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1. fejezet

Bevezetés

Az orvostudomdnyban elért jelentds fejlédések ellenére a daganatos megbetegedések ma is embe-
rek millidinak az életét kovetelik vilagszerte. Az informatika rohamos fejlodésének koszonhetden
lehetdség nyilik a rdkkutatds 1j szintre emelésének, kozelebb juttatva az emberiséget a betegség
legy6z€séhez. 2022-ben a WHO becslései alapjan 20 millié djonnan regisztralt daganatos megbe-
tegedés, és 9,7 milli6 elhaldlozds volt vildgszerte. Megkozelitdleg minden 6todik ember az élete
sordn elszenved valamilyen rdkos megbetegedést, és nagyjabol kilencbdl egy férfi és 12-bdl egy
no0 rakos megbetegedésben hal meg [1]. A WHO statisztikai szerint tovabba erds 0sszefiiggés van
a rdkos megbetegedések észlelése és kezelése, valamint az adott orszag fejlettségi szintje kozott
(kiilonosen mellrdk esetén). Fejlettebb orszagokban 12-b6l egy nénél diagnosztizalnak mellrdkot
az élete sordn és 71-bdl egy ember hal meg a betegségben. Viszont a kevésbé fejlett orszagok-
ban csak 27-bdl egy embernél diagnosztizaljdk a betegséget és 48-bol egy esetben lesz haldlos
kimeneteld [1]. Ez annak kodszonhetd, hogy a kevésbé fejlett orszdgokban nincs annyi lehetdség
szlirdvizsgalatokon részt venni, vagy a korhazak nincsenek megfelelden felszerelve a kezelések
végrehajtasara.

A daganatos megbetegedések Magyarorszagon is stlyos problémat jelentenek az egészségiigy
szdmdra. 2023-ban 70 933 1j daganatos beteget regisztraltak, amely novekvd tendencidt mutat az
elmult évekhez képest a KSH legfrissebb adatai szerint [2]. A n6k korében a leggyakoribb réktipus
a mellrdk, amely az Osszes rdktipus 24%-at tette ki Magyarorszdgon 2022-ben [3]. A daganatos
megbetegedések az elmult 30 évben is végig vezették a haldlozdsi statisztikdkat, amelynek oka,
hogy tovdbbra sem 1étezik olyan gydogyméd, amely 100%-ig hatdsos lenne. Egyes raktipusok tul-
élési aranya még a fejlettebb eurdpai orszdgokban is kevesebb, mint 20% [4]. Magyarorszagon
18,4% a val6szinlisége, hogy egy adott ember rdkos megbetegedésben hal meg 75 éves kordig [3].
Az emberi életkor el6rehaladtdval egyre nagyobb az esélye annak, hogy valaki rdkos megbete-
gedést kapjon. Magyarorszdgon 2022-ben a 75 éves kor el6tt kialakulé daganatos megbetegedés
valdszintisége 33,4%-volt a WHO adatai szerint [3]. Ennek oka valészintileg az, hogy a kiilon-
boz6 kockazati tényezdknek hosszabb idejiik van kifejteni a hatdsukat. Emellett idésebb korban
csokken a sejtek javitdo mechanizmusédnak hatékonysdga is, ami tovdbb noveli a rdk kialakulasdnak
esélyét. A leggyakoribb kockézati tényezOk kozott szerepel a dohdnyzas, az alkoholfogyasztas, az
egészségtelen étkezési szokdsok, a testmozgds hidnya és a 1égszennyezés [5].

Ma a daganatos megbetegedéseket tobbféle médon igyekeznek kezelni az orvoslasban. Létez-
nek helyi hatdsu kezelések, mint példdul a sebészeti eljaras vagy a sugarterdpia, amelyek célzottan
képesek a test egy adott teriiletét célozva kifejteni a hatdsukat. A kiilonb6z6 gydgyszeres kezelése-



ket, példaul kemoterapiat, immunterdpiat vagy hormonterdpidt gyakran "szisztémdas" kezeléseknek
nevezik, mivel az egész szervezetre hatdssal lehetnek, hiszen a keringési rendszerbe juté anyagok
a test barmely részében 1év6 daganatos sejteket elérik, és kifejtik rdjuk a hatdsukat [6]. Ezen ke-
zelések legnagyobb hidnyossdga, hogy édtlagra vannak tervezve, nem pedig egyénre, ezdltal csak
kis mértékben veszik figyelembe a paciensek egyedi paramétereit. A leggyakrabban alkalmazott
kemoterépia sordn a paciens altal tolerdlhaté legmagasabb dézist kapjdk a betegek bizonyos iddin-
tervallumonként a teljes kezelés alatt. A nagy d6zisok a magas toxicitds és a paciens életmin8ségé-
nek jelentds romldsa mellett dltaldban a gydgyszerrezisztencia kialakuldsdhoz is hozz4jarulnak [7].
Leginkabb a szilard tumorok esetén, a nagy dézisok gyorsan megolik a kemoterdpidra érzékeny tu-
morsejteket, hatrahagyva a rezisztens sejteket, hogy azok tjra elszaporodhassanak. Ez az esetek
tobbségében relapszushoz (a daganat kiujuldsahoz és a tiinetek visszatéréséhez) vezet [8, 9, 10].
Ebbdl kifolydlag kiemelten fontos, hogy csokkentsiik a beadott d6zis mennyiségét és személyre
szabjuk a d6zisok kozott eltelt id6t. Az 6sszddzis csokkentése a beteg életkoriilményeinek javitasa
mellett gazdaségilag is tagadhatatlan elonyokkel jarna, mivel a kezelések ara igen magas. Tekintve,
hogy ez a vildgon a mdsodik legtobb dldozatot koveteld betegség, igy nem véletlen, hogy az egész-
ségiigyre hatalmas pénziigyi terhet ré. A vildg évente tobb milliard dollart kolt a rék elleni harcra
és ez a jovoben csak novekedni fog az eldrejelzések alapjan [11]. A szegényebb orszdgokban gyak-
ran a kemoterdpia az egyetlen jarhat6 at, mivel a célzott terdpidkhoz (pl. sugarterdpidhoz) sziiksé-
ges berendezések dra magas, igy csak korlatozott szamban (vagy egydltaldn nem) érhetdk el ezek
a kezelések. Emellett 1éteznek olyan raktipusok, mint példaul a tripla negativ eml6rdak (TNBC),
amelyekre mas terdpidk hatdstalanok, igy csak a kemoterdpia alkalmazhat6 [12]. Ezért is kiemel-
ten fontos, hogy a kemoterdpidt fejlessziik és optimalizaljuk. Ma az informatika fejlodésével egy
Uj irdnyvonal jelenik meg, a szdmitégépes szimuldcidk és optimalizdcidk vonala, amely segitsé-
gével személyre szabott kezeléseket tudunk kifejleszteni és ezeket olcsdbban, kevesebb gydgyszer
felhaszndldsdval megvaldsitani.

A kutatds, amelybe lehet6ségem adddott csatlakozni a kemoterdpia hatékonysaganak novelését
tlizte ki célul. A kutatds sordn rdkos egereket kezeliink kemoterdpids szerekkel €s a beldliik szér-
mazé mérésekbdl becsiiljiik a paramétereket, melyek kezdeti értékként szolgalnak az optimalis
terdpia megalkotdsahoz. Ez egy interdiszciplindris kutatds, a csoportban orvosokkal, mérnokokkel
és informatikusokkal kozosen dolgozzuk ki az 4j médszereket a kemoterdpia fejlesztése érdeké-
ben. Tobb kiillonboz6 megkozelitést alkalmazunk, példaul fuzzy és modell prediktiv rendszereket
[13], neurdlis hdlézatokat [14, 15] és globalis optimalizdciés mddszereket [16, 17]. Ebbdl az én
elsddleges feladatom egy terdpia generdl6 algoritmus megalkotdsa, amely képes egyénre és hason-
16 paciensekbdl all6 pacienshalmazra egy optimalis terdpidt generdlni. Ez egy komplex keresési
térrel rendelkezd keresési €s optimalizacis probléma. A terdpia optimalizdldsdhoz sziikség van
egy olyan matematikai modellre, amely képes figyelembe venni a paciensek egyedi paramétereit,
valamint képes leirni a beadott gydgyszer hatdsara a tumor térfogat megvaltozasat é€s annak dinami-
kajat. A modell segitségével képesek vagyunk leszimuldlni a tumor reakcidjét a beadott dozisokra
[18]. A modellhez sziikséges paciens paramétereket modellillesztéssel kapjuk, az dllatkisérletekbdl
szarmazd6 tumor térfogat mérésekbol.

A munkdm tobb szakaszbdl tevédik Ossze. El6szor készitettem egy genetikus algoritmust,
amely képes személyre szabott terdpidt generdlni virtudlis paciensekre, majd csoportos terdpidt
is generaltam pécienshalmazokra [19, 16]. Ezt kovetden megvizsgéltam, hogy hogyan lehet haté-
konyan csoportositani a pacienseket a tumordinamika alapjén [20]. Ezutdn meghatiroztam iddin-
tervallumokat, amelyeken detektdlni lehet a paramétervaltozasokat és mdodositani lehet a paciensek
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csoportositasat [21]. A genetikus algoritmus alapu terdpia optimalizdlds sordn az algoritmus egyet-
len optimdlis terdpidt generdlt a koltségfiiggvényben megadott silyoknak megfelelden. Ezt kove-
téen elkezdtem ismerkedni a tobbcélu optimalizald algoritmusokkal. Ezekkel az algoritmusokkal
olyan kezeléseket tudunk generdlni, amelyek optimalisnak tekinthetdk tobb célfiiggvény tekinte-
tében is egyszerre. Megvizsgéltam, hogy mi lenne, ha meg tudndnk hatdrozni az 6sszes lehetséges
optimdlis kezelést, azaz a legjobb egyensulyi dllapotokat a tumortérfogat csokkentése és a dozi-
sok minimalizdldsa kozott. Ezek a megolddsok egy tigy nevezett Pareto fronton helyezkednek el,
aminek a meghatdrozdsa egy fontos 1€pés a kutatdsomban. Ehhez az irodalomban gyakran hasznalt
NSGA-II algoritmust is kiprobaltam, majd ezt dsszehasonlitottam az epszilon megkotés (epsilon-
constraint) médszerrel. Az eredmények alapjan az epszilon megkotés modszer jobbnak bizonyult,
igy a kutatdsaim tovabbi szakaszaiban azt hasznédltam. A kutatds tavlati célja egy a mesterséges
hasnyédlmirigyhez hasonl6 eszkoz [22], amely képes folyamatosan monitorozni a paciens paramé-
tereit, a vérében 1évd gydgyszerszintet €s a tumor dinamikdjat és ennek megfeleléen adagolni a
gyogyszert. Ezt azonban még a jelenlegi technoldgia nem teszi lehet6vé. Jelenleg a terdpia adago-
lasa injekcidkon keresztiil torténik, €s kiilonbozd képalkoté modalitdsok segitségével nyerhetiink
betekintést a tumorban lejatszod6 folyamatokba [23]. Kisérleti egereken mar 1étezik beiiltethetd
gyogyszeradagold rendszer [24], illetve embereknél is elérhetdek kiilonbozd gydgyszeradagold
pumpdk, azonban ezek még nincsenek elterjedve daganatos megbetegedések esetén [25, 26]. Ko-
rabbi munkdm sordn megvizsgaltam, hogy amennyiben ez a technolégia elérhet6vé vélna, hogyan
érdemes megfigyelni a beteget a kezelése sordn, hogy minimalizdlni tudjuk a kérhdzban toltott
idejét, ezzel is hozzdjarulva a paciensek mentalis egészségének a noveléséhez [21].

Jelen dolgozatom {0 célja, hogy az altalam generdlt terapidkat a jelenleg alkalmazott standard
klinikai eljardssal 6sszehasonlitsam, majd kiértékeljem egészségiigyi és kozgazdasdgtani szem-
pontok szerint. Megvizsgdlom a legfontosabb mutatdkat, amelyek alapjan eldonthetd, hogy me-
lyik terdpidt érdemes alkalmazni. Ilyen fontos mutatdk lehetnek a kezelés dra, vagy a péciens
életmindségére gyakorolt hatds. Mivel ezek a mutatdk rengeteg tényez6tol fiiggenek, végzek egy
érzékenységvizsgélatot is, hogy a mddszerek robusztussdga is lathatova véljon. A dolgozat végén
egy képet kapunk az altalam elkészitett algoritmusok koltséghatékonysdgérol, valamint kidertiil,
hogy megérné-e alkalmazni azokat a klinikumban. Valtozas tovabba az el6z6 munkdimhoz képest,
hogy a kordbban megalkotott genetikus algoritmus egy tovdbbfejlesztésen esett at, melyet szintén
részletezek a dolgozatban.

A 2. fejezet 2.1. alfejezetében ismertetem a tumor dinamikat leiré6 matematikai modellt [18, 27],
a 2.2. alfejezetben a terdpia generdldsara alkalmazott modszereket részletezem, majd a 2.3. alfe-
jezetben vezetem be azokat a mutatokat, melyeket a terdpidk koltséghatékonysdgi elemzésénél
fogok alkalmazni. A 3. fejezetben az alkalmazott evolicids algoritmusok felépitését és miikodését
ismertetem. Osszesen hdrom terapiat fogok kiemelni. Az egyik a tovabbfejlesztett genetikus algo-
ritmussal generdlt terdpia, tovabbi kett6t pedig az epszilon megkotés modszer segitségével generalt
Pareto frontrdl valasztok ki. Ebben a fejezetben kitekintek arra is, hogy hogyan hatdroztam meg
olyan kritikus megfigyelési intervallumokat, ahol érdemes a pacienseket feliilvizsgalni a kezelések
alatt. A 4. fejezet tartalmazza az eredményeket, ahol a 4.1. alfejezetben dsszehasonlitom az algorit-
musok altal nytjtott terdpidkat tdlélés szempontjabol, majd a 4.2. alfejezetben gazdasagi mutatok
segitségével értékelem ki a létrehozott kezeléseket és a 4.3. alfejezetben érzékenységvizsgalatot
végzek a gazdasdgi mutatokon. Az 5. fejezetben levonom a konkluziét az eredmények alapjan,
illetve sz6t ejtek a tovabbfejlesztési lehetdségekrol.



