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1. fejezet

Bevezetés

A rdk megel6zése a 21. szdzad egyik legjelentdsebb kozegészségiigyi kihivdsa. A daganatos meg-
betegedések sulyos egészségiigyi problémat jelentenek és ez a betegség a masodik vezetd haldlok
a kardiovaszkuléris megbetegedéseket kovetden. A Covid-19 vildgjarvany és az akkori dllapotok
miatti egészségiligyi intézmények bezardsa miatt csokkent az ellatdshoz valé hozzaférés, késtek
a diagnézisok é€s kezelések. Ez az eldrehaladott stddiumu rdkos megbetegedések novekedéséhez
vezetett, megndvekedett a halalozdsok szdma. A vildgjarvany utéhatdsa tovabbd, hogy késik a né-
pességalapu megfigyelési adatok szdmszer(sitése, amely alapesetben is évekig eltarthat. Emiatt a
vilagszerte bejelentett rak el6forduldsi és haldlozdsi adatokbdl jelenleg is csak 2018 és 2020 kozotti
adatok allnak rendelkezésiinkre [1]. A globdlis rakstatisztikdk szerint 2020-ban kézel 10 millidan
haltak meg rakban és koriilbeliil 18,1 millié rdkos megbetegedést regisztraltak [2, 3]. Magyarorszag
Kozponti Statisztikai Hivataldnak nyilvéantartisa szerint, amely alapjat az Orszagos Onkoldgiai In-
tézet adatai adjak, a 2021-es évben nyilvantartasba vett rdkos betegek szdma Osszesen 66345 {0
volt orszagos szinten [4].

Tobb ismert modszert alkalmaznak a rdk kezelésére. A helyi kezeléseket, mint példaul egy mi-
téti eljarast vagy a sugarterdpiat egy adott daganat vagy testteriilet kezelésére hasznaljak. A kiilon-
boz6 gyogyszeres kezeléseket, példaul kemoterdpiat, immunterapiat vagy hormonterdapiat gyakran
"szisztémas" kezeléseknek nevezik, mivel az egész szervezetre hatdssal lehetnek, hiszen a vérpa-
lyaba jut6 anyagok a test barmely részében 1év6 daganatsejteket elérik, €s kifejtik rdjuk a hatdsukat
[5]. Ezekben a terdpidkban a kozos pont az, hogy dtlagra kifejlesztett, empirikus iton megtervezett
terapidk, amelyek karos hatdsaikrdl is ismertek. Az ilyen terdpidknak a legnagyobb hidnyosséga,
hogy nem veszik figyelembe a paciensek egyedi sajatossagait.

LehetSségem adddott becsatlakozni az Elettani Szabalyozasok Kutatékdzpont egy olyan pro-
jektjébe, mely a rakkutatdshoz kapcsolddik. A kutatds egy egyedi, személyre szabott és optima-
liz4lt terdpiat igér, melyben kisebb dézisokat alkalmazunk, mint az atlag, igy a kezelések sulyos
mellékhatdsai csokkenthet6k. Az alacsony dézisok alkalmazasival csokkenhet az esélye a rezisz-
tencia kialakuldsanak is, illetve a kis dézisok mellett szdl a kezelési koltségek csokkenése, mely
altal szélesebb korben elérhet6bbé vélhat a terdpia.

A jov0 orvosldsanak egyik igéretes eszkoze a szamtogépes terdpiaoptimalizdlds, melyen kuta-
tasunk alapszik. A terdpia optimalizdldsdhoz egy olyan matematikai modellre van sziikség, amely
képes leirni a gydgyszer hatdsat és a tumor novekedésének dinamikdjit. Az optimalizalt terapidt
akkor tekintjiik személyre szabottnak, ha a matematikai modell paramétereit a kezelendd paciens
egyedi paraméterei hatarozzdk meg. Tehét a személyre szabdshoz feltétleniil sziikségesek a paci-



ensek egyedi paraméterei. Kutatdsunk alatt rdkos egereket kezeliink kemoterdpids szerrel, majd
mérjiik a tumor térfogatokat €s ezen mérési eredmények alapjan modellt illesztiink, mely segitsé-
gével legenerdlunk egy egyedi terdpiat, amelyet teszteliink. A modell illesztése egy kritikus 1épés,
hiszen ez hatdrozza meg azt, hogy a modell alapu terdpia mennyire lesz hatékony. Az illesztési
problémanak sok megoldasa lehet és a valddi allatkisérletekbdl sajnos nagyon kevés tumor térfo-
gat mérés 4ll rendelkezésiinkre. Az illesztéshez fontos a megfelel6 kezdeti becslés megaddsa, mivel
a terdpia hatékonysdgat a paciensek egyedi modellparamétereinek a becslése hatdrozza meg. Ha
konstans paraméterértékeink vannak és egy specifikus célcsoportra koncentrdlunk, tehat ennek a
célcsoportnak a paramétereit szeretnénk megbecsiilni, akkor egy igen hatékony és gyakran haszna-
latos mdédszer a kevert hatdsi modellek alkalmazésa [6, 7]. A kutatdsunk sordn a paciensek kisérleti
egerek, amelyek ikrek, igy genetikai kddjuk biztosan azonos, tehat specifikus célcsoportnak tekint-
hetdk. Paraméterértékeik kozott elvardsaink szerint kicsik a kiillonbségek. A kevert hatdsi modell
a paraméterek értékének varhato értékét becsiili és az egyedek kozotti kiillonbségeket zajként mo-
dellezi. A kevert hatdsi modell (és a tobbi ehhez hasonl6 statisztika médszer) elénye az, hogy
figyelembe veszik, hogy a kiilonb6z6 egyedek paraméterértékeinek hasonldknak kellene lennie.
Egy nagy hétranyuk viszont, hogy sziikségiik van a paraméterek értékének egy kezdeti becslésére.
Ha ez a becslés nem megfeleld, akkor a kutatéds késdbbi fazisaiban hasznalatos keres algoritmusok
nem miikodnek. Ilyenkor vagy nem konvergélnak, vagy egy lokdlis minimumba beragadnak.

Munkdm sordn ezt a kezdetiérték problémat neurdlis hdlézatokkal oldom meg. A héalézato-
kat arra haszndlom, hogy megbecsiiljék a modellparaméterek kezdeti értékét. Ezeket a kezdeti
értékeket a kutatds tovabbi szakaszaiban alkalmazott kiillonboz6 statisztikai alapu identifikdacids
algoritmusok fel tudjdk majd haszndlni, mint kezdeti paraméterértékek. Ez egy hidnypo6tld meg-
oldas, mert az identifik4cids algoritmusok mind lokalis keres6 algoritmusok, melyeknél a kezdeti
becslést vagy manudlisan adjdk meg, vagy egyéb automatizalt modszerekkel (példaul genetikus al-
goritmussal) dltaldban véletlenszertien keresik. Kutatdsunk célja egy olyan rendszer megalkotésa,
mely mérési adatok alapjan meghatarozza a kezelendd beteg egyedi paramétereit, amelyek alapjan
a terdpia optimalizaldsa megtorténhet.

Munkdm tobb szakaszon is dtment mar amiota elkezdtem dolgozni ezen a projekten. Az el-
s6 szakaszban azt vizsgéltam, hogy a neurdlis hidl6zatokkal a paraméterek identifikdlhatok-e nu-
merikus médszerrel. Megnéztem, hogy lehet-e becslést adni a paraméterek értékeire, tehat hogy
megbecsiilhetdok-e az egyes paraméterek a valddi kisérleti mérési eredmények alapjan. Ha egy pa-
raméter nem identifikalhato, akkor a neurélis hal6zat nem tudja megtanulni, nem képes egyértelmi
leképezés létrehozasara. A valddi allatkisérletek alapjan in silico méréseket generaltam €s ezeket
kétrétegii elorecsatolt neurdlis hdldzatok tanitdsdra hasznaltam fel. Az eredményekbdl lathat6 volt,
hogy a valddi kisérletek in silico reprodukalhatdk, és az eredmények neurdlis hdldzat tanitdsara
alkalmazhatdk. A neurdlis hdlézatokat virtudlis betegekkel tanitottam be €s megvizsgaltam a pa-
raméterbecsld és az dltalanosité képességiiket. Az eredmények egyértelmiien azt mutattdk, hogy a
halozatok képesek a virtualis paciensek paramétereinek becslésére [8, 9].

A mésodik szakaszban a neurdlis hédlézatokat id6ablakos paraméterbecslésre is haszndltam,
amely altal lekdvethetdk voltak a paraméterek esetleges valtozasai. Ennek segitségével figyelembe
tudjuk venni példdul a rezisztenciat és modellezhetjiik azt is, hogy a tumor térfogata szaturalédik,
ezaltal redlisabb lehet a tumor modellje. A hdlézatok esetében megallapitasra keriilt, hogy alkal-
masak az iddablakos paraméterbecslésre, és valtozd kezdeti feltételek esetén is tudnak becslést
adni a paraméterek kezdeti ért€kére. Ezeknél a hal6zatoknal a tanité adat generdlasakor a szimulalt
mérésekre mar egy egyenletes eloszlasi +10%-os zajt is generdltam [10, 11, 12].



A munkdm harmadik szakaszdban a péciensek vizsgéilata, illetve a tanité adatok reélisabba
tétele volt a célom. Az algoritmus, mellyel a tanité adatokat generaltam teljes dtalakuldson ment
keresztiil. A virtudlis paciensek realizdldsa érdekében az Uj algoritmus nem konstans paramétereket
generdlt egy egérnek, hanem id6ben valtozé paraméterhalmazzal rendelkezd egereket hozott 1étre,
majd ezekkel az egerekkel szimuldlta le a méréseket. Szintén az id6ablakos neurdlis hal6zatokkal
foglalkoztam, viszont jelentds kiilonbség volt, hogy nem napi mérésekbdl tanultak a hélézatok,
hanem hidnyos mérési adatokbdl becsiilték meg az idében valtoz6 paraméterértékeket. A hidnyos
mérések a valddi kisérleti protokollbdl ad6dé kieséseket szimuldltdk, példaul azokat az eseteket,
amikor egy mérési napon linnepnap van, vagy éppen egy hosszui hétvégéhez kell alkalmazkodni.
A mérésekre egy egyenletes eloszlasi +10%-os zajt generdltam. A f6 célom az volt, hogy meg-
hatdrozzam, hogy hdny hetente valtozhatnak a paraméterek a hdlézatok megfelelé miikodéséhez,
illetve, hogy megvizsgéljam, hogy hogyan tudnak a hal6zatok hidnyos mérésekbdl a paraméterek-
re megfeleld becslést adni. A paraméterek bizonyos mértékli valtozasait is megvizsgiltam, tehat
megnéztem azt, hogy a hdlézatok mennyire érzékenyek a kiilonbozd nagysiagrendii paraméterval-
tozdsokra. Az eredmények mutatjak, hogy a hdlézatok képesek a virtudlis paciensek idében valtozo
paramétereinek becslésére [13, 14].

