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Nomenklatúra

a : Tumor növekedési ráta

b : Inhibíciós ráta

c : Módosított klírensz

di,j : Az i-edik virtuális pácienshez tartozó dózis a j-edik napon

ED50 : Medián effektív dózis

ht : A NODE architektúra esetén a t-edik lépésben a hálózat állapota

k1 : A gyógyszer áramlási sebességi együtthatója a centrális

kompartmentből a perifériás kompartmentbe

k2 : A gyógyszer áramlási sebességi együtthatója a perifériás

kompartmentből a centrális kompartmentbe

n : Nekrotikus ráta

N : A tanító adatok száma, a dolgozatban N = 20000

p : A tumormodell összes paraméterét tartalmazó halmaz

pmax : A paraméterek felső határa

pmin : A paraméterek alsó határa

p′ : A paraméterek értéke normalizálást követően

tk : A k-adik injekciózás időpontja

u : Beadott kemoterápiás dózisokat tartalmazó vektor

w : Kimosódási ráta

W : Az enkóder neurális hálózatához tartozó súlyokat tartalmazó mátrix

x1 : Az élő tumortérfogat időfüggvénye [mm3]

x2 : A halott tumortérfogat időfüggvénye [mm3]
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x3 : A gyógyszerszint időfüggvénye a vérben [mg/kg]

x4 : A gyógyszerszint időfüggvénye a szövetekben [mg/kg]

Xi : Az i-edik bemeneti érték az autoenkóderben

X̂i : Az Xi bemenetre adott kimeneti predikció (rekonstrukció) az autoenkóderben

y : A teljes tumortérfogat [mm3]

Y : Az L hosszúságú teljes tumortérfogatokat tartalmazó vektor

Ŷ : Az L hosszúságú becsült teljes tumortérfogatokat tartalmazó

zi : Az autoenkóder enkóder részének i-edik

bemenetre adott kimenete (tömörített reprezentáció)

η : A hálózat tanulási sebessége (learning rate)

θ : A neurális hálózat összes paramétereit tartalmazó halmaz

σ : A szigmoid függvény

ω : A PINN költségfüggvényében alkalmazott súly
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1. fejezet

Bevezetés

A daganatos megbetegedések a vezető halálokok közé tartoznak, továbbá az egyik leginkább meg-

határozó tényező, amely lassítja a várható élettartam növekedését [1]. Bár egyes fejlett országokban

a rákos megbetegedések halálozási rátája az elmúlt évtizedekben csökkent [2], a betegek kezelése

és ellátása a közegészségügyben hatalmas gazdasági erőforrásokat emészt fel és a következő 40

évre pedig növekvő tendenciát jósolnak az esetszámokat tekintve [3].

A rákos megbetegedéseket a sejtek szabályozatlan növekedése és a sejtek terjedése a szárma-

zási helyükről más testrészekre jellemzi. A rák különböző betegségek összefoglaló neve, amelyek

különböző tünetekkel társulnak és eltérő kezelési módszereket igényelnek. Évtizedeken át csak né-

hány lehetőség állt rendelkezésre a rák kezelésére: a műtét, a sugárterápia és a kemoterápia, ame-

lyeket önállóan vagy kombinációban alkalmaztak [4]. A sugárterápia során a cél az, hogy az ioni-

záló sugárzásnak kitett daganatsejtek DNS-ét károsítsák, így megakadályozzák azok szaporodását

vagy elpusztítsák azokat. A hagyományos kemoterápia célja szintén a gyorsan növekvő és osztódó

rákos sejtek elpusztítása, különböző kemoterápiás gyógyszerek alkalmazásával. Utóbbi hátránya,

hogy az alkalmazott gyógyszerek nem szelektívek, és az egészséges, normál szöveteket is károsít-

hatják, súlyos, nemkívánatos mellékhatásokat, például étvágytalanságot, hányingert és hajhullást

okozva [5].

Az olyan tulajdonságok, mint a rák típusa, helye és súlyossága befolyásolják a kezelési mód

kiválasztását. A sebészeti eltávolítás sugárterápiával kombinálva az elsődleges módszer az áttét

nélküli elsődleges daganatok esetében. Mindazonáltal, számos erősen agresszív daganat esetén

ezeknek a módszereknek a korlátai nyilvánvalóak a betegeknél. A leggyakrabban ajánlott terápia a
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műtéti beavatkozást követő sugár- és kemoterápia. Bár a két módszer súlyos mellékhatásokat okoz,

meglehetősen rontva az életminőséget, alkalmazásuk nagy mértékben csökkenti a morbiditást és a

mortalitást [6].

A rákos megbetegedések kezelése során a gyógyszer-rezisztencia és a gyógyszerhordozó rend-

szerek kifejletlensége jelentik az egyik legnagyobb problémát a rákgyógyításban [6]. Az utóbbi

évtizedekben nagy mértékben fejlődtek a rák kezelésére szolgáló különböző modalitások. A ha-

gyományos módszerek mellett nagy hangsúlyt kaptak az alternatív kezelési módszerek is, mint az

őssejtterápia, a célzott gyógyszerek, a hormonterápia és az immunterápia. Összességében a rákel-

lenes gyógyszer kutatások a sokkal pontosabb és kevesebb gyógyszer alkalmazása irányába fordul-

tak.

A gyógyszerkutatáson felül a gyógyszer adagolásának szabályozása is megélénkült az utóbbi

évtizedekben. Az új gyógyszeradagoló rendszerek fejlesztésének fő célja, hogy lehetővé tegyék a

tartós és ellenőrzött gyógyszerleadást, a hatékony gyógyszerszintet és ezzel egyidejűleg csökkent-

sék a káros hatásokat [7]. A kemoterápia során beadott gyógyszerek meghatározása jelenleg egy

meghatározott protokoll alapján történik, mely a betegek testsúlyát veszi figyelembe. Az adagolás

során a maximálisan tolerálható dózist alkalmazzák (MTD - Maximum Tolerated Dosage), ahol

pár hetes időközönként nagy dózisú kemoterápiás szert adnak be a betegeknek, melynek hátránya

a hosszabb kezelésmentes időszakok alatt a rezisztencia-mechanizmusok megjelenése, továbbá a

mellékhatások súlyosbodása.

A gyógyszerhordozó rendszerek létrehozásának alapja egy robusztus algoritmus, mely képes

a páciens mért tulajdonságai alapján meghatározni a szükséges gyógyszer mennyiségét. A dózi-

sok megállapítása egy matematikai modellen alapuló algoritmus alapján történik, melynek a para-

métereinek a meghatározása elengedhetetlen a folyamat során. A munkám során egy korábban

megalkotott tumormodellt használok fel, mely egy négy állapotváltozót tartalmazó közönséges

differenciálegyenlet-rendszer. A rendszer bemenete a beadott dózis, míg a kimenete a teljes tu-

mortérfogat. Utóbbi az általunk mérhető változó, mely leírja a tumor reakcióját a beadott gyógy-

szermennyiségekre. Az egyenletek nyolc paramétert tartalmaznak, melyeket a szimulált kezelé-

sek teljes időtartama alatt konstansnak tekintettem. Ezeknek a paramétereknek az identifikált ér-

téke alapján történik a személyreszabott, optimális terápia megalkotása. A paraméter identifikáció

gyakran hosszas és bizonytalanságokat tartalmazó folyamat, melynek a meggyorsítására egy ne-
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urális hálózat alkalmas lehet. Mindazonáltal, figyelembe kell venni, hogy egy neurális hálózatok

betanításához nagy mennyiségű adat szükséges mind a modellezett, mind pedig a mért tumortérfo-

gatokból. Munkám során beépítettem a tumormodellt a hálózat architektúrájába, ezáltal a tanítási

folyamat felgyorsítható, a pontosság számszerűsíthető és növelhető lett.

A dolgozatom elején ismertetem a felhasznált tumordinamikai modellt (2.1. alfejezet). Mivel

a modell kimenete alapján történik az egyenletekben szereplő paraméterek meghatározása, a 2.2.

alfejezetben annak identifikációjának lehetőségeit részletezem. Ezt követően a 3. fejezetben rész-

letezem a a paraméterek becslésére létrehozott neurális hálózat felépítésének és implementációjá-

nak részleteit. Végül, pedig a 4. fejezetben a tanítás során kapott eredményeket ismertetem több

különböző hosszúságú előre jelzett mérési intervallumra. A létrehozott rendszer alkalmas lehet a

paraméterek gyors meghatározására, illetve kezdeti értékük becslésére.

