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Absztrakt

A daganatos betegségek tovabbra is a vezetd haldlokok kozott szerepelnek annak
ellenére, hogy az utobbi években és évtizedekben a kezelési modszerek hatékonysaga
sok esetben nagysdgrendileg javult. A jelenleg széleskortien elérhetd terapidk kozott
altalanosan alkalmazzak a gyogyszeres kezelést vagy kemoterapiat, amely soran a pa-
ciens sok esetben hosszutavon is szenved a kezelés mellékhatasaitol, mivel a terapia
soran az ép és egészséges sejtek egy részére is karosodik. Az altalanosan alkalmazott
kemoterapias protokollok alapja jelenleg az, hogy a kezelést a beteg szamara még
toleralhaté maximalis dozissal végzik, az adagolt hatéanyag mennyiségével egyiitt
azonban a mellékhatdsok gyakorisiga és stlyossdg is novekszik. Epp ezért az elmult
években tobb olyan kutatas is indult, amelyek 1j terapias protokollok kidolgozasat
és vizsgalatat tlizték ki célul. Altaldnosan elmondhaté, hogy az optimélis hatést a
leheto legkisebb mennyiségben, de viszonylag gyakran adagolt hatéanyaggal igye-
keznek elérni, ezen protokollokkal kapcsolatban szamos kérdés azonban jelenleg is
nyitott.

A diplomamunkédban a kezelés folyamatara mint intelligens szabalyozasi eljaras
van tekintve: az alkalmazott hatéanyag beadasanak idejérdl és a beadott dézis nagy-
sagardl egy virtualis orvosként felfoghaté ontanulo eljaras, egy igynevezett agens hoz
dontést. Az agens altal hozott dontések hatdasat egy matematikai modell segitségével
szimuldlt paciensen vizsgaljuk, az agens kiilonféle akcidinak kovetkeztében a szimu-
lalt paciens allapota megvaltozik, mikozben a tumor reagél a kezelésre (vagy épp
annak a hidnyara).

Megerésitéses tanulds segitségével leirhaté az dgens és a kérnyezet (a tumor mér-
het jellemz6i) kozotti akeion és jutalmazéson alapuld interakeid. Jelen dolgozatban
a 1étez6 megerositéses tanulason alapuld, hasonlé problémékra adott megoldasok
kertiilnek attekintésre. Ide tartozik a kilonféle felépitések vizsgalata, a jutalmazasi
figgvények elemzése, vizsgalata. A dolgozat tovabbi részében a szakirodalmi forra-
sok attekintése alapjan kivalasztott megoldasok implementalasa, és Osszehasonlito
elemzése keriil bemutatasra kifejezetten a tumorkezelési eljaras optimalizalasanak
céljaval.



1. fejezet
Motivacio és célkituzés

A daganatos betegségek kezelésében a gyogyszeres kezelés — mas néven kemoterapia
— viszonylag hosszi multra tekint vissza, mely alatt a hatékonysiga jelentdsen ja-
vult. Altaldnosan kijelenthetd, hogy ma mar olyan betegek életét is lényegesen meg
lehet hosszabbitani, vagy akar teljesen meggydgyitani, 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 haté-
anyag vagy hatdéanyagok az esetek egy részében a kezdeti hatékonysiagukat elvesztik,
mivel a szervezet sejtjei ellendllova (rezisztenssé) valnak a hatéanyagokkal szemben.
Masrészt a napjainkban altalanosan alkalmazott terapidk elore definialt kezelési pro-
tokoll szerint zajlanak, amelyek a betegek egyedi jellemzéit alig veszik figyelembe,
és igy az optimalis hatast kivalté gydgyszernél sokszor joval tobbet juttatnak a be-
teg szervezetébe, amely jelentés mellékhatdasokat okozhat a gyakran indokolatlan
terhelés miatt.

A matematikai és szamitégépes moddszerekkel tamogatott gyogydszat az utébbi
évek egyik gyorsan fejlodo teriilete. Ezen belil a modell-alapui terapiageneralds egy
igéretes iranynak tiinik, mivel az altalanos protokolltdl eltéréen képes lehet a ke-
zelt beteg egyedi jellemz6it is figyelembe véve dontést hozni a kezelés menetérsl. 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" véltoza-
ta (deep reinforcement learning) jelenleg nem egy dltaldanosan hasznédlt médszer 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 lehetd legnagyobb tilélést biztositja, bizonyos
korlatok megtartdsa mellett. A protokoll kidolgozasa soran természetesen mind el6-
zetes informacidkat (pl. a gydgyszer varhat6 hatasat és mellékhatasait adott dozis
mellett), mind a terapia alkalmazasa kézben begytijtott 4j adatokat (pl. a gybgyszer
valédi hatékonysdga bizonyos tipusi betegek esetén) figyelembe véve modositjdk az
ajanlott kezelést.

Ha ezt a protokoll alkotési eljaras alaposan meg van vizsgédlva, sok hasonldsé-
got lehet kozte és a megerdsitéses tanulas alapgondolata kozott taldlni, épp ezért
a dolgozatban az van megvizsgalva, hogyan lehetne virtualis orvosoknak virtualis



pacienseken egy optimalis terapiat kidolgozni. Az optimalis terapia definiciéja nem
nyilvanvalo: szamos szempontbdl lehet egy terapia optimalis, attdl fiiggden, milyen
jellemzéire helyezziik a hangsilyt. Nem tarthaté megfelelonek példaul egy olyan
megoldéds, amely annak ellenére, hogy a tumorméretet a leheté legnagyobb mér-
tékben le tudja csokkenteni, hatalmas mennyiségli dozist tart a kezelend6 péciens
szervezetében. Az optimalis megoldas emiatt varhatéan azt fogja jelenteni, hogy az
egyedi paraméterek fiiggvényében egy olyan gyogyszerezési eljaras alapelveit talalja
meg a virtualis orvos, amelynél a tumorméret stagndl, vagy minél kisebb iitemben
novekszik csak egy relativ alacsonyan tartott hatéanyagszint mellett, ezéltal a vir-
tualis paciens élettartama a lehet6 leghosszabbra nytjthaté. Amennyiben az eljaréas
miikodoképességét a szimulacios eredmények alatamasztjak, gy a modszertan akar
allatkisérletes rendszerbe is atiiltetheto.



2. fejezet

Irodalomkutatas

2.1. Irodalomkutatas el6zményei

Ezt a dokumentumot egy kozos kutatds keretében alkottam meg Almasy Marton
kutatotarsammal. Munkankbdl harom darab publikacié késziilt, mely koziil ketto
a karon megrendezésre keriilé Tudomanyos Didkkori Konferencidhoz ([1] [2]) kéthe-
t0, emellett pedig a Mexican International Conference on Artificial Intelligence-en
(nemzetkozi konferencidn) ([3]) keriilt bemutatasra. Az itt szerepld irodalomkutatés
a nevezett dokumentumoknak részletes bemutatasat tartalmazza.

2.2. A megerositéses tanulas alapjai

Ebben a fejezetben bemutatésra keriil nagy vonalakban az, hogy mi a megerositéses
tanulas (reinforcement learning, roviden: RL) [4]. Elészor is az alapfogalmakat,
koncepcidk lesznek vazolva, olyan kifejezések, szavak, amik a dolgozat hatralevo
részében is el6fordulnak, olyanokat, amik az RL-ben hasznalatosak.

Fontos, hogy legeloszor ketté legyen a megerdsitéses tanulas és a feltigyelt tanulas
valasztva. Feliigyelt tanulasra egy konkrét példa, amikor képeket szeretnénk oszta-
lyozni. Nincsen konkrétan definidlva a cél, jovébeli terv vagy barmi, amit el akarnank
érni, csak az, hogy minden kép egy elére meghatarozott csoporthoz tartozzon. Ez
nagyon absztrakt szinten olyan, mint egy sima fliggvény, amit ha meghivunk, akkor
szétvalogatja a képeket. Ezzel szemben a megerdsitéses tanulas sokkal inkdbb olyan,
mint egy ciklus. Iteraciokban lépkediink el6érébb és elérébb egy konkrétan definialt
cél érdekében. Az algoritmusnak a célt mutatjuk, azt, hogy hova kell eljutnia. Es
nem mondjuk meg neki hogy ezt hogyan csinalja, hogy minden egyes lépésben mit
tegyen.

Az aldbbiakban néhény alapfogalom kertil definidlasra és bevezetésre, melyek
segitik a probléma definidlasat:

« agent (dgens / iigynok): az entitds, ami a célt el szeretné érni, 6 hozza a
dontéseket;

« environment (kdrnyezet): itt dolgozik az dgens a feladat megolddsan, ezzel
1ép interakcioba, ezt figyeli meg;

« episode (epiz6d): tanuldsi folyamat, a végén egy eredménnyel (sikeriilt vagy
nem sikertlt elérni a célt);



 state (allapot): a kornyezetet definidlé jellemzék aktuédlis értéke;

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

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

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

« state spaces (allapottér): Gsszes lehetséges allapotot tartalmazé halmaz;
 action spaces (miivelettér): osszes lehetséges miiveletet tartalmazo6 halmaz;

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

environment

Q)

0.3€n‘f' (
actions >
’ ward
% ¢ rewards
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2.1. dbra. Ahogy a megerésitéses tanuldst el lehet képzelni [5].

Egy konkrét, nagyon egyszerti példan keresztiil mutatnam be az elébb 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 sikerill neki. A kiskutya
valaszthat azok kozil, hogy felveszi-e a botot vagy nem, vagy hogy melyik irdnyba
indul el a botért (ez az action). Ha a bot ott van a kozelében, akkor fogja meg és
hozza vissza (ilyen policy-t, irdnyelvet kévet).

Szakszertien fogalmazva, a megerositéses tanulas folyamata leirhaté egy Markov
dontési folyamatként (Markov Decision Process, MDP) [6], ahol az alabb lathaté
két feltételes valdszinliség szerepel az MDP folyamatban [7]. Ezt a folyamatot,
hajtja végre és oldja meg az RL rendszer. Ezt a viselkedést a kovetkezd abra segiti
megérteni:

Az tigynokhoz és a kornyezethez is tartozik egy-egy allapot-atmeneti valoszi-
nlség. Itt az Agent valaszt egy t idopillanatban, egy 7 policy alapjan egy adott
state-ben egy action-t. Ez megadhaté mint m(A;|S;), ahol A;: action adott ¢ idében
és ahol az S;: state adott t idépillanatban. Ez az tigynokhoz tartozé allapot atmeneti
feltételes valoszinliség. Ezzel szemben a kornyezet dllapot atmeneti valészintisége a
kovetkezd: p(Siy1, Rir1|Si, Ai). Ez azt jelenti konkrétan, hogy a kovetkezé dllapot-
ba Siy1 lépve adott reward-ot kaphatunk (R 1), ha az adott state-ben (S;) adott
action-t (A;) valasztjuk.
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2.2. dbra. A megerdsitéses tanulds valdszintiségekkel [8]

2.3. Tumornovekedés matematikai modelljei

A kovetkezdekben néhany altaldnosan hasznalt tumornévekedési modell lesz bemu-
tatva. Emlitésre kertilnek benne a modellek jellemz6i, a modellek altal hasznalt
leirdasi modok, valamint azok alkalmazhatoséga.

2.3.1. Naiv megkozelitések

A legelsd, tumornovekedést leird modellek tobb évtizedes multra tekintenek vissza
[9]. Az elsé megkozelitések lényegében a populdciédinamikaban hasznélatos meg-
kozelitéseket vették alapul, ezek koziil a fontosabbakat R. K. Sachs cikke alapjan
lehet 6sszefoglalni [10]. A modelleket differencidlegyenletek segitségével formalizal-
tak, igy megfelel6 paraméterek valasztasaval predikcio teheté a tumor viselkedésére
(novekedésére).

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

dN
— = AN 2.1

differencidlegyenlettel irhaté le, ahol a A paraméter szabalyozza a névekedés
titemét, N(t) pedig a szaporoddképes tumorsejtek mennyiségét adja meg.
Egy ennél pontosabb modell figyelembe veszi azt is, hogy az exponencidlis no-
vekedési iitem csak a kezdeti idészakban valds, sok tumor novekedése a mérettel
aranyosan lassul. Ez a megfigyelés az egyenlet alabbi altalanositasaval fogalmazha-

t6 meg;:
dN uN N\"
—=(—(1-(= 2.2
i~ () (-E)) 22
ahol K' > 0 egy méretkorlat, melyhez kozeledve a névekedés lelassul, p és v

pedig a névekedés dinamikajat befolyasoljak. A valamilyen hatéanyag segitségével
kivaltott sejtpusztulas leirdsa egy tjabb tag bevezetésével megoldhato.

dN

—r = —ac(t)N + f(N), (2.3)

ahol « a kemoterdpias hatéanyag erésségét mutatja, c(t) pedig értelmezhetd a haté-
anyag id6beli koncentracidjaként. Az f(IV) fiiggvény a hatéanyag nélkiki novekedési
dinamikat leiré tag, ez helyettesithetd példaul 2.2 jobb oldalaval.



2.3.2. Angiogenezis hatasat figyelembe vevo modellek

Az angiogenezis (érképzodés) a tumorok névekedése szempontjabdl lényeges elem,
hiszen a tumort alkotd sejtek tapanyag- és oxigénellatottsagat a szovetekben 1évo
erek biztositjak, igy ezek kialakulasanak gatlasa lassitja a tumor névekedését is.

Yang egy olyan modellt mutatott be, amelyben a tumor névekedésére az érkép-
z0dés is hatédssal van [11]. A modell esetén megemlitésre keriil egyeld-angiogenezis
rész is, ahol a tumorsejtek a tomeghatds torvényének (mass action law) megfelel6en
formalodnak meg. Ezt az ugynevezett VEGFE termelodés és az endothelialis kihaj-
tds, szétterjedés koveti. Feltételezve van tovabba, hogy a normal-, a tumor- és a
hamsejtek logisztikus novekedési iitemet mutatnak.

A modell az alabbi differencidlegyenlet-rendszerrel irhaté fel:

= e (1 B h(OE) B ifl(g)) e Cntnld .
Oif — ,E (1 — k:fC)) —VET — 3B (2.5)
Cg = Cpn0p(t) + asAT(1 — Z;) +a3'T (1 — kl(TE) - fig) — T (2.6)
Cg; = yET — 6P — ju P (2.7)
Cf;;l _ 6P+ ¢TA (1 _ Z) s (2.8)

Az egyenletrendszerben a paraméterek az alabbiak:

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

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

o i1, fho, [b3, f4, M50 & pusztulasi ratak a normél-, a ham-, a tumor-, az el6-
angiogenezis- és angiogenezissejtek vonatkozasaban

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

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

Lathato, hogy a modell szamos paramétert tartalmaz, amely a modell flexibi-
litasa szempontjabdl elényos, ugyanakkor identifikalhatosagat rontja. Mindenféle

« sz



az optimalizdlas szempontjabdl is hatékonynak bizonyulhat. A dolgozat esetében, a
dolgozat szempontjabol a nehézséget a megallapithaté és hasznalhatd paraméterek
okozzak. A valésdgban a tumor térfogata egyetlen véaltozdként, nem pedig az azt
alkoto kilonféle tipusu sejtek szerint szétvalasztva hatarozhatd csak meg, igy ez a
modell nem elényos valasztas a probléma leirdsara.