A negyedik szakaszban egy olyan zajmodellt épitettem fel, mellyel a valédi mérési zaj valo-
sdghilibben modellezhetd. A kisérletek sordn a méréseket digitdlis tolomérével végzik, és béron
keresztiil mérnek tumort, ami miatt jelentGs mérési zajra lehet szamitani, illetve a zaj jellege sem
egyszerl fehérzaj. A mérési zajt modelleztem azzal a céllal, hogy a szimuldcié sordn minél redli-
sabb zajos mérési adatokat generaljak az dltalam felépitett zajmodell segitségével. A zajos mérési
adatok generdldsdra azért van sziikség, mert nagyon kevés mérési adat 4ll a rendelkezésiinkre a ne-
urdlis hal6zatok tanitdsdhoz, igy a méréseket minél valdésaghtibben kell szimuldlnunk ahhoz, hogy
elegendd szamu tanitémintat hozzunk létre. A zajmodellt a valodi mérések illesztési eredményei
és a paramétervaltozasok alapjan hoztam létre ugy, hogy a mérési hibak eloszlasat és kiillonb6zo
eloszlasi paramétereket vizsgadltam. A zajra pedig ugy adtam becslést, hogy a valédi méréseket egy
altalam készitett simito algoritmussal simitottam. A zajmodellt felhaszndlva val6sdghiibb virtudlis
mérési adatok generdlhatok le, igy a paraméterbecsld neurdlis hdlézatok is pontosabb eredménye-
ket produkalhatnak. F6 célom annak megvizsgéldsa volt, hogy a nem egyenletes, redlisan zajos
tanité adathalmazokon a hélézatok képesek-e becslést adni a paraméterek kezdeti értékére. Az
eredmény az volt, hogy képesek megbecsiilni a kezdeti értékeket [15].

A jelenlegi dolgozatban is a zaj modellezésére koncentrdlok. A val6di mérések rendkiviil za-
josak és az eldzetes munkambdl mér kideriilt, hogy a rajtuk 1év0 zaj nagyban fiigg a mért tumor
térfogatatdl, igy jelenleg az egyik célom egy olyan transzformdacié meghatdrozdsa, mellyel a zaj
fliggetlenithetd a térfogattdl. A szimuldcié sordn minél redlisabb zajos mérési adatokat genera-
lok az altalam felépitett zajmodell egy tovabbfejlesztett verziéjanak segitségével. Ez a zajmodellt
szintén a valodi mérések illesztési eredményei és a paramétervéltozasok alapjan hoztam létre ugy,
hogy a mérések valdszinliségi eloszlasat és kiilonbozd eloszldsi paramétereket vizsgéltam.

Jelentds kiilonbség az el6z6 dolgozatomhoz képest, hogy alapigazsagnak eldszor nem a si-
mitott értékeket vettem, hanem rendelkezésemre alltak MRI-vel mért, allatkisérletekbdl szarmazd
tumor térfogatok és a hozzdjuk tartozo digitdlis tolomérével mért térfogatok is, igy az MRI méré-
sek szolgaltak alapigazsagként. Az MRI mérések és a hozzdjuk tartozé digitélis tolomérével vért
mérések egy 2013-as adathalmazbdl szarmaznak, amely a Richter Gedeon Nyrt. kozremiikodésé-
vel valésult meg. A jelenlegi kisérleteinkhez nem 4ll rendelkezésre kisdllat MRI, igy a digitalis
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tetlen.

Mivel a méréseink szdma igen kevés, igy a hozzdjuk tartozoé zaj is rendkiviil alul van mintavé-
telezve ahhoz, hogy a kiilonbzd zajsziirési technikdk alkalmazhatdk legyenek a feladat megolda-
sdhoz. Emiatt a val6szintiségi eloszlasok illesztésével, majd felhaszndldsaval egy olyan megfelel$
transzformdcio keresése a cél, mellyel fiiggetlenitjiik a zajt a tumor térfogatoktol, illetve egy olyan
simitdsi paramétert is keresiink, mellyel a digitélis tolomér&vel mért térfogatok simitott verzidja
felhasznalhat6 alapigazsagnak, tehdt a legjobban hasonlit az MRI-vel mért térfogatok jellegére. A
dolgozatom 6 célja tehat a 2013-as adathalmazt felhaszndlva egy Osszetettebb zajmodell felépi-
tése, amelyet utdna a jelenleg is fut6 kisérleti eredményeken alkalmazva is megvizsgalok. Ezutan
a kisérleti jelenlegi eredményeink alapjan létrehozott virtudlis paciensek tumor térfogat mérése-
ire a zajmodell alapjan zajt generdlok. Tehat, a zajmodellt beépitem a tanité adatokat generald
algoritmusomba, igy még valdsdghiibb virtudlis mérési adatok generdlhatok, ezaltal a neurdlis hé-
16zatok is sokkal pontosabb eredményeket produkdlhatnak. A dolgozat végén a neurélis hdlézatok
teljesitményét teszt adatokon és valddi kisérleti adatokon is kiértékelem.

A fentiek részletezése a kovetkez6képpen keriil bemutatasra. Az 2. fejezetben a munkam soran
felhasznalt matematikai modellt mutatom be, mely leirja a tumor €s az alkalmazott kemoterapi-
as szer dinamikdjat egy differencidlegyenlet-rendszer segitségével. A modellben 1€v{ linedris €s
nemlinedris tagok felelnek a gydgyszer szervezetre kifejtett hatdsaért és a gydgyszer kimosoda-
saért. Ezt a dinamikai modellt haszndlom fel a virtudlis paciensek generdldsahoz és az ezekhez
szimulalt tumortérfogat mérésekhez, melyekre majd az dltalam generélt zaj keriil. Tovabba ebben
a fejezetben fogom részletezni a hibdk eloszlasdnak meghatarozdsahoz felhasznélt valoszintiségi
eloszldsokat és attérek a neurdlis hal6zatok architekturgjara.

A 3. fejezetben részletezem a valddi kisérletekbdl szarmazé méréseket. Megkeresem a meg-
feleld transzformdciot, mely altal fiiggetlenithetd a zaj a tumor méretétdl, majd a valdszintiségi
eloszlasok illesztését részletezem. Felépitem a zajmodellt €s bemutatom az alkalmazasat egy va-
lasztott valddi kisérleti egér mérésein. A mérési zaj modellezése utdn a tanité adatok generdldsat
mutatom be.

Az egyedi paraméterek becslését neurdlis hdldézatokkal végzem, amiket virtudlis paciensekbdl
nyert adatok alapjan tanitok be. A hil6zatok bemenetei a mérések, tehat a teljes tumor térfogatok,
illetve a mérésekhez tartozé doézisok, kimenetei pedig a paciens egyedi paramétereinek a becsiilt
értékei. A virtudlis pacienseket paraméterhalmazok irjak le, amik val6di mérési adatok alapjén let-
tek 1étrehozva paraméter identifikdcié segitségével. A virtudlis péaciensek felhasznéldsaval tanit
adatokat generdltam egy dltalam készitett algoritmussal, majd a teljes tumor térfogatokra a felépi-
tett zajmodell segitségével zajt generdltam. A paciensek paraméterértékeit néhdny 1dokozonként
egy bizonyos mértékben megvaltoztattam, ezutdn a tanit6 adatokat lenormalva a neurdlis hdlézato-
kat betanitottam. Szintén 3. fejezetben részletezem a hasznélt algoritmust és a tanit6 adatgeneralds
folyamatéat, tovabbd azt, hogy hogyan generdlok mérési zajt a tanité adatokra.

A 4. fejezetben bemutatom az 4ltalam szimuldlt zajos méréseket, ezt néhdny virtudlis paci-
ens generalt mérési hibajan fogom részletezni. Ezutan az elkésziilt halozatok teljesitményét fogom
vizsgalni, melyek feladata, hogy a generdlt zajos adatok alapjan becslést adjanak az adott paci-
ens idében véltozé paramétereinek az értékére. A paraméterbecslést és az dltalanositoképességet
megvizsgilom a tanult virtudlis péaciensek, illetve a tanitds alatt nem latott piciensek adatainak
felhasznaldsdval. Tovdbb4 tesztelem a halézatokat valédi kisérleti méréseken is. Osszehasonlitom
tovabba a teljesitményt az el6z6 dolgozatomban szerepld egyenletes eloszldsu zajos adatokon ta-
nult neurdlis halézat teljesitményével.



2. fejezet

Elméleti attekintés

2.1. Az alkalmazott tumordinamikai modell

A szakirodalmakban tobbféle modell is megtaldlhatd, amelyek leirjak a tumor névekedését kiilon-
boz6 feltételek mellett, illetve kiilonb6z6 folyamatok figyelembevételével. A tumor kezelés nél-
kiili természetes novekedését dltalaban linearis, exponencidlis és logisztikus modellekkel [16, 17]
irjak le, illetve elterjedt az exponencidlis €s linedris modellek kombindacidja is [18]. A linedris tu-
morndvekedés dllandé novekedési sebességet feltételez. Alkalmaztdk mar példaul attétes vesesejt
karcindma természetes tumorndvekedésének leirdsara [19]. Az exponencidlis novekedés feltétele-
z1, hogy a daganat ndvekedési sebessége ardnyos a daganat sulyaval. Ezt széles korben haszndljak
arra, hogy leirjdk a természetes tumorndvekedést a tumorndvekedés-gatlé modellekben [20, 21]. A
linedris és exponencidlis novekedési modellek kombindcidjét kibdvitették egy zsugorodasi kifeje-
zéssel, amely a természetes daganatelhalést irja le. Példdul egy ilyen zsugorodasi taggal rendelkezd
modellt alkalmaztak az el6rehaladott stidiumi daganatos betegek természetes tumornovekedésé-
nek leirdasara [22]. Gyakori a Gompertz-modell haszndlata is, mely széles korben hasznélatos a
bioldgia szamos teriiletén. Gyakran haszndljak az édllatok és novények novekedésének, valamint a
baktériumok és rakos sejtek szamdnak vagy térfogatanak leirasdra. A Gompertz-modell alapvetd
jellemzgje, hogy modellezi a tumornovekedési ratdk exponencidlis csokkenését, tehét azt hogy a
tumorsejtek novekedési iiteme az id6 fiiggvényében csokken [23, 24].

