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Absztrakt

A daganatos betegségek tovabbra is a vezeté haldlokok ko6zott szerepelnek annak
ellenére, hogy az utébbi években és évtizedekben a kezelési modszerek hatékony-
saga sok esetben nagysagrendileg javult. A jelenleg széleskortien elérhet6 terapiak
kozott altalanosan alkalmazzdk a gyogyszeres kezelést vagy kemoterapiat. Az utob-
bi soran a paciens sok esetben hosszitavon is szenved a kezelés mellékhatasaitol,
mivel a terapia soran az ép és egészséges sejtek egy részére is karosodik. Az al-
talanosan alkalmazott kemoterapias protokollok alapja jelenleg az, hogy a kezelést
a beteg szamara még tolerdlhaté maximalis dozissal végzik, az adagolt hatdéanyag
mennyiségével egyiitt azonban a mellékhatasok gyakorisdga és sulyossag is novek-
szik. Epp ezért az elmult években t6bb olyan kutatds is indult, amelyek 4j terdpids
protokollok kidolgozdsat és vizsgdlatat tiizték ki célul. Altaldnosan elmondhatd,
hogy az optimalis hatést a lehet6 legkisebb mennyiségben, de viszonylag gyakran
adagolt hatéanyaggal igyekeznek elérni, ezen protokollokkal kapcsolatban szamos
kérdés azonban jelenleg is nyitott.

Kutatasunkban a kezelés folyamatara intelligens szabalyozasi eljarasként tekin-
tink: az alkalmazott hatéanyag beadasdnak idejérdl és a beadott dozis nagysagarol
egy virtualis orvosként felfoghatd ontanuld eljaras, egy tgynevezett agens hoz don-
tést. Az agens altal hozott dontések hatasat egy matematikai modell segitségével
szimulalt paciensen vizsgaljuk, az agens kiilonféle akcidinak kovetkeztében a szimu-
lalt paciens allapota megvaltozik, mikozben a tumor reagél a kezelésre (vagy épp
annak a hidnyara).

Egy megerdsitéses tanuldson alapuld eljaras alkalmas lehet az dgens (a virtua-
lis orvos) és a kornyezet (a szimuldlt tumor mérhetd jellemz6i) kozotti akcion és
jutalmazason alapulé kolcsonhatas oOsszefiiggéseinek felderitésére. Jelen dolgozat
célja olyan megerositéses tanuldson alapuldé megoldasok vizsgéalata, amelyeket jelen-
leg viszonylag ritkan alkalmaznak orvosi tertiileteken, példaul gyogyszeres kezelések
optimalizaldsara. Ilyen megoldasok kozé tartoznak az idésoros adatokkal dolgozé
rekurrens megoldasok, tgymint a Deep Recurrent @Q-Network (DRQN), de a hib-
rid policy optimalizalé véaltozatok, példaul a Proximal Policy Optimization (PPO,
PPO2) is igéretes iranyok. Hasonloképp biztaté a Quantile Regression Deep Q-
Network (QRDQN) alkalmazésa, amely regresszié alapt megkozelitést biztosit, igy
az agens dontését a diszkrét akcio-modell helyett folytonos valtozé reprezentalja. Az
alkalmazott kezelési modellt a korabbihoz képest a gydgyszeradagok fels6 hataranak
realisztikusabb megvalasztasaval javitottuk.



1. fejezet
Motivacio és célkituzés

A daganatos betegségek kezelésében a gyogyszeres kezelés — mas néven kemoterapia
— viszonylag hosszi multra tekint vissza, mely alatt a hatékonysaga jelentOsen ja-
vult. Altaldnosan kijelenthetd, hogy ma mar olyan betegek életét is lényegesen meg
lehet hosszabbitani, vagy akar teljesen meggyégyitani, akinek néhany évtizeddel ko-
rabban sajnos még nem tudott volna érdemi javulast hozni semmilyen kezelés. A
gyogyszeres terapia ennek ellenére is kihivasokkal kiizd. Egyrészt a felhasznalt hato-
anyag vagy hatdéanyagok az esetek egy részében a kezdeti hatékonysagukat elvesztik,
mivel a szervezet sejtjei ellendllova (rezisztenssé) valnak a hatéanyagokkal szemben.
Masrészt a napjainkban altalanosan alkalmazott terapidk elore definidlt kezelési pro-
tokoll szerint zajlanak, amelyek a betegek egyedi jellemzoéit alig veszik figyelembe,
és igy az optimalis hatast kivalto gydgyszernél sokszor joval tobbet juttatnak a be-
teg szervezetébe, amely jelentés mellékhatasokat okozhat a gyakran indokolatlan
terhelés miatt.

A matematikai és szamitogépes modszerekkel tamogatott gydgyaszat az utébbi
évek egyik gyorsan fejlodo teriilete. Ezen beliil a modell-alapt terapiageneralas egy
igéretes iranynak tiinik, mivel az altalanos protokolltél eltéréen képes lehet a ke-
zelt beteg egyedi jellemzéit is figyelembe véve dontést hozni a kezelés menetérol. A
mesterséges intelligencia és a gépi tanulas alkalmazéasa ezen a teriileten is 1j ered-
ményekhez vezethet azaltal, hogy a paciens és a kezelési folyamat mérheto jellemzoi,
valamint a kezelés sikeressége kozott Osszefiiggésekre mutathat ra.

A meger6sitéses tanulds (reinforcement learning), illetve annak "mély" valtoza-
ta (deep reinforcement learning) jelenleg nem egy altaldnosan hasznalt modszer a
gyogyszeres terapia kialakitdsa soran, azonban a megkozelités alapgondolatabol ki-
indulva miikodéképes lehet. A valddi kezelési protokollok kidolgozasa sordn ugyanis
a protokollt megtervezd szakemberek (orvosok) lényegében egy olyan optimalizacios
folyamatot hajtanak végre, melynek eredményeképp megalkotnak egy olyan "megol-
dast", amely a betegek tobbségének a leheto legnagyobb tulélést biztositja, bizonyos
korlatok megtartasa mellett. A protokoll kidolgozasa soran természetesen mind elo-
zetes informacidkat (pl. a gyogyszer varhaté hatdsat és mellékhatasait adott dézis
mellett), mind a terdpia alkalmazésa kozben begytijtott j adatokat (pl. a gybgyszer
valédi hatékonységa bizonyos tipusi betegek esetén) figyelembe véve médositjédk az
ajanlott kezelést.

Ha ezt a protokoll alkotasi eljarast megvizsgéaljuk, sok hasonlésagot talalunk koz-
te és a megerdsitéses tanulas alapgondolata koézott, épp ezért dolgozatunkban azt
vizsgaljuk meg, hogyan lehetne virtualis orvosoknak virtualis pacienseken egy opti-



malis terapiat kidolgozni. Az optimalis terdpia definicidéja nem nyilvanvalo: szamos
szempontbdl lehet egy terdpia optimalis, attol fiiggden, milyen jellemzdire helyezziik
a hangsilyt. Nem tarthaté megfelelonek példaul egy olyan megoldas, amely annak
ellenére, hogy a tumorméretet a leheté legnagyobb mértékben le tudja csokkenteni,
hatalmas mennyiségii dozist tart a kezelend6 péaciens szervezetében. Az optimalis
megoldas emiatt varhatéan azt fogja jelenteni, hogy az egyedi paraméterek fiigg-
vényében egy olyan gyogyszerezési eljaras alapelveit talalja meg a virtudlis orvos,
amelynél a tumorméret stagndl, vagy minél kisebb iitemben ndvekszik csak egy
relativ alacsonyan tartott hatdéanyagszint mellett, ezaltal a virtudlis paciens élettar-
tama a lehetd leghosszabbra nyujthat6. Amennyiben az eljaras miikodéképességét a
szimulaciés eredmények alatamasztjak, igy a modszertan akar allatkisérletes rend-
szerbe is atiiltethetd.



2. fejezet

Irodalomkutatas

2.1. A megerositéses tanulas alapjai

Ebben a fejezetben be fogjuk mutatni nagy vonalakban azt, hogy mi a megerositéses
tanulds (reinforcement learning, roviden: RL) [1]. Elészor is az alapfogalmakat,
koncepcidkat szeretnénk vazolni, olyan kifejezéseket, szavakat, amiket a dolgozat
hatralevo részében is hasznalunk, olyanokat, amik az RL-ben hasznalatosak.

Fontosnak tartjuk azt, hogy legel6szor kettévalasszuk a megerositéses tanuldst
és a feliigyelt tanulast. Feliigyelt tanulasra egy konkrét példa, amikor képeket sze-
retnénk osztalyozni. Nincsen konkrétan definidlva a cél, jovobeli terv vagy barmi,
amit el akarnank érni, csak az, hogy minden kép egy elére meghatarozott csoport-
hoz tartozzon. Ez nagyon absztrakt szinten olyan, mint egy sima fiiggvény, amit ha
meghivunk, akkor szétvialogatja a képeket. Ezzel szemben a megerdsitéses tanulas
sokkal inkédbb olyan, mint egy ciklus. Iteraciokban lépkediink elorébb és elérébb egy
konkrétan definialt cél érdekében. Az algoritmusnak a célt mutatjuk, azt, hogy ho-
va kell eljutnia. Es nem mondjuk meg neki, hogy ezt hogyan csindlja, hogy minden
egyes lépésben mit tegyen.

Az alabbiakban néhany alapfogalmat szeretnénk bevezetni, melyek segitik a
probléma definidlasat:

« agent (dgens / iigyndk): az entitds, ami a célt el szeretné érni, & hozza a
dontéseket;

« environment (kdrnyezet): itt dolgozik az dgens a feladat megoldasan, ezzel
l1ép interakcioba, ezt figyeli meg;

» episode (epizdd): tanuldsi folyamat, a végén egy eredménnyel (sikertilt vagy
nem sikertlt elérni a célt);

» state (allapot): a kornyezetet definial6 jellemzék aktualis értéke;

» terminal state (végallapot): az az allapot, amikor elértiik a célt vagy egy-
altalan nem sikeriilt és nem is fogjuk tudni elérni;

« action (miivelet): az dgens éltal hozott dontés, amellyel beavatkozik a kor-
nyezet allapotaba;

« reward (jutalom): szamszerii érték, amelyet az ligynok a dontésének ered-
ményeképp kap;



 state spaces (allapottér): osszes lehetséges allapotot tartalmazé halmaz;
« action spaces (miivelettér): sszes lehetséges miiveletet tartalmazé halmaz;

« policy (irdnyelv): az a szabdlyrendszer, amelyet az ligynok kovet a feladat
megoldéasa kozben, ez alapjan donti el, hogy melyik miiveletet végezze el.

environment

agent | ?(\

& rewards
—
?l : observations & A

2.1. abra. Ahogy a megerdsitéses tanuldst el lehet képzelni [2].

actions

Egy konkrét, nagyon egyszerii példan keresztiil mutatnank be az el6bb definialt
fogalmak egy részét. Tegyiik fel, hogy van egy kiskutyank (agent). A feladata az,
hogy visszahozza a botot, amit eldobunk neki a réten (ez egy idedlis episode). Az,
hogy a bot hol taldlhatd, az maga az environment. A kutyank kap jutalom falatot
(reward), ha visszahozza a botot, és nem kap, ha nem sikeriil neki. A kiskutya
valaszthat azok kozil, hogy felveszi-e a botot vagy nem, vagy hogy melyik iranyba
indul el a botért (ez az action). Ha a bot ott van a kozelében, akkor fogja meg és
hozza vissza (ilyen policy-t, irdnyelvet kovet).

