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Abstrakt

BLAZOVA, Patricia: Navrhy v klinickjch skiskach s ohrani¢eniami [Bakaldrska précal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a statistiky; vedtuci prace: Mgr. Lenka Filova, PhD.,
Bratislava, 2020, 38 s.

V tejto praci sa venujeme navrhovaniu experimentov, ktoré su sucastou klinickych stu-
dii, zaoberajucich sa testovanim nového lieku predtym, nez bude uvedeny do praxe.
Vztah medzi davkou a odozvou pacienta odhadujeme pomocou nelinearnych modelov,
ktoré popisuji pravdepodobnost podania toxickej alebo neucinnej davky. Za predpo-
kladu linearnych ohrani¢eni hladdme exaktné optimalne navrhy, ktoré popri danych
obmedzeniach predstavuji najlepsie riesenie, ¢o sa tyka spravneho podavania lieciva.
Tieto navrhy najdeme pomocou kritérii optimality a ich efektivitu skiimame vzhladom
na teoretické optimum, ¢ize navrhy bez ohranic¢eni. Vypoéty a vysledky experimentu,

su realizované v statistickom softvéri R.

Kltcové slova: optimalny navrh, linearne ohranicenie, efektivita, kritérium optima-

lity



Abstract

BLAZOVA, Patricia: Clinical trial designs with constraints [Bachelor Thesis], Comenius
University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department
of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Lenka Filova, PhD., Brati-
slava, 2020, 38 p.

In this thesis, we consider design of experiments, which are part of clinical trials dealing
with testing a new drug before it will be used in practice. We estimate relationship
between dose and patient response using nonlinear models, which interpret probability
of giving toxic or inefficient dose. On assuming linear constraints, we search for exact
optimal designs, that are the best solution of treatment dosage with respect to the
constraints. We find these designs using optimality criteria and study their efficiency
with respect to the theoretical optimum, i.e., designs without constraints. The final part
of this thesis shows calculations and results of the experiment, which is implemented

in statistical software R.

Keywords: optimal design, linear constraint, efficiency, optimality criterion
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Uvod

Vyvoju nového lieku a jeho naslednému zavedeniu do praxe predchadza dlhé ob-
dobie skiimania a testovania v laboratéridach. Az po tychto tspesnych testoch sa moze
pristupit ku klinickym skuskam, ktoré vsak mézu vyzadovat isté ohranic¢enie, napr. si
limitované finanéné prostriedky alebo pocet dobrovolnikov zucastnujucich sa testova-
nia. Aby sa zabranilo podaniu davky, ktora je toxicka alebo naopak aby sa zbytocne
nepodavala netucinna davka, skimame suvislost medzi davkou a odozvou pacienta po-

mocou roznych modelov.

Hlavnym tcelom tejto prace je najst optimalne navrhy experimentov pre klinické
skusky testovania liekov za predpokladu linearnych ohranic¢eni a skimat ich efektivitu

vzhladom na navrhy bez ohraniceni.

Bakalarska praca je ¢lenena na 4 kapitoly. V prvej z nich st zhrnuté jednotlivé
fazy, z ktorych sa skladaju klinické studie a podla ktorych sa postupuje pri zavadzani

novych medikamentov do praxe.

V druhej kapitole st uvedené zakladné poznatky a vlastnosti linedrneho modelu
a druhu cast tvoria pojmy ako aproximativny a exaktny navrh, informacéna matica,
kritéria optimality, z ktorych st predstavené kritéria A a D spolu s efektivitou a zaver

kapitoly predstavuje navrh s ohrani¢enim.

Tretia kapitola sa zaobera nelinearnymi modelmi, ktoré v tejto praci popisuju
pravdepodobnost toxicity a efektivity davok. Nachadzaji sa v nej definicie a stucasne
vlastnosti log-linearneho modelu, EMAX modelu a blizsie je priblizeny logisticky model,

pri ktorom st uvedené viaceré jeho typy.

Dolezitu cast bakalarskej prace tvori zaverecna kapitola, ktord tvori prakticka
cast, teda realizaciu experimentu. St v nej uvedené vysledky optimalnych navrhov,
ktoré za danych linedrnych ohraniceni predstavuja spravne davkovanie liec¢iva a sucasne
zabranuju situacii, aby pacient dostal davku, ktora by mala vedlajsie ucinky. Taktiez
st tu uvedené hodnoty efektivity tychto navrhov vzhladom na aproximativne navrhy

bez ohraniceni.



1 Klinické skusky

Kazdy liek, pred tym nez sa dostane k pacientovi, musi prejst klinickymi testami.
Tym zase predchadzaju preklinické stidie, ktorych tilohou je testovanie nového lieku z
hladiska bezpecnosti a dalsich moznych rizik. Iba v pripade, Ze je zarucena bezpecnost,
sa moze pristupit ku klinickym skiskam, pri ktorych sa liek testuje na dobrovolnikoch.
Zékladné postupy a principy klinickych skusok, ktoré sa zakladaju na tzv. ,Spravne;j
klinickej praxi“, si rovnaké prakticky na celom svete. Klinické vyhodnocovanie liekov

mozeme rozdelit do Styroch faz [4]):

1.faza - ide o prvé podanie lieku zdravym dobrovolnikom, ktorych byva niekolko
desiatok a ktorym sa za ucast v tejto faze vacsinou plati. Cielom je ur¢if maximalnu
tolerovatelni davku, ktora Tudské telo dokaze este prijat a ziskat informacie o znasan-

livosti lieciva, ktoté slizia ako podklad pre urcenie davky v nasledujicej faze.

2.faza - ak sa v prvej faze neobjavili Ziadne zavazné rizika, prechadza sa do druhej
tazy, v ktorej sa skimany liek podava pacientom trpiacim danou chorobou. Zistuju
sa neziaduce ucinky, vyhodnocuju sa predpokladané indikacie a sleduju sa zlepSenia
zdravotného stavu pacientov. Pocet ztucastnenych pacientov sa pohybuje okolo stovky
az niekolko stoviek. Tato faza trva rok a pol, a ak sa potvrdi, Ze liek zlepsil liechu

daného ochorenia, prejde sa do tretej fazy testovania.

3.faza - nazyva sa aj Rozsirend klinickd studia a je to najnaroc¢nejsia cast testo-
vania. V tejto faze pozorujeme terapeutickt tc¢innost a bezpecnost hodnoteného lieku,
pricom ho porovnavame uz s pouzivanymi liekmi, ktoré st povazované za najucinnejsie
pre dant liecbu. Do tejto fazy je zahrnutych niekolko stoviek az tisic pacientov z viace-
rych krajin, aby sa ziskali statisticky hodnotné tidaje o bezpecnosti licku. Na zdklade
vysledkov vSetkych faz klinickych skisok, ktoré sa predlozia kontrolnym dradom (u nés
Statny tistav pre kontrolu lie¢iv), moze byt liek zaregistrovany a nasledne pouzivany v

klinickej praxi.

4.faza - je to faza overovania ucinkov lieku v beznej klinickej praxi za normalnych
terapeutickych podmienok v prvych rokoch od jeho registracie. Sleduju sa neziadice
ucinky v réznych vekovych skupinach pacientov, interakcie s inymi liekmi, pripadne sa

vytvaraji nové davky a kombindcie s liekmi, ktoré si standartne pouzivané pri liecbe



rovnakého ochorenia.

V nasej praci sa budeme venovat matematickym problémom vyskytujicim sa v
druhej faze, konkrétne budeme sledovat vedlajsie neziadtce tucinky lieku. Zaroven sa
budeme snazit nastavit optimélne davkovanie daného liec¢iva s vyuzitim viacerych mo-
delov, ktoré sa pouzivaju v klinickych sktuskach, tak aby sme predisli tomu, ze pacientovi
podame davku, ktora by mala toxicky uc¢inok. Takisto budeme zistovat ti¢cinnost davok
pri danych ohraniceniach, napr. ked mame k dispozicii len obmedzeny pocet pacientov
alebo ked méme limitovany finanény rozpocet, ¢o byva najcastejsi problém, kedze v

sucasnosti je testovanie nového lieku velmi néakladné.



2 Navrhovanie experimentu

Ako sme uz spominali, v klinickych skuskach sa snazime najst optimalny vzfah
medzi davkou testovaného lieku a odozvou pacienta. Na to sa vSak pouziva viacero mo-
delov, v ktorych potrebujeme ¢o najpresnejsie odhadniuf nezname parametre modelu.
Kvalita tychto odhadov ale bude zavisiet od navrhu experimentu, teda od toho, akym
sposobom sme namerali data (aké davky sme podavali, akému mnozstvu pacientov a

podobne). Cely postup si kvoli jednoduchosti najskor ukazeme na linedirnom modeli.

2.1 Linearny model

Linedrny regresny model mozeme definovat v maticovom tvare predpisom [11]:

y=F0+¢ (2.1)

pricom F je matica taka, ze

fh(z1)

F = :

ST (@w)
alebo v tvare
kde x = (z1,...,2n5)T je vektor nezavislych premennych, ktory obsahuje body na-
vrhu experimentu, y = (y1,...,yn)? je vektor zavislych premennych, ktory obsahuje

vysledky merania a ¢ € RY je ndhodny vektor (vektor chyb) taky, Ze
E(ex) =0, var(eg) = 0.