A leggyakrabban hasznalt tumormodellek azonban a Hahnfeldt modellt [25] veszik alapul,
illetve gyakran annak valamilyen moédositott valtozatat [26, 27, 28]. A Hahnfeldt modell nemli-
nedris egyenleteket haszndl fel arra, hogy meghatarozza a tumor €s az érrendszer dinamikdjat, de
ezt anélkiil, hogy figyelembe venné a gydgyszerek szervezeten beliili mozgésat (farmakokinetika).
Ellentétben a Hahnfeldt modellel és annak kiilonbozd valtozataival, a kovetkez6kben bemutatott
modell egy viszonylag egyszer( felépitésti modell, melynek differencidlegyenletei linedris kifeje-
zéseket és egy nemlinedris kifejezést tartalmaz és az egyenletek tartalmazzak a farmakokinetikat,
tehat a gyogyszer kimosddasat, illetve a farmakodinamikat, amely a gydgyszer szaturdlt hatdsét
irja le [29].

Ahhoz, hogy a terdpiat optimalizdlni tudjuk egy olyan matematikai modellre van sziikségiink,
amely leirja a tumor dinamikdjat és a gydgyszerszervezeten beliili mozgdsat is. A valdédi kisérleti
mérésekbdl kevés dll rendelkezésiinkre a neurdlis hdl6zatok betanitdsahoz, igy a valddi paciensek
alapjan virtudlis pacienseket generdlunk. Ezutan szimulécié segitségével leszimulaljuk a hozzdjuk



tartoz6 tumor térfogat méréseket (a paciensek generalasat a 3.3. alfejezetben részletezziik). Ezzel
az a célunk, hogy kelloképpen megsokszorozzuk a tanité adatokat. A neuralis hdlézatoknak az a
feladata, hogy meghatdrozzdk a modell paramétereinek becsiilt étékét, adott bemeneti és kimeneti
parok alapjan, tehat a haldzat betanitasat feliigyelt tanitdsi forma szerint végezziik. A haldzat altal
becsiilt paraméterértékek hatdrozzdk meg a személyre szabott terdpia hatékonysagat.

A matematikai modell, melyet felhasznalunk, képes leirni a tumor dinamikajat és a gyogy-
szer mozgasat. Ez egy négy allapotvéltozos differencidlegyenlet-rendszerrel leirt modell, mely a
kovetkez6 [7]:

. T173
— (g — —p— 2.1
1= (a—n)x; EDwt 23’ (2.1)
. T1T3
To =nxy + b———""— — wx,, 2.2
2 1 EDwo + 73 2 (2.2)
i‘g = —(C + k?l)l’g + k2$4 + u, (23)
1’4 = k‘lmg — k2$4. (24)

Az els6 egyenlet (2.1) az €16 tumor dinamik4jat irja le, ahol x; [mm?] allapotvéltoz6 az €16 tu-
morsejt térfogatdnak idofiiggvénye. Az médsodik egyenlet (2.2) a halott tumor dinamik4jat hatdroz-
za meg, r» [mm?®] pedig a halott tumorsejt térfogatdnak idéfiiggvényét jelsli. A (2.3) egyenletben
x3 [ng/ml] a kdzponti rekesz (kompartment) gydgyszerszintjét jeloli, mely esetiinkben a vérben
1évd gyodgyszer szérumszintjének idofiiggvénye €s ez az egyenlet irja le a gydgyszer dinamika-
jat a vérben. A (2.4) egyenlet pedig a gyogyszer dinamikdjit hatdrozza meg a szdvetekben, ahol
x4 [ng/ml] dllapotvaltozo a szovetekben 1évo gydgyszer sz€rumszintjének 1dofiiggvényét jeloli. A
rendszer bemenete v, mely az injekcids rata [mg/kg/nap], ezt fecskendezziik a kozponti rekeszbe.
A rendszer kimenetét az €16 tumorsejt térfogat és a halott tumorsejt térfogat 6sszege hatarozza meg

és y jeloli:

A valddi kisérletek sordn y a mért véltozo, tehdt ez a valtozo irja le a kemoterdpids szerrel kezelt
egerek teljes tumor térfogatat. A valdsdgban az dllazhdzban dolgozé kollégdk digitélis tolomérs-
vel mérik boron keresztiil a tumor szélességét és hosszusagat, és egy kozelitd képlettel szamitjuk
ezekbdl a teljes tumor térfogatokat. A mért értékek mérési zajjal rendelkeznek és a dolgozatomban
ezt a mérési zajt fogom modellezni a valésaghtibb virtudlis mérések szimuldldsidhoz. A mérési hiba
becslésére MRI méréseket veszek alapigazsagként (3. fejezetben részletezziik). A modell tovdbbi
paramétereinek leirdsait, illetve mértékegységeit a 2.1 tdblazat foglalja 6ssze.

A modell (2.1)-(2.4) feltételezi, hogy az u bemenet folytonos az id6ben. A kisérletek alatt azon-
ban a bemenetek az injekcidk, melyek adott napon és adott dézisban keriilnek befecskendezésre.
Ezt 4gy modellezziik, hogy a virtudlis paciensek és méréseik szimuldldsa sordn az u bemenetet el-
hagyjuk az egyenletbdl és x5 gydgyszerszint hirtelen megvaltozasat tekintjiik bemenetnek. A meg-
val@sitds sordn minden egyes t,, id6ponthoz hozzarendeliink egy d,, dézist, ahol Kk = 1,2,..., és
K az injekciok szdma. A bemenet tehat impulziv, mivel a rendszer idédlland6jdhoz képest nagyon
rovid id6 alatt megy végbe a gydgyszerszint megvaltozdsa az injekci6 hatdsara. Ezért tekinthetjiik
ugy, mintha x3-ban egy szakadds lenne ¢,, id6pontban, melynek mértéke d, [7], azaz



Paraméter | Leiras Meértékegység
a Tumor ndvekedési rata I/nap
b Inhibicids rata 1/nap
c Moédositott klirensz 1/nap
EDs Median effektiv dézis ng/ml
Kk A gyolgyszer dramlasi sebességi egyiitthatgja
a centrdlis kompartmentbdl a periférids kompartmentbe 1/nap
ko A gyodgyszer dramldsi sebességi egyiitthatgja
a periférids kompartmentbdl a centrdlis kompartmentbe 1/nap
n Nekrotikus rata 1/nap
w Kimosddasi rata I/nap

2.1. tablazat. A modell paramétereinek leirdsa és mértékegysége

A differencidlegyenletekben szerepld kifejezések reakcidkinetikai analogidval szemléltethetok
[6]. Legyen X, egy fiktiv anyagfajta, ami az €16 tumorsejtek térfogatat reprezentélja, X, a halott
tumorsejtek térfogatat, X5 a centrdlis kompartmentben (vérben) 1év6 gydgyszer szérumszintjét és
X4 aperiférids kompartmentben (szovetekben) 1év6 gyogyszer szérumszintjét reprezentdlja. Ezeket
felhaszndlva a modellben szerepld élettani folyamatokat a kovetkezd reakcidkinetikai egyenletek
irjék le [7, 10]:

X; 252Xy, (2.7)
X; — Xo, (2.8)
Xy - O, (2.9)
X, + Xg 2850, x (2.10)
X3 — O, (2.11)
X, % X, 2.12)

A tumorsejtek osztédasat (2.7) hatdrozza meg (proliferacid), ahol a a tumor novekedési rata,
mely egy sebességi egyiitthat. A reakcidlépést leird kifejezés az 1 = ax, amit tomeg-hatés
kinetikat [30] alkalmazva kaphatunk meg.

A (2.8) irja le a tumorsejtek elhaldsét (nekrozisat), sebességi egyiitthatdja az n nekrotikus ra-
ta. Szintén a tomeg-hatds kinetikat felhaszndlva ez az egyenlet médositja az osztddé tumorsejtek
térfogatat: ©; = —nuxy; és az elhalt tumorsejtek térfogatat: x5 = nxy. Ez a tag azt a nekrdzist irja
le, ami nem fiigg a kezelést6l. A halott tumorsejtek egy id6 utdn kimosddnak a szervezetbdl. Ezt a
1épést modellezi a (2.9) reakcid, w sebességi egyiitthatoval, mely a kimosdddsi rata. A kimosodas
sebessége tehat a —wxs kifejezéssel irhato le.

Egy bizonyos id6 utdn a gydgyszer hatdsara az el tumorsejtek halott tumorsejtekké valtoznak.
Ezt a (2.10) reakci6lépés modellezi. A gyogyszer hatdsdnak leirdsakor a medidn effektiv dozist
(E Dsp) hasznéljuk, meghatarozva a x1x3/(F Dso+x3) kifejezést, ami a tumor térfogatban linedris,
a gyogyszerszintben azonban nem (errdl még sz6 lesz a kovetkezdkben). b sebességi egyiitthato a
gyogyszer maximdlis hatdsat jeloli. Ezek segitségével megkaphatjuk a gydgyszer tumor térfogatra
gyakorolt hatdsit. Az egyenlet ezek éltal az €16 tumorsejtek és az elhalt tumorsejtek térfogatdra is
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hatést gyakorol. Az el6 tumorsejtek ezek alapjan leirhatok a kovetkezo kifejezéssel:

. 13
=—-b—", 2.13
1 (ED50 + 173) ( )
illetve az elhalt tumorsejtek is leirhatok a kovetkez6képpen:
. X123
=b— 2.14
2 (ED5() -+ [Eg) ( )

Kordbban mdr emlitésre keriilt, hogy a gydgyszerszint fiiggvényében az x1x3/(E Dso + x3) kife-
jezés a modellben egy nemlinedris tag. Ez irja le, hogy a gyogyszer hatdsa szaturdlt, mivel egy
adott hatdr utan a gyogyszer szérumszintjének novelése csak kis mértékben noveli a gydgyszer
hatékonysagat. Ezt nevezik farmakodinamikédnak (helyenként farmakodindmidnak). A median ef-
fektiv dozis, melyet az I/ D5y paraméter jelol, azt a gydgyszerkoncentricids szintet adja meg, ahol a
gybgyszer hatésa eléri az 50%-ot. A gyogyszer kiiiriilését a (2.11) egyenlet hatdrozza meg. Szintén
egy sebességi egyiitthatd a c-vel jelolt paraméter (mddositott klirensz). amely szintén egy sebes-
ségi egyiitthat6. Ez a reakcié hatdrozza meg azt, hogy a teljes szervezetbdl cz; sebességgel iiriil
ki a gyogyszer. A (2.12) reakcidlépés egy kétkompartment modellt ir le, mely meghatirozza, hogy
milyen gyorsan dramlik egyik kompartmentbdl a mésikba a gyégyszer. Az egyik kompartment a
centrdlis kompartment, a masik pedig a periférids kompartment. Esetiinkben centrdlis kompartment
a vért, a periférids pedig a szoveteket jelenti. A vérbdl a szovetekbe dramld gydgyszer sebességét
k, sebességi egyiitthaté hatdrozza meg, tehat az dramlds sebessége kyxs3. Visszafelé az dramlds
sebességi egyiitthatéja ko, igy a szovetekbdl a vérbe ko, sebességgel dramlik 4t a gyogyszer. A
(2.11) és (2.12) egyenletek irjak le egyiitt a gyogyszer farmakokinetik4djat.

