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ZADANI - CiL PRACE

Cilem bakalafské prace je nejen sezndmeni se s regresnimi modely a souvisejicimi
pojmy, ale také jejich aplikace na konkrétni farmakologickd data. DalSim cilem
je porozuméni vztahim mezi prediktory a vysledkem a schopnost predpovidat nova

pozorovani. Soucasti je rovnéz demonstrace prace s numerickym softwarem.



ABSTRAKT

Bakalarska prace se zaméruje na aplikaci regresnich modell na redlna farmakologicka
data za pouziti aplikace Microsoft Excel. Cilem prace je implementovat regresni modely,
demonstrovat jejich presnost a schopnost modelovat sloZité vztahy v oblasti

farmakologie.

V prvni ¢asti je popsana linearni regrese véetné definice linedrniho modelu, odvozeni
vztahG pro vypocet regresnich koeficientd pomoci metody nejmensich ctvercd,
linearizace exponencidlniho modelu a vypocet koeficientd korelace a determinace.

Aplikace linedrni regrese je nasledné demonstrovana na realnych datech.

Druhd cast se zabyva nelinedrni regresi, kterd se casto uplatiiuje pfi modelovani
komplexnéjsich  situaci. Predstavuje dvou-kompartmentovy model a vztah
davka-odpovéd, pricemz aplikace nelinedrni regrese je opét demonstrovdna na

konkrétnich prikladech s realnymi daty.

v

V zdvérec€né Casti jsou shrnuty dosazené vysledky.



ABSTRACT

This bachelor thesis focuses on the application of regression models on real-world
pharmacological data using Microsoft Excel. The aim of this thesis is to implement
regression models and demonstrate their accuracy and ability to model complex

relationships in pharmacology.

In the first part, linear regression is described, including the definition of linear model,
the derivation of relationships to calculate regression coefficients using the least squares
method, the linearization of the exponential model, and the calculation of correlation
and determination coefficients. The application of linear regression is then

demonstrated on real data.

The second part deals with nonlinear regression, which is often used in modelling more
complex situations. It introduces a two-compartment model and the dose-response
relationship, with the application of non-linear regression demonstrated on specific

examples and real data.

The final section summarizes the obtained results.
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1. UVOD

»Regresni analyza je oznaceni statistickych metod, pomoci nichZ odhadujeme hodnotu
jisté ndhodné veliciny (takzvané zavislé proménné, nazyvané téZ cilovd proménnd,
regresand anebo vysvétlovand proménnd) na zdkladé znalosti jinych velicin (nezavisle

proménnych, regresoru, kovaridt anebo vysvétlujicich proménnych).“ [1]

Tato disciplina statistiky neni pouhym vytvorem modernim doby, ale jeji kofeny sahaji
az do praddvnych dob, kdy lidé pozorovali opakujici se vzorce v pfirodé a snazili se jim
porozumét. Postupné z téchto pozorovani vzesly zdkladni principy a pravidla, ktera se
s rozvojem spolecnosti a technologii stale zdokonalovala, az dosahla podoby soucasné

regresni analyzy.

Vlbec poprvé se pojem regrese objevil v souvislosti s praci anglického védce Francise
Galtona v 19. stoleti. Konkrétné se jednalo o regresi k priméru, kterou Galton zaved|
pfi svém pozorovani dédi¢nosti vysky z rodic¢l na déti. BEhem svého pozorovani zjistil,
Ze déti vysokych rodicu jsou sice vyssi nez ostatni déti, ale v priméru mensi nez jejich
rodice. A naopak, Ze déti méné vysokych rodic¢li jsou sice niziSi neZz ostatni déti,
ale v priméru vyssi nez jejich rodice. Galton si své poznatky peclivé zapisoval a hledal
mezi nimi spojitost, béhem ¢ehoZ objevil i regresni primky. Nebyla to tedy regrese
v takovém smyslu, jak ji vnimdme dnes, ale urcité mizeme fict, Ze se stala zakladem

pro dalsi rozvoj regresni analyzy. [2]

Na vyvoji moderni regresni analyzy se vyznamné podileli dva védci, Adrien-Marie
Legendre a Carl Friedrich Gauss, ti nezdvisle na sobé vyvinuli metodu nejmensich
Ctvercy, kterd se stala nepostradatelnym zakladem moderni regresni analyzy a jez se
vyuziva pro lepsi vyhodnoceni experimentdlniho méreni. Jejim cilem je minimalizovat
soucet ctvercl odchylek mezi skutecnymi (mérenymi) hodnotami a pfibliznymi

hodnotami. [3]

Velky Uspéch zaznamenala regresni analyza ve 20. stoleti, kdy se diky ni prokazala pfima
spojitost mezi kourenim a zvySenym rizikem vzniku rakoviny plic u kurakd. Tato zprdva
vyvolala velky rozruch a vedla k rozsahlym kampanim proti koureni, na krabickach
cigaret se zacaly objevovat varovné napisy a celkové pfispéla k snizeni poctu kurakl

v mnoha ¢astech svéta. [4]



S postupem casu se tedy regresni analyza stala mocnym nastrojem, ktery se vyuziva
v kazdé védé a v kazdém odvétvi. Vyvinulo se mnoho regresnich modeld, které nam
pomahaji pochopit spletité vztahy mezi obrovskym mnozstvim dat. Jak ale pozndme,
ktery z téchto modelll nejlépe odpovida datlim, a tedy poskytuje nejlepsi vysledky,

z nichz miZzeme odvodit dalsi postup napfriklad v 1é¢bé?



2. LINEARNI REGRESE

Prvnim typem regrese, ktery je vyuZzivan k modelovani dat, je linedrni regrese.
Jde o nejjednodussi typ regrese, ktery ma za cil prolozit namérené body pfimkou tak,
aby co nejpresnéji vystihovala vztah mezi proménnymi, pficemz k jejimu spravnému

proloZeni se nejc¢astéji vyuziva metoda nejmensich ¢tverct, kterou popisu pozdéji. [5]

2.1.1 Definice a popis linearniho regresniho modelu

Linedrni regresni model je matematicky model, ktery popisuje vztah mezi zavislou
(vysvétlovanou) proménnou y a jednou nebo vice nezavislymi (vysvétlujicimi)
proménnymi x. Pomoci linedrniho regresniho modelu lze najit linearni funkéni vztah
mezi témito proménnymi a vyuZzit ho k predikci hodnoty zavislé proménné

na zakladé znalosti hodnot nezavislych proménnych. [5]

Nezavisla proménna
Jednd se o proménnou, jejiz hodnoty lze zamérné ovlivnit a ménit. [6]

PF. Je méfena koncentrace léciva v krvi pacienta v zavislosti na podané davce. Davka
je vtomto pripadé nezavislou proménnou, nebot ji Ize ménit tak, abychom dosahli

pozadované koncentrace léciva v krvi pacienta.

Zavisla proménna

Proménnd, u niz se ocekdva, Ze se jeji hodnoty zméni zménou hodnot nezavisle

proménné. Z toho plyne, Ze nezavislé proménné ovliviiuji zavislé proménné. [6]

PF. Je mérena koncentrace |éciva v krvi pacienta v zavislosti na podané davce. Tentokrat
je zavislou proménnou koncentrace |éCiva, kterd se bude ménit v zavislosti na snizeni

¢i zvySeni davky podané pacientovi.

Linearni vztah

Je reprezentovan rovnici y =ax + b, kde y je zavisld proménnd, x je nezavisla

proménna, koeficient a predstavuje smérnici a koeficient b posun.



Rezidudlni chyby

V predchozich prikladech jsem popsala celou situaci velmi zjednodusené. Ve skutecnosti
je kaidy redlny soubor dat &i proces zatizen néjakym nahodnym Sumem, ktery se
oznacuje jako rezidudlni chyba. Je to vlastné rozdil mezi skute¢nymi pozorovanymi
hodnotami a hodnotami, které predpovida linearni model. Pfi¢in vzniku téchto chyb
je mnoho, mohou vznikat napfiklad z ddvodu nespravné kalibrace pfistroje, lidské chyby

nebo okolnich vlivd jako jsou teplota ¢i vihkost.

Rovnice linearniho regresniho modelu

VySe popsané pojmy je mozné vyjadfit rovnici linedrniho regresniho modelu,

ktera ma tvar:
y= ax+ b (1)

Kde y predstavuje zavislou ndhodnou proménnou (tu, kterou chceme predpovédét
Ci vysvétlit), x predstavuje nezavislou ndhodnou proménnou (proménnou, pomoci které
mlzZeme predpovédét nebo vysvétlit zavislou proménnou), a,bjsou konstanty

nazyvané regresni koeficienty, které popisuji vztah mezi veli¢inami. [7]

Graf €. 1 zndzornuje kalibracni kfivku kyseliny o-hydroxybenzoové jako nazornou ukazku

linedrniho regresniho modelu.

Graf €. 1: Kalibracni kfivka kyseliny o-hydroxybenzoové
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Zdroj: vlastni zpracovani.



2.1.2 Odvozeni vztahQ pro vypocet regresnich koeficientli na zakladé
diferencialniho poctu; metoda nejmensich ¢tverct
Regresni koeficienty, vtomto pfipadé a a b, jsou parametry, které svoji hodnotou urcuji

vlastnosti dané primky, tj. sklon (koeficient a) a posun (koeficient b). [8]

Sklon pfimky je vyjadfen pomoci regresniho koeficientu a. Pokud je jeho hodnota
kladna, jedna se o kladnou linearni zavislost mezi proménnymi x a y a pfimka bude
stoupajici. Naopak, pokud je jeho hodnota zaporna, jde o nepfimou linearni zavislost

mezi proménnymi x a y a pfimka bude klesajici. [8]

Pomoci regresniho koeficientu b je mozné zjistit posun neboli prisecik pfimky s osou y.
Kladna hodnota koeficientu b naznacuje, Ze regresni pfimka protne osu y nad poc¢atkem
souradnicovych os. Pfi zaporné hodnoté koeficientu b to bude naopak a pfimka protne

osu y pod pocatkem souradnicovych os. [8]

Vypocet koeficientli a a b:

Matematicky zapis souctu ¢tvercovych rezidui je nasleduijici:

n
e+ 24l 4+t = Zeiz,
i=1

kde n je celkovy pocet pozorovani a } je souctovy operator.