A kezelések személyre szabása során lehetséges akár egy olyan gyógyszerhordozó rendszer

megalkotása, mely a betegek egyedi jellemzői alapján állapítja meg a kemoterápiás szerek beadott

mennyiségét és annak időpontját, azáltal hogy információt kap a daganat adott pillanatbeli állapo-

táról. Munkámmal az algoritmus paraméterbecslő szakaszának a létrehozásához járultam hozzá.
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2. fejezet

Irodalmi háttér

2.1. A tumor dinamikáját leíró matematikai modell

Egy kísérletekkel validált modell segítségével előrejelezhető, hogy egy adott kezelési protokoll mi-

lyen hatással lesz a tumor dinamikájára. Ezáltal a kezelések hatékonysága növelhető, a mellékha-

tások csökkenthetők és a kezelési költségek optimalizálhatók. A szakirodalomban számos modell

található a tumor viselkedésének leírására [8, 9, 10]. Ezek a megalkotott modellek vagy csak az

időben, vagy időben és térben próbálják meg leírni közönséges és parciális differenciálegyenletek

által a tumor dinamikáját.

A dolgozat során egy korábban létrehozott tumormodellt használok fel a tumortérfogatok szi-

mulációjára [11]. A tumormodell egyenletei reakciókinetikai analógia alapján lettek létrehozva,

ahol X1, X2, X3, és X4 fiktív tagok. Az X1 az élő tumor térfogata, az X2 az elhalt tumor térfoga-

ta, az X3 a gyógyszerszint a centrális kompartmentben, míg az X4 a gyógyszerszint a perifériás

kompartmentben. A (2.1) egyenlet a tumorsejtek osztódását, míg (2.2) az elhalását írja le. A (2.3)

egyenlet a tumorsejtek kimosódását modellezi. A (2.4) egyenlet a gyógyszer hatását, (2.5) a gyógy-

szer kiürülését, míg (2.6) a két kompartment közötti reverzibilis gyógyszeráramlást írja le.
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X1
a−−→ 2X1, (2.1)

X1
n−−→ X2, (2.2)

X2
w−−→ O, (2.3)

X1 +X3
b,ED50−−−−→ X2, (2.4)

X3
c−−→ O, (2.5)

X3

k1−−→←−−
k2

X4. (2.6)

A (2.1)-(2.6) fiktív reakciókból felírható egy differenciálegyenlet-rendszer :

ẋ1 = (a− n)x1 − b
x1x3

ED50 + x3

, (2.7)

ẋ2 = nx1 + b
x1x3

ED50 + x3

− wx2, (2.8)

ẋ3 = −(c+ k1)x3 + k2x4 + u, (2.9)

ẋ4 = k1x3 − k2x4, (2.10)

ahol x1 az élő tumortérfogat időfüggvénye [mm3], x2 az elhalt tumortérfogat időfüggvénye [mm3],

x3 és x4 a gyógyszerszint időfüggvénye a centrális kompartmentben [mg/kg] és a perifériás kom-

partmentben [mg/kg]. A modellt daganatos egereken végzett mérésekkel igazolták [12]. A létreho-

zott modell célja, hogy leaírja a pegilált liposzómális doxorubicin (PLD) kemoterápiás szer tumor-

ellenes hatását és a tumor dinamikáját. A (2.7)-(2.8) egyenletek a tumor dinamikáját és a gyógyszer

hatását (farmakodinamikát), míg (2.9)-(2.10) a gyógyszer áramlását (farmakokinetikát) írják le.

Az egyenletekben szereplő paraméterek a reakciókinetikai együtthatóknak tekinthetők a formá-

lis felírás alapján. Az együtthatók közül a, n, w esetünkben a proliferációs ráta, a nekrotikus ráta

valamint a kimosódási ráta, míg b, ED50 a gyógyszert jellemző együtthatók (a gyógyszer maximális

hatását leíró paraméter és a medián effektív dózis). A c, k1, k2 paraméterek a gyógyszer kimosó-

dását, valamint a centrális és a perifériás kompartment közötti áramlását írják le. A 3. fejezetben

a felhasznált paramétereknek a korábbi állatkísérletek során meghatározott határait vettem figye-
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lembe. A 2.1. táblázatban foglaltam össze a paraméterek jelölését, mértékegységét és a korábban

meghatározott értékeinek a felső és alsó határát.

Korábbi munkák során megállapításra került, hogy a kemoterápiás szer csak akkor van hatással

a tumor térfogatára, ha az

0 > a− b− n (2.11)

egyenlőtlenség teljesül [13]. Ha az összefüggés nem teljesül, az a daganat gyógyszerre való rezisz-

tenciáját jelenti.

A rendszer bemente az u [mg/kg/nap], ami az időegység alatt bevitt gyógyszer mennyisége,

melyre igaz, hogy u ≥ 0, tehát nem vehet fel negatív értéket, mely adódik abból, hogy gyógyszert

nem vonhatunk el a szervezetből. Ez a felírás folytonos bemenetet feltételez. A gyakorlatban azon-

ban a bemenetek injekciók, azaz az egyes beadott gyógyszer dózisokat impulzív hatásnak tekintjük

a vérben (x3). Tehát, t0, ..., tK−1 időpillanatban beadott K számú injekció esetén, mivel tk ≥ 0 és

k = 0, 1, 2, ..., K − 1, valamint t0 < t1 < ... < tK−1, így x3-ban folytonossági szakadás van a tk

időpontban, mely az alábbi összefüggéssel írható fel :

x3(t
+
k) = x3(t

−
k) + uk, (2.12)

ahol uk a tk időpontban beadott gyógyszer dózisa mg/kg-ban. A rendszer kimenete – az általunk

mérhető változó – az élő és a halott tumor térfogatok összege:

y = x1 + x2. (2.13)

Az x1 és a x2 tumortérfogat nem határozható meg külön, a teljes tumortérfogat mérése történik az

egereken. A teljes tumortérfogat (y) mérése tolómérővel történik két ponton, a tumor szélességét

és hosszúságát mérik, melyből egy korábban meghatározott közelítő képlet alapján történik a térfo-

gatának becslése [14]. A mérések tartalmazhatnak mérési zajt, melynek modellezése egy különálló

munka a kutatás részeként [15].
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Paraméter Mértékegység Minimum érték Maximum érték

a nap−1 0,5811 0,6871

b nap−1 1,0234 1,0261

n nap−1 6,5696 · 10−6 1,1555 · 10−5

w nap−1 0,1742 0,3229

ED50 mg · kg−1 0,1 1,0

c nap−1 0,3425 0,9772

k1 nap−1 6,7697 7,778

k2 nap−1 48,51 474,66

2.1. táblázat. A korábban meghatározott paraméterek minimum és maximum értékei. Az a a tumor

proliferációs rátája, a b a gyógyszer maximális hatása, az n a tumor nekrotikus rátája, a w a tumor

kimosódási rátája, ED50 a medián effektív dózis, c a gyógyszer kimosódási rátája, míg k1 az áram-

lási együttható a vérből a szövetekbe, míg k2 a szövetekből a vérbe.

2.2. Paraméterbecslési probléma és megoldási lehetőségei

A differenciálegyenletek esetében gyakran nem áll rendelkezésre az analitikus megoldás, így azok

megoldása és a paramétereik meghatározása hosszadalmas folyamatot igényelhet. Egy adott diffe-

renciálegyenlet vagy rendszer megoldásának keresését gyakran direkt problémának nevezzük, míg

az inverz probléma alatt olyan megfelelő modell meghatározását értjük, amelynek megoldása jól

egyezik néhány kísérleti vagy valós megfigyeléssel. Tehát a paraméterbecslés egy inverz problémá-

ra keres megoldást, célja a megfigyeléseket tartalmazó adathalmazhoz legjobban illeszkedő modell

ismeretlen paramétereinek meghatározása [16]. Míg a direkt problémának egyedi megoldása van,

az inverz problémának több is lehet. Ebből adódóan az inverz problémában minden rendelkezésre

álló információt figyelembe kell venni a meghatározandó paraméterekről. A dolgozatban a cél a

2.1. alfejezetben részletezett közönséges differenciálegyenleteket tartalmazó tumormodell paramé-

tereinek meghatározása.

A paraméterbecslés folyamatában egy költségfüggvény optimalizálására törekszünk, amelynek

keretében a leggyakrabban alkalmazott módszerek a Bayes-i becslés, a maximum likelihood mód-

szere és a legkisebb négyzetek módszere [17]. A Bayes-i becslés a Bayes-tételt haszálja a valószínű-

ségi modellek paramétereinek becslésére, ezáltal kifejezi a bizonytalanságot is a paraméterbecslés
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körül. A maximum likelihood (ML) módszer a paramétereknek azt a legvalószínűbb értékét adja

meg, ami a legnagyobb valószínűséggel következik be. Az ML módszer nem ad közvelen becslést

a paraméterek bizonytalanságáról és eloszlásáról. A legkisebb négyzetek módszere pedig a mért

adatpontok és a modell predikciói között minimalizálja a négyzetes eltérést. A felsorolt paramé-

terbecslési módszerek által általában olyan nemlineáris optimalizálási problémát kapunk, amelyet

zárt formában nem lehet megoldani, így iteratív numerikus optimalizálókat alkalmazunk a megol-

dás keresésére [18]. A felsorolt algoritmusok gyakran kiindulási érték megadását igénylik, melyből

az iteráció elindítható. Korábbi munkákban a bemutatott tumor modell paramétereinek meghatáro-

zására többek között SAEM algoritmust alkalmaztak maximum-likelihood becslésre [19].