2.2. A felhasznalt valdésziniiségi eloszlasok és paramétereik

A jelenleg is futd kisérletekben a tumor térfogatokat digitdlis tolomérdvel mérjiik, viszont egy
2013-as kisérlet sordn lehetdsége volt a kutatécsoportnak egyiitt dolgozni a Richter Gedeon Nyrt.-
vel. A Richter egy magyarorszdgi kdzpontd multinaciondlis gyégyszercég, mely tobbek kozott
gyogyszergyartassal és kutatdssal is foglalkozik [31]. Az egyiittmiikddés sordn lehetdséget kaptunk
a Richter tulajdondban 1évo kisallat MRI haszndlatara, igy jelenleg rendelkezésiinkre dllnak ebbdl
kisérletbdl szarmaz6 tolomérdvel mért, és az ezekhez tartozo kisdllat MRI-vel mért teljes tumor
térfogat mérések.

A tolomérdvel mért mérések zajosak és a minél redlisabb szimulacié érdekében rendkiviil fon-
tos ennek a zajnak a modellezése. Mivel a méréseink szdma igen kevés, igy a hozzdjuk tartoz6
zaj is alulmintavételezett. Zajmodell hidnydban a kiillonb6z6 zajsziirési technikdk esetiinkben nem
alkalmazhatdk, igy a zaj modellezéséhez a 2013-as kisérleti eredményeket haszndljuk fel. E16szor
meg kell hatdroznunk a digitélis toloémérdvel mért értékeken a mérési zajt. Ezt ugy tessziik meg,
hogy MRI méréseket vessziik alapigazsagnak, €s szamolunk egy mérési hibét az azokhoz tartoz6
tolomérével mért adatok segitségével. Ez a hiba lesz a toldomérdvel mért térfogatokon 1€vé mé-
rési zaj. A zaj modellezéséhez meg kell vizsgdlnunk a zaj eloszldsat €s annak paramétereit, hogy
késdbb a virtudlis paciensek generdldsakor és a mérések szimuldldsakor ezeket az informdcidkat
felhaszndlva djra tudjuk generdlni a mérési zajt. A mérési pontokat egy egyednek vessziik és az il-
lesztés elott a zajt eltranszformaljuk, hogy kikiiszoboljiik a relativ zaj erds fiiggését a mért értéktdl,
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ugyanis az eldzetes munkdmbodl mar kideriilt, hogy a mérési zaj nagyon erds fiiggésben van a mért
tumor térfogattdl [15]. A valdszinliségi eloszldsok illesztésével, majd felhaszndlasdval egy olyan
megfeleld transzformacid keresése a cél, mellyel fiiggetlenitjiik a zajt a tumor térfogatoktdl, illetve
egy olyan simitdsi paramétert is keresiink, mellyel a digitalis tolémérével mért térfogatok simi-
tott verzidja felhaszndlhato alapigazsagnak, tehét a legjobban hasonlit az MRI-vel mért térfogatok
jellegére (részletesen a 3.2. alfejezetben targyaljuk).

A mérési zajt tartalmaz6 vektorra 19 darab valdszintiségi eloszlast illesztiink. Az illesztést Mat-
lab R2021a kornyezetben végezziik el és eredményeit a 3. fejezetben részletezziik. A felhasznélt
valészintiségi eloszldsokat €s paramétereiket mutatjuk be a tovdbbiakban.

Exponencialis eloszlas:

Az exponenidlis eloszldst (Exponential Distribution) széles korben hasznaljdk térben vagy id6ben,
véletlenszerlien, dlland6 sebességgel el6forduld jelenségek lefrasdhoz [32]. Jellemezhetd két pa-
raméterrel is, de a mérnoki alkalmazdsokban gyakran egyparaméteres, mi is az egyparaméteres

verzidjat alkalmazzuk. Az exponencidlis eloszlds valdszintiségi stirtiségfiiggvénye [33][17. feje-
zet]:

L __z
o OXD ( PMP) , hax >0

(@5 teap) = (2.15)
0, hax < 0.

Ebbdl a fiiggvénybdl kovetkezik, hogy az exponencidlis eloszlds a [0; co) intervallumon értelme-
zett. Paramétere a ficgp (flesp > 0), mely az dtlag (vagy varhato érték).

Altalanositott Pareto-eloszlas:

Az altaldnositott Pareto-eloszldst (Generalized Pareto Distribution) harom paraméter hatirozza
meg: egy &,, alakparaméter, egy o, skdlaparaméter és egy 0,, helyparaméter. A valdszin(iségi

7

stirliségfiiggvénye [34][7. fejezet]:

[ R

1 - 9 gp
f(Q?;fgp; ng; egp) == <O__> (1 + ggp.r gp) ‘ . (216)

gp Ogp

Ez csak akkor lesz az dltaldnositott Pareto-eloszlds stirtiségfiiggvénye, ha £, # 1, ekkor az eloszlds
az alap Pareto-eloszlést koveti és a kovetkezd feltételek vonatkoznak ra:

— ha&,, > 0, akkor x > 0,
. Ogp—0
_ < < g < Y
ha zi,, <0, akkor 0,4, < x .

Ha pedig a ,, = 1, akkor az éltaldnositott Pareto-eloszlds ekvivalens az Exponencidlis eloszldssal
[35].
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Birnbaum-Saunders eloszlas:

A Birnbaum-Saunders eloszldst (Birnbaum-Saunders Distribution) ketté paraméterrel tudjuk jel-
lemezni. Az egyik paramétere egy alakparaméter, melynek jele ~,, a masik paramétere pedig egy
skdlaparaméter, melyet [, jelol. Az eloszlas valdszintiségi stirtiségfiiggvénye a kovetkezképpen
irhat6 fel [36]:

fz,w, By) = \/;_Wexp (%) exp (—QL%? (é + %)) I_i (x + B), 2.17)

ahol x,v,, By > 0. Ez az eloszlds egy ugynevezett "élettartam-modell"-ként hasznélatos, hiszen
eredetileg meghibdsodasbodl eredd hibak modellezésére fejlesztették ki [36].

Gamma-eloszlas:

A Gamma-eloszlast (Gamma Distribution) gyakran alkalmazzak példaul az onkol6gidban, ahol
egyes kutatdsok szerint a rakos megbetegedések életkori megoszlasa gyakran kovet Gamma-eloszlast
[37, 38], de hasznalatos még sok egyéb helyen, példdul az idegtudoményban is [39]. Ez egy kétpa-
raméteres eloszlds, amelynek valészintiségi stiriségfiiggvénye

1 T
by) = K —— 2.18

f(x7 a97 g) bar(ag)x eXp ( bg) ) ( )
ahol z,a,4,b, > 0. A két paraméter szintén egy alakparaméter (a,) és egy skalaparaméter (b,),
hasonléan a Birnbaum-Saunders eloszlds paramétereihez [32]. A I jeloli a Gamma-fiiggvényt [40,
41].

Nakagami-eloszlas:

A Gamma-eloszlashoz kapcsolddo eloszlds a Nakagami-eloszlds (Nakagami Distribution), mely-
nek két paramétere van. Az egyik egy alakparaméter, melynek jele j.,, és a masik egy skélapara-
méter amelyet w,,, jelol. A nakagami eloszlas valdszindiségi siiriségfiiggvénye [42]:

na 1 — na
f(, pna, Wna) = 2 <HJ ) x(2Hna 1)exp (_U mQ) , (2.19)

Wna r (,una ) Wna

ahol 7, finq, Wna > 0. Ha az x véltozé Nakagami eloszlasu, akkor a négyzete (?) Gamma-eloszldst
kovet, melynek skéldzdsi paramétere w,,, /fin, értékkel lesz egyenl és alakparamétere a ji,,, para-
méter lesz.

222

Szélsoérték-eloszlas :

A szé€lsdérték-eloszlast (Extreme Value (Gumbel) Distribution) leggyakrabban a legkisebb vagy
legnagyobb érték modellezésére haszndljak, eredetileg az arvizszintek és foldrengések becslésére
alkalmaztak, utébbira jelenleg is hasznalatos. A széls6érték elmélethez [43] (extreme value theory)
tartozik és két paraméterrel jellemezhetd. Egyik paramétere egy helyparaméter, melyet ., jelol és
egy skdlaparaméter, melynek jele o.,. A ., paraméter a (—oo, 0o) intervallumon értelmezett, mig
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a 0., paraméterre a o, > 0 feltételnek kell teljesiilnie. Az eloszlas valdszintiségi stirtiségfiiggvé-

nye
f(z, ey, Oer) = Oe_vlexp <x _ 'uev) (—exp (w _ Mev)) , (2.20)
O—EU O—C'U

ahol igaz, hogy —oo < x < oo [33][16. fejezet]. Megjegyzendd, hogy (2.20) jelenlegi forméja
a minimum érték modellezésére alkalmas, a maximum érték modellezésére ennek az alaknak az
ellentettjét kell venniink.