Vektor z € X, kde X je kompaktnd mnozina vSetkych pokusov experimentu [1].

Nasim cielom je na zaklade realizacii merania odhadnit vektor neznamych para-
metrov 6 metédou najmensich Stvorcov, t.j. vypocitat:

N 2

6 = arg min > [yk — fT(xk)G} (2.3)
k=1

feR™ —
Ak N > m a matica FTF je reguldrna, potom riesenim rovnice (2.3) je:
6= (FTF)tFTy, (2.4)

10
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pricom 6 je nevychyleny odhad 6, t.j. E(f) = 0 a kovariantnd matica pre f ma tvar

Cov(h) = o?(FTF)~',

2.2 Navrh experimentu

Uvazujme mnozinu X = {z1,...,x,}, ktord bude predstavovat vSetky mozné
body navrhu nasho experimentu. Rozsah tejto mnoziny mdze byt velmi velky, aj nie-
kolko sto tisic bodov. Nasou tlohou je vybrat z tejto mnoziny niekolko bodov (napr.
100), ktoré ndm zarucia, ze budeme vediet dostatocne presne odhadnif nezndme para-
metre. Takyto vyber nazyvame navrh experimentu. V kazdom vybranom bode névrhu
mozeme vykonat viacero merani, preto si musime najskoér urcit s akym navrhom bu-

deme pracovat. Nasledujice poznatky sme Cerpali z [14].

2.2.1 Aproximativny a exaktny navrh

Aproximativny navrh definujeme ako pravdepodobnostnii mieru & na mnozine X.

Tento navrh sa zvykne nazyvat aj ako spojity a oznacuje sa

Ty ... TIp
= (2.5)
wp ... Wy
kde z1, ..., x, predstavuji body navrhu a w; st vahy, ktoré oznacuju pomer celkovych

merani uskutoénenych v bodoch z;, teda w; = £(x;), pricom >0, w; = 1,0 < w; < 1.

Mnozinu vsetkych pripustnych navrhov na X oznacime =.

Ak je navrhova miera realizovatelna v celych ¢islach, hovorime o exaktnom navrhu

experimentu, ktory znac¢ime

T Ce Tn
v = (2.6)
mi/N ... m,/N

kde N je celkovy pocet merani, m; je pocet merani v bode x;, m; € Na > I' ;m; = N.
Potom funkciu £ v jednotlivych bodoch x; vieme zapisat ako &(x;) = m;/N. V prak-
tickych situacidch pracujeme predovSetkym s exaktnymi nédvrhmi, ale aproximativne

navrhy sa pouzivaju z dovodu mensej vypoctovej narocnosti pri ich hladani.
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2.2.2 Informac¢na matica

Informaéni maticu typu m x m pre navrh ¢ definujeme nasledovne [14]:
i=1

kde M(xz;,0) je informacnd matica merania v bode z; , ktorit moéZzeme zapisat v tvare

M(z;,0) = f(x;,0)fT (x;,0). Informacéné matice M (&, 0) st pozitivne semidefinitné.
Ak uvazujeme linearny regresny model z kapitoly 2.1, informac¢nd matica navrhu
& nezavisi od parametrov 6, teda

M(€) = f(a)f (x)¢(). (2.8)

reX

Cielom optimalneho navrhu je pri danom vektore, ktory obsahuje body navrhu
experimentu, maximalizovat presnost odhadovaného vektora 6, pripadne jeho funkcii
alebo analogicky minimalizovat kovarianéni maticu COV(@A) odhadovanych parametrov.
V nelinearnych modeloch, ktoré uvedieme neskor, kovarianénii maticu nepozname, ale
vieme ju aproximovat inverznou maticou k Fisherovej informacnej matici, teda mézeme
pisat

-~

Cov(f) = M~1(&,0). (2.9)

2.2.3 Kritéria optimality

V nasej praci sa budeme snazit pomocou informacnej matice maximalizovat mnoz-
stvo informécii ziskanych z experimentu. Preto sa zameriame na maximalizaciu funkcii
informacnej matice. Pri hladani optimalneho navrhu sa pouzivaji rozne funkcie. Tieto
funkcie ® : S™ — R, kde &™ je mnozina pozitivne semidefinitnych matic typu m x m,
oznacujeme ako kritéria optimality. Navrh £* je ®-optimalny, ak maximalizuje hodnotu
kritéria, teda

¢ = argmax O(M(()). (2.10)

Existuje viacero kritérii optimality, pomocou ktorych vieme ziskat optimélny na-
vrh. My budeme pri nafom experimente hladat navrhy, ktoré spliiaju kritéria D a A.

DalSie kritérid optimality najde citatel v [1],[3] a [14].

12



D-optimalita:

D-optimalny navrh je taky navrh, ktory maximalizuje determinant informacne;j
matice, t.j.

¢p :argrgla_xdetM(ﬁ). (2.11)
€=
Kritérium D-optimality je definované v tvare: ®p(M(€)) = (det M (£))/™.

Toto kritérium ma uzitoéné matematické vlastnosti. D-optimalny navrh je inva-
riantny voci linearnej transformécii a nezavisi na parametrizacii daného modelu. To
znamena, ze ak zmenime konstrukény interval, mozeme odvodit D-optimalny navrh
priamo z toho, ktory bol skonstruovany v pévodnom intervale navrhu. Takuto vlast-
nost nemusia spliiat ostatné kritéria optimality, a to je jeden z dovodov preco sa kri-
térium D-optimality pouziva tak ¢asto. Nasledujice tvrdenie ukazuje, akym sposobom

mozeme hladat D-optimalne navrhy.

Tvrdenie 1. [12], [14] Oznacéme &p D-optimdlny ndvrh. Potom nasledujice tri pod-

mienky su ekvivalentné:

o {p = argmaXees (I)(M(f)),
o {p = argmingcz max,cx d(z,§),

e max,cy d(z,&p) =m.

Funkciu d(z, &) = f1(x)M (&) f(z) nazgvame varianénd funkcia ndvrhu & pre v € X.

Toto tvrdenie sa zvykne nazyvat aj veta o ekvivalencii a je to jedno z najdolezitejsich
tvrdeni v oblasti navrhovania optimalneho navrhu, pricom sa da zovseobecnit aj pre
iné kritéria optimality.

A-optimalita:

V pripade A-optimality sa snazime dosiahnuf, aby celkova disprerzia odhadova-
nych parametrov, resp. priemerné disperzia, bola ¢o najmensia. Preto treba minimali-

zovat stopu kovariancénej matice, co mozeme zapisat ako
Ea = argmin tr[M(E)], (2.12)
SS)

a to je ekvivalentné s formou kritéria: ®4(M(€)) = m/tr[M~1()].

13



Na rozdiel od D-optimality, nevyhodou tohto kritéria je, ze ak preskalujeme po-
vodny konstrukény interval, mozeme dostat tplne iny optimalny néavrh. V niektorych

aplikaciach vsak tato nevyhoda nemusi byt taka dolezita.

2.2.4 Efektivnost navrhu

Pri navrhu experimentu nés bude zaujimat do akej miery je nas navrh efektivny
vzhladom na optimalny navrh. Efektivita ndm umoznuje urc¢it, na kolko percent je nas

navrh “dobry” v porovnani s optimalnym navrhom.

Definicia 1. [14] D-efektivnost navrhu & je definovand ako

O e B O 213)

kde £p je D-optimalny navrh a m je pocet parametrov daného modelu.
Definicia 2. [5] A-efektivnost ndvrhu & definujeme ako

Acrr(€) = m € [0, 1], (2.14)

kde €4 predstavuje A-optimdlny ndvrh.

Priklad 1. Uvazujme jednoduchy linedrny model s dvomi parametrami tvaru

yi = 0o+ 01z; +¢; prei = 1,..., N, pre ktory matica planu ma tvar

Dalej uvazujme mnozinu X = {0,0.25,0.5,0.75,1}, ktord predstavuje davky lieku,

pricom pacientom pridelime rovnomerne davky

0 025 05 075 1
1/5 1/5 1/5 1/5 1/5

Informacna matica pre tento navrh ma tvar

MEO =31 2 ) (1 o)) =]
i=1 0.5 0.375
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Maximalizujeme determinant informacnej matice a nasledne dostdvame D-optimalny

navrh
0 025 05 075 1

/2 0 0 0 1/2

{p =
Hodnoty varian¢nej funkcie standardného navrhu st
d(z,€) = (3.0,1.5,1.0,1.5,3.0)".
Pre hodnoty varian¢nej funkcie optimalneho ndvrhu dostaneme
d(x,&p) = (2.0,1.25,1.0,1.25,2.0)".

Nakoniec mozeme vypocitat efektivnost rovnomerného navrhu vzhladom na optimalny

navrh

det M 1/2
Dess(€) = (M) — 0.7071068.

Pre tplnost este dodavame informac¢nt maticu optiméalneho navrhu

1 0.5
0.5 0.5

M(&p) =

Prisli sme k zaveru, ze pri linedrnom modeli s dvomi nezndmymi parametrami je opti-
malne podat davky pacientom tak, Ze polovici z nich pridelime najvyssiu davku a druhej
polovici zase najnizsiu. Zaroven sme sa presvedcili o tom, ze je splnend veta o ekvivalen-
cii, t.j. ze maximum varian¢nej funkcie optiméalneho néavrhu je rovné poc¢tu nezndmych
parametrov. Z hladiska D-efektivity sme prisli k zisteniu, ze nas pévodny navrh pri-
delit vSetkym pacientom rovnaké davky bol “dobry” priblizne na 71% v porovnani s

D-optiméalnym navrhom.