2. fejezet

Elméleti hattér

2.1. A tumor dinamikat leiré matematikai modell

A tumor novekedésének és a gydgyszer aramldsanak szimuldlasdhoz sziikség van egy matemati-
kai modellre, ami felhaszndlhat6 a terdpia optimalizalasdra. Az irodalomban tobbféle matematikai
modell 1étezik, amely képes leirni a tumor dinamikdjit. A leggyakrabban hasznélt modellek kozt
van a Gompertz €s a Hahnfeldt modell. A Gompertz modellt leggyakrabban dllatok és novények
novekedésére és rdkos sejtek osztédasdnak leirdsiara haszndljak. Ez a modell képes modellezni a
tumorndvekedési ratdk exponencidlis csokkenését [28, 29]. A mdsik gyakran haszndlt modell, a
Hahnfeldt modell, nemlinedris egyenleteket hasznélva hatdrozza meg a tumor €s az érrendszer di-
namikadjat, de ezt anélkiil, hogy figyelembe venné a gyogyszerek szervezeten beliili mozgdsat [30].
Elterjedtek tovabba a linedris és exponencialis tumor ndovekedési modellek, és ezek kombinacioi
[31, 32, 33].

Az altalunk felhasznalt matematikai modell egy differencidlegyenlet-rendszer, amely tartalmaz
linedris kifejezéseket €s egy nemlinedris tagot is. Az egyenletek képesek leirni a tumordinamikat,
a farmakokinetikat, és a farmakodinamikét [34]. Ez a differencidlegyenlet-rendszer a kovetkezd-
képpen irhaté fel [27]:

X173

1 = (a—n)z — bm, (2.1)
. I1T3

o = nxy+ bm — Wy, 2.2)
&3 = —(c+ ki) ws+ kowy + u, (2.3)
Tya = kixs — koxy. 2.4

A fenti egyenletek dllapotviéltozoéi kiillonboz6 iddfiiggvényeket jelolnek. Az él6 tumorsejtek
térfogatdnak idéfiiggvénye z; [mm?], a halott tumorsejtek térfogatdnak id6fiiggvényét zo [mm?]
jeloli. A kézponti rekesz (kompartment) gydgyszerszintjét adja meg x3 [mg/kg], mely esetiinkben
a vérben 1€vS gyodgyszer szintjének idéfiiggvénye. A rendszer bemenete u, mely az injekcids rata
[mg/kg/nap], ezt fecskendezziik a kdzponti rekeszbe. A szovetekben 1év6 gydgyszer szintjének
idofiiggvénye x4 [mg/kg]. A rendszer kimenetét az €16 tumorsejt térfogat és a halott tumorsejt
térfogat 0sszege hatdrozza meg és y jeloli, azaz

Y=o + Zo. (25)



Az in vivo kisérleteink sordn a méréseket digitalis tolomérdvel végezziik, igy y a mért vélto-
70, hiszen igy csak az egerek teljes tumor térfogatit tudjuk mérni. A mérés rendkiviil nehézkes,
ugyanis a tumor az esetek tobbségében amorf és a bor alatt helyezkedik el. Mivel a tolémérével
csak a tumor szélességét és hosszusagat tudjuk mérni, igy a teljes térfogatot kozelitjiik a

V= g (szélesség - hossziisdg)®/> (2.6)

képlettel [35]. A 2.1. dbra szemlélteti a kisérletekben mért tumorok elhelyezkedését és formdjat az
egér testén, illetve azt, hogy a farki vénan keresztiil torténik az egerek kezelése. A megvalosités
sordn haszndlt egyedi paraméterek (melyek jelentését és mértékegységét a 2.1. tablazat foglalja
Ossze) értékei hasonld egerekbdl mért adatok alapjan paraméteridentifikdcié segitségével alltak
eld.

2.1. dbra. Egy daganatos egeret reprezentdld dbra. Az egereket a farki véndjan keresztiil kezeljiik a
kisérletek soran.

Paraméter | Leiras Meértékegység
a Tumor novekedési rita 1/nap
b Inhibicids rata 1/nap
c Modositott klirensz 1/nap
E D5y Median effektiv dozis mg/kg
ky A gyodgyszer dramldsi sebességi egylitthatdja
a centrdlis kompartmentbdl a periférids kompartmentbe 1/nap
ko A gydgyszer dramldsi sebességi egyiitthatdja
a periférids kompartmentbdl a centrdlis kompartmentbe 1/nap
n Nekrotikus rata 1/nap
w Kimosdédasi réta 1/nap

2.1. tablazat. A modell paramétereinek leirdsa és mértékegysége



Mivel a kisérletekben a piciensek injekcidkon keresztiil kapjdk meg a kezelést, igy a rendszer
bemenete impulziv bemenetként modellezhetd. A beinjektalt gydgyszer noveli az x3 értékét, és
az 1d¢6 el6rehaladtdval a tumorsejtek elkezdenek csokkeni a megndvekedett gydgyszerszint kovet-
keztében. Tekinthetjiik igy, mintha x3-ban egy szakadds valosulna meg. Az injekci6 idejét ¢;-vel
jeloljik (2 = 1,2,..., N, ahol N az injekcidk szdma). Ezek alapjan a rendszer bemenete a kovet-
kezdképpen irhato fel [36]:

x(t) = z(t;) + (001 0) u(t;), 2.7)

ahol u(t;) [mg/kg] a beadott dézis mennyisége t; napon. A kezdeti allapot x(t;) = (2 0 uy 0)7
ahol ¢y > 0és uy > 0. Ez az impulziv rendszer felfoghat6 ugy, mintha egy kezdeti érték problémat
oldandnk meg minden [¢;, ¢, ;) intervallumon, ahol a kezdeti értékeket (2.7) adja a ¢ idSpontban
[36, 37]. Minden paciens maximum egy darab injekciét kap naponta. A még realisztikusabb szimu-
l14ci6 érdekében a paciensek csak kedden és pénteken kapnak dozist minden héten [38]. A d6zisok
0 és 8 mg/kg kozott mozoghatnak a valdsagban alkalmazott kisérleti protokoll alapjan.

X; 42X, (2.8)

X; — Xo, (2.9)

Xy, 4 O, (2.10)

X, + Xy 2P0,y @2.11)
ki1

X3 <:> X4, (212)
ko

X3 — O. (2.13)

A (2.8) - (2.13) kémiai analégia szemlélteti a (2.1) - (2.4) differencidlegyenletekben model-
lezett folyamatokat [39]. Az X; az él6 tumorsejtet reprezentdld fiktiv anyagfajta, az X5 a halott
tumorsejtet reprezentdlo fiktiv anyagfajta, X3 a vérben 1év6 gyogyszerszintet jeloli, az X, pedig a
szovetekben 1év6 gydgyszerszintet adja meg [27]. A (2.8) 1épésben az X €16 tumorsejt osztodasa-
nak sebességét az a tumor novekedési rata hatdrozza meg. A (2.9) 1épésben az €16 tumorsejtekbdl
(X;) az n nekrotikus rata 4ltal meghatdrozott sebességgel lesznek halott tumorsejtek (X5). A (2.10)
1épésben a halott tumorsejtek kimosdddsanak (felszivodasanak) sebességére van hatdssal a w ki-
mosddasi réta.

A (2.11) reakcidegyenlet a gyogyszer farmakodinamikajat irja le. A maximalis gyogyszerhatast
a b sebességi egyiitthatd, a medidn effektiv dozist az £/ Dj5, paraméter jeloli. Az E D5, paraméter
azt a gyogyszerkoncentracids szintet adja meg, ahol a gydgyszer hatdsa éppen 50 %-os. A (2.12)
reakcid irja le a gydgyszer dramldsét a vér és a szovetek kozott &y és ko konstans sebességi rataval,
ez a reakci6 tulajdonképpen egy kétkompartment modell segitségével valésul meg. Ebben az eset-
ben centrdlis kompartmentnek szokds nevezni a vért és periférids kompartmentnek a szoveteket.
A (2.13) irja le a gyogyszer kiiiriilését a szervezetbdl, amely sebességét a ¢ sebességi egyiitthato
befolydsolja [15].
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2.2. Terapia generalasara alkalmazott modszerek

A matematikai modell (2.1)-(2.4) segitségével le tudjuk szimuldlni a tumor reakcigjat a beadott
dozisok fiiggvényében, majd meg tudjuk keresni az optimdlis terdpidt a pacienseknek, vagy a
paciensek egy halmazdnak. Kordbbi munkdim sordn tobb megkdzelitést alkalmaztam a terdpidk
optimalizdldsdra. A terdpia optimalizdldsa sordn két f6 célunk van: csokkenteni a péaciensek tu-
mortérfogatat és minimalizdlni a beadott dézisok mennyiségét.

A kutatdsom elsd szakaszdban egy genetikus algoritmust alkalmaztam, amely tobb fejlodési
szakaszon esett 4t. Az elsd szakaszban képes volt személyre szabott terdpidt generdlni, a paciens
paraméterek figyelembevételével. A kovetkezd szakaszban kiterjesztettem az algoritmust hasonlé
paciensekbdl all6 pacienshalmazokra, hogy egy egységesen miikods terdpidt lehessen 1étrehozni
sok paciensre egyszerre. Ennek a 1étjogosultsagét az adta, hogy a valésdgban ahhoz, hogy minden
paciensnek ismerjiik a paramétereit, rengeteg mérést kell végezniink, amik novelik a terdpia kolt-
ségét. Ha ki tudunk jelolni egy populécidt, amelynek feltételezziik, hogy hasonldak a fizioldgiai
paramétereik, akkor, ha jon egy 4j beteg, nem kell koltséges méréseknek alavetni, hanem csak be-
soroljuk a megfeleld csoportba és kaphatja a csoportra szabott terdpidt. A kovetkezd szakaszban
megvizsgéltam, hogy hogyan lehetne hatékonyan csoportositani a pacienseket és megvizsgaltam
azt is, hogy hogyan lehet detektdlni, hogy a szdmukra megfeleld kezelést kapjdk-e a paciensek
[21]. A kovetkezd 1€pésként szétbontottam a kordbban alkalmazott koltségfiiggvényt két kom-
ponensre, és kiprobdltam két tobbcélu optimalizdld eljarast. A két algoritmus az NSGA-II és az
epszilon megkotés mddszer volt. Az eredmények alapjan az epszilon megkotés médszer bizonyult
hatékonyabbnak a problémankra, igy a tovdbbiakban ezt haszndltam. A kovetkez6 alfejezetekben
a genetikus algoritmus miikodését és az epszilon megkotés modszer dltalanos miikodését irom le.

Genetikus algoritmus

A genetikus algoritmusok populécié alapu, metaheurisztikus optimalizalé algoritmusok, amelyek
az 1980-90-es években alkottak meg [40, 41]. Az ilyen algoritmusok nem garantéljdk az optimalis
megoldas megtaldldsit, ugyanakkor egy megfelelden j6 kozelitést képesek adni a legtobb problé-
madra beldthat6é id6én beliil. Az alapétlet az evolicid és a természetes kivalasztédas modellezése,
kiilonb6z6 programozasi médszerek segitségével. Az algoritmus egy virtudlis populdcié egyedeit
tekinti a probléma lehetséges megoldasainak, majd kiilonb6z6 genetikus operatorok segitségével
"kitenyészti" az optimdlis megolddst. A genetikus algoritmusban az egyedek (nevezhetd kromoszo-
maknak vagy genotipusnak) reprezentdljak a probléma potencidlis megoldésait és ezek alkotjak a
populéciot. Ezek dltaldban bindrisan keriilnek eltaroldsra, de sok mds adatszerkezettel is lehet taldl-
kozni a szakirodalomban [42]. A mi esetiinkben a lehetséges megolddsok egyszeri valds szdmokat
tartalmazo vektorok, amelyek hossza megegyezik a kezelés hosszaval, és az egyes értékei jelolik,
hogy a paciens(ek) az adott napon mekkora dézist kapjanak.

Minden optimalizélds sordn az elsd és legfontosabb feladat a cél meghatarozédsa egy koltség-
figgvény formdjdban. Genetikus algoritmus esetén ezt fitness fliiggvénynek nevezziik. Kemotera-
pia optimalizalds esetén a mar emlitett két f6 célunk van: a tumor térfogatdnak a minimalizéldsa
és a beadott d6zisok mennyiségének a minimalizdldsa (toxicitds, mellékhatdsok és koltségek csok-
kentése végett). Ezek a célok egymas ellen hatnak, minél nagyobb dozist adunk, anndl inkdbb
csokken a tumor térfogata, de anndl nagyobbak a mellékhatdsok és a koltségek, viszont, ha til
kicsi d6zist adunk, nem csokken le eléggé a tumor térfogata. Mivel a genetikus algoritmus alapve-
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téen egy darab fitness fliggvényt képes minimalizdlni egyszerre, ezért egy skalarizacids technikét
alkalmazva a két célfiiggvénynek a stilyozott osszegét vettem [20]. Az igy kapott fitness fiiggvény

L N N2 N U \2 N
o AT A
j=1 1 i=1

i= i=1

ahol U; a beadott dozis az i-edik napon, Y., és U, normdlo tagok, amelyek egy nagysdgrendre
hozzak a térfogatot és a beadott ddzist, az értékeik rendre 2000 és nyolc. R; és R, silyok, amelyek
befolyésoljdk, hogy az algoritmus a minimalizdl4s sordn melyik részre fokuszaljon. N az egyedek
génjeinek szdmat jelenti (ami megegyezik a kezelés hosszdval), L pedig a kezelendd paciensek
(egerek) szdma. Amennyiben L = 1, akkor egyénre szabott terapidrdl beszéliink, egyébként pedig
csoportos terdpidrol. A fitness fiiggvény ; valtozdja

Y; _Y;“efu haY; > Y;"efv

Yi = (2.15)
0, egyébként.

ahol Y; a tumor térfogat az ¢-edik napon, Y,.; a referencia tumor térfogat, amely ald szabalyoz-
zuk a péciens tumor térfogatat (4 mm?). Ez az egyenlet tulajdonképpen egy hibét szdmol a tumor
jelenlegi térfogata €s a referencia térfogat kozott, amelyet minimalizadlunk az optimalizacié so-
ran. Lathat6, hogy amennyiben Y; Kisebb lesz, mint Y, ., akkor nulldnak vessziik a ¢ értéket,
ezzel novelve az egyed "josagat". Beldthatd, hogy az R; suly nagyra valasztisa arra kényszeriti
az algoritmust, hogy a tumor térfogatat probdlja jobban minimalizalni. Nagyobb R, pedig kisebb
dézisokhoz vezet, a térfogat minimalizdldsa ebben az esetben masodlagos. Ezen kiviil hozzdadunk
még két termindld tagot, ahol W, és W, silyokat jelolnek, Y., , pedig a kezelés végén 1évd tumor
térfogata. A megoldds sordn W; és W silyok nagysdgrendekkel nagyobbak, mint az R; és Ry su-
lyok. Ezzel garantdljuk, hogy a kezelés végén a tumor térfogat minél alacsonyabb legyen, illetve,
hogy az 6sszddzis még kisebb legyen.