Az optimalizálásra alkalmazott algoritmusokat megkülönböztethetjük aszerint, hogy lokális

vagy globális minimumok megkeresésére alkalmasak. Ez a megkülönböztetés csak a nemlineá-

ris optimalizálás kontextusában szükséges, mivel a lineáris problémáknak mindig egyedi optimu-

ma van. A lokális optimalizálók egy nagy csoportját alkotják a gradiens alapú módszerek, mint a

Newton-módszerek, a kvázi-Newton módszerek és a konjugált gradiens módszer, melyek a paramé-

terek elsőrendű deriváltakon alapuló frissítésével keresik az optimális értékeket. Léteznek algorit-

musok melyen a másodrendű deriváltak értékét használják fel, mint a Broyden-Fletcher-Goldfarb-

Shanno (BFGS) módszer, Gauss-Newton módszer és a Levenberg–Marquardt algoritmus. A glo-

bális optimalizálók között a legelterjedtebbek a populáció alapú algoritmusok, mint az evolúción

alapulóak (például genetikus algoritmus) vagy részecske-raj optimalizálók.

A paraméterek meghatározása során fontos terület az identifikálhatósági vizsgálata a paramé-

tereknek. Az azonosíthatósági elemzése felméri, hogy elméletileg meghatározhatók-e a modell pa-

raméterei az adatokból, megvizsgálva a méréseket, a modell szerkezetét, valamint az előforduló

hibák tulajdonságait. Egy modell strukturálisan azonosítható, ha létezik egyedi paraméterezés bár-

mely adott modell kimenethez. Ebből adódik, hogy egy paraméter szerkezetileg nem azonosítható,

ha a paraméter megváltoztatása nem feltétlenül változtatja meg a modell kimenetét, mert a változá-

sok teljes mértékben kompenzálhatók más paraméterek megváltoztatásával. A biológiai rendszerek

modellezésekor különösen fontos az identifikálhatóság vizsgálata, mert a kísérleti adatok korláto-

zott mennyisége és minősége csak részben megfigyelt rendszerekben gyakran rossz modellekhez és

paraméterekhez vezet a modellezési folyamat során [20]. Korábbi munkákban identifikálhatósági

és érzékenységi vizsgálatot végeztek az általam is alkalmazott tumormodellen, mely során megál-
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lapították, hogy az azonosítandó paraméterek és a többi névleges populációs érték kiválasztásával

a rendszer azonosítható. Továbbá megállapították, hogy a paraméterek érzékenységi sorrendje az

alábbi : a, b, n és w, ahol magasan a tumor proliferációs rátája a legérzékenyebb a tumormodell

kimenetére [21].

Az irodalomban az utóbbi években számos megközelítés jelent meg a különböző differenciál-

egyenletek és neurális hálózatok integrációjával kapcsolatban. Ezek a hálózatok a fizikai, biológiai

vagy kémiai törvényeket – jellemzően differenciálegyenletek formájában – közvetlenül a mély ta-

nulási modellek architektúrájába illesztik be, ezáltal irányítják a tanulási folyamatot az egyenletek

betartására [22, 23, 24]. A legnépszerűbb megközelítés az utóbbi években az ún. fizikával infor-

mált neurális hálózatok (PINN - Physics Informed Neural Network). A PINN hálózatokat először

kezdeti érték problémák pontosabb megoldásának keresésére használták a neurális hálózatok által

nyújtott függvény approximáció segítségével. Mindazonáltal inverz problémákra is alkalmazha-

tó, azáltal, hogy a költségfüggvénybe belevesszük nem csak a differenciálegyenletek reziduumait

tartalmazó tagot (a differenciálegyenletek betartásáért felelős tag), hanem az illeszkedésért felelős

tagot is (az előre jelzett kimenetek és az aktuális megfigyelt adatok közötti eltérést) [23, 25, 26]. Az

általános felírása egy PINN hálózat költségfüggvényében szereplő tagoknak az alábbi egyenlettel

szemléltethető :

θ∗ = arg min
θ

(ωFLF (θ) + ωBLB(θ) + ωdLD(θ)). (2.14)

A neurális hálózat megtanulja közelíteni a differenciálegyenleteket a hálózat θ paramétereinek

meghatározásával, egy olyan költségfüggvény minimalizálásával, amely függ a differenciálegyen-

lettől (LF ), a határfeltételektől (LB), és esetlegesen néhány ismert mérési adatponttól (LD). Az

ωF , ωB, ωD a tagok megfelelő súlyozásait jelentik. A tagok az egyenletben az alábbi jelentéssel

bírnak. LD az illeszkedésért felelős komponens:

LD =
1

N

N∑
i=1

∥(yi − ŷi)∥2, (2.15)

ahol i = 1, 2, . . . N és N a rendelkezésre álló adatpontok száma, yi a megfigyelt adatpont, míg ŷi a

hálózat kimenete. LF a hálózat kimenetét arra kényszeríti, hogy eleget tegyen a megadott biológiai,
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fizikai törvényeknek, melyek differenciálegyenletek formájában vannak definiálva:

LF =
1

M

M∑
j=1

∥D(ŷ(tj); θ))− f(tj)∥2, (2.16)

ahol D differenciál-operátor, y a kimeneti változó, j = 0, 1, . . . ,M , ahol M azoknak a pontoknak

a száma ahol a differenciálegyenletnek érvényesnek kell lennie. A derivált értékét automatikus dif-

ferenciálással kapjuk meg, míg az f(tj) a differenciálegyenlet jobb oldali kifejezése tj időpontban.

Az LF hiba minimalizálásával biztosíthatjuk, hogy a hálózat kimenete közelítse a differenciál-

egyenletek megoldását.

A peremfeltételekre is felítható egy általános hibafüggvény:

LB =
1

P

P∑
k=1

∥ŷk − gk∥2, (2.17)

ahol P a peremértékek száma, valamint gk egy adott peremfeltétel függvény kimenete [27]. Mind-

azonáltal esetünkben a 2.1. fejezetben bemutatott szakadás következtében – a dózisok beadása

során – a teljes mérési időintervallumra alapvetően nem modellezhető a problémánk PINN-nel.

Egy másik megközelítése a hálózatok és a differenciálegyenletek integrációjának a neurális kö-

zönséges differenciálegyenletek (NODE - Neural Ordinary Differential Equations) [28]. Az Euler

módszer az egyik legegyszerűbb eljárás a differenciálegyenletek kezdeti érték problémáinak megol-

dására, ahol a következő érték az előző pontban meghatározott meredekség és a lépésköz szorzata

alapján számítható ki. A reziduális hálózatok hasonló koncepción alapszanak, hasonlóan a mély

neurális hálózatokhoz annyi különbséggel, hogy egy réteg bemenetéhez hozzáadjuk az előző előtti

réteg kimenetét is. Így a hálózat következő állapotára az alábbi összefüggés írható fel :

ht+1 = ht + f(ht, θt), (2.18)

ahol t a lépésszámot, ht pedig a t-edik lépésben a hálózat állapotát jelöli. Ha a lépésközöket egyre

kisebbre vesszük, akkor ez a folyamat egy differenciálegyenlet folytonos formájához konvergál :

dh(t)

dt
= f(h(t), t, θ), (2.19)
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ahol h(0) a kiindulási állapot, h(t) pedig a t időpillanatban a kimenet, ami megfelel az ODE kezdeti

érték probléma megoldásának. A NODE felhasználásával kezdeti érték problémákat tudunk megol-

dani állandó memóriafelhasználással, hiszen nem szükséges a köztes lépések tárolása. A módszert

többek között paraméter identifikációra is alkalmazták [29], [30], [31].

Munkám korábbi szakaszában már kidolgoztam egy neurális hálózat alapú eljárást a paraméte-

rek előrejelzésére [32]. A hálózat két neurális háló összeépítéséből tevődött össze, az első hálózat a

paraméterbecslő hálózatként funkcionált és annak a költségfüggvényébe volt beépítve egy második

– előtanított – hálózat, mely kezdeti érték problémák megoldását szolgálta. A költségfüggvényben

szereplő második neurális hálózat előtanításához minden egyedhez – melyeknek a paraméterét sze-

rettem volna meghatározni – tanító adatokat generáltam, majd generált adatokkal egyedi neurális

hálózatot rendeltem hozzá. A második, kezdeti érték problémát megoldó hálózat létrehozását az

indukálta, hogy az általam akkor alkalmazott keretrendszer (TensorFlow) nem rendelkezett beépí-

tett differenciálható ODE solverrel, mely párhuzamosan több kezdeti érték problémát is meg tudott

volna oldani. Ennek következtében az első hálózat nem tudta a hibát visszaterjeszteni a súlyaira az

ODE megoldón keresztül. A létrehozott algoritmus alkalmas volt tumortérfogat és dózis párokból

adott egyedek paramétereinek megállapítására, viszont csak nagy számú iterációt követően, melyet

egy előtanítási szakasz előzött meg minden egér esetében. Továbbá a lehetséges megoldásokat az

előtanított ODE megoldó hálózat pontossága korlátozta a költségfüggvényben.