V praxi sa vSak moéze vyskytnut situdcia, pri ktorej budeme mat k dispozicii
neparny pocet pacientov. V tom pripade by sme nevedeli rozdelit pacientov na polovicu.

Predpokladajme, ze N = 15 a rozhodli sme sa pridelif pacientom davky nasledovne:

0 025 0.5 0.7 1

7 0 0 0 8
¢o je v tomto pripade najlepsi mozny exaktny navrh. V porovnani s D-optimalnym
navrhom by efektivita u exaktného navrhu vysla 0.9977753. Ak by sme teda vo vse-
obecnosti pri experimente mali neparny pocet pokusov, s exaktnym navrhom by sme

dosiahli skoro rovnakd ucinnost ako s aproximativnym D-optimalnym navrhom.
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D-optimalny navrh

0.5 0.5
N
S
o A A A
S
N
o —
|
<
o -
|
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Obr. 1: Grafické znazornenie D-optimalneho navrhu pre linearny model

s dvomi parametrami (zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)

2.2.5 Navrh s ohranicenim

V klinickej praxi je testovanie nového lieku finanéne naroéné a preto mame casto k
dispozicii len obmedzeny pocet pacientov, obmedzeny pocet maximalnych zlyhani, t.j.
pokusov, pri ktorych ma pacient vedlajsie icinky alebo mu dana davka nezabrala, atd.
Preto budeme v nasej préaci hladat aj optimélne navrhy, u ktorych budeme predpokladat

isté ohranicenie na zdroje. Informécie sme prebrali z [5].

V tejto kapitole budeme pracovat s takym tvarom exaktného navrhu, ktory
priamo reprezentuje pocty merani v danom bode, teda w = (wy, ..., w,), pricom w; si
nezaporné celé ¢isla. Na vypocet optiméalneho navrhu pri k& roznych ohrani¢enach na

zdroje mozeme pouzit vztah
Zaﬂ(xi)wi S bj, j = 1,...,/{? (215)
i=1

kde a;;(x;) > 0 oznacCuje spotrebu j-teho zdroja pri pokuse v bode z; a b; > 0 ozna-

cuje ohranicenie j-teho zdroja. Mnozina = oznacuje vSetky realizovatelné navrhy pri

16



danych ohranic¢eniach experimentu. Tento typ ohraniceni zahfiia mnohé praktické si-

tuacie: uvedieme si niektoré z nich.

Ako sme uz spominali pri testovani mame casto k dispozicii len vyhradeny pocet
pacientov

wy + ...+ w, < N. (2.16)

Pri standardnom ohraniceni (2.16) na celkovy pocet pacientov N, pri¢om predpokla-
dame, ze néklady na kazdého jedného pacienta st vo vyske 1 penaznej jednotky dosta-
neme

auzl,ViE{L...,n}; blzN

Ak mame ale limitovany celkovy rozpocet, povedzme vo vyske S penaznych jednotiek,

a naklady na pacientov, ktori sa zicastnuju testovania su rozne potom
a1 = 81,...,01p = Sp; b1 =S,

kde sq,...,s, prestavuju naklady v jednotlivych bodoch x; ndvrhu experimentu.

Podobne by sme dostali prvky aj; a b;, ak by sme uvazovali navrh, pri ktorom by sme
mali urcéeny maximalny pocet pokusov, ktoré by sme mohli uskutoc¢nit v kazdom bode
navrhu. Alebo moézeme mat ndvrh s marginalnym ohranicenim, t.j. taky u ktorého
nesmieme presiahnut pocet pokusov v urcitej podmnozine X; pre j = 1,...,J, kde
X = X1 U.. . UX; reprezentuje vsetky body navrhu. Z hladiska testovania nového lieku,
by sme mohli mnozinu X rozlozit do disjunktnych podmnozin podla pacientov tak,
ze ich zadlenime do jednotlivych podmnozin na zaklade veku, dlzky trvania choroby,
pohlavia alebo krajiny z ktorej pochadzaji, pricom nesmieme prekrocit maximalny

pocet pacientov v danej podmnozine.

V nasej bakalarskej praci budeme pri hladani optimalneho navrhu s ohrani¢enim

pouzivat vSeobecny maticovy zapis nerovnosti (2.15) v tvare
Aw < b, A e R p e RE. (2.17)

Konkrétne budeme pri vypoctoch pouzivat balik OptimalDesign dostupny v Statistic-
kom softvéri R [13], funkcie od_RC, od_MISOCP a od_AQUA, pri ktorych potrebujeme

poznat maticu A a vektor b.

Funkcia od_RC je heuristicky algoritmus [8], ktory pocita exaktné navrhy za pred-

pokladu ohrani¢eni na zdroje. Funkcia od_MISOCP [15] vie nardbat s Iubovolnymi line-
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arnymi ohranic¢eniami a vie pocitat aproximativne aj exaktné navrhy. Na pouzitie tejto
funkcie ale potrebujeme maft nainstalovany externy solver Gurobi [7], ktory dokéze
néjst najlepsie rieSenie zo vSetkych pripustnych moznosti. Algoritmus od_AQUA [6] vie
pocitat efektivne exaktné navrhy pri linearnych ohraniceniach, pricom takisto vyuziva

vyhody solveru Gurobi.
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3 Nelinearny model

Na modelovanie vztahu medzi davkou lieku a jeho odozvou sa v klinickych skus-
kach castejsie pouzivaju zlozitejSie modely a to tzv. nelinedrne modely. Postup pri
hladani optimalnych navrhov a odhadovani neznamych parametrov u takychto mode-
lov je ovela narocnejsi. V tejto kapitole si popiseme zakladné vlastnosti nelinearneho
modelu a nasledne si uvedieme priklady troch takychto modelov, ktoré sa prevazne

pouzivaju pri testovani nového lieciva. Nasledujice poznatky sme cerpali z [14], [3].

Uvazujme nelinedarny model v tvare:

y(x) = n(z,0) + ¢, (3.1)

pricom y(z) € RY je pozorovanie v danom z, ¢ € RY a § € O je vektor neznamych
parametrov, kde © (tzv. parametricky priestor) je kompaktnd mnozina v R™.
Funkcia n(z, #) vyjadruje ocakavani hodnotu Y pri danom vektore z, kde Y je ndhodna

premennd s danym rozdelenim pravdepodobnosti, t.j.

E(Y(x)) =n(x,0). (3.2)

Podobne ako v lineaArnom modeli, odhad 6 vieme ziskaf metédou najmensich

stvorcov:
N
0 = argmin » _ [yx — n(zy, ). (3.3)
0c6 —
V tomto pripade funkciu n(z, ) nevieme napisat ako su¢in funkcii f(z) a vektora 6

ako u linedrneho modelu, preto ju aproximujeme pomocou Taylorovho rozvoja v okoli
bodu 6;:

n(x,0) = n(x,0,) + (0 — 6,)" f(x,0,), (3.4)
kde

on(x,0)

fl@,0) = —5— (3.5)

je gradient funkcie n(z,0) v 6.

Ak 0 je “dostatocne blizko” bodu 6;, potom na pravej strane vyrazu (3.3) dostaneme:
N 2
> [k = nax, 00) = (0= 00)" £ (i, 01)] (3.6)
k=1

Dalsia metéda, ktorou by sme ziskali odhad parametra 6 je metéda maximal-

nej vierohodnosti. Nech hustota pozorovania y; (alebo rozdelenie pravdepodobnosti v

19



diskrétnom pripade) je p(yx|xk, ). Logaritmus funkcie vierohodnosti pre N nezavislych

pozorovani ma tvar

N
Z In p(yx| 2k, 0) (3.7)

Potom hodnotu vektora 6 dostaneme ako riegenie maximalizac¢nej ulohy:

0 = arg max Ln(0). (3.8)

Rovnakym sposobom by sme taktiez mohli postupovat v pripade linearneho modelu.

Podrobné odvodenie najde citatel v [11].
Informacna matica a optimalny navrh v nelinearnom modeli

Na rozdiel od linearneho modelu informacéna matica v nelinearnych modeloch
z&visi aj od hodnét parametra 6, ktoré nepozname [4], t.j.
= > M(z,0)é(z) = > f(x,0) " (z,0)(x). (3.9)
zeX zeX
Vo vseobecnosti nie je mozné optimalizovat informac¢ni maticu nelinedrneho modelu
nezavisli od . Existuju rozne pristupy k rieSeniu zavislosti od nezndmych paramet-
rov. V nasej praci predpokladdme, Ze pozndme hodnotu parametra 6 (ozn.0*). Teda

polozime #=0*. Tymto postupom dostaneme tzv. lokdlne optiméalny navrh.[4]

Pri hladani lokalne D-optimélneho navrhu v nelinedrnych modeloch s m-parametra-
mi je pocet bodov nédvrhu, podla Caratheodoryho vety, niekde medzi m a m(m+1)/2.
Ak je pocet bodov navrhu pre m-parametrovy model presne m, hovorime ze navrh
je minimalne nasyteny. Pre takyto D-optimalny navrh, ktory je minimalne nasyteny,
plati, ze vsetkym bodom navrhu prislichaji rovnaké vahy. V désledku toho je potrebné

urcit len m bodov navrhu.[12]

3.1 Logisticky model

Na zaciatok si uvedieme zdkladny dvojparametrovy logisticky model pouzivany
na modelovanie premennych binarnej odozvy. Ocakavand odozva nie je modelovand

priamo, ale je urcena pravdepodobnostou urcitého vysledku.