VysSe zminénd rovnice je znama jako soucet ¢tvercovych rezidui (z anglictiny, the sum of
squared residuals, SSR). Pokud zapiseme ¢; = y; — y , kde y je primér namérenych

hodnot y;,i = 1, ..., n, vypada vysledna rovnice SSR takto:

n n n n
SSR=) et =) 0=y =) [yi—(ax + B = ) (v - ax; - b)’
i=1 i=1 1 =1

i=

Pro nalezeni parametr a a b chceme, aby soucet CcCtvercovych rezidui,

tj. funkce SSR(a, b), byl minimalni, tj.

n
SSR(a,b) = Z(yi —ax; — b)? - min.
i=1



Je tedy nezbytné nalézt prvni parcialni derivace funkce SSR(a, b) podle obou parametr(

a i b a poloZit tyto derivace tak, aby byly rovny nule. Tim ziskdme ndsledujici dvé rovnice:

dSSR X N
=== Y 20— axi— (D] = ;—Z(w —ax—b) =0

i=1

i=1

dSSR  ~ -
= Y 20— ax — BY(-x)] = ) ~2x(; — ax;—b) = 0
i=1

Nasledné musime provést nékolik algebraickych vypoctl pro ziskani jednotlivych

regresnich koeficient(.

Vypocty pro ziskani koeficientu b jsou nasledujici:

n
Z —2y;i—ax;—b)=0
i=1

(i —ax; —b) =
i=1
n n
Zyi —a ) x;—nb=0
i=1 i=1
n n
nb = YV — aZ X;
i=1 i=1
n n
b= 1 1
= L) Vi pa
i=1 i=1

Pokud pouZijeme notaci pro pramér veli¢in x a y, dostaneme:

b=y —af, (2)

kde X a y jsou prliméry jednotlivych proménnych.



Vypocty pro ziskani koeficientu a:

n
Z —2x;(y;—ax;—b) =0
i=1

n
Z x;(y; —ax; —b) =
i=1
n n n
inyi — Z ax;x; — Z bx; =0
i=1 i=1 =1
n n n
leyi — ainZ — bel =0
i=1 i=1 i=1
n n n n n
) 1 1
DTS SRS £ SO S S
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n n n
1 ) 1
Exl%_a _;Exlzxi-l_le _EZy‘Zx‘ZO
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
n n 2 n n n
1 ) 1
leyl_a _E Exi +le _EZyile=0
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

1
n n n
i=1XiYi = 3 Xi=1 Xi Di=1 Vi

1 2
2
?:1 xi - ﬁ (Z?=1 xi)

Q
I

)

pripadné

. n Yoy XY — Niz1 Xi Lim1 Vi

2
n Z?=1 xiz - (2?:1 X;)

Alternativné m(zZeme zapsat i jako

4= Yl XiVi — VXl X (3)

n 2 _ =\n o
e X — XN X

Koeficient b dopocitame dosazenim vyrazu (3) pro a do rovnosti (2) pro b.



2.1.2.1 Metoda nejmensich ctverct

Metoda nejmensich c¢tvercl je zakladni statistickou metodou pouZivanou

k vyvhodnocovani vysledk(i experimentalniho méreni. Jejim cilem je minimalizovat
souCet cCtvercll odchylek mezi skuteénymi (méfenymi) hodnotami a pfibliznymi

hodnotami. [9]

Metoda nejmensich Ctverci bude wvysvétlena na nasledujicim  pfikladu.
Provedla se méfeni a pro konkrétni hodnoty x se naméfily i odpovidajici hodnoty y.
Nasledné se vSe zaznamenalo do grafu, z néhoZ je patrné, Ze body nelezi na jedné
pfimce. Cilem je nalézt hodnoty koeficientl a, b, tak aby regresni ptimka popisovala

namérené hodnoty co nejlépe. [10]

Namérené hodnoty vyuzivané pro nasledujici vypocty jsou uvedeny v Tabulce ¢. 1

a znazornény v Grafu ¢.2.

Tab. ¢ 1: Namérené hodnoty

Graf €. 2: Grafické zobrazeni bodUli z Tab. ¢. 1
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Zdroj: vlastni zpracovani.

Pro nalezeni odpovidajici rovnice pfimky musime nejdfive vypocitat nékolik hodnot a to:

e Pro kazdy bod (x;,y;) vypocitat xiz a x;y;. Vysledné hodnoty jsou uvedeny

v tabulce nize:

i Xi Yi Xi XiYi

1 4,05 4,27 16,37 17,29
2 5,07 5,60 25,68 28,39
3 6,04 7,21 36,50 43,58
4 8,15 6,89 66,35 56,15
5 12,96 7,62 167,84 98,78
6 12,01 10,83 144,14 130,08




e Spotitat sumy pro viechny x;, y;, x7 a x;y; pro ziskani X, x;, Yy ¥i, 21 (x2),

?zl(xiyi),(Z?zl(xi))z. Vysledné hodnoty sum jsou uvedeny v tabulce nize:

D iyi i(x?) i(xiyi) (ixi)z
i=1 i=1 i=1 i=1

48,26 42,44 456,89 374,27 2329,21

e Ztéchto hodnot vypocitat sklon a, kde n je pocet bod:

— nYin Oy — Xiea () - Xin (v)
nyt, () — (2?:1(351'))2

_ 637427 — 48,26 - 42,44

a= =048
6 - 456,89 — 2329,21
e Vypoditat posun b:
b= 1 Yi— aXig X
n
42,44 — 0,48 - 48,26
b= = 3,21
6
e Sestavit rovnici pfimky:
y=ax+b
y = 0,48x + 3,21
Vysledné hodnoty jsou uvedeny v Tabulce €. 2.
Tab. ¢. 2: Tabulka vypoctenych hodnot pro rovnici (1)
i X; YVi y = 0,48x + 3,21
1 4,05 4,27 5,15
2 5,07 5,60 5,64
3 6,04 7,21 6,11
4 8,15 6,89 7,12
5 12,96 7,62 9,43
6 12,01 | 10,83 8,97

Zdroj: vlastni zpracovani.



Vyslednad regresni pfimka je zndzornéna v Grafu €. 3.

Graf €. 3: Zobrazeni vysledné regresni primky y = 0,48x + 3,21
12
11

y =0,48x+ 3,21
10

@

Zdroj: vlastni zpracovani.

Manualni vypocet koeficientl a, b pro zjiSténi polohy primky se v praxi pouziva jen
vyjimeéné. Casto se vyuzivd vhodny statisticky software, kde Ize na zkoumana data
aplikovat jiz pripravené nastroje ¢i funkce pro linedrni regresi, a to napfiklad program

Microsoft Excel, StatSoft Statistica nebo GraphPad Prism.

2.1.3 Linedrni regresni model v aplikaci Excel — funkce Resitel

Pomoci aplikace Excel je mozZné si velice snadno namodelovat jednoduchy linearni
regresni model. K vyie$eni regresniho modelu je zapotfebi funkce Resitel, co? je doplnék
v aplikaci Excel, ktery disponuje optimalizaénim (minimaliza¢nim) algoritmem, s jehoz
pomoci Ize minimalizovat soucet ¢tvercl rezidui mezi daty a regresni pfimkou a tim

padem nalézt hodnoty regresnich koeficientl a urcit tak parametry regresni primky.

10



Regeni linedrniho regresniho modelu budu demonstrovat na nasledujicim ptikladu, ktery

zahrnuje nékolik namérenych dat (Tabulka €. 3), ktera byla zanesena do Grafu €. 4.

Tab. €. 3: Namérené hodnoty Graf ¢. 4: Grafické zobrazeni namérenych hodnot
X y(x) 1,6
1 0,20 14 . ®
2 0,60 12 PY
3 0,50 1 hd b
[
4 0,90 y 0,38 PY
5 1,10 0,6 Y
[
6 0,80 0,4
7 1,20 0,2 Y
8 1,30 0
9 1,10 0 5 10 15
X
10 1,40
Zdroj: vlastni zpracovani. Zdroj: vlastni zpracovani.

Pro nalezenf koeficient(l a, b vyuZiji nastroj Resitel.

Prvnim krokem je volba pocatecnich hodnot koeficientd a a b, které jsou vtomto

pfipadé a = 0,15ab = 0,12.

V Tabulce €. 4 jsou pak uvedeny hodnoty pro nezdvislou proménnou x (druhy sloupec)
a hodnoty y(y (tfeti sloupec) reprezentujici naméfena data. Ve ¢tvrtém sloupci jsou
dopocditany hodnoty y ze vztahu (1). V patém sloupci jsou vypocteny hodnoty rozdilu
mezi skute¢nymi a spocitanymi hodnotami a v Sestém sloupci jsou uvedeny jejich druhé

mocniny. Cilem je minimalizovat soucet téchto druhych mocnin. [11]

Tab. €. 4: Vypoctené hodnoty pro vytvoreni regresni pfimky
X | Yo |y=ax+b|¥y-Yn | 0-Yx)’| a | b

1 ]0,20 0,27 0,07 0,00

2 | 0,60 0,42 -0,18 0,03

3 | 0,50 0,57 0,07 0,00

4 10,90 0,72 -0,18 0,03

5 | 1,10 0,87 -0,23 0,05

6 | 0,80 1,02 0,22 0,05

7 | 1,20 1,17 -0,03 0,00

8 | 1,30 1,32 -0,02 0,00

9 | 1,10 1,47 0,37 0,14

10 | 1,40 1,62 0,22 0,05

Suma 0,36

Hodnoty 0,15 | 0,12

Zdroj: vlastni zpracovani.
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Minimalizaci v modulu Resitel provedu pomoci gradientni metody. Vysledné hodnoty

jsou uvedené v nasledujici Tabulce €. 5.

Tab. €. 5: Vysledné hodnoty po provedeni minimalizace pomoci nastroje Resitel

x | Yo |y=ax+b | ¥Y-Vu |-yx)| a b
1 | 02 0,39 0,19 0,04
2 | 06 0,51 -0,09 0,01
3 | o5 0,62 0,12 0,02
4 | 09 0,74 -0,16 0,03
5 | 11 0,85 -0,25 0,06
6 | 08 0,97 0,17 0,03
7 | 1.2 1,08 -0,12 0,01
8 | 13 1,20 -0,10 0,01
9 | 11 1,31 0,21 0,04
10 | 14 1,43 0,03 0,00

Suma 0,25

Hodnoty 011 | 028

Zdroj: vlastni zpracovani.

Vysledna regresni pfimka a jeji rovnice jsou zobrazeny v Grafu €. 5.

Graf €. 5: Graf regresni pfimky
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Zdroj: vlastni zpracovani.
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2.1.4 Linearizace exponencidlniho modelu

Velmi ¢asto se lze setkat stim, Ze teoreticky vztah mezi dvéma proménnymi neni
linearni, tj. Ze pozorovana nebo namérend data Ize lépe popsat jinym modelem nez
linearnim. V biologii jsou pozorovana nebo namérena data velmi Casto analyzovana

pomoci exponencidlniho modelu. Pfedpisem exponencidlniho modelu je vztah:
y = beax, (4)

kde x je nezavisla proménnd, y je zavisla proménnd a a a b jsou konstanty.

Vyse popsané priblizim na obecném pfikladu rozpadu léCiva v krvi pacienta. Vstupni data

jsou v Tabulce €. 6 a graficky zndzornéna v Grafu €. 6.