A fittness fliggvény meghatarozasa utdn a kovetkezd 1épés a szelekcids eljards meghatdrozasa.
A genetikus algoritmus a természetes kivalasztodds mintdjara kivalasztja a populaciébol azokat az
egyedeket, akik a probléma szempontjabdl jobbak a tobbieknél, és ezek bekeriilnek a sziilék hal-
mazdba. Az irodalomban rengeteg kiilonboz6 szelekcios eljardssal taldlkozhatunk. A két leggyak-
rabban alkalmazott a rulettkerék szelekcid és a versenyeztetd szelekcié [43]. Kordbbi munkdm
sordn [19] tobb szelekcids fiiggvényt dsszehasonlitottam €s a versenyeztetd szelekcié bizonyult a
legjobbnak a probléménkra.

Az alap koncepcid egy csapatos sportversenyhez hasonld. A 1ényege az, hogy minden egyedet
bevalogatunk véletlenszerlien néhdny f6s csoportokba. A vdlogatds utdn minden csoportbdl a leg-
jobb fitness értékkel rendelkezd egyed keriil ki gydztesként, és 6k orokithetik tovabb a génjeiket.
Ez az eljaras biztositja, hogy a rosszabb fitness értékil egyedeknek is legyen esélyiik tovdbbvinni
a génjeiket, ugyanakkor tovabbra is a legjobb fitness értékkel rendelkezdk vannak elényben. Ez
segit megOrizni a diverzitast a populdciéban, ami elengedhetetlen az algoritmus mikodésénél. Ez
az eljaras tokéletesen illusztralja a természetben lejatsz6d6 folyamatokat is, ahol egy-egy csoport
leger6sebb egyede garantdltan tovabb orokiti a génjeit. A szelekcids fiiggvény matematikailag a
kovetkezdképpen irhato le:

P = argmax F(F;), E; € U[E] (2.16)
E;
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ahol a P a kivélasztott sziil6 egyed, aki bekeriil a sziil6k halmazédba, F; az adott csoportban 1évo
egyedeket jeloli, ahol i« = 1,2,...,N, az F(F;) pedig az E; egyed fitness fiiggvény altal meg-
hatdrozott értéke. Az E az egyedek halmazat jeloli, U[E| pedig egy egyenletes eloszlds szerint a
halmazbdl véletlenszerien kivalasztott elemet jeloli.

A kovetkezo 1épés a keresztezés, amely sordn a szelekci6 altal kivalasztott egyedeket keresz-
tezve Uj egyedeket hozunk létre. Ez a mi esetiinkben két kezelés valamely linedris kombindcidjét
fogja eredményezni. A kutatds sordn hasznélt keresztez$ eljards a Laplace keresztezés. A Lap-
lace keresztezés, mint a neve is mutatja, Laplace eloszlast haszndl, melynek siiriiség fiiggvényét a
kovetkezd Osszefliggéssel irhatjuk le [44]:

flw,6m) = %exp (— & = ’) , 217
ahol ;1 egy lokdcids paraméter, amely azt mutatja, hogy a fliggvény mennyivel van eltolva az y
tengelytdl, a & > 0 paraméter pedig a fiiggvény meredekségét befolydsolja. Ha fenndll az az eset,
hogy 1 = 0 és & = 1, akkor az exponencidlis eloszlast kapjuk 1/2-es szorzéval. A Laplace elosz-
lasra a szakirodalom gyakran kétoldali exponencidlis eloszldsként is hivatkozik és leggyakrabban
a kozgazdasagi és egészségtudomdanyi adatok illesztésénél alkalmazzdk [44]. A gyermekelem, a
kovetkezOk szerint all eld:

p1+ A |pr —pe|, har>0.5,
C;, = (2.18)
P2+ A-|p1 —peo|, har <0.5,

ahol C; a gyermekelem, p; és po a gyermekelemet el6dllito sziildk, A pedig a (2.17) Laplace el-
oszlasbdl generdlt véletlen szam, illetve r egy egyenletes eloszldsbdl 0 és 1 kozott generdlt vélet-
len szam [45, 46]. A feladat megolddsa sordn £ = 0,15 és u = 0 értékeket adtunk meg (2.17).
stiriségfiiggvény implementédlasakor. Lathatd, hogy (2.18). Osszefiiggésben \ a sziilék génjeinek
kiilonbségét skdldzza és ezzel az értékkel tolja el az egyik sziil6t valamelyik irdnyba.

Az utols6 genetikus operdtor a muticid, amely elengedhetetlen 1épés a genetikus algoritmus
megfelel6 mikodéséhez. Egy megfelelden megvalasztott muticids fliggvény biztositja azt, hogy
a megoldds keresése sordn ne ragadjon be az algoritmus egy lokdlis optimumba, hanem a glo-
balis optimum felé haladjon. Mutacios fiiggvény nélkiil par generaci6 alatt eltlinne a diverzitds a
populaciobdl, ami rossz eredményhez vezethet.

A természetben szamos példat lathatunk mutécidra, viszont ott gyakran kiilsé tényezok is be-
folydsoljak (példdul a sugdrzas) ezt a folyamatot. Erdekesség, hogy példaul a kék szem is egy
muticionak a hatdsa, ami nagyjabdl 6 000-10 000 évvel ezel6tt kovetkezett be. A mutdcié sordn
kikapcsolddott a szem azon funkcidja, amely barna pigmenteket allit eld, tehat az irodalom sze-
rint minden kékszemii ember egy kozos Gsre vezethetd vissza [47]. A kék szem igen hasznos volt
az evolucio6 sordn, ugyanis a vildgos pigmentédlds miatt tobb fényt enged be, mint a barna, igy a
kékszemii emberek jobban latnak a sotétben. Foként ezért, inkdbb az északi népeknél terjedt el ez
a muticid, mivel ott kevesebb a napsiitéses 6rdk szama. Egy masik mutdcié szintén igen hasznos
volt az emberi evolicié szempontjabdl, melynek kdszonhetd a laktdz feldolgozasaért felelGs en-
zim jelenléte az emberi szervezetben. Ez szintén nagyjabdl 10 000 évvel ezelbttre vezethetd vissza.
Ebben az id&ben kezdett elterjedni az dllattartds és a haszondllatok teje a jelentds kaldriaforras le-
hetdségét hordozta magdban, ezért nagyon nagy jelent6ségli volt a megfelelé gén muticidja. Ez
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evolicios elényben részesitette az ezen mutacidval rendelkezé embereket, igy nagyon gyorsan el
tudott terjedni a populdciéban [48].

A kutatdsom sordn tobb mutédcids fiiggvényt megvizsgaltam és Osszehasonlitottam [20], de
ebben a dolgozatban csak a legjobbnak bizonyul6t emelem ki. Ez mutécids fliggvény a hatvany-
torvényen alapszik [49]. Bizonyithatd, hogy szamos fizikai, bioldgiai és emberalkotta jelenség a
hatvanytorvény szerint miikodik, mint példaul a foldrengések mérete, a Hold kraterei, a Napki-
torések, legtobb nyelvben a szavak el6fordulasi gyakorisdga, csalddi nevek el6fordulédsa, haboruk
mérete, és sok mas mennyiség. A fiiggvény felirhatd:

x; — s(x; —ay), hat <r,
M = (2.19)
x; + s(B; —x;), hat>r,

ahol ¢ az x; tdvolsdga «;-t6l, v az als6 hatarvektor, S a fels6 hatarvektor, amik kozott az egye-
dek értékei mozoghatnak. Ezen vektorok elemei tartalmazzdk a dézisok felsd illetve alsé hatdrait
minden egyes kezelési naphoz. Az r egy 0 és 1 kozotti véletlen szam egy egyenletes eloszlasbol,
valamint az ¢ = [1,2,..., N], ahol N a vektor hosszit adja meg, mely egyben a kezelés hossza is
és az elemek génjeinek szdmat is mutatja. Tulajdonképpen a fiiggvény ugy éallitja el6 a gyermek
1-edik génjét, hogy vagy kivonja a sziil6 i-edik génjébdl a gén alsé hatartdl vald tdvolsagat egy
véletlenszer( sullyal, vagy hozzdadja az i-edik génhez a gén felsd hatéartdl vett tdvolsagat szintén
véletlenszer( sullyal. A fiiggvény képes kezelni az a; = [; esetet, tehat amikor a fels6 hatar és
az alsé hatar megegyezik. Ilyenkor az i-edik gén meg fog egyezni a hatdrokkal. A fiiggvény s
paramétere tovabba felirhat6 [50]:

s=C-g " (2.20)

ahol g = [1, ..., G], G amaximalis generdci6 szam, C egy skdldzo tag, amely a fiiggvényre jellemzd
skdla invariancia miatt pusztdn a gorbe értékeit valtoztatja meg, a jellegét nem. Az 7 a hatvany
kitevdje, ami meghatdrozza az gbrbe meredekségét.

Tobbcéla optimalizalé algoritmusok

Egy masik megkozelités, ami hatékonynak bizonyult a tobbcélu optimalizdl6 algoritmusok hasz-
ndlata. Ha tobbcéli optimalizdldsrdl beszéliink, akkor elengedhetetlen, hogy bevezessiink néhany
fogalmat. Tobbcéli optimalizdlds esetén nem egyetlen megolddsunk lesz egy adott problémara,
hanem egy megoldasok halmazit fogjuk megkapni, amelyek minden célfiiggvény szempontjdbol
optimélisnak tekinthet6k. Ezt szokds Pareto frontnak nevezni, amely nevét Vilfredo Pareto-rdl kap-
ta, aki egy olasz kozgazdédsz volt az 19-20. szdzadban [51]. Az 6 nevéhez kothetd a Pareto elv,
miszerint a vagyon 80 %-a a lakossdag 20 %-4ndl van, de ez az elv szdmos egyéb jelenségnél meg-
figyelhetd [52].

Optimalizalés alatt lehet minimalizaldst és maximalizalast is érteni, viszont a dolgozatban a
célfiiggvények minimalizaldsardl esik sz6. A fejezetben leirt 6sszefiiggések maximalizalés esetén
is fennallnak, csak forditott el§jellel értenddk. Legyen x a probléma megoldasat tartalmazé vektor
és () pedig a lehetséges megoldasok halmaza. A tobbcéli optimalizdldsi problémdk altalanosan
felirhatok a kovetkez6 modon [53]:

min F(x) = {fi(x), fo(x), ..., fr(x)}, (2.21)
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a kovetkez6 megszoritasokkal :

gi(x) >0,i=12 ... ,my,
hi(z) =0,1=1,2,...,mo,
lblﬁxz SUbi,i:172,...,N,

ahol k a célfiiggvények szdma, amelyeket minimalizalni (vagy maximalizalni) szeretnénk. A g;(z)
az i-edig egyenlGtlenség, h;(x) az i-edik egyenlGség tipusd megszoritds, amelynek meg kell fe-
lelnie a valtozénknak. Az m, és ms rendre az egyenl6tlenség és egyenldség tipusi megszoritdsok
darabszamadt jeloli. Az [b; és ub; az i-edik valtozoé alsé és felsd hatarat jelolik, NV pedig a valtozok
darabszdmdt hatdrozza meg, ami megegyezik a kezelés hosszaval.

Az elsd és legfontosabb fogalom a dominancia fogalma. Legyenek = és y az optimalizdlasi
probléma lehetséges megoldasai. Azt mondjuk, hogy x domindlja y-t (x < ¥), ha

Vie{1,2,... k} [fi(z) < fi(y)]. (2.22)
Egy x lehetséges megoldast Pareto optimdlisnak neveziink, ha fennall, hogy
By cQx >y, (2.23)

azaz, nem létezik olyan megoldds, ami domindlja x-et. Legyen P* a Pareto optimédlis megoldasok
halmaza, azaz:

P i={z,y € Q| Pz =y} (2.24)
Végiil bevezetjiik a Pareto front fogalmat:
PF :{fi(x) |z e P*}Vie{1,.2,...,k}, (2.25)

tehat a Pareto front tartalmazza a Pareto optiméalis megolddsok halmazanak minden elemére kisza-
molt fiiggvény értéket.

A 2.2. abrén lathat6 egy sematikus dbra a Pareto frontrél két célfiiggvény esetén. Minden kor
egy lehetséges megoldas a problématérben. A kék korok azok a megoldasok, amelyek nem domi-
nansak, tehat van olyan pont, amely valamely (vagy mindkét) fiiggvény szerint jobbnak mondhat6.
A z06ld korok azok a megolddsok, amelyeket nem domindl egy pont sem. Ezek a korok helyez-
kednek el a Pareto fronton. Léthatd, hogy a Pareto fronton elhelyezkedd megolddsok mindegyike
optimalis, azaz nem lehet javitani az egyik fiiggvény értékét anélkiil, hogy a mésik fiiggvényben
ez romlast ne okozna. Ezt kovetden a dontéshozo feladata, hogy kivédlassza, hogy szamdra melyik
megoldds az, amelyikre sziiksége van.