222

Altalanositott széls6érték-eloszlas :

A sz€lsdérték elmélethez tartozik a szélsdérték-eloszlas egy éltaldnosabb formdja az éltalano-
sitott szélsOérték-eloszlas (Generalized Extreme Value Distribution). Hasonléan a széls6érték-
eloszlashoz, ezt az eloszlast is a legkisebb vagy legnagyobb elem modellezésére haszndljak, vi-
szont ugynevezett blokkminimumok és blokkmaximumok modellezésére alkalmas [44]. A valo-
szinliségi eloszlési fliggvény a kovetkez6képpen irhato fel [43]:

1

f(xv ggeva Hgev, Ugev) - g(x)gngrleXp(_g(w))y (221)

gev

ahol £, értékétdl fuggben g(z) kétféleképpen alakulhat:

__1
(1 + &g <—’”’“ge”)> 9 hagey # 0

Tgev

g(z) = (2.22)
exp (m> , ha &, = 0.

Ogev

Az eloszlas paraméterei a 0., (0ge, > 0) skalaparaméter, a fige,(—00 < fige, < 00) helyparaméter
€s a Eyey(—00 < gy < 00) alakparaméter. Az eloszlas kiilonbozs intervallumokon értelmezett a
§gev paramétertdl fiiggden [43]:

— ha ggev < 0’ akkor x € (_007 H’gev - Ugev/ggev]a
— ha ¢y, = 0, akkor z € (—o0, 00),

— ha e, > 0, akkor = € [figer — Tgev/Egens 00).

Weibull-eloszlas :

Szintén a sz€ls6érték elmélethez tartozik a Weibull- eloszlds (Weibull Distribution), ami egy kétpa-
raméteres eloszlds, amelyet részecskék, apré granuldtumok eloszldsanak modellezésére alkalmaz-
nak a leginkdbb. Egy skdlaparaméterrel (A, ) és egy alakparaméterrel (B,,) rendelkezik, melyekre
igaz, hogy A, B, > 0. A valdszinlségi stirtiségfiiggvénye a Weibull-eloszlasnak [45], [46, 21.
fejezet]:
Buw—1 Bu
f—’z (ﬁ) exp (—ﬁ) , haz >0
f(@, Ay, By) = (2.23)
0, hax = 0.

Az eloszlas a [0, co) intervallumon értelmezett.
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Rayleigh-eloszlas :

A Rayleigh-eloszldst (Rayleigh Distribution) is eredetileg apré részecskék, szort jelek modelle-
zésére haszndltdk, igy mint a Weibull-eloszlast. Egy paramétere van B,., ami egy skdlaparaméter
és igaz rd, hogy B, > 0. Az eloszlas a [0, o0) intervallumon értelmezett. A Weibull-eloszlds egy
alternativ formdja, mivel ha A,, és B, a Weibull-eloszlas paraméterei, akkor a Rayleigh-eloszlas
teljesen ekvivalens a kovetkez8 paraméteres Weibull-eloszldssal: A, = /285, és B,, = 2 [47]. A
Rayleigh-eloszlas valészintiségi eloszlasfiiggvénye [46][10. fejezet]:

2

f(z,B,) = %exp (%) : (2.24)

Rician-eloszlas:

A Rician-eloszlés (Rician (Rice) Distribution) szintén az aprd, szort jelek modellezésére alkotott
eloszlas, akar csak a Rayleigh- és Weibull- eloszlds. A Rician-eloszlds esetében olyan szort jelekrol
besz€liink, melyek tobb dton juthatnak el a vevohoz. Ez egy kétvaltozods, kdrszimmetrikus eloszlés,
melynek a valoszintiségi stirliségfiiggvénye a kovetkezoképpen irhato fel [48, 49]:

2 2

f(z, 8p4,00) = 1o (@) %exp (m) , (2.25)
Ori T

ahol /; a nulladrendii Bessel-fiiggvény[41][6. fejezet]. Az eloszlds paraméterei s,;, amely egy ta-

volsagparaméter a referenciapont és az eloszlas kozéppontja kozott €s o,; skdlaparaméter. A para-

méterekre igaz, hogy s, 0,; > 0 és az eloszlds szintén a [0, co) intervallumon van értelmezve.

Inverz Gauss-eloszlas:

Az inverz Gauss-eloszlas (Inverse Gauss (Wald) Distribution) diffizios folyamatok leirdsédra és
élettartam-modellként haszndlatos. Egy skdlaparaméterrel (1;, > 0) és egy alakparaméterrel (\;, >
> () jellemezhetd. Valdszintiségi stiriségfiiggvénye [33][22. fejezet]:

py py
f<x7#iga Aig) = J €xXp ( J (fE - ,Uig)2> ) (2.26)

2ma? 2l

ahol z € (0, c0).

Normalis eloszlas:

A normalis eloszlds (Normal Distribution) vagy masik nevén Gauss-eloszlds (Gauss Distributi-
on) koriil rengeteg elméletet dolgoztak ki, emiatt a statisztikdban kdzponti helyet foglal el. Ez az
eloszlds ugynevezett szabvanyként is szolgédl mas eloszldsok Osszehasonlitisdhoz. Valdszinliségi

7 2

stirliségfiiggvénye a kovetkezd [32][10. fejezet]:

1 —(z — pn)?
f(.r,/,bn,O'n) - O'n\/%exp (T) ) (227)

ahol x € IR. Paraméterei a varhat6 érték (u,, € IR ), ami a helyparaméter és a standard szords
(0, > 0), mely egy skdlaparaméternek szamit. A normaélis eloszlds fontos tulajdonsdga, hogy
szimmetrikus a varhato értékre, illetve attol két irdnyba szimmetrikusan a szordsnégyzet (variancia)
értékével exponencidlisan csokken a fiiggvény értéke.
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Fél-normalis eloszlas:

A fél-normalis eloszlast mérési adatok és €lettartamra vonatkoz6 adatok modellezésére alkalmaz-
zak. Kétparaméteres eloszlds, helyparamétere p, € IR és skdlaparamétere pedig oy, amelyre
igaz, hogy oy, > 0, mint a normdlis eloszlds esetében. A valdszintiségi slirliségfiiggvénye [50]

2 1 1 /(& — ipn)?
F(@, s Ohn) = \/;Eexp (—5 <(:p0+)>> , (2.28)
n hn

ahol teljesiil az x > up, feltétel, ha ez nem teljesiil, akkor a fél-normalis eloszlas siirtiségfiiggvénye
nem értelmezhetd [51].

Logisztikus eloszlas:

A logisztikus eloszlds (Logistic Distribution) eloszlasfiiggvényét (logisztikus fiiggvény) gyakran
alkalmazzak neuralis hdl6zatokban, vagy logisztikus regresszioban, de hasznalatos még péld4ul
az Uj termékek keresletének novekedési modelljeként. Két paraméterrel rendelkezik, egy hely-
paraméterrel, ami az atlag (jele: ;) €és egy skdlaparaméterrel (jele: o;). A logisztikus eloszlas

v

valészintiségi stirtiségfiiggvénye a kovetkezd [33][25. fejezet]:

exp (z — o)

PR
ol (1 + exp (”C—;lﬂ))

[, i, 00) = (2.29)

ahol igaz, hogy —oo < z, ; < 00 és a; > 0.

Log-normalis eloszlas:

A log-normélis eloszldssal (Log-normal Distribution) modellezik leggyakrabban péld4ul a feln6t-
tek testtomegét, a vagyon elosztasit, a géplealldsi idoket, vagy az dsvdnyi anyagok lerakdddsa-
nak koncentréacigjat. Nevét arrdl kapta, hogy alkalmazdsa lehet6vé teszi az adatok szimmetrikus,
normalis eloszlassal vald kozelitését, viszont korldtozza ezt az, hogy csak pozitiv értékeken van
értelmezve (x € (0,00)). A valészintiségi stirtiségfiiggvénye [33][26. fejezet]

1 —(11’11‘ — Hln)2)
T, in, Olp) = —————¢€ —_— . 2.30
F s 00) = 2 Xp( 207, (230

Kétparaméteres eloszlas, melynek egyik paramétere 14, (—oo < p, < 00), ami a varhato6 értéke a
logaritmus értékeknek, és oy, (0, > 0), mely ezen logaritmus értékek standart szérésa.

Log-logisztikai eloszlas :

A log-logisztikai eloszlas (Log-logistic Distribution) alkalmazasa elterjedt példaul a tdlélési elem-
zésben, mint a rdk okozta haldlozasi ardny modellezésében [52], vagy akar a patakok aramlési
sebességének és vizmennyiségének modellezésére a hidrologidban [53]. Egyik paramétere a lo-
garitmikus értékek varhato értéke 1i;, masik paramétere pedig egy oy skdlaparaméter, amely a
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logaritmikus értékek skalaparamétere. Valoszintiségi stirtiségfiiggvénye a kovetkezd [54]:

Inz—py

Flas o) =~ (>>2) , @31

anxr <1 + exp (lnl‘—u”

au

ahol igaz, hogy py, oy > 0és x € [0, 00).

Student féle t-eloszlas:

Altaldban a Student féle t-eloszldst (Student’s t-distribution) arra hasznaljdk, hogy megvizsgéljak
azt, hogy statisztikailag van-e szignifikdns kiilonbség két minta atlaga k6zott. P€ldaul, ha vessziik
az egyik osztdlyba jaré didkok magassdgdnak egy véletlenszer(i mintdjat, akkor azt 6ssze lehet ha-
sonlitani egy masik osztdlyban 1év6 didkok véletlenszerli mintdjdnak magassagédval. A Student féle
t-eloszlast hasznélhatjuk arra, hogy megnézziik, hogy az egyik osztdlyba szignifikdnsan magasabb
didkok jarnak-e.