Szakszertien fogalmazva, a megerdsitéses tanulas folyamata leirhaté egy Markov
dontési folyamatként (Markov Decision Process, MDP) [3], ahol az aldbb lathaté 2
feltételes valdszintiség szerepel az MDP folyamatban [4]. Ezt a folyamatot, hajtja
végre és oldja meg az RL rendszertiink. Ezt a viselkedést a kovetkezd dbra segiti
megérteni:

\ 4

T(A(SY
state reward action

S| R A

R.,
_5S.. | Environment

p(st+ 1r Rt+1 |St'At)

2.2. dbra. A meger8sitéses tanulds val6szintiségekkel [5].

Az tigynokhoz és a kornyezethez is tartozik egy-egy allapot-atmeneti valdszi-
niség. Itt az Agent valaszt egy t idOpillanatban, egy 7 policy alapjan egy adott
state-ben egy action-t. Ez megadhaté mint w(A;|S;), ahol A;: action adott ¢ id6ben
és ahol az S;: state adott t id6pillanatban. Ez az igynokhoz tartozé allapot atmeneti
feltételes valészintiség. Ezzel szemben a kornyezet allapot dtmeneti valdszintisége a
kovetkezd: p(Siv1, Riv1|St, Ar). Ez azt jelenti konkrétan, hogy a kovetkez6 allapot-
ba Siy1 1épve adott reward-ot kaphatunk (R, 1), ha az adott state-ben (S;) adott
action-t (A;) valasztjuk.



2.2. Tumornovekedés matematikai modelljei

A kovetkezéekben néhany altalanosan hasznalt tumorndvekedési modellt mutatunk
be. Kitériink benne a modellek jellemzoire, a modellek altal hasznalt leirasi modra,
valamint emlitést tesziink még azok alkalmazhatdsidgarol.

2.2.1. Naiv megkozelitések

A legels6, tumornévekedést leir6 modellek tobb évtizedes multra tekintenek vissza
[6]. Az elsé megkozelitések lényegében a populaciédinamikdaban hasznalatos meg-
kozelitéseket vették alapul, ezek koziil a fontosabbakat R. K. Sachs cikke alapjan
foglaljuk 6ssze [7]. A modelleket differencidlegyenletek segitségével formalizaltak,
igy megfelelé paraméterek vélasztasaval predikei6 tehetd a tumor viselkedésére (no-
vekedésére).

A modell feltételezése szerint a kezdeti tumorméret exponencidlis iitemben no-
vekszik, igy a novekedési dinamika a

AN
CL AN 2.1
a A (2.1)

differencialegyenlettel irhato le, ahol a A\ paraméter szabalyozza a névekedés
iitemét, N(t) pedig a szaporoddképes tumorsejtek mennyiségét adja meg.
Egy ennél pontosabb modell figyelembe veszi azt is, hogy az exponencidlis no-
vekedési titem csak a kezdeti idészakban valés, sok tumor novekedése a mérettel
aranyosan lassul. Ez a megfigyelés az egyenlet alabbi altaldnositasaval fogalmazha-

t6 meg:
dN N N\
—=—){1=-(= 2.2
=)&) 22
ahol K > 0 egy méretkorlat, melyhez kozeledve a noévekedés lelassul, p és v

pedig a novekedés dinamikajat befolyasoljak. A valamilyen hatbéanyag segitségével
kivaltott sejtpusztulas leirdasa egy tjabb tag bevezetésével megoldhato.

dN

= = —ac(t)N + f(N), (2.3)

ahol a a kemoterdpias hatéanyag erésségét mutatja, c(t) pedig értelmezhetd a hato-
anyag id6beli koncentracidjaként. Az f(INV) fiiggvény a hatéanyag nélkiiki novekedési
dinamikat leird tag, ez helyettesithetd példaul [2.2] jobb oldalaval.

2.2.2. Angiogenezis hatasat figyelembe vevo modellek

Az angiogenezis (érképzodés) a tumorok novekedése szempontjabél 1ényeges elem,
hiszen a tumort alkotd sejtek tapanyag- és oxigénellatottsagat a szovetekben 1évo
erek biztositjak, igy ezek kialakuldsanak gatlasa lassitja a tumor névekedését is.
Yang egy olyan modellt mutatott be, amelyben a tumor névekedésére az érkép-
z6dés is hatdssal van [§]. A modell esetén megemlitésre keril egyeld-angiogenezis
rész is, ahol a tumorsejtek a tomegvonzas torvényének (mass action law) megfele-
16en formaldédnak meg. Ezt az tgynevezett VEGF termelodés és az endothelialis



kihajtds, szétterjedés koveti. Feltételezve van tovabba, hogy a normal-, a tumor- és
a hdmsejtek is logisztikus novekedési titemet mutatnak.
A modell az alabbi differencidlegyenlet-rendszerrel irhaté fel:

e (1 - o - kﬂ;) — nC = Cip(t) (24)
C;f = ayE (1 - kf())) —YET — o E (2.5)
CZ = Crmop(t) + azAT(1 — Z;) +a3'T (1 — /ﬁ(TE) - fl 2(/(];)> —psT (2.6)
0;]; = ~ET — 6P — puyP (2.7)
CZ‘ — 6P+ ¢TA (1 - 2) A (2.8)

Az egyenletrendszerben a paraméterek az alabbiak:

e C, E, T, P, A: koncentraci6jellemzék a normél- (C), a ham- (E), a tumor-
(T), az elé-angiogenezis- (P) és angiogenezissejtek (A) vonatkozasaban

o, (9,03, 04, € a belsé novekedési ratak a normal-, ham-, tumor- és angioge-
nezissejtek vonatkozasaban

o iy, flo, 13, g, ft5: & pusztuldsi ratak a normal-, a ham-, a tumor-, az elo-
angiogenezis- és angiogenezissejtek vonatkozasaban

o ki, ko, ks, ky: a szallitasi kapacitasok a normal-, ham-, tumor- és angiogenezis-
sejtek vonatkozasaban

e 0: az el0-angiogenezis- és angiogenezis- sejtek kozti atmeneti rata
e 7: a hamsejtek kihajtasi rataja

e [1: megmutatja, milyen mértékben akadalyozzak a normal sejteket a tumor-
sejtek

e [(9: megmutatja, milyen mértékben akadalyozzak a tumorsejteket a normal
sejtek

Lathat6, hogy a modell szamos paramétert tartalmaz, amely a modell flexibi-
litasa szempontjabdl elényos, ugyanakkor identifikalhatosagat rontja. Mindenféle
az optimalizalas szempontjabdl is hatékonynak bizonyulhat. A mi esetiinkben a
nehézséget a megallapithaté és hasznalhaté paraméterek okozzak. A valdésdgban
a tumor térfogata egyetlen valtozdként, nem pedig az azt alkotd kiilonféle tipusi
sejtek szerint szétvalasztva hatarozhatd csak meg, igy szempontunkbdl ez a modell
nem eloény6s valasztas a probléma leirasara.



2.2.3. Tumornovekedés és gyodgyszerhatas modellezése

Drexler és munkatarsai cikkiikben egy minimdl tumornovekedési modellt mutatnak
be, amelyben a novekedési dinamikat viszonylag alacsony szamu, relativ konnyen
identifikdlhaté paraméter, valamint az adagolt hatéanyag egytittesen alakitjak [9].
Magat a modellt rendszer- és iranyitaselmélet alapokra fektették, a szabalyozas soran
iigyelve szamos, kezeléssel kapcsolatosan felmeriilé kérdésre. A modellt formalis
reakcidlépésel alapjan szarmaztatott differencidlegyenletek segitségével irjak fel az
alabbi forméban:

13

rlz(a—n)-xl—b-iEDm% (2.9)
. Xy - T3

To=mn-2x1+b ———— 2.10
? ! EDsg + x3 ( )
. €3 Ty -T3

P . N et e NS 2.11
’ Kp + x3 g EDsy + x5 ( )

x1: az osztddasra képes tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben

Zo: a halott tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben

xz: a vérben 1év6 hatéanyag koncentracidja milligramm /kilogrammban

u: a befecskendezésre kertilé hatéanyag mennyiségét milligramm /kilogramm -
nap mértékegységhen leir6 fiiggvény

Az egyenletekben 1évé paraméterek pedig az alabbiakat adjak meg:

a: a tumor novekedési rataja

n: a tumor nekrotikus rataja (pusztulds mértéke)

b: a befecskendezett ddzis hatésa

c: a hatbéanyag uriilési ratja (klirensz)

w: a nekrotikus szévet kimosodasi rataja

EDsy: a hatéanyag effektiv medidn dézis értéke (elméleti érték, ilyen dozis mel-
lett érné el a gyogyszer az 50%-os sejtpusztuldst)

Kpg: a hatéanyag Michaelis-Menten-konstansa

bi: a hatéanyag felszivodasi gyorsasagat jellemzo érték

A rendszer kimenete (y) egy olyan, kobmilliméterben kifejezett térfogat, amely az é16
és az elpusztult tumorszovet egytittes térfogatat adja meg. A rendszer dinamikajat

az
y=a-1 (2.12)

egyenlettel lehet leirni, azaz a tumorméretbeli valtozast kozvetlentl a tumornéve-
kedési rataval (a) és a jelenleg "aktiv', szaporodésra képes tumorsejtek térfogataval
lehet jellemezni. Megéllapithato, hogy a rendszer akkor van egyenstlyi allapotban,
ha a szaporodasra képes tumorsejtek térfogata (z1) 0 kébmilliméter, tovabba a vér-
ben 1év6 dozis mennyisége (x3) 0 milligram/kilogrammal egyezik meg, ha az els6
egyenletben szerepld a - n érték negativ szam, ami akkor lehet, ha a tobb tumorsejt
pusztul el, mint amennyi jonnan, szaparodéképes allapotban van jelen. Akkor vi-
szont nyeregpontja van a rendszernek, ha ugyanezen kifejezés értéke pozitiv, azaz ha
tobb a szaporoddképes, 1j tumorsejt, mint az elpusztult. A rendszer irdnyithatosa-
gara vonatkozoan akkor tekintheto ez a rendszer iranyithatonak, azaz valik képessé
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arra a rendszer, hogy a befecskendezett dozis hatasara a tumorsejtek térfogata csok-
kenjen, ha az a — n — b kifejezés negativ.

A Drexler-féle modellrél megallapithatd, hogy az altalunk vizsgalt probléma
szempontjabol sok tekintetben idedlis. Optimalizalasi feladatunk soran csupan arra
van rahatasunk, hogy a kezelt paciens adott idépillanatban kap-e a hatdéanyaghdl
valamekkora doézist, avagy nem. Ennek hatasa mérhetévé is valik, ugyanis a valdség-
ban mérhetd tumortérfogat az élo és halott szovet egytitteseként all el6. Ezen feliil a
modell viszonylag alacsony szamu paramétert hasznal csak, amelyek megallapitasa
igy konnyebb feladat, ezek alkalmas megvéalasztasaval mégis jol leirhatd az egyes
paciensek egyedi jellemz6i.