Uvazujme ndhodni premenni Y, ktorda ma alternativne rozdelenie, t.j. nadobuida

hodnoty Y = 1, pricom tato hodnota predstavuje ispech a ¥ = 0 predstavuje zlyhanie.
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Uspech v tomto pripade znamend, Ze nase pozorovanie mé pozadovant vlastnost (napr.
skimame efektivnost nového lieku, vedlajsie ucinky, atd.) Vektor x € R™ je vektor
nezavislych premennych, ktoré vyjadruju davky testovaného lieku. Potom logisticky

model je definovany nasledovne [14]:

exp(f*(x)0)
PO =) = e (e

kde P(Y(x) = 1) predstavuje pravdepodobnost toho, Ze nase pozorovanie mé uvazo-

0 € R™, (3.10)

vanu vlastnost pri danom vektore z, a je splnena podmienka 0 < P(Y(z) =1) < 1.
V pripade, Ze vektor f7(x) obsahuje iba jednu premennii a intercept, z (3.10) dostaneme

logisticky model pre dva parametre

PV (2) = 1) = - P )

= . 3.11
1+ exp(0y + O1x) (3:11)
Vyssie uvedeny tvar logistického modelu sa pouziva pri teoretickych vypoctoch, v bez-

nych medicinskych aplikaciach sa uprednostnuje iny tvar modelu:

Nech Y je opat premenna odozvy a vektor x obsahuje iba jedint premennt.
Logisticka regresna funkcia je potom definovana ako

o)

PY(r)=1)= 1—|—ex—p(x;“)’

(3.12)

kde p € R a 0 > 0. Parameter p zodpoveda hodnote z, pre ktoru je pravdepodonost,
za podmienky, ze odozva nastala, rovna 0.5, t.j. P(Y(u) = 1) = 0.5. V klinickej praxi je
davka testovaného lieku oznacovana ako kontrolnd premennad, zatial¢o u je tzv. Géinna
davka, oznacuje sa aj ako EDsg, teda predstavuje minimalnu davku, ktora dosahuje
aspon polovicu maximéalneho uc¢inku lieku. Druhy parameter nema prakticky vyznam,
suvisi so strmostou logistickej funkcie. Cim mensie hodnoty o nadobtda, tym je krivka
strmsia. Ak predpokladame, ze parameter 6, v klasickej parametrizécii logistického mo-
delu nadobuda len kladné hodnoty, potom obidve interpretacie modelu st ekvivalentné
b0 1

aplati p=—3ao=g.

Odhad parametrov u tychto dvoch modelov mézeme ziskat metédou maximalnej
vierohodnosti, ale iba v pripade, Ze pozorovanie spliia ur¢ité podmienky. Potrebujeme
také pozorovanie, pri ktorom hodnoty z maji odozvu Y =0 a Y = 1, t.j. hodnoty =

sa musia prekryvat. Podrobnejsie informécie najde ¢itatel v [14].

Pri nasom experimente budeme pracovat s dvojparametrovym logistickym mo-

delom (3.11), pre ktory si nasledne uvedieme aj jeho tvar gradientu f(z, ), kedze pre
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nase vypocty potrebujeme poznat maticu planu F':

exp (b + 017) zexp(fy + Ohz) \
1+ exp(fy + 612))%" (1 + exp(by + 61x))?

fla,0) = <( (3.13)

3.1.1 Stvorparametrovy logisticky model

V tejto casti nasej bakalarskej prace rozsirime zédkladny dvojparametrovy logis-
ticky model o dalsie parametre. Definujeme stvorparametrovy logisticky model, ktory

ma tvar [12]:
6, — 6
1+ exp(fz3(lnz — 6,))’

s parametrami (6y, 01, 05, 03). Parametre 6y a 6; predstavuji odozvy pri nulovej a “ne-

P(Y(z)=1) =0 +

(3.14)

konecnej” koncentracii, v uvedenom poradi, 65 je logaritmus koncetracie, ktory udava

odozvu v strede medzi parametrami 0y a #,, a 05 je parameter sklonu.

Gradient tejto logistickej krivky je dany nasledovne:

- 1
1+ exp(f3(Inx — 05))
1+ exp(@ilnx —6s))
f(z,0) = (3.15)

(01 — 00) exp(eg(lnx — 92))03
(1 +exp(f3(Inz — 0y)))?

—(0; — 6p) exp(O3(Inx — ;) (Inz — 65)
(1 + exp(63(Inz — 6)))?

3.2 EMAX model

EMAX model sa podobne ako logisticky model taktiez pouziva na modelovanie
binarnej odozvy, je flexibilny a ovplyvnuje vztah davka-odozva lieku. Pri podani vacsej
davky sa zvysSuje aj ucinok lieku, pricom maximalny tc¢inok sa dosahuje asymptoticky

pri vysokych davkach. Poznatky sme cerpali z [2] a [14].

Nech Y je premennd binarnej odozvy a x vyjadruje davku lieku. EMAX model

definujeme ako
x@l

T+ 92 ’
kde 0y vyjadruje placebo efekt pri x = 0, #; predstavuje maximalny efekt davky x na

P(Y(z)=1) =0+ (3.16)

Y a 6y urcuje davku, ktord ma polovicu maximalneho efektu. V siilade so znacenim
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(3.2) gradient funkcie n(z, ) ma tvar

e\
f(,0) = (1’xj927_(x +22)2> ' (3.17)

Nésledne sa daju vypocitat D-optimélne ndvrhy modelu, ktoré ¢itatel modze najst [2].

3.3 Log-linearny model

Log-linearny model nam umoznuje testovat aj davky, ktoré sa blizia k nekonecnu,
pretoze vytvara v logaritme neohranic¢eny efekt. Tento model opisuje vztah medzi dév-

kou lieku a jeho ti¢inkom, kde t¢inok rastie linedrne v logaritme dévky [2], t.].

kde x predstavuje davku lieku, 6, vyjadruje placebo efekt, #; vyjadruje prirastok daného
logaritmu a 65 je aditivna konstanta, ktora predchéadza problému ak uvazujeme placebo

efekt. Gradient funkcie n(z, ) pre log-linedrny model je tvaru

f(z,0) = (1,1n(9c +6s), (33(49—102)> : (3.19)
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4 Realizacia experimentu

V predchadzajucich kapitolach sme sa oboznamili s tedriou, ktori teraz apliku-
jeme na konkrétnych prikladoch z praxe. Pomocou nelinedarnych modelov sa budeme
snazif ziskat ¢o najlepsie optimalne navrhy pre podavanie lie¢iva, pricom nas bude
zaujimat aj efektivita nasich navrhov, pomocou ktorej vieme usudit na kolko presny

sme boli pri odhade neznamych parametrov.

4.1 A- a D-optimalne navrhy pre dvojparametrovy logisticky

model

Nech Y'(x) je ndhodnd premennd, ktord moze nadobidat iba dve hodnoty, a to v

zavislosti od toho, ¢i prislusnd davka x je i¢inna alebo nie, t.j.

1 davka x je uc¢inna
Y(z) =
0 davka x je neucinna
Pravdepodobnost, ze davka z, ktori sme podali pacientovi je uc¢inna, bude opisovat
logisticka krivka tvaru

exp(fo + xb1)
PY =1X =2 = .
[ | d 1+ exp(Oy + z61)

(4.1)

Pre jednoduchost ozna¢me vyraz (4.1) ako pe(x).

Okrem efektivity nas bude sticasne zaujimat ¢i podand davka nie je pre pacienta
toxickd. Uvazujme preto ndhodni premenni Z(z), ktord nam bude poskytovat infor-

maciu o toxicite davky z,
1 davka x mé vedlajsie ucinky
Z(x) =
0 davka x nemd vedlajsie ucinky

Rovnako ako efektivitu aj toxicitu davok budeme modelovat pomocou logistickej krivky

0 0
PIZ = 1|X = q] = — PO £201) (4.2)
1+ exp(by + z61)
Pravdepodobnost, ze davka sa ukaze ako toxickd (4.2) budeme oznacovat py(x).
Kedze pracujeme s nelinearnym modelom a informac¢na matica zavisi od hodnot para-

metra 6, zvolime pre obidva logistické modely startovacie parametre 6*. Pre efektivitu

0% = (—10,0.2) a pre logistickt krivku toxicity 8 = (—20,0.2).
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Uvazujme, ze novy liek mozeme testovat davkami v rozpéati od 1 do 150 mg.
Pri nasom exprerimente nas budu zaujimat tie davky, u ktorych sa prejavia vedlajsie

ucinky a stcasne také, ktoré budu neucinné, ¢o moézeme zapisat ako

py(x) =1 — (1 = pi(x))pe(z).
Veli¢ina ps(x) teda udava pravdepodobnost zlyhania pokusu pre davku z.