2.3.3. Tumornovekedés és gyodgyszerhatas modellezése

Drexler és munkatarsai cikkiikben egy minimél tumornovekedési modellt mutatnak
be, amelyben a novekedési dinamikat viszonylag alacsony szamu, relativ konnyen
identifikdlhat6 paraméter, valamint az adagolt hatéanyag egytittesen alakitjak [12].
Magat a modellt rendszer- és iranyitaselmélet alapokra fektették, a szabalyozas soran
tgyelve szamos, kezeléssel kapcsolatosan felmeriilé kérdésre. A modellt formalis
reakcidlépésel alapjan szarmaztatott differencidlegyenletek segitségével irjak fel az
aldbbi forméban:

) A
. Zry-T3
To=mn-x1+b ———— 2.10
? ! EDsg + x3 ( )
. €3 X1 -T3
Ta=—C————b,-——m+4+u 2.11
’ Kp+ w3 " EDsg + x5 ( )

x1: az osztdédasra képes tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben

Zo: a halott tumorsejtek Ossztérfogata kobmilliméterben

xz: a vérben 1év6 hatéanyag koncentricidja milligramm /kilogrammban

u: a befecskendezésre keriil§ hatéanyag mennyiségét milligramm /kilogramm -
nap mértékegységhen leird fliggvény

Az egyenletekben 1évé paraméterek pedig az alabbiakat adjak meg:

a: a tumor novekedési rataja

n: a tumor nekrotikus rataja (pusztulds mértéke)

b: a befecskendezett dozis hatasa

¢: a hatéanyag tirtilési ratja (klirensz)

w: a nekrotikus szovet kimosodasi rataja

EDsq: a hatéanyag effektiv median dézis értéke (elméleti érték, ilyen dézis mel-
lett érné el a gyogyszer az 50%-o0s sejtpusztulést)

Kp: a hatéanyag Michaelis-Menten-konstansa

br: a hatéanyag felszivodasi gyorsasiagat jellemzo érték

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

az
y=a-x (2.12)

egyenlettel lehet leirni, azaz a tumorméretbeli valtozast kozvetlentl a tumornove-
kedési ratéval (a) és a jelenleg "aktiv', szaporodésra képes tumorsejtek térfogataval
lehet jellemezni. Megéllapithato, hogy a rendszer akkor van egyensulyi allapotban,
ha a szaporodasra képes tumorsejtek térfogata (x1) 0 kébmilliméter, tovabba a vér-
ben 1év6 dozis mennyisége (r3) 0 milligram /kilogrammal egyezik meg, ha az elsé
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egyenletben szerepl6 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 iranyithatosa-
gara vonatkozoan akkor tekinthetd ez a rendszer iranyithatonak, azaz valik képessé
arra a rendszer, hogy a befecskendezett dozis hatasara a tumorsejtek térfogata csok-
kenjen, ha az a — n — b kifejezés negativ.

A Drexler-féle modellrél megéllapithatd, hogy a vizsgalt probléma szempontja-
bol sok tekintetben idealis. Az optimalizalasi feladat soran csupan arra van rahatas,
hogy a kezelt paciens adott idépillanatban kap-e a hatéanyagbol valamekkora dézist,
avagy nem. Ennek hatasa mérhetové is valik, ugyanis a valésagban mérhetd tumor-
térfogat az élo és halott szovet egyiitteseként all el6. Ezen felil a modell viszonylag
alacsony szamu paramétert hasznal csak, amelyek megallapitasa igy kénnyebb fel-
adat, ezek alkalmas megvalasztdasaval mégis jol leirhatd az egyes paciensek egyedi
jellemzoi.

A modell egy késébbi valtozata pontosabba tette a gyogyszer farmakokineti-
kdjdnak leirasat egy kétkompartment-rendszer bevezetésével [13]. A modell ezen
valtozataban a befecskendezett hatéanyag elébb a centrélis kompartmentbe (vérbe)
keriil, innen jut a periféridlis kompartmentbe (a szervekbe, szovetekbe). A far-
makokinetikat leir6 kétkompartment-modell hasznélataval a valosagban megfigyelt
adatokra jobban illeszthetdé modellt kaptak, amely képes volt prediktalni az egyes
dozisok hatasara bekovetkezd sejtpusztulast és névekedési dinamikat.
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2.4. Vizsgalt eljarasok

Ebben a fejezetben a megerdsitéses tanulashoz kapesolédé eljarasok kertilnek bemu-
tatasra. Azt, hogy konkrétan egy adott MDP-nél hogyan alkalmazhat6 altaldnosan
az adott megoldas. Ezek az eljardsok azonos, vagy kozel azonos szempontok alapjan
torténtek felkutatdsra, megvizsgalasra és Osszehasonlitasra. Ezek a szempontok a
kovetkezok:

o Eljaras jellemzése:

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

— Egy egyszerii példan keresztiil a miikodésére;
o Jellemezve lesz a miikodés elvi hattere;
o Emlitve lesznek az egyes mddszerek Gsszehasonlitott elényei és hatranyai.

Ebben a fejezetben a kiinduldsi pontnak a megerdsitéses tanulds alapjai vannak
szamon tartva, annak alap probléméajanak egyszeri megoldasatol. Ez a felvezetés
egészen odaig jut el, hogy milyen 0j megkozelitéseket, hibrid megoldasokat lehet al-
kalmazni annak érdekében, hogy minél pontosabb és jobb eredményt lehessen kapni,
lehessen elérni.

2.4.1. Q-tanulas

A megerésitéses tanitas egyik alap koncepcidja a Q-tanulds (Q-learning) [14]. A Q-
learning kifejezésben maga a Q a minéségre (quality) utal, lényege, hogy megtaldlja
adott feladat elvégzése soran azt az optimalis szabalysorozatot (policy), melyekkel az
adott allapotokbdl (S, state) a megfelel6 1épésekkel (A, action) az optimalis megol-
dashoz lehet jutni. Az optimélis eredmény pedig minden esetben ugyanaz, miszerint
talaljuk meg a lehet6 legmagasabb Osszjutalmat adé megoldaslehetdséget. Mégpe-
dig gy, hogy minden lépésben, iterativan haladunk tovabb, és fejlesztjiikk az agens
(agent) viselkedését.

Az egyes state és action lehetOségeket egy tgynevezett Q-tdblaban (Q-table)
taroljuk, minden &allapotot és minden miiveletet. Ebbdl is kovetkezik, hogy maga
a Q-tabla S x A méretli. Ez persze problémaforréds is lehet, ha igen nagyok ezen
elemszamok.

Alapesetben az agent egy kezdeti allapotbdl kiindulva, véges szamu 1épést téve
eljut a kilonbozé koztes dllapotokon keresztiil egy keresett végéllapothoz (terminal
state), amihez az elére definialt action-6ket hasznalja fel, a kornyezet (environment)
jelenlétével és beavatkozasaval. Minden action soran az agent kiszamitja az adott
allapot-atmenettel jaré jutalmat (reward), majd a kovetkez6 allapotra tér. Eazt
ismértelve jut el a mar emlitett végso allapothoz, ahonnan tovabb mar nem vezet
action, nem lehet tovabb lépni.

Kérdésként mertilhet fel, hogy az agens egy adott allapotban mi alapjan dont
a kovetkezo 1épésrol. Eleinte nagyon fontos tényezo, hogy a modell maga "fedez-
ze fel" (exploration), hogy milyen megoldasokhoz juthat a tanulds soran. Ha mar
kell6 mennyiségii 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. abra. A Q-Learning egyszerisitett architektirdja

megtaldlasra (exploitation). A megoldasok, illetve az optimélis megoldds megtala-
lasahoz kétfajta megkozelités is hasznalhatd. A mohd elvii megkozelitésben minden
esetben a lehetséges 1épések koziil azt valasztja, amely a legnagyobb varhato ju-
talmat adja az egyes epizddok végére. A masik, Epsilon-greedy [15] eljards soran
e valoszintiséggel (ahol 0 < e < 1) véletlen 1épést valaszt, és igy 1ép tovabb. A
konvergencia esetenként javithato, ha a valasztott 1épés nem teljesen véletlenszert,
hanem a Boltzmann-eloszlas szerinti [16].

Mig a moh6 megkozelitésnek elonye, hogy az aktudlis allapotbol mindig a leg-
kedvezébbnek tiind allapotba léphet 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 soran a mohd
megkozelités helyett valamilyen felfedezést alkalmazni sziikséges a tanitas fazisaban
a legjobb eredmény elérése érdekében [17, 18, 16].

A Q-tanulas fontos eleme, hogy az egyes 1épések utan frissiteni sziikséges a Q-
tablan belili értékeket. A Q értékek frissitése [14] két egyenlettel irhaté fel:

=r+7 - max Q(Siy1,a) (2.13)
Q(s,a) = Q(s,a) +a-(y—Q(s,a)) (2.14)

A két egyenletbdl az y-nal a relativ valtozast akarjuk megbecsiilni, mi lehet an-
nak varhato értéke. Lényege, hogy kivalasztva az aktualisan legjobbnak szamito
action-t minden lehetséges atmenetbdl, sulyozzuk, mellyel megadjuk, hogy a kovet-
kez&ekben jelentkezd jutalmak milyen sullyal (v) szamitsanak bele a végeredménybe.
Ehhez hozzaadasra kertl a mar kiszamitasra keriilt jutalom. Az érték frissitésekor
figyelembe veendd szempont, hogy frissités el6tt milyen Q érték allt itt korabban,
hozzdadva egy olyan sulyozott értéket, ahol a 1épésszam a paraméter («), miszerint
milyen gyakran van frissitve. Maguk a valtoztathatd paraméterek lehetévé teszik a
szabadabb vélasztas jogat, hiszen ezek segitségével lehet szabalyozni tobbek kozott
azt, hogy mely allapotbeli jutalmak szamitsanak bele leginkabb az 6sszjutalomba:
a korai vagy a kés6éi dontésekkel jaré dllapot-dtmenetekéi. [4]
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2.4.2. Deep Q-Network (DQN)

A napjainkban hasznalt és elterjedt megerdsitéses tanulasi eljarasok mind DQN-re
épiilnek. A DQN [19, 20] r6viditése 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 tdblat egy mély neurdlis héléval helyettesitjiilk. Ez maga a
DQN.

Reward

Take actiol Environment

Observable state

2.4. dbra. Az DQN egyszeriisitett architektirija

A DQN ugyantgy, ahogy az Osszes Q-tanulas alapi moédszer, ez is jutalom ma-
ximalizalasra torekszik, az epizdd 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 elényei szemmel lathatoak a sima Q tdblas megoldashoz
képest. Mivel itt egy DNN-el (Deep Neural Network-kel) dolgozik az eljaras, a hald
képes arra hogy mintékat, osszefiiggéseket taldljon state-ek és dontések (action-ok)
kozott olyan komplexitassal, amikre algoritmikailag szinte lehetetlen vagy csak na-
gyon nehezen lehetne. Ezen feliil azért is egy robosztus megoldas a DQN, mivel ha
végtelen vagy a végtelenhez kozeli hatalmas allapottérrel (state space-el) rendelke-
zunk, akkor ezt a rengeteg értéket nem tudjuk eltdrolni barmekkora adatszerkezet-
ben. El6bb-utobb ki kellene dobni egy részét, tomoriteni kellene, ami mind-mind
a pontossag rovasara menne. Ezzel szemben a DQN ezeket az Osszefiiggéseket a
neuralis hal6 sulyaiban tanulja és 6rzi meg.

2.4.3. Deep Recurrent Q-Network (DRQN)

Miel6tt meghatarozasra kertilne, hogy mi is az a DRQN (Deep Recurrent Q-Network)
[21, 22], 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) [23]
késziilt megoldas foként.

Egy gyakorlati példan keresztiil érzékeltetheté a fennallo probléma és az arra
felvazolt megoldas. A feladat az, hogy 2 gyerek labdazik egy videdn, és a vided
képeibdl egy DQN &dgens szeretné eldonteni azt, hogy ki titotte kinek a labdat. A
probléma az, hogy az dgens pusztéan egy kép megfigyelésével (ez maga az environ-
ment) nem tud dontést hozni, mivel a labda mozgasat (egyszeriisitve) nem lehet
detektalni egyetlen képen. Ez a probléma egy POMDP feladat. Erre a megoldas a
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DRQN, ahol a sima neuralis haléval szemben visszacsatolt, rekurrens, memoriaval
rendelkezé neurdlis hdlé van hasznalva, ami képes elraktarozni a koérnyezetiinkrol
készitett megfigyeléseket.

Reward

w Environment

Observable state

2.5. 4bra. A DRQN egyszeriisitett architektirija

A DRQN segitségével egy adott memoria ablakon belill az RNN-nel (Recurrent
Neural Network) [24, 25] felvértezett agens képes még komplexebb és pontosabb
dontéseket hozni. Ilyen rekurrens halézatoknak a hasznalata nem elterjedt és szok-
vanyos eljaras a megerositéses tanulas alkalmazasanal, igy rengeteg kérdés és kiak-
nazatlan teriilet van, ahol ezt be lehetne vetni. Maga a halé rekurrens mivoltjanak
az implementécidja, kialakitdsa nem nehéz, azonban a kérnyezet, dgens felkészitése,
hogy képes legyen jol kezelni ezt az tjfajta megkozelitést, kivan némi el6késziiletet
és kihivasokkal jar.

2.4.4. Csuszo ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN

A csisz6 ablakos kiilonbozeteken alapuld DQN gyakorlatilag fél dton van a mar
megismert DRQN és a DQN kozott (de talan a DQN-hez egy kicsit kozelebb &ll
ahogy az a nevébdl is kitlinik). A legtobb vald vildgbéli probléma nem MDP, hanem
POMDP, azonban nem mindig van lehetéségiink 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 halé az environment-et megfigyelve (a kiillonb6z6 mérheto,
lathat6 paramétereit) hoz dontéseket, egy adott pillanatban, egy adott "pillanatké-
pet latva". A DQN-nek nincs informaciéja a multrél gyakorlatilag. A cstiszd ablakos
kiilonbozeteken alapuldé DQN-nél a bemeneti, megfigyelheté paraméter lista van ki-
egészitve egy specialis history-val. Alapértelmezetten ez a history egy 2D struktura,
ami az utolsé X db megfigyelt tulajdonsagot tartalmazza a kornyezetiinkrol. Ez
azért specialis, mivel nem maga a lista keriil felhasznalasra a DQN-ben visszacsatol-
va, hanem ennek egy redukalt valtozata 1D-re. Ez azt jelenti, hogy a kornyezetrdl
megfigyelt tulajdonsagok el6szor egy listaba keriilnek majd ezt redukcidval, egy sta-
tisztikai eljarassal 1D-ra keriil zsugoritasra. Ez az amit vissza van adva egy kumulalt
paraméterként a DQN tigynoknek. Itt olyan aggregacios megoldasokra kell gondol-
ni, mint példaul egy szimpla O0sszegzés, atlag stb. Ez a keletkezett 1D 1j paraméter
rendelkezni fog a visszatekinthet6 utolsé X db megfigyelt paraméter kumulalt tulaj-
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donsagaival. A gyakorlatban ennek a listanak a napra készen tartasat, redukalasat
a kornyezet végzi el.
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2.6. Abra. A Csusz6 ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN egyszertisitett architektturaja

Ez azért rendkiviil hatasos mivel az iigynok és a neuralis halo az utols6 X darab
dontésbol fakadd paramétervaltozast is fogja érzékelni emiatt az Gj bevetett, kumu-
141t paraméternek koszonhetSen, egy 4j dontés meghozataldnal. Igy nem csak egy
megfigyelt pillanattal rendelkezik, hanem a multbéliek egy részével is, emiatt késébb
pontosabb dontéseket tud majd hozni a rendszer. Ami miatt mégis kiilonlegesebb,
mint a DRQN, hogy a DRQN-nek olykor nagy szamitési igénye van és ezzel szemben
a csuszo ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN egy valtozéban latja a teljes multat,
nem pedig a halé visszacsatolasaban. Ennek a megoldasnak nem sokkal nagyobb a
szamitds igénye mint a sima DQN-nek mivel gyakorlatilag 1 plusz paraméter kertil
bevezetésre, a history szamitasan és redukciojan kivil.