Tab. €. 6: Vstupni data vyuZzita pro linearizaci exponencialniho modelu

Ganimin] Koncentrace v plasmé
[ug/ml]
9,59 84,24
19,78 49,10
30,52 24,50
40,42 13,86
49,89 8,93

Zdroj: prevzato z [12].

Graf €. 6: Graficky znazornéna data z Tab. €. 6

100,0
— [ )
c 80,0
ao
=
o 60,0
|5 °
2 400
>
3 °
£ 200
1 [ )
9 o
S 0,0
>~ 0,0 10,0 20,0 30,0 40,0 50,0 60,0
Cas [min]

Zdroj: vlastni zpracovani dle [12].
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Jiz na prvni pohled je patrné, Ze body nelezi na jedné pfimce. Abychom mohli vyuzit
linearni regresi, musime nejdfive linearizovat exponencidlni model, tj. logaritmovat

exponencidlni tvar rovnice:
Iny = Inb + ax

Podobné jako v pfedchozim ptipadé, pro vypocet regresnich koeficientl a a b, je nutné
spoéitat sumy pro viechny Iny;, x?, x;lny;, pro ziskani YI-.(Iny;), Yi,(x)?,

™ (x))(Iny;). Dale je nutné spotitat primérné hodnoty X a [ny.

Ve vypoctech se také vyskytuje n, které udava pocet dat a zde je rovno péti.

Hodnoty vyuZité pfi linearizaci exponencialniho modelu jsou uvedeny v Tabulce €. 7.

Tab. €. 7: Ciselné hodnoty poufité pro linearizaci exponencialniho modelu

n 2
i Cas [min] Ko[nuc ;::i?ce Iny; x? x; - Iny; x Iny <Z xi)
i=1
1 9,59 84,24 4,43 91,98 57,38
2 19,78 49,10 3,89 391,16 199,90
3 30,52 24,50 3,19 931,72 475,84
4 40,42 13,86 2,63 1633,66 735,36
5 49,89 8,93 2,19 2488,55 965,13
Sumy 150,20 180,62 16,34 5537,06 432,64
Hodnoty 30,04 | 3,27 | 22558,88

Zdroj: vlastni zpracovani dle [12].

Pomoci téchto vypocétenych hodnot lze zjistit hodnotu koeficientu a a to ze vztahu:

a4 = n Yo, (x;) - (Inyy) — Xiza () - Xiq (Inyy)
nyi (x)? — QL (x))?

Dosazenim ziskame rovnici:

5-432,64 — 150,20 16,34
5-5537,06 — 22558,88 '

a =

coi je:

a = —0,06.
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Nyni mGzeme vypocitat hodnotu Inb jako:
Inb = Iny — ax.
Dosazenim hodnot vychazi vysledek:
Inb = 3,27 + 0,06 - 30,04
Inb = 4,98
b = 145,47

Vypoctené koeficienty dosadime do linearni rovnice Iny = ax + Inb, jejiz vysledny tvar

bude:
Iny = —0,06x + 4,98,

Exponencidlni model bude mit poté tvar:

y = 145,47 - e %06,

Linearizovany graf poklesu koncentrace l|éCiva v krvi pacienta v zavislosti na ¢ase

je zobrazen v Grafu €. 7.

Graf €. 7: Vysledny graf linearizace exponencialniho modelu
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Zdroj: vlastni zpracovani.
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Pro srovnani jsou nize vloZzeny grafy znazoriujici model pred (Graf €. 8) a po linearizaci

(Graf ¢. 9).

Graf ¢. 8: Tvar exponencialniho modelu pfed linearizaci
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Zdroj: vlastni zpracovani dle [12].

Graf ¢. 9: Vysledny graf linearizace exponencialniho modelu
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Zdroj: vlastni zpracovani.
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2.1.5 Koeficient korelace a determinace

2.1.5.1 Koeficient korelace

Pojem korelace ma plivod v latinském slové correldtio a mlizeme jej popsat jako
vzajemny vztah nebo souvztaznost mezi znaky, velicinami a déji. Jako souvztaznost si lze
predstavit situaci, kdy zména u jedné veli€iny vyvold zménu i u druhé veliciny, jelikoZ obé

jsou na sobé navzdajem zavislé.

Podle poctu korelovanych znaki muZeme rozdélit korelaci na jednoduchou,
ktera popisuje vztah pouze dvou znakd, ¢i mnohonasobnou, kterd popisuje vztahy vice
nez dvou znak(. Nasledné se korelace rozliSuje na kladnou a zadpornou, pficemz kladna
korelace oznacuje pfimou linearni zavislost, zatimco zaporna korelace oznacuje

nepfimou linedrni zavislost. [5]

Ukazatelem korelace je korelaéni koeficient, ktery se ve farmakologii stava dalezitym
statistickym ndstrojem, nebot usnadnuje pochopeni vztahl mezi rGznymi parametry,
jez maji napftiklad zasadni vyznam pro vyvoj léciv. Pomoci korela¢nich koeficientl (r)
se kvantitativné vyjadfuje tésnost (sila) vzdjemné zavislosti obou sledovanych

proménnych. Samotny koeficient nabyva hodnot v intervalu [-1;1]. [5]

e Hodnota korelacniho koeficientu -1 znamena nepfimou zdvislost, kdy zvyseni

hodnot jednoho znaku vyvola zmenseni hodnot druhého znaku.

e Hodnota korela¢niho koeficientu 0 odkazuje na situaci, kdy mezi znaky neexistuje

zavisly vztah.

e Hodnota korela¢niho koeficientu 1 odkazuje na situaci, kdy je mezi znaky zavisly
vztah a kdy zvySenim hodnot jednoho znaku dojde k zvySeni hodnot druhého

znaku.
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Graficky jsou jednotlivé moznosti koeficientu korelace zndzornény v Obrdzku ¢. 1.

Obr. €. 1: Priklad kladné, nulové a zaporné korelace

Pozitivni korelace, r=1 Z4dné korelace, r=0 Negativni korelace, r=-1
10 1 2
®

8 0,5 - .. ™) o 0

6
- - 0 [ ] L o0 - 2

[ LI o o 2

2 -0,5 ® @ '

0 1 6

X X X

Zdroj: prevzato z [13].

2.1.5.2 Pearsoniv lineérni korelaéni koeficient r,,,

Jedna se o jeden z nejcastéji pouzivanych typu korelaéniho koeficientu, ktery je zaroven
klicovym ukazatelem sily vztahu mezi dvéma ndhodnymi spojitymi proménnymi x a y.
Mlzeme ho vypocitat z n parovych hodnot [(x;; ¥;)], které byly zméFeny na n ndhodné
vybranych jednotkach. Koeficient muize nabyvat hodnot vintervalu [-1;1]. Pokud
dosahne hodnoty 1 nebo -1, Ize y-soufadnici bodu pfesné vypocitat z jeho x-souradnice
pomoci linedrniho vztahu. Vypocet korelacniho koeficientu (ry,) probiha na zakladé
tzv. kovariance sy, asmérodatnych odchylek s, a s, obou proménnych, kdy pro

kovarianci x a y plati:

Zica( =0 =)

Sxy =

n—1 ’
a pro Pearsonlv korelacni koeficient plati:
Ty = Sxy
o sysy

Je dlleZité mit na paméti, Ze Pearsonlv korelaéni koeficient vyjadfuje vyhradné silu
linearniho vztahu a nedokaze adekvatné zachytit jiné typy vztahd, i kdyZz mohou byt
velmi silné. Také je klicové si uvédomit, Ze tento koeficient nemuZe poskytnout
kompletni popis dat, i v pfipadé velmi vyrazného linearniho vztahu, protoze pro Uplny

popis dat je vyhodné znat i rovnici pfimky, ktera vystihuje tvar vztahu. [14]
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2.1.5.3 Spearmanuv korelacni koeficient

Spearmanlv korelaéni koeficient, jehoZ teoretickd hodnota se oznacuje symbolem p;,
je neparametricky statisticky ukazatel méfici silu a smér vztahu mezi dvéma
proménnymi x a y. Na rozdil od Pearsonova korelacniho koeficientu, ktery predpoklada
linearni vztah mezi proménnymi a normalni rozdéleni dat, Spearmanlv koeficient
porovnava poradové hodnoty proménnych namisto samotnych hodnot. Tim umoznuje

identifikovat nejen linearni, ale i nelinedrni vztahy mezi proménnymi. [6]

Neparametrické statistické metody se vyznacuji svou robustnosti vic¢i odchylkam
od normality analyzovanych proménnych a jsou ¢asto preferovany v analyzach, kde
nejsou splnény parametrické predpoklady. Spearman(v korelaéni koeficient, jakozto
priklad neparametrického statistického ndstroje, operuje na zadkladé transformace
plGvodnich kvantitativnich dat na jejich poradi. Tento pfistup eliminuje vliv odlehlych
hodnot, které by mohly zkreslit vysledky analyzy. Namisto samotnych hodnot
proménnych se tedy analyzuje jejich poradi, ¢imz se minimalizuje citlivost k odlehlé

hodnoté. [13]

Z tohoto postupu vychazi i vzorec pro vypocet Spearmanova korelacniho koeficientu.
Nejprve jsou plvodni hodnoty proménnych x a y transformovdny jedna po druhé
na jejich poradi a nasledné se pocita hodnota korelace, ktera operuje s rozdily v poradi

X a y pro jednotliva pozorovani, kterych je n.
Spearman(v korelacni koeficient pro dany vybér (x;, y;) miZeme vypocitat podle vzorce:

6 Y. D?

5= n(n? —1)

Kde D; jsou rozdily pofadi hodnot x; a y; vzhledem k ostatnim hodnotdam sefazeného
podle velikosti. Pfed vypoctem je nutné obéma fadam Ccisel x; a y; tato poradi

priradit. [6]

Pokud jsou porfadi hodnot x a y zcela totoznd, coz znamena, Ze je jejich vzajemné
usporadani identické, pak soucet vSech hodnot d; bude nula. To vede k maximalni
kladné hodnoté korelaéniho koeficientu, ktera je rovna 1. Naopak, pokud jsou hodnoty
X a y usporadany presné v opa¢ném poradi, bude vyslednd hodnota Spearmanova

korelaéniho koeficientu -1 a korelace bude zaporna. Hodnoty blizké nule nebo dosahuijici
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nuly indikuji, Ze usporadani hodnot proménnych x a y je nahodné a neni mezi nimi

patrny Zadny systematicky vztah. [13]

Spearmaniv korelacni koeficient je vhodnou volbou pfi analyze dat, kterd nespliuji
pfedpoklady normalniho rozdéleni, zejména pokud obsahuji odlehlé hodnoty.
Pokud neni hlavnim cilem prokazat linearni vztah mezi proménnymi x ay,
je neparametricky korelacni koeficient pfijatelnou alternativou k Pearsonovu

korelaénimu koeficientu. [13]

2.1.5.4 Koeficient determinace

Koeficient determinace (oznacovany jako r?2) je statisticky ukazatel, ktery vyjadFuje,
jak dobrfe dokaze regresni model vysvétlit variabilitu experimentalnich dat. Neboli
udava, jak dobre se regresni model pfizpUsobuje experimentalnim datidm a tedy, kolik
procent variability vysvétlované proménné bylo vysvétleno modelem a kolik zUstalo

nevysvétleno. [5]

Nabyva hodnot v intervalu [0;1], pficemz hodnoty blizké nule odkazuji na nizsi kvalitu
regresniho modelu, zatimco hodnoty blizké jedné znaci, Ze regresni model dokonale

vysvétluje vSechnu variabilitu vysvétlované proménné (Obrazek €. 2).