Az irodalomban rengeteg mddszer van Pareto front generdlasra. A mddszereket tobbféleképpen
szoktdk csoportositani. Léteznek kiilonféle evolucids algoritmusok, amelyek az el6z6 fejezetben
targyalt genetikus algoritmushoz hasonldan egy virtudlis populaciét kezelnek és ennek egyedei a
lehetséges megolddsok, majd ezeket az egyedeket mddositjuk iterdcidkon keresztiil. A leggyak-
rabban haszndlt evolicids algoritmusok a Deb et al. [54, 55] éltal készitett NSGA algoritmusok
(Non-dominated sorting genetic algorithm). Az algoritmusnak tobb verzidja van, az elsé 1995-ben
jelent meg, de nem tudott elterjedni nagy szamitasigénye és egyéb hibai miatt [56]. Késébb, 2000-
ben tovabbfejlesztették, jelentdsen csokkentve a futdsi id6t €s novelve a teljesitményt az NSGA-II
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2.2. abra. A Pareto front szemléltetése egy sematikus abran.

algoritmussal [57]. Ez az algoritmus rendkiviil elterjedté valt, igy ma is ezt valasztjak legtobben
Pareto front generédldsra mind az iparban, mind a kutatasban [58]. Azéta az algoritmusnak kiilonbo-
z6 modositott véltozatai is késziiltek kiillonboz6 problémadkra szabva, vagy kiilonbozd tényezdkre
optimalizdlva [59, 60, 61]. Annyiban kiilonbozik a hagyomdnyos genetikus algoritmustdl, hogy
dominancia alapjan szelektdlja az egyedeket, azaz a koltségfiiggvény kiértékelését kovetéen meg-
vizsgalja, hogy az adott megoldds domindns-e a halmazban. Amennyiben igen, belekeriil a Pareto
frontba.

Emellett a népszert egyéb evolucids algoritmusoknak is 1étezik tobbcéld varidnsa, mint példaul
a részecske raj optimalizdlonak (PSO) a tobbcélu részecske raj optimalizalé (MOPSO), amely
részecskék mozgdsa alapjan optimalizal [62, 63, 64]. Ma igen népszeri a relative 4j sziirke farkas
optimalizal6 (GWO) és annak a tobbcélu valtozata, a (MOGWO) algoritmus, ami a sziirke farkasok
vadaszati mechanizmusa alapjin keresi az optimadlis megoldast [65, 66].

Evolucids algoritmusok mellett 1éteznek tgynevezett klasszikus mddszerek, amelyek kiillonbo-
z6 matematikai mdodszereken alapszanak. A legegyszertibb megkozelités a silyozott dsszeg mdd-
szer, amelyet a kordbbi munkdim sordn is alkalmaztam [19, 20, 67]. Ezeknek a 1ényege, hogy ami-
kor tobb célfiiggvényiink van, ezeket valamilyen sullyal osszeadjuk, igy egyetlen célfiiggvénnyé
redukélva a problémit. [gy alkalmazhat6vd vélnak azok az algoritmusok, amelyek csak egyetlen
célfiiggvény optimalizalasat teszik lehet6vé (pl. a genetikus algoritmus). Ezt szoktak skalarizdcios
technikdnak is nevezni.

Egy masik gyakran haszndlt skalarizécids technika az epszilon megkotés modszer. Ez a méd-
szer ugy miikodik, hogy egy kivételével az Osszes célfiiggvényt lerdgziti egy bizonyos értéknél
és ezt megkotésnek veszi, majd a maradék egy fiiggvényt optimalizdlja valamilyen mddszerrel
(ez torténhet evolucids algoritmussal, vagy gradiens alapi modszerekkel is). Az irodalomban ez a
preferdlt modszer a Pareto front elkészitésére és ebben a dolgozatban ezt is alkalmazzuk terdpia
optimalizdlasra [68, 69]. Ezek mellett az irodalomban még tobbféle algoritmussal lehet taldlkozni
és szamtalan csoportositas 1étezik [70].

Kemoterdpia optimalizdlasra attérve tovabbra is két f6 célunk van: a tumortérfogatok minima-
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lizél4sa és a d6zisok minimalizaldsa. A 2.2. alfejezetben l4tott 2.14-es egyenlet sz€tbontdsdval meg
tudjuk alkotni a sziikséges koltségfiiggvényeket:

N
Pi
fi= Zl 7 (2.26)
N
Ui
f=> T (2.27)

Ezek alapjdn az optimalizalasi probléma a kovetkezdképpen irhato fel:

min F'(z) = [fi(x), fa(x)],
b <z < ub,

ahol az [b valtozdénk alsé hatdra, az ub pedig a fels6 hatdra. Ezek a mi esetiinkben rendre O és 8,
mivel negativ d6zis nem megengedett €s a maximadlisan tolerdlhaté dozis egy kisérleti egér esetén
8 mg/kg.

2.3. Koltséghatékonysagi elemzéshez alkalmazhato mutatok

A létrehozott terapidkat gazdasigi szempontbdl is ki fogjuk értékelni, melyhez be kell vezetniink
kiilonboz6 gazdasdgi mutatdkat, amelyek alapjan 0sszehasonlithat6ak a kezelések. Az elsd, és leg-
alapvetGbb mutat6 a kezelések ara. Ezt a mutat6t azonban egyéltaldan nem egyszer(i meghatarozni,
ugyanis rengeteg tényez6bdl tevodik Ossze. Egy kezelés esetén az elsddleges koltséget a beadott
gybgyszer dra jelenti. A kutatdsunkban alkalmazott kemoterdpids szer a pegildlt liposzémalis do-
xorubicin (PLD) [7]. A gydgyszer ara orszdgonként eltérd és orszagon beliil is kiilonbozd adatok
taldlhatok meg. Magyarorszadgon a leggyakoribb gydgyszer ezzel a hatéanyaggal a Caelyx®. En-
nek a gydgyszernek az dra 146 393 Ft, 10 ml-enként 2 mg/ml-es koncentracidval [71].

A gyo6gyszer aran kiviil fontos figyelembe venni, hogy a gydgyszer beaddsanak is van koltsége.
Az orvosok és az dpoldk, valamint egyéb kérhazi alkalmazottak fizetését is érdemes lehet figye-
lembe venni. Ennek a vizsgdlata azonban rendkiviil nehézkes, ugyanis az ehhez tartozé adatokat
ritkdn publikdljdk a korhazak. Egy szisztematikus irodalmi attekintés szerint [72] az USA-ban a
medidn gyogyszer beadasi koltség 149 $/6ra (IQR =118 $ — 158 $) mig Kanadaban 128 $/6ra (IQR
=102 $ - 137 $), amely koriilbeliil 48.000 - 56.000 Ft/6ranak felel meg. Az emlitett tanulmanyban
a koltségekbe beletartozott az orvosi személyzet (ndvérek, gydgyszerészek, adminisztrativ dolgo-
z0k) munkadija, valamint az dltalanos koltségek €s eszkozok, mint példaul az orvosi berendezések
és helyiségek fenntartdsa, beleértve a rezsikoltségeket, mint a viz, villany, fiités, valamint tdk, in-
fizids dllvanyok, pumpdk €s mas egyszer haszndlatos orvosi kellékek. A gydgyszer beaddsanak az
ideje nagyjabol 2-3 6rét vesz igénybe [73, 74].

A kovetkezd mutat6 a szerzett életév (Life year gained - LYG). Ez a mutato leirja, hogy az adott
kezelés hany évvel novelte meg a paciens életét (figyelmen kiviil hagyva barmiféle életmindséget).
Ennek a mérése az irodalomban ugy torténik, hogy két csoportra osztjdk a pacienseket (kezelt és
kontroll csoport), majd megvizsgaljdk, hogy mennyivel élnek tovabb az egyik csoportban, mint a
madsikban.
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A kovetkezd fontos mutaté az életmindséggel korrigdlt életév (quality adjusted life years -
QALY). Ez az egyik leggyakrabban hasznélt mutat6 a koltséghatékonysag kiértékelése szempont-
jabol és szinte mindig ez a mutatd a meghatdrozo dj gyogyszerek kivalasztasdban. Egy teljes egész-
ségben eltoltott év egy QALY-t jelent (1 életév x 1 életmindségi mutaté = 1 QALY). Ha a paciens
nem teljes egészségben élte le az egy évet, vagy kevesebb ideig €lt mint egy év, akkor ez egy 1-
nél kisebb szam lesz. Ebbdl kifolydlag, ha a péciens fél évet €l teljes egészségben az ekvivalens
azzal, hogy 1 évet élt olyan egészségiigyi dllapotban, ami 0,5-6s életmindségi mutatdval irhatd le
(példaul 4gyhoz van kotve) [75]. A probléma viszont az, hogy ez a mutaté emberekre van kiala-
kitva, és a mi egérkisérleteinkben nem alkalmazhato, igy mas mutatot kell hasznalni hatékonysag
szempontjabol.

A koltséghatékonysdgi elemzések dltaldban kiilonbozé eljardsok egy orvosi indikdcion belii-
li 6sszehasonlitdsra alkalmasak, mert a koltségeket €s betegségre jellemz6 kimeneteket hasonlitja
0ssze. Az elemzés arra ad informdciot, hogy egy egység egészségnyereség milyen tobbletkoltsé-
gen (vagy megtakaritdson) érhet6 el (novekményi koltséghatékonysdgi ardny, incremental cost-
effectiveness ratio - ICER). Az egészségnyereség lehet egy betegség-specifikus életmindség kime-
net véltozasa, de lehet pl. a duzzadt iziiletek szama vagy elkertilt szivinfarktusok szama, vagy csak
egyszerlien a nyert életévek szdma. Bar a koltséghatékonysagi elemzések nagyon informativak egy
adott betegségben beliil, nem alkalmasak kiilonb6z6 betegségek dsszehasonitasara [76].

Az ICER A4ltalanos kiszamitdsa a kovetkezd:

(dj kezelés dra — régi kezelés dra)
(Gj QALY — régi QALY)

ICER = (2.28)

Viszont mivel egérkisérletek sordn a kisérleti egerek életmindsége nem mérhetd, ezért az ICER
szamitdsanal azt fogjuk vizsgélni, hogy az adott kezelés hany nappal novelte meg a paciens életét.

ICER — (4j kezelés dra — régi kezelés dra)

(4j varhato élettartam — régi varhat6 élettartam) 2.29)
A kovetkezd fontos tényez$ a koltséghatékonysagi kiiszobérték (cost effectiveness threshold -
CET). Ez egy olyan kiiszobérték, amely azt hatdrozza meg, hogy egy adott egészségiigyi beavat-
kozas koltsége és annak hatékonysdga megfelel6-e ahhoz, hogy érdemes legyen finanszirozni vagy
alkalmazni. Ez az érték segit eldonteni, hogy egy beavatkozds koltség-haszon ardnya kielégit6-e.
Ez kiilonosen az egészségiigyi rendszerekben relevans, ahol a forrdsok végesek. Ha egy beavat-
kozas koltségei a kiiszob alatt vannak, akkor az beilleszthetd az ellatdsba. Ha pedig meghaladja a
kiiszobértéket, az azt jelenti, hogy inkdbb mas kezelésekre kell 6sszpontositani, amelyek nagyobb
elényt biztositanak a koltségekhez képest. Ez a kiiszob orszdgonként eltérd és nagymértékben be-
folyédsolja az egészségiigyi rendszer minéségét. 2017-t61 Magyarorszdgon az egy fére jut6 GDP
haromszorosanak megfelel6 CET-et alkalmazzak [77]. A gazdasagi novekedéssel parhuzamosan a
tényleges kiiszobérték évrdl évre nbtt Magyarorszdgon, s6t, mir meg is haladta a nyugat-eurdpai
orszdgokban alkalmazott dllandé kiiszobértékeket. Osszehasonlitasképp az angliai National Insti-
tute for Health and Care Excellence (NICE) egy explicit €s dllandd, 20 000-30 000 GBP kozotti
CET-et haszndl QALY-nként [78]. A NICE kiiszobértékei 2019-es arfolyamon 22 785 € és 34 178
€ kozé esnek, ahol az als6 hatarérték a magyar kiiszobérték 51%-ét, a felsd hatarérték pedig annak
76%-4t teszi ki a tdimogatdsi dontések sordn [79]. Magyarorszag egy f6re juté GDP-je 6 110 603
Ft [80]. Ennek a haromszorosa 18 331 809 Ft, igy ez a mai koltséghatékonysdagi kiiszobérték, azaz
elméletben ennyit hajlandé Magyarorszag fizetni egy életévért.
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3. fejezet

Megvalositas

3.1. Terapia generalasa genetikus algoritmussal

Korabbi munkdm sordn megalkottam egy genetikus algoritmust, amely képes optimadlis terapit
generélni a paciensek paramétereinek figyelembevételével személyre szabottan egyénre, illetve
hasonl6 paraméterekkel rendelkezd pacienshalmazra is [16, 17]. A fejezetben el8szor targyalom a
korédbbi genetikus algoritmus felépitését, majd ratérek az implementélt djitdsokra.