Az eloszlas paraméterei hasonléan, mint az eddig bemutatott paramétereknél a kovetkez6kbdl
allnak: ps € (—o00, 00) helyparaméter, o, > 0 skdlaparaméter és v > 0 alakparaméter. Az elosz-
lds a (—o0, 00) intervallumon értelmezett és valdszintiségi eloszlasfiiggvénye a kovetkezGképpen
irhato6 fel [33][38. fejezet]:

e 277
L | ()

os\/Vsl (%) Vs

f(x,us,as,us) = (2.32)

Stabil eloszlas:

A stabil eloszlas (Stable Distribution) hasznalatos példaul kiilonb6z6 eszk6zok megtériilési mo-
delljeként [55], de gyakran el6fordul kiilonb6zd pénziigyi adatok elemzésében [56]. A stabil el-
oszlds nem rendelkezik explicit valoszintiségi stirliségfiiggvénnyel, igy helyette karakterisztikus
figgvénnyel adjuk meg, melyet a kovetkez6képpen irhatunk fel [57]:

Qst

€xXp (_,}/st 13

o ot [1 4 iBysign(t)tan™e ((yy|t])' =@ — 1)] i64t) , haay # 1
E (") =

exp (Yarlt| [1+ iBasign(t) 2in(yalt])] + idstt), ha oy, = 1,
(2.33)

ahol 1 = \/—1, sign(-) pedig az elGjelfiiggvény. A paraméterek és a tartomanyok, melyen értel-
mezve vannak a kovetkezdk:

elsS helyparaméter: o € (0,2],

mésodik helyparaméter: 3,; € [—1,1],

skédlaparaméter: v € (0, 00),

helyparaméter: d,; € (—o0, 00).
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2.3. A neuralis hal6zatok architektiraja

A jelenlegi dolgozatban a hangsuly egy val6sdghlibb zajmodell felépitésén van, viszont célunk az
is, hogy a zajmodellt beépitsiik a tanité adatokat generdl6 algoritmusba. Olyan hédlézatok betanita-
sa a cél, melyek pontosabban becsiilik a paramétereket, mint azok a hidl6ézatok, amelyek zajmentes
tanit6 adathalmazon tanultak. Hiszen a zaj modellezésének egyik célja a hdl6zatok teljesitményé-
nek javitdsa. A jelenlegi dolgozatban bemutatott hal6zatok architektirdjan nem valtoztatunk, hogy
konnyedén Ossze tudjuk hasonlitani a teljesitményiiket a kordbbi években késziilt, zajmentes ta-
nité adatokon tanult hdlézatok teljesitményével. Igy az architekturat és felépitést csak a lényeget
kiemelve mutatjuk be. A neurdlis hal6zatokat idoablakos paraméterbecslésre hasznaljuk, ezéltal a
kisérlet barmely idGpontjaban alkalmazhatok. A modellparaméterek becsiilt értéke a hal6zat kime-
nete, melyeket heti kisérleti a zajos, hidnyos mérésekbdl (a hidnyos mérési protokollok megtekint-
hetdk a 3.3. alfejezet 3.11. dbrdjan tekinthet6k meg) €s a heti beadott d6zisokbdl hataroznak meg
a halozatok. A neurdlis hédl6zatok alkalmazdsaval nem osztdlyozasi feladatot oldunk meg, hanem
gorbét illesztiink.

Az neurdlis halézatok architektdrdjat a 2.1. dbra mutatja [14]. A hdlézatok mindegyike egy
haromrétegti, elérecsatolt hdlézat, melynek egy bemenete z;, ahol ¢ = 1,2,... N;, tovdbba egy
kimenete az elsé két rétegben (rejtett rétegek) yj(»r), ahol r = 1,2és 5 = 1,2,..., R (R jeloli
a neuronok szdmat a rejtett rétegekben) és a harmadik rétegben (kimeneti réteg) y,(;?), ahol m =
=1,2,..., N, (N, jeloli a neurdlis hal6zat kimeneteinek a szdmat). A 2.1. dbrén a rejtett rétegek,
illetve a kimeneti réteg alatt megjelenitettiik a rétegekben alkalmazott neuronok szamat. Ezek min-
den betanitott hdl6zat esetében megegyeznek. A haldzatot az elsd rejtett rétegben 50, a masodik
rejtett rétegben 20 neuronnal tanitjuk. A hal6zatok mindegyike az 9sszes, tehdt nyolc paraméterre
ad egyszerre becslést, igy kimeneti rétegeiknek neuronszdma minden esetben nyolc.

BEMENETEK REJTETT REJTETT KIMENETI KIMENETEK
RETEG v RETEG vP RETEG
1 [l

Neuronok szama: Neuronok szama: Neuronok szama:
50 20 8

2.1. dbra. Haromrétegi, eldrecsatolt architektirdji neurdlis hal6zat felépitése.

A rejtett réteg kimenete fligg az aktudlis tanité minta bemeneti vektoratol. A rejtett rétegek
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kimenetei [14] és [10] alapjan szamolhatok. A rejtett rétegek mindegyikének aktivacios fliggvénye
p, amely a kovetkez6 szigmoid fiiggvény [58, 10]:

2

- 2.34
14 e—2¢ ( )

(e)
A kimeneti réteg aktivacios fiiggvénye pedig egy els6rend linedris tag egységnyi meredekséggel,
tehat identitas fiiggvény. A haromrétegii architektirabdl adédéan a halézat végleges kimenete a
harmadik réteg kimenete is egyben.

A 2.1. 4bran a kiilonb6z0 rétegek neuronjainak bemeneteként megjelenik egy konstans szor-
zoval jelolt ofszet érték is, amely segitségével a neuron aktivicids fliggvényének nulla bemenet
mellett felvett értékét el tudjuk tolni, igy az approximacié hatékonysdga javithatd. Az ofszet iga-
zabol ugy viselkedik, mint egy konstans 1 bemenet, amit silyozunk.

A hélozatot hiba-visszaterjesztéses, feliigyelt tanitdsi modszerrel tanitjuk. Ennek célja a halo-
zat hibdjanak csokkentése ugy, hogy kis értékekkel valtoztatjuk a sulyok értékeit, tehat az dsszes
sily hangolédsaval prébaljuk a hibat minimalizalni. A hilézat tanitdsdra gyakran hasznaltak a gra-
diens alapu algoritmusok €s a kiilonbozd Newton-moddszerek is. A gradiens alapi mddszerek a
hibafeliilet gradiense alapjan szamolnak. Ez adja meg minden iterdciéban, hogy milyen irdnyba
hangolddjanak a stlyok ahhoz, hogy a hiba csokkenjen [59, 60]. M1 a Levenberg-Marquard (LM)
eljarast alkalmazzuk. Ez az egyik legelterjedtebb masodrendi optimaliz4cios eljards [61].

A hal6zatokat MatlabR2021a kornyezetben tanitjuk be, a Neural Net Fitting Tool segitségével.
Be- és kimeneti mintaparokat hozunk 1étre tanité adatoknak, mivel feliigyelt tanitdsi médszerrel
tanitjuk a neurdlis hdl6zatokat. Esetiinkben a hdl6zat tanité adathalmaza hdrom részre van osztva: a
mintdk 70%-a tényleges tanité minta, 15%-a validacids adat és a maradék 15% tesztelésre szolgal.

A tanitds utdn a halozat viselkedését elemezziik a regresszid gorbe és az dtlagos négyzetes
hiba (Mean Square Error, MSE) értékével. A regresszids gobe kimeneteket jeleniti meg a tanito,
valid4cios illetve teszt adatok alapjan. Az adatoknak egy 45°-os egyenesre kell illeszkedniiik és
megtaldlniuk azokat a pontokat, ahol a hal6zat kimeneti adatai megegyeznek a cél adatokkal. Az
eredmény anndl jobb, minél jobban kozelitenek a gorbék feletti regresszids értékek (R) az egyhez,
illetve, ha a pontok Osszessége az egyenesre illeszkedik [62]. Az MSE az atlagos négyzetes kii-
lonbséget mondja meg a haldzat kimeneti adatai €s a cél adatok kozott, értéke minél alacsonyabb,
anndl jobb. Ha az MSE értéke nulla, akkor nincs hiba és a hdl6zat kimenete megegyezik a céllal
[62, 63].
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3. fejezet

Megvalositas

3.1. Digitalis toloméro mérési zajanak vizsgalata MRI mérések
alapjan

Ha a kisérleti tumorok térfogatinak mérésérdl beszéliink, akkor a legpontosabb mérésre szolga-
16 eszkoz jelenleg a kisallat MRI, melyet napjainkban iizemeltetni irredlisan draga, rezsikoltsége
hatalmas. Eppen ezért Magyarorszagon nagyon kevés helyen elérhets, csak két-harom darab van
beldle az orszdgban és azok is nagyon be vannak iitemezve, nehezen férnek hozza a kisérleteket
végzb kollégdk. Sajnos a kisallat MRI-vel valé mérés abbdl a szempontbdl is draga és bonyolult,
hogy az allatokat minden egyes vizsgdlathoz el kell altatni. Arr6l nem is beszélve, hogy az allat
egészségének sem kedvez a sliri MRI mérés, hiszen az altatés el6tt az dllatoknak koplalnia kell,
a vizsgalat el6tt 4-5 6rdval mar nem ehetnek és nem ihatnak, emiatt a Richter egyiittm{ikodésével
végzett kisérletben résztvevs egereknél (ahol egy héten haromszor tortént mérés, igy altatds is)
drasztikus sulycsokkenés volt megfigyelhetd. Ezek dltal a gyakorlatban a kisérleti tumorok méré-
sének legelterjedtebb mérési eszkoze a digitdlis toldmérd, melyet mi is alkalmazunk a kisérleteink
sordn.

A mérési zaj modellezése elengedhetetlen feladat ebben az esetben, hiszen a digitalis tolomé-
rovel valé méréseknek tobb hibakomponense is van. Az egyik f6 probléma az, hogy az allat b6re
is mérésre keriil. Ez a kisérlet elején (amikor még a tumor kicsi) egy jelentdsebb mérési zajt okoz,
mint a kisérlet el6rehaladtdval, hiszen a nagyobb tumor térfogatok fiiggvényében a bor éltal okozott
hiba folyamatosan csokken, de igazabdl soha nem tiinik el teljesen. Egy méasik fontos komponense
a hibanak a tumor tolémérdvel val6 6sszenyomadsa, hiszen egy viszonylag puha édllagi daganat mé-
résénél egydltaldn nem mindegy, hogy a mérést végzd allathdzas dolgozé mennyire nyomja dssze
a mérendd tumort a tolomérdvel a mérés kozben. A harmadik probléma pedig, hogy a tumor az
allat testének barmely részén megjelenhet €s tobbféle amorf alakot felvehet, ami miatt mérése még
bonyolultabb4 valik. A 3.1. abra szemlélteti, hogy a tumorok nagyjabol hogyan helyezkedhetnek
el az 4llat bore alatt, illetve hogy az alakjuk sem mindig hatarozhaté meg pontosan. A digitalis to-
l6mérével a daganat szélességét és hossziisagat mérjiik, majd egy kozelitoképlettel kovetkeztetiink
a tumor térfogatdra. A jelenleg is alkalmazott kozelit6képletiink egy ellipszoid alakot feltételez €s
a kovetkez6képpen szamithatd:

V= g (szélesség - hossziisdg)®/* . (3.1)
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3.1. dbra. Egereken végzett kisérletek sordn a tumor az egér testének barmely részén megjelenhet,
tobbféle amorf alakot felvehet, melynek szélességét és hosszisagat digitalis tolomérdvel mérjiik.