A modell egy kés6bbi valtozata pontosabba tette a gydgyszer farmakokinetikaja-
nak lefrasat egy kétkompartment-rendszer bevezetésével [10]. A modell ezen valtoza-
taban a befecskendezett hatéanyag el6bb a centralis kompartmentbe (vérbe) keriil,
innen jut a periféridlis kompartmentbe (a szervekbe, szovetekbe). A faramkokine-
tikat leird kétkompartment-modell hasznélataval a valésagban megfigyelt adatokra
jobban illeszthet6 modellt kaptak, amely képes volt prediktalni az egyes dézisok
hatasara bekovetkezo sejtpusztulast és novekedési dinamikat.
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2.3. Vizsgalt eljarasok

Ebben a fejezetben a megerositéses tanuldshoz kapcsolodod eljarasokat fogjuk tag-
lalni. Azt, hogy konkrétan egy adott MDP-nél hogyan alkalmazhaté altalanosan az
adott megoldas. Ezeket az eljarasokat azonos, vagy kozel azonos szempontok alap-
jan igyekeztiink felkutatni, megvizsgalni és 6sszehasonlitani. Ezek a szempontok a
kovetkezok:

o Eljaras jellemzése:

— Megemlitjiik, hogy mit jelent a neve konkrétan és hogy miért kapta azt
a nevet, amit;

— Mutatunk egy egyszeri példat a miikodésére;
o Jellemezziik a miikodés elvi hatterét;

o Emlitést tesziink az egyes mddszerek Osszehasonlitott elonyeirdl és hatranyai-
rol.

Ebben a fejezetben egészen a megerdsitéses tanulas alapjaitol indulunk ki, annak
alap problémajanak egyszerii megoldasatol. Majd egészen odaig jutunk el hogy
milyen 1j megkozelitéseket, hibrid megoldasokat van lehetdségiink alkalmazni hogy
minél pontosabb és jobb megoldasokat érjiink el.

2.3.1. Q-tanulas

A megerésitéses tanitas egyik alap koncepcidja a Q-tanulds (Q-learning) [11]. A Q-
learning kifejezésben maga a QQ a mindségre (quality) utal, lényege, hogy megtalalja
adott feladat elvégzése soran azt az optimélis szabélysorozatot (policy), melyekkel az
adott allapotokbdl (S, state) a megfelelé lépésekkel (A, action) az optimélis megol-
dashoz lehet jutni. Az optimélis eredmény pedig minden esetben ugyanaz, miszerint
talaljuk meg a lehetd legmagasabb Osszjutalmat adé megoldaslehetéséget. Mégpe-
dig gy, hogy minden 1épésben, iterativan haladunk tovabb, és fejlesztjiik az dgens
(agent) viselkedését.

Az egyes state és action lehetéségeket egy ugynevezett Q-tablaban (Q-table)
taroljuk, minden &llapotot és minden miiveletet. Ebbdl is kovetkezik, hogy maga
a Q-tabla S x A méretii. Ez persze problémaforras is lehet, ha igen nagyok ezen
elemszamok.

Alapesetben az agent egy kezdeti allapotbdl kiindulva, véges szamu 1épést téve
eljut a kiilénb6z6 koztes dllapotokon keresztiil egy keresett végéllapothoz (terminal
state), amihez az el6re definialt action-6ket hasznéalja fel, a kornyezet (environment)
jelenlétével és beavatkozasaval. Minden action soran az agent kiszamitja az adott
allapot-atmenettel jaré jutalmat (reward), majd a kovetkezd$ allapotra tér. Ezt
ismértelve jut el a mar emlitett végso allapothoz, ahonnan tovabb mar nem vezet
action, nem lehet tovabb lépni.

Kérdésként meriilhet fel, hogy az agens egy adott allapotban mi alapjan dont
a kovetkezo 1épésrél. Eleinte nagyon fontos tényezo, hogy a modell maga "fedez-
ze fel" (exploration), hogy milyen megolddsokhoz juthat a tanulds soran. Ha mér
kell6 mennyiségti lehetoség érintve volt, akkor céltudatosan, a mar megismert tudas-
halmaz minél mélyebb megismerése mellett tegyen kisérletet az optimalis megoldas
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2.3. dbra. A Q-Learning egyszerisitett architekturdja

megtaldlasra (exploitation). A megoldasok, illetve az optimdlis megoldds megtala-
lasdhoz kétfajta megkozelités is hasznalhatd. A mohd elvii megkozelitésben minden
esetben a lehetséges 1épések koziil azt valasztja, amely a legnagyobb varhaté ju-
talmat adja az egyes epizddok végére. A mésik, Epsilon-greedy [12] eljaras soran
e valosziniiséggel (ahol 0 < e < 1) véletlen 1épést valaszt, és tgy 1ép tovabb. A
konvergencia esetenként javithato, ha a valasztott 1épés nem teljesen véletlenszerti,
hanem a Boltzmann-eloszlas szerinti [13].

Mig a mohd megkozelitésnek elonye, hogy az aktudlis allapotbdél mindig a leg-
kedvezébbnek tiiné allapotba 1éphet tovabb, addig az Epsilon-greedy mellett szol,
hogy igy tobb, "felfedezetlen" iranyok felé is haladhat a kimenetel, amely a globalis
eredményt tekintve akar jobbnak is igérkezhet a lokalisan legjobbnak vélt action ki-
valasztasahoz képest. Az egyértelmiien igazolt, hogy az optimalizacié sordn a mohd
megkozelités helyett valamilyen felfedezést alkalmazni sziikséges a tanitas fazisaban
a legjobb eredmény elérése érdekében |14} |15] [13].

A Q-tanulas fontos eleme, hogy az egyes lépések utan frissiteni sziikséges a Q-
tablan beliili értékeket. A Q értékek frissitése [11] két egyenlettel irhato fel:

y=r+7 max Q(St41,a) (2.13)
Q(s,a) = Q(s,a) + a- (y — Q(s,a)) (2.14)

A két egyenletbol az y-nal a relativ valtozast akarjuk megbecsiilni, mi lehet an-
nak varhaté értéke. Lényege, hogy kivalasztva az aktualisan legjobbnak szamité
action-t minden lehetséges dtmenethdl, sulyozzuk, mellyel megadjuk, hogy a kdovet-
kez&ekben jelentkez6 jutalmak milyen sillyal () szdmitsanak bele a végeredménybe.
Ehhez hozzaadaasra keriil a mar kiszamitasra kertlt jutalom. Az érték frissitésekor
figyelembe veendd szempont, hogy frissités el6tt milyen Q érték allt itt korabban,
hozzdadva egy olyan stlyozott értéket, ahol a 1épésszam a paraméter (<), miszerint
milyen gyakran frissitjiik azt. Maguk a valtoztathatd paraméterek lehetévé teszik a
szabadabb véalasztas jogat, hiszen ezek segitségével tudjuk szabalyozni tobbek kdzott
azt, hogy mely allapotbeli jutalmak szamitsanak bele leginkabb az 6sszjutalomba,
a korai vagy a kés6i dontésekkel jaré allapot-atmenetekéi. [1]
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2.3.2. Deep Q-Network (DQN)

A napjainkban haszndlt és elterjedt megerdsitéses tanulasi eljarasok mind DQN-re
éptilnek. A DQN [16, |17] roviditése Deep Q-Network-nek. Ha egy mondatban kellene
ismertetni, akkor erre az lenne a legegyszertibb, ha a mar megismert Q-Learning-re
gondolnank, ahol a Q tablat egy mély neuralis haloval helyettesitjiilk. Ez maga a
DQN.

Reward
Agent DNN Policy
State w Environment
N o~

Observable state I

2.4. dbra. Az DQN egyszeriisitett architekturaja

A DQN ugyantgy, ahogy az 6sszes Q-tanulas alapi moédszer, ez is jutalom ma-
ximalizalasra torekszik, az epizod végére. Ezt ez a megoldas nem egy egyszeri
lookup-table megoldasaval teszi, hanem itt hivja segitségiil a neuralis halét, ami
adott state-re valaszt egy action-t.

Ennek a megoldasnak az elonyei szemmel lathatoéak a sima Q tablas megoldashoz
képest. Mivel itt egy DNN-el (Deep Neural Network-kel) dolgozunk, a hélé képes
arra hogy mintékat, 6sszefiggéseket taldljon state-ek és dontések (action-ok) kézott
olyan komplexitassal, amikre algoritmikailag szinte lehetetlen vagy csak nagyon ne-
hezen lehetne. Ezen feliil azért is egy robosztus megoldas a DQN mivel, ha végtelen
vagy a végtelenhez kozeli hatalmas dllapottérrel (state space-el) rendelkeziink, akkor
ezt a rengeteg értéket nem tudjuk eltarolni barmekkora adatszerkezetben. El6bb-
utobb ki kellene dobnunk egy részét, tomoritentink kellene, ami mind-mind a pon-
tossdg rovasara menne. Ezzel szemben a DQN ezeket az Osszefiiggéseket a neurdlis
hal6 sulyaiban tanulja és 0rzi meg.

2.3.3. Deep Recurrent Q-Network (DRQN)

Miel6tt belekezdenénk abba, hogy mi is az a DRQN (Deep Recurrent Q-Network)
[18, [19], el6tte fontos megemliteni azt, hogy a Q-Learning és a DQN megoldasok
mindegyike az MDP-hez (Markov Decision Process) késziilt megoldasok. Ezzel szem-
ben a DRQN POMDP-khez (Partially Observable Markov Decision Process) [20]
késziilt megoldas foként.

Egy gyakorlati példan keresztiil szeretnénk érzékeltetni a fennallé problémat és
az arra felvazolt megoldast. A feladat az, hogy 2 gyerek labdazik egy videodn, és a
vided képeibdl egy DQN &dgens szeretné eldonteni azt, hogy ki titotte kinek a labdat.
A probléma az, hogy az dgenstink pusztén egy kép megfigyelésével (ez maga az envi-
ronment) nem tud dontést hozni, mivel a labda mozgasat (egyszertisitve) nem lehet
detektalni egyetlen képen. Ez a probléma egy POMDP feladat. Erre a megoldas
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a DRQN, ahol a sima neuralis haléval szemben visszacsatolt, rekurrens, memoria-
val rendelkez6 neurdlis halot hasznalunk, ami képes elraktarozni a kornyezetiinkrol
készitett megfigyeléseket.

Reward

Agent RNN Policy

State W Environment
/\T O

Observable state

2.5. abra. A DRQN egyszertsitett architekturaja

A DRQN segitségével egy adott memoria ablakon belil az RNN-nel (Recurrent
Neural Network) |21} 22] felvértezett dgensiink képes még komplexebb és ponto-
sabb dontéseket hozni. Ilyen rekurrens halézatoknak a hasznalata nem elterjedt és
szokvanyos eljaras a megerositéses tanulas alkalmazasanal, igy rengeteg kérdés és ki-
aknazatlan tertilet van, ahol ezt be lehetne vetni. Maga a héalé rekurrens mivoltjanak
az implementacidja, kialakitdasa nem nehéz, azonban a kornyezet, agens felkészitése,
hogy képes legyen jol kezelni ezt az tjfajta megkozelitést, kivan némi elékésziiletet
és kihivasokkal jar.