2.4.5. 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 haszndl minden egyes iranyelv
(policy) megvalasztdasdhoz. Erre azért lehet sziikség mert DQN-nél konnyen lehet,
hogy akkorakat ugrik a policy megvélasztas tekintetében hogy a tényleges megol-
das atugrodik, atugrasra keriil, és az idaig 1évo pontossagot ezzel teljesen elrontjuk.
Joforman a gradient descent elényét hasznalja ki a policy megvalasztasanal minden
lépésben. Ahol a célfiiggvény lapos, ott hagyja a jelenlegi irdnyelvet (policy-t) el-
tavolodni, és engedi az agent-et, hogy drasztikusan mas iranyelvet valasszon, ahol
pedig ezzel szemben meredek a fiiggvény ott megprobalja a jelenlegi policy-hez a leg-
kozelebb tartani az 1j valasztandé policy-t. Ez a megoldas rendkiviil robosztus és
rovidebb id6 alatt tud megoldast biztositani a megerdsitéses tanulassal megoldando
feladatok szamara.

A PPO megalkotoi hamar rdajottek arra, hogy ezt a megoldast konnyedén lehet-
ne még gyorsabbd tenni. Igy sziiletett meg ennek a verziénak az implementécija
GPU-ra az OpenAl altal. Ez a verzi6 vektorizdlt forméban varja a kérnyezeti val-
tozékat a sima PPO verziéval szemben az elosztottsag és multiprocessing végett.
Mindez még nagyobb gyorsasdg elérésére képes, tesztek szerint haromszoros [26]
sebességnovekedést képes produkalni.

16



PPO | PPO2 |
Reward | |@@ |
L — — Jd
W
Agent DNN Policy
e 5
state | O O @ actiohy|  Environment
M ._ \O, \ O o1
Stochastic gradient
descent

Observable state ,

2.7. abra. A PPO-DQN és PPO2-DQN egyszerisitett architektirdja egy képen

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

Az eddigi megoldasok mindegyike k6zos volt abban, hogy egy pillanat vagy egy
id6sor alapjan hoz egy dontést [27]. Az id6soros megolddsokban benne van az a
kozvetett lehetoség, hogy adott idéablakon belil | észre tudjon venni” az agent egy
tendenciat, mintat és az alapjan hozzon egy doéntést. Azonban mindez csak lehe-
toség, amit vagy sikeriil elsajatitania, vagy nem. Nem beszélve arrdl is, hogy az
idoablak az csuszik vagy csuszhat, és igy csak egy bizonyos szintig képes visszate-
kinteni az agent. Erre a probléméra 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 gor-
bét, ahol az ugynevezett Wasserstein-tavolsagokat igyekszik minimalizalni. Ezéltal
képes ez a megoldas a tendencidkra fokuszalva meghozni egy-egy dontést, hasznalva
a regresszi6 erejét.
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2.8. dbra. A QR-DQN egyszertisitett architektiardja

2.5. Vizsgalt jutalomfiiggvények
Ebben a fejezetben a vizsgalt jutalomfiiggvényekrol lesz sz6. A fentebb megismert

jutalomfiiggvény fogalma alapjan ez az a része a programnak, ami osztalyozza a mo-
dell dontéseit josag alapjan. A kozosen végzett kutatomunkank egyik legnagyobb
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kihivasa ennek a jutalomfiiggvénynek / fiiggvényeknek a megtaldldsa, finomra han-
golésa.

Mindegyik fliggvényt, eljarast tobb szempont figyelembevételével vizsgaltuk meg,
amik javarészt a kovetkezok voltak:

e Mi volt a probléma, amit megoldottak vele, azaz hogy mire is hasznaltak
pontosan

— Megnevezésre kertil maga a betegség, mely kezelésének optimalizélasara
késziilt

— Meg lesz adva, hogy sugarterapia, kemoterapia vagy esetlegesen mas jel-
legli kezelést alkalmaztak-e

— Es milyen eredményekkel jart, miket értek el ezzel a fiiggvénnyel
o Milyen matematikai modellre, Osszefliggésre alapoztak

— A modellek milyen paraméterekbol épitkeztek, éptltek fel

— A hosszu tulélésre torekedtek, vagy inkabb a betegség lekiizdésére Ossz-
pontositottak

— Megadasra keriil a fiiggvények felépitése, miszerint hany fiiggvénybol, il-
letve milyen komplexitasuakbol alltak

o Ezeket Osszevetve hogyan tudna a jelen probléman segiteni

— Maga az elképzelés miikodoképes-e vagy nem

— Megallapitasra keriil, hogy magukban is megalljak a helytliket vagy mo-
dositasra van szitkség egy-egy helyen

— Esetlegesen hianyzé paraméterek esetén megoldhaté-e, hogy ezek a para-
méterek valahogy eldallithatdak-e vagy sem.

2.5.1. Padmanabhan-féle jutalomfiiggvény

Az els§ ilyen kutatds, amit gércsé ald vettiink, a Regina Padmanabhan [28] altal
vezetett rakkutatas volt. Szamukra a rakkezelés gyogyszer-dozisok forméajaban, és
nem sugarkezelés utjan valosult meg. Elsodleges céljuk, hogy a rakot, mint a rend-
ellenes sejtek sokasagat, rendellenes terjedését legyozzék, mégpedig olyan kezelés
kialakitasaval, melynek segitségével a tumor méretének csokkenése a leheto legha-
tékonyabban érhet6 el. Megerositéses tanitast hasznéltak, amelyhez matematikai
modellt hasznaltak fel. Magat a tumor viselkedését differencidlegyenletek forméa-
jaban fogalmaztdk meg. Céljuk pedig az volt, hogy ezen egyenletek ismeretében
megtalaljak az optimalis kezelési megoldast.
A jutalomfiiggvény az alabbiak szerint van definialva:

e(kT)

(D=l (k4 1)T) < e(kT)
M1 = { 0, e((k+1)T) > e(kT) (2.15)

T: mintavételi ido
kT : aktualis id6pillanat
(k+1)T: kovetkez6 id6pillanat
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e(t): az error, hiba mértéke

Az error kategoridkat figyelembe véve kiilonboz6 médon kell kezelni a betegeket,
ha a paciens idés, fiatal, avagy éppen varandoés. Ugyanis egy fiatal szervezetnél
minél el6bb le akarjak csokkenteni a tumor méretét, mivel naluk gyorsabban terjed
a betegség. Ezen error értékek kiilonbo6zo tartomanyokra vannak osztva, melyek az
si allapottol fiiggden mindig mas-mas tartomanyba esnek. Megemlitendd, hogy a
kutatok a varandos nok és a fiatalok error értékét egy tartomany ala veszik, mig az
id6sek kiilon csoportot alkotnak.

Az error function ezen matematikai egyenlet segitségével irhatoé le:

e(t) = Paa(t) + (1 — B)[1 — z1(t)] (2.16)

xo(t) a t-edik id6pillanatban jelen 1év6 rakos sejtek mennyisége
B sulyozasi tényezo, mely a kutatasban kezdetben 0.9 értéki

A fiiggvények alkalmazhatésagaval kapcsolatban vegyes gondolatok mertltek fel
benniink. Ugyanis egyértelmiinek bizonyult, hogy hasznosithaté ezen jutalomfiigg-
vénybdl paraméter egy bizonyos szempontbol. Megvizsgalhato ugyanis a tény, hogy
valamilyen modon lehet-e kovetkeztetni a rdkos sejtek mennyiségébol a rakos sejt
térfogatara, illetve visszafelé, a térfogatbol mennyiségre. Amennyiben igen, és sike-
riill egyfajta megkozelité becslést kialakitani, igy a jutalomfiiggvény implementalasa
megprobalhaté. Az error fiiggvény implementaldsa ezeken feliil kihivast jelenthet,
hogy a vizsgalt kisérleti allatokon, egereken hogyan lehet azt megallapitani, hogy a
kezelt egér éppen fiatal vagy idésebb. Egy adott mddszer kitaldlasa mellett ugyan-
akkor helye lehet ennek is, igy a Padmanabhan-féle megkozelités egészének is.

2.5.2. Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény

Yazdjerdi [29] és més kutatdk altal vizsgalt ,, Anti-angiogenic” terapia egy moleku-
laris szintli terapia, ami kemoterapiaval és radioterapidaval tarttatja egy bizonyos
szinten a rakos daganatot (de nem elimindlja azt teljesen). Ennek is a célja az volt,
hogy mikrodoézisokkal nagyon finoman szabalyozott kezelést kapjon a paciens annak
érdekében, hogy az élete minél inkabb meg legyen hosszabbitva. A szoéban forgd
reward function amit alapul vettek:

_[AEED ek 4 1) < e(k)
r(k+1) = { ((],)e(k: 1) > e(h) (2.17)
e(k) = | X1 (kT) — X4l (2.18)

T: mintavételi id6
X4 kivant tumor méret (mm?)
X;: tumor méret (mm?)

Ez a fliggvény egy masik fliggvényt haszndl fel, amit hiba fiiggvényként neveztek el.
Ez a hiba fliggvény az elvart tumor mérettol vald tavolsagot adja vissza abszolutér-
tékben. A jutalomfiiggvényben pedig ez a hiba van felhasznalva és van Gsszehason-
litva a jelenlegi id6pillanatban 16v6 és az ezt kdvetd idopillanatbéli hibaval.

Ebbol a miikodésbdl levonhatd par konklizio:
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o Nincs konkrétan szamontartva, hogy a paciens mennyi ideig élt
« Nincs jutalmazva az az esetet, ha sikeriilt mégiscsak felszamolni a tumort

o Csak a tumor méretét veszi figyelembe, kemoterdpia / sugarterapia dézisokat
pedig nem, ami szintén nem elhanyagolhato

Ezt az egész fliggvényt konnyedén railleszthet a taglalt probléméra, problémankra,
hiszen van hozza megfelel6 paraméteriink, hogy meg lehessen valésitani. A fen-
tiekbdl kovetkezik azonban, hogy valamiféle valtoztatasra sziikségiink lenne, hogy
figyelembe vegyiik, ha nem is mindenféleképpen a tulélési id6t, de legalabb a vérben
1év6 kezel6 anyag koncentratumat, hiszen a kemoterapidt vagy sugarterapiat sem
adagolhatjuk tul. Ezen feliil, ahogy emlitésre kertilt, az is egy opci6 lenne, ha a
tulélési idot is valahogy bele lehetne vinni ebbe a fiiggvénybe.

2.5.3. Hassani-féle jutalomfiiggvény

Hassani [30] és tarsa is majdnem pont ugyan azt a célt tiizte ki, mint ami a kutatas
célja is volt, mégpedig hogyan lehet minimalizalni a tumor méretét a lehetd legke-
vesebb beadott gyogyszer mellett. Elore haladott stadiumu rakos emberek kezelését
optimalizaltak, akik a kemoterapiat infuzién keresztiil kaptak. Ok nem tértek ki
a rak pontos tipusara, igy nem kell attol tartani, hogy a megoldasuk és a jutalom
fiiggvény rak-specifikus lenne. Véleményiik szerint a megerdsitéses tanuldson ala-
pul6 rakkezelés optimalizalas a meglévé megoldasok kovetkezo 1épcsoje, és kivaldan
hasznalhato egyedi karakterisztikakkal rendelkezd paciensek pontosabb kezelésére.
A jutalom fiiggvény, amit hasznaltak, meglepden egyszerti:

T,
rep1 = log <Tkk1> (2.19)
+

T;: tumor sejt populacid (sejt szam)

A tumor sejt populacié valtozasanak a hanyadosat majd ennek a tizes alapt loga-
ritmusat vették. Tehat a fokuszban nédluk a tumor sejt populacié allt. Ebbdl egy
nagyon egyszeri Osszefiiggés azonnal észreveheto:

e ha T} > T}, akkor a jutalom pozitiv

e ha T) < Ty, akkor a jutalom negativ

Magyarul, ha né a tumor sejt populacid, akkor negativan jutalmazunk, mig ha
csokken, akkor pedig pozitiv érték kertil megallapitasra. A megeroOsitéses tanulé-
son alapulé megoldasuk "action”-jei diszkrét normalizalt ellenszer adagolasbol alltak
(0.1, ... 1) kozotti értékekkel.

A fentebb taglalt fiiggvényt viszonylag egyszeriien be lehet illeszteni a feladatba
abban az esetben, ha egy egyszertsitéssel éliink, és az kertiil megéllapitasra, hogy a
tumor sejt populacié egyenlé a tumor méretével ebben az esetben. Ez a moddosi-
tas sziikséges, mivel nem lehet megmérni a tumor sejt szamat, legfeljebb becsiilni
viszonylag nagy hibaval a tumor méretébdl, igy nyugodtan lehet dolgozni a tumor
méretével egybdl. Ez mind szép és jo, viszont a masik legnagyobb problémét, a
gyogyszer koncentraciot, nem veszi figyelembe. Ez igy énmagaban azt eredményez-
né, hogy rengeteg gybégyszert adna az dgens a paciensnek, amibe bele is halna. A
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konklizi6 az, hogy ezt a megoldast lehetne alkalmazni némi méddositassal, miszerint
figyelembe van véve a jutalom kiszamitasanal a vérben 1évo ellenanyag-koncentracio
is.

2.5.4. Zhao-féle jutalomfiiggvény

A Zhao és téarsai [31] altal kutatott tertilet szintigy kapcsoldédik a vizsgalt téma-
hoz, szamukra is a cél az életet kozvetleniil veszélyeztetd betegségek, mint példaul
a rak elleni kiizdelem, melyhez a megerésitéses tanitast hasznaltak fel. Igyekez-
tek a lehet6 legjobban optimalizalt megoldast, stratégiat talalni, melyekhez klinikai
adatokat hasznaltak fel kozvetleniil mindamellett, hogy a megfeleléen pontos ma-
tematikai modell megtalalasara kisebb hangsilyt fektettek. Megjegyzendo6 tanulsag
résziikrél, hogy ,,nagy potencial rejlik” a megerdsitéses tanitasnak a gyogyaszatban
torténd hasznositasara, amellett is, hogy a rendszer ,folyamatosan tanul”, még a
skésleltetett hatdasok” figyelembe vételét is, még akkor is, ha az egyes ,cselekvések
és eredmények kozti kapcsolat nem teljesen ismert”.
Az altaluk hasznalt jutalomfliggvények az alabbiak szerint definidlhatéak:

Ry 1(Dy, Wyt1, Myy1) = —60, amennyiben a paciens meghalt (2.20)

5 Wi — W < —0.5

Rt’Q(Wt, .Dt, Wt+1) - —5 Wt+1 - Wt 2 05 (221)
0 egyéb esetben
15 My = —0.5

)5 My — M, <05, My, #0

Ry 3(My, Dy, Myy ) = _s My — M, > 0.5 (2.22)

0 egyéb esetben,

ahol Ry 1 (D¢, Wip1, Myy1) a talélési mutatobol, Ry o(We, Dy, Wiy1) a betegen ész-
lelhet wellness, "jolléti" hatasbol, Rys(My, Dy, Myyq) a tumor méretébdl adddik.
Ezek harom részosszeg adja a végso josagértéket, melyekben W; az adott idopillanat-
beli wellnessértéket mutatja, M, az adott idopillanat-beli tumorméretet mutatja, D,
pedig az adott id6pillanat-beli dézismennyiséget mutatja.