Dalej uvazujeme, Ze pre tento experiment mame k dispozicii len N = 100 pa-
cientov, ktorym podavame davky z mnoziny (xi,...,%15), teda pre exaktny névrh

w = (wy, ..., wys) musi platit
150

S w; < 100,

i=1
a pocet pokusov, pri ktorych davka nezabrala alebo mal pacient vedlajsie ti¢inky, moze

byt maximdlne 10%, t.j.
150

pr(xi)wi < 10.
i=1

Matica A a vektor b pre ohraniCenia zo vzorca (2.17) budi mat teda tvar

1 1 ... 1 100

pf(l) pf(2) e pf(150) 10
Nasou tulohou je, za danych predpokladov, najst exaktny optimalny navrh. V

nasej praci budeme hladat také navrhy, ktoré s optimalne vzhladom na kritéria A a

D. Na to, aby sme ich nasli, potrebujeme vyriesit optimaliza¢ny problém
max &(M(¢, 0))
SIS

pri ohraniceni Aw < b.

Pri optimalizovani tlohy pouzijeme statisticky softvér R [13]. Spustenim funkcie

od_RC sme dostali D-optimalny navrh:

$w.best
[1]
[18]
[35]
[52]
[69]
[86]
[103]
[120]
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(137 0 0 0 O 0 0O O 0O O O 0 O O 7

$M.best

G1 G2
G1 4.534934e-03 1.800175e-05
G2 1.800175e-05 4.366743e-04

$Phi.best
[1] 0.001407112

Vystupom funkcie od_RC je 13-bodovy exaktny D-optimalny ndvrh, ktory spliia vietky
vyssie uvedenené predpoklady a podla ktorého mézeme nastavit optimalne déavkova-
nie liecku pre pacientov. Sucasne sme dostali aj informa¢ni maticu navrhu M (¢, 0) a

hodnotu kritéria D-optimality.

Teraz by sme cheeli zistit na kolko “dobry” je nas névrh pri predpokladanom 10%
ohraniceni. Na zdklade definicie pre D-efektivitu (2.13) porovname optiméalny exaktny
navrh s aproximativnym navrhom, u ktorého neuvazujeme ziadne ohranicenie. Aproxi-
mativny navrh vieme ziskat pouzitim funkcie od_REX [9], [10]. Po dosadeni optimalnych
hodndt oboch névrhov do (2.13) nam efektivita vysla 0.3099658. Teda, ¢o sa tyka pres-
nosti odhadov neznamych parametrov, nas navrh by bol oproti optimalnemu “dobry”
len na 30%. Takato situdcia ale v klinickych sktugkach nastdva casto, pretoze musime

predovsetkym dbat na bezpecnost pacientov a dalsie etické hladiska.

Pri rovnakych predpokladoch vieme spustenim funkcie od_RC ziskat aj A-optimalny

navrh pre nas experiment:

$w.best
[1] 0 0 0O OO O OO O OOOOOOOO0OO0OO0O0
[200 0 0O OO O O OO OUOOOOOO0OO0 O0 O0 O
[39] 0 0 0O OO O O O O O O O O O O0O O O 0O O
[68] 0 0 0 1 8 31023 710 9 1 1 0 O O O O O
(777 0 0 1 0 0 0 2 2 0 5 8 0 4 0 0 0 O O O
[96] 0 0 O 0 O O O O 0 O O O O O O O O O O

[115] 0 0 0 O O O 0 O O O O 0 O O O O O O O

[134] 0 0 0 O O O O O OO O O O O O O 5

Vidime, ze pri A-optimalite sme dostali iplne iny navrh, pri ktorom by sme pacientom
podavali odlisné davky. Pomocou definicie pre A-efektivitu (2.14) nam efektivita u tohto
navrhu vysla 0.1492046, ¢o je priblizne o polovicu menej ako v pripade D-optiméalneho

navrhu. Vidime, ze ohranicenie na pocet zlyhani vo vicsej miere vplyva na efektivitu
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navrhu pre kritérium A-optimality.

Uvazujme extrémne pripady ohraniceni na pocet zlyhani, t.j. pravdepodobnost
zlyhania nesmie presiahnut 1 percento alebo pripustime az 100%-né zlyhanie. Pomo-
cou funkcie od_RC a so vstupnym vektorom b = (100, 1)7 dostaneme exaktny A- a D-
optimalny ndvrh pri 1%-nom ohranicen{ na pocet zlyhani, a pri vektore b = (100, 100)”
ziskame navrhy, pri ktorych dovolime tuplné zlyhanie. Jednotlivé navrhy st znédzornené
na Obr.2 a Obr.3 spolu s funkciami popisujicimi toxicitu (¢ierna) a ucinnost (ze-
lend), ktoré vytvaraju akési terapeutické okno pre poddvanie davok, a ¢ervena krivka
ohranicuje pravdepodobnost zlyhania. V tabulke 1 st uvedené hodnoty pre efektivitu

exaktnych navrhov. Vidime, ze v pripade A-ptimality by nas navrh nedosiahol maxi-

pr(x) | A-efektivita | D-efektivita
1% | 0.007326774 | 0.03356042
100% | 0.9999999 1

Tabulka 1: Hodnoty efektivity

malnu moznu efektivitu ani keby sme pripustili 100%-nt pravdepodobnost zlyhania.
Téato odchylka je sposobend tym, ze pocitame efektivitu vzhladom na aproximativny
navrh, ¢ize teoretické optimum, ktoré sa pri danom pocte pacientov N = 100 nemusi

dat dosiahnuf.
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Obr. 2: Grafické zndzornenie D-optimélneho ndvrhu (modrd) pri 1%-nej
(vlavo) a 100%-nej pravdepodobnosti zlyhania (Cervena) spolu s
ucinnostou (zelend) a toxicitou (Cierna)

(zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)
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Obr. 3: Grafické zndzornenie A-optimalneho ndvrhu (modra) pri 1%-nej
(vlavo) a 100%-nej pravdepodobnosti zlyhania (¢ervend) spolu s
ucinnostou (zelend) a toxicitou (Cierna)

(zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)
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Obr. 4: Zavislost efektivity exaktnych navrhov od poc¢tu maximéalnych
zlyhani pri dvojparametrovom logistickom modeli

(zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)

Ostatné hodnoty pre efektivitu pri réznych poctoch zlyhani st znadzornené na
Obr.4. Optimalne hodnoty pre D-efektivitu sme ziskali spustenim funkcie od_MISOCP.
Pri A-optimalite funkcia od_MISOCP v istych bodoch nenasla riesenie optimaliza¢ného
problému v dostatocne kratkom case. Nie je ale vylucené, ze ak by sme jej dali viac ¢asu

nasla by optimalne navrhy, to ale méze byt kludne aj pol hodina na jeden navrh. Preto
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sme sa rozhodli na vypocet A-optiméalnych hodndt pouzit algoritmus od_AQUA. Obidve
funkcie mali na vypocet stanoveny maximalny cas 15 sektiind. Pri A- aj D- optimdlnych
navrhoch si mozeme vSimnuf, ze ¢im menej zlyhani od experimentu pozadujeme, tym
menej efektivny navrh sme schopni dosiahnut, pricom v kazdom bode zlyhania dosiahne

D-optimalny navrh vyssiu efektivitu.

4.2 A- a D-optimalne navrhy pre stvorparametrovy logisticky

model

Uéinnost a toxicitu davok budeme teraz modelovat pomocou §tvorparametrového
logistického modelu

n 0, — 6y
T 1+ exp(bs(Inz — 6,))

pe(z) = pi(x) =0

a ako Startovacie hodnoty pre nezndme parametre 6 zvolime 6% = (0,0.6,3.5, —4) a

0 = (0,0.4,4.5, —5).

Rovnako ako pri predchadzajicom modeli predpokladame, ze mame k dispozicii
100 pacientov a pravdepodobnost zlyhania moéze byt maximélne u, teda pf(z) < w.
Porovname A- a D-optimélne navrhy za predpokladu, zZe pri experimente pripustime
50%-né zlyhanie, teda pre v = 50. Pri vypocte exaktnych ndvrhov sme spustili funkcie
od_MISOCP a od_AQUA s casovym limitom 10 minat. Pre D-optimalitu ndm pomocou

od_MISOCP vysiel navrh:

$w.best
[1] 12 0 0 0 O O O O O O O O O O O O O O O O O O
23 0 0 0 016 0 0O O O O OO O O O O O OU OO OU OFUO
[45] 23 0 0 0O O O O O O OO OO O OOUOUOUOUOU OO
[67] 0 0 0 0O O OO O O O OO OOOOOOO O OO0
89 0 0 0 0 O O O O O O OO O O O O O O O O O0 O
(1111 o0 o0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 O O O O OO O O O 0O
[133. 0 0 O 0 O 0O 0O O 0 O 0O O 0O O O O 020

ktory by z celkovych 150 davok vyuzil pri testovani len Styri, zatial ¢o funkcia od_AQUA

sa dopracovala k takému A-optiméalnemu navrhu, pri ktorom sa objavila aj piata davka:

$w.best
[1] 9 0 0 O 0O O OO O O O O OO OO OOO0OO0OO0TO
23 0 019 0 O 0O O O OO O O O O O O OOTU OTU OUOSFUoO
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[46] 01216 0 O 0 0 O 0O O O O OO O O O OO OO O OO
(6] o0 0 0 0 0 0O O O O OO O O O OO OOOOTU OO
(89 0 0 0 0 0O O O O O O O O O O OO O O O O O O
(111 o0 0 0 0 0 0 0 0O O O O 0 0 0 0 0 0 O O O O O
(133 0 0 0 0 0 O O O OO O O O O O O O16