A terdpiat generdl6 algoritmus folyamatdbraja a 3.1. dbran lathatd. Az algoritmus elsd 1épé-
seként betoltjiikk a paciens paramétereket, amelyekre szeretnénk optimaélis terdpidt generdlni. Az
algoritmus egyénre és egy hasonld péciensekbdl 4ll6 pacienshalmazra is képes terdpiat alkotni.
Ezt koveti egy inicializacios 1€pés, amelyben megadjuk a hiperparamétereket, amik az algoritmus
futdsat szabdlyozzdk. Ilyen paraméterek a genetikus algoritmushoz kéthetd paraméterek, mint a
maximalis generdci6 szam, populdcié méret és mutécids rata. Ezen paraméterek kivalasztisa egy
kritikus 1€pés, ugyanis kozvetleniil befolydsoljdk az algoritmus futdsi idejét és a generalt ered-
mény mindségét. Példaul a populdcié szam nagyra valasztasa noveli a futdsi id6t, viszont noveli az
esélyét a globdlis optimum megtaldldsanak is [81]. Az algoritmus ezen pontjin allitjuk be a gene-
ralando kezelés hosszat, amely ebben a dolgozatban N = 105 nap volt. Ezt kovetéen generalunk
egy kezdeti populdciét az algoritmusnak, amely véletlenszerli szamokbdl all 0 és 8 kozott (ez a
maximdlisan tolerdlhaté doézis a pacienseinknél). A populacié egyedei a lehetséges megoldasok,
amelyek a mi esetiinkben az egyes kezelések. Ezt koveti a f6 ciklus, amely a maximadlis generacid
szam eléréséig fut, ami az egyetlen megéllasi feltétele a genetikus algoritmusunknak. Ezt kovetd-
en minden egyedre kiszdmitjuk a fitness fiiggvény értékét a (2.14)-es egyenlet alapjin, amely egy
szamot fog hozzdjuk rendelni, amely alapjan Osszehasonlithatéak lesznek a kezelések. A fitness
érték hatdrozza meg az adott kezelés josdgat, minimalizdlva a tumor térfogatot és a kezelés sordan
beadott d6zisok mennyiségét. A fitness fiiggvény kiszamitasa a legiddigényesebb folyamat, mivel
itt szimuléljuk le a kezelés hatasét az Osszes paciensre. A fitness értékek kiszamitdsa utan el tudjuk
végezni a szelekciot, amely kivélasztja a fitness értékek alapjan a legalkalmasabb kezelést a po-
puldciobdl (az alkalmazott szelekcids fiiggvényt (2.16) irja le). Ezt koveti a rekombindcids 1€pés,
amely sordn 90% eséllyel keresztezés €s 10% eséllyel mutacid torténik. A keresztezés sordn két
kezelést (2.18)-nak megfelel6en egyesitiink, megalkotva beldle egy U4j kezelést, amely remélhet6-
leg jobb lesz, mint az el6zéek. A muticids 1épés sordn pedig véletlenszer valtoztatdsokat hajtunk
végre az egyedeken, ezzel terelve a keresést egy globalis optimum felé (a (2.19) muticids Ossze-
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fliggést alkalmazva). Mindezek utdn létrejon egy Uj populécid, varhatéan jobb egyedekkel, mint a
korédbbi populdcioban. Ezt a folyamatot ismételjilk a megallési feltételek eléréséig, amely lehet a
kivant pontossag elérése, vagy egy maximalis generacid szam. Az algoritmus végén megkapjuk az
algoritmus altal optimalisnak taldlt kezelést az adott pacienshalmazra.

Mivel az algoritmus futési ideje elég hosszu, érdemes egy kis mddositast eszkdzolni a korabbi
genetikus algoritmuson. Alapvetéen a generdlt kezelések 105 naposak, és a kisérleteinkben min-
den héten kétszer kaphatnak ddzist az egerek. Ha minden kezelési napot egy véltozonak tekintiink,
akkor ez egy 30 dimenzids kereséshez vezet, ami jelent6sen noveli a futdsi id6t. Erre megoldast
nyujt a bazisfiiggvényes megkozelités, miszerint 1étrehozunk fiiggvényeket, amelyek lineéris kom-
binicigja fogja adni a generalt kezelést, és a mddositott genetikus algoritmus csak ezeknek a fligg-
vénynek a paramétereit modosithatja. A bazisfiiggvényeket érdemes a valds klinikai koriilmények
kozott adagolt dozisok mintdjara felirni, hogy ezzel is noveljiik a kezelések hatékonysdgat.

A 3.2 dbra egy sematikus reprezentacidja a kutatas soran hasznalt bazisfiiggvényeknek. A (3 -es
fliggvény egy metrondmikus terdpia mintdjara kicsi amplitidds dézisokat adagol sriin a kezelés
teljes idGtartama alatt (meggatolva, hogy kidjuljon a tumor, ha sikeriilt lecsokkenteni [8]. A [Bs-es
figgvény pedig egy nagyobb mennyiségli dézis csoport beaddsat irja el, amely eldsegiti, hogy a
kezelés elején gyorsan lecsokkentsiik a tumor térfogatét. Ezzel a megkozelitéssel az algoritmus a
[1 nagysagat, a [, nagysagat és a [, helyét tudja véltoztatni, lecsokkentve a keresési tér nagysagat.
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3.2. dbra. Sematikus dbra a bazisfiiggvényekrdl.

A kezelés a bazisfiiggvények haszndlatdval felirhat6:

T = g151 + 9252(g3), 3.1
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ahol 7" a generdlt kezelés, 5, és [y a két bazisfiiggvény, g1, go €s g3 pedig a genetikus algoritmus
altal valtoztathat6 paraméterek.

3.2. Terapia generalasa epszilon megkotés modszerrel

A genetikus algoritmus mellett a dolgozatban egy népszer(i skalarizacids technikét is megvizs-
gdlunk a Pareto front generdldsara. Az epszilon megkotés mddszer szerint egyetlen célfiiggvény
optimalizdlunk, a tobbit fixdljuk egy bizonyos értéken (azokat megkotésként vessziik az optimali-
z4cid sordn), igy kapva egy pontot a Pareto frontbdl. Tobb fix értéket megvizsgélva egy j6 becslést
kapunk a Pareto frontra. Az optimalizal$ algoritmus, amellyel az egyetlen célfiiggvényiinket op-
timalizaljuk, tetszdlegesen megvalaszthat6. Ebben a dolgozatban egy gradiens alapu optimalizal6
algoritmust, a belsd pont mddszert (interior-point method) alkalmazzuk a célfiiggvény optimaliza-
lasara. Tovabbra is két célfiiggvényiink van, amelyek szerint meg akarjuk hatdrozni az optimalis
megolddsokat.

A két fiiggvény koziil a mésodikat (2.27) fogjuk kiilonbozé fix értékeken megvizsgélni, és az
elsét (2.26) fogjuk minimalizalni. Tehét a probléma felirhaté

min f(z),
fQ(I) =6
b <z < ub,

alakban, ahol [b és ub rendre az alsé és felsd hatdra a dézisoknak és értékiik rendre O és 8. A € egy
futé véltozo, aminek az értékeit 32-t6l inditjuk és 18-ig vizsgdljuk 0,5-0s 1épéskozzel.

A 3.3. 4dbran lathat6 az epszilon megkotés modszer folyamatabraja. Az algoritmus elsé 1€pése
az egyik koltségfiiggvény fixdlasa. Ez a mi esetiinkben az 6sszd6zisok fixdldsat jelenti egy adott e
értékre. Ezt kdvetden belépiink a {6 ciklusba, ami ezeken az e értékeken fog iterdlni. Az e értékek
32-t61 18-ig mozogtak, 0,5-0s 1épéskozzel. A felsd hatar azért lett 32, mivel a jelenleg alkalma-
zott klinikai eljards sordn egy 105 napos kezelés alatt ennyi d6zis keriil beaddsra, és a kutatdsunk
elsédleges célja, hogy ezt a dézist csokkentsiik. Az als6 hatar az el6zetes vizsgédlatok alapjan lett
meghatédrozva, mivel ez volt az az érték, ami ald menve exponencidlisan elszédllnak a tumortérfo-
gatok [82]. Miutéan fixaltuk az 0sszdozist, generdlunk egy véletlenszerli kezelést, amelyet utdna
szimuldlunk a tumormodell alapjan, és kiértékeljiik a koltségfiiggvény alapjan (2.26). Ez utén be-
1épiink a belsd ciklusba, amelyben a tényleges optimalizicié torténik. Itt a MATLAB fmincon
fliggvényét hasznaljuk, amely a bels6 pont (interior-point) algoritmust valésitja meg [83]. Ez egy
gradiens alapu keresést hajt végre, az egyes napokon beadott dézisokat véltoztatva. Amint megta-
laltuk az optimélis megoldést, befejezddik a belsd ciklus, és ezzel megkaptunk egy pontot a Pareto
frontrél. Ezt megismételve tobbszor, kapunk egy j6 kozelitést a teljes Pareto frontra.

A 3.4. dbran lathat6 egy példa a generdlt Pareto frontra. a fekete szaggatott vonalak jelolik
a kiilonboz6 e értékeket. A vizszintes tengelyen a kumulalt tumortérfogatok szerepelnek (2.26) ,
mig a fliggbleges tengelyen az dsszddzisok. Lathatd, hogy 18 mg/kg-os 0sszddzis koriil mér ex-
ponencidlisan novekedésnek indulnak a tumortérfogat értékek, jelezve, hogy nem érdemes ez ala
csokkenteni az Osszdozist. A 4. fejezetben targyalt és kiértékel kezelések hasonl6 Pareto frontrél
szarmaznak. A jovében ez referenciaként szolgédlhat a dontéshozoknak az optimélis kezelés meg-
taldlasdban.
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3.3. abra. Az epszilon megkotés modszer miikodését leird folyamatabra.
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3.4. dbra. Az epszilon megkotés mddszer altal generélt Pareto front.

3.3. Kritikus megfigyelési intervallumok meghatarozasa

Ebben a fejezetben egy (az el6z6 éves munkdm sordn késziilt [67, 21]) algoritmust mutatunk be,
melynek eredményét a jelenlegi dolgozatban fel fogjuk haszndlni a létrehozott terdpidk koltség-
hatékonysagi elemzésénél. A fejezetben bemutatott algoritmus kiilonb6z6 pacienshalmazokat hoz
l1étre és meghatarozza azokat az intervallumokat a kezelés sordn, ahol érdemes a halmazokban 1¢é-
v6 pacienseknek kivizsgdldsokon részt venni. A kutatds ezen szakaszdban feltételezziik, hogy a
rendelkezésiinkre 4ll egy mesterséges hasnyalmirigyhez hasonl6 eszkoz, amely képes a kérhdzon
kiviil is, akér a péciens otthondban adagolni a kemoterdpids szert.

A valésdgban a betegek egy atlagra szabott terdpiat kapnak €s a kezdeti csoportositds az orvosi
vizsgalatok, kérel6zmények €s egyéb fizioldgiai tényezdk alapjan valésulhat meg. Ezutan elkez-
dddik egy alap kezelés az egy csoportba tartozé paciensek szamara. Mivel a paciensek paraméterei
az orvos szdmdéra nem ismertek, ezért a kezelés kezdete utan kideriilhet, hogy egyes paciensek
rossz csoportba lettek sorolva. Az algoritmus célja az, hogy megéllapitsa hol érdemes a halma-
zokban 1év6 pécienseket ellendrizni a kezelés sordn, tehit annak a napnak és tumor térfogatnak
a meghatdrozdsa, amelyiken a p4ciensnek vissza kell mennie egy kontroll vizsgélatra, és a tumor
térfogatat megvizsgalva eldonthetd, hogy az eddigi terdpia hatékony volt-e vagy sem. A kisérletek
alapjan az feltételezhetd, hogy a paciensek paraméterei nem konstansok, hanem idében valtoznak.
Méghozza azon a ponton valtoznak meg, mikor a tumor térfogata nagyot csokken, majd ezutidn
tjra novekedésnek indul. Az algoritmus egy masik célja ennek a paramétervéltozasnak a detektd-
lasa, hiszen a paraméterek megvaltozasa a terdpia esetleges véltoztatdsat vonhatja maga utdn. Ha
a tumor agresszivabban indul novekedésnek, akkor el6fordulhat, hogy egy magasabb dézisokat
adagol¢ terdpidt kell alkalmazni az adott betegen.
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A 3.5. dbra szemlélteti a csoportositds folyamatat. Mivel csupdn 54 valddi egér paraméterei
alkottdk a pacienshalmazunkat, ezért a csoportositds megvaldsitdsa érdekében els6 1épésként egy
véletlen szdmokbdl 4ll6 adathalmazt generdlunk, amely 10000 virtudlis paciensbdl 4ll, megsok-
szorozva igy a mintdk szdmat. A dolgozatban feltételezziik, hogy a paciensek paraméterei normal
eloszlast kovetnek, igy a virtudlis paciensek paramétereit normal eloszlasbol generélt véletlen sza-
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3.5. dbra. Folyamatdbra az egyensulyi pontok keresésének 1épéseirdl.

25



mok alkotjdk. A normdl eloszldshoz sziikséges szorast €s az dtlagot az eredeti, rendelkezésiinkre
all6 mérésekbdl szarmazo paciens paraméterek adjak, amelyek a 3.1. tdblazatban tekinthetéek meg.

Paraméter | Minimalis érték | Maximdlis érték | Atlag | Széras
a 0,2380 0,6843 0.4580 | 0.1159
b 4,8851 30,0005 13.6583 | 5.8209
n 0,0099 0,0641 2.1338 | 0.0098
w 0,0699 0,1050 0.0848 | 0.0054
EDs 1,8445 2,3411 2.1338 | 0.0666
c 1,8211
k1 14,008
ko 136,2781

3.1. tablazat. A felhaszndlt paciens paraméterek minimdlis €s maximaélis értékei, atlaguk és szo-
rasuk. A ¢, k; és ky paraméterek konstans értékeket vesznek fel. A paraméterek értékei valodi
mérésekbdl, paraméterillesztéssel keriiltek meghatarozasra.

Osszesen 10000 virtudlis pacienst hoztunk létre. A virtudlis adathalmaz generildsa utdn a virtu-
alis pacienseket két csoportra bontjuk a kordbbi munkdmban meghatédrozott modszer alapjan [20],
mely minimadlisan tovabbfejlesztésre keriilt. A mddszer a paciensek a (tumor novekedési rata) és b
(gyogyszer maximdlis hatdsa) paraméteriiknek az ardnyat vizsgalja. Ez a két paraméter a legérzé-
kenyebb a matematikai modellben és 6k a legbefolydsolobb tényez6k a tumor térfogat csokkenése
és novekedése szempontjabdl [84].

Két csoportra osztottuk a virtudlis pacienseinket. Az A csoportban vannak azok a paciensek,
akik jobban reagédlnak majd a kezelésre, mig a B csoport tagjai kevésbé. Mindkét csoportbdl ki-
vdlasztottunk 100 pécienst véletlenszerlien, akik reprezentdljak a csoportot €s veliikk szamolunk
késobbiekben. Adott egy terdpia, amelyet egy hasonlé paciensekbdl 4116 pacienshalmazra general-
tunk, a 3.1. alfejezetben targyalt genetikus algoritmus segitségével. Az adott terdpia alkalmazasa
utan az A csoportra kapott tumor térfogat gorbékbdl minden idSpillanatra kivalasztjuk a maximalis
tumor térfogat értékeket, mig a B csoportbdl kivédlasztjuk a minimdlis értékeket. Ezek két gorbét
fognak alkotni, amelyek a két csoport kozti hatart fogjdk jelolni.