Obr. &. 2: Grafy zobrazujici, do jaké miry koeficient determinace r? odpovida datim

Vysoky r? Stfedni r2 Nizky r?
10 10 10

<
O N B OO
<
o N B OO
<
o N B O
o
[}
[ J
[ )
o

Zdroj: vlastni zpracovani dle [16].

20



Jak jsem jiz zminila, koeficient determinace vyjadiuje pomér vysvétlené variability

ve srovnani s celkovou variabilitou proménné y. [14]

Z toho vyplyva i tvar rovnice pro jeho vypocet:

(5)

kde S,.4 vyjadfuje regresni souCet Ctvercl odchylek predikci od praméru, S,,,, vyjadfuje
celkovy soucet, tedy soucet ¢tvercli odchylek dat od primeéru a S,.., popisuje rezidudini

soucet Ctverca. [15]

Po vynasobeni hodnotou sto mulzeme interpretovat koeficient determinace jako
procentualni podil rozptylu zavislé proménné y, ktery je vysvétlen pomoci modelu,
konkrétné riiznymi hodnotami nezavislé proménné x a modelem. Hodnota r? dopInéna
do 100 udava miru rozptylu zavislé proménné, ktera nebyla vysvétlena modelem, tj. byla
zplUsobena dalSimi proménnymi nebo nahodnymi vlivy, které nebyly do modelu

zahrnuty. [5]
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3. NELINEARNI REGRESE

Nelinearni regrese je statisticka metoda pouZivdna k modelovani nelinedrniho vztahu
mezi nezavislymi proménnymi x a zavislou proménnou y. Jinymi slovy, jedna
se o zakfivenou funkci proménné x (nebo proménnych), kterd se pouZziva k pfedpovédi
proménné y. [16] Umoznuje, oproti linedrni regresi, modelovat slozitéjSi ne-linearni

vztahy, coZz muze byt v mnoha redlnych situacich vyhodnéjsi.

Pfistup k modelovani prostrednictvim nelinearni regrese vykazuje jisté podobnosti
s metodou linearni regrese, a to vtom, Ze se obé metody snazi graficky vyjadfit odezvy

pochazejici z proménnych v analyzovaném souboru dat. [16]

Nelinedrni regresni model ma tvar:

y=f(x,0)+ g
Kde y je vektor zavislych proménnych, x je vektor nezavislych proménnych (vstupni
data), 6 je vektor parametrd modelu, ktery je tfeba odhadnout, f je nelinedrni funkce,

ktera udava predpis vztahu mezi x a y, € je vektor nahodnych chyb.

Odhad parametrd nelinedrnich modell je casto narocny, jelikoz neni dostupny
jednoduchy analyticky postup pro nalezeni jejich optimdlnich hodnot. Absence
analytickych vzorc(l vyzaduje vyuZiti numerickych metod ¢i algoritmu, které iterativné
hledaji hodnoty parametr(, jez minimalizuji chybu modelu nebo maximalizuji jeho
pravdépodobnost. Mezi tyto metody patfi napriklad metoda nejmensich ¢tvercl, ktera
se snazi minimalizovat soucéet Ctvercovych odchylek mezi pozorovanymi
a predikovanymi hodnotami. AvSak aplikace této metody v ramci nelinearni regrese
lokalnich minim. Dalsi faktor, ktery mlzZe ovlivnit pouzZiti této metody v nelinearni

regresi, je jeji zvySena citlivost na vyskyt odlehlych hodnot. [5]
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3.1.1 Aplikace nelinearni regrese — dvou-kompartmentovy model

Dvou-kompartmentovy model je jednim z matematickych model(i pouzivanych k popisu
farmakokinetiky, a to zejména pro |éCiva, jejichZ eliminace neni linearni. Tento model
vychazi z predpokladu, Ze po aplikaci latky do organismu dochazi nejprve k jeho
distribuci do riznych tkani a nasledné k procesu eliminace. Eliminacni proces takovych
latek ovSem neprobihd konstantni rychlosti, nybrz zahrnuje dvé faze s rozdilnymi
rychlostmi. Prvni faze obvykle vykazuje vyssi rychlost eliminace, zatimco v druhé fazi
je rychlost vylucovani jiz pomalejsi. Tento dvoufazovy proces vede k exponencidlnimu
poklesu koncentrace Ilatky v case, ktery nelze adekvatné popsat pouze jednim

exponencidlnim procesem. [17]

Dvou-kompartmentovy model poskytuje popis kinetiky eliminace latky z organismu,
coz je klicové pro stanoveni optimalnich davek léciva a interval( podani. Jeho vyuziti
ve farmakologii hraje roli i pti vyvoji novych |éciv, optimalizaci ddvkovani a progndze
farmakokinetickych charakteristik u rliznych populaci, véetné déti, starsich pacient(
nebo jedincl s patologiemi jaterni nebo renalni funkce. Dvou-kompartmentovy model
také poskytuje klicové informace pro studium bioekvivalence mezi plivodnim lékem

a generickym lékem.

Dvou-kompartmentovy model ma tvar:
C=A-eat) 4 B.e(-BD (6)

Kde C je plazmaticka koncentrace v kterémkoli okamziku po podani, A a B jsou
extrapolované (do ¢asu t = 0 min) koncentrace v plazmé, t je ¢as, @ a f jsou kladné

parametry charakterizujici distribuéni a eliminacni fazi. [18]
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3.1.1.1 Modelovani dvou-kompartmentového modelu pomoci aplikace Excel

Studie [19] se zabyvala detailnim zkoumanim kinetiky aspirinu v lidském téle. Tato studie
se zamérovala na sledovani procesu metabolismu aspirinu a jeho hlavniho metabolitu,
kyseliny salicylové, po rliznych zptsobech podani, véetné intravendzniho a perordlniho
podani. Cilem vyzkumu bylo porozumét farmakokinetickym déjim aspirinu, jako jsou

absorpce, distribuce, metabolismus a jeho eliminace z organismu.

V ramci studie byly provedeny experimenty na lidskych jedincich, ktefi poZzili 650 mg
aspirinu rozpusténého v 250 ml vody. Poté jim byly pribézné odebirany vzorky krve.
Timto zpUsobem bylo mozZné sledovat osud |éCiva v organismu a odhadnout rychlost

vstiebavani, distribuci do tkani, metabolismus a eliminaci aspirinu. [19]

Pouzitim dvou-kompartmentového modelu mlizeme v tomto pfipadé ziskat presné;jsi
informace o absorpci, distribuci, metabolismu a eliminaci aspirinu, coz ma klicovy

vyznam pro optimalizaci terapeutickych postupt spojenych s timto IéCivem.

Data, kterd byla ziskdna béhem studie a kterd wvyuZiji pro tvorbu modelu jsou

v Tabulce €. 8 a jejich vizualizace je v Grafu €. 10.

Tab. ¢. 8: Koncentrace aspirinu v jednotlivych ¢asech

. Koncentrace v plazmé c,
Minuty [ng/mi]
0,75 87,46
2,33 73,48
3,67 59,71
6,39 47,86
8,63 36,61
10,45 32,67
12,71 25,84
14,29 22,00
19,29 16,94
24,75 12,86
29,75 9,71
35,68 7,62
39,33 6,57
49,81 4,25
61,68 2,86
78,79 1,50

Zdroj: prevzato z [19].
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Graf €. 10: Koncentrace aspirinu v plazmé v zavislosti na case

Koncentrace aspirinu [pug/ml]

100,0
90,0 ¢
80,0
70,0
60,0 @

500 | @

40,0

30,0

20,0

10,0

0,0
0,0

20,0 40,0

(]
60,0

Cas [min]

Zdroj: vlastni zpracovani dle [19].
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Vypocet provedu opét nejprve s libovolné nastavenymi hodnotami koeficientl 4, B, «,

3, jejichz hodnoty nésledné pfesné vypo&tu pomoci nastroje Resitel. Z hodnot v tabulce

je potfeba vypocitat hodnoty plazmatické koncentrace C podle rovnice (6).

V nize uvedené Tabulce €. 9 jsou vypocitané hodnoty plazmatické koncentrace C dle

zvolenych hodnot koeficientll A, B, a,f:

Tab. €. 9: Vypoctené hodnoty C z poc¢atecnich hodnot regresnich koeficientd A, B, a, B

. Koncentrace v plazmé
Minuty i /mrl)] Cc A B a B
0,75 87,46 82,85
2,33 73,48 65,60
3,67 59,71 54,34
6,39 47,86 38,25
8,63 36,61 29,51
10,45 32,66 24,41
12,71 25,84 19,73
14,29 22,00 17,23
19,29 16,94 11,86
24,75 12,86 8,44
29,75 9,71 6,38
35,68 7,62 4,67
39,33 6,57 3,87
49,81 4,25 2,28
61,68 2,86 1,26
78,79 1,50 0,54
Hodnoty 27,5655 (0,05 | 0,2

Zdroj: vlastni zpracovani.
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Stejné jako v pfipadé linedrni regrese, je cilem minimalizovat souéet druhych mocnin

rozdilu mezi skute¢nymi hodnotami koncentrace aspirinu v plazmé ¢, a vypoctenymi

hodnotami (C).

Vysledné hodnoty jsou uvedeny v nasledujici Tabulce €. 10.

Tab. ¢. 10: Vysledné hodnoty vy

ypoctené z pocatecnich hodnot regresnich parametrt

Minuty plfz";‘gec’:)tr[i‘;‘;;ﬂ] c C—co | (C—cp)?
0,75 87,46 8285 | -461 | 2126
2,33 73,48 6560 | -7,88 | 62,13
3,67 59,71 5434 | -537 | 2884
6,39 47,86 3825 | -961 | 9237
8,63 36,61 2951 | 710 | 5047

10,45 32,67 2441 | 826 | 6822
12,71 25,84 1973 | 611 37,34
14,29 22,00 17,23 478 | 2281
19,29 16,94 1186 | -507 | 2572
24,75 12,86 8,44 4,42 19,56
2975 9,71 6,38 3,32 11,04
35,68 7,62 4,67 -2,95 8,70

39,33 6,57 3,87 22,70 7,29

49,81 4,25 2,28 -1,97 3,87

61,68 2,86 1,60 11,60 2,56

78,79 1,50 0,54 -0,97 0,93
Suma 463,12

Zdroj: vlastni zpracovani.