Mézeme si vSimnuf, Ze pri obidvoch navrhoch by sa davky delili medzi priblizne rovnaky
pocet pacientov. Na Obr.5 st spolu s ndvrhmi znézornené aj funkcie pre toxicitu,

ucinnost a zlyhanie, ktoré ohranicuju terapeutické okno davkovania.
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Obr. 5: Grafické zndzornenie D- (vlavo) a A-optimalneho navrhu (modra)
pri 50%-nej pravdepodobnosti zlyhania (¢ervend) spolu s ti¢innostou

(zelend) a toxicitou (¢ierna) (zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)

Aby sme mohli usidif na kolko presny sme boli pri odhade neznamych paramet-
rov, potrebujeme hodnoty pre A- a D-efektivitu. Pomocou optimélnych hodnot, ktoré
sme dostali vystupom funkcii od_MISOCP, od_AQUA a zodpovedajicich aproximativnych

navrhov, nam vysli hodnoty:
D-efektivita =0.6827285, A-efektivita = 0.6935278

Nas exaktny D-optimalny navrh by bol teda v porovnani s prislusSnym teoretickym

" na 68%, zatial ¢o A-optimalny navrh by dosiahol len o 1% vacsiu

optimom “dobry’

ucinnost.
Doteraz sme uvazovali, ze pravdepodobnost zlyhania pokusu pre davku z ne-

smie byt vacsia ako 50%. Nésledne nasimulujeme exaktné névrhy pre vsetky mozné

pocty zlyhani, teda pre v = 1,2,...,100. Podobne ako pri dvojparametrovom logis-

tickom modeli, na vypocet D-optimalnych nédvrhov vyuzijeme funkciu od_MISOCP a
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na A-optimalne navrhy aplikujeme funkciu od_AQUA, kedze aj pri tomto modeli bola
A-optimalita ovela naroc¢nejsia a algoritmus od_MISOCP sa v stanovenom case nedopra-
coval k rieseniu. Funkcie mali na vypocet stanoveny limit 15 sektind. Vysledné hodnoty
efektivity navrhov pri jednotlivych ohranic¢eniach st znézornené na Obr.6. Mozeme si
vsimnut, ze v oboch pripadoch rastie krivka efektivity takmer linearne, teda efektivita
exaktného navrhu je tym vécsia, ¢im vacsi pocet zlyhani pri experimente pripustime,

pri¢om uz pri menej ako 80%-nom ohranic¢eni dosahuje efektivita maximalnu hodnotu.
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Obr. 6: Zavislost efektivity exaktnych navrhov od poc¢tu maximéalnych
zlyhani pri Stvorparametrovom logistickom modeli

(zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)

4.3 A- a D-optimalne navrhy pre log-linearny model a EMAX

model

Opét predpokladdme, ze p;(z) predstavuje pravdepodobnost toxicity davok a
pe(x) pravdepodobnost, ze davka x je i¢innd. Vypocitame exaktné optimalne névrhy
vzhladom na kritérid A a D, ak tieto pravdepodobnosti budi popisovat log-linearny mo-
del a EMAX model. V tejto podkapitole skimame efektivnost ndvrhov iba pre 10%-né
ohranic¢enie na pocet zlyhani s limitovanym poc¢tom pacientov 100. Pre navrh s tymto

linedrnym ohrani¢enim m4 matica A a vektor b rovnaky tvar ako v (4.3).
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Uvazujme najskor log-linedrny model
Pe(x) = pi(z) = Oy + 01 In(x + 05),

pre ktory sme zvolili za¢iatocné hodnoty 6% = (0,0.195,30) a 65 = (0,0.02,0) s ohrani-
¢enim pre pravdepodobnost zlyhania p(x) < 10. Pri takychto predpokladoch pomocou

funkcie od_AQUA dostaneme D-optimalny navrh:

$w.best
[1J] 11 0 O 0 O O O O O O O O O O OO OO O O O O
23 0 0 0O OOO OO O O OOO0OOOO0OOTO0OO0OTO0OTO0 S5
[45] 10 0 0 O O O O O O O O O O O OO OO O O O O O
[67] 0 0 0 0 OO OO O OO O O OOOOOOO0OO0 O
89 0 0 0 0 O O O O O O OO O O O O O O O O O0O O
(1111 o0 0 0 0 0 0 0 0O 0 O 0 O 0O O O OO O O O 0 O
[133. 0 0 0 0O O 0O O O 0O O 0 O O O O O 034

ktory pri porovnani s aproximativnym navrhom bez ohranic¢enia dosiahol efektivitu
0.5258135. Pri tomto modeli méa funkcia pravdepodobnosti zlyhania minimum v najvys-
sej davke a preto sa algoritmus od_AQUA snazil ststredit ¢o najviac merani (pacientov)
do tohto bodu. Pre kritérium A-optimality névrh vysiel taktiez 4-bodovy (vid Obr.7),
ale nie je az tak vyrazny rozdiel medzi poc¢tom merani v jednotlivych davkach, hoci
najvyssej davke prislicha stale najviac pacientov. Z hladiska odhadnutych parametrov

je tento navrh oproti teoretickému optimu “dobry” priblizne na 46%.
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Obr. 7: Grafické zndzornenie D- (vlavo) a A-optimalneho navrhu (modré)
pre log-linedrny model s krivkami pre toxicitu (¢ierna), uc¢innost (zelend) a

zlyhanie (Gervend) (zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)
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Ak by pravdepodobnosti p;(x) a pe(x) opisoval EMAX model

pe(z) = pi(x) =0 + ——,

s odhadnutymi parametrami 0% = (0.55,0.48,15) a 67 = (0,0.267,50) a s rovnakym
10%-nym ohranicenim, spustenim funkcie od_AQUA dostaneme exaktny D-optimalny

navrh, pri ktorom by sme z moznych 150 davok vybrali tieto Styri:

$w.best
[1] 8 0 0 0O O O OO OO O O OO OUO11 2 0 0 0 O
23 0 0 0O OO OO OOOTOOO0OO0OO0OO0OO0OTO0OUO0OTO0OTUO0OTO
[45] 0 0 O O O O OO O O O O O OOOTOOOOU OO OO
[67] 0 0 0 0O O OOOO O O O O O OOOOOOTO0OO0 O
89 0 0 0 0 O O O O O O OO O O O O O O O OO0 O
(1111 o0 o0 0 0 0 0 0 0O 0 O 0 O 0O O O OO O O O O O
[133. 0 0 O 0O O O O O 0O O O O O O O O O 16

Rovnako ako v pripade predchadzajicich nelinearnych modelov, hodnotu D-opti-
mality aproximativneho navrhu dostaneme pouzitim funkcie od_REX. Na zéklade opti-
malnych hodnot pre exaktny a aproximativny navrh nam vysla D-efektivita pri EMAX
modeli rovna 0.3524795, z ¢oho mozeme usudif, ze pri nasich odhadnutych paramet-
roch je D-optimalny navrh vzhladom na teoretické optimum “dobry” na 35%. Co sa
tyka A-optimality tam vysiel ndvrh velmi podobny (pozri Obr.8), dokonca s takmer
identickou efektivnostou: 0.3571871.
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Obr. 8: Grafické zndzornenie D- (vlavo) a A-optimélneho navrhu (modré)
pre EMAX model s krivkami pre toxicitu (¢ierna), a¢innost (zelend) a

zlyhanie (Cervend) (zdroj: vlastné spracovanie v softvéri R)
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Na Obr.7 a Obr.8 si mézeme vsimnuf aj to, aké terapeutické okna vytvorili krivky,
ktoré ohranicuju toxicitu a ucinnost, porovnat navrhy oboch kritérii a sledovat priebeh

funkcie pravdepodobnosti podania davky, ktora je neiucinné alebo méa vedlajsie ac¢inky.

Vo vSeobecnosti by sme mohli povedat, Ze pre nas experiment sme nasli optimélne
rieSenia pre vSetky nelinedrne modely, ktoré popisovali pravdepodobnost podania ne-
ucinnej davky alebo davky s vedlajsimi uc¢inkami. Nominalne hodnoty parametra boli
zvolené tak, aby zodpovedali situdciam, v ktorych je vhodne velké terapeutické okno a
pre ktoré by dané nelinearne modely reprezentovali pravdepodobnosti tié¢innosti a to-
xicity. Pri hladani optimalnych navrhov sme pri vypoctoch pouzivali algoritmy od_RC,
od_MISOCP a od_AQUA. Prvé dva algoritmy sme pouzivali zvicsa v pripade D-optimality
a k navrhom sme sa dopracovali takmer okamzite. Problematickejsie boli A-optimélne
navrhy, pri ktorych sme museli vysktsat viacero moznosti, no nakoniec sa ako najlep-
sie riesenie ukazalo pouzif funkciu od_AQUA. Nevylucili sme vsak ani fakt, ze by sa k
navrhom dopracovali aj ostatné algoritmy, len by zrejme potrebovali ovela dlhsi ¢asovy

limit na vypocet.
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Zaver

V tejto bakalarskej praci sme sa venovali navrhovaniu experimentov z klinickej
oblasti, pricom sme brali do ivahy linedrne ohranicenia. Skimali sme reldciu medzi dav-
kou a odozvou pacienta, ktortt odhadovali nelinearne modely a hladali sme optimalne
navrhy tak, aby pravdepodobnost podania neti¢innej alebo toxickej davky nepresiahla
nejaktl hodnotu. Efektivnost ziskanych navrhov sme pocitali vzhladom na teoretické

optimum, ¢ize aproximativne navrhy bez ohranicenia.