Ezt követően megvizsgáltam a paramétereket és klaszterező algoritmussal csoportosítottam a

hasonló tumordinamikával rendelkező egyedeket [33], majd az általunk mért tumortérfogatok kö-

zötti kiugró értékek detektálására és eltávolítására hoztam létre, és alkalmaztam két algoritmust

[34]. A kiugró értékek detektálása elengedhetetlen a paraméterbecslést megelőzően, mivel a kon-

vergenciát, ezáltal a meghatározott paramétereket is nagymértékben befolyásolhatják.

2.3. Neurális hálózatok és autoenkóderek

A mesterséges neurális hálózatok (ANN - Artificial Neural Network) a gépi tanulás egy fontos

részterületét alkotják. Ezek a rendszerek az emberi agy neuronhálózatainak működésének analó-

giájára lettek megalkotva. Az agyban lévő neuronoknak több ezer szinaptikus kapcsolata van más

neuronokkal. Az agykéregben létrejövő összekapcsolt neuronok hálózata felelős a vizuális, hang-
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és érzékszervi adatok feldolgozásáért [35]. Általában egy mesterséges neurális hálózat több ré-

tegből áll : a bemeneti, egy vagy több rejtett és a kimeneti réteg. A több rejtett réteget tartalmazó

hálózatot mély neurális hálózatnak nevezzük. Minden egyes neuron kapcsolódik a következő ré-

teg neuronjaihoz, ahol az összeköttetések súlyozottak és a neuron aktiválódását egy eltolás, vagy

más néven torzítás szabályozza. A rétegek különböző számú neuront tartalmazhatnak, és minden

réteg kimenete a következő réteg bemenete. Minden rétegben lineáris transzformáció történik az

alábbiak szerint :

z[l] = W [l]a[l−1] + b[l], (2.20)

ahol W [l] a súlyokat tartalmazó mátrix, b[l] az eltolásokat tartalmazó vektor, a[l−1] az előző réteg

kimenete, l pedig a réteg indexe.

Ezt követően a lineáris transzformáció kimenete egy nemlineáris transzformációs függvényen

megy keresztül, mint például a szigmoid függvény. Ezeket nevezzük aktivációs függvényeknek. A

szigmoid függvény az alábbiak szerint írható fel :

σ(x) =
1

1 + exp(−x)
, (2.21)

ahol x a bemenete a függvénynek. A szigmoid függvény 0 és 1 közé képezi le a bemenetet. Tehát

az l-edik réteg kimenete

a[l] = σ(z[l]). (2.22)

A betanításhoz szükséges egy költségfüggvény (L), amely méri a különbséget az előre jelzett kime-

netek és a valódi címkék között, melynek értéke alapján történik a hiba visszaterjesztése a hálózat

súlyaira láncszabály alkalmazásával, azaz

∂L
∂W [l]

=
∂L
∂z[l]

· ∂z[l]

∂W [l]
. (2.23)

Ezt követően a súlyok frissítése szükséges, egy választott optimalizáló által :

W
[l]
új = W [l] − η

∂L

∂W [l]
, (2.24)

ahol η a tanulási sebesség.
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A neurális hálózatok kialakítása során a választott architektúra általában az adott megoldandó

problémától függ, mint például osztályozási feladatok vagy dimenziócsökkentés. A dimenziócsök-

kentésre alkalmazott architektúrák gyakori példája az autoenkóder [36]. Az autoenkóder egy típusa

a felügyelet nélküli neurális hálózatoknak, amelyet elsősorban főbb jellemzők kinyerésére használ-

nak [37]. Kezdetben úgy hivatkoztak rá, hogy "hibavisszaterjesztés tanár nélkül", hiszen a bemeneti

adatok által tanul a hálózat [38], ezáltal nincs szükség címkézett adathalmazra. Ezt a tulajdonságát

használom fel a 3. fejezetben részletezett módon.

Az autoenkóder működése formálisan is felírható. Például, ha az enkódert h(·) függvényként

jelöljük, akkor:

zi = h(Xi, θ), (2.25)

ahol Xi a bemenet, i = 0, 1, . . . , N és N a bemenetek száma, illetve θ tartalmazza az enkóder

paramétereit. A dekóder rész szintén felírható a

X̂i = g(zi, ω), (2.26)

függvénnyel, ahol ω tartalmazza a dekóder paramétereit. A két szakasz közös költségfüggvénnyel

rendelkezik, és céljuk a θ és ω paraméterkészletük optimalizálása a bemenet és kimenet közötti

különbség minimalizálása során. Az optimalizáció az alábbi általános költségfüggvényt minimali-

zálja :

SSE =
N∑
i=1

(X̂i −Xi)
2, (2.27)

ahol Xi az i-edik bemenet, X̂i pedig annak a rekonstrukciója.
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3. fejezet

Megvalósítás

3.1. Paraméterbecslő rendszer felépítése

A 3.1. ábrán látható a létrehozott teljes rendszer felépítése, melynek a struktúrája megfelel egy

módosított autoenkódernek. Az autoenkóderek két fő komponensből épülnek fel : egy enkóderből

és egy dekóderből. Az enkóder feladata, hogy a bemeneti adatokból állítson elő egy tömörített

reprezentációt, míg a dekóder feladata, hogy a tömörített reprezentációt visszaalakítsa az eredeti

bemeneti adatokhoz lehető legközelebb álló formájára. Annak mértékét, hogy mennyire sikerült

jól megközelíteni az eredeti adatokat, a rekonstrukciós hibával írhatjuk le, mely a bemenet és a

kimenet közötti négyzetes különbség.

Esetünkben a bemenetek a rendelkezésünkre álló tumortérfogatok és a beadott kemoterápiás

szer dózisainak értékeiből alkotott adott hosszúságú idősorok. A hálózat tanításához nem szüksé-

gesek a modell alapján hozzátartozó paraméterértékek, azokat a tanítás folyamata alatt a rendszer

magától határozza meg, azáltal, hogy a hálózat súlyait úgy hangolja, hogy a bemeneti tumortérfogat

és az aktuális paraméterek által megszabott kimeneti tumortérfogat között a különbség minimális

legyen. Az autoenkóder tehát esetünkben abban tér el az irodalomban elterjedt alapkoncepciótól,

hogy csak az enkóder egy neurális hálózat, a dekóder nem az, nem tartalmaz tanítható súlyokat.

A dekóder egy ODE megoldó, ami a paraméterekből és a kezdeti feltételekből előállítja a tumor-

térfogatokat. Az autoenkóder tanítása során először tanító adatokat generáltam a tumormodell fel-

használásával. Ezt követően a generált adatok első felével előtanítottam a hálózatot, majd pedig a

második felével betanítottam az autoenkódert.
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3.1. ábra. A paraméterbecslő autoenkóder felépítése. Az autoenkóder a bemeneti tumortérfogatok

és a becsült tumortérfogatok közötti különbség minimalizálásával határozza meg a bemeneti tu-

mortérfogatokhoz tartozó paraméterek értékeit.

3.2. Tanító adatok generálása

Mivel valós, egereken végzett mérésekből nem áll rendelkezésünkre elegendő adat egy neurális

hálózat betanításához, így a tumormodell felhasználásával létrehoztam 20000 szimulált bemeneti

adatot tartalmazó adathalmazt. A tanító adatgenerálás során pszeudo-véletlenszám számgenerátor-

ral állapítottam meg dózisokat és paramétereket adott intervallumon belül, majd pedig a kezdeti

értékek és paraméterek ismeretében szimuláltam a 2.1. alfejezetben ismertetett tumormodell ki-

menetét egy numerikus integrátor segítségével. Ezáltal dózisokat és tumortérfogatokat tartalmazó

idősorokat kaptam. Ezeket két mátrixba gyűjtöttem, ahol minden sor egy idősort tartalmazott. A ge-

nerált paramétereket szintén egy mátrixba gyűjtöttem, ahol a sorok szintén egy virtuális pácienshez

tartoztak. Egy virtuális páciens alatt egy paraméterhalmazt értek, ahol a paraméterek a szimuláci-

ókhoz használt differenciálegyenletek paraméterei. Ezekkel a szimulációkkal in silico méréseket

tudunk végezni.