Regresni kfivka pro hodnoty z Tabulky €. 10 je zobrazena v Grafu €. 11 (zelené).

Graf €. 11: Regresni kiivka pro hodnoty z Tab. ¢. 10
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Diky nastroji ReSitel mdZu v nasledujicim kroku spoéitat presné hodnoty regresnich

koeficientll tak, Ze nastroj minimalizuje soucet druhych mocnin rozdilh mezi

predpovézenymi a skuteéné naméfenymi hodnotami koncentrace.

Vysledné hodnoty po provedeni minimalizace jsou uvedeny v Tabulce €. 11.

Tab. €. 11: Vysledné hodnoty po provedeni minimalizace pomoci nastroje Resitel

Minuty vplfz";‘gec’:tr[i‘;‘;ml] C |C-c| C-c)?| 4 | B | a | B

0,75 87,46 87,49 | 0,03 | 0,00

2,33 73,48 7234 | -1,14 | 1,29

3,67 59,71 61,98 | 228 | 5,18

6,39 47,86 4627 | 159 | 2,51

8,63 36,61 3713 | 052 | 027

10,45 32,67 31,52 | -1,14 | 1,30

17 25,84 2617 | 033 | o011

14,29 22,00 2322 | 122 | 149

19,29 16,94 1669 | 0,25 | 0,06

24,75 12,86 12,41 | -045 | 0,21

29,75 9,71 982 | 011 | 001

35,68 7,62 763 | 001 | 0,00

39,33 6,57 659 | 0,01 | 0,00

49,81 4,25 439 | 014 | 0,02

61,68 2,86 2,80 | 0,06 | 0,00

78,79 1,50 147 | 0,03 | 0,00

Suma 12,45
Hodnoty 28,43 | 67,64 | 0,04 | 0,16

Zdroj: vlastni zpracovani.

Odpovidajici regresni kfivka

v Grafu €. 12 (Cervené).

dvou-kompartmentového

modelu

je zobrazena

Graf €. 12: Koncentrace aspirinu v plazmé v zavislosti na €ase s vyslednou podobou regresni kfivky
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Zbéziné posouzeni dat by mohlo svadét k domnénce, Ze pro modelaci dat z Tabulky ¢. 8
postaci jednodussi exponencidlni model. V této préci proto provedu porovnani obou
modell — exponencidlniho a dvou-kompartmentového — a na zdkladé hodnot
koeficientu determinace zdlvodnim, pro¢ je pro dand data vhodnéjsi

dvou-kompartmentovy model.

Exponenciadlni model spolu s regresni kfivkou (¢ervené) pro hodnoty dat z Tabulky €. 8 je

znazornén v Grafu ¢. 13.
Graf €. 13: Modelace exponencialniho modelu pro hodnoty z Tab. ¢. 8
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Zdroj: vlastni zpracovani.

Miru shody kfivky s daty mizZzeme urcit pomoci koeficientu determinace, jehoz vypocet

je dan rovnici (5) a vypocet je proveden nize.

(5)

n
Srez = Z(Coi - Ci)z
i=1

n
Syy = Z(Coi - COp)Z'

i=1
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Hodnoty, které vyuziji pro vypocet koeficientu determinace pro exponencialni model,

jsou uvedeny v Tabulce €. 12. Ve vypocltech se vyskytuje i koeficient Coyy» ktery
predstavuje primér hodnot koncentraci aspirinu v plazmé (c).

Tab. ¢. 12: Tabulka hodnot vyuzivanych pro vypocet koeficientu determinace pro exponencialni model

Koncentrace
Minuty | v plazmé c, C |C—co| (C—co)? |(co—co,) | (co— Cop)z Co,
[ng/ml]
0,75 87,46 56,15 |-31,30 | 979,98 59,46 3535,94
2,33 73,48 51,82 | -21,66 | 469,31 73,48 5399,27
3,67 59,71 48,39 | -11,32 | 128,04 59,71 3564,78
6,39 47,86 42,13 -5,73 32,82 47,86 2290,51
8,63 36,61 37,56 0,95 0,91 36,61 1340,36
10,45 32,67 34,24 1,57 2,48 32,67 1067,10
12,71 25,84 30,52 4,68 21,92 25,84 667,64
14,29 22,00 2816 | 616 | 37,93 22,00 484,04
19,29 16,94 21,82 4,88 23,81 16,94 286,83
24,75 12,86 16,51 3,65 13,31 12,86 165,46
29,75 9,71 12,79 3,09 9,54 9,71 94,19
35,68 7,62 9,46 | 184| 337 7,62 58,08
39,33 6,57 7,85 1,28 1,63 6,57 43,23
49,81 4,25 4,60 0,35 0,12 4,25 18,06
61,68 2,86 2,51 | -0,35 0,12 2,86 8,17
78,79 1,50 1,05 | -0,45 0,20 1,50 2,25
Sumy 1725,49 19025,92
Hodnoty 28,00

Zdroj: vlastni zpracovani.

Dosazenim vypoctenych hodnot do rovnice (5) ziskdme:

1725,49
19025,92

r? =

r?2=0,909

Po vynasobeni hodnotou 100 lze fict, Ze 90,9 % variability v zavislé proménné lze
vysvétlit nezavislou proménnou. | kdyZz tento model nabizi vcelku slibné vysledky,
je dllezité si uvédomit, Ze zachycuje pouze 90,9 % variability dat. To znamena, Ze
existuje 9,1 % variability, kterou model nedokaze vysvétlit a vzhledem ktéto
nezapoctené variabilité mizZe nasledné dochazet k odchylkdm mezi predikcemi modelu

a realitou.

29



Naproti tomu dvou-kompartmentovy model z Grafu €. 14 jasné ukazuje, Ze tento model
vyrazné lépe vystihuje data ve srovnani s pfedchozim modelem. To je patrné zejména

v horni poloviné grafu, kde pfedchozi model vykazoval zna¢né odchylky.

ZlepsSeni je patrné i na hodnoté koeficientu determinace, ktery jsem spocitala stejnym
zpUsobem jako u exponencidlniho modelu, a ktery v tomto pfipadé dosahuje hodnoty

0,999, coz znamend, ze model vystihuje 99,9 % variability dat.

Diky lepSimu zachyceni dat v horni poloviné grafu a vyrazné vys$Simu koeficientu
determinace poskytuje dvou-kompartmentovy model robustnéjsi a spolehlivéjsi

vysledky.

Pro srovnani, Graf €. 13 zobrazuje miru shody mezi kfivkou (¢ervené) exponencidlniho
modelu a samotnymi daty, zatimco Graf ¢. 14 demonstruje to samé pro dvou-

kompartmentovy model.

Graf €. 14: Koncentrace aspirinu v zavislosti na ¢ase — dvou-kompartmentovy model
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Zdroj: vlastni zpracovani.
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3.1.2 Vztah davka-odpovéd (Dose-response kfivka)

Dose-response kfivka predstavuje ve farmakologii grafické znazornéni vztahu mezi
davkou latky, resp. jeji koncentraci v krvi, a klinickou odpovédi biologického systému.
Znalost tohoto vztahu prindsi nékolik vyhod, a to zejména moznost stanovit bezpeénost
a efektivitu IéCiv pfi jejich vyvoji, schopnost optimalizovat Ié¢bu a predpovédét casovy
prabéh ucinkl 1€kl za fyziologickych i patologickych podminek, a nakonec moznost urcit
maximalni tolerovanou koncentraci IéCiva, po jejimz prekroceni jiz nedochazi k dalSimu

zlepseni ucinku léciva, ale naopak se zvysuje riziko nezadoucich ucink(. [20]

Tento vztah muZe byt ovlivnén fadou faktord, mezi které patfi farmakodynamické
a farmakokinetické vlastnosti |ék (absorpce, distribuce, metabolismus a eliminace
IéCiva), zplsob podani Iéku, Iékové interakce i samotny pacient (vék, pohlavi, genetika,

zdravotni stav).

Tvar dose-response kfivky mulze byt rGzny, pres linedrni pribéh c¢i zakfiveni
pfipominajici pismeno U nebo J. Dalsi velmi ¢asto vyuzivanou kfivkou je sigmoidalni
kfivka, ktera ma typicky tvar ,S“ s pozvolnym naristem biologické odezvy na zacatku,
rychlym vzestupem odezvy ve stiedni Casti a opét pomalym nardstem na konci.

Jednotlivé typy kfivek jsou znazornény v Obrazku €. 3.

Obr. ¢. 3: Jednotlivé typy dose-response kfivek — linearni (A), ve tvaru U (B), sigmoidalni (C)

A B c

Odpovéd
Odpovéd
Odpovéd

Davka Déavka Déavka
Zdroj: vlastni zpracovani.

Pro kvantifikaci vztahu se vyuZivaji parametry ED50, LD50 a terapeuticky index.
Parametr ED50 vyjadfuje stfedni efektivni (U¢innou) davku, jinymi slovy, davku, ktera

vyvola pozadovany ucinek u poloviny jedincl. Naproti tomu parametr LD50 predstavuje

tzv. stfedni letalni davku, tj. davku, kterd usmrti 50 % jedinc(l. Vzajemnym porovnanim
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téchto dvou parametrd je ziskan terapeuticky index, tj. pomér LDso/EDso, kdy plati,

Ze s vy$si hodnotou terapeutického indexu roste i bezpe€nost ucinné latky.

VySe popsané je znazornéno v Obrazku €. 4 a Obrazku €. 5.

Obr. €. 4: Sigmoidalni dose-response kfivka
Max. uéinek = 100%

%

100

50

Log. koncentrace

Maximalni

davka

Zdroj: vlastni zpracovani dle [21].

Obr. €. 5: Efektivni, toxické a letdlni kiiky davek

krivky davek

100% efektivnich mxick}:'_c_h letdlnich.
odpovédi /
50% .
EDyg TDs, LDy
N LDso
= EDso Terapeuticka §ife = TD,+ EDy,

Zdroj: prevzato z [28].
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3.1.2.1 Modelovani Dose-response krivky

Mezi hlavni modely, které se vyuzivaji k modelaci této kfivky patfi model Michaelis-

Mentenové a Hilliv model.

Model Michaelis-Mentenové

Tento pomérné jednoduchy model dokdze v mnoha pfipadech poskytnout velmi presné
vysledky. Mezi jeho pfednosti patfi vysoka citlivost na velmi malé koncentrace latek.

Naopak u vyssich koncentraci se jeho prfesnost postupné snizuje.

Ukdzka Dose-response krivky svyuZitim vztahu Michaelis-Mentenové je na

Obrazku €. 6.