Praca pozostava zo 4 kapitol. V prvej kapitole sme zhrnuli postup zavadzania
medikamentov do klinickej praxe, ktory pozostava zo Styroch faz podliehajuicich tzv.
,Spravnej klinickej praxi“. Druha kapitola definuje linearny model, pojmy ako apro-
ximativny a exaktny névrh, informacéna matica, kritéria optimality, efektivitu navrhu
a popisuje navrh s linedArnym ohrani¢enim. Tretia kapitola sa zaobera vlastnostami
nelinearnych modelov, z ktorych sme priblizili EMAX model, log-linearny model a
logisticky model s dvomi a Styrmi nezndmymi parametrami. Tieto kapitoly vo vseobec-
nosti predstavuju teoreticky zaklad k realizacii experimentu, ktory je obsahom stvrtej

kapitoly.

Nelinedrne modely popisovali pravdepodobnost toxicity a tc¢innosti davok. Ne-
zname parametre tychto modelov sme potrebovali odhadniuf tak, aby sme vytvorili
akési terapeutické okno, v ktorom je mozné podavat davky. Ohranicenie v nasom expe-
rimente spocivalo v tom, Ze sme mali limitovany pocet pacientov a pravdepodobnost
nasho zlyhania, t.j. podania netucinnej alebo toxickej davky, nesmela presiahnuf ista

hodnotu.

V prvej casti poslednej kapitoly sme pracovali s dvojparamerovym logistickym
modelom. Hladali sme exaktné optimélne ndvrhy vzhladom na kritéria A a D najskor
pri 10%-nom ohraniceni a nasledne sme zistovali zavislost medzi po¢tom zlyhani a efek-
tivitou navrhu. Z vysledkov sme zistili, ze efektivita rastie so zvySujicim sa poctom
zlyhani, ¢o bolo ocakavatelné. Podobnym sposobom sme postupovali v pripade logis-
tického modelu so styrmi parametrami. Na zaciatku sme hladali optimalne navrhy pre
jedno ohranicenie a v dalSej ¢asti sme pocitali efektivnost navrhov pre rozne ohranice-
nia. V pripade A-optimality sme museli vyskusat viacero algoritmov, aby sme nasli ¢o

najlepsie riesenie nasho problému. Nakoniec sa ukazalo, ze pri tomto modeli efektivita
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navrhov rastie linearne, ale maximum dosiahne uz pri menej ako 80%-nom ohraniceni.

Na zaver sme hladali D-optimalne navrhy pre log-linearny a EMAX model, pri
ktorych sme uvazovali maximalne 10 zlyhani a skiimali sme ich efektivitu, ktora posu-
dzovala presnost odhadnutych parametrov. Nakoniec sme pridali aj optimalne navrhy

vzhladom na kritérium A.

Samozrejme, praca by sa dala rozsirif o dalSie nelinedrne modely, napr. trojpa-
rametrovy logisticky model z ¢lanku [12] alebo exponencidlny model z [2], ktoré by
popisovali pravdepodobnost zlyhania nasho experimentu. Pripadne by bolo mozné, po-
zriet sa ako by vyzerali optimdlne navrhy a ich efektivita, ak by sme tieto navrhy

pocitali vzhladom na iné kritéria optimality.
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Prilohy

Priloha A.

Vypocty v softvéri R pre A- a D-optimélne navrhy pri dvojparametrovom logistickom
modeli.

# matica planu
F.logis<-Fx_glm(~x1,c(-10,0.2),glm.model="bin-logit",n.levels=150)

# aproximativny D-opt.navrh a hodnota D-kriteria
wl<-od_REX(F.logis)$w.best
optl <- optcrit(F.logis, 100%*w1)

#davky

X<-1:150

#theta pre efektivitu

t1<-c(-10,0.2)

#pravdepodobnost, ze liek je ucinny

pe<-rep(0,150)

for (i in 1:150) {
pelil<-(exp(t1[1]+t1[2]*X[i]))/(1+exp(t1[1]+t1[2]*X[i]) ) }

#theta pre toxicitu

t2<-¢c(-20,0.2)

#pravdepodobnost, ze liek ma vedlajsie ucinky

pt<-rep(0,150)

for (i in 1:150) {
pt[il<-(exp(t2[1]+t2[2]*X[1]1))/(1+exp(t2[1]+t2[2]*X[i]) ) }

# pravdepodobnost, ze liek je neucinny a ma vedlajsie ucinky
pf<-rep(0,150)
for ( i in 1:150) { pfl[il<-1-(1-pt[i]l)*peli]

# 100 pacientov, pocet max. zlyhani=10
b10<-c(100,10)
A<-matrix(1,nrow=2,ncol=150)

for (i in 1:150) { A[2,il<-pf[i] }

Dopt<-od_RC(F.logis,b10,A,t.max=30)

wD<-Dopt$w.best #exaktny D-opt.navrh pri 10 zlyhaniach

od_plot(F.logis,wD,1:150,main.lab="Exaktny D-optimdlny navrh",
y.lab="polet pacientov")

eff_10<-Dopt$Phi.best/optl

b1<-c(100,1)
Dopt1<-od_RC(F.logis,bl,A,t.max=30)
wD1<-Doptl$w.best # D-opt.navrh pri 1 zlyhani
eff_1<-Dopt1$Phi.best/optl



b100<-c(100,100)

Dopt100<-od_RC(F.logis,b100,A,t.max=30)
wD100<-Dopt100$w.best # D-opt.navrh pri 100 zlyhaniach
eff_100<-Dopt100$Phi.best/optl

#library(lattice)

#library(latticeExtra)

#graficke znazornenie

x <- 1:150

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Dopti$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=1list(tck=0.5)) ,xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1ist("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=list(layout.widths=list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Dopti$w.best ~ x, data, type = "h", lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,30),ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Dopt100$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=1list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Dopt100$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,100) ,ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)

#vektor zlyhani
u<-1:100

# D-optimalne hodnoty pre vsetky zlyhania

Dopt .phi.best<-rep(0,100)

for ( i in 1:100) { b<-c(100,ulil)
Dopt.phi.best[i]<-od_MISOCP(F.logis,b,A,t.max=15)$Phi.best }

Dopt.phi.best

# vektor pre D-efektivitu

eff_D<-rep(0,100)

for ( i in 1:100) { eff_D[i]l<-Dopt.phi.best[i]/optl }
eff D

# aproximativny A-opt.navrh a hodnota A-optimality
w2<-od_REX(F.logis,crit="A")$w.best
opt2<-optcrit(F.logis,100*w2,crit="A")



Aopt<-od_RC(F.logis,b10,A,t.max=30,crit="A")
wA<-Aopt$w.best # exaktny A-opt.navrh pri 10 zlyhaniach

effA_10<-Aopt$Phi.best/opt2

Aopti<-od_RC(F.logis,bl,A,t.max=30,crit="A")
wAl<-Aoptl$w.best # exaktny A-opt.navrh pri 1 zlyhani
effA_1<-Aopt1$Phi.best/opt2

Aopt100<-od_RC(F.logis,b100,A,t.max=30,crit="A")
wA100<-Aopt100$w.best # exaktny A-opt.navrh pri 100 zlyhaniach
effA_100<-Aopt100$Phi.best/opt2

# graficke znazormnenie

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Aopti$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1ist("davka x",fontsize=25),
ylab=1list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Aoptli$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,30) ,ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Aopt100$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Aopt100$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,100) ,ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)

# A-optimalne hodnoty pre vsetky zlyhania

Aopt.phi.best<-rep(0,100)

for (i in 1:100) { b<-c(100,ulil)
Aopt.phi.best[i]<-od_AQUA(F.logis,b,A,t.max=15,crit="A")$Phi.best }

Aopt.phi.best

#vektor A-efektivity
effA<-rep(0,100)
for (i in 1:100) { effA[il<-Aopt.phi.best[i]/opt2 }



#graficke znazornenie A- a D-efektivity
plot(u,effA,type="1",col = "red", lwd = 2,xlab="polet zlyhani",
ylab="efektivita", cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)
lines(eff_D,type="1",col = "blue", lwd = 2)
legend (x=50,y=0.4,legend=c("A-efektivita","D-efektivita"),
col=c("red","blue") ,box.col="white",1lty=1,1lwd=2,cex=1.5)



Priloha B.

Vypocty v softvéri R pre A- a D-optimalne navrhy pri stvorparametrovom logistickom
modeli.