Egy tumortérfogatokat tartalmazó idősor szimulációja során először egyenletes eloszlásból ge-

neráltam a 2.1. táblázatban feltüntetett tartományból egy-egy értéket, mind az a, b, n, w, ED50, c,
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k1 és k2 paraméterek esetében. Ezt követően virtuális kezelést generáltam, azáltal, hogy figyelembe

vettem a 3.2. ábrán feltüntett kezelési rendet. Az ábrán az látható, hogy a normál protokoll szerint

minden hétköznap tumortérfogat mérés van, kedden és pénteken pedig kemoterápiás szer beinjek-

ciózása történik. Ezt a szimuláció során úgy vettem figyelembe, hogy a véletlenszám-generátorral

létrehoztam minden keddi és pénteki napra nulla és nyolc mg/kg nagyságú dózisokat, egyenletes

eloszlással. A felső határa a beadott dózisoknak az állatkísérletek során alkalmazott felső határ volt.

Mérés

Dózis

Hétfő Kedd Szerda Csütörtök Péntek Szombat Vasárnap

3.2. ábra. A tanító adatok generálása során alkalmazott mérési elrendezés. Az alkalmazott proto-

koll alapján hetente kétszer, kedden és pénteken történik injekciózás, míg hétköznaponta történik

tumortérfogat mérés.

Mivel a differenciálegyenletek megoldása függvények sokasága, így az adott feltételekhez tar-

tozó megoldást keressük. Tehát a numerikus közelítő módszerek esetében is szükséges a kezdeti

értékek megadása, amivel leszűkíthető a keresési tartomány. A tumormodell négy állapotváltozót

tartalmaz, ezért mindegyik változónak szükséges megállapítani az értékét a kezdeti időpillanatban.

A szimuláció során létrehoztam egy kezdeti értékeket tartalmazó mátrixot is, ahol minden sor egy

virtuális pácienshez tartozó kezdeti értékeket tartalmazó vektor, mely négy hosszúságú és elemei

az x1, x2, x3 és x4 a t = 0 időpillanatban. Az x1(0) értékét – mely az élő tumor térfogata – a teljes

tumor értékével közelítettem, azzal a feltételezéssel élve, hogy a mérés elején még nincs elhalt tu-

morrész és véletlenszám-generátorral határoztam meg, 0 és 200 mm3 között egyenletes eloszlással.

Ennek következtében az elhalt tumor mennyiségét (x2(0)) viszont nullának vettem. A gyógyszer

koncentrációjának értékét a vérben (x3(0)) és a szövetben (x4(0)) szintén nullának vettem a kezdeti

időpillanatban.

Tehát a négy – dózisokat, tumortérfogatokat, paramétereket, kezdeti értékeket tartalmazó – mát-

rix sorainak a sorszáma tekinthető az elsődleges kulcsnak vagy azonosítónak, ami összeköti a há-

rom tanításra létrehozott táblát. Minden táblázat adott sora egy adott virtuálisan generált páciens
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mentett értékeit tartalmazza. Minden virtuális páciens esetében szimulációkat egyszerre egy nap-

ra futtattam le torchode [39] közönséges differenciálegyenlet numerikus megoldójával, a kapott

tumortérfogatokat kimentettem a hétköznapokon, kedden és pénteken pedig hozzáadtam az x3 vál-

tozóhoz a generált adott napra eső dózist. Összesen 20000 virtuális pácienst generáltam, tehát az

idősorokat tartalmazó mátrixok 20000×105 méretűek voltak, a kezdeti értékeket tartalmazó mátrix

20000× 4-es, a paramétereket tartalmazó pedig 20000× 8-as méretű volt. A 20000 méretű adatbá-

zist elfeleztem, első felét előtanításra a második felét pedig az autoenkóder tanítására használtam

fel.

3.3. A hálózat előtanítása

Ahhoz, hogy az autoenkóder a tanítás során biológiailag értelmezhető nagyságrendű paramétere-

ket állítson elő, először előtanítottam a hálózatot ismert paraméterekkel. A paraméterek többsége

nap−1 mértékegységű, és egy adott skálán mozognak, melynek van egy biológiailag limitált alsó

és felső határa. Az előtanításra továbbá azért is szükség volt, mivel az enkóder kimenete a tumor-

modell paraméterei, ami egyben a bemenete az ODE megoldónak. Mivel a numerikus integrátor

csak adott intervallumon belüli értékekkel tudja szimulálni a tumormodell kimenetét, a bemeneti

paraméterek nem vehetnek fel tetszőlegesen nagy értéket, különben numerikusan instabil kimenetet

eredményezhetnek. Ha nem tanítottam volna elő a hálózatot, akkor olyan paraméterkombinációkat

is előre jelzett volna, amelyeknél az ODE megoldó a hirtelen nagy változások esetében nem tudná

kezelni az adaptív lépésköz választást.

Az előtanítás során a hálózat bemenete két idősor volt : a tumortérfogatokat és a dózisokat

tartalmazó mátrixok sorai, míg a kimenete a paraméterek voltak. A bemeneteket és a kimeneteket

normalizáltam mielőtt betanítottam a hálózatot. Normalizálás során minden változót 0 és 1 közé

skáláztam át, min-max normalizációval az alábbiak szerint :

p′j =
pj − pmin

j

pmax
j − pmin

j

, (3.1)

ahol p′j a j-edik paraméter normalizált értéke, míg pmin
j és pmax

j a j-edik paraméter határai a 2.1.

táblázatban.
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A tanítás során az adathalmazt felosztottam 0,70:0,15:0,15 arányokban tanító, validáló és teszt

adathalmazra. A tanító adathalmazt használtam a hálózat előtanításához, míg a validáló adatokat

arra, hogy a hálózat hiperparamétereit az előtanítás során hangoljam és a túlillesztést elkerüljem.

Minden iteráció végén a validációs adathalmazon értékeltem ki a hálózat teljesítményét, viszont

az ebből számított hibát nem terjesztettem vissza a hálózat súlyaira. A 4. fejezet 4.2., 4.3. és 4.4.

ábráit is a validációs adatok alapján hoztam létre, melyekkel a hálózat tanulását szemléltettem az

iterációk növekedésével. A teszt adathalmazt a már betanított hálózat kiértékelésére használtam.
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3.3. ábra. A neurális hálózat előtanítása során kapott hibák a tanító adathalmaz esetén, ami a teljes

adathalmaz 70%-a (kék) és a validációs adathalmaz esetén, ami a teljes adathalmaz 15%-a (na-

rancssárga). A hibák a becsült paraméterek és az eredeti paraméterek normalizált értékei közötti

átlagos négyzetes eltérést mutatják.

Az előtanítás folyamata során 10000 adatot használtam fel. Az adathalmazt 1000 nagyságú kö-

tegekre osztottam. Egy teljes iteráció abból állt, hogy minden kötegre megtörtént a hiba kiértékelése

és annak a visszaterjesztése a hálózat súlyaira, tehát összesen egy iteráción belül 10 alkalommal

terjesztettem vissza a hibát. A folyamat során ún. korai leállási feltételt alkalmaztam, mely szerint

a tanítás leállt, ha 5 iteráción keresztül nem változott a hiba értéke a validációs adathalmazon. A

hiba számítása során átlagos négyzetes hibát alkalmaztam. A 3.3. ábrán látható az előtanítás során

kapott átlagos négyzetes eltérés iterációnkénti értéke. Csak a görbéket kiértékelve megállapítható,

22



hogy a hálózat be tudott tanulni a paraméterek értékeire. A validáció és a tanítás görbéje hasonló

ívet követ, mely alapján sem túl, sem pedig alulillesztés nem figyelhető meg. Ha a validációs hiba

egy idő után növekedni kezdett volna, miközben a tanítás alatt számított hiba nem, az azt jelentet-

te volna, hogy a hálózat túlilleszkedett (overfitting) a tanító adathalmazra. Mindazonáltal a korai

leállási feltétel ezt az esetet hivatott megakadályozni.

A teszt adathalmazon kiértékeltem az előtanított hálózat predikciós képességét. Az erre a célra

elkülönített adathalmazon előre jeleztem a paraméterek értékeit majd pedig egy hisztogramon ábrá-

zoltam azokat. A paramétereket ábrázolás előtt denormalizáltam az eredeti intervallumukra. A 3.4.