A Richter Gedeon Nyrt. egyiittmiikodésébol szarmazo kisérleti adathalmaz 14 egér, egyeden-
ként 6 mérését tartalmazza, tehat osszesen 84 mérési pont all rendelkezésiinkre t6lomérdvel és
MRI-vel egyarant. A 3.2. dbra mutatja az MRI mérést, illetve a digitélis tolomérd dltali mérést a 84

14000 T T T T T T T T

MRI-vel mért térfogat
Digitalis tolomérdvel mért térfogat

12000

10000 1

8000

6000

4000

Teljes tumor térfogat [mm3]

2000

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Mérési pont

3.2. dbra. MRI-vel mért tumor térfogat mérések (zold gorbe) és digitalis tolomérdvel mért tumor
térfogat mérések (piros gorbe).

adatpontra. Az abran a zold gorbe jelzi az MRI méréseket, a piros gorbe pedig a digitdlis tolomé-

rovel mért megfeleldjét. A kettd kozotti relativ, szdzalékos hiba szdmitdsdhoz az MRI méréseket
vessziik alapigazsidgként, tehat a kovetkez6képpen szamitjuk a két gorbe kiilonbségét:

(3.2)

relativ hiba — digitalis tolomérd mér&?sc/ak — MRI mérések 100
MRI mérések

A (3.2) szamitas eredmény€t mutatja a 3.3. dbra, melyen egyértelmien latszik a negativ irdnyu
hibak tobbsége, illetve hogy a hibdk negativ és pozitiv irdnyban nem egyforma nagysagrendben
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mozognak. A fiigg6leges tengely a relativ hibdkat mutatja szdzalékban (a kék karikdk jelolik a
tényleges értéket az egyes mérési pontokon). Ez az eredmény mdr a 3.2. dbra alapjén is lathat6

volt, mivel a piros gobe, ami a tolomérdvel mért értékeket szemlélteti, a legtobb esetben a zold
gorbe, tehat az MRI mérések alatt van.
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3.3. abra. Digitdlis toloméro relativ mérési hibaja az MRI mérésekhez képest.
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3.4. abra. Digitélis tolomérd és MRI mérések (alapigazsag) kozotti relativ mérési hibdk szorddasi
diagramja.

Mivel nekiink fontos a zajmodell felépitése szempontjdbol, hogy tudjuk azt, hogy az aktudlis
mérésre mekkora zajt kell majd generdlni, igy ezeket a relativ hibaértékeket megvizsgaltuk egy

22



szorddas diagramon is. A 3.4. dbra mutatja a fiiggdleges tengelyen a relativ hiba értékét, a viz-
szintes tengelyen pedig a tumor térfogatok értékét. Osszefoglalva tehdt, a sz6rédasi diagram tudja
nekiink megmondani azt, hogy az egyes tumorméretekhez mekkora nagysagrendd hiba tartozik.
Mir az el6z6 féléves munkam sordn is megéllapitasra keriilt, hogy a zaj erésen fiigg a tumor térfo-
gatatdl [15]. A 3.4. 4dbrén is sz€pen latszik, hogy a kisebb tumor térfogatokhoz nagyobb mértéki
hiba t4rsul, mig a tumor novekedésével egyre kisebb a mérési za;.

A pozitiv és negativ hibdkat kiilon vizsgdljuk, mert nem lehetiink biztosak abban, hogy mind a
kettdre ugyanaz a valdszintiségi eloszlas illeszkedik a legjobban. A hibak kiilon lebontott sz6rédési
diagramjat a 3.5. dbra mutatja. Szintén latszik a térfogatoktdl vald erds fiiggés, viszont ezt csak a
negativ hibakra jelenthetjiik ki. A pozitiv hibdkbdl nem &ll rendelkezésiinkre elegendd szamu ah-
hoz, hogy megvizsgaljuk Oket, illetve hogy meghatdrozzuk a rijuk legjobban illeszkedd eloszlést.
Ez a mintanagysig kevés ahhoz, hogy megalapozott dontést hozzunk a legjobb illeszkedéssel kap-
csolatban. Pozitiv esetben 0sszesen 8 pontunk van, igy a negativ hibdk dsszesen 76 mérési ponton
jelennek meg. A negativ hibdk esetében ez a szdm elegend? az illesztéshez.
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3.5. dbra. Digitalis tolomérd €s MRI mérések (alapigazsag) kozotti pozitiv €s negativ relativ mérési
hibdk sz6érodasi diagramja.

A digitélis tolomérd és MRI dltal mért mérések kozotti negativ hibakat vessziik alapul tehat a
zajmodell felépitéséhez. Célunk egy olyan transzformacié keresése, mellyel transzformélva a zajt,
az fiiggetlenebb lesz a tumor térfogatatdl. A fliggetlenitésre azért van sziikség, hogy illeszteni tud-
juk a valészintiségi eloszldsokat. A transzformdcio keresését a valdszintiségi eloszlasok segitségé-
vel végezziik. A 3.2. alfejezetben részletezziik a probélt transzformdcidkat, illetve a valdszintiségi
eloszlasokra val¢ illeszkedés kiértékelését.
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3.2. Zaj fiiggetlenitéséhez felhasznilhato transzformacio kere-
sése valosziniliségi eloszlasok illesztésével és a zajmodell fel-
épitése

Els6 1€pésben a zajt transzformaljuk, tehat kiegyenlitjiik a nagysdgrendeket a zaj értékei kozott,

illetve fiiggetlenitjiik a zajt a tumor térfogatatol. A heurisztika alapja az volt, hogy a mérési hiba

esetiinkben az egyik dimenzié méréséhez (széleség/hosszisdg) adddik hozza, de mi térfogatokkal

dolgozunk a valésdgban, ami ezek kobétdl fiigg, emiatt a felirt transzformaciok gyokos, illetve
kobos kifejezések. Az altalunk leirt 6sszefiiggésben a hibat szorozzuk meg egy transzformacioval :

e = d(y)e, (3.3)

ahol ¢ a transzformadlt hiba, y a tumor térfogat, és ®(y) fiiggetlenitéshez hasznalt transzformacio,
amelybdl négy viltozatot is kiprébaltunk :

Q1(y) = fVy + g (3.4)

Do(y) = [y + 9, (3.5)

P3(y) = ¥y + 9, (3.6)
1

Py(y)=f <§y + g) , (3.7)

ahol f és g paramétereket a 3.6. dbran l4thaté algoritmus alapjan hangoljuk be. A cél az, hogy a
hibat transzformaljuk (3.4)-(3.7) egyikével, majd a transzformalt hibara eloszlast illesztiink és fut-
tatunk egy Anderson-Darling tesztet. Az Anderson-Darling teszt (vagy statisztika) egy statisztikai
értéket ad vissza, ami azt mutatja meg, hogy egy adott minta egy adott valészintiségi eloszlasbol
szarmazik-e [64, 65]. A 3.6. dbran 1évé algoritmus az f és g paramétereket tigy hangolja, hogy
az Anderson-Darling teszt statisztikai értékét minimalizalja, mivel ennek a valtozonak az értéke
minél kisebb, anndl nagyobb valdszintiséggel tartozik a minta a vizsgélt eloszlasba. Tehat, keres-
sik azt az f és g paramétert, mellyel transzformdlva a hibat, az a lehetd legjobban illeszkedik az
aktudlisan vizsgélt eloszlasra. A kovetkezdkben az algoritmus részletes miikodését mutatjuk be.
A folyamat elején létrehozzuk a véltozokat. A dist valtozdval valaszthatjuk ki a vizsgélni ki-
vant eloszlast a 3.1. tdblazat alapjan. A dolgozat tovabbi szakaszaiban az eloszldsokra szintén a
tdblazatban hozzarendelt sorszdmukkal hivatkozunk. Ezutdn megadjuk a hangoland6 paraméterek
kezdeti értékét (f(0) és g(0)). Az f paraméter kezdetben soha nem lehet nulla, mivel a (3.4),(3.5)
és (??) egyenletekben szorzotényezd, mely nulla értéket kapva kinulldzna a zajt is a fiiggetlenités
kozben. A g paramétert kezdetben nulldbdl inditva keressiik. Az s paraméter egy simitdsi para-
méter, melyet arra haszndlunk, ha az algoritmus a hibat nem az MRI és tolomérd kiilonbségbdl,
hanem a tolomérdvel mért mérések €s ennek simitasa kozotti kiillonbségbdl veszi (a fejezet késdbbi
szakaszdban részletezziik). Ennek kezdeti értéke egy, mivel ez a paraméter egy [0, 1] intervallu-
mon mozgd paraméter. Mikor értéke egyhez kozeli, akkor kevésbé simitja le a gorbét, ellenkezd
esetben nulldhoz kozelitve egy nagyobb mértékd simitisra szamithatunk. Az m logikai paraméter-
rel éllithatjuk, hogy a simitdsi paraméter hangoldsat szeretnénk-e vagy sem. A results vektorba
mentjiik ki majd az aktudlis hangolt paramétereket, igy ennek értéke kezdetben egy iires vektor.
A adStats vektor pedig az Anderson-Darling statisztikai érték mentésére szolgal majd minden
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TRANSZFORMACIO
PARAMETEREI
(simité paraméter)

dist = distNumber
f(0)=1
g(0)=0
s(0) =1 START
m = logikai Valtozék minAD = min(adStats)
results = [; inicializalasa ; ’
adStats = []; _
N Legkisebb AD
[ < p>nem statisztika paraméter
kivalasztasa
ligen
nem
ha m igaz

l igen

Hiba szamitasa

[(digitélis toléméré és MRI mérések kézétt)] [

Mérés simitasa
(aktualis s(/) paraméterrel)

Hiba szamitasa ]

[(digitélis toloméro és simitott értékek kozott)

|

¥

Adott dtranszformacio s:

(aktualis f(]) és g(l) paraméterekkel)

zamitasa

v

Val6szinliségi eloszlas illesztése a
transzformalt hibara

!

adStat minimalizalasa ]

[ (fmincon

koltségfiiggvénye)

kimentése

f és g paraméterek |

.i results = [results; f, g]