Obr. ¢. 6: Ukazka dose-response kfivky s vyuZitim vztahu Michaelis-Mentenové

60%

Emax —» 50%

2
10%
30%

20%

Zdroj: upraveno z [22].

Dose-response kfivka s vyuzitim vztahu Michaelis-Mentenové ma casto tvar paraboly.
Na osu x je vynesena koncentrace a na osu y efekt (napf. exprese genu nebo inhibice
rastu). Tento efekt se velmi ¢asto udava v procentech (procentualni zména) a odpovida
intervalu € € [0;1]. Zintervalu lze odeéist hodnotu maximalniho efektu, ktera se
rovna 1, tj. 100 %. Parametr K v grafu odpovida koncentraci latky, pfi které je maximalni
efekt polovicni. Jinymi slovy, vhodnoté K je dosazeno poloviny maximalniho

efektu &,,0x-
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Rovnice Michaelis-Mentenové ma tvar:
_ Emax’ C

K+ C’

kde &4, j& maximalni efekt, C koncentrace a K koncentrace odpovidajici poloviné

maximalniho efektu &,,4y-

Pokud je hodnota €4, rovna 1, ziskdvame rovnici ve tvaru:

C

T Kk+cC

Hillav model

Dalsi efektivni metodou pro modelovani dose-response kfivky je Hilliv model,

ktery je matematicky popsan Hillovou funkci tvaru:

.n
_ €max C

E=Knrcn 7

kde C je koncentrace latky, K je koncentrace latky odpovidajici poloviné maximalniho
efektu €,4, @ n je Hilllv koeficient. Hilldv koeficient Fidi zakfiveni kfivky, tj. pokud
jen = 1, ziskdvame zpatky kfivku Michelis-Mentenové. Pokud je n > 1, kfivka postupné
ziskava sigmoidalni zakfiveni.

Vyhoda Hillova modelu spocivd vcitlivosti na nizké i wvysoké koncentrace.

Obecné ale plati, Ze Hilliv model je nejcitlivéjsi kolem své poloviny (s";“x), kdy i malé

zmény koncentrace vyvolaji velkou zménu v odezvé.
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Ukazka Hillova modelu je na Obrazku €. 7.

Obr. €. 7: Ukazka dose-response kfivky s vyuzitim Hillovy funkce

0.001 0.01 0.1 1 10 100 1000

Zdroj: upraveno z [22].

Pti aplikaci tohoto modelu je béziné, Ze koncentrace nejsou vyjadreny v plvodnich
jednotkdach, ale jsou zaznamendvany v jejich logaritmech. Sigmoidalni zakfiveni tak

ziskame aZ po prevedeni koncentraci na jejich logaritmus.

Pokud predpokladdme, Ze &4, = 1, potom mizeme Hillovu rovnici upravit ndsledovné:

I S
S_Kn+cn_ﬁ+g_ K\*
cmt " Ccn (E

K n
Dalsi upravou vyrazu (E) ziskdame:

n n

(5) _ 10%s(c)

— 10n-log (g) — 10n-(logK—logC)_
C

Vysledna rovnice pro logaritmované koncentrace bude vypadat takto:

1
= 1+ 10n(logk—logC) *

(8)

&
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3.1.2.2 Modelovani dose-response krivky pomoci aplikace Excel

K modelovani dose-response kfivky remdesiviru a naslednému zjisténi parametru
tohoto léku jsem vyuZila data ze studie [23], ktera zkoumala ucinky Iéku remdesiviru
pfi lé¢bé akutniho respiracniho syndromu zplisobeného infekci SARS-CoV-2. Remdesivir
vstoupil do popredi béhem boje proti pandemii COVID-19, jakoZto antivirotikum
schvalené FDA (U.S. Food and Drug Administration). Avsak jeho omezeni, kterd byla
spojena s intravendznim poddanim, nestabilitou v plazmé a proménlivou Gcinnosti proti

SARS-CoV-2, vyvolala potfebu dal$iho vyzkumu a hledani alternativnich léciv.

Cilem této Casti prace je zjistit hodnotu koncentrace léku remdesiviru, ktera zpGsobi 50%

redukci virové naloze u onemocnéni SARS-CoV-2.
P¥i modelaci jsem opét vyuZivala metodu nejmensich &tvercd spolu s nastrojem Resitel.

PlOvodni data ziskana ze studie jsou zahrnuta v Tabulce ¢. 13 a graficky znazornéna

v Grafu €. 15.

Tab. €. 13: Naméfena data SARS-CoV-2  Graf . 15: Grafické znazornéni dat z Tab. ¢. 13

log(c) % inhibice
[umol/1] (£0) 100,00 J
-1,11 0,04 80,00 -
-0,81 24,44 &
-0,51 25,30 g 60,00
-0,21 30,04 Z 4000 o
0,09 39,21 = °
x (X
0,40 74,97 20,00
0,70 96,88
1,00 100,23 0,00 g
-2,00 -1,00 0,00 1,00 2,00
Zdroj: prevzato z [23]. log(c) [umol/I]

Zdroj: vlastni zpracovani dle [23].

Vypocet provedu nejprve s libovolné nastavenymi hodnotami parametrt logK a n
(Tabulka €. 14), a poté uréim jejich pfesné hodnoty pomoci nastroje Resitel. Prvnim
krokem je vypocet hodnot efektu & podle rovnice (8), a to se zvolenymi hodnotami

koeficientl. Vypoctené hodnoty efektu € jsou v Tabulce ¢. 14.
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Tab. €. 14: Vypoétené hodnoty efektu € s vyuZitim pocatecnich parametrt logK a n

[;‘I’fglc/)l] % inhibice (&) € logK n
1,11 0,04 6,86
-0,81 24,44 12,88
0,51 25,30 22,73
0,21 30,04 37,12
0,09 39,21 54,22
0,40 74,97 70,36
0,70 96,88 82,64
1,00 100,23 90,53
Hodnota 0,02 1

Zdroj: vlastni zpracovani.

Stejné jako v pripadé linedrni regrese, je cilem minimalizovat soucet druhych mocnin
rozdilu mezi odhadnutymi hodnotami & a plvodnimi hodnotami (&y) ziskanych

ze studie.

Hodnoty vypoctd vedoucich kziskani vysledného souctu, ktery budu nasledné

minimalizovat, jsou uvedeny v nasledujici Tabulce €. 15.

Tab. €. 15: Vysledné hodnoty vypoctené z pocatecnich hodnot parametra z Tab. ¢. 14

log(c)

[umol /1] % inhibice (&¢) € e—gy | (g—g&)?

-1,11 0,04 6,86 6,83 46,62

-0,81 24,44 12,88 -11,56 133,75

-0,51 25,30 22,73 -2,57 6,62

-0,21 30,04 37,12 7,08 50,12

0,09 39,21 54,22 15,01 225,39

0,40 74,97 70,36 -4,61 21,23

0,70 96,88 82,64 -14,24 202,72

1,00 100,23 90,53 -9,71 94,21

Suma 780,65

Zdroj: vlastni zpracovani.

V dalim kroku vyuZiji nastroje Resitel k vypoctu hodnot parametr(i logK a n. Néstroj
minimalizuje soucet druhych mocnin rozdill mezi prfedpovézenymi a skutecné

namérenymi hodnotami efektu &.
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Nasledujici Tabulka €. 16 zobrazuje minimalizovanou sumu c¢tvercl a vysledné hodnoty

parametrl logK a n, které vyplyvaji z této minimalizace.

Tab. €. 16: Vysledné hodnoty po minimalizaci pomoci nastroje Resitel

[:::féf/)l] % inhibice (&) £ £—g (e —g9)?* | logK n
-1,11 0,04 4,10 4,06 16,50
-0,81 24,44 8,90 -15,54 241,42
-0,51 25,30 18,13 -7,17 51,37
-0,21 30,04 33,64 3,60 12,98
0,09 39,21 53,70 14,50 210,22
0,40 74,97 72,61 -2,35 5,54
0,70 96,88 85,84 -11,04 121,78
1,00 100,23 93,28 -6,95 48,32
Suma 708,15
Hodnoty 0,039 1,189

Zdroj: vlastni zpracovani.

Odpovidajici dose-response kfivka (Cervené) s vyuZzitim Hillovy funkce je zobrazena

v Grafu €. 16.

Graf ¢. 16: Vysledna podoba dose-response kFivky
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Zdroj: vlastni zpracovani.

Po ziskani hodnoty logK prostfednictvim néstroje Reditel je moZné odvodit
koncentraci K. Po odstranéni logaritmu vychdazi konkrétni hodnota koncentrace
remdesiviru K = 1,09 umol/I. Pfi této hodnoté koncentrace dochazi k 50% redukci

virové naloze.
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3.1.2.3 Srovnani ucinnosti remdesiviru v Iécbé SARS-CoV-2 a MERS

Kromé |éCby SARS-CoV-2 byl |ék remdesivir vyuzivan také pfi |écbé blizkovychodniho

respiraéniho syndromu, zndmého pod anglickou zkratkou MERS, jenzZ je stejné jako

SARS-CoV-2 zplsobovan koronaviry. V nasledujici casti prace se budu zabyvat

porovnanim koncentraci tohoto Iéku, pfi nichZ dochdazi k 50% sniZeni virové naloZe,

a tov kontextu obou onemocnéni. Data pro porovnani koncentraci jsem ¢erpala ze studii

[24] a [25].

Prvnim krokem je vypocCet hodnoty koncentrace K remdesiviru pro SARS-CoV-2

ze studie [25]. Zakladni data pro vypocty jsou v Tabulce €. 17 a grafické zndzornéni téchto

bod( je v Grafu €. 17.

Tab. €. 17: Namérena data SARS-CoV-2

log(c) [umol/1] % Inhibice (&g)
-0,18 22,10
0,45 75,81
1,08 100,05
1,73 99,13
2,35 100,05
3,00 100,05

Zdroj: prevzato z [25].

Graf €. 17: Grafické znazornéni hodnot pro SARS-CoV-2 z Tab. ¢. 17

120,00

100,00

80,00

60,00

% inhibice (g)

40,00
20,00 ®

0,00

-0,50 0,00 0,50 1,00
Log(c) [umol/I]

Zdroj: prevzato z [25].
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Pro zjisténi hodnoty koncentrace K musime nejdfive najit jeji logaritmus, tj. logK, jehoz

vypocet probiha stejnym zplisobem jako v pripadé remdesiviru (viz vyse). Z toho dlivodu

vtéto Easti uvadim jiz jen hodnoty vypoctd po minimalizaci ndstrojem Resitel

a odpovidajici hodnotu logK (Tabulka €. 18).