A kapott gorbék elhelyezkedésére egy példa a 3.6. dbran l4thatd. A két gérbe metszéspont-
jai fogjék indikdlni azt a napot, amelyen érdemes a pacienst tjra megvizsgdlni, hogy hatékonyan
miikodik-e rd az eddig beadott terdpia. Az elsé pont indikdlja a kezdetben rosszul alkalmazott
csoportositast, mig a masodik pont jelzi a paraméter valtozast. Ez 100 darab metszéspontot fog
adni, mind az elsd, mind a mésodik ellendrzés napjara. A kapott metszéspontok végiil kijellnek
nekiink napokat és tumor térfogatokat. Ezek a pontok fogjak jeldlni, hogy hol érdemes a paciens-
halmazokat ellendrizni. Ezeknek a pontoknak a minimaélis és maximalis értékét, dtlagat, medidnjat
és szordsat a 3.2. tdblazat tartalmazza. A tabldzat els6 sora mutatja a 100 darab elsd napra ka-
pott egyensulyi pontokhoz tartozé napok értékeit, amelyek a kezdeti rossz csoportositist fogjak
indikélni. Az ezekhez a napokhoz tartozé kritikus tumortérfogat értékek adatai a masodik sorban
talalhatok. A harmadik sor tartalmazza a masik 100 darab egyensulyi ponthoz tartoz6 napok adatait
és a negyedik sor pedig a hozzdjuk tartozo kritikus tumortérfogat értékek adatait. E16sz6r megvizs-

2 oz

galtuk, hogy milyen eredményt ad, ha a tabldzatban 1€v6 értékek atlagat valasszuk az intervallum

26



2000 Az egyensulyi pontokat meghatarozé gérbék
I I I

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

Tumor térfogat [mm3]

400

200

1
0 20 40 60 80 100 120
Nap

3.6. dbra. Az egyensilyi pontokat megadé gorbék, amelyek az A csoport gorbéi koziil minden na-
pon vett maximum érték (kék gorbe) és a B csoport gorbéi koziil minden napon vett minimélis
érték (piros gorbe). Az egyensulyi pontok adnak jelzést a kezdeti csoportositas feliilvizsgalasara.
(Ez egy szemléltet6 dbra, az egyensilyi pontok megéllapitasa 100-100 mintabdl tortént metszés-
pontonként.)

kozepének, és az intervallum két sz&lét az atlag plusz, illetve minusz a szords adja. Ezt kovetéen
megvizsgaltuk a tdblazatban jelolt pontok medidnjainak metszéspontjat is.

Esetleges feliilvizsgalat Minimum | Maximum | Atlag | Medidn | Széras
Els6 nap 6 63 17 16 8
Els6 kiiszob érték [mm?] 202,33 647,97 | 528,79 | 535,37 | 72,27
Masodik nap 26 95 87 90 12
Mésodik kiiszob érték [mm?] 7,65 583,38 158,99 | 119,07 | 139,76

2.2 2.2

didnjardl. Az elsd két sor az els6 egyenstlyi pont adatait, a masodik két sor a masodik egyensulyi
pont adatait tartalmazza dsszesen 100 mintavétel alapjan.

Ennek a folyamatnak az eredménye tekinthetd meg a 3.7. és 3.8. dbrdn. Ezeken az dbrdkon
a rendelkezésiinkre all6 54 daganatos egér tumor térfogatmérésén szemléltetjiik a megéllapitott
egyensulyi pontokat.

Az 3.7. dbran a fiiggdleges fekete szaggatott vonalak jelolik az egyensilyi pontok helyének
atlagat, mig a piros szaggatott vonalak az atlag koriil egy szérdsnyi intervallumot jelolnek ki, me-
lyek a 3.2. tdbldzatban vannak Osszegezve. A magenta téglalapok jelzik a kritikus tumor térfogat
intervallumot, amely a péciens csoportositas feliillvizsgdlatanak sziikségességét jeloli. A téglala-
pokat a fiiggbleges szaggatott vonalakhoz hasonlé médon kapjuk meg. A téglalap kdzepén 1évo
bordé vizszintes szaggatott vonal jelzi az egyensulyi pontokbdl kapott tumor térfogatok atlagat. A
téglalap fels6 oldalat az atlaghoz hozzdadott szérds, az alsé oldalat pedig az 4tlagbdl kivont sz6-
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3.7. abra. A fels¢ abra tartalmazza paciensek tumor térfogat szimulacioit. A fekete fiiggdleges vo-
nal jeloli az egyenstilyi pontok napjainak az 4tlagét, a piros vonal pedig az atlagtol egy szordsnyi
tavolsagot pozitiv és negativ irdnyba. A magenta téglalapok jelolik azt a tumor térfogat interval-
lumot, amelyek jelzik, hogy rossz csoportba keriilt a paciens. A téglalap kozepén 1évd szaggatott
vonal a kritikus tumor térfogatok atlaga, a téglalap fels6 és als6 oldala az atlagtdl szérdsnyival
térnek el. A statisztikai mutatok 0sszesen 100 minta alapjan lettek meghatarozva. Az alsé dbra az
egyes napokon beadott dozisokat jeldli.

rds adja. Az els6 téglalap jelzi azt a helyzetet, amikor kezdetben is rossz csoportba helyezték a
beteget. Amennyiben vessziik a téglalap kozepén hiz6dé szaggatott vonal (kritikus tumor térfoga-
tok atlaga) valamint a fiiggbleges fekete szaggatott vonal metszéspontjat, megkapunk egy atlagos
napot és tumortérfogat értéket. Amennyiben a kritikus tumor térfogatok atlaganak metszéspontjat
vessziik a kritikus napok atlagaval és aznap vizsgdljuk meg a pacienst, akkor négy pacienst fogunk
kivenni a halmazbdl. Ebbdl kettd viszont csokkend tendencidt mutat, rajuk hatasos lenne a kezelés,
igy Oket a valosdgban nem feltétleniil sziikséges kivenni a csoportb6l. Amennyiben a teljes inter-
vallumot vizsgaljuk, az lathaté, hogy a C' csoport pacienseinek elegend6 a 9. naptdl a 25. napig
a korhdzban megfigyelés alatt tartézkodni, és kiszlirhetd a két paciens, akikre nem hat a terdpia.
A két intervallum kozott a pacienseknek nem kell a korhazban tartézkodniuk, amennyiben tudja
folyamatosan adagolni a kezelést. A mésodik intervallum fogja jelezni, amikor paraméter véltozas
vesz€lye 4ll fent. Ha az atlagokkal megjelolt ponton prébaljuk szétvalasztani a pacienseket, nem
kapunk j6 eredményt, és tobben meghalndnak a kezelés alatt. Viszont, ha a teljes intervallumot
vizsgaljuk, a meglehetdsen alacsony a tumortérfogati kiiszob miatt, mar lathatd, hogy paraméter-
valtozas 1épett fel, és kezelést kell véltani. A kezelés végén, 100 nap utdn latszik viszont, hogy
tobb péciens tumortérfogata novekedésnek indul. Ezek egy része mivel mar a kritikus intervallu-
mokban elkezdenek novekedni, megdllithatok. Viszont amelyek az intervallum vége utan indulnak
meg, 8ket nem taldlja meg a mddszer. A végén rendkiviili ndvekedésnek induld tumortérfogatok
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3.8. dbra. A fels abra tartalmazza a C' csoport pacienseinek tumor térfogat szimulacioit. Az elsd
magenta tiiske jeloli az elsd egyenstlyi pontokra kapott értékek medidnjit. A mésodik magenta
tiiske pedig a masodik egyensilyi pontokra kapott értékek medidnja. A statisztikai mutatok 6ssze-
sen 100 minta alapjdn lettek meghatarozva. Az als6 abra az egyes napokon beadott dézisokat jeldli.

egy része annak kdszonhetd, hogy a szimuldlt kezelés csak 100 napig tartott (de mar a 99. napon
mar elhanyagolhat6 a beadott dézis mennyisége), amelyet a genetikus algoritmus generalt. A gya-
korlatban érdemes a kezelés és a kritikus idGszak utdn pacienseket tovabb megfigyelés alatt tartani,
hogy indokolt esetben tovabb lehessen folytatni a kezelésiiket.

A 3.8. dbra egy hasonld jelolést alkalmaz, viszont itt az el6z6 mdédszerrel ellentétben, az atlag
és a szOrds helyett a kritikus napok medidnjat, illetve a kritikus térfogatok medidnjat jelolik a mag-
enta tiiskék (a pontos értékek szintén megtekinthetdek a 3.2. tdblazatban). Az egyik lehetséges eset
pontosan a tiiskékkel jelzett napokon behivni a pécienseket egy kontroll vizsgédlatra. Amennyiben
ezen a napon a megjelolt tumor térfogat felett van a tumor térfogata, ket at kell helyezni egy mésik
csoportba. Az dbrdn a medidnok 4ltal meghatdrozott elsé napot nézve 4 paciens keriilne ki a hal-
mazbdl. Koziiliik kettdnél nem sziikséges az dthelyezés, ugyanis a kezelést folytatva lecsokkenne a
tumor a referencia érték ald. A masodik napot vizsgalva szintén nem megfeleld az ottani ellendrzés,
mivel ezen a ponton még nem lathatok a paraméter valtozasok hatdsai a paciensek tumortérfogatan.
A masik mddszer, ami hatdsosabb lehet az, hogy a magenta tiiskéket egy-egy intervallum hatéra-
ként kezeljiink. A péaciens a kezelés kezdetétdl a megjelolt 16. napig maradna bent megfigyelésen.
Ez 1d0 alatt ki lehet szlirni azokat a pacienseket, amelyek nem illenek a csoportba, de a tumor-
dinamikat nézve bent tarthatjuk azokat, akik csokkend tendencidt mutatnak. A két tiiske kozotti
intervallumon a beteget nem sziikséges megfigyelni. A mésik tiiskénél, a 90. napon viszont tjra be
kell jonnie megfigyelésre, hogy ki lehessen szlirni a paramétervaltozds kovetkeztében agresszivan
reagalo tumorokat.
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Modszer Elt4volitas a csoportbdl [db] | Intervallum hossza [nap]

Atlagok metszéspontjat vizsgilva 4 2
Az 4tlag és a szorés altal 7 40
adott intervallumokat vizsgalva

Medianok metszéspontjat vizsgalva 4 2
Medianokat, mint intervallum 16 31

hatdrokat vizsgalva

s

3.3. tdblazat. A C csoport (54 db paciens) pacienseinek a szepardldsat Osszesit6 tablazat, amely az
csoportbdl eltavolitott paciensek szamat, illetve a vizsgalt intervallumok hosszat mutatja a megha-
tarozott moédszerenként.

A 3.3. tdblazat [21] tartalmazza a fentebb leirt csoportositdsi adatokat osszefoglalva. Az 54
egér adatait tartalmazé adathalmaz, ami rendelkezésiinkre 4llt, a valddi egérkisérletekbdl szarmazo
mérésekbdl kapott paraméterek voltak. Ez 54 péacienst jelent, amely meglehetdsen kevés, viszont
adhat egy képet a médszer haszndlhat6sdgarol valddi paciens adatokon és nem 4ll rendelkezésiink-
re sajnos ennél tobb kisérletekbdl szdrmazé adat. A tablazat els6 sora mutatja az egyensulyi pontok
altal kijelolt napok és tumortérfogatok atlagdnak metszéspontjan atcsoportositott pacienseket. Mi-
vel ez csak egy-egy napot jelent, amikor a csoportositds torténik, igy a piciensnek csak kétszer
kell vizsgélatra mennie, igy az kérhazban toltétt intervallum hossza 2 nap. Ezzel a médszerrel 4
pacienst helyeziink 4t masik csoportba, mindent az els6 ellen6rzési napon. Ez a 3.7. dbra szerint
néhdny esetben jo csoportositast jelent, viszont néhdny esetben olyanokat is 4ttesziink, akiknek
nem feltétlen van erre sziiksége. A masodik napot tekintve senkit nem tudunk atcsoportositani,
igy ott ez modszer nem hatdsos. A tdblazat masodik sora az édtlag és a szoras altal kapott inter-
vallumokat vizsgélja. Itt joval hosszabb id6t kell a paciensnek vizsgélattal toltenie (40 napot),
viszont ez a modszer képes a kezelés végén 1év6 paraméter véaltozas miatt fenndllo relapszust (tu-
mor kidjuldsat) lekezelni. A hosszabb megfigyelési intervallum miatt tovabba észre tudjuk venni,
ha a tumor csokkend tendenciat mutat, s igy ezeket a pacienseket nem kell atcsoportositanunk. A
tdblazat harmadik sordban lathaté6 medidnok metszéspontjat vizsgalé médszer az els6hoz hason-
16 eredményt mutat. Szintén csak két napot kell vizsgalatokkal toltenie a betegnek, ugyanakkor a
modszer nem alkalmas a paramétervaltozasok észrevételére és rossz atcsoportositas is el6fordul az
egyszeri vizsgdlat miatt. A negyedik sor tartalmazza a legigéretesebb eredményt. Amikor a me-
didnokat intervallum hatarokként fogjuk fel a 105 napos kezelés alatt mindossze 31 napot kell a
paciensnek kérhazban, megfigyelés alatt tolteni. Ebben az id6szakban viszont ki tudjuk sztirni a
kezdeti csoportositds miatti kiugrd értékeket, valamint a paramétervaltozdsok miatt fenndllo re-
lapszust is. A jovOben akdr a kiillonbozé modszerek egyesitése és egységes alkalmazdsa adhatja a
legjobb indikdtort az orvosnak, hogy mikor kell vizsgélni a pacienseket a csoportositas és a ke-
zelés modositdsa szempontjabol. Ebben a tdblazatban Osszefoglalt adatokat hasznéljuk fel a 4.2.
alfejezetben.
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4. fejezet

Eredmények

4.1. A terapiak osszehasonlitasa tilélés szempontjabol

A 3. fejezetben targyalt epszilon megkotés modszerrel generdlt Pareto frontrdl kivalasztottunk két
kezelést, egy 21 €s egy 28 mg/kg Osszdozistt, valamint a genetikus algoritmussal is generdltunk
egy kezelést. Ebben a fejezetben ezeket a kezeléseket mutatjuk be, majd hasonlitjuk ssze a stan-
dard klinikailag hasznalt kezeléssel.
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4.1. dbra. A standard kezelés szimul4cidja a pacienshalmazon. Az dbra fels6 részén az egyes paci-
ensek tumortérfogat gorbéi lathatok. Minden egyes szin egy egyedet jelol. Az alsé dbra tartalmazza
az egyes napokon beadott dézisok mennyiségét.