Ahogy azt a rész-jutalomfiiggvények is mutatjak, amennyiben egy adott hatarér-
téken tulmutatnak az egyes paramétervaltozasok, tigy azt annak megfeleléen plusz-
jutalommal illeti, ha az a betegség gyogyuldsa szempontjabdl pozitiv hatassal, illet-
ve negativjutalommal illeti, ha az a gyégyulas szempontjabdl negativ hatassal van
a paciensre. Megemlitendd tényez6, hogy amennyiben a kovetkezd, t+1-edik id6-
pillanatban a tumor mérete bedll egy adott -0.5-0s értékre, tigy abban az esetben
eredményezodik a harmadik rész-josagfiiggvényben a legmagasabb jutalom, hogy ezt
maximalizalni lehessen, fontos mellé, hogy a paciens wellness-e minél jobb legyen,
azaz egy adott idépillanatbdl ezen t+1-edikbe lépve ne véaltozzon negativ irdnyba
radikalisan.

Kapcsolopontja ezen megkozelitésnek illetve a diplomamunka témajanak, hogy
ezen fiiggvény és megkozelités szamara is a tulélés a legfontosabb szempont, melyben
donto szerepe van a besugarzott dézisnak valamint a tumor méretének is. A fiiggvény
lehetOséget ad sulyozasra is, melyik szamit az 6sszeredménybe és -jutalomba nagyobb
mértékben. Ezen értékek szamunkra is adottak és ismertek, igy figyelembe veheto,
alkalmazhato fliggvény lehet.
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2.5.5. Yauney-féle jutalomfiiggvény

A Yauney [32] altal vezetett kutatds szintén ravilagitott arra, hogy megfeleld, jol
meghatarozott jutalomfiiggvény nélkiil a megerdsitéses tanitas nem miikodhet kells-
en hatékonyan olyan teriileteken, mint az egészségiigy és a gyogyitas. Holott ennek
meghatarozasaval klinikai teszteket megel6z6 dézisadagolasokat lehet meghatarozni,
melyek késobb megerositett eredményével akar tényleges gyogyitasra lehet fordita-
ni. Fo célpontja, illetve jutalomfiiggvényének alapja, hogy az atlagos tumor atméro
(mean tumor diameter — MTD) a lehet6 legkisebb legyen, mikozben a paciens su-
garkezelést kap. Természetesen nem minden aron torténé csokkentésrél van szo,
figyelembe veendo6 a paciensnek adott dézismennyiség is, a ttulzottan nagy mennyi-
ség ugyanis karosito, mintsem gyogyité hatassal van a kezelt betegre.
A Yauney-féle jutalomfiiggvény az alabbiak szerint definialthato:

R =c¢(MTD; — MTDy) — penalty - concentration (2.23)

c: egy konstans érték, a gyakorlatban 1-es értékkel, azaz 1-es sullyal

MTD;: a t-edik (el6z6) pillanatban vett tumordtmérd

MTDy: a t+1-edik (jelenlegi) pillanatban vett tumordtméro

penalty: a biintetés mértéke, jellemzden 1 és 5 kozotti konstans érték, ahol az
érték novelésével aranyosan novekszik a blintetés mértéke is

concentration: a t-edik pillanatban adott dzis mennyiségét mutatja (0, ha abban
a pillantban nem tortént adagolas)

A jutalomfiiggvényrdl megallapithatd, hogy torekszik a minél kisebb tumoratmérd
elérésére, ugyanakkor figyelembe veszi negativ sullyal, ha dézist kapott a kezelt
paciens. Adott pillanatban optimalis megoldasnak tiinik, ha a tumorméret csokken
egy adott mértékben, lehet6ség szerint minél jobban, amellett, hogy nem tortént
dozisadagolas.

Az utols6 epizodban torténd jutalomfliggvény-érték a végsd eredményt jobban
jellemzi, hiszen abban megjelenik, mekkora tumorméret-csokkenést sikeriilt elérni a
folyamat soran.

Rfinal - Cfinal(MTDinitial - MTDﬁnal) (224)

Cfinai: kKonstans érték, a gyakorlatban 10-es értékkel
MTD;ia: a kezelés elott megfigyelt tumoratméro
MTDing: a kezelés befejeztével megfigyelt tumordtmérd

Megallapithato, hogy jelen diplomamunkaban is szerepe lehet ennek a jutalomfiigg-
vénynek, illetve annak implementalasanak. Meg lehet figyelni ugyanis a tumor mé-
retét, kozvetlen paraméter tartozik hozza. Tovabba lehet azt is ellendrizni, mikor
tortént a paciens szamara dozis adagolas. Mivel mindketté érték figyelembe vehetd
és lehet vele dolgozni, felhasznalhatd a fliggvény készitéséhez, igy megfigyelendo,
milyen hatasa lehet a problémanra. A paraméterek valtoztathatdak, igy azok fi-
nomhangolasaval az eredmények javulasa varhato.
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2.5.6. Jalalimanesh-féle jutalomfiiggvény

A Jalalimanesh [33] vezette kutatds alap, ugyanakkor helyt &ll6 kijelentése, hogy
a rakgyogyitas egy hatasos ellenszere a sugarkezelés, mely kezelés megannyi ke-
zelt paciensnél effektivnek bizonyul. Ugyanakkor sziikséges egyfajta optimalizédlas
annak érdekében, hogy a sugarkezelés hatésara az egészségre gyakorolt negativ ha-
tasok minél kisebbek, kevésbé szamottevébbek legyenek. Itt jon képbe szamukra
is a megerositéses tanitas alapelve, megbecsiilni azt, mikor és milyen moédon lenne
legjobb a pacienst kezelés ala vetni, mikor kellene tijabb sugarkezelést adni szdméara.
A Jalalimanesh-féle jutalomfiiggvény az alabbiak szerint definidlhato:

T:Nc—NH—Oé'A['IR (225)

Ne¢: a kiolt tumorsejtek mennyiségét mutatja meg

Npg: a kiolt egészséges sejtek mennyiségét mutatja meg

a: konstans, sulyérték

Ar: a sugarkezelés ala esett tertiiletet mutatja meg

IR: a sugér er6sségét mutatja meg, 3 értékkel fordul elé: 2.5 Gy (gyenge), 3 Gy
(normél) és 3.5 Gy (intenziv, erds)

A jutalomfiiggvény szempontjabdl kiindulasi érték, hogy adott epizdéd soran mennyi
rakos sejtet sikertilt kiolni. Ugyanakkor figyelembe veszi azt is, hogy ezen sugarkeze-
lés hatasara mennyi egészséges sejtet Olt ki ezek mellett, tovabbd, szintigy negativ
sallyal, szerepel az is, hogy a kezelés soran mekkora teriilet volt kitéve sugarkeze-
lésnek, ardnyosan a sugarzas intenzitasaval. A biintetés Osszességében nem tekinti
elfogadottnak, ha nagy teriilet van sugarkezelés ala véve nagy sugdarzassal, mivel
annak mar egészségre gyakorolt hatasa inkabb hatrannyal jarna osszességében. Op-
timalis eset, ha minél tobb rakos sejtet sikeriil kidlni a legkevesebb egészséges sejt
elvesztésével, valamint minél alacsonyabb sugarerdsség és érintett teriilet figyelembe
vételével.

A jutalomfiiggvénynek nehezen van helye a probléma elérehaladdsaban. Jelen
esetben ugyanis hianyoznak olyan paraméterek, melyek a Jalalimanesh-féle jutalom-
fiiggvényben felhasznalasra keriilnek, ilyen példaul a sugarkezelt teriilet vagy éppen
sugarzas erOssége. Az is nehezen lenne meghatarozhaté, hogy egy tanitasi epizdd
alatt mennyi egészséges sejtet sikeriilt kidlni.

2.5.7. Humphrey-féle jutalomfiiggvény

Humphrey munkdjaban Q-learning [34], illetve megerésitéses tanuldsi algoritmuso-
kat hasznalt fel annak érdekében, hogy olyan megoldast hatdrozzon meg, melynek
segitségével folyamatos kezelést lehet adni egy adott tipusbol rakkal kiizdo betegek
szamara. A megkozelitése értelmében Q-fiiggvényeket becsiilt meg tobbféle szer-
kezetet figyelembe véve, kiprébalva. Figyelembe vette azt is, hogy nem minden
beteg reagal ugyanarra a kezelésre ugyanolyan médon, igy egy altaldnos megoldésra
torekedett.

A Humphrey-féle jutalomfiggvény a kovetkezo, t+1-edik id6pillanat tekinteté-
ben az alabbiak szerint irhaté le:

~ Jlog(S; + Z;ZOj) S; <1lvagyt=2
B = { 0 egyébként (2.26)
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Maga a jutalomfliggvény sajatos médjan oOsszetettnek tekintheto. Az S; nem
mas, mint egy paciens t idépillanatig torténd tulélési ratajat mutatja. Abban az
esetben, ha 1-nél nem nagyobb ez az érték, akkor azt jelenti, hogy a beteg nem
élt tul még egy hénapot. Amennyiben a beteg tulélte az elvart kezelési id6 végét
jelenté 2 honapot (azaz t = 2), akkor a jutalom logaritmikus alapon szdmitodik ki
a szimulalt id6bdl, valamint az eltelt honapok mennyiségébdl adododan.

A tulélési idoket az alabbi exponencidlis eloszlasbdl generdltak.

Sy ~ Exp(Ae(Myy1, Wii1)) = Explexp(—5.5 + Wip1 + 1L.2M; 1 + 0.75Wi i1 Myya))
(2.27)

M1 a kdévetkezd honapra vonatkozo tumor tomegét adja meg Wy a kovetkezd
héonapra vonatkozo6 toxicitast adja meg D, a t-edik héonapban 1év6 dézist adja meg
A pedig a tlélési eloszlast adja meg az (M1, Wiyq) figyelembe vételével.

A tulélést befolyasold tényezok ennél a kutatasnal hatarozottan kijelenthetok,
figyelembe veszi a tumor méretét, a szervezetben jelen 1évé toxicitas mértékét és az
adagolt dozist. Maga a toxicitas nem jelent mast, mint az emberi életre mért negativ
jolléti és min6ségi hatasai, amitol "nem érzi til jol magat" a paciens. A toxicitas és
a tumortomeg egyenletek segitségével ugyanigy meghatarozhatéak, mint ahogy az
volt a tulélési rata esetén:

Wi =01M,_1 +1.2(Dy_y — 0.5) + W,_, (2.28)
Wy wr >0

W, = { 0 Wr<o (2.29)

M; = [0.15W,_1 — 1.2(Dy_1 — 0.5) + M,_]I(M,_, > 0) (2.30)
My My >0

M, = { 0 M <0 (2.31)

Altaldnos megallapitds a szerzd szerint, hogy az alacsony szinten tartott egész-
ségi szint (azaz a magasabb W;_; nagyobb tumornovekedést eredményez, mig az
magasabb dézisszint (azaz a D;_; adott szint felett tartdsa) csokkenést eredményez.
Persze, ha ez az érték nem éri el a kiiszobnek szamito 0.5-0s értéket, szintén tu-
mornovekedést okoz. A tumorméret természetesen nemnegativ értéket vehet csak
fel.

A tumorméret és toxicitas jellemzésére szolgalo eloszlas is megfogalmazésra keriilt,
az alabbi moédon:

)\t(Mt—l—lu Wt+1) == 61’])(-55 + VVH_l + 1.2Mt+1 -+ 0.75Wt+1Mt+1) (232)

Osszességében elmondhaté a megoldasrél, hogy noha nem tiinik kivitelezhetetlen-
nek, nem-implementalhatonak, annak toxicitasra vonatkozé kijelentései mellett al-
kalmazéasara feltehetéen nem keriilhet sor. A paciensek jollétét sajnos nem lehet
megfelel6 médon megmérni, nem &all rendelkezésre mint paraméter, igy hasznalni
sem lehet. Ugyanakkor, tobb egyenletben is megjelenik mint szamottevo faktor, igy
annak hanyagolasa egy merében mas megoldast eredményezne.
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2.5.8. Tseng-féle jutalomfiiggvény

A Tseng [35] és csapata altal vizsgélt teriilet és az alkalmazott paraméterek nagy
kiilonbséget mutatnak az altaldnosan megfigyelt eljarasokhoz képest. Alapelképze-
lésiik szerint, noha mély megerdsitéses tanitast alkalmaztak, olyan kezelési terveket
dolgoztak fel, melyek mar lezajlottak, azaz nem egy, a jelenben és jovoben nem létezo
megoldést taldlna ki a rendszer, hanem a megfelelé hiperparaméterek finomhangola-
saval, a megfigyelt informacié segitségével alakitjak azt ki. Elsodlegesen tiidorakhoz,
nevezett non-small cell lung cancer (NSCLC') kutattak, ahol célként a tumor irdnyit-
hatésag maximalizalasat tlizték ki, mégpedig a besugarzott radiation pneumonitis
grade 2 (RP2) minimélis szinten tartdsa mellett. Azaz, hogy minél inkabb kordaban
legyen tartva a tumor és annak mérete, a sugarzas minimalisan tartasa mellett.

A Tseng-féle jutalomfiiggvény az alabbiakat fogalmazza meg egy adott allapot
jutalmaként:

R(s) = ; Prob(LC|s) - (1 —w - Prob(RP2|s)) - (1 + sgn(17,2% — Prob(RP2|s))))
(2.33)
R(s) az adott allapot jutalménak értéke
Prob(LCl|s) az adott allapot szerinti tumor iranyithatésag feltételes valdszintisége
Prob(RP2|s) az adott allapot szerinti besugarzott dézis feltételes valdszintisége
w a suly, jelen esetben 0.8 értékkel

A szemléltetett jutalomfiiggvény tagadhatatlanul egy igen jo fiiggvény, ugyanak-
kor sajnos észreveheté benne egy olyan probléma, hogy nem feltétleniil tud kello
mértékben illeszkedni. Tumor irdnyithatésagot ugyanis semmilyen kortilmények ko-
zOtt nem lehetséges mérni, csupan tumor méretet. Tovabbi fontos kiilonbség, hogy
ezen megoldas elsddlegesen tiidérdk kezelésére lett optimalizalva, a megadott ti-
pusu sugarzas alkalmazasaval, a jelen dolgozatban taglalt megfigyelések azonban
nem elsodlegesen erre iranyulnak, hanem a szervezeten beliil mashol elhelyezked6
raktipusra. Ugyanakkor levonhato az a kovetkeztetés ebbdl is, amelyet a tobbi fiigg-
vénybdl mar szamos helyen lehetett latni, hogy a bevitt sugardozis minimalizdlasa
mellett igyekszik a lehet6 legjobb eredményt elérni.

2.5.9. Petousis-féle jutalomfiiggvény

Petousis [36] és néhany térsa is hasznélt megerésitéses tanuldson alapulé megol-
dast a rakkezelésre. Ez tobb szempontbdl is kiilonleges mivel 0k az tgynevezett
IRL (Inverse Reinforcement Learning) technikdt alkalmaztédk amivel gyakorlatilag
jutalomfliggvényt generaltak az emld és tiddérak méréseihez tartozé6 POMDP-khez
(Partially Observable Markov Decision Process). Ezeket szakértok altal mért és
meghozott dontések alapjan az emlo és tiidorak kezelésében alkalmaztak, melyek
soran a kezeléseken sugarterapiat alkalmaztak.