Tab. €. 18: Vysledné hodnoty po minimalizaci nastrojem Resitel, které byly vyuZity pro vypocet logk
v pfipadé onemocnéni SARS-CoV-2

log(c) [umol/1] | % Inhibice &, € e—gy | (e—&y)? |LogK| n

-0,18 22,10 21,73 -0,36 0,13

0,45 75,81 76,50 0,70 0,49

1,08 100,05 97,45 | -2,60 6,78

1,73 99,13 99,79 0,66 0,44

2,35 100,05 99,98 | -0,07 0,00

3,00 100,05 100,00 | -0,05 0,00

Suma 7,84

Hodnota 0,15 | 1,69

Zdroj: vlastni zpracovani.

Hodnota logK vtomto pfipadé vychazi 0,15. Upravou logaritmu ziskime hodnotu

koncentrace K, kterd je 1,41 umol/|. Pti této hodnoté koncentrace dochazi k 50% redukci

virové naloze.

Grafické znazornéni dose-response kfivky SARS-CoV-2 je v Grafu €. 18.

Graf €. 18: Grafické znazornéni dose-response kfivky ziskané z dat z Tab. ¢. 18
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Koncentraci K v pfipadé MERS lze ziskat stejnym zpUsobem jako u SARS-CoV-2.
Opét jsou uvedeny jiz minimalizované hodnoty vypoctd vedoucich k zjisténi hodnoty

logK a K (Tabulka €. 19).

Tab. €& 19: Vysledné hodnoty po minimalizaci nastrojem Resitel, které byly vyuZity pro vypocet
logK v pfipadé onemocnéni MERS

[k:félc/)l] % Inhibicegy | &€ | &e—¢g | (e—&)? | logk | n
-1,71 15,98 7,39 | -8,60 73,88
-1,41 21,83 19,95 | -1,88 3,54
-1,11 37,34 43,81 6,47 41,85
-0,81 71,01 70,68 | -0,33 0,11
-0,50 93,83 88,62 | -5,22 27,20
-0,20 98,50 96,05 | -2,45 6,01
0,10 99,87 98,74 | -1,13 1,27
0,40 100,06 99,59 | -0,47 0,22
0,71 100,01 99,87 | -0,14 0,02
1,00 99,49 99,96 0,47 0,22
Suma 154,32
Hodnota -1,04 | 1,65

Zdroj: vlastni zpracovani.

V pfipadé MERS hodnota logK vychdzi -1,04. Z toho plyne, Ze vysledna hodnota
koncentrace K je 0,09 umol/l, a tedy Ze k50% redukci virové ndloZe dochazi pfi

koncentraci remdesiviru 0,09 pmol/I.
Grafické znazornéni dose-response krivky MERS je v Grafu €. 19.
Graf €. 19: Grafické znazornéni dose-response krivky ziskané z dat z Tab. ¢. 19
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Vysledky pfedchozich vypoctli ukazuji, ze 1€k remdesivir je proti MERS vyrazné uc¢innéjsi
nez proti SARS-CoV-2. Koncentrace remdesiviru potiebna ke sniZeni virové naloZe
0 50 % u SARS-CoV-2 je 1,41 umol/l, zatimco u MERS je to 0,09 umol/l. To znamena, Ze
pro dosazeni stejného Ucinku, je u MERS potifeba pfiblizné 16x nizsi koncentrace

remdesiviru nez je tomu u SARS-CoV-2.

K pochopeni tohoto zjiSténi je dulezité porozumét i konceptu K neboli koncentraci
lé¢iva, pfi které dochdzi k inhibici 50 % aktivity patogenu. Cim je hodnota K niZ&i, tim je
[éCivo ucinnéjsi.

Také je dllezité poznamenat, Ze toto zjiSténi se tykd pouze in vitro experiment,
tj. experimentd, které byly provadény v laboratornich podminkach, a to bud
na izolovanych burikidch nebo na laboratornich mysich. U&innost remdesiviru

v klinickych podminkach u pacienti s MERS nebo SARS-CoV-2 mize byt odlisna.
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4. SHRNUTI VYSLEDKU A ZAVER

Bakalarska prace se zaméfuje na vytvoreni regresnich modell aplikovatelnych
ve farmaceutickém prostredi, kde presnost a efektivita analyzy maji klicovy vyznam.
Byly vytvofeny celkem Cctyfi typy regresnich modell: linearni, exponencidlni,
dvou-kompartmentovy a model analyzujici vztah ddavka-odpovéd. Prace ukdzala,
Ze i pres jejich zdanlivou komplikovanost Ize tyto modely snadno vytvofit pomoci bézné

dostupnych nastrojt, jako je napriklad Microsoft Excel.

Linedrni regresni model se prokazal jako neocenitelny nastroj pro analyzu dat,
kterda vykazuji linedrni vztah mezi proménnymi. V téchto pfipadech je schopny
poskytovat presné predikce a efektivné analyzovat data s timto charakterem, coz z néj
Cini klicovy nastroj, ktery je vhodny k vyuzZiti i v ndro€nych oblastech, jako je vyzkum
a vyvoj novych |écCiv.

Nelinearni regresni modely se ukdzaly jako uZitecné pro analyzu sloZitéjSich datovych
sad, ve kterych se predpokladd nelinedrni vztah mezi proménnymi. Zejména
ve farmakokinetickych a farmakodynamickych studiich se prokazaly jako uZiteéné
nastroje, které dokdzou lépe zachytit dynamiku interakci mezi proménnymi, které

by linedrni modely prehlédly.

Dvou-kompartmentovy model se osvédcil jako vhodny nastroj pro popis distribuce
a eliminace léc¢iva v organismu. V praci byla vhodnost tohoto modelu pro predikci
koncentrace lé¢iva v krvi za jednotku ¢asu porovnavana s exponencidlnim modelem.
Oba modely vykazovaly velmi vysokou presnost. Presto byl na zadkladé koeficientu
determinace dvou-kompartmentovy model shledan jako vyhodnéjsi a presnéjsi
pro predikci koncentrace aspirinu v krvi pacienta za jednotku casu. To je predevsim
z dlvodu jeho schopnosti lépe zachytit situace, kdy se lécivo v riaznych c¢asovych
okamzicich eliminuje srGznou rychlosti. Tato schopnost poskytuje hlubsi vhled
do farmakokinetiky a farmakodynamiky a lépe odpovida realité biologickych procesu

v téle.

Dale byla prokazana ucinnost vztahu davka-odpovéd na prikladu Iéku remdesivir a jeho
ucinnosti v boji proti SARS-CoV-2 a MERS. Pomoci tohoto vztahu a dose-response kFivky
bylo prokazano, Zze lék remdesivir je Ucinnéjsi proti onemocnéni MERS neZ proti
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SARS-CoV-2 a pro 50% redukci virové nalozZe staciv pripadé MERS pouZzit zhruba 16x nizsi

koncentraci tohoto Iéku.

Vysledky prace ukazaly, Ze regresni modely mohou byt cennym nastrojem pro predikci
farmakokinetiky a farmakodynamiky IéCiv, optimalizaci |écebnych postupu, identifikaci
potenciadlnich nezadoucich uc¢inkd a vyvoj novych |éciv. Je vsak dulezité zdlraznit,
Ze regresni modely jsou statistické nastroje a jejich vysledky by mély byt interpretovany
s ohledem na jejich omezeni. Omezenim mize byt napriklad kvalita a dostupnost dat,

pouzita metodologie nebo zvolené predpoklady.

V zavéru lze tedy konstatovat, Ze regresni modely predstavuji velice uzite¢ny nastroj pro
analyzu vztahl mezi proménnymi a mohou poskytnout cenné poznatky pro rGzné
oblasti, véetné farmakologie a farmacie obecné. Jejich spravné vyuzZiti a interpretace

mohou vést k vyznamnym pokrokiim v mediciné a védé obecné.

44



5. SEZNAM OBRAZKU

Obr. €. 1: Priklad kladné, nulové a zaporné korelace .......cccoccuveeeevciieeeecciieee e 18
Obr. &. 2: Grafy zobrazuijici, do jaké miry koeficient determinace r? odpovida datlim.. 20

Obr. €. 3: Jednotlivé typy dose-response kfivek — linearni (A), ve tvaru U (B), sigmoidalni

(C) ettt ettt ettt ettt e ettt et r et et ee et er e ere e 31
Obr. €. 4: Sigmoidalni dose-response KFivKa........ccoeveieciiieecciiee e 32
Obr. €. 5: Efektivni, toxické a letalni kfiky dAvek .........cccveveiiiiiiiiieeee e, 32
Obr. €. 6: Ukazka dose-response kfivky s vyuzitim vztahu Michaelis-Mentenové......... 33
Obr. €. 7: Ukazka dose-response krivky s vyuZzitim Hillovy funkce .........ccccceeeeuvneeennnen. 35

45



6. SEZNAM TABULEK

LI o Tl 3 =Y o T=T =T Y= o o [ o Y A0S RSP 8
Tab. €. 2: Tabulka vypoctenych hodnot pro rovnici (1) ....cceeeeeveeeceeeeciieeeie e 9
Tab. €. 3: NamMErené hodNOLY ...ccoccuiiiiecee e aaa e e 11
Tab. €. 4: Vypoctené hodnoty pro vytvoreni regresni primky .......cooccveeeeriiiveeeiniieeeennnns 11
Tab. &. 5: Vysledné hodnoty po provedeni minimalizace pomoci néstroje Resitel........ 12
Tab. €. 6: Vstupni data vyuZita pro linearizaci exponencidlniho modelu ....................... 13
Tab. &. 7: Ciselné hodnoty pouzité pro linearizaci exponencialniho modelu................. 14
Tab. €. 8: Koncentrace aspirinu v jednotlivych €asech ..........ccccoiiiiiiiiiiiccciee e, 24

Tab. ¢. 9: Vypoctené hodnoty C z pocatecnich hodnot regresnich koeficientll A, B, a, B

Tab. €. 10: Vysledné hodnoty vypoctené z pocatecnich hodnot regresnich parametrd 26

Tab.