A 4.1. dbran a standard kezelés altal javasolt terdpia szimuldcidja 14that6. A protokoll szerint
a paciensek 28 naponta kapjak a maximdlisan tolerdlhaté 8 mg/kg-os dozist. Az alsé édbra tar-
talmazza az egyes napokon beadott dézisokat, mig a felsd dbra pedig a paciensek tumortérfogat
szimul4ci6jat. Az dllatkisérletek sordn amikor egy egér tumortérfogata eléri a 2000 mm?>-t az 4llatot
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fel kell dldozni allatvédelmi okokbdl. Ezt a jelenséget szemléltetik az abrén a fiiggdleges torések a
tumortérfogat gorbéken. Az algoritmus futdsa sordn az egyes szimuldlt napok végén keriilt ellen-
Orzésre térfogat mértéke. A szimulacidk alapjan sok paciens tumortérfogata az elsd d6zis beadasat
kovetden exponencidlis novekedésnek indul, és a kdvetkezd dozis eldtt meghalnak. A kovetkezd
dozis beaddsa néhdny paciens esetében még hatdsos, de sok paciens esetén nem hozza meg a kivént
hatdst. A kezelés végére a tulélési arany nagyjabol 55%-os.

A 4.2. dbra tartalmazza az Epszilon megkotés modszer altal generalt 21 mg/kg 6sszdozist alkal-
maz06 terdpia hatdsat. A felsd dbra tartalmazza a péciensek teljes tumortérfogatdnak dinamikdjat az
id6ben, az als6 dbra pedig az egyes napokon beadott d6zisok mennyiségét. Az algoritmus a keze-
1és elején nagyobb dézisokat adagol, amely gyorsan lecsokkenti a tumortérfogatot, majd a kezelés
tobbi napjan egy alacsony, szinten tarté doézist lathatunk, amely meggéatolja, hogy tjra ndveke-
désnek induljon a tumor. Lathatd, hogy ez néhdny péaciensnél nem elegendé mennyiség, és nekik
exponencidlis novekedésnek indul a tumortérfogatuk.
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4.2. dbra. Az epszilon megkotés modszer altal generdlt 21 mg/kg-os 6sszdozisu kezelése. Az dbra
felsd részén az egyes paciensek tumortérfogat gorbéi lathatok. Minden egyes szin egy egyedet
jelol. Az alsé dbra tartalmazza az egyes napokon beadott d6zisok mennyiségét.

A 4.3. dbra tartalmazza az Epsilon megkotés altal generdlt nagyobb, 28 mg/kg-os 0sszddzisu
kezelés eredményét. Hasonléan, mint a 4.2. dbrdn, itt is az elején nagyobb doézisokat adagol az
algoritmus, majd egy alacsony metrondmikus kezelésre all be. Mivel itt az 6sszddzis nagyobb volt,
kevesebb péciens halt meg a kezelés sordn.

A 4.4. dbran lathat6 a genetikus algoritmus dltal generdlt terdpia. Az algoritmus egy elég ma-
gas, 41,91 mg/kg-os 6sszddzist javasol, amely a paciensek nagy részét sikeresen meggyogyitja
a szimulacidk soran. Ez viszont jelent6sen magasabb a standard protokoll dltal el6irt kezelésnél.
Az algoritmus eleinte magasabb dézisokat adagol, majd szintén egy alacsonyabb metronémikus
adagoldasra tér at.

A dolgozatban négy kezelést vizsgaltunk. A standard terdpiat, az epszilon megkotés médszer
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4.3. abra. Az epszilon megkdtés modszer dltal generalt 28 mg/kg-os Osszddzisu kezelése. Az dbra
fels6 részén az egyes paciensek tumortérfogat gorbéi ldthaték. Minden egyes szin egy egyedet
jelol. Az alsé dbra tartalmazza az egyes napokon beadott dézisok mennyiségét.
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4.4. dbra. A genetikus algoritmus altal generalt kezelés. Az dbra felso részén az egyes paciensek
tumortérfogat gorbéi lathatok. Minden egyes szin egy egyedet jelol. Az als6 dbra tartalmazza az
egyes napokon beadott d6zisok mennyiségét.

altal adott 21 mg/kg-os 6sszddzisu kezelést, ugyanezen algoritmus 4dltal adott 28 mg/kg-os keze-
1ést, valamint a genetikus algoritmus altal adott kezelést. A terdpidkat el6szor tdlélés szempont-
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4.5. abra. Tulélési gorbék a standard kezelés és az epszilon megkotés modszer altal generdlt két
kezelés 0sszehasonlitdsdra. A kék gorbe a standard kezelést, a piros az epszilon megkotés modszer
21 mg/kg-os 0sszddzisu kezelését, a sarga pedig az epszilon megkotés modszer 28 mg/kg-os 0ssz-
dozisu kezelését. Lathatd, hogy a standard kezelés sordn kisebb is a tilélési arany, és hamarabb is
halnak meg a betegek, mint a médsik harom kezelés esetén.

jabol vizsgdljuk. A 4.5. 4bra tartalmazza a kezelések tulélési gorbéit. Az abra vizszintes tengelye
a kezelés idejét jelenti napokban, a fiiggbleges tengely pedig a tilélési ardnyt mutatja. Minden
fliggbleges torés a gorbén egy pdciens halalat jelenti. A fekete szaggatott fiiggbleges vonal jeloli
a szimulalt kezelések végét, azaz a 105. napot. Els6 ranézésre l4thatd, hogy viszonylag hasonld
moédon mozognak a tilélési gorbék. Kékkel a standard kezelés tulélési gorbéje 1athatd, pirossal az
Epsilon megkotés modszer dltal generdlt 21 mg/kg-os 0sszddzisu kezelés, mig sargdval ugyan ezen
algoritmus 28 mg/kg-os kezelése lathatd. A nagyobb 0sszdozisu kezeléssel atlagosan tovabb éltek
a paciensek. A standard kezelés sordn tobb paciens hal meg, és hamarabb is, ami a kezelés végére
0,55-0s tdlélési ardnyt eredményez. A genetikus algoritmus 4ltal generdlt terdpia sordn csak egy
beteg hal meg, igy ez adja a legjobb tulélési aranyt, viszont ezt nagyon magas dézisok aran teszi.
vival time - MST), amely azt mondja meg, hogy dtlagosan mennyi ideig élnek a betegek az adott
kezeléssel. Ezzel a mutatdval két gorbét dsszehasonlitva megtudhatd, hogy mennyi tobblet élettar-
tamra lehet szamitani egy adott kezeléshez képest. A kovetkez6képpen szamithatd:

MST — / St 4.1
0

ahol az S(t) az adott idGpontban vett tilélés valészintisége. Ez tulajdonképpen a gorbe alatti terii-
letnek feleltethetd meg. Viszont mivel a tulélési gorbék a mi esetiinkben cenzordlassal végzddnek
(nem tartanak a nulldba, mivel nem hal meg mindenki a 105 napos kezelés alatt), ezért ez a mutatd
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onmagaban nem haszndlhat6 (a gorbe alatti teriilet végtelen lenne). Helyette a korlatozott atlagos

///////

t6l, hogy szabunk egy intervallumot, ahol az integralt vizsgaljuk [85, 86]. Az RMST felirhat6:
RMST = / S(t)dt, 4.2)
0

ahol a 7 = 105, mivel minden generalt kezelést a 105. napig szimuldltunk. Masik hasznos mutato
a korldtozott atlagos idoveszteség (restricted mean time lost - RMTL), amely megmutatja, hogy 4t-
lagosan mennyi idoveszteséggel jar az adott kezelés. Ez pontosan az el6z6 mutaté komplementere,
igy a vizudlisan a gorbe feletti teriiletet fogja adni. Az RMTL felirhat6

RMTL — / (1= s, .3)
0

vagy megkaphat6 a 105 — RMST 0sszefiiggéssel.

A 4.1. tablazat tartalmazza a kezelésekre szamolt RMST és RMTL értékeket a tulélési gorbék
alapjan. A T a standard klinikai protokoll altal el&irt terdpia, a 791 az epszilon megkotés médszer
altal generdlt 21 mg/kg-os 0sszddzist kezelés, a 105 az epszilon megkotés modszer altal generalt
28 mg/kg-os 0sszdozisu kezelés, a T4 pedig a genetikus algoritmus dltal generalt kezelést jeloli.
Lathatd, hogy a standard kezelés esetén érhetd el a legkevesebb vérhat6 élettartam, mig a legna-
gyobb a genetikus algoritmus altal generdlt kezelés esetén varhatd. A javulés oszlop tartalmazza a
szdzalékos RMST novekedést a standard kezelés RMST-jéhez képest.

Kezelés | RMST [nap] | RMTL [nap] | Javulés [%]
Ts 72,88 32,12 -
T 87,39 17,61 19,91
Tros 92,96 12,04 27,54
Taa 103,35 1,65 41,80

/////

lagos id6veszteségének (RMTL) dsszehasonlitdsdra. A javulds oszlop az egyes kezelések standard
kezeléshez viszonyitott RMST novekedését jelenti.

Az eredményekbdl egyértelmiien l4thatd, hogy etikai szempontbdl a genetikus algoritmus 4l-
tal generdlt terapiat kell vdlasztani, hiszen ez a terdpia képes a legtobb beteget meggydgyitani.
Azonban a megnovekedett 0sszddzis és emiatt megnovekedett kezelési koltségek miatt ez gazda-
sdgi szempontbdl nem biztos, hogy megvaldsithatd. A kovetkezd alfejezetben ezt vizsgédlom, és a
terapidkat gazdasagi mutatdok alapjan kiértékelem.

4.2. A terapiak kiértékelése kiilonbozo gazdasagi mutatok alap-
jan

A 2.3. alfejezet alapjan kiértékelhetjiik a terapidkat gazdasidgi mutatok segitségével. Az eddigi
eredmények mind mg/kg-ban voltak megadva, mivel az éllatkisérletek sordn ez az elterjedt mér-
tékegység. Nagyon fontos kiemelni viszont, hogy emberre ez nem iiltethetd at egybdl, mert az
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valétlan eredményt adna. Embereknél testfelszint hasznalnak tomeg helyett, igy a megfeleld mér-
tékegység mg/m2. A huméan ekvivalens dézis (HED) kiszamitdsdhoz sziikség van egy konverzids
értékre, amely haszndlatdval attérhetiink egérr6l emberre. Ezek az értékeket az FDA adatai szerint
K, (egér) = 3 és K,,(ember) = 37 [87, 88], amelyek alapjan

K, (egér)

HED /kg] = dozis - —————
(mg/ke] = dozis K,,(ember)’

(4.4)
tehdt 0,08-cal kell szorozni az egérre kapott dozist, hogy emberre is megfeleld legyen.
Az elso kiértékelés a kezelések dra szerint torténik. A teljes kezelés dra paraméteresen felirhaté

C(kezelés = HED - Cdézis ' Wavg + C1&:)(tra (45)

ahol Wy, egy nd atlagos testtomege (mivel a mellrak férfiaknal nem jellemzd, ezért ndi adatokkal
szamolunk), Cys,is a dézis dra, HED a humén ekvivalens ddzis, Cey, pedig az extra koltségek éra.

Szamszertsitve tehdt, a gydgyszer dra 10 ml-es kiszerelésben 146 393 Ft, 2 mg/ml-es koncent-
racidval, azaz 1 mg dra koriilbeliil 7300 Ft. Magyarorszadgon egy atlagos nd testsulya koriilbeliil
70 kg [89]. A standard kezelés 32 mg/kg dézist ir eld egy 105 napos kezelés alatt, ami HED-re 4t-
szdmolva 2,56 mg/kg. Ez dsszesen egy 70 kg-os n6 esetén 179 mg gydgyszert jelent. Ennek az dra
1 308 160 Ft. Ezen feliil figyelembe kell venni az egyéb korhazi koltségeket, ami a 2.3. fejezetben
leirtak alapjan szdmolhat6. A gydgyszer beaddsi rata 1 mg/perc (vagy 60 perc, amelyik a nagyobb
[73, 74]), igy egy dbzis beaddsa nagyjabol 3 orét vesz igénybe. A gydgyszer beaddsdnak az egyéb
koltségei 48 000 - 56 000 Ft/6ra, aminek az atlagaval (52 000 Ft/6ra) fogunk szamolni. A standard
kezelés esetén négyszer torténik injekcid, ami 3 6ra/injekcidval szamolva 12 6rét vesz igénybe, igy
az injekcid beaddsa tovabbi 624 000 Ft raforditast igényel. Ez 6sszesen 1 932 160 Ft.

Az epszilon megkotés mddszer altal generalt 7.5, kezelés 21 mg/kg-os 0sszddzist javasol, ami-
nek az dra 70 kg-os testtomeggel szamolva 117,6 mg gyogyszert jelent, ami 858 480 Ft. Ez 34,3%-
kal kevesebb gyodgyszer standard kezeléshez képest. Az extra koltségeket tekintve eldszor is fel-
tételezziik, hogy a paciens rendelkezésére all az automatikus gyogyszeradagol6 rendszer. Ezéltal
a 3.3. alfejezet alapjdn a 105 napos kezelés alatt csupan 31 napot kell megfigyelés alatt toltenie
a paciensnek, amely orvosi konzultaciot, vérvételt, tumor térfogat méréseket jelent. Ez nagyjabol
(4ltalanos sziirdvizsgdlat koriilbeliili idejével szdmolva) atlagosan napi fél orat vesz igénybe, igy
31-szer fél o6ra, azaz 15,5 kérhdzban t6ltott 6ranak felel meg. Ennek a koltsége 832 000 Ft extra
koltséget jelent. Osszesen a terdpia koltsége tehat 1 664 480 Ft, ami 13.86%-al kevesebb, mint a
standard terdpia koltsége.