2.3.4. Csusz6 ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN

A csiszo ablakos kiilonbozeteken alapuld DQN gyakorlatilag fél titon van a mar
megismert DRQN és a DQN kozott (de taldn a DQN-hez egy kicsit kozelebb All
ahogy az a nevébdl is kitlinik). A legtébb valé vildgbéli probléma nem MDP, hanem
POMDP, azonban nem mindig van lehetdségiink arra, hogy DRQN-t tudjunk hasz-
nalni, er6forras vagy architektiralis indokok miatt. Erre egy kivalé hibrid megoldas
a csuszo ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN.

Hogy ez mit jelent, egyet hatrébb lépve vessiink egy pillantast a DQN mivoltjara.
A DQN-ben a neurdlis hlé az environment-et megfigyelve (a kiilonb6z6 mérheto,
lathaté paramétereit) hoz dontéseket, egy adott pillanatban, egy adott "pillanat-
képet latva'. A DQN-nek nincs informéacidja a multrél gyakorlatilag. A csiszo
ablakos kiilonbozeteken alapuld DQN-nél a bemeneti, megfigyelheté paraméter lis-
ta van kiegészitve egy specialis history-val. Alapértelmezetten ez a history egy 2D
struktira, ami az utolsé X db megfigyelt tulajdonsagot tartalmazza a kornyeze-
tinkrol. Ez azért specialis, mivel nem maga a lista keriil felhasznalasra a DQN-ben
visszacsatolva, hanem ennek egy redukalt valtozata 1D-re. Ez azt jelenti, hogy a
kornyezetrol megfigyelt tulajdonsagok el6szor egy listaba keriilnek majd ezt reduk-
ciéval, egy statisztikai eljarassal 1D-ra zsugoritjuk. Ez az amit vissza adunk egy
kumulalt paraméterként a DQN tigynokiinknek. Itt olyan aggregaciés megoldasokra
kell gondolni, mint példaul egy szimpla 6sszegzés, atlag stb. Ez a keletkezett 1D 1j
paraméter rendelkezni fog a visszatekinthetd utolsé X db megfigyelt paraméter ku-
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mulalt tulajdonsigaival. A gyakorlatban ennek a listdnak a napra készen tartésat,
redukalasat a kornyezet végzi el.
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2.6. Abra. A Cstsz6 ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN egyszertisitett architektirdja

Ez azért rendkiviil hatasos mivel az tigynokiink és a halénk az utolsé X darab
dontésiinkbdl fakado paramétervaltozast is fogja érzékelni emiatt az 0j bevetetett
kumuldlt paraméternek koszonhetéen, egy 4j dontés meghozataldndl. Igy nem csak
egy megfigyelt pillanattal rendelkezik, hanem a multbéliek egy részével is, emiatt
kés6bb pontosabb doéntéseket tud majd hozni a rendszer. Ami miatt mégis kiilon-
ezzel szemben a csiszo ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN egy véaltozoban latja
a teljes multat, nem pedig a hélé visszacsatolasaban. Ennek a megoldasnak nem
sokkal nagyobb a szamitas igénye mint a sima DQN-nek mivel gyakorlatilag 1 plusz
paraméter keriil bevezetésre, a history szamitasan és redukciojan kivil.

2.3.5. Proximal Policy Optimization Deep Q-Network (PPO-
DQN)

A Proximal Policy Optimalization megoldas a policy optimalizalas csalad egyik tag-
ja. Gyakorlatilag tobb epoch-nyi gradient descent-et hasznal minden egyes irdnyelv
(policy) megvélasztasahoz. Erre azért lehet szitkség mert DQN-nél konnyen lehet
hogy akkorakat ugrunk a policy megvalasztas tekintetében hogy atugorjuk a meg-
oldast és az idaig 1évé pontossagunkat ezzel teljesen elrontjuk. Gyakorlatilag a
gradient descent elonyét hasznalja ki a policy megvalasztasanal minden 1épésben.
Ahol a célfiiggvény lapos ott hagyja a jelenlegi irdanyelvet (policy-t) eltavolodni és
engedi az agent-et hogy drasztikusan més iranyelvet valasszon, ahol meg ezzel szem-
ben meredek a fliggvény ott megprobalja a jelenlegi policy-hez a legkozelebb tartani
az 1j valasztandé policy-t. Ez a megoldas rendkiviil robosztus és rovidebb id6 alatt
tud megoldast biztositani a megerdsitéses tanulassal megoldandé feladatok szamara.

A PPO megalkot6i hamar rdjottek arra, hogy ezt a megoldéast konnyedén lehet-
ne még gyorsabbé tenni. Igy szilletett meg ennek a verziénak az implementécija
GPU-ra az OpenAl altal. Ez a verzi6 vektorizalt formaban véarja a kornyezeti val-
tozékat a sima PPO verziéval szemben az elosztottsdg és multiprocessing végett.
Mindez még nagyobb gyorsasig elérésére képes, tesztek szerint haromszoros [23]
sebességnovekedést képes produkalni.

Fontos megemliteni, hogy ezeknél a megoldasokndl nincs a miltba valé visszate-
kintés, igy tendenciakat, megoldas iranyokat messzirél nem képes meglatni és felis-
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2.7. abra. A PPO-DQN és PPO2-DQN egyszeriisitett architektiraja egy képen

2.3.6. Quantile Regression Deep Q-Network (QR-DQN)

Az eddigi megoldasok mindegyike kozos volt abban egy pillanat vagy egy idGsor
alapjan hoz egy dontést [24]. Az iddsoros megolddsokban benne van az a kozvetett
lehetOség, hogy adott idoablakon beliil , észre tudjon venni” az agent egy tendenciat,
mintat és azalapjan hozzon egy dontést. Azonban mindez csak lehetdség, amit
vagy sikeriil elsajatitania, vagy nem. Nem beszélve arrdl is, hogy az idéablak az
csuszik vagy csuszhat és igy csak egy bizonyos szintig képes visszatekinteni az agent-
iink. Erre a probléméara ad megoldast a QR-DQN. Ez a megoldas egy eloszlas
alapjan dolgozik, gy, hogy megnézi azt, hogy milyen megfigyelt értékekre milyen
megoldasokat adtunk és ez mivel jart. Erre az eloszlasra illeszt egy olyan gorbét, ahol
az ugynevezett Wasserstein-tdvolsigokat igyekszik minimalizalni. Ezaltal képes ez a
megoldas a tendenciakra fékuszalva meghozni egy-egy dontést hasznalva a regresszio
erejét.
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2.8. dbra. A QR-DQN egyszeriisitett architekturaja

2.4. Vizsgalt jutalomfiiggvények

Jutalomfiiggvények tekintetében ahogy feljebb ismertettiik ez az a része a megolda-
sunknak, ami osztalyozza a modelliink dontéseit josag alapjan. Mindezt részletesen
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kifejtve a 2021-es ,, Tumorkezelési eljards optimalizdldsa mély megerdsitéses tanulds
alapon”|25] cimi TDK pélyamunkankban ismertettiik, és hasznéltuk fel az ebbél
szarmazdé ismereteket jelen kutatas soran.

2.5. Konklazioé

Ahogy az el6z6 kutatasunkbdl is kidertilt[25], modellek tekintetében a Drexler mo-
dell az, ami a leginkabb megfelel ezen kutatas megvalésitasara. Tobb szempontot
is figyelembe vettiink ezen el6z6 kutatasban, amit itt nem terveziink részletezni.
Emiatt ettol a modellt6l nem terveziink eltérni jelen projekt tekintetében sem.

Megerésitéses tanulds eljarasai tekintetében el6zé6leg|25] felhaszndltuk a DQN-t,
és a Csuszdablakos kiilonbozetit DQN-t. Ezen kutatasban ezzel szemben a kovetke-
zOket tervezziik kiprobalni:

o Deep Recurrent Q-Network (DRQN)
o Proximal Policy Optimization 2 Deep Q-Network (PPO2-DQN)
« Quantile Regression Deep Q-Network (QR-DQN)

El6z6 kutatasunkban éppen, hogy érintettiik a DRQN-t igy tesztelni, implementalni
most tervezziik. A standard PPO-t azért nem tervezziik hasznalni mivel nem GPU
optimalizalt igy rendkiviil lassi. A QRDQN lehet a megoldasunk kulcsa mivel a
tendencidkat figyelembevéve pontosabb, dsszetettebb kezelés érhet6 el.

A jutalomfiggvények fel6l az el6z6é kutatasban|25| 4-et implementaltunk a 9 ku-
tatottbol. A konkrét szoban forgé fiiggvények:

» Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény [26]
« Hassani-féle jutalomfiiggvény [27]
o Zhao-féle jutalomfiiggvény [28§]

» Yauney-féle jutalomfiiggvény [29]

Ezeket tervezziik itt is felhasznalni alapvetoleg. Ha a megvaldsitas soran talalunk,
fejlesztiink empirikus uton 1j fiiggvényt akkor az is megjelenhet az eredményben.
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3. fejezet

Modszertan

A kovetkezdekben o6sszefoglaljuk, hogy kutatasunk pontosan milyen részekbél tevé-
dik Ossze, kitérve természetesen magara az implementaciora is. Emlitésre keriilnek
az alkalmazott, irodalomkutatasbol kovetkeztetett eljarasok, tovabba konkrét for-
raskdéddal demonstraljuk a rendszer jelenlegi allapotat.

3.1. Kornyezet bemutatasa

Ha megerésitéses tanulasrol van szo és annak kornyezetének kialakitasarol, akkor
az iparban a legelterjedtebb megoldasok kozé tartozik az OpenAl éltal fejlesztett
ugynevezett Gym csomag. Ez azért orvend akkora népszeriiségnek, mivel ez egy
egységbe zart megoldast ad arra, hogy sajat probléma leiré modellel, egy sajat kor-
nyezetet legytink képesek implementalni, egyedi megoldasokkal. Mindezt agy teszi,
hogy kiviilr6l amikor az tgynevezett agent felhasznélja ezt a kornyezetet akkor azt
elére az OpenAl altal meghatarozott interface-n, metdédusokon keresztiil hasznalja
fel. Ez azért rendkiviil hasznos és robosztus, mivel tetszoleges agent csomagokkal
lehet ezt Osszeparositani, tetszoleges megerositéses tanulas eljarast képesek vagyunk
erre az egységesitett kornyezetre alkalmazni, szinte fiiggéségek nélkiil. (Egyediil an-
nak a kritériumnak kell megfelelni, ahogy emlitettiik, hogy valdsitsak meg a Gym
altal definidlt metédusokat, paramétereket)

A mélytanulasi megoldasok tekintetében az els6k kozott keriil széba a python
gének koszonheto. A megerositéses tanulasban sincs ez masképp. Az el6bb emlitett
Gym implementéacidja is alapbdl pythonban készilt, igy adta magat az hogy olyan
csomagokat keressiink, olyan mély megerositéses tanulas eljarasokat, amik ebbe az
architekturaba illeszkednek. Ezen feliil a mély tanulashoz python tekintetében ketto
tipusd, igen elterjedt csomag talalhato. Ezek az tgynevezettpytorch és keras alapi
megkozelitések. Mindkettének megvan az elonye és hatranya is. Ez a két irany a
megerositéses tanulasnal is megjelenik a kovetkezo két csomagnal amiket hasznal-
tunk:

e keras alapu: keras-rl
o pytorch alapa: stable-baselines

Az alabbi allitasokat tudjuk tenni, amikor a nevezett két csomagrél van szd. Meg-
emlitendd, hogy a keras-rl csomag és annak verzioi talan egy fokkal magasabb szinti
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megoldasokat nyudjtanak a megerdsitéses tanulas tekintetében. Ismereteink szerint
a magasabb szint limitaciéval, limitaciokkal jar, és itt sincs masképp. Tobbek ko-
zOtt a komplexebb, rekurrens valtozati halozati felépitéseket megerdsitéses tanulas
tekintetében a mi problémankra nem kezeli megfeleléen jol, emiatt ilyen tipusi ha-
lozatokat nem lehet alkalmazni ezen csomagon keresztiil.