(@]

. 11: Vysledné hodnoty po provedeni minimalizace pomoci nastroje Resitel...... 27
Tab. ¢. 12: Tabulka hodnot vyuZivanych pro vypocet koeficientu determinace pro
EeXPONENCIAINT MOEL.....uieiiiii e e e e e e e e e e e e e e eas 29
Tab. €. 13: Nameérenad data SARS-COV-2......c.coiiiriiiiiieieree e 36

Tab. €. 14: Vypoctené hodnoty efektu € s vyuzitim pocatecnich parametr( logk an ... 37

Tab. €. 15: Vysledné hodnoty vypoctené z pocatecnich hodnot parametrd z Tab. ¢. 14
........................................................................................................................................ 37
Tab. €. 16: Vysledné hodnoty po minimalizaci pomoci ndstroje ReSitel ..........ccoeueueee... 38
Tab. €. 17: Nameérena data SARS-COV-2.......cuiiiiiiiiiiiiieeiieeeeeeeee e 39

Tab. ¢. 18: Vysledné hodnoty po minimalizaci nastrojem Resitel, které byly vyuZity pro
vypocet logK v pripadé onemocnéni SARS-COV-2 .....ccooieciiiiiieiee et 40
Tab. &. 19: Vysledné hodnoty po minimalizaci nastrojem Resitel, které byly vyuZity pro

vypocet logK v pfipad@ onemocn€ni MERS ..........eveiiiiiiiiiiirieeeeee e 41

46



7. SEZNAM GRAFU

Graf €. 1: Kalibracni kfivka kyseliny o-hydroxybenzoové ...........ccccoeeeevciieiicccveee e, 4
Graf €. 2: Grafické zobrazeni bodl z Tab. €. L....cooiiiiiiiiiiieieeeeee e 8
Graf €. 3: Zobrazeni vysledné regresni pfimky y = 0,48X + 3,21 ....cccceevvieeriieeniieenieennne 10
Graf C. 4: Grafické zobrazeni namérenych hodnot.......cccceeveviiiiiiiciiie e, 11
Graf €. 5: Graf regresni PrMKY.......ooo i e e 12
Graf €. 6: Graficky zndzornénd data z Tab. €. B..eeeeeeeeecciiieeeee e 13
Graf €. 7: Vysledny graf linearizace exponencidlniho modelu........ccceeeeeeeiiiiinneennnnnn. 15
Graf €. 8: Tvar exponencidlniho modelu pfed linearizaci.........cccceevveeeeeiiieeecccieee e, 16
Graf €. 9: Vysledny graf linearizace exponencidlniho modelu.......cccoceeeeeeiiieinneennnnnn. 16
Graf €. 10: Koncentrace aspirinu v plazmé v zavislosti na €ase .......cccceeeveeeeeccieee e, 25
Graf €. 11: Regresni kfivka pro hodnoty z Tab. €. 10 ...cccceeviiiiiiiiieee e 26

Graf €. 12: Koncentrace aspirinu v plazmé v zdvislosti na ¢ase s vyslednou podobou

=T T N 1Y V2SR 27
Graf €. 13: Modelace exponencidlniho modelu pro hodnoty z Tab. €. 8...........ccc........ 28
Graf €. 14: Koncentrace aspirinu v zavislosti na ¢ase — dvou-kompartmentovy model. 30
Graf €. 15: Grafické znazornénidat z Tab. €. 13 ...ccciiiiiiieeeeeeee 36
Graf €. 16: Vyslednd podoba dose-response KfivKy........cccceeeeiieiccciieeieee e, 38
Graf €. 17: Grafické znazornéni hodnot pro SARS-CoV-2 z Tab. €. 17 ...cceevvvvvcvvrveenenennn. 39
Graf €. 18: Grafické znazornéni dose-response krivky ziskané z dat z Tab. ¢. 18 .......... 40
Graf €. 19: Grafické znazornéni dose-response kfivky ziskané z dat z Tab. ¢. 19............ 41

47



8. SEZNAM POUZITYCH ZDROJU

[1]

[2]

3]

[4]

5]

(6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Loterre: Astronomie: regression analysis [online]. 10. zafi 2023. Dostupné
z: https://skosmos.loterre.fr/MDL/fr/page/-F7XXKQD4-)?clang=en.

FORBELSKA, Marie a Jan KOLACEK. Pravdépodobnost a statistika Il [online]. B.m.:
Pfirodovédeckd fakulta Masarykovy univerzity. [cit. 2024-02-28]. Dostupné
z: https://is.muni.cz/do/rect/el/estud/prif/ps13/prav_stat/web_2/pages/06-
regresni-analyza.html.

KOTOUCKOVA, Hana. Historie robustnich matematicko-statistickych metod
[online]. B.m., 2009 [cit. 2023-09-28]. Disertacni prace. Masarykova univerzita,
Ptirodovédecka fakulta. Dostupné z: https://theses.cz/id/ygxape/.

DOLL, R. a A. B. HILL. Smoking and carcinoma of the lung; preliminary report.
British Medical Journal [online]. 1950, 2(4682), 739-748. ISSN 0007-1447.
Dostupné z: doi:10.1136/bm;j.2.4682.739.

SKALSKA, Hana. Aplikovand statistika. Vyd. 1. Hradec Kralové: Gaudeamus, 2013.
ISBN 978-80-7435-320-8.

HENDL, Jan. Prehled statistickych metod: analyza a metaanalyza dat. 4., rozs. vyd.
Praha: Portal, 2012. ISBN 978-80-262-0200-4.

PROCHAZKA, B. Biostatika pro Iékafe. B.m.: Karolinum, 1999.
ISBN 80-7184-987-1.

BEDANOVA, Iveta a Vladimir VECEREK. Zdklady statistiky pro studujici veterindrni
mediciny a farmacie. Vydani 1. Brno: Veterindrni a farmaceuticka univerzita Brno,
2007, nedatovano. ISBN 978-80-7305-026-9.

KENTON, Will. Least Squares Method. Investopedia [online]. 24. zafi 2023
[cit. 2024-02-29]. Dostupné z: https://www.investopedia.com/terms/I/least-
squares-method.asp.

MARIK, Robert. Metoda nejmensich ¢tvercd. [online]. B.m.: Mendelova univarzita
v Brné. 2006. Dostupné z: https://user.mendelu.cz/marik/wiki/aplikace/mnc-
cz.pdf.

Nelinedrni regrese. ExcelTown.com [online]. 6.zafi 2016 [cit. 2024-02-20].
Dostupné z: https://exceltown.com/navody/pokrocila-analyza-regrese-
korelace/nelinearni-regrese-v-excelu-s-vyuzitim-resitele/.

LIM, Sean. Pharmacokinetics and Pharmacodynamics. FTLOScience [online].
6. zari 2022 [cit. 2024-03-29]. Dostupné z:
https://ftloscience.com/pharmacokinetics-pharmacodynamics-crash-course/.

48



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

DUSEK, L., T. PAVLIK, J. JARKOVSKY a J. KOPTIKOVA. Analyza dat v neurologii
LXXIV. - Neparametricky Spearmantiv koeficient. Ceska a slovenska neurologie a
neurochirurgie [online]. nedatovano, 2019(2) [cit. 2024-01-22]. ISSN 1210-7859.
Dostupné z: https://www.csnn.eu/casopisy/ceska-slovenska-neurologie/2019-2-
3/analyza-dat-v-neurologii-Ixxiv-neparametricky-spearmanuv-koeficient-
korelace-109357.

HENDL, Jan. Prehled statistickych metod zpracovdni dat: analyza a metaanalyza
dat. Vyd. 2., opr. Praha: Portal, 2006. ISBN 978-80-7367-123-5.

VORACOVA, Séarka. Regresni a korelaéni analyza [online]. B.m.: FD CVUT.
Dostupné z:
https://www.fd.cvut.cz/department/k611/pedagog/k611tho_soubory/0_regres
e.pdf.

KENTON, Will. Nonlinear Regression. Investopedia [online]. 26. prosinec 2023
[cit. 2024-02-21].
Dostupné z: https://www.investopedia.com/terms/n/nonlinear-regression.asp.

HULL, C.J. Pharmacokinetics and pharmacodynamics. British Journal of
Anaesthesia [online]. 1979, 51(7), 579-594. ISSN 00070912. Dostupné
z: doi:10.1093/bja/51.7.579.

NIGROVIC, V. Plasma drug concentrations: description and interpretation of the
biexponential decay. British Journal of Anaesthesia [online]. 1993, 71(6), 908—914.
ISSN 00070912. Dostupné z: doi:10.1093/bja/71.6.908.

ROWLAND, Malcolm, Sidney RIEGELMAN, Phillip A. HARRIS a Stephen D.
SHOLKOFF. Absorption Kinetics of Aspirin in Man follow Oral Administration of an
Aqueous Solution. Journal of Pharmaceutical Sciences [online]. 1972, 61(3), 379—
385. ISSN 00223549. Dostupné z: doi:10.1002/jps.2600610312.

EMILIEN, Gérard, Willem VAN MEURS a Jean-Marie MALOTEAUX. The dose-
response relationship in Phase | clinical trials and beyond: use, meaning, and
assessment. Pharmacology & Therapeutics [online]. 2000, 88(1), 33-58.
ISSN 0163-7258. Dostupné z: doi:10.1016/50163-7258(00)00077-2.

MARTINKOVA, litina. Farmakologie pro studenty zdravotnickych obord. B.m.:
Grada Publishing a.s., 2007. ISBN 978-80-247-1356-4.

YARTSEV, Alex. Graded dose-response curves. Deranged Physiology [online].
[vid. 2024-04-23]. Dostupné z: https://derangedphysiology.com/main/cicm-
primary-exam/required-reading/pharmacodynamics/Chapter 412/graded-dose-
response-curves.

49



[23]

[24]

[25]

SCHOOLEY, Robert T., Aaron F. CARLIN, James R. BEADLE, Nadejda VALIAEVA,
Xing-Quan ZHANG, Alex E. CLARK, Rachel E. MCMILLAN, Sandra L. LEIBEL, Rachael
N. MCVICAR, Jialei XIE, Aaron F. GARRETSON, Victoria I. SMITH, Joyce MURPHY a
Karl Y. HOSTETLER. Rethinking Remdesivir: Synthesis, Antiviral Activity, and
Pharmacokinetics of Oral Lipid Prodrugs. Antimicrobial Agents and Chemotherapy
[online]. 2021, 65(10), e0115521. ISSN 1098-6596. Dostupné
z: doi:10.1128/AAC.01155-21.

SHEAHAN, Timothy P., Amy C. SIMS, Sarah R. LEIST, Alexandra SCHAFER, John
WON, Ariane J. BROWN, Stephanie A. MONTGOMERY, Alison HOGG, Darius
BABUSIS, Michael O. CLARKE, Jamie E. SPAHN, Laura BAUER, Scott SELLERS,
Danielle PORTER, Joy Y. FENG, Tomas CIHLAR, Robert JORDAN, Mark R. DENISON
a Ralph S. BARIC. Comparative therapeutic efficacy of remdesivir and combination
lopinavir, ritonavir, and interferon beta against MERS-CoV. Nature
Communications [online]. 2020, 11(1), 222. ISSN 2041-1723. Dostupné
z: d0i:10.1038/s41467-019-13940-6.

WANG, Manli, Ruiyuan CAO, Leike ZHANG, Xinglou YANG, Jia LIU, Mingyue XU,
Zhengli SHI, Zhihong HU, Wu ZHONG a Gengfu XIAO. Remdesivir and chloroquine
effectively inhibit the recently emerged novel coronavirus (2019-nCoV) in vitro.
Cell Research [online]. 2020, 30(3), 269-271. ISSN 1748-7838. Dostupné
z: d0i:10.1038/s41422-020-0282-0.

50