Az epszilon megkotés modszer altal generalt 705 terdpia 28 mg/kg-os 0sszdozist irt eld, ami a
szokdsos 4dtlagos testtomeggel szamolva 156 mg gyogyszert jelent, ami 1 144 640 Ft koltséget von
maga utan. Ez 12,85%-kal kevesebb a standard terdpidhoz képest. Ebben az esetben az extra kolt-
ségek megegyeznek az el6z0 terdpidval, ami 832 000 Ft volt. Ennek a terapidnak a teljes koltsége
1 950 640 Ft, ami 0,96%-al nagyobb, mint a standard terdpia koltsége.

Végiil a genetikus algoritmus altal adott terapia 41,91 mg/kg dozist javasol, ami 234,7 mg
gyogyszert jelent. Ez 31,12%-al tobb gyodgyszer, aminek a koltsége 1 713 489 Ft. Az extra kolt-
ségek Osszege tovabbra is 832 000 Ft, igy a teljes 6sszeg 2 519 280 Ft, ami 30,38%-al nagyobb a
standard terapidhoz képest.

A fent leirt adatok Osszefoglalasat a 4.2. tdblazat tartalmazza. A tdblazatban szerepel az egyes
terapidk sordn felhaszndlt gyogyszer koltsége, az extra koltségek és ezek Osszege, a teljes kolt-
ség. A tablazat tovabba tartalmazza a 4.1. tdbldzat alapjan szamolt atlagos talélési id6 novekedését
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Terdpia | Gyogyszer koltség | Extra koltség | Teljes Koltség | A RMST [nap] | ICER [Ft/nap]
Ty 1308 160 Ft 624 000 Ft 1 932 160 Ft - -
T 858 480 Ft 832 000 Ft 1 664 480 Ft 14.51 -18 448
Teos 1 144 640 Ft 832 000 Ft 1 950 640 Ft 20.08 920
Tea 1713 489 Ft 832000 Ft | 2519280 Ft 30.47 19 269

4.2. tablazat. Osszefoglald tdbldzat a kezelések gazdasagi mutatokkal torténd kiértékelésére.

(RMST) a standard terdpidhoz képest, valamint az egyes kezelések koltséghatékonysdgi mutatdjat
(ICER). Az ICER alapjan donthetd el, hogy melyik kezelést éri meg alkalmazni a klinikumban.
Negativ ICER két esetben allhat el6: amennyiben a kezelés olcsobb €s jobb tulélési aranyt pro-
dukadl, vagy ha dragdbb és rosszabb tulélési ardnyt produkdl. Lathatd, hogy ndlunk csak az el6bbi
eset 4llt el6. Magyarorszdgon az egy éves koltséghatékonysagi kiiszob 18 331 809 Ft a 2.3. alfe-
jezetben leirtak alapjdn, ami napra atszdmitva koriilbeliil 50 000 Ft/nap, tehat az ez alatti ICER
értékek alatt koltséghatékonynak tekinthetd a kezelés, vagyis a genetikus algoritmus altal generalt
terapia megfizethetd. Kiemelendd azonban, hogy a 7.5, mddszer jelentGsen kisebb koltséggel jar,
mint a standard terdpia, mégis hatékonyabb. Kedvezbtlen gazdasédgi koriilmények kozott (példaul
dragédbb gyogyszer, kisebb koltséghatékonysagi kiiszob) el6fordulhat, hogy a genetikus algoritmus
altal generalt terdpia nem megfizethetd, ilyen esetben az epszilon mddszer altal generdlt terdpidt
célszer( alkalmazni a standard médszer helyett.

4.3. Gazdasagi mutatok érzékenységvizsgalata

Mivel a 2.3. alfejezetben leirt mutatok elég nagy intervallumon mozognak és nagy foku bizony-
talansdggal rendelkeznek, ezért elvégeztiink egy érzékenységvizsgélatot. Az érzékenységvizsgalat
egy képet ad arrdl, hogy melyik paraméter hat leginkdbb a rendszeriink kimenetére. Az érzékeny-
ségvizsgdlat els6 1épése, hogy meghatarozzuk a vizsgdlandd paraméterek esetén, hogy milyen in-
tervallumon mozognak. A vizsgdlt tényez6k a gydgyszer dra, a kérhazban toltott 6rdk szdma, a
kezelési napok szdma, az extra koltségek, a standard terdpia RMST-je és a vizsgalt terdpia RMST-
je.

A gybgyszer ardhoz, az extra koltségekhez, és az RMST értékekhez egy +30%-os intervallu-
mot tarsitunk. A korhdzban t6ltott 6rak szama a 2.3. alfejezet alapjan altalaban nem haladja meg a
3 orat, igy a felsd hatdrt oda tessziik, az als6 hatar pedig a 4.2. alfejezetben emlitett 30 perces érték.
A korhazi latogatdsok szdmat a 3.3. alfejezet alapjan 2 és 40 koz¢€ tessziik (ezek a legrovidebb és
leghosszabb kritikus intervallumok).

A 4.6. 4dbran lathat6 egy tornado diagram a 7T.o1-es kezelés sordn az egyes tényezdk érzékeny-
ségérol. Az emlitett paraméterek a fiiggbleges tengelyen lathatdk, a vizszintes tengelyen pedig a
kimenetiink van, ami kezelés ICER értéke. A vizsgdlat célja, hogy meghatdrozzuk, hogy a felso-
rolt paraméterek hogyan hatnak a koltséghatékonysagi ardnyra. Az dbrdn piros szaggatott vonallal
van jelolve a "baseline" ICER, amely a 4.2. alfejezetben szdmolt adatokbdl szarmazé ICER értéket
jeloli. Ez a viszonyitéasi alap a vizsgdlat sordn. A fekete szaggatott vonal jeloli a 2.3. alfejezet-
ben emlitett koltséghatékonysdgi kiiszobértéket (CET), azaz eddig a vonalig tekinthetd koltség-
hatékonynak a kezelés. Az abrdn az egyes téglalapok nagysaga jeloli a bizonytalansdg mértékét,
csokkend sorrendben. Az dbra alapjan a legkritikusabb paraméter a kérhdzban toltott 6rak sza-
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4.6. dbra. Tornddé diagram a 1.9 -es kezelésrol.

ma, ez ugyanis olyan mértékben meg tud novekedni, hogy tobbszordsére n6 az ICER a CET-nek.
A vizsgdlat sordn az extra koltség és az RMST volt a legkevésbé befolydsold tényezd az ICER-t
tekintve.

A 4.7. dbran hasonl6 a helyzet. Szintén a kérhizban eltoltott id6 a legbefolydsoldbb tényez6 és
itt is at tudja lenditeni a terdpidt a koltséghatékonysagi kiiszobon. A 4.8. dbran lathat6 a genetikus
algoritmus altal generdlt kezelés torndd6 diagrammja. Az el6z6ekhez hasonléan szintén a kérhaz-
ban t6ltott ordk szdma van hatassal leginkabb a kimenetre, viszont itt a standard kezelés RMST-je
is jelentdsen kihat a koltséghatékonysagra.

Osszességében megillapithatd, hogy a kérhdzban toltott érak szama a legmeghatarozébb té-
nyez6 a koltséghatékonysdg szempontjabol. Ebbol kovetkezik, hogy ennek a minimalizdldsa kiilo-
nosen fontos.
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5. fejezet

Konkluzio

Egy klinikai kisérletekkel alatdmasztott matematikai modell (2.1. fejezet) és két népszeri opti-
malizél6 algoritmus felhaszndldsdval sikeresen generdltam terdpidkat pacienshalmazokra és kiér-
tékeltem ezeket a terdpidkat egészségiigyi kdzgazdasdgtani szempontbdl. Az elsd algoritmus egy
genetikus algoritmus, amely egy virtudlis populaci6 egyedeit tekinti lehetséges megolddsoknak, és
a természetbdl vett folyamatok alapjan "tenyészti ki" az optimalis megolddsokat. Az algoritmus
bazisfiiggvények paramétereit hangolja, amelyek a valds klinikai protokollokon alapulnak, ezzel
is novelve a terdpia hatékonysagat

A masik algoritmus egy tobbcéld optimalizélést hajt végre, amely sordn egy Pareto frontot ké-
szit. Ez a Pareto front tartalmazza az 6sszes lehetséges megolddst a problémara. Az eljaras lebontja
a problémat részfeladatokra, fixdlva az egyik koltségfiiggvényt, igy egy egycéli optimalizaciova
alakitja a problémadt. Ezt egy gradiens mddszer segitségével optimalizdlja. Az optimalizaciéhoz
hasznalt célfiiggvények a tumor térfogatdnak minimalizédl4sat és a beadott dézisok mennyiségének
minimalizaldsét irjdk eld.

A kutatdsom sordn feltételeztem, hogy alkalmazhat6 egy automatikus gydgyszeradagolo rend-
szer, ami a kérhdzon kiviil is képes adagolni a kemoterdpids szert. Megalkottam egy mddszert, ami
segitségével detektdlni tudom azokat az idGintervallumokat, amikor a pacienseket megfigyelés ald
kell helyezni, vagyis amikor a p4ciensnek a korhdzban kell tartozkodni. A mdédszer torekedik arra,
hogy ezt az id6t minimalizdlja.

Az eredményeket gyakran haszndlt statisztikai és kozgazdasdgtani mutatokkal kiértékeltem,
hogy meghatdrozhaté legyen, hogy melyik terdpidt érné meg a leginkdbb alkalmazni az egészség-
igy finanszirozdinak. Az eredmények a jovében referenciaként szolgédlhatnak az orvosoknak vagy
a dontéshozdknak a megfeleld terdpia kivalasztdsaban.

Az eredményeket el0szor tilélés alapjan értékeltem ki a 4.1. alfejezetben. Az eredmények alap-
jén az epszilon megkotés modszer dltal generdlt egyik terdpia kevesebb Osszddzissal képes jobb
tdlélési ardnyt elérni a standard klinikailag alkalmazott kezeléshez viszonyitva. A genetikus al-
goritmus altal generdlt terdpia magasabb dézist alkalmaz, de cserébe majdnem 100%-os tulélési
aranyt ért el.

A kezelések gazdasagi kiértékelésére az irodalomban megtaldlhatd koltségbecslések alapjan
kiszamolhat6 volt a kezelések hozzdvetdleges dra. Ezek alapjén az epszilon megkotés modszer al-
tal generadlt elsé terdpia olcsobbnak bizonyult a standard kezeléshez képest és jobb tilélési ardnyt
is biztositott, igy egyértelmiien megéri alkalmazni gazdasagi szempontbdl. Etikai szempontbdl az
egyértelmd vélasztds a genetikus algoritmus, mivel ennél a terdpidndl érhet6 el a legnagyobb til-
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élés, azonban a koltségek itt magasabbak a standart terdpidhoz képest. Az epszilon megkotés mod-
szer altal generalt masik kezelés €s a genetikus algoritmus 4ltal generdlt kezelés is a magyarorszagi
koltséghatékonysagi kiiszob alatt helyezkedett el, igy elméletileg alkalmazhat6 lenne mindkettd a
klinikumban. Mivel az irodalomkutatds sordan taldlt koltségeket sok bizonytalansag ovezi, ezért
elvégeztem egy érzékenységvizsgalatot, amely segitségével megallapithatd, hogy melyik az a pa-
raméter, amelyik a leginkdbb hatdssal van a koltséghatékonysdgra. Ez a paraméter a kérhdzban
toltott orak szama volt, ami csokkenthetd lenne a jovdben olyan viselhetd szenzorok vagy otthon
is alkalmazhat6 mérések segitségével, amikkel a tumor dllapotdra lehet kdvetkeztetni.

Tovébbfejlesztési lehetségként igéretes irdnyvonal lehet mds optimalizal6 algoritmusok ki-
probalédsa, mint példaul az U és népszeri sziirke farkas optimalizal6 (grey wolf optimizer) [90],
vagy a tlzijaték algoritmus [91]. A dolgozatban emlitett gydgyszeradagolé pumpdk alkalmazésa
forradalmi valtozasokat hozna a daganatos betegségek kezelésében. A matematikai modell tovabb-
fejlesztése is egy jelenleg is futd kutatds részét képezi [27]. A modell kiegészitése egy toxicitast
leir6 egyenlettel tovabb novelné a megalkotott eljardsok pontossdgat és segithetne a valésaghoz
kozeli szimuldciok megalkotdsdban. Az elkésziilt algoritmusokat is tovabb lehet fejleszteni, példa-
ul a genetikus algoritmus bazisfiiggvényeinek tovabbi vizsgdlata és ezeknek az algoritmus futdsara
gyakorolt hatdsai a jelenlegi kutatdsok részét képezik. Az epszilon megkotés mddszer belsejében
haszndlt gradiens mddszer helyett is mds modszerek kiprobédldsa érdekes irdnyvonal lehet a jov6-
ben. Ezenkiviil az elkésziilt Pareto frontok felhaszndldsdval el lehetne késziteni egy Markov mo-
dellt, amivel tovabbi gazdasdgtani predikciokat lehetne eszk6zolni. A Markov modellt felhasznalva
egy Markov dontési folyamatot elkészitve tovabb tudndnk optimalizalni a terdpidkat. A paciensek
szétvalasztdsa és megfeleld csoportositasa elengedhetetlen, igy annak a médszertani tovabbfejlesz-
tésére is sziikség lesz a jovOben. A jelenlegi érzékenységvizsgdlat sok feltételezésen alapszik, igy
a jovoben ezt is érdemes részletes elemzésnek aldvetni.

Amennyiben lehet&ség nyilik tobb eréforras igénybevételére, akar tobb populdcié egyidejd fut-
tatdsa és ezek interakcidja is egy érdekes kutatdsi téma lehet. Ezen kiviil kiilonb6z6 neuralis ha-
16zatok implementaldsa a genetikus algoritmusba is érdekes eredményekhez vezethet [92]. A 2.
fejezetben emlitett in vivo kisérletek sordn végrehajtott tumor térfogatanak mérése tolomérdvel
torténik, amely egy rendkiviil zajos mérést eredményez. Ennek a zajnak a terdpiagenerdlasba valo
integréldsa egy 1épéssel kozelebb vinné a val6saghoz a szimul4cidkat, igy ez egy elengedhetetlen
fejlesztés lesz a kozeljovében [93].

A dolgozatom ,,A Kulturélis és Innovicios Minisztérium 2024-2.1.1 kédszamua Egyetemi Ku-
tat6i Osztondij Programjdnak a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovaciés Alapbél finanszirozott
szakmai tdimogatasaval késziilt.”
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