A megoldas kiilonlegességébol fakad az alabbi, viszonylag egyszeriinek tiiné ju-
talom fliggvény:

r(r,0)=0"f. => 0" f, (2.34)

SET

fs: mért tulajdonsagok vektora
0: sulyok vektora

25



7: mért paraméterek

Ez a jutalomfiiggvény tulajdonképpen a mérend6 paramétereket Osszegzi, stlyok
alapjan. Ezen megoldas kiilonlegessége a sily paraméterek meghatarozasaban rejlik.

Osszességében ez a megvaldsitas teljesen eltér a szokvanyos megerdsitéses tanulé-
son alapulé kezelés optimalizaléstol. Igy ezt a jutalom figgvényt a megfelels silyok
ismerete nélkiil lehetetlen hasznalni és implementalni. Ez a koncepcié azonban meg-
érne egy kilon kutatast.

2.6. Konkluzio

A modellek tekintetében tumorokra egyértelmiien latszik az az &llitas, miszerint
vannak olyan matematikai modellek, amik bizonyos paramétereket nem vagy nem
ugy vesznek figyelembe, ahogy az kivanatos, til egyszertsitettek vagy til komplexek
és Osszetettek ahhoz, hogy kell6en hatékonyan lehessen implementalni és integralni
egy megerositéses tanulason alapul6 rendszerbe. A Drexler-féle modell a valésagban
is konnyen mérhetd paramétereket tartalmaz, ezeket egyrészt relativ konnyt mérni,
masrészt egy RL megoldas is fel tud hasznalni bemenetként. Nem elhanyagolhaté
ok a valasztas mellett az sem, hogy az Obudai Egyetem Kiberorvosi Kompetencia
Kozpontjaban zajlo kutatashoz késébb igy jol kapcsolhaté a munka ezen része.

2.6.1. Eljaras-orientalt megkozelités konklizidja

A megerositéses tanulas tekintetében az eljardsok kozil egyértelmii, hogy a sima
Q-Learning sajnos nem elég robosztus ahhoz, hogy alkalmazasra keriiljon sor. Ezzel
szemben alkalmazni lehet az alabbi eljarasokat azok megfelel6 komplexitasa miatt:

o Deep Q-Network (DQN)

» Csuszo ablakos kiillénbozeten alapulé Q-Network (Compressed Lookback Dif-
ference DQN)

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

Mindegyik megoldas masban jo, mivel més az architekturajuk, ezért erre egyér-
telmii valasz nincs, hogy melyik a tokéletes. Minden megkozelitést érdemes kipro-
balni, majd pedig azokat adott szempontok szerint 0sszehasonlitani, hogy erre egy
kozelité valaszt lehessen adni. Az eljarasok megfigyelése célszeriien a DQN alapt
megoldéssal kezdodne, mivel minden eljaras szempontjabol megfelel6 baseline-t, ki-
indulési és Osszehasonlitasi alapot tud adni. A csuszd ablakos kiilonbozetii DQN
ennek egy tovabbfejlesztett valtozata lenne, ami rekurrens-szert viselkedést igyek-
szik elérni a multban mért adatok jelenben torténd felhasznaldsa szempontjabol,
emellett gyorsabb mint a DRQN. Ennek egy tovabbfejlesztése, state-of-the-art meg-
kozelitése magatol adédoan figyelembe veheté a DRQN halézat, mivel az teljesen
rekurrens és a multbéli adatok teljes spektrumaval képes dolgozni. A policy opti-
malitalasara megfelelonek bizonyulhat a PP0O2-es hilézat, melynek parja, a PPO
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amiatt nem keriil részletesen tesztelésre, mivel nem GPU-optimalizalt, igy igen lassu
tanitasi folyamatot eredményez. A komplex tendencidk figyelembe vétele miatt a
QRDQN is egy j6 megoldas lehet nem csak a DRQN.

2.6.2. Jutalomfiiggvény-orientalt megkozelités konklazidja

A jutalomflggvények felol szintén latszik az, hogy vannak bizonyos paraméterek,
amiket lehet mérni és vizsgalni a Drexler modellbél (tumor térfogat, beadott gyogy-
szer mennyiség) és vannak, amiket példaul nem. Ezek a megkotések szinte egyértel-
miien definidljak azokat a jutalomfiiggvényeket, amik kiprobalhatéak és érdemesek
is erre. Ezek a jutalomfiiggvények a kovetkezok:

» Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény
o Hassani-féle jutalomfiiggvény
o Zhao-féle jutalomfiiggvény

o Yauney-féle jutalomfliggvény

Némelyiket at kell alakitani, médositani kell egy kicsit ahhoz, hogy hasznalhaté vagy
jobban hasznélhaté megoldast adjon.
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3. fejezet

Mobdszertan

A kovetkezdekben ossze lesz foglalva, hogy a diplomamunka pontosan milyen ré-
szekbdl tevodik ossze, kitérve természetesen magéara az implementaciora is. Emli-
tésre keriilnek az alkalmazott, irodalomkutatasbol kovetkeztetett eljarasok, tovabba
konkrét forraskoéddal demonstralva lesz a rendszer jelenlegi allapota. A koévetkezo-
ekben 0Ossze lesz foglalva, hogy a kutatas pontosan milyen részekbdl tevodik 6ssze,
kitérve természetesen magara az implementéciora is. FEmlitésre keriilnek az alkal-
mazott, irodalomkutatasbol kovetkeztetett eljarasok, tovabba konkrét forraskoddal
lesz demostralva a rendszer jelenlegi allapotéat.

Fontos kiemelni itt azt hogy az itt taglalt médszertanok a kutatasi munka egyik
része. A modszertanok masik része kutatétarsam Almasy Marton diplomamunké-
jaban talalhaté meg.

3.1. Kornyezet bemutatasa

Ha megerositéses tanulasrol van sz6 és annak kornyezetének kialakitasarol, akkor
az iparban a legelterjedtebb megoldasok kozé tartozik az OpenAl altal fejlesztett
ugynevezett Gym csomag. Ez azért orvend akkora népszertiségnek, mivel ez egy
egységbe zart megoldast ad arra, hogy sajat probléma leiré modellel, egy sajat kor-
nyezetet legylink képesek implementalni, egyedi megoldasokkal. Mindezt ugy teszi,
hogy kiviilrél amikor az dgynevezett agent felhasznélja ezt a kornyezetet akkor azt
elére az OpenAl altal meghatarozott interface-n, metédusokon keresztiil hasznélja
fel. Ez azért rendkiviil hasznos és robosztus, mivel tetszoleges agent csomagokkal
lehet ezt Gsszeparositani, tetszéleges megerositéses tanulas eljarast képesek vagyunk
erre az egységesitett kornyezetre alkalmazni, szinte fiiggéségek nélkiil. (Egyedil an-
nak a kritériumnak kell megfelelni, ahogy emlitésre is keriilt mar, hogy meg kell
valdsitani a Gym &ltal definidlt metédusokat, paramétereket)

A mélytanulasi megoldasok tekintetében az elsék kozott keriil szoba a python
gének koszonhet6. A megerésitéses tanulasban sincs ez masképp. Az elobb emlitett
Gym implementacioja is alapbdl pythonban késziilt, igy adta magat az hogy olyan
csomagok legyenek keresve, olyan mély megerdsitéses tanulds eljardsok, amik ebbe
az architekturaba illeszkednek. Ezen felill a mély tanulashoz python tekintetében
ketto tipust, igen elterjedt csomag talalhato. Ezek az ugynevezettpytorch és keras
alapi megkozelitések. Mindkettének megvan az elénye és hatranya is. Ez a két
irdny a megerésitéses tanulasnal is megjelenik a kovetkezo két csomagnal amik az
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implementacié soran haszndlva lettek:
e keras alapu: keras-rl
o pytorch alapu: stable-baselines

Az alabbi allitdsok tehetdek, amikor a nevezett két csomagrél van szd. Megemli-
tendd, hogy a keras-rl csomag és annak verzidi talan egy fokkal magasabb szinti
megoldasokat nyujtanak a megerésitéses tanulas tekintetében. Az vilagos, ahogy
mindenhol hogy a magasabb szint limitaciéval, limitaciokkal jar, és itt sincs mas-
képp. Tobbek kozott a komplexebb, rekurrens valtozati halozati felépitéseket meg-
erdsitéses tanulas tekintetében a jelen dolgozat probléméjara nem kezeli megfelel6en
jol, emiatt ilyen tipusu halézatokat nem lehet alkalmazni ezen csomagon keresztiil.

Emiatt is indult el a kutatas a pytorch alapt stable-baselines iranyaba, ahol ugyan
komplexebb implementaciokra, kiegészitésekre volt sziikség, viszont rengeteg olyan
agent megkozelitést tartalmazott, amit az el6bbi keras alapi nem.

A konkluzié az, hogy mindketté6 megoldasnak megvan a maga szerepe és helye
a maguk megfeleld érveivel. Amiatt, hogy a kutatast minél szélesebb korben el
lehessen végezni, mindkettd kiprébéalasra, alkalmazasra és a tanulasi folyamat végén
tesztelésre is keriil.

3.1.1. Hasznalt modellek bemutatasa

A kornyezet egy igen fontos része az annak megfelelé modell is, amelyen a meger6-
sitéses tanulas elvégezhetd. Ahogy az irodalomkutatas végén meg lett fogalmazva,
elsodlegesen a legfrissebbnek tartott Drexler modellt lesz alapul véve. Ehhez kétfé-
le modellimplementéacio is figyelembe lett véve. Az egyik a tényleges DrexlerModel
nevet kapta, mig a mésik a DrexlerTwoCompartmentModel. Mivel hasznos ténye-
z6 lehet az, ha tobb adattal tudunk tanitasi folyamatot végrehajtani, t6bb minden
kozott lehet Osszefliggéseket megfigyelni és kovetkeztetni, igy leginkabb az utob-
bi modell kertilt felhasznédlasra. A DrexlerTwoCompartmentModel esetén nagyon
fontos pluszinformacié ugyanis, hogy rendelkezik egy history-val, mégpedig az el6-
z6ekben mért és azonositott értékekre vonatkozoan. Egy ilyen history szerkezetben
eltarolasra keriil ugyanis az el6zé tumortérfogatokbdl, dézisszintekbol és dontések-
bél (valamint az azokkal jar6é beadott dézis mennyiséghdl) adott elemszami, hogy
azok figyelembe vételével lehessen a tovabbi dontéseket is meghozni. Ezek egy-egy
listaban keriilnek eltarolasra, ugyanakkor megemlitendé tényezo a méret kapcsén,
hogy ezeket az adatokat folyamatosan frissiteni sziikséges, egy megfeleléen valasztott
dontés mentén (amelybdl a legalapvet6bb a legrégebbi adat elvetése). Twocompart-
ment lévén a modell esetén feltételezett, hogy a tumorsejt 2 egymaéastol elvalaszthato
"'rekesszel" rendelkezik. Differencidlegyenleteinek leirasa soran figyelembe is vett té-
nyez0, ugyanis allapotvaltozoi kozé tartozik

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

e a bels6, centrélis compartment-ben mért dézis mennyisége milligramm /kilo-
grammban;
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o a kiilsd, periférikus compartment-ben mért dézis mennyisége milligramm /ki-
logrammban,

ahol magat a tumorméretet, a tumor térfogatat az els6é két allapotvaltozd értéké-
nek Osszegeként lehet meghatarozni. Elérendd cél tehat az, hogy ezen modell, az
ehhez tarsitott kornyezet felhasznalasaval, valamint egy megfelel6 jutalomfiiggvény
megtalalasaval egy olyan megoldas keriiljon meghatarozasra, amely a leheto legtobb
szempontbdl optimélisnak tekintheto.

3.1.2. Onallé kutatéi munka hatarai

Fontos kiemelni azt, hogy ezt a kutatast, tanulmanyt egy kutaté csapat részeként
kertiilt megalkotasra. Jelen dolgozatban sajat munkat jelentenek a jutalomfiiggvé-
nyek és megeroOsitéses tanulasi eljarasok irodalmanak attekintése, vizsgalata, imple-
mentacidja és a kiillonb6z6 megkozelitésekbdl szarmazéd eredmények kiértékelése. Ide
sorolhaté még az adagolt dozis maximumanak bevezetése, implementacioja, 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, részleteiben a Drex-
ler Environment implementacioja, fokuszaltan és kiemelve sajatossagait. Ezutan egy
implementalt jutalomfliggvény bemutatasa kovetkezik, amit az egészet 6sszefogo fut-
tatd kornyezet bemutatasa fog zarni.

3.2.1. Kornyezetek 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 megerositéses tanulds keretrendszeriink elvar.
A kornyezetet kiilonboz6 paraméterekkel lathatjuk el a konstruktoraban, amik a
kovetkezoket jelentik:

e action_num: hany 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 maz_episode_length: meddig tartson egy kezelés, epizod
e model: milyen tipust Drexler modell keriil felhasznalasra

o reward: milyen tipusu jutalomfiiggvényt keriil felhasznalasra
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class DiscreteDrexlerEnv(Env) :
def __init__(self, action_num=2, dose_unit=8, max_episode_length=50,
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
if model == "twocompartment":
self.dm = DrexlerTwoCompartmentModel (
max_episode_length=max_episode_length)
elif model == "original":

self.dm = DrexlerModel (max_episode_length=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]),
np.array([self.dm.volume lim,
self.dm.dose lim]),
dtype=np.float32)
self.action_space = Discrete(self.action_num)
self .reset()

1. Listing. A Discrete Drexler Environment osztalydefinicibja és konstruktora

Ahogy az implementaciobdl is latszik, ezek a bemeneti paraméterek valtozhat-
nak, és ezzel a megvaldsitassal tetszoleges variacidkat hozhatunk létre a Drexler
kornyezetbol. Ez rendkiviil rugalmassa teszi a az implementalt rendszert a sok faj-
ta kisérlet kivitelezésére. A példakddbol jol latszik, hogy egy Gsosztalyon keresztiil
barmilyen tetszoleges jutalomfiiggvény osztalyt is meg lehet adni. Ami még kieme-
lendé az action__num és a dose unit kapcsolata. A dose unit és az action__num
hanyadosa lesz az 1j dose_unit, amit késobb az Fnv 6sosztaly altal definidlando
step fiiggvényben keriil felhasznalasra. Itt az alapjan szorozzuk be az alap dézis
egységet, hogy melyik action-t véilasztottuk (0-4-ig). (Természetesen mads, itt fel
nem tiintetett metodusok is implementalva vannak az Env &sosztaly miatt)

3.2.2. Dosemax és terminalas implementacidja

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

A fentiekben jol latszodik, hogy a differencidlegyenlet megoldasa és az életido
noévelése utan minden 1épésben, ha kell, egy Osszetett feltétel vizsgdlata alapjan ter-
mindljuk a kezelt pacienst. Itt jatszik szerepet a dose max is. Ha elériink egy
beadott dozis mennyiséget, akkor szintén terminaljuk a pacienst, ugyanugy, ha a tu-
mor mar egy limiten tilnévekedne vagy pedig az ellenanyag koncentracioja a vérben
is meghaladna egy szintet.

3.2.3. Diszkrét Drexler Environment valtozatanak implemen-
tacidja - Csiisz6 ablakos kiilonbozeteken alapuld

A jutalomfiiggvény-orientalt megkozelités egy masik értelmezésében a cstcszé ab-
lakos kiilonozeteken alapuld kérnyezet lett alapul véve. Ezek részletes implementa-
ciéja munkamban nem, hanem kutatétarsam, Alméasy Marton diplomamunkajaban
olvashat¢ el részletesen.