Emiatt is indultunk el a pytorch alapu stable-baselines iranyaba, ahol ugyan
komplexebb implementaciokra, kiegészitésekre volt sziikség, viszont rengeteg olyan
agent megkozelitést tartalmazott, amit az elébbi keras alapi nem.

gy jutottunk arra, hogy mindketté megolddsnak megvan a maga szerepe és
helye a maguk megfelel6 érveivel. Amiatt, hogy a kutatast minél szélesebb kérben
el tudjuk végezni, mindketto kiprobalasra, alkalmazasra és a tanulasi folyamat végén
tesztelésre is kertil.

3.1.1. Hasznalt modellek bemutatasa

Kornyezetiink egy igen fontos része egy annak megfelelé modell is, amelyen a meg-
erOsitéses tanulast el tudjuk végezni. Ahogy az irodalomkutatdsunk végén megfo-
galmaztuk, elsodlegesen a legfrissebbnek tartott Drexler modellt vennénk alapul.
Ehhez kétféle modellimplementaciét is figyelembe vettink. Az egyik a tényleges
DrexlerModel nevet kapta, mig a masik a DrexlerTwoCompartmentModel. Mivel
hasznos tényezo lehet az, ha tobb adattal tudunk tanitasi folyamatot végrehajtani,
tobb minden kozott lehet Osszefiiggéseket megfigyelni és kovetkeztetni, igy leginkabb
az utobbi modell keriilt felhasznédlasra. A DrexlerTwoCompartmentModel esetén
nagyon fontos pluszinformacié ugyanis, hogy rendelkezik egy history-val, mégpedig
az elozoekben mért és azonositott értékekre vonatkozoan. Egy ilyen history szer-
kezetben eltarolasra keriil ugyanis az eloz6 tumortérfogatokbdl, dozisszintekbdl és
dontésekbdl (valamint az azokkal jaré beadott dézis mennyiségbél) adott elemsza-
mu, hogy azok figyelembe vételével lehessen a tovabbi dontéseket is meghozni. Ezek
egy-egy listaban keriilnek eltarolasra, ugyanakkor megemlitend6 tényez6 a méret
kapcsan, hogy ezeket az adatokat folyamatosan frissiteni sziikséges, egy megfelelo-
en véalasztott dontés mentén (amelybdl a legalapvetébb a legrégebbi adat elvetése).
Twocompartment 1évén a modell esetén feltételezett, hogy a tumorsejt 2 egymastol
elvalaszthatd "rekesszel" rendelkezik. Differencialegyenleteinek leirasa soran figye-
lembe is vett tényezo, ugyanis allapotvaltozoi kozé tartozik

o az él6 tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben;
o az elhalt tumorsejtek Ossztérfogata kobmilliméterben;

« a belsd, centralis kompartmentben mért gydgyszerkoncentracié milligramm /-
kilogrammban;

o akiilsé, periférikus kompartmentben mért gyégyszerkoncentraci6é milligramm /-
kilogrammban,

ahol magat a tumorméretet, a tumor térfogatat az elso két allapotvaltozd értékeé-
nek Osszegeként lehet meghatarozni. Elérendd cél tehat az, hogy ezen modell, az
ehhez tarsitott kornyezet felhasznaldsaval, valamint egy megfelel6 jutalomfiiggvény
megtalalasaval egy olyan megoldas keriiljon meghatarozasra, amely a lehet6 legtobb
szempontbdl optimalisnak tekintheto.
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3.1.2. Onall6é kutatéi munka hatarai

Fontos kiemelni azt, hogy ezt a kutatdst, tanulmanyt egy kutaté csapat részeként
alkottuk meg. Jelen dolgozatban sajat munkank a megerdsitéses tanitas tovabbi
eljarasainak attekintése, vizsgalata, implementacioja, az eredmények értékelése. Ide
sorolhaté még az adagolt dozis maximumanak bevezetése, implementacidja, tovabba
a kornyezet kibovitése és fejlesztése tigy, hogy képes legyen a megoldas tobb action-t
kezelni.

3.2. Implementacié nagy vonalakban

Az alabbi fejezetben az implementacié lesz tomoren bemutatva. A Drezler En-
vironment rovid bemutatdja utan egy par szdéban fogjuk taglalni az implementalt
eljarasokat, majd egy Osszefoglald képet szeretnénk adni egy 1épést hatrabb lépve
arrél hogy mindezt hogy és hol hasznaljuk fel.

3.2.1. Kornyezet implementacidja

Ha megnézziik a Diszkrét Drexler Environment kodjat, akkor jol latszik, hogy maga a
kornyezet implementalja az OpenAl Gym Env 6sosztalyabdl szarmazé metodusokat,
amivel 1étrejon az a kornyezet, amit a megerdsitéses tanulas keretrendszertink elvar.
A kornyezetet kiillonboz6 paraméterekkel lathatjuk el a konstruktoraban, amik a
kovetkezoket jelentik:

e action_num: hény fajta cselekedte van az tigynoknek, esetiinkben 5, vagy nem
adunk gyogyszert a paciensnek, vagy kettesével novekedve (8-ig) adunk (azaz
a lehetséges action-ok: {0, 2, 4, 6, 8})

e dose_unit: amennyi hatéanyag egy egységnyi dézisban van, ha az action az,
hogy adjunk gyogyszert a paciensnek

e mazx_episode_length: meddig tartson egy kezelés, epizod
o model: milyen tipust Drexler modellt hasznéaljunk

e reward: milyen tipusu jutalomfiiggvényt hasznaljunk
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class DiscreteDrexlerEnv(Env) :
def __init__(self, action_num=5, dose_unit=8, max_episode_length=100,
model="twocompartment", reward="default"):
super (DiscreteDrexlerEnv, self). _init__()
if model not in ["twocompartment", "original"] and
not isinstance(model, Model):
raise ValueError("model")
if reward not in ["default"] and not isinstance(reward, Reward):
raise ValueError("reward")
self.action_num = action_num
self.dose_unit = dose_unit / (action_num-1)

if model == "twocompartment":
self.dm = DrexlerTwoCompartmentModel (max_episode_length)
elif model == "original":
self.dm = DrexlerModel (max_episode_length)
else:
self.dm = model
if reward == "default":
self .reward = LinearReward()
else:

self .reward = reward
self.observation_space =
Box(np.array([0, 0, 0]),
np.array(
[self.dm.volume lim,
self.dm.dose_lim,
self .dm.normalised_givendosagel]),
dtype=np.float32)
self .action_space = Discrete(self.action_num)
self .reset()

def step(self, action):
self.dm.next(dose=action * self.dose_unit)
return np.array(self.observations),
self.reward function(action),
self.dm.done, {}

1. Listing. A Discrete Drexler Environment osztélydefinicioja és konstruktora

Ahogy az implementaciobdl is latszik, ezek a bemeneti paraméterek valtozhat-
nak, és ezzel a megvaldsitassal tetszoleges varidcidkat hozhatunk létre a Drexler
kornyezetbol. Ez rendkivil rugalmassé teszi a rendszeriinket a sok fajta kisérlet
kivitelezésére. A példakdédbdl jol latszik, hogy egy Gsosztalyon keresztiil barmilyen
tetszoleges jutalomfiiggvény osztalyt is meg lehet adni. Amit kiemelnénk még itt az
action__num és a dose__unit kapcsolata. A dose unit és az action__num hanyadosa
lesz az 0j dose__unit, amit késébb az Env 6sosztaly altal definidlando6 step fiiggvény-
ben hasznalunk fel. Itt az alapjan szorozzuk be az alap ddzis egységet, hogy melyik
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action-t valasztottuk (0-4-ig). (Természetesen mas, itt fel nem tiintetett metdédusok
is implementélva vannak az Env Gsosztdly miatt)

3.2.2. Dosemax és terminalas implementaci6ja

A DiscreteDrexlerEnv step fliggvényének els6 soraban keriil meghivasra a Drexler
modell next fiiggvénye, ami a kovetkezoket tartalmazza:

def next(self, dose):
solution = odeint(self.ode _model, self.x,
np.linspace(0, self.t_step, 100), args=(dose,))

self.x = solution[-1]

self.life += 1

if (self.tumor_volume > self.vol_1lim) or (self.drug level > self.dose_lim) or
(self.dose_sum + dose >= self.dose_max) or
(self.life >= self.max_episode_length):

self.done = True
self.update_history(self.tumor_volume, self.drug_level, dose)

2. Listing. A Drezler modell next fiiggvénye

A fentiekben jol latszéik, hogy a differencidlegyenlet megoldasa és az életid6
novelése utan minden 1épésben, ha kell, egy Osszetett feltétel vizsgalata alapjan ter-
minaljuk a kezelt pacienst. Itt jatszik szerepet a dose max is. Ha elérink egy
beadott dozis mennyiséget, akkor szintén terminaljuk a pacienst, ugyanugy, ha a tu-
mor mar egy limiten tilnovekedne vagy pedig az ellenanyag koncentracidja a vérben
is meghaladna egy szintet.