# Matica planu

Fx<-function(theta,X) {

Fx<-matrix(0,nrow=length(X) ,ncol=4 )

for ( i in 1:length(X) ) {

Fx[i,]<-c(1-1/(1+exp(thetal[4]*(log(X[i])-thetal3]))),
1/ (1+exp(thetal[4]*(log(X[i])-theta[3]))),
(theta[2]-theta[1l])*theta[4]*exp(theta[4]*(log(X[i])-thetal3]))/
(1+exp(theta[4]*(log(X[i])-theta[3])))~(2),
-(theta[2]-theta[1])*exp(theta[4]*(log(X[i])-theta[3]))*
(log(X[i])-thetal[3])/(1+exp(theta[4]*(log(X[i])-thetal[3])))~(2))

}

return(Fx)

¥

F<-Fx(c(0,0.6,3.5,-4),c(1:150))

X<-1:150 # davky
t1<-c(0,0.6,3.5,-4) # theta pre efektivitu
pe<-rep(0,150) # pravdepodobnost, ze liek je ucinny

for (i in 1:150) {
pelil<-t1[1]+(t1[2]-t1[1])/(1+exp(t1[4]*(Log(X[1]1)-t1[31))) }

t2<-c(0,0.4,4.5,-5) # theta pre toxicitu
pt<-rep(0,150) # pravdepodobnost, ze liek ma vedlajsie ucinky

for ( i in 1:150) {
pt[i1<-t2[1]1+(t2[2]-t2[1])/ (1+exp(t2[4] *(log(X[1]1)-t2[3]))) %}

# pravdepodobnost, ze liek je neucinny a ma vedlajsie ucinky
pf<-rep(0,150)
for ( i in 1:150) { pfl[il<-1-(1-pt[i])*peli]

b<-c(100,50) # 100 pacientov, pocet max. zlyhani=50
A<-matrix(1,nrow=2,ncol=150)

for (i in 1:150) { A[2,il<-pf[il }

Dopt<-od_MISOCP(F,b,A,t.max=600)
wD<-Dopt$w.best # D-opt.navrh pri 50 zlyhaniach

Aopt<-od_AQUA(F,b,A,t.max=600,crit="A")

wA<-Aopt$w.best # A-opt.navrh pri 50 zlyhaniach
wl<-od_REX(F)$w.best # D-aproximativny navrh
optl <- optcrit(F,w1%100) # D-optimalna hodnota aprox.navrhu

eff_d<-Dopt$Phi.best/optl # D-efektivita pri 50 zlyhaniach



w2<-od_REX(F,crit="A")$w.best # A-aproximativny navrh
opt2 <- optcrit(F,w2%100,crit="A") # A-optimalna hodnota aprox.navrhu

eff_a<-Aopt$Phi.best/opt2 # A-efektivita pri 50 zlyhaniach

#vektor zlyhani
u<-1:100

# D-optimalne hodnoty pre vsetky zlyhania

Dopt .phi.best<-rep(0,100)

for ( i in 1:100) { b1<-c(100,ulil)
Dopt.phi.best[i]<-od_MISOCP(F,bl,A,t.max=15)$Phi.best }

effD<-rep(0,100)
for ( i in 1:100) { effD[i]<-Dopt.phi.best[i]/optl }
plot(u,effD,type="1",col = "blue", lwd = 2,xlab="polet zlyhani",
ylim=c(0,1) ,ylab="efektivita",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)
legend (x=0,y=1,legend=c("D-efektivita"),col=c("blue"),
box.col="white",lwd=2,cex=1.5)

# A-optimalne hodnoty pre vsetky zlyhania

Aopt.phi.best<-rep(0,100)

for ( i in 1:100) { bi1<-c(100,ulil)
Aopt.phi.best[i]<-od_AQUA(F,bl,A,t.max=15,crit="A")$Phi.best }

effA<-rep(0,100)
for (i in 1:100) { effA[il<-Aopt.phi.best[i]/opt2 }
plot(u,effA,type="1",col = "red", lwd = 2,xlab="polet zlyhani",
ylab="efektivita",ylim=c(0,1),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)
legend (x=0,y=1,legend=c("A-efektivita"),col=c("red"),
box.col="white",lwd=2,cex=1.5)

#library(lattice)
#library(latticeExtra)
#graficke znazornenie

x <- 1:150

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Dopt$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=1list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1ist("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Dopt$w.best ~ x, data, type = "h", lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,30) ,ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+0obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)



data <-
objl <-

obj2 <-
obj3 <-
obj4 <-

trellis.

data.frame(x,pf,pt,pe,Aoptdw.best)

xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=1list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")

xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

xyplot (Aopt$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,30),ylab="")
par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=list(col="blue"))

doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)



Priloha C.
Vypocty v softvéri R pre A- a D-optimalne navrhy pri EMAX modeli.

# matica planu

F.emax<-Fx_dose(1:150,c(0.55,0.48,15) ,dose.model="emax")
wl<-od_REX(F.emax)$w.best # aproximativny D-optimalny navrh
opti<-optcrit(F.emax,wl*100)

X<-1:150

t1<-c(0.55,0.48,15) # theta pre efektivitu

pe<-rep(0,150)

for ( i in 1:150) { pelil<-t1[1]+(X[il*t1[2])/(X[11+t1[3]) %

t2<-c(0,0.267,50) # theta pre toxicitu
pt<-rep(0,150)
for (i in 1:150) { ptlil<-t2[1]+X[i1*t2[2])/(X[i]+t2[3]) }

# pravdepodobnost, ze liek je neucinny a ma vedlajsie ucinky
pf<-rep(0,150)
for (i in 1:150) { pflil<-1-(1-pt[il)*pel[i] }

b<-c(100,10) # 100 pacientov, pocet max. zlyhani=10
A<-matrix(1,nrow=2,ncol=150)
for (i in 1:150) { A[2,il<-pf[i] }

Dopt<-od_AQUA(F.emax,b,A,t.max=30)
wD<-Dopt$w.best # exaktny D-opt.navrh

# D-efektivita
effD<-Dopt$Phi.best/optl

w2<-od_REX(F.emax,crit="A")$w.best # aproximativny A-optimalny navrh
opt2<-optcrit(F.emax,w2*100,crit="A")

Aopt<-od_AQUA(F.emax,b,A,t.max=30,crit="A")
wA<-Aopt$w.best # exaktny A-opt.navrh

# A-efektivita
effA<-Aopt$Phi.best/opt2

#library(lattice)
#library(latticeExtra)
#graficke znazornenie

x <- 1:150

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Dopt$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=1list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))



obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Dopt$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,
col="blue",ylim=c(0,30) ,ylab="")

trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))

doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Aopt$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Aopt$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,30),ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)



Priloha D.
Vypocty v softvéri R pre A- a D-optimalne navrhy pri log-linedArnom modeli.

# matica planu
F.loglin<-Fx_dose(1:150,c(0,0.195,30) ,dose.model="1loglin")

wl<-od_REX(F.loglin)$w.best # aproximativny D-opt.navrh
optl<-optcrit(F.loglin,w1*100)

X<-1:150

t1<-¢c(0,0.195,30) #theta pre efektivitu

pe<-rep(0,150)

for (i in 1:150) { pelil<-t1[1]+t1[2]*log(X[i]+t1[3]) 1}

t2<-¢c(0,0.02,0) #theta pre toxicitu
pt<-rep(0,150)
for (i in 1:150) { ptlil<-t2[1]+t2[2]*1log(X[i]+t2[3]) }

# pravdepodobnost, ze liek je neucinny a ma vedlajsie ucinky
pf<-rep(0,150)
for (i in 1:150) { pflil<-1-(1-pt[il)*peli] }

b<-c(100,10) # 100 pacientov, pocet max. zlyhani=10
A<-matrix(1,nrow=2,ncol=150)
for (i in 1:150) { A[2,il<-pf[i] }

Dopt<-od_AQUA(F.loglin,b,A,t.max=30)
wD<-Dopt$w.best # exaktny D-opt.navrh

# D-efektivita
effD<-Dopt$Phi.best/optl

w2<-od_REX(F.loglin,crit="A")$w.best # aproximativny A-opt.navrh
opt2<-optcrit(F.loglin,w2%100,crit="A")

Aopt<-od_AQUA(F.loglin,b,A,t.max=30,crit="A")
wA<-Aopt$w.best # exaktny A-opt.navrh

# A-efektivita
effA<-Aopt$Phi.best/opt2

#library(lattice)
#library(latticeExtra)
#graficke znazornenie

x <= 1:150

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Dopt$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=list(tck=0.5)),xlab=1ist("davka x",fontsize=25),
ylab=1list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1list("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),



par.settings=list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))
obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")
obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")
obj4 <- xyplot(Dopt$w.best ~ x, data, type = "h", lwd=3.5,
col="blue",ylim=c(0,30) ,ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)

data <- data.frame(x,pf,pt,pe,Aopt$w.best)

objl <- xyplot(pf ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="red",ylim=c(0,1),
scale=list(y=1list(tck=0.5)),xlab=1list("davka x",fontsize=25),
ylab=1list ("pravdepodobnost",fontsize=25),
ylab.right=1ist("polet pacientov",fontsize=25,col="blue"),
par.settings=list(layout.widths=1list(ylab.axis.padding=3)))

obj2 <- xyplot(pt ~ x, data, type = "1", 1lwd=3, col="black")

obj3 <- xyplot(pe ~ x, data, type = "1" , 1lwd=3, col="green")

obj4 <- xyplot(Aopt$w.best ~ x, data, type = "h", 1lwd=3.5,

col="blue",ylim=c(0,30),ylab="")
trellis.par.set(axis.text=list(cex=1.6),ylab=1list(col="blue"))
doubleYScale(objl+obj2+0obj3, obj4, add.ylab2 = TRUE,use.style=FALSE)
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