3.2.4. Eljarasok implementacigja jellegiik szerint - keras ala-
pu megkozelités

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

o kornyezet példanyositas
e agent létrehozasa, felparaméterezése
o tanitas

o tesztelés, adatgytijtés 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 alapu eljarasok strukturaja, egyszerit DQN

Megfigyelhet6 az is, hogy az iddig taglalt Gym keretrendszer miatt a kornyezet
példanyositasa megoldastipustol fliggetleniil ugyanaz. Ez az, ami az egyike annak,
ami a robosztussdgot adja ennek a projektnek.
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# 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[l] 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)

4. Listing. A Keras alapu tesztelés és adatgyiijtés

Tesztelés és adatvizualizacié tekintetében kijelentheté az, hogy a keras alapt
megoldés szofisztikaltabb, mivel egy callback-en keresztiill miikodik, igy tesztelés
kozben nincs sziikség kiilon adatmentd sorokra, melyekbdl késobb a vizualizacio
késziil.

3.2.5. Eljarasok implementacidja jellegiik szerint - torch ala-
pu megkozelités

Az eljarasok keras alapt megkozelitése mellett a torch alapt megkozelités is imple-
mentalasra keriilt, mely implementaciérol részletesen Alméasy Marton munkajaban
lehet elolvasni.

3.2.6. Jutalomfiiggvények implementacidgja

Jutalomfiiggvények koziil 6sszesen 4 jutalomfiiggvény lett implementalva a jutalomfiiggvény-
orientalt megkozelités soran. Ezek koziil egy lesz itt bemutatva, egy pedig kutato-
tarsam munkajaban. Olyanok lettek taglalva amiket vagy mddositani kellett, vagy

pedig az implementéacié soran érdekesek, osszetettek, emlitésre méltoak voltak.

Az alabbiakban egy olyan jutalomfiiggvény részletezése olvashatd, melynél min-
dennemii moédositas nélkil, a modellbdl kiolvashaté paraméterek felhasznalasaval
tortént meg annak implementalasa. A jutalomfiiggvényre a Zhao-féle jutalomfiigg-
vényként volt hivatkozva az irodalomkutatas soran. Megismételve az ott megemli-
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tetteket, a fliggvény szamara igen fontos szempont a paciens kezelés soran torténd
talélése. Igy figyelembe kell venni a tumorméret-valtozdsa mellett azt is, hogy ez
mennyi olyan dézissal jar, amely a szervezetben jelen van. Ennek megfeleléen a ju-
talomfiiggvény inicializdldsa soran az alabbi fiiggvény-beli valtozok lettek definidlva:

e dead_punishment__const: konstans, mely a szimuldcié soran "elpusztulaskor"
jelentkezik

o wellness__const: konstans, mellyel a "jolétet" lehet stilyozni
o tumor__const: konstans, mellyel a tumor méretet lehet silyozni
o previous_wellness: eltarolasra kertil az el6zoleg mért "jolét" értéke

o tumor__size: megadhaté a tumor mérete

A Zhao-féle jutalomfiiggvény altal ténylegesen adott érték meghatarozasa ketto
valédi részbdl tevodik Ossze. Ezek mellett ugyan megfigyelheté egy, amely akkor
valosul meg, ha az elhaldlozas bekovetkezett, viszont amennyiben még életben van a
kezelt, akkor azon érték két, egyméastol fiiggetlen részfiiggvénytdl kapja az értékét.

Ebbol az egyik a get wellness fliggvény, amely egy "jolét" értéket ad vissza
annak megfeleléen, hogy az milyen mértékben valtozott. Feltételezheto, hogy ezen
érték kialakitasanal fontos szempont, hogy mekkora az el6z6leg mért dozisszint, és
mekkora a jelenlegi, a ketto kiillonbségébol lehet kovetkeztetni. MegfelelGen, ha ez a
kiilonbség negativ, azaz az id6 mulaséaval kevesebb a szervezetben 1év6 dozis, ugy az
pozitiv jutalommal, mig ha pozitiv, igy tobb dézis esetén negativ jutalommal kertil
meghatarozasra. Ha pedig nincs kiilonbség, akkor legyen ez a részjutalom 0 értéki.

A részfiiggvények masika a get_ tumor__size, mellyel a tumorméret szerint kertil
kialakitasra egy megfelel6 érték. Fontos, hogy az idé mulasaval legyen ez a tumor-
méret minél kisebb. Magéatol adéddan akkor a legjobb, és akkor is legmagasabb a
jutalom, ha ez a tumorméret eléri az abszolat 0-at, azaz megsziintetésre keriilt maga
a tumor. Ellenben, ha ez nem kovetkezett be, akkor a jutalom kialakitasanal ismé-
telten a jelenlegi és el6z6 értékbol kertiljon meghatarozasra egy kiilonbség, abbdl
pedig egy érték. Pozitiv kiilonbség esetén negativ értékkel, negativ kiilonbség esetén
pozitiv értékkel, valtozas nélkiiliség esetén pedig legyen 0.

Maga a jutalom tényleges meghatarozésa a get fiiggvényhivas esetén torténik
meg, ahol figyelembe veenddek az imént megemlitett értékek. Ezek az értékek vi-
szont ellen vannak sulyozva az inicializalaskor meghatarozott konstans silyértékek-
kel. Ezaltal biztositva a jutalomfiiggvényben egy adott sokd dinamikussagot, rugal-
massagot.
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class YufanZhaoReward(Reward) :
def __init__(self, dead_punishment const=60,
wellness const = 1, tumor const = 1):
self.dead_punishment_const = dead_punishment const
self .wellness_const = wellness_const
self.tumor_const = tumor_const
self .previous_wellness = -1
self.tumor_size = -1
super (Reward, self). _init__ ()

def get(self, params):
if params["dead"]:
return -1 * self.dead_punishment_const
else:
return self.wellness const *
self .get_wellness(current_ toxicity=params["drug level'"]) +
self.tumor_const *
self.get tumor_size(current_tumor_vol=
params ["tumor_ volume"])

def get_wellness(self, current_toxicity):
if self.previous_wellness == -1:
self .previous_wellness = current_toxicity
diff = current_toxicity - self.previous_wellness
if diff < O:
return -5
elif diff > O:
return 5
else:
return O

def get_tumor_size(self, current_tumor_vol):
if self.tumor_size == -1:
self.tumor_size = current_tumor_vol
diff = current_tumor_vol - self.tumor_size
if current_tumor_vol ==
return 15
elif diff < O and current tumor vol != O:
return 5
elif diff > O:
return -5
else:
return O

5. Listing. Zhao-féle jutalomfiiggvény implementacidja
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3.2.7. Osszefoglalé implementécié

Mivel ezt egy kozos kutatas keretében alkottuk meg, igy kozos volt az implementalt
architektura is. Az, hogy ez hogyan épiilt fel és hogy miként lett felhasznalva az
implementacio, az aldbbiakban lesz taglalva.

A fentiekben bemutatott implementécidkat egy .ipynb-bél (azaz IPythonNoteBook-
bél) tudjuk felparaméterezni és hasznalni. Ha megnézink 1-1 ilyen .ipynb file-t,
akkor lathaté, hogy gyakorlatilag par sor kodbol egy teljes tesztesetet tudunk Ossze-
rakni. Ez is azt mutatja, hogy ha kelléen atgondolt framework keriil 1étrehozasra,
akkor a hasznalata kelloen egyszerli és letisztult lesz. Ez azonban azzal jar, hogy
mashol 6sszpontosul inkabb a know-how koédszinten, ahogy az az elé6bbiekben be lett
mutatva.

Egy ilyen file strukturailag tgy épiil fel hogy felparaméterezziik a kornyezetet,
azt a fajtat amit éppen szeretnénk hasznalni. Itt gyakorlatilag be lehet allitani
a model és a jutalom fiiggvény tipusat. Eljarastol fiiggéen (hogy éppen pytorch
vagy keras megvalositast haszndlunk) ellathatjuk egy neuralis haléval, majd mindkét
esetben definidlhatjuk a policy tipusat is. Végezetil 6sszedllitodik az egész rendszer
és futtathatok a tanitasok, majd a tesztek. Tesztelés vizualizacidja tekintetében elore
definidlt tesztalanyokon is ki lehet probalni a megoldasokat amiknek az eredményeit
diagrammokon képes prezentalni a rendszer (feltiintetve a tumor méretét, gybgyszer
mennyiségét a szervezetben).

3.3. Végrehajtando kisérletek

Végrehajtandé kisérletek tekintetében 2-szer 2-es megkozelités keriilt alkalmazésra.
Megkiilonboztetiink kisérlet jellege szerintit, valamint végrehajtandé tesztek szama
szerintit.

Jellegét tekintve a kovetkezoek lettek meghatarozva:

o Csuszoablakos kiilonbézetic DQN és standard DQN 6sszehasonlitasa az Osszes
implementalt jutalomfiiggvénnyel

e QRDQN, PPO eljarasok, DRQN o6sszehasonlitasa a standard D@QN-nel, egy
konkrét jutalomfiiggvénnyel

Tesztek szama szerint:

///////

manak, maximumanak és atlaganak a kiértékelése

o Specifikus tesztalanyon végzett tesztelésnél, kezelési diagramok készitése és
ezek elemzése a tulélés és kezelés alapjan
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4. fejezet

Tesztelés, eredmények

4.1. Jutalomfiiggvény-orientalt megkozelités ered-
ményei

Maga a fejezet 4 jutalomfliggvényrol szol, azonban a koézos kutatas miatt kettdt itt
lehet olvasni ezekbdl kettét pedig kutatotarsam, Almasy Marton munkajaban.

A fejezetben hasznalt elnevezések az alabbiak lesznek:
o (: utalas a Yauney-féle jutalomfiiggvényre
e H: utalas a Hassani-féle jutalomfiiggvényre
o Y: utalas a Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvényre
o Z: utalas a Zhao-féle jutalomfiiggvényre
o TC: utalas a Drexler-féle Twocompartment modellre

o TCLB: utalas a Drexler-féle Twocompartment csiuszo ablakos kiilonbozeti mo-
dellre

Mivel a kisérletben egységenként harom kisérlet fog megtorténni, igy az alabbi
jelolésmod lesz hasznélatos:

< modellNeve >_< jutalomfiggvényNeve > < kisérletSzama >

Igy példdul, ha az az elnevezés adott, hogy TCLB 7 3, akkor annak jelentése,
hogy

o A Twocompartment csiszo ablakos kiilonbézeti modell kerult felhasznalasra
o A Zhao-féle jutalomfiiggvény keriilt felhasznalasra

o Ez a kisérlet ezzel a parossal a harmadik kisérlet
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4.1.1. Eredmények Twocompartment Drexler modell esetén

Yauney-féle jutalomfiiggvény teszt

reward steps
minimum -3642.78 17
mazximum 4829.66 100
atlag 1760.38 85.9

4.1. tablazat. Twocompartment modell Yauney-féle jutalomfiiggvénnyel (TC_G)

—— tumaor volume

— drug level
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4.1. dbra. TC_G 1. dedikélt tesztesete, 8-as alany (reward: -63, steps: 100)

— tumaor volume

— drug level
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4.2. dbra. TC_G 2. dedikélt tesztesete, 9-es alany (reward: 42, steps: 100)
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— tumor volume
— drug level
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Zhao-féle jutalomfiiggvény teszt
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4.2. tadblazat. Twocompartment modell Zhao-féle jutalomfiiggvénnyel (TC_Z)
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= tumor volume

— drug level
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4.5. dbra. TC_Z 2. dedikélt tesztesete, 2-es alany (reward: -75, steps: 100)
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4.6. abra. TC_Z 3. dedikalt tesztesete, 4-es alany (reward: 130, steps: 100)

4.1.2. Eredmények a Twocompartment cstszo6 ablakos kiilon-
bozetli Drexler modell esetén

Yauney-féle jutalomfiiggvény teszt

reward steps
minimum -1396 1
mazximum 1108 100
atlag -96.805 90.785

4.3. tablazat. Twocompartment csuszo ablakos kilonbézetd modell Yauney-féle jutalomfiigg-
vénnyel (TCLB_GQG)
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= tumor volume
— drug level
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4.7. dbra. TCLB_ G 1. dedikalt tesztesete, 8-as alany (reward: -155, steps: 100)
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4.8. dbra. TCLB_ G 2. dedikilt tesztesete, 2-es alany (reward: -50.771, steps: 100)
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4.9. dbra. TCLB_G 3. dedikélt tesztesete, 1-es alany (reward: -311.875, steps: 100)
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Zhao-féle jutalomfiiggvény teszt

steps

100
17.792

reward
-550

270
-3.09

minimum
mazrimum

datlag

4.4. tablazat. Twocompartment csiszo ablakos kilénbézetd modell Zhao-féle jutalomfiiggvénnyel

(TCLB_Z)

= tumaor volume
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—— tumor volume
— drug level

It tesztesete, T-es teszt (reward: -60, steps: 12)
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4.1.3. Jutalomfiiggvény-orientalt eredmények értékelése

Az eredmények a kovetkezékben taglalt folyamat végén allnak el6. LegelGszor virtu-
alis alanyok kertiltek generalasra random paraméterezett tulajdonsagokkal, figyelve
arra, hogy a valdédikhoz hasonlé tulajdonsagokkal rendelkezzenek, csak véletlensze-
riien. Ezeken a generdlt alanyokon zajlik a tanitas maga. Egy ciklus egy kezelést
jelent, ez az episode, ami maga legfeljebb 100 napig tart. A steps nevii valtozd azt
mutatja, hogy egy alany hany napig élt tul. Ez a valtozé az, ami igazan azt mutatja
meg hogy a kiilonb6z6 megoldasok mennyire jok, hogy mennyi ideig sikeriilt életben
tartani az egyedet. A reward az egyes jutalomfiiggvényekkel végzett kisérletek Ossze-
hasonlitdsandl fontos, hogy egy-egy kezelés végén mennyi jutalmat ért el az tigynok
adott kornyezettel és jutalomfiiggvénnyel.

Tesztek struktiraja

A jutalomfiiggvény-orientalt tesztek soran kétféle felépités lett megvizsgalva: az
egyik esetben a Drexler-féle kétkompartment modell szerint alap DQN megkozeli-
tésben, a masik esetben pedig ugyanennek a modellnek csiisz6 ablakos kiillonboze-
teken alapuld implementacidja volt goreso alatt. Mindkét részben szerepel mind a
4-4 kivalasztott jutalomfliggvény.

Egy adott jutalomfiiggvény tesztje egy adott kornyezeten az alabbiakbdl épiil fel:

o véletlenszeriien megvalasztott paraméterezésii tumormodell alapjan az agens
betanitasra kertl;

e 1000 darab kezelés van végrehajtva, szintén virtudlis, random generalt egye-
deken;

o 3 db, a kisérletek soran nem valtoztatott, fix paraméterezésii virtualis alany
1-1 kezelésének részletes bemutatasa

Az 1000 darab kezelésbol szarmazoé informaciok, az egyes esetek elején, tablazat
formajaban vannak Osszesitve, mig a 3 fix paraméterezésii egyed kisérletét a diagra-
mok szemléltetik. A fix paraméterezés azt jelenti, hogy egy-egy sorszamozott alany
tulajdonsagai, tumorviselkedési jellemz6i tesztektdl fliiggetleniil mindig ugyanazok.
Emiatt egy adott egyed segitségével rendkiviil jol 6ssze lehet hasonlitani a kornye-
zetek és jutalomfiiggvények hatasat a kezelésre. Az eredmények Osszesitésekor a
legeneralt tesztalanyok koziil a kés6bbiekben 8-as tesztalanyként hivatkozott egyed-
re torténik egy-egy osszehasonlité jellemzés.