3.2.3. Eljarasok implementacidja jellegiik szerint

Az implementaciok jellegeinek tekintetében jol latszanak a kiilonbségek és hasonlo-
sagok is a torch alapu eljarasok és a keras alaptiak kozott. Ezek az implementéaciok
a kovetkezokbodl épiilnek fel:

o kornyezet példanyositas
o agent létrehozasa, felparaméterezése
o tanitas

o tesztelés, adatgyijtés és adat vizualizacio
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# Creating the environment
env = DiscreteDrexlerEnv(model="twocompartment",
reward=LinearLongLivingPreferredReward())

# Creating the NN for the agent

model = Sequential()

model .add(Flatten(input_shape=(1,) + env.observation_space.shape))
model.add(Dense(4, activation='relu'))

model .add(Dense (4, activation='relu'))

model .add (Dense(nb_actions, activation='linear'))

# Creating the agent based on the NN

memory = SequentialMemory(limit=50, window_length=1)

policy = BoltzmannQPolicy()

dgn = DQNAgent (model=model, nb_actions=nb_actions, memory=memory,
nb_steps_warmup=10, target model update=le-2, policy=policy)

# Construction of the system
dgn.compile(Adam(lr=1e-3), metrics=['mae'])

# Teaching
dgn.fit(env, nb_steps=5000, visualize=False, verbose=2)

3. Listing. A Keras alapt eljarasok strukturéja, egyszerti DQN

A feljebb levé keras alapt implementaciéban jol latszik hogy a kornyezet példa-
nyositasa utan gyakorlatilag kedviinkre finomithatjuk, sajat magunkra szabhatjuk a
halézatot, paramétereit és az agent-et is. Ez az implementacié finomhangolt meg-
oldast tud nyujtani, ami azonban sokszor felesleges is. Ezzel szemben a kévetkezo
példaban lathatjuk a harom sorbdl megvaldsitott torch megoldést:

# Creating the environment
env = DiscreteDrexlerEnv(model="twocompartment",
reward=LinearLonglLivingPreferredReward())

# Creating the agent with built-in NN
model = PP02('MlpLstmPolicy', env, verbose=1, nminibatches=1)

# Teaching
model.learn(total_timesteps=10000)

4. Listing. A Torch alapu eljarasok strukturaja, PPO2

Itt az agent-et magaba foglalja a halézatot mar, amivel nekiink nem kell fog-
lalkoznunk. Az érdekesség az az, hogy a model példényositasanal rekurrens, illetve
Osszetettebb policy-kre van lehet6ség, mig a keras alapti megoldas ilyen szempontbol
sziikos. Nem beszélve arrol hogy sok fajta stable-baselines modellt tamogat a torch,
rengeteg olyat is, amit a keras nem. Ilyen a példaban szereplé PPO2 is.
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Megfigyelhetd az is, hogy az idaig taglalt Gym keretrendszer miatt a kérnyezet
példanyositasa megoldastipustél fliiggetleniil ugyanaz. Ez az, ami az egyike annak,
ami a robosztussagot adja ennek a projektnek.

# Testing & data collection with Keras
def test_for_given_patient(idx):
env = DiscreteDrexlerEnv(
model=DrexlerTwoCompartmentModel (

accessible_params=[idx],
random_params=False,
randomize_init_tumor_volume=False,
max_episode_length=100,
dose_max=50),
reward=LinearLongLivingPreferredReward())

cb = LogCallback()
dgn.test(env, nb_episodes=1, visualize=False, callbacks=[cb])

vol = [a[0] for a in cb.observations[0]]
drg = [a[1] for a in cb.observations[0]]
inj = [a for a in cb.actions[0]]

plotter = Plotter(inj, vol, drg, env.dose_unit)

plotter.plot_multiple levels(pick_from_color_presets=True,
plot_title="DQN {}.patient".format(idx),
save_plot_result=True)

5. Listing. A Keras alapt tesztelés és adatgyiijtés

Tesztelés és adatvizualizacié tekintetében kijelentheté az, hogy a keras alapt
megoldas szofisztikaltabb, mivel egy callback-en keresztiill miikodik, igy tesztelés
kozben nincs sziikség kiilon adatmentdé sorokra, melyekbdl késébb a vizualizacid
késziil.
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# Testing & data collection with Torch
def test_one_episode(save_to_history=False):

vol = list()
drg = list()
inj = 1istQ

episode_reward list = 1list()
steps = 0

obs = env.reset()
for i in range(one_episode_length):
action, _states = model.predict([obs])
obs, rewards, dones, info = env.step(action)

vol.append(obs[0])
drg.append(obs[1])
inj.append(action)

episode_reward_list.append(rewards)
if dones:

steps = 1

break

if save_to_history:
hist['episode reward'] .append(sum(episode_reward_list))
hist['nb_steps'] .append(steps)

return vol, drg, inj

def run_for given patient(idx):
env = DiscreteDrexlerEnv(
model=DrexlerTwoCompartmentModel (
accessible_params=[idx],
random_params=False,
randomize_init_tumor_volume=False,
max_episode_length=100,
dose_max=50),
reward=LinearLongLivingPreferredReward())

vol, drg, inj = test_one_episode(save_to_history=False)

plotter = Plotter(inj,vol,drg, env.dose_unit)
plotter.plot multiple levels(pick_from_color_presets=True,

plot_title="PPO {}.patient".format(idx),

save_plot_result=True)

6. Listing. A Keras alapu tesztelés és adatgyiijtés
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A torch esetében sajnos azoban kiilon tesztel6 és adatmentd metodust kell imp-
lementaljunk, aminek az eredményeit a szintén altalunk alkotott Plotter-nak adunk
at. Ez is azt mutatja, hogy a torch-néal és a keras-néal is mas-mas helyen csopor-
tosul a logika. Az is szemre vehetd, hogy egy jol standardizalt Plotter segitségével
mindegy is az, hogy milyen megoldasbdl szarmaznak az adataink, ha kell6en egy-
ségbe van zarva a logika (ahogy itt van) gy konnyedén, ugyanolyan struktirdju
diagrammokat kapunk a végén.

3.3. Végrehajtandoé kisérletek

Az implementaciokbdl levonva a konkliziot meghataroztuk azt hogy milyen kisér-
letek legyenek végrehajtva. Model és kornyezet tekintetében egyértelmi a valasz
mégpedig az hogy a Drexler-féle Twocompartment modelt felhasznalva és az ebbol
alkotott ugynevezett DiscreteDrexlerEnv-et hasznaljuk fel. Jutalomfiiggvény tekin-
tetében egy altalunk és tapasztalataink alapjan valasztottnal maradtunk, a Line-
arLongLivingPreferred Reward-nal. Megerositéses tanulas tekintetében a fékuszban
a DRQN, QRDQN, PPO és aPPO2 lesz. Mindezt fogjuk Gsszehasonlitani a stan-
dard DQN megoldassal. A standard PPO-t azért nem tervezziik hasznalni mivel
rendkiviil lasstinak bizonyult az el6zetes kisérleteink alapjan. Mindegyik eljarashoz
3 vagy tobb teszteredmény keriil rogzitésre, igy Osszesen tobb mint 12 eredmény
Osszehasonlitasa torténik meg a kiértékelés sorén.
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4. fejezet

Eredmények

Az eredmények bemutatdsa soran, a tesztek végrehajtasat kovetéen azt a jutalom-
fliggvényt valasztottuk ki szemléletes eredmények bemutatdsara, melyrél megélla-
pitasra kertlt, hogy eredményeit tekintve atlaghan a legjobban teljestiltek. Noha
ez nem feltétleniil jar azzal, hogy a dedikélt tesztalanyok esetén is megfelel6 abrat
kapjunk. Ugyanakkor az mindenféleképpen elmondhaté, hogy a nagy atlagot tekint-
ve az azon jutalomfiiggvényhez nagyobb valdszintiséggel, biztosabban kapcsolédik a
kutatas szempontjabol megfeleld kimenet. Eredmények leirdasdhoz az tgynevezett

///////

fiiggvényében linearisan adja, azaz leginkabb a minél hosszabb tulélési idot helyezi
el6térbe mint jutalmazasi szempont. Az alabbiakban ismertetjik az eredmények
leirdsanal hasznalt elnevezéseket:

e LLL: utalas a Long Living Linear-téle jutalomfiiggvényre
o TC('" utalas a Drexler-féle Twocompartment kérnyezetre

o PPO: utalas a PPO-féle mddszer nevére

e PPO2: utalas a PPO2-féle modszer nevére

e QRDQN: utalas a QRDQN-féle mddszer nevére

o DQ@N: utalas a DQN-féle modszer nevére

o ARDQ@N: utalas a ARDQN-féle médszer nevére

Mivel a kisérletben egységenként tobb kisérlet is fog megtorténni, az alabbi jelo-
lésmodot vezetjiikk be az eredmények késébbi pontos értékeléséhez:

< kornyezetNeve > < mbdszer Neve > < jutalomFigguényNeve > <
kisérletSzama >

fgy példaul, ha az az elnevezés adott, hogy TC._ QRDQN LLL 8, akkor annak
jelentése, hogy

o A Twocompartment kornyezet keriilt felhasznaldsra
e A QRDQ@N mobdszer keriilt alkalmazasra
e A Long Living Linear jutalomfiiggvény keriilt felhasznalasra

o Ez a kisérlet ezzel a felépitéssel a nyolcadik kisérlet
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4.1. Konkrét eredmények

Az eredmények ismertetése soran minden teszteredmény esetén

o a Twocompartment Drexler modellt vettiik figyelembe, tovabba

e a Long Living Linear jutalomfiggvényt hasznaltuk fel,

ezaltal lehetové téve, hogy az egyes modszerek altal adott eredmények, azon beliil
is a jutalomfiiggvények értékei minél jobban értelmezhetéek, Osszehasonlithatoak

legyenek.

4.1.1. DQN teszt

reward steps
minimum -23830 1
MmaTimum 515000 100
datlag 361750 87.273

4.1. tablazat.

DQN kornyezetben mért tesztek eredményei
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4.2. dbra. 4-es tesztalany DQN kornyezetben lathat6é eredménye
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4.3. dbra. 5-6s tesztalany DQN koérnyezetben lathatd eredménye
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4.4. dbra. 8-as tesztalany DQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.1.2. ARDQN teszt

reward steps
minimum -20281.28 0
maximum 514986.63 100
atlag 377881.32 82.62

4.2. tablazat. ARDQN kornyezetben mért tesztek eredményei
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4.5. abra. 3-as tesztalany ARDQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.6. abra. 4-es tesztalany ARDQN kérnyezetben lathaté eredménye
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4.7. dbra. 5-0s tesztalany ARDQN kornyezetben lathaté eredménye
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7-es tesztalany ARDQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.1.3. PPO teszt

reward steps
minimum -19170.35 0
Mmarimum 510191.29 100
atlag 135388.14 45.08

4.3. tablazat. PPO kornyezetben mért tesztek eredményei
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4.10. abra. 4-es tesztalany PPO kornyezetben lathaté eredménye
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4.11. Abra. 7-es tesztalany PPO kornyezetben lathaté eredménye
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4.1.4. PPO2 teszt

reward steps
minimum -21034.69 0
maximum 440764.87 100
atlag 16845.85 20.95

4.4. tablazat. PPO2 kornyezetben mért tesztek eredményei
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4.12. abra. 3-as tesztalany PPO2 kérnyezetben lathatd eredménye
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4.13. abra. 4-es tesztalany PPO2 kornyezetben lathat6é eredménye
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PPO2 9.patient
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4.14. abra. 9-es tesztalany PPO2 kornyezetben lathat6é eredménye

4.1.5. QRDQN teszt

reward steps
minimum -23400 0
maximum 515000 100
atlag 387620 82.37

4.5. tablazat. QRDQN kornyezetben mért tesztek eredményei
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4.15. abra. 1l-es tesztalany QRDQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.16. abra. 2-es tesztalany QRDQN koérnyezetben lathatd eredménye
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4.17. abra. 3-as tesztalany QRDQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.18. abra. 5-6s tesztalany QRDQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.2. Eredmények értékelése

Az eredmények a kovetkezékben taglalt folyamat végén allnak el6. Legel6szor gene-
ralunk virtualis alanyokat véletlenszertien paraméterezett tulajdonsagokkal, figyelve
arra, hogy a valédikhoz hasonlé tulajdonsagokkal rendelkezzenek, csak véletlensze-
riien. Ezeken a generdlt alanyokon zajlik a tanitas maga. Egy ciklus egy kezelést
jelent, ez az episode, ami episode 100 napig tart. A valtozok koziil a steps nevii valto-
z6 azt mutatja meg, hogy egy alany hany napig élt tul. Ez a valtoz6 az, ami igazan
azt mutatja meg hogy a kiilonb6z6 megoldasok mennyire jok, hogy mennyi ideig
sikertilt életben tartani az egyedet. A masik valtozd, a reward pedig a tanulasi,
illetve tesztegyedek modellre torténo illesztése soran adddo értéket fog meghata-
rozni, amely, kovetkezetesen a fiiggvény linearis voltabol, minél magasabb értéket
vesz fel, anndl inkabb valdszintisithet6 és allapithaté meg jobb, hatékonyabb eljarasi
modszer, kezelés.