ábráról megállapítható, hogy egy szűkebb intervallumra tanult rá a hálózat, mint az eredeti interval-

lum. Ezáltal feltételezhető, hogy kevésbé jó általánosító képességgel rendelkezik. Mindazonáltal a

cél az előtanítás során az volt, hogy a hálózat megtanuljon egy olyan intervallumból értékeket előre

jelezni, amelyek az ODE megoldó bemeneteként szolgálhatnak stabil kimenetet produkálva.
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3.4. ábra. A neurális hálózat előtanítását követően kapott paraméterek (a, b, n, w, ED50, c, k1, k2)

értékeinek gyakoriságai a tesztelésre elkülönített adatokon.
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3.4. Az autoenkóder tanítása

A 3.5. ábrán látható a 3.1. ábra bal oldala részletezve. Az autoenkóder bemenetei a tumortérfo-

gatokat és a dózisokat tartalmazó két N × L nagyságú mátrix, ahol N a bemeneti adatok száma

(esetünkben 10000), míg L a mérés hossza. A valós egérkísérletek során is a mért tumortérfogatok

és a beadott dózisok alapján szeretnénk az adott egér paramétereit meghatározni, majd a paraméte-

rei alapján terápiát generálni.

A kiértékelés során három különböző hosszúságú tumortérfogat mérési intervallumra tanítot-

tam be a hálózatot és vizsgáltam meg a predikciós képességét. A mátrixok minden sora egy egyedi

virtuális pácienst tartalmazott, ahogy az 3.5. ábra mutatja. A két mátrixot normalizáltam, a maxi-

mum és minimum értékeik alapján, hogy egyforma súllyal vegye figyelembe a hálózat mind a két

változót. A normalizálás az (3.1) egyenlethez hasonlóan történt.
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3.5. ábra. Az autoenkóder első felének, a bemenetének és a neurális hálózatának a részletezett

ábrája. A hálózat bemenete a tumortérfogatokat és a dózisokat tartalmazó idősorok.
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A neurális hálózat artchitektúrája és hiperparaméterei

A hálózat hét rétegből épül fel. A bemenete a tumortérfogatokat és dózisokat tartalmazó idősorok,

összesen 2 × L × 1280 nagyságú, míg a kimenete 64 × 8 méretű. A hálózat a bemeneti adatokat

egyetlen vektorrá alakítja, ami aztán a hálózat bemenetét képezi. Az első réteg, amely 1280 di-

menziós kimenetet hoz létre, szigmoid aktivációs függvényeket használ, amelyeket dropout követ.

Az ún. dropout segít megakadályozni a túltanulást azáltal, hogy véletlenszerűen nullázza (kiejti) az

egyes bemeneteket a tanulás során. A dropout arányt 0,3-nak állítottam be.

A másodiktól az ötödik rétegig minden réteg szintén 1280 egységet tartalmaz, és mindegyiket

szigmoid aktiváció és dropout követ. A hatodik réteg a kimenetét 64 dimenziósra csökkenti, ami

előkészíti az adatokat a kimeneti réteg számára. Az utolsó (kimeneti) réteg, amely lineáris kimene-

tet használ, az előre meghatározott kimeneti méretnek (paraméterek számának) megfelelően adja

vissza az eredményt.

A hálózat tanítása során fontosnak bizonyult az aktivációs függvény megválasztása. A kiválasz-

tása során figyelni kellett arra, hogy mind az előtanítás, mind pedig az autoenkóder tanítása során

jól teljesítsen a hálózat. Bár a ReLU aktivációs függvény az előtanítás során jobb teljesítményt

nyújtott, az autoenkóderben rosszabbul teljesített.

A hálózat költségfüggvényében átlagos négyzetes hibával vizsgáltam az eltérést, mely nagyobb

jelentőséget tulajdonít nagyobb hibáknak a négyzetes tulajdonságából adódóan. Ezáltal a hálózatot

arra szerettem volna kényszeríteni, hogy azokra az idősorokra is rátanuljon, amelyek kevesebbszer

fordultak elő, de nagyobb hibákat tartalmaztak. A tanuláshoz 10−3 tanulási sebességet választottam.

A tanításhoz NAdam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation) optimalizálót vá-

lasztottam, amely az Adam optimalizáló algoritmust kombinálja a Nesterov momentummal. A kü-

lönböző paraméterek adaptív tanulási sebességének meghatározásával megbecsüli a gradiensek el-

ső és második momentumát, ezáltal a Neszterov momentum beépítésével a konvergencia gyorsabbá

válik [40].

A matematikai modell szimulációja

Az enkóder, azaz a neurális hálózat kimenete a paraméterek. A becsült paramétereket tartalmazó

mátrixokból, a kezdeti feltételekből és a beadott dózisok ismeretében egy ODE megoldó segítsé-
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gével a rendszer kimenete előállítható. Mivel a differenciálegyenleteket nem tudjuk analitikusan

megoldani, ezért numerikus módszerrel szimuláljuk a megoldását. A numerikus integráció a legel-

terjedtebb módszer a közelítő megoldások előállítására. Különféle integrációs módszerek léteznek,

eltérő pontossággal és konvergencia sebességgel, mely közül a legelterjedtebb az Euler-módszer

[41]. Mindazonáltal az Euler-módszer sok esetben nem kellően pontos, emiatt számos más módszer

is elterjedt. A munkám során ötödrendű Dormand-Prince [42] módszert használtam az egyenletek

közelítésére. A Dormand-Prince módszer egy explicit módszer, továbbá a lépésköz nagyságát au-

tomatikusan határozza meg. Emiatt fontos beállítani egy toleranciát, amivel szabályozható, hogy

mekkora hibát engedhet meg a szimuláció során. Az abszolút megengedett hiba toleranciáját 10−5-

nek, míg a relatív hiba toleranciáját 10−3-nak állítottam be.

A neurális hálózatok tanítása során fontos, hogy a lépések differenciálhatóak legyenek és az

adatok mátrixok formájában legyenek felírva. Előbbi amiatt elengedhetetlen, mert a hálózat auto-

differenciálás segítségével terjeszti vissza a műveleteken keresztül a hibát a hálózat paramétereire a

tanulás során. Ha olyan műveletet talál, mely nem differenciálható, akkor a hibavisszaterjesztési fo-

lyamat megszakad. A mátrixokba történő felírása az adatoknak a párhuzamosítás és a kötegenkénti

adatfeldolgozás következtében számottevő. A teljes bemeneti adathalmazt a tanítás során általában

kötegenként adjuk át a hálózatnak és egy-egy köteg egészére történik a költségfüggvény kiszámí-

tása, majd pedig a hibavisszaterjesztés. Ez jóval gyorsabb tanítást eredményez, mintha egyesével

vezetnénk be a bemeneteket a hálózatba, valamint kiegyenlítettebb tanulási folyamatot biztosít.

Ahhoz, hogy kötegenkénti feldolgozást tudjunk végrehajtani, olyan differenciálható ODE numeri-

kus integrátort használtunk a tanítás során, ami képes párhuzamosan több kezdeti érték problémát

megoldani a futási idő jelentős megnövekedése nélkül [43].

A 3.6. ábrán látható a dekóder folyamatábrája. A dekóder bemenetei az enkóder által előre

jelzett paraméterek. A paramétereket az algoritmus denormalizálja, mielőtt átadja az ODE megol-

dónak. A kezdeti értékeket, dózisokat és tumortérfogatokat tartalmazó mátrixokkal együtt, a pa-

raméterek ismeretében az algoritmus megoldja párhuzamosan annyi kezdeti érték problémára a

tumormodellt, amekkora kötegméretet került beállításra. Minden esetben egy napra számítja ki az

egyenletek megoldását, majd az aznapi dózis hozzáadódik az x3 állapotváltozóhoz (xi,3 = xi,3 +

+ di,j). Az i az adott kezdeti érték problémát jelöli (az adott sort a mátrixokban), és N -ig tart, míg

j = 1,2,3, . . . , L, ahol L a mérés hossza. A szimulált állapotváltozókból eltárolódik az x1 (elő
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3.6. ábra. Az autoenkóder dekóder része, mely a paraméterekből, kezdeti értékekből és dózisokból

előállítja a szimulált tumortérfogatot. A szimulált tumortérfogat és a valós tumortérfogatok közötti

átlagos négyzetes eltérés értéke alapján tanítjuk az enkóder neurális hálózatát.
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tumortérfogat) és x2 (halott tumortérfogat) állapotváltozók összege egy új változóban, ami a teljes

tumortérfogatokat tartalmazza. Azt követően, hogy minden napra leszimulálta az ODE megoldó a

tumortérfogatokat, az algoritmus az autoenkóder bemenete és kimenete közötti különbséget megha-

tározza. Minden tumortérfogatokat tartalmazó idősor és az előre jelzett paraméterek által meghatá-

rozott tumortérfogatok közötti eltérés kiszámításra kerül. Ezt a torch.backward() függvény terjeszti

vissza a neurális hálózat súlyaira. A függvény kiszámítja egy skalár (általában a költségfüggvény