8-as tesztalany eredményei

Ha kiemelésre keriilnek a tesztesetek koziil csupan azok az esetek, amelyek fixnek
tekinthetéek, azaz a 8-as esetek, akkor azokrol az aldbbiakat lehet megallapitani az
egyszeril twocompartment modell esetén. Ha a Yauney-féle jutalomfiiggvényrdl van
sz6, akkor dltalanosan is megallapithat6, hogy maga a jutalomfiiggvény finomhango-
lasra szorul. Nagyon nem mindegy ugyanis, hogy milyen konstans értékek keriilnek
megvalasztasra. Maganak a 8-as alanynak a tulélése maximalis volt, ugyanakkor
megfigyelheté hogy a modell a tumorméret folytonos csokkentése mellett dontott
olyan esetekben is, amikor az mar csokkend tendenciat mutatott.
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A Zhao-féle fiiggvény 8-as tesztre vonatkozd eredményei sajnalatos moédon a ko-
rabbiakban lathatohoz hasonléan negativan Osszegezhetéek. A tesztre vonatkozo
reward kozel 41l a minimumértékhez, a steps értéke pedig atlagon aluli, ezek pedig a
teszt diagramjan is latszodhatnak. Nagyon soka kertil csak a paciensnek adagolasra
az els6 adag dozis. Ezzel mar a tumorméret jelentés novekedésnek indult. Majd
utdna, naponta (step-enként) egyszer adva pluszddzist az alanynak, a dodzisszint
hatalmas ugrast mutat, tovabba a tumorméret-novekedés is csak az iteracido végén
kezd "ellaposodni’, azaz lassulni. Erre a tesztre altalanosan igy nem lehet tekinteni
jo megoldasként, hiszen tul stirtin tal sok dozis keriilt beadagolasra, igy az alany
termindalt. Ugyanakkor figyelembe kell venni azt is, hogy a mésik kettd, véletlen-
szerlien kivalasztott teszt esetén jo eredmények keriilnek meghatarozasra, mind a
tumormeéret csokkenése, mind pedig a ddzisszint hatarok kozott tartasa mellett, bar
a dozismennyiség ezekben az esetekben is jelentos.

Ugyanezen tesztekre vonatkozéan, de ha a csiszo ablakos two compartment mo-
dell van alapul véve, akkor pedig az alabbiak allapithatéak meg. A Yauney-féle
jutalomfiiggvény esetén, ellentétben a twocompartment modellhez képest, annak di-
agramjabol az latszodik, hogy megfelelé modon betanitott haldézat jott ki eredmé-
nyiil. Csupan néhany alkalommal keriil dézis adagolasa a paciens szamara, egész
addig nem adagol még tobbet, amig a tumorméret nem indul névekedésnek, igy
Osszességében kettd dozis keriil beadasra, és az alany igy tuléli a célként megadott
szaz napot. Amikor viszont ezen méret kiugrik, nagyobb emelkedésnek indul, akkor
ismét egy doézist adagol, minek a hatasara (az utolsé step-ekbél kiindulva) csokke-
nésnek indul. Ennél a megoldasnal felmeriilhet a kérdés, hogy mennyi id6 elteltével
csokkenhet a tumorméret az abszolit O-ra, ha huzamosabb ideig nem kertil pluszdé-
zis az alany szervezetébe.

A megfigyelések szerint, melyek a Zhao-féle jutalomfiiggvényre vonatkoznak, al-
talanosan nem lehet meghatérozni, hogy ez egy minden helyzetben megfelel6 alap-
megoldast nyujt, ugyanakkor a 8-as tesztre vonatkozoan optimalis eredményt ad.
Kezdetben nagyobb mennyiségii dézist juttat a szervezetbe, melyet folyamatosan
"urit", majd ha az elfogyott, vagy kozel van a teljes kitirtiléshez, akkor tjabb adago-
kat ad be. Ennél viszont el van keriilve, hogy a dézis tuladagoldsa torténjen meg a
tumormeéret csokkenésének maximalizalasa érdekében, viszont maga a tumorméret
csokken. A steps értéke noha mindossze 36, azaz kozel nem 100, tovabba a juta-
lomérték sem maximaélis, de a tumor mérete elérte a nullat, igy maga a tovabbi
vizsgalatok és az igy kapott értékek kihagyasa az elérni kivant tumorméret eléré-
se miatt kovetkezett be. Megjegyzendo, hogy csak a 8-as alany esetén mutatott a
példak szerint megfeleld viselkedést, a 10-es és a 7-es teszt esetén a doézismennyi-
ség nem rendelkezik konkrét hatarral, folyamatosan novekszik, ami mellett olykor
a tumorméret eléfordul, hogy nem is csokken. Megfontolandé egy hatarérték felveé-
tele a jutalomfiiggvény implementéaciéjaba, ami befolyassal lehet a jutalomfiiggvény
wellnessértékének meghatarozasaban.

Konkluziék a jutalomfiiggvényekrol

Osszefoglalva a jutalomfiiggvényekkel tapasztaltakat az alabbiakat lehet megfogal-
mazni:

o TC G: Ha a twocomparment modell alapon implementalt Yauney-féle fligg-
vényt figyelembe véve megéllapithato, hogy az a jutalomfiiggvény kielégité-
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sének (maximalizdldsdnak) megfeleléen dolgozik. Ha ehhez sziikséges, akkor
egymas utan tobb doézist is bead, amely végtére a paciens terminalasdhoz is
vezethet, azaz nem éli el a célként jelolt id6t. Ennek ellenére a 1épésszamok
atlaga magas, a néhany negativan elsiilt eset rontja az Osszeképet.

o TC Z: Az egyik legmagasabb dtlag steps értékkel rendelkezo jutalomfiiggvény
a "sima" twocompartment modellek esetén, viszont rendkiviil széles skalan mo-
zog, hiszen az 1-100 tartomanyon beliil felvehet értékeket. Mitkédése szem-
pontjabdl altalanosan nem tekintheto teljes mértékben megfelelonek, ugyan-
akkor bizonyos esetekben igen hatékonyan tudja csokkenteni a tumorméretet
amellett, hogy az adagolt dozis mennyiségét nem emeli tilzottan magas érté-
kiire. Az altalanositas elérése végett sziikséges az egyes eseteket megvizsgalni,
azok milyen paraméterekkel rendelkeznek, hogy a figgvény javitasa megtor-
ténhessen.

o« TCLB G: Rendkiviil magas atlagértékkel rendelkezik a 1épések szamat illeto-
en, altalanosan is feltételezhet6en miitkoddképes fiiggvény lehet a mogotte 16vo
modellel. Minden esetben csokkend tumormeéret figyelheté meg, felesleges do-
zisadagolas nélkiil. Egy-egy megoldas képes rovid id6 alatt magas mennyiségi
dézis beadasara, amennyiben a tumor mérete és novekedése ezt igényli. Erre
még egy megoldas kitaldlandé (hiszen itt is vannak azonnal elhaldlozé esetek),
de Osszességében megfelelonek tekintheto.

o TCLB Z: A teszteredmények vegyes képet mutatnak, hiszen el6fordulnak
olyan esetek, amelyekre egészen jonak tiné megoldéast biztosit, viszont van-
nak olyan esetek is, amelyeknél a dozis tiladagolasa figyelheté meg, akkor is,
ha a tumorméret épp névekvd vagy csokkend tendenciat mutat. Megfigye-
lendoek azok az esetek, amelyeknél megfelel6 miikodés tapasztalhato, hogy
az abbdl lesziirt tapasztalatok segitségével egy altalanosabb, tobb, vagy akar
minden esetre kiterjedé optimalis megoldas kertiiljon meghatarozasra. Lévén
az atlagos jutalom és 1épésszam alacsony, valdsziniileg a modell tanitasa soran
alulillesztett, igy ez értékelhetetlen.

Eredmények Osszegzése

Osszességében azt a szempontot figyelembe véve, hogy az iigynok mikor tudta a
100-hoz leginkabb kozel vinni a tulélési idét amellett, hogy minél kevesebb dozis
ellenanyagot vigyen be az egyed szervezetébe, a cstuszé ablakos kiillonbozett kornye-
zettel kertilt elérésre leginkabb a Yauney- (4.7 dbra) jutalomfiiggvény esetén, ha csak
a 8-as tesztalany van figyelembe véve. Ilyen kevés ellenanyag adagolast és tulélé-
si id6t egyik alkalommal sem sikertilt elérni, sem a twocompartment eljaras esetén,
sem pedig a fentebb emlitett cstszdablakos kiilonbozetli eljaras esetén egy, vagy
akéar mésik jutalomfiiggvénnyel kombindlva. Altaldnossdgban ugyanakkor elmond-
hat6, hogy természetesen lehetett megallapitani olyan megoldast is, ami az egyik
kornyezet esetében adott megoldast, nem feltétleniil a legjobbat, de legaldbb adott,
mig a masik kornyezet esetében nem. Ilyen volt példaul a Zhao-féle megoldas, amely
vegyes eredményeket produkalt a lookback alapi kornyezet esetén.
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4.2. Eljaras-orientalt megkozelités eredményei

A kozos kutatas miatt és amiatt, mivel a DQN-t vettiik alapul az 6sszehasonlitasok-
nal igy ez az eljaras mindkét dolgozat esetében meg fog jelenni. Tovabbi 2 eljarasrol
viszont kutatétarsam dolgozataban lehet olvasni.

A fejezetben hasznalt elnevezések az alabbiak lesznek:
o LLL: utalds a Long Living Linear-féle jutalomfiiggvényre
o TC': utalas a Drexler-féle Twocompartment kornyezetre
e PPO: utalas a PPO-féle modszer nevére
o PPO2: utalds a PPO2-féle mdédszer nevére
e QRDQN: utalas a QRDQN-féle modszer nevére
e DQ@N: utalas a DQN-féle mdédszer nevére
o ARDQ@N: utalas a ARDQN-féle modszer nevére

Az eljaras-orientalt megkozelités szerint egységenként tobb kisérlet is fog meg-
torténni, az alabbi jelolésmdd lesz alkalmazva az eredmények késébbi pontos érté-
keléséhez:

< kornyezetNeve > < modszer Neve >_ < jutalomFluggvényNeve > <
kisérletSzama >

gy példaul, ha az az elnevezés adott, hogy TC__QRDQN LLL 8, akkor annak
jelentése, hogy

o A Twocompartment kornyezet kertilt felhasznalasra

e A QRDQN mbdszer keriilt alkalmazasra

o A Long Living Linear jutalomfiiggvény keriilt felhasznélasra
o Ez a kisérlet ezzel a felépitéssel a nyolcadik kisérlet

Az eredmények ismertetése soran minden teszteredmény esetén

o a Twocompartment Drexler modell volt a viselkedést leiré matematikai modell,
tovabba

e a Long Living Linear jutalomfliggvényt hasznaltuk fel,

ezaltal lehetové téve, hogy az egyes modszerek altal adott eredmények, azon beliil
is a jutalomfliggvények értékei minél jobban értelmezhetéek, Osszehasonlithatdak
legyenek.
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DQN teszt

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

4.5. tablazat. DQN kornyezetben mért tesztek eredményei

DQN 2 patient

200 4 30
— tumor volume
175 —— drug level g
given dosage 1x i

150 4
20

125
F15

100 4
75 | F10
50 4 05
= Loo

4.13. abra. 2-es tesztalany DQN kornyezetben lathat6 eredménye

DOQN 4.patient

250 | : = tumaor volume -5
: = drug level
H given dosage 1x .
1 JR— i r
200 | : given dosage 3x
i
H F3
150 { |
1
! -2
1
w004 |
i L1
1
1
B0 1
1 L
| 0
o

4.14. abra. 4-es tesztalany DQN kornyezetben lathat6é eredménye
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DQN 5.patient

F3.0
200 - = tumaor volume
= drug level
175 A given dosage 1x [ 25
150 Lag
125
F15
100 -
75 F10
30 1 -0.5
5
F0.0
ﬂ T T T T T T

4.15. abra. 5-6s tesztalany DQN kornyezetben lathatd eredménye

DQN 8. patient

250 4 = tumor volume |35
- drug level

given dosage 1x | | 10

200
25
150 - r20
F15
100 A F10
F0.5

50 i
F0.0

4.16. abra. 8-as tesztalany DQN kornyezetben lathatd eredménye

ARDQN teszt

reward steps
minimum -20281.28 0
mazximum 514986.63 100
datlag 377881.32 82.62

4.6. tablazat. ARDQN kornyezetben mért tesztek eredményei
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ADRQN 3.patient

o00 : : : ; = tumaor volume
i i ; — drug level 1z
850 1 : : : given dosage 1x
a00 4 : : : given desage 2x 10
! H IR === given dosage 3x
704 ) H given dosage 4x [ B
I 1 I
04 af [ i -6
I 1 [
] ] ] 1
soruf 11 [ e
] ] ]
mﬂ 4 1 1 1
P [ -2
550 4 / b
1 1 1 5 L
II - T - II T T T T T ﬂ
] 10 20 30 40 50 &0 70

4.17. abra. 3-as tesztalany ARDQN kornyezetben lathaté eredménye

ADRQN 4 patient

500 { = tumor volume i 4.0
|
= drug level [ F35
given dosage 1x -
400 1 ——- given dosage 4x . S 11]
[
[ L25
300
20
200 F15
F10
100
L]
_—
o4 H 00

4.18. abra. 4-es tesztalany ARDQN kornyezetben lathaté eredménye

ADRQMN 5_patient

350 4
—— tumor volume
— drug level r25
300 1 given dosage 1x
given-dosage 2x L20
250 4
F15
200
F10
150 4 Los
100 F0.0

4.19. abra. 5-0s tesztalany ARDQN kornyezetben ldthaté eredménye
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4.20. abra. 6-os tesztalany ARDQN kornyezetben lathaté eredménye

4.21. abra. 7-es tesztalany ARDQN kérnyezetben

PPO teszt

1lell

ADRQN 6.patient

200

175+

150

1254

100 1

075

050 4

025

= tumaor volume
= drug level

given dosage 1x
=== given dosage 3x
=== given dosage 4x

L4

ADRQMN 7.patient

400

300

200

100

—— tumaor volume
= drug level
given dosage 1x
given dosage 2x
=== given dosage 3x

lathaté eredménye

reward steps
minimum -19170.35 0
mazrimum 510191.29 100
datlag 135388.14 45.08

4.7. tablazat. PPO kornyezetben mért tesztek eredményei
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PPO 4 _patient

450 1 = tumaor volume
= drug level -8
400 - given dosage 1x
given dosage Zx
=== given dosage 3x | ¢
350 + === given dosage 4x
! \
300 H -4
1 i 1}
]
]
250 1
i L2
1
200 .\f. |
i i
1 1

4.22. abra. 4-es tesztalany PPO kornyezetben lathaté eredménye

PPO 7.patient

1 I T
|—— tumaor volume
1
= drug level +
500 | : I 1] B
s given dosage 1x
H I given dosage 2x L5
a00{ | I==- given dosage 4x [
i = 3
300 4 : I L3
I
[
200 - r2
H F1
100 J 1
1
i L
T - T II T T T T ﬂ
] 10 20 30 40 50 B0

4.23. dbra. 7-es tesztalany PPO kérnyezetben lathaté eredménye

53



4.2.1. Eredmények értékelése

Az eredmények értékelése folyaman kiinduldsi alapként a jutalomfiggvény-orientalt
megkozelitésnél is alkalmazott modszer keriil felhasznédlasra. Errdl roviden tehat
azt kell tudni, hogy a valédi egyedekhez hasonl6 tulajdonsagt, véletlenszertien fel-
paraméterezett esetek keriilnek generalasra, melyek legfeljebb 100 napig élhetnek
tul. Elemzéshez hasznalatos a valtozok koziil a steps, azaz a tulélési id6, valamint a
reward, azaz a jutalom. Ut6bbi kovetkezetesen a jutalomfiiggvény linearis voltabdl,
minél magasabb értéket vesz fel, anndl inkabb valdszintisithet6 és allapithaté meg
jobb, hatékonyabb eljarasi modszer, kezelés.