4.2.1. Tesztek strukturaja

Ahogy az mar emlitésre keriilt, a tesztek mindegyikérdl elmondhatd, hogy a twocom-
partment Drexler modell matematikai hattere mellett mint jutalomfiiggvény rogzité-
se kertilt a Long Living Linear figgvény. Roviden, részletekbe nem belemenve, ez a
fiiggvény pozitivan jutalmazza hogy ha a paciens minél tovabb él, mig a mortalitast
egy elég jelentGs negativ jutalommal honoralja. Ezen parost felhasznalva torténtek
meg az egyes modszerek tesztelései.

Egy adott médszer tesztje egy adott modellen és fix jutalomfiiggvény mellett az
aldbbiak szerint épiil fel:

o Véletlenszertien megvalasztott paraméterezésli tumormodell alapjan az agens
tanitasa

« 1000 darab kezelés végrehajtasa random generalt egyedeken

o Néhany fix paraméterezési virtualis alany konkrét kezelése, részletesen

Az 1000 darab kezelésbdl szarmazé informaciok, az egyes esetek elején, tablazat
formajaban vannak Gsszesitve, megjelenitve a minimum, az atlag és a maximum érté-
keket mind a jutalom, mind a szimulalt kezelés idoperidodusa, a steps szempontjabol.
A tablazat utan pedig kovetkeznek azon diagramok, melyek bizonyos, fix paramé-
terrel rendelkezé tesztegyedek rendelkeztek. A fix paraméterezés azt jelenti, hogy
egy-egy sorszamozott alany tulajdonsagai, tumorviselkedési jellemzoi tesztektol fiig-
getlentl mindig ugyan azok. Emiatt egy adott egyed segitségével rendkiviil jol 6ssze
lehet hasonlitani a médszerek hatasat egy-egy kezelés soran, ha minden maés, a tanu-
last befolyasol6 komponens, mint matematikai modell vagy mint jutalomfiiggvény
rogzitve lett.

Nem elhanyagolandé sem a jutalom, sem a steps értékek soran az atlagérték,
amelynél elvaras, hogy minél inkabb kozelitsen a maximumhoz, masképp megfogal-
mazva, minél kisebb kiilonbség legyen a maximum és az atlag kozott.

4.2.2. Modszertanok osszehasonlitdé elemzése

Az eljarasok oOsszehasonlité elemzése soran alapul a DQN modszer altal adott ered-
mények tekintendéek. A DQN eljarasban rejlé potencidlt kordbbi TDK munkank
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soran részleteit tekintve goéresé ald vettitk [25]. Ugyanakkor ezen munka is tartal-
maz ahhoz képest elérelépést, mar az alapnak szamito koncepciéban is. A kornyezeti
implementacio, médszertani részletezés soran emlitésre kertilt, hogy immaron beve-
zetésre keriilt az egy kezelés alatt adhaté maximalis gydgyszer mennyisége (dose-
Mazx), az egy kezelés soran beadott Osszes gyogyszer mennyiség (doseSum), tovabba
lehet6sége van az agent-nek tobbféle dontés meghozatalara, ha ad gyogyszert, ak-
kor mennyit, multi-action lehet6séget adva. A teszteredményekbdl altaldnossagban,
ezek figyelembe vétele mellett, az olvashaté ki, hogy a kezelések donto részében ha-
tékonynak bizonyulnak. A tablazatbol kiolvashaté maximumhoz kozelité reward
és steps értékek a kezelések hatasossagat mutatjak, joval tovabb élnek til a virtualis
egyedek. Ezt megerositik a hozza kapcsolhatd abrék is. A diagramok viszont egy
fokkal arnyaltabb képet mutatnak. Ugyanis hidba keriilt implementalasra a multi-
action alapi megkozelités, néhany kivételtdl eltekintve egyféle gydgyszermennyiséget
ad a paciensek szamara, noha ez a mennyiség éppen a legkisebb adhaté mennyiség
is egyben. El6fordul, hogy szinte kihagyas nélkiil adagolja a kovetkezd gyogyszert.
Ezen ellenpontok mellett, noha megallapithaté, hogy az eljaras megfeleld, keresheto
és megallapithaté ennél idealisabb megoldas is. Az altalanos elvarasoknak megfelel,
és a szerint is tanul a rendszer, de a "haladobb" elvardsokat nem teljesiti maradék-
talanul.

DQN & DRQN o6sszehasonlitasa

Amennyiben 6ssze akarjuk hasonlitani az alap eljarasnak szamité DQN eredményeit
a DRQN eredményekkel, akkor az aldbbiakat lehet megallapitani:

o A végrehajtott action-6k nagyobb variaciét mutatnak. A DRQN médszer fel-
hasznalja a multi-action megkozelitést, valogat az adhatd gydgyszer mennyisé-
ge kozott, igy sokkal finomabb, paciensre, tumor méretre szabottabb kezelési
eljarast tud kialakitani.

o A DQN modszerrel szemben nem fordul el6 jellemzden a révid id6 alatt tobb-
szOri gyogyszer adasa a paciensek szamara. A DQRN modszer soran a modell
torekszik arra, hogy ha mar gyégyszert kell adni, akkor azt gy adja, hogy
a megfeleld mennyiségben. Ugyanakkor ellenpéldaként a [4.9) 4bran latha-
to, hogy nem is egyszer ad kevésnek szamitoé dozist a paciens szamara. Ezt
leszamitva altalanosan jonak tekinthetd.

o Ha a szamszertsitett adatok vannak figyelembe véve, tigy hasonl6 eredménye-
ket lehet kiolvasni a [£.2] tablazatbdl, mint amit a DQN-nél is lehetett 14tni.
Az atlagértékek kozelitenek a megfigyelheté maximumértékhez, igen kevés a
kiilonbség, sot, reward érték szerint még jobbnak is bizonyul.

Megallapithato tovabba, hogy csak bizonyos tumortérfogat mellett adagol gyégy-
szert, tovabba ha azt érzékeli, hogy a tumortérfogat novekedésnek indul, agy tjbol
adagol. Emiatt altalanos szempontokbdl is megfelelének tekintheto, de még a hala-
débb technikak szerint is: a maximalis dézist nem 1épi at, a tumor térfogat csokkeno
tendenciat mutat a gyogyszerszint minél alacsonyabb szinten tartasa mellett.
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DQN & PPO-PPO2 6sszehasonlitasa

Egytittes figyelembe vétele mellett a PPO és a PPO2 igen hasonl6 eredményeket
produkéltak, igy célszerli ezen két eljarast egyiittesen a DQN-nel 0sszehasonlitani.
Az adatokbdl az aldbbiak olvashatoak ki:

o A DQN eljarassal ellentétben a PPO és a PPO2 is igyekszik alkalmazni a
multi-action alapi megkozelitésben rejlé potencialt. Noha el6fordulnak stirtibb
adagolasok, mégsem oly stirtin, mint DQN esetében volt.

o Mig a DQN moddszernél alacsony szinten van tartva a gyogyszer mennyisége,
annyira, amennyire azt a kezelés igényli, igy a PPO alapt megoldasok esetén
igen magas szintet mutatnak az azt mutatd diagramok.

o Ha a szamszertisitett adatokat vessziik figyelembe, tigy a DQN eljaras tesztje-
ibol kiolvashaté értékek joval jobbnak bizonyulnak, mint a PPO paros esetén.
Olyannyira, hogy a DQN és a PPO2 eljarasok atlag tiulélési ideje szerint kozel
négyszeres kiillonbség mutatkozik, négyszer gyengébb értéket ad a PPO2. De
a PPO sem sokkal jobb, kozel feleolyan magas értéket allapitott meg, mint azt
DQN esetén lehetett tenni.

Ahogy azt az egyes abrakbol és a megfelelé tablazatokbdl kiolvashatni lehet, a
PPO-alapt eljarasok nem teljesitik tul a DQN alapu eljarast, sét, a tanitasi ered-
ményekbdl az olvashatd ki, hogy a nem sikeriil megfelelo kezelési tervet kialakita-
nia. Jellemzoek az indokolatlan dontések mindamellett, hogy a tumor térfogatanak
valtozasa olykor pozitiv mértékii, tehat csokkenésnek, illetve stabil csokkenésnek
indulnak.

DQN & QRDQN o6sszehasonlitasa

Figyelembe véve a QRDQN modszer altal adott eredményeket az alabbiakat lehet
elmondani:

o A QRDQN megfigyelhetd action-ok valtozatossagat tekintve, hasonléan a DQN
modszerhez single-action megkozelités jellemzi leginkabb, annak ellenére is,
hogy ezen modszer is multi-action alapt dontéshozasra be van allitva, a ta-
nulasi folyamat soran tobbféle gyogyszeradagbdl valaszthat. Ennek ellenére
ez a megoldas csupan egyféle dozist adagol, abbdl is a legkevesebbet jellem-
zoen. Tovabba az is latszodik, hogy amennyiben adagol gyogyszert, akkor azt
a gyogyszermennyiséget, amit akar a paciensnek juttatni, révid idé alatt be
is adagolja, igaz, a legkisebb elérhetd egységben. Van ugyanakkor egy-egy
kivétel QRDQN tekintetében. A QRDQN [4.18 4bran az latszik, hogy a fo-
lyamat végén prébalkozik a modell egy-egy nagyobb gyégyszer adagolasaval,
mindhiaba, a paciens termindlasaval a kezelés idovel korabban véget ér.

« Ha figyelembe a gyogyszer adagolasi stirtisége kertil, tigy hasonléan a DQN-
nél megfigyeltekhez, itt is gyakran lehet taldlkozni olyan viselkedéssel, hogy a
rendszer rovid id6 alatt adagol tobbszor, keveset. Annak ellenére, hogy ren-
delkezésére allna egy nagyobb adag paciensnek adagoldsa, mégse azt hasznalja
fel. A periodikus adagolas sem altalanosan megfigyelheto.
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o Szamszeriisitett adatait tekintve is parhuzamot lehet vonni a DQN adataival,
ahogy azt a [4.5 tdblazatbol kiolvashatd. Az altag steps érték gyengébbnek
bizonyul, ugyanakkor az atlag reward pedig magasabbnak, és még itt is koze-
lebb éallnak az atlagértékek a maximumhoz, mint a minimum és a maximum
szamtani kozepe.