értéke) gradiensét az előre meghatározott tenzorokra vonatkozóan. Miután a gradiensek kiszámí-

tásra kerültek, a NAdam optimalizáló felhasználja a gradienseket a hálózat súlyainak frissítésére,

azzal a céllal, hogy minimalizálja a hibát. Ez a folyamat a torch.step() függvény meghívásával

történik.
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4. fejezet

Eredmények

4.1. A rendszer tanításának kiértékelése

A tanítás során három eltérő hosszúságú – 14 napos, 49 napos és 105 napos – mérési szakaszra

tanítottam be a hálózatot a kiértékelések során. A cél az volt, hogy meghatározzam, hogy gyorsab-

ban és pontosabban tanul-e rá a rövidebb hosszúságú tumortérfogatokat tartalmazó idősorokra. A

legrövidebb a 2 hetes szakasz volt, majd 7 hétre, végül pedig 15 hétre tanítottam be a hálózatot. A

tanítás során a validációs adathalmaz hibájától függő megállási feltételt alkalmaztam (early stop-

ping). Ha a hiba nem változott 3 iteráción keresztül, akkor leállt a tanítás és a legjobban teljesítő

hálózat került mentésre. A teljes adathalmazt kötegekbe (részhalmazokba) rendeztem, ahogy azt a

3. fejezetben részleteztem. Minden köteg után hibavisszaterjesztés történt a hálózat súlyaira. Mi-

vel az alkalmazott hálózaton nem hagyományos, pusztán adatokon alapuló tanítást alkalmaztam,

hanem a tumormodell beillesztésével plusz információt szolgáltattam a tanuláshoz, így már egy

iteráción belül is gyakran nagy hibacsökkenést tapasztaltam. Ebből adódóan nem az iterációk so-

rán értékeltem ki a validációs adatokat, hanem minden hibavisszaterjesztést követően, ezáltal jobb

képet kapva a tanulás folyamatáról.

A 4.1. ábrán látható a három intervallumra kapott ún. loss görbe, mely a hibák változását mu-

tatja az iterációk alatt. Látható, hogy mind a három esetben körülbelül 30 hibavisszaterjesztés volt

szükséges ahhoz, hogy a tanító adathalmazra rátanuljon a hálózat. Továbbá megfigyelhető, hogy

minél rövidebb az előrejelzés időintervalluma, annál kisebb hibáról indul a tanítás. Ez abból adó-

dik, hogy minél hosszabb az időintervallum annál nagyobb értékeket vehet fel a tumortéfogat az
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4.1. ábra. Az autoenkóder három tanulási görbéje a három intervallumra. Mivel a hálózat nagy

mértékben tanult minden kötegen történő hibavisszaterjesztés után, így a hagyományos iterációs

(epoch) helyett a hibavisszaterjesztések számát ábrázoltam a vízszintes tengelyen.

exponenciális növekedésének következtében (ahogy a 4.4. ábra is igazolja). Továbbá, az ábrák alap-

ján megállapítható, hogy az előtanított hálózat képes volt folytatni a tanulást a differenciálegyenle-

tek hálózatba való építését követően. Tehát a létrehozott architektúra felügyelet nélküli tanulással

képes volt jobb eredményeket adni az előtanított hálózathoz képest.

Tanítás 14 napos intervallumon

A 4.2. ábrán látható két példa arra, hogy az autoenkóder teljesítménye hogyan fejlődött az iteráci-

ók alatt. Mindkét ábrán az előre jelzett tumortérfogatokat ábrázoltam kékkel, míg narancssárgával

az eredeti idősorokat. A normál protokoll szerinti tumortérfogat mérési időpontokat (hétfőtől pén-

tekig) kereszttel jelöltem. A véletlenszerűen nulla és nyolc mg/kg közötti, keddi és pénteki napon

generált dózisokat oszlopdiagrammal ábrázoltam a tumortérfogat görbék alatt. A felső ábrán az első

iterációt követően, míg az alsó ábrán már az autoenkóder betanítását követően történt a validációs

adatokon a predikció. Megállapítható, hogy a betanítást követően előre jelzett tumortérfogatokat

tartalmazó idősor jobban illeszkedik az eredetihez.

Tanítás 49 napos intervallumon

A hét hetes tanítás során szintén kimentettem a validáció során kapott rekonstrukciókat. A 4.3.

ábrán látható egy példa a 49 napos előrejelzésre. Ebben az esetben kezdetben túl agresszív tu-
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4.2. ábra. Példa a validációs adathalmazból a hálózat tanulása alatti teljesítmény változásra két

hetes időintervallumon. A tanítás folyamata során kezdetben nagyobb hibával, majd ahogy tanult a

hálózat egyre kisebb hibával becsülte meg a tumortérfogatokat.
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mordinamikát becsült az autoenkóder. Később azonban, ahogy a tanító adathalmazon betanult –

hasonlóan a két hetes verzióhoz – a validációs adatokon is jobban teljesített, amint az alsó görbék

összehasonlításából is látszik.
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4.3. ábra. Példa a validációs adathalmazból a hálózat tanulása alatti teljesítményváltozásra hét he-

tes időintervallumon. A tanítás folyamata során kezdetben nagyobb hibával, majd, ahogy tanult a

hálózat egyre kisebb hibával becsülte meg a tumortérfogatokat.
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Tanítás 105 napos intervallumon

A 105 napos tanítás során – ahogy a 4.4. ábrán is látszik – minden iteráció utáni kimenetet lemen-

tettem, hogy vizualizálni tudjam a hálózat tanításának folyamatát. Az ábrán a bal felső sarokban az

első iterációt követően látható az előre jelzett paraméterek által meghatározott tumortérfogat érték.

Megfigyelhető, hogy az előre jelzett tumortérfogat értéke exponenciálisan elszáll. Mindazonáltal,

az iterációk számának növekedésével a két görbe egyre közeledik egymáshoz, míg a tanítás végén

egészen hasonló tumordinamikájú görbéket kapunk. A tapasztalatok alapján elmondható, hogy az

egyszerűbb, exponenciálisan lecsengő görbéket (kezelésre jól reagáló virtuális páciensek esetét) az

esetek többségében jól megtanulta a hálózat. Mindazonáltal, a bonyolultabb tumordinamikát (mely

a tanító adathalmaz kisebb részét képezi) az esetek csak kis százalékában tudta helyesen előre jelez-

ni. A jövőben ebből adódóan érdemes a hálózat általánosító képességét növelni, valamint a tanító

adathalmaz létrehozása során a különböző tumordinamikájú idősorokat figyelembe venni.

A betanítást követően a paraméterek százalékos eltéréseit is meghatároztam az eredeti értékek-

től, mely a nyolc paraméterre a 4.5. ábrán látható. Az eltéréseket dobozdiagramon ábrázoltam. A

diagram alsó és felső részén a vonal a hibák minimumát jelzi (kivéve szélső értékeket, azaz kiugró-

kat). A kiugró értékeket körökkel ábrázoltam. Az alsó kvartilis, azaz a doboz alja (Q1) a hibák alsó

25%-ának felsőhatárát mutatja, míg a felső kvartilis, azaz a doboz teteje (Q3) a felső 25%-ának az

alsó határát jelzi. A mediánt a dobozt keresztbe szelő egyenes jelzi. Az ábráról leolvasható, hogy

a relatív százalékos hiba mindenhol 10% körüli volt, egyik paraméter hibája sem különbözött a

másiktól szignifikánsan.

Mérés hossza [nap] 14 49 105

Medián 260.5120 303.233 378.7606
Átlag 630.6193 724.867 1044.3889

4.1. táblázat. Az idősorok közötti abszolút eltérés a teszt adathalmazon.

Ahhoz, hogy teszteljem a hálózatot betanítást követően is, elkülönítettem a teljes adathalmaz

15%-át, ahogy a 3.3. alfejezetben részleteztem. A 4.1. táblázatban összegyűjtöttem a teszt adatokon

végzett kiértékelés hibáit az idősorokra vonatkozóan. A medián és az átlag közötti eltérés azt a

feltételezést igazolja, hogy egyes tumordinamikára jól rátanult a hálózat, viszont voltak kiugróan
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4.4. ábra. Példa a validációs adathalmazon történő előrejelzésre a hálózat tanulása során a 105

napos intervallumon.
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rossz eredmények, mely a hiba átlagát eltolták. Továbbá megfigyelhető az a tendencia is, hogy az

idősor hosszának növekedésével az átlagos hiba is nő.
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4.5. ábra. A tesztadatokon a paraméterek eltérései az eredeti értékektől mind a három intervallum

esetén.

Összességében tehát elmondható, hogy az autoenkóder a rendelkezésünkre álló differenciál-

egyenlet rendszer beépítésével képes volt megtanulni a modell paramétereit. Három különböző

időintervallumra megvizsgáltam a rendszert, melyből megállapítottam, hogy a hálózat azokon az

adatokon teljesített jól, amelyek az adathalmaz nagy részét képezték. A futási idő az időintervallum

növelésével nem nőtt szignifikánsan, ezáltal a jövőben akár hosszabb intervallumokat is meg lehet

vizsgálni.