Tesztek struktiraja

Ahogy az mar emlitésre keriilt, a tesztek mindegyikérol elmondhaté, hogy a twocom-
partment Drexler modell matematikai hattere mellett mint jutalomfiiggvény rogzité-
se keriilt 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 jelentés negativ jutalommal honoralja. Ezen péarost felhasznalva torténtek
meg az egyes modszerek tesztelései.

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

o Véletlenszeriien megvalasztott paraméterezésii tumormodell alapjan az agens
tanitasa

e 1000 darab kezelés végrehajtasa random generalt egyedeken
o Néhéany fix paraméterezésii virtualis alany konkrét kezelése, részletesen

Az 1000 darab kezelésbdl szarmazoé informaciok, az egyes esetek elején, tablazat
formajaban vannak Osszesitve, megjelenitve a minimum, az atlag és a maximum érté-
keket mind a jutalom, mind a szimulalt kezelés idéperiddusa, a steps szempontjabol.
A tablazat utan pedig kovetkeznek azon diagramok, melyek bizonyos, fix paramé-
terrel rendelkezd tesztegyedek rendelkeztek. A fix paraméterezés azt jelenti, hogy
egy-egy sorszamozott alany tulajdonsagai, tumorviselkedési jellemzoi tesztektol fiig-
getlentil mindig ugyan azok. Emiatt egy adott egyed segitségével rendkiviil jol 6ssze
lehet hasonlitani a médszerek hatasat egy-egy kezelés soran, ha minden mas, a tanu-
last befolyasolé 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 inkdbb kozelitsen a maximumhoz, masképp megfogal-
mazva, minél kisebb kiilonbség legyen a maximum és az atlag kozott.

Moédszertanok osszehasonlité elemzése

Az eljarasok 6sszehasonlité elemzése soran alapul a DQN moddszer altal adott ered-
mények tekintendéek. A DQN eljarasban rejlé potencialt korabbi TDK munkank
soran részleteit tekintve goresé ald vettiik [1], mely eredmények jelen diplomamun-
kaban is taglalasra kertiltek. A kornyezeti implementacié, eljaras-orientalt megko-
zelitésnek modszertani részletezése soran emlitésre kertilt, hogy ezen tesztesetekben
mar bevezetésre keriilt az egy kezelés alatt adhaté maximalis gyégyszer mennyisége
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(doseMaz), az egy kezelés sordn beadott Gsszes gybgyszer mennyiség (doseSum), to-
vabba lehetosége van az agent-nek tobbféle dontés meghozatalara, ha ad gyégyszert,
akkor mennyit, multi-action lehetoséget adva. A teszteredményekbol altalanossag-
ban, ezek figyelembe vétele mellett, az olvashaté ki, hogy a kezelések dont6 részében
hatékonynak bizonyulnak. A 4.5 tablazatbol kiolvashaté maximumhoz koézelito re-
ward és steps értékek a kezelések hatasossagat mutatjak, joval tovabb élnek tul a
virtudlis egyedek. Ezt megerositik a hozza kapcsolhatd abrak is. A diagramok vi-
szont egy fokkal arnyaltabb képet mutatnak. Ugyanis hidba keriilt implementalésra
a multi-action alapt megkozelités, néhany kivételtdl eltekintve egyféle gyogyszer-
mennyiséget ad a paciensek szamara, noha ez a mennyiség éppen a legkisebb adhato
mennyiség is egyben. El6fordul, hogy szinte kihagyas nélkiil adagolja a kovetkezo
gyogyszert. Ezen ellenpontok mellett, noha megéllapithato, hogy az eljaras megfe-
lel6, kereshet6 és megallapithaté ennél idealisabb megoldés is. Az altalanos elvara-
soknak megfelel, és a szerint is tanul a rendszer, de a "haladobb" elvardsokat nem
teljesiti maradéktalanul.

DQN & DRQN o6sszehasonlitasa
Amennyiben 6sszehasonlitandodak az alap eljardsnak szamitéo DQN eredményei a
DRQN eredményekkel, akkor az alabbiakat lehet megallapitani:

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

o A DQN modszerrel szemben nem fordul el6 jellemzdéen a révid id6 alatt tobb-
szori gyogyszer adasa a paciensek szamara. A DQRN modszer soran a modell
torekszik arra, hogy ha mar gyogyszert kell adni, akkor azt tgy adja, hogy
a megfelel6 mennyiségben. Ugyanakkor ellenpéldaként a 4.21. abran latha-
t0, hogy nem is egyszer ad kevésnek szamitd dozist a paciens szamara. Ezt
leszamitva altalanosan jonak tekintheto.

o Ha a szamszertisitett adatok vannak figyelembe véve, iigy hasonlé eredménye-
ket lehet kiolvasni a 4.6. tabldzatbol, mint amit a DQN-nél is lehetett latni.
Az atlagértékek kozelitenek a megfigyelheté maximumértékhez, igen kevés a
kiilonbség, sot, reward érték szerint még jobbnak is bizonyul.

Megallapithaté tovabba, hogy csak bizonyos tumortérfogat mellett adagol gyoégy-
szert, tovabba ha azt érzékeli, hogy a tumortérfogat novekedésnek indul, tgy tjbol
adagol. Emiatt altalanos szempontokbdl is megfelelének tekinthetd, de még a hala-
débb technikak szerint is: a maximalis dozist nem 1épi at, a tumor térfogat csokkeno
tendenciat mutat a gyogyszerszint minél alacsonyabb szinten tartasa mellett.

DQN & PPO-PPO2 6sszehasonlitasa Egyiittes figyelembe vétele mellett a PPO
és a PPO2 igen hasonlé eredményeket produkaltak, igy célszerii ezen két eljarast
egyuttesen a DQN-nel Osszehasonlitani. A PPO2 eljarrassal kapcsolatos részletes
teszteredmények szaktarsam munkdjaban talalhaté meg. Az adatokbdl az alabbiak
olvashatoak ki:
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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 alapi megoldasok esetén
igen magas szintet mutatnak az azt mutaté diagramok.

o Ha a szamszertsitett adatok keriilnek figyelembe vételre, gy a DQN eljarés
tesztjeibdl kiolvashaté értékek joval jobbnak bizonyulnak, mint a PPO paros
esetén. Olyannyira, hogy a DQN és a PPO2 eljarasok atlag tulélési ideje
szerint kozel négyszeres kiilonbség 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 megfelel6 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 sikertil megfelelo kezelési tervet kialakita-
nia. Jellemzoek az indokolatlan dontések mindamellett, hogy a tumor térfogatanak
valtozasa olykor pozitiv mértékii, tehat csokkenésnek, illetve stabil csokkenésnek
indulnak.

DRQN & QRDQN o6sszehasonlitasa

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

o Az alkalmazott action-6k szamat tekintve a DQRN a hatékonyabbnak bizo-
nyuld multi-action eljarast tanulta meg és alkalmazta jol, mig a QRDQN jel-
lemzo6en single-action megkozelitést tart onmaga szamara optimalis stratégia-
nak.

o Eloszlasat tekintve a QRDQN viszonylag révid idon belil adagolja azt a gyogy-
szermennyiséget, amennyit akar adagolni, ellenben a DQRN a tumor térfogatot
és annak esetleges jboli noévekedését figyelembe véve dont ajboli adagolasrol

o A DQRN valamint QRDQN eredményeit tartalmazé tablazatokat dsszehason-
litva megallapithato, hogy az atlag értékek szinte megegyeznek egymaéssal, az
atlag steps értékek kozott mindossze néhany szazadnyi kiilonbség van. Az-
az elmondhatd a két eljarasrél, hogy a "szamok szerint" hasonléan képesek
teljesiteni. Megjegyzendd, hogy a QRDQN tablazat Alméasy Marton diplo-
munkajaban talalhatd meg.

Konklizidk a modszertanokradl

Osszefoglalva az egyes médszertanokat, az aldbbiakat lehet megéllapitani:

o D@N: A kiindulasi pontnak tekintheté DQN eljaras az egyes fejlesztések al-
kalmazasa utdan is megfelel6 eredményt volt képes produkalni. A maximali-
san adhaté gyoégyszermennyiséget és a maximum péciensben 1évé gyoégyszer
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mennyiséget alkalmasan megtanulva nem lépi 4t. Ugyanakkor gyengeségei ko-
zé tartozik, hogy mindossze egyféle dontést képes meghozni, joforméan nem
alkalmazza a tobbszori dontés lehet6ségét. A meghatarozott gyogyszer ada-
gonkénti mennyiségét stirtin adagolja be jellemzoen kis dézisokban. Viszont
a kezelési modszer megfeleld, az ahhoz tartozd paraméterek megfelel6en visel-
kednek. Szamokkal kifejezhet6 hatékonysagi mutatéi az eljaras megfelelGségét
bizonyitjak.

e DRQ@N: Minden mas eljarast figyelembe véve leginkabb a DRQN-rél mondha-
t6 el, hogy a megfelel6 médon sikeriilt megtanulnia a tumor viselkedési mo-
delljét, illetve ahhoz szorosan kapcsoléddan 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 gyégyszer mennyiséget adagol, és amit
adagol is, azt leginkabb id6ben elosztva, a tumorra reagalva teszi. Nem jellem-
z0ek az egyszerre nagy mennyiségben beadott gyodgyszerek, 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 jelentésen elté-
roek, pozitiv irdnyban.

e PPO-PPO2: Ha kontextusba helyezziik a tobbi, eljaras-orientalt részen vizs-
galt tovabbi médszertanokkal, akkor azt lehet megallapitani, hogy a PPO ala-
pu eljardsok teljesitenek mind koziil a leggyengébben. A multi-action alapt
megkozelitést noha hasznalja, de nem megfelelGen, igy is jellemzi olykor gya-
kori gyogyszeradagolas a paciens szamara. Szamszer adataibol sem olvashato
ki pozitiv informécié: 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 finomhangolasa, jutalomfiiggvényhez illesztése.

Eredmények Osszegzése

Az 6sszes 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, megfelel6 eredményt adnak. E mellett természetesen megemlitendo,
hogy azon moddszerek, melyek képesek ki is haszndlni maximélisan a tobb lehetséges
action-ben rejlo lehetdséget, és mikodoképesek, ugy azok még inkabb jobb ered-
ménnyel szolgdlnak. Ez lehet6vé teszi az egyénre, a paciensre szabott kezelésnek
a lehetoségét, sokkal rugalmasabb rendszert eredményezve. Ha egy viszonylagos
sorrendet fel lehetne allitani a tesztelés soran megismert tapasztalatokbdl, ugy el-
sO helyre az idosoros adatokat figyelembe vevéo DRON moédszer keriilne. Mogotte
lenne a QRDQN az illesztési modszerével, szorosan vele egytitt pedig a DQN. A
PPO-PPO2 mobdszerek a diplomamunka késziilése soran nem megfeleloen keriiltek
illesztésre megirasanak pillanatdig, és noha felhasznalja a multi-action megkozeli-
tést, nem szamitanak megfelelonek a kiolvashaté értékek, még az alapnak szolgald
DQN-hez képest 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 tobbszinti.

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 mély megerositéses tanulassal végeztiik el.

Az irodalomkutatas soran vizsgalt hasonl6 megoldasokban tobbféle jutalmazas-
sal és eljarassal is talalkoztunk, melyek koziil a problémahoz és a modellhez illesz-
kedoeket kivalasztottuk, és implementaltuk. Ezt kdvetoen szamos szimulacié keriilt
elvégzésre, melyek eredményeibdl kovetkeztethetni lehet az egyes megoldasok haté-
konysagara, késébbi alkalmazhatosagara.

5.1. Tovabbfejlesztési és tovabbi kutatasi tervek

Tovabbfejlesztési, kutatasi tervek tekintetében a kévetkezo irdanyok keriiltek megha-
tarozasra:

o Tovabbi megerdsitéses tanulasi eljarasok vizsgalata

o Sajat megerositéses tanulasi eljaras fejlesztése, meglévok alapjan
o Valésaghtibb modell reprezentacio

« Elosztott rendszerek hasznalata a tanitasban

Célszerii megvizsgalni tovabbi megerdsitéses tanulasi eljarasokat is. Ilyen példaul
a DDQN (Double Deep Q-Network) [37] ahol a rendszer egy Q érték kiszamitdsat
2 kilonallé neuralis haloval valdsitja meg. A masik irdny, ami ide tartozik az a
D3QN (Duelling Double Deep Q-Network) [38] ahol két neurdlis halé versengve
egymassal oldja meg a feladatot. Mindkettonek mas-més elénye van, amiket érdemes
kihasznalni és kiprébalni a jovoben.

Ahogy az elsé TDK palyamunkaban megjelentek a sajat jutalmazasi fliggvények,
ugy itt is egy valos gondolat az, hogy sajat megerositéses tanuldsi eljarast fejlessziink
a meglévik eldnyeinek 0tvozésével. Természetesen ez egy rendkiviil komplex folya-
mat és valdszintileg minden rendszer elényét nem, vagy csak nehezen lehet egybe
épiteni, azonban ez az irany is megér egy probat. Szamitasaink szerint ez 6nmaga-
ban képes akkora feladat lenni, mint ez a jelenlegi kutatéi munka.
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A kisérletek esetén célszert lesz a valdsaghoz is igazodni: modell-alapon ter-
mészetesen kovetkeztethetiink a vérben levo dézismennyiségre, a valésagban ez nem
megoldhat6. Hasonloképp a tumor méretének megallapitasa méréssel torténik, amely
zajt adhat a vizsgdlatokhoz. Igy az egyik tovabbfejlesztési cél egy olyan szimuld-
cios rendszer létrehozéasa, amely a valésaghoz kozeli, matematikai tumornovekedés-
modellen alapul, és alkalmas arra, hogy egy agens elsajatitsa az optimalis kezelést
ritkan, kis mennyiségekben bejuttatott doézisokkal.

Elosztott vagy felh6 alapt rendszerek hasznédlata sem egy utolsé tovabbfejlesztési
lehetoség. Ezzel a huzamosabb, tovabb tarté lassabb tanitasok is kivitelezhetok, a
helyi lokalis rendszer leterhelése nélkiil. A végs6 célunk az az, hogy egy paranccsal
kell6en standardizalt rendszerben képesek legytlink kedviinkre sszevalogatott, mo-
dellel, megoldassal, jutalomfiiggvénnyel és egyéb mas paraméterekkel tanitasi ,cso-
magokat” inditani, adatait kimenteni és automatizalni ezen folyamatokat.

Kutatotarsammal, Almasy Martonnal igyekeztiink maximalis odafigyeléssel és
koriiltekintéssel késziteni kutatasunkat, egyben diplomamunkankat, hogy a lehe-
t6 legjobb eredményeket tudjuk megallapitani az optimalis kezelésre vonatkozdan.
Ko6z6s irodalomkutatasunk kijelolte szamunkra a fejlesztés 1épéseit, magat az egész
folyamatot. Folyamatos egyeztetéssel a jutalomfiiggvény-orientalt megkozelitéshol

« sz

sonloképp jartam el az eljaras-orientalt megkozelitéseknél a baseline-nak tekintheto
DQN melletti DRQN és PPO médszerek optimalizalasara.
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