MED)
a v pripadé kvadratického modelu postupné zmény i asymptoticky interval spo-
lehlivosti pro MED.

Ve ctvrté kapitole jsme pouzili vyse uvedené metody na verejné dostupna
data pochazejici z vyzkumného programu U.S. Tox21. Nakonec jsme porovnali
vysledky pouzitych metod na nékolika testovanych latkach a nazorné tak demon-
strovali vyhody jednotlivych metod.

Vyhoda nové navrzené metody oproti prevzaté MCP-Mod spociva ve stano-
veni intervalu spolehlivosti pro vyslednou davku a také pro bod zmény. Vyhoda
metody MCP-Mod je, ze pracuje s vétsi mnozinou riznych modelt. Ukézali jsme,
ze pouziti modeltt postupné zmény je mozné v pripadé, ze pro mensi davky po-
zorujeme konstantni odpovéd a pti dosazeni urcité davky nastava zmeéna v jejim
chovani. Navrzend metoda by se dala rozsitit o dalsi modely a v pripadé potieby
by se mohly intervaly spolehlivosti pro MED konstruovat jako jednostranné. Mo-
dely postupné zmény by také bylo mozné pouzit jako dalsi alternativni modely
v ramci metody MCP-Mod.
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