Nagy atlagban, a diagramokbdl és a tablazat adataibdl az olvashatd ki, hogy
alapvet6 koncepcidkat tekintve a QRDQN is megfelelének bizonyul. A gyakori,
sokszori gyégyszeradagolasok ellenére a bevitt gydgyszer 0sszemennyisége nem ma-
gas, mindemellett sikeriil a tumor térfogatat csokkenteni a gyégyszerszint viszonylag
alacsony szinten tartasa mellett. Viszont, mint a DQN-nél is lathaté volt, elvész a
multi-action-ben 1évé lehetéség, nem hasznalja fel a tanulas soran.

DRQN & QRDQN o6sszehasonlitasa

Az eredményekbdl az jol latszik, jol kiolvashatd, hogy a QRDQN és a DRQN mod-
szerek kisebb-nagyobb mértékben jobbnak bizonyulnak a kiindulési eljarashoz ké-
pest. Természetesen kiolvashatoak ezen moddszerek kozott is a kiilonbségek, mely
kiilonbségek hasonlithatéak az egyes eljarasok DQN-nel tortént 6sszehasonlitasa so-
ran megallapitott allitasokkal.

o Az alkalmazott action-0k szamat tekintve a DQRN a hatékonyabbnak bizo-
nyuld multi-action eljarast tanulta meg és alkalmazta jol, mig a QRDQN jel-
lemz6en single-action megkozelitést tart onmaga szamara optimalis stratégia-
nak.

o Floszlasat tekintve a QRDQN viszonylag révid idén belil adagolja azt a gyogy-
szermennyiséget, amennyit akar adagolni, ellenben a DQRN a tumor térfogatot
és annak esetleges Ujboli novekedését figyelembe véve dont tjboli adagolasrol

« A2 és[Ah téblazatokat Osszehasonlitva megéllapithato, hogy az étlag
értékek szinte megegyeznek egymassal, az atlag steps értékek kozott mindossze
néhany széazadnyi kiillonbség van. Azaz elmondhaté a két eljarasrél, hogy a
"szamok szerint" hasonléan képesek teljesiteni.

4.2.3. Konkluziok a modszertanokrol

Osszefoglalva az egyes médszertanokat, az aldbbiakat lehet megallapitani:

o DQN: Az altalunk kiindulasi pontnak tekintheté DQN eljaras az egyes fejlesz-
tések alkalmazasa utan is megfelel6 eredményt volt képes produkalni. A maxi-
malisan adhatd gyogyszermennyiséget és a maximum paciensben 1év6 gyogy-
szer mennyiséget alkalmasan megtanulva nem 1épi 4t. Ugyanakkor gyengeségei
kozé tartozik, hogy mindossze egyféle dontést képes meghozni, jéforman nem
alkalmazza a tObbszori dontés lehetéségét. A meghatarozott gyogyszer ada-
gonkénti mennyiségét siirtin adagolja be jellemzden kis dézisokban. Viszont
a kezelési modszer megfeleld, az ahhoz tartozé paraméterek megfeleléen visel-
kednek. Szamokkal kifejezheté hatékonysagi mutatoi az eljaras megfeleloségét
bizonyitjak.
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e DRQ@N: Minden mas eljarast figyelembe véve leginkabb a DRQN-r6l mondha-
to el, hogy a megfelel6 modon sikeriilt megtanulnia a tumor viselkedési mo-
delljét, illetve ahhoz szorosan kapcsoloddan a tumor térfogat optimalizalasat,
kihasznalva az idésoros adatok alkalmazasat, hiszen nem csak adott pillanatra
vonatkozoan dont a rendszer adott pillanatban. Alkalmazza a multi-action
alapi megkozelitést, nem csak egyféle gydgyszer mennyiséget adagol, és amit
adagol is, azt leginkabb idében elosztva, a tumorra reagalva teszi. Nem jellem-
z6ek az egyszerre nagy mennyiségben beadott gyogyszerek, a paciensben 1évo
gyogyszer szint alacsonyan van tartva. Csak abban az esetben adagol tovabba,
ha éppen arra leginkabb sziikség van, azaz ha a tumor térfogata egy bizonyos
érték folé csuszik. Reward és steps értékei a szamtani atlagtol jelentosen elté-
roek, pozitiv irdnyban.

e PPO-PPO2: Ha kontextusba helyezziik a t6bbi, jelen kutatasunkban vizsgalt
tovabbi moédszertanokkal, akkor azt lehet megallapitani, hogy a PPO alapu
eljarasok teljesitenek mind koziil a leggyengébben. A multi-action alapi meg-
kozelitést noha hasznalja, de nem megfelelGen, igy is jellemzi olykor gyakori
gyogyszeradagolas a paciens szaméra. Szamszeri adataibol sem olvashaté ki
pozitiv informéacié: az atlag értékek inkabb az atlag és a minimum kozott
helyezkednek el. Elmondhaté, hogy az eljarasok hasznossaga és a jelenleg ki-
olvashaté eredmények kontrasztjaban sziikséges a modszer tovabbi fejlesztése,
egyes paramétereinek finomhangolésa, jutalomfiiggvényhez illesztése.

e QRDQ@N: Dontéseit legtobb esetben egyféle action alapjan hatarozza meg,
amit a tanulasi folyamat soran elsajatitott. Noha az dltala adagolt gyégyszer
egyszeri mennyisége nem til magas, a gyogyszerszint maximumanak elérése
nélkiil, de id6ben egymast szorosan kotve adagolja ezt a bizonyos mennyiséget.
Abban az esetben prébalkozik mas mennyiséggel, ha azt latja a modell, hogy az
addigi mikroadagos kezelési méd nem vezet sikerre. Altalanosan, tobbségében
megfelel6 eredményeket produkal, a paciensek jelentos része megéli terminalas
nélkiil a tesztelési idotartamot, melyet alatamasztanak a jutalomértékek és
steps értékek is.

4.2.4. Eredmények Osszegzése

Az 0Osszes modszertant figyelembe véve két csoportot lehet elkiiloniteni: az egyik
csoport modszerei tudjak és képesek alkalmazni a multi-action megkozelitést, mig a
masik csoport tagjai nem, és inkdbb maradnak a single-action eljarasnal. Ugyanak-
kor figyelembe vehetd tényezd, hogy azon eljarasok, melyek csupan egyféle action-
nel dolgoznak, megfelel eredményt adnak. E mellett természetesen megemlitendo,
hogy azon mddszerek, melyek képesek ki is hasznalni maximélisan a tobb lehetséges
action-ben rejlo lehetdséget, és mitkodoképesek, gy azok még inkabb jobb ered-
ménnyel szolgalnak. FEz lehetévé teszi az egyénre, a paciensre szabott kezelésnek
a lehetoségét, sokkal rugalmasabb rendszert eredményezve. Ha egy viszonylagos
sorrendet fel lehetne allitani a tesztelés soran megismert tapasztalatokbol, ugy el-
sO helyre az idGsoros adatokat figyelembe vevo DRQN mobdszer kertilne. Mogotte
lenne a QRDQN az illesztési modszerével, szorosan vele egyttt pedig a DQN. A
PPO-PPO2 mobdszerek, mivel jelen kutatasra nem megfelelden keriiltek illesztésre
jelen dolgozat megirasanak pillanataig, gy noha felhasznalja a multi-action megko-
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zelitést, nem szamitanak megfelelonek a kiolvashato értékek, még az alapnak szolgalo
DQN-nél sem.
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5. fejezet

Osszefoglalas

A tumorkezelés, ahogy azt eddigi tapasztalatok mutattak, rendkiviil 6sszetett fel-
adat, a célok meghatarozasa és az eredmények értékelése is tobbszintii.

A tumor viselkedésének szimulalasahoz tobbféle matematikai modellt vettiink fi-
gyelembe, végiil a Drexler-féle kétkompartment modellel dolgoztunk. Ennek alapjan
felépitettiink egy Markov Dontési Folyamatot reprezentald kornyezetet, melyben az
agens viselkedését kiillonb6zo mély megerositéses tanuldssal végeztiik el.

Az irodalomkutatas soran kiilonféle mély megerositéses tanuldsi eljarasokkal ta-
lalkozhattunk. Ezeket implementaltuk és egységesitettiik az adatgytijto és -kiértékeld
részeket. Bovitettiik, finomitottuk a Drexler modellbél felépiil6 kornyezetiinket. Ezt
kovetden szamos szimulacio kertilt elvégzésre, melyek eredményeibol kovetkeztethet-
ni lehetett az egyes mély megerdsitéses tanulasi megoldasok hatékonysagara, késobbi
alkalmazhatosagara.

5.1. Tovabbfejlesztési és tovabbi kutatasi tervek

Tovabbfejlesztési, kutatasi tervek tekintetében a kovetkezd iranyokat hataroztuk
meg:

o Tovabbi megerdsitéses tanulasi eljarasok vizsgalata

Sajat megerositéses tanulasi eljaras fejlesztése, meglévok alapjan

Valésaghiibb modell reprezentacié

o Flosztott rendszerek hasznalata a tanitasban

Célszerli megvizsgalni tovabbi megerdsitéses tanulasi eljarasokat is. Ilyen példa-
ul a DDQN (Double Deep Q-Network) [30] ahol a rendszer egy Q érték kiszamitésat
2 kiilonallé neuralis haléval valdsitja meg. A masik irany, ami ide tartozik az a
D3QN (Duelling Double Deep Q-Network) [31] ahol két neurdlis hal6 versengve egy-
massal oldja meg a feladatot. Mindkettonek més -méas elonye van, amiket érdemes
kihasznalni és kiprébélni a jovoben.

Ahogy az el6z6 palyamunkdban megjelentek a sajat jutalmazasi fiiggvények, ugy
itt is egy valds gondolat az, hogy sajat megerositéses tanulasi eljarast fejlessziink a
meglévok elényeinek 6tvozésével. Természetesen ez egy rendkiviil komplex folyamat
és valoszintileg minden rendszer elényét nem, vagy csak nehezen lehet egybe épiteni,
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azonban ez az irany is megér egy probat. Szamitasaink szerint ez 6nmagaban képes
akkora feladat lenni, mint ez a jelenlegi kutat6i munka.

A kisérletek esetén célszert lesz a valdsdghoz is igazodni: modell-alapon ter-
mészetesen kovetkeztethetiink a vérben levo dézismennyiségre, a valésaghban ez nem
megoldhato. Hasonloképp a tumor méretének megéllapitasa méréssel torténik, amely
zajt adhat a vizsgdlatokhoz. Igy az egyik tovabbfejlesztési cél egy olyan szimuld-
ciés rendszer létrehozésa, amely a valdésdghoz kozeli, matematikai tumornovekedés-
modellen alapul, és alkalmas arra, hogy egy agens elsajatitsa az optimalis kezelést
ritkan, kis mennyiségekben bejuttatott dézisokkal.

Elosztott vagy felh6 alapt rendszerek hasznalata sem egy utolso tovabbfejlesztési
lehetOség. Ezzel a huzamosabb, tovabb tarto lassabb tanitasok is kivitelezhetok, a
helyi lokalis rendszer leterhelése nélkiil. A végso célunk az az, hogy egy paranccsal
kell6en standardizalt rendszerben képesek legytlink kedviinkre 6sszevalogatott, mo-
dellel, megoldassal, jutalomfiiggvénnyel és egyéb mas paraméterekkel tanitasi ,,cso-
magokat” inditani, adatait kimenteni és automatizalni ezen folyamatokat.
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