A jövőben cél a modell módosítása úgy, hogy képes legyen nem csak az egyedek paraméte-

reinek meghatározására, hanem hasonló paraméterű, adott eloszlással rendelkező egér populáció

paramétereinek a várható értékének és a szórásának a meghatározására is. Továbbá a hálózat ar-

chitektúrájának fő jelentősége, hogy nem csak in silico, hanem in vivo adatokon is képes tanulni,
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hiszen nem szükségesek hozzá az adott tumordinamikához tartozó paraméterek értékei, így egy

fontos lépés a jövőben a hálózat valós és a zajos mérési adatokon történő kiértékelése és tanítása.
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5. fejezet

Konklúzió

A betegségek matematikai modellezése révén azok lefolyása és reakciója különböző kezelésekre

leírható és előre jelezhető. A modellek önmagukban azonban nem elegendőek, a modell paraméte-

reinek pontos meghatározása nélkülözhetetlen az optimális terápia megalkotásához. A dolgozatban

egy tumordinamikai modell paramétereinek meghatározására hoztam létre gépi tanulási algorit-

must, ezáltal a kutatás köztes lépéséhez járultam hozzá. A paraméteridentifikációra alkalmazott

iteratív módszerek jelentős időt igényelhetnek az optimális megoldás eléréséhez, továbbá nem ga-

rantált, hogy a globális optimumhoz konvergálnak, különösen, ha a kiindulási paraméter értékek

távol esnek azok optimális értékeiktől. A rosszul meghatározott értékek által a betegség rossz cso-

portosítása a kemoterápiás gyógyszer mennyiségének rossz meghatározását eredményezheti. A pa-

raméterek gyors és pontos ismerete által terápia generálható különböző algoritmusokkal egyénre,

vagy akár hasonló tumordinamikával rendelkező populációra.

Korábbi munkák során már kifejlesztettem egy neurális hálózatot, ahol az ODE megoldó helyén

egy másik neurális hálózatot alkalmaztam a közönséges differenciálegyenlet megoldására [32]. Ez

azonban egy másik hálózat betanítását igényelte előre egy adott egyedre. Ebben a munkában olyan

speciális autoenkóder architektúrát fejlesztettem ki, mellyel meg lehet gyorsítani a paraméterek

neurális hálózattal történő meghatározását daganatos betegek számára. Továbbá, az algoritmus al-

kalmas lehet nem csak in silico (szimulált adatokon alapuló), de akár in vivo (valós méréseken

alapuló) adatokból történő betanításra, mivel nem igényli a paraméterek előzetes ismeretét, mert

architektúrájából adódóan felügyelet nélküli tanulással tanul. Ezáltal a valósághoz közelebbi ered-

ményt kaphatunk, ha mind szimulált, mind pedig valós adathalmazon tanítjuk a hálózatot.
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Az autoenkóderek két komponensből épülnek fel : egy enkóderből, melyek a bemenetet tömö-

rítik egy alacsonyabb dimenziójú térbe, illetve egy dekóderből, mely az enkóder tömörített kime-

netéből előállítja a bemenet rekonstrukcióját. A kutatás során egy korábban megalkotott tumordi-

namikai modellt vettem alapul, melyet a 2. fejezetben ismertettem. A 3. fejezetben kifejtettem a

megvalósítás részleteit. Először előtanítottam az autoenkóder hálózatát, hogy élettanilag megfelelő

tartományba becsüljön paramétereket. Ehhez az alkalmazott tumormodell által tanító adatokat ge-

neráltam numerikus ODE megoldóval. A tanító adatok generálás során virtuális pácienseket hoztam

létre, melyeket lementettem. Egy virtuális páciens azt jelentette, hogy véletlenszerűen generáltam

a normál protokoll szerint dózisokat és paramétereket, majd kimentettem a szimulált tumortérfo-

gatokat tartalmazó idősorokat. A létrehozott szimulált adatokkal tanítottam elő a hálózatot, mely

az autoenkóder első szakaszát alkotta. Ezt követően az autoenkódert betanítottam a generált adat-

halmaz második felén is nem felügyelt módon, a paraméterek ismerete nélkül is. A 4. fejezetben

három különböző idősor hosszra tanítottam be az autoenkódert, majd pedig értékeltem ki. Először

két hétre vizsgáltam meg az előrejelzés pontosságát, majd pedig hét hétre, végül pedig 15 hétre. Az

eredmények azt mutatták, hogy a hálózat képes volt megtalálni azokat a paramétereket, amelyek

leginkább visszaadják a tumortérfogat idősorokat. A hálózat teljesítőképességét előre elkülönített

teszt adatokon határoztam meg. Megvizsgáltam a paraméterek eltérését az eredeti értékekhez ké-

pest valamint a rekonstruált idősorok eltérését a bemeneti idősorokhoz viszonyítva. Összeségében

elmondható, hogy a létrehozott architektúra alkalmas a differenciálegyenletek – esetünkben tumor-

modell – paramétereinek meghatározására és megtanulására.

A kutatás végső célja egy olyan gyógyszerhordozó rendszer kifejlesztése, mellyel a kemote-

rápiás gyógyszerek adagolásával a tumor mérete szabályozható, ezáltal a beteg életminősége és

élethossza megnövelhető. Egy ilyen eszköz alapja egy olyan algoritmus, mely alkalmas a paramé-

terek identifikálására. Munkám során egy gépi tanulási algoritmust fejlesztettem ki a paraméterek

meghatározásához.

A "Tumormodell paramétereinek meghatározása MI alkalmazásával" projekt nevében köszöne-

tet mondok a HUN-REN Cloud (lásd: Héder et al. 2022; https://science-cloud.hu/) használatáért,

ami hozzájárult a publikált eredmények eléréséhez [44]. Kutatásom az Innovációs és Technológi-

ai Minisztérium ÚNKP-23-2 kódszámú Új Nemzeti Kiválóság Programjának a Nemzeti Kutatási,

Fejlesztési és Innovációs alapból finanszírozott szakmai támogatásával készült.
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Ábrák jegyzéke

3.1. A paraméterbecslő autoenkóder felépítése. Az autoenkóder a bemeneti tumortérfo-

gatok és a becsült tumortérfogatok közötti különbség minimalizálásával határozza

meg a bemeneti tumortérfogatokhoz tartozó paraméterek értékeit. . . . . . . . . . 19

3.2. A tanító adatok generálása során alkalmazott mérési elrendezés. Az alkalmazott

protokoll alapján hetente kétszer, kedden és pénteken történik injekciózás, míg hét-

köznaponta történik tumortérfogat mérés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.3. A neurális hálózat előtanítása során kapott hibák a tanító adathalmaz esetén, ami

a teljes adathalmaz 70%-a (kék) és a validációs adathalmaz esetén, ami a teljes

adathalmaz 15%-a (narancssárga). A hibák a becsült paraméterek és az eredeti pa-

raméterek normalizált értékei közötti átlagos négyzetes eltérést mutatják. . . . . . 22

3.4. A neurális hálózat előtanítását követően kapott paraméterek (a, b, n, w, ED50, c,

k1, k2) értékeinek gyakoriságai a tesztelésre elkülönített adatokon. . . . . . . . . . 23

3.5. Az autoenkóder első felének, a bemenetének és a neurális hálózatának a részletezett

ábrája. A hálózat bemenete a tumortérfogatokat és a dózisokat tartalmazó idősorok. 24

3.6. Az autoenkóder dekóder része, mely a paraméterekből, kezdeti értékekből és dózi-

sokból előállítja a szimulált tumortérfogatot. A szimulált tumortérfogat és a valós

tumortérfogatok közötti átlagos négyzetes eltérés értéke alapján tanítjuk az enkóder

neurális hálózatát. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.1. Az autoenkóder három tanulási görbéje a három intervallumra. Mivel a hálózat

nagy mértékben tanult minden kötegen történő hibavisszaterjesztés után, így a ha-

gyományos iterációs (epoch) helyett a hibavisszaterjesztések számát ábrázoltam a

vízszintes tengelyen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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4.2. Példa a validációs adathalmazból a hálózat tanulása alatti teljesítmény változásra

két hetes időintervallumon. A tanítás folyamata során kezdetben nagyobb hibával,

majd ahogy tanult a hálózat egyre kisebb hibával becsülte meg a tumortérfogatokat. 31

4.3. Példa a validációs adathalmazból a hálózat tanulása alatti teljesítményváltozásra

hét hetes időintervallumon. A tanítás folyamata során kezdetben nagyobb hibával,

majd, ahogy tanult a hálózat egyre kisebb hibával becsülte meg a tumortérfogatokat. 32

4.4. Példa a validációs adathalmazon történő előrejelzésre a hálózat tanulása során a

105 napos intervallumon. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.5. A tesztadatokon a paraméterek eltérései az eredeti értékektől mind a három inter-

vallum esetén. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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