AD statisztika
paraméterének
kimentése

Kezdeti értékek

ha m igaz

megvaltoztatasa

adStats = [adStats; adStat]

£(0) = £(0) + 1
g(0) =g(0) +1

nem

Simité paraméter
kezdeti értékének |-

[5(0)=5(0) -1
el I

3.6. abra. A fiiggetlenitéshez felhaszndlt transzformacié paramétereit hangolé algoritmus, mely
opciondlisan a simitott mérésékhez tartoz6 simitdsi paramétert is hangolja az Anderson-Darling

PARAMETEREK HANGOLASA FMINCON FUTTATASAVAL

teszt paraméterének minimalizdldséaval.

iterdciéban. Egy iterdcié veszi kezdetét, melynek [ ciklusvéltozéja F' értékig megy. F' egy tetszo-
leges érték, melyet mi 300-ra allitottunk be. Ez annyit jelent, hogy 300 féle kezdeti értékbdl keresi
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Val6szinliségi eloszlas Sorszam
Exponencidlis eloszlds 1
Birnbaum-Saunders eloszlas 2
Sz€lsdérték eloszlas 3
Gamma eloszlas 4
Altaldnositott szélséérték eloszlas 5
Altaldnositott Pareto eloszlds 6
Fél-normalis eloszlas 7
Inverz Gauss eloszlas 8
Logisztikus eloszlas 9
Log-logisztikus eloszlas 10
Lognormal eloszlés 11
Nakagami eloszlas 12
Normalis eloszlas 13
Rayleigh eloszlas 14
Rician eloszlas 15
Stabil eloszlas 16
Student-féle t eloszlas 17
Weibull eloszlas 18

3.1. tdblazat. A felhasznalt valoszintiségi eloszldsok és a hozzajuk redelt sorszdmok.

az algoritmus a megfelel§ f és g paraméterértékeket. A ciklus belsejében megvizsgaljuk, hogy a
mérési hibat ténylegesen szdmoljuk az MRI altal mért mérésekbdl vagy csak a toldomérdvel mért
értékeink vannak meg (esetiinkben a jelenlegi kisérletekre csak ez az eset igaz) €s simitast alkalma-
zunk majd az alapigazsdg el6dllitdsara. Utdbbi esetben a zajra csak becslést tudunk adni a simitas
altal, melyek simitdsi paraméterét szintén hangolhatjuk az algoritmussal. A hiba szamitdsa utan
az algoritmus kiszdmitja a transzformadlt hibat a (3.4)-(3.7) egyikével, majd illeszti a valasztott
valdszintiségi eloszlast a negativ zajra. Ezutdn kiszamitja az Anderson-Darling teszt eredményét,
melyet az adStat valtozo tarol el. Ezutan mentjiik az f és g paraméter aktualis értékét, ezt kovets-
en az adStat értékét is €s megviltoztatjuk a kezdeti feltételeket. A 3.6. dbran a sdrga keret jeloli az
algoritmusnak azt a részét, amely a paraméterek hangoldsiért felel. Ehhez a Matlab egy beépitett
figgvényét hasznéljuk. Az fmincon fiiggvény egy minimalizal6ként mlikddik, tulajdonképpen egy
probléma minimumadt keresi kiillonbozo feltételek mellett. Esetiinkben az Anderson-Darling teszt
eredményét minimalizdlja az f és g paraméterek hangolasaval.

Az algoritmust felhaszndlva a 2.2. alfejezetben bemutatott eloszldsok mindegyikére illesztet-
tilk a fliggetlenitett zajt mind a négy transzformaciot kiprobalva. Ezek eredményét mutatjdk a 3.2-
3.5. tablazatok transzformdcidkra lebontva. A célunk az, hogy kivdlasszuk azt a transzformaciot,
mellyel a lekisebb Anderson-Darling statisztikai értéket kapjuk. Minden tdbldzat elsd oszlopa a
valdszintiségi eloszlds sorszama, a masodik oszlopban az f paraméter hangoldsanak kezdeti értéke
van, ezt f(0) jeloli. A harmadik oszlopban a g paraméter kezdeti értéke taldlhato, ezt g(0) jeloli. A
negyedik es 6todik oszlop az f és g paraméterek intervallumét foglalja 6ssze az egyes valdszin(-
ségi eloszldsokhoz tartozdéan. Tehdt azt, hogy a hangolds sordn az fmincon-nak mekkora interval-
lumot adtunk meg, amelyben a paraméter értéke mozoghat a hangolds sordn. Ez az f paraméternél
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kezdetben [0;800] kozotti, ami csak abban az esetben mddosul, ha a behangolt paraméterérték ko-
zel van a limithez, vagy maga a limit. Ilyenkor rdengedtiik még egyszer az algoritmust, megnovelve
az intervallumot. A g paraméternél pedig [0;800] kozotti a kezdeti intervallum. A hatodik és he-
tedik oszlop a behangolt paraméterek értékét mutatja, az utolsé oszlop pedig az Anderson-Darling
statisztikai értéket (AD stat.), mely minél kisebb anndl jobban illeszkedik a vizsgalt eloszlas a
transzformalt zajra.

Sorszam || f(0) g¢(0) fintervallum g intervallum f g AD stat.
1 20 10 [0,1; 800] [0; 800] 21,2601 7,18 — 05 13,5934
2 14 4 [0,1;800] 0:800] 79,1192 2,94¢ — 06 0,6337
3 193 183 [0,1;800] 0:800] 192,045  252,1495  0,3580
4 30 20 [0,1; 800] [0; 800] 29,0197 2,6710 0,2831
5 274 264 [0,1; 800] [0; 800] 270,5885 266,6929 0,1823
6 295 285 [0,1; 800 [0; 800] 293,1813 222,9182 6,3495
7 38 28 [0,1; 800 0; 800 37,0012 0,0001 11,5357
8 31 21 [0,1; 800 0; 800 30,0113 3,0617 0,6562
9 278 268 [0,1; 800

[0; 800]
[0; 800]
0;800] 2794325  794,6474  0,2608
[0; 800]
[0; 800]
[0; 800]

]
]
|
10 154 144 [0,1;800]
]
]
]
]

0; 800 153,5603 6,1281 0,2314
11 32 22 [0,1; 800 0; 800 31,0129 3,0144 0,5432
12 32 22 [0,1; 800 0; 800 31,0355 2,1664 0,3090
13 252 542 [0,1; 800 [0; 1000] 252,8823  836,0499  0,1968
14 12 2 [0,1; 800 [0; 1000] 11,0037 0,0349 3,5297
15 60 550 [0,1; 1000] [0; 800] 11,7354 889,4794  0,2016
16 135 125 [0,1; 800] [0; 800] 103,2698 2,6305 0,1978
17 256 246 [0,1; 800] [0; 800] 251,1756  797,2271  0,2065
18 260 250 [0,1; 800] [0; 1000] 259,7756  842,6568  0,1921

3.2. tablazat. ¢-es transzformacidval fiiggetlenitett, digitdlis toléméréhoz tartozo negativ hibak
(MRI mérések alapjan szdmitva) illesztési eredményei a kiilonboz6 valdszinliségi eloszldsokra, ki-
emelve zolddel a legjobban illeszked6 valdsziniiségi eloszlast (Altaldnositott sz€lsdérték eloszlas).

A 3.2. tdblazat a ®,-es (3.4) transzformacidval fiiggetlenitett zaj illeszkedését foglalja dssze.
Négy eloszlason kiviil mindegyik AD statisztika egy alatti értéket vesz fel. A legjobban illeszkedd
eloszldsok az altalanositott sz€lsdérték, normélis, stabil és Weibull eloszldsok lettek. Mindegyik
0,1 koriili AD statisztika értéket vesz fel. Ha a legjobbat kell kivélasztani a tdblazat alapjan, akkor
a ®;-es transzformécidval fiiggetlenitett zaj az altaldnositott sz€élséérték eloszlasra illeszkedik a
legjobban, 0,1823-as AD statisztika értékkel. Tehat a tdblazat szerint a transzformacionk ebben az
esetben a kovetkezoképpen néz ki:

®(y) = 270,5885/y + 266,6929 (3.8)

A ®,-es transzformdcidval (3.5) fiiggetlenitett negativ zajra is elvégeztiik az illesztéseket. Az
eredményeket a 3.3. tablazat foglalja 6ssze. Ennél a transzformdcional nem voltak jobb eredmé-
nyek, mint az el6zOnél, de itt sem rosszak az AD statisztika értékek. Ebben a tdbl4dzatban a 0,2
kortili értékek lettek a legkisebbek a kovetkezd eloszlasokkal: szEélséérték eloszlas, dltaldnositott
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Sorszam | f(0) g¢(0) fintervallum g intervallum f g AD stat.

1 18 3 [0,1; 800] [0; 800] 20,1955  0,3073 13,6464
2 284 383 [0,01;800] [0; 800] 0.0102 4084142 12718
3 17 7 [0,1; 800] [0; 800] 4,8417 35,7959 0,2141
4 305 2295  [0,1;800] [0; 5000] 0,001 23351775 0,6344
5 93 83 [0,1; 800] [0; 800] 12,5043 108,9257  0,2402
6 58 48 [0,1; 800] [0; 800] 0,6352 12,0588  3,8343
7 86 76 [0,1; 800] [0;800]  149,2962  1,9662 11,6043
8 5 4 [0,01; 800] [0; 1500] 0,0102 14950676 1,3555
9 31 21 [0,1; 800] [0; 800] 22,5693 32,0587  0,2342
10 295 285  [0,1;800] [0;800]  373,4194 202,0871  0,9108
11 222 3212 [0,1;800] [0; 800] 0,001  8999,0701 1,1628
12 4 3 [0,1; 800] [0; 800] 26714 43970  0,6329
13 25 15 [0,1; 800] [0; 800] 1,1731 55,0660  0,3125
14 174 164  [0,1;800] [0;800]  312,9618 14,4794  3,7900
15 181 230  [0,1;800] [0; 800] 0,001  300,0732  0,2802
16 130 120  [0,1;800] [0;800] 3514332 1,6616  0,2781
17 258 248 [0,1;800] [0; 800] 60,1436 26,1502 0,2525
13 280 779  [0,01;800] [0; 1000] 0,001  877,5183  0,3013

3.3. tablazat. ®,-es transzformacioval fliggetlenitett, digitalis tolomérdhoz tartoz6 negativ hibak
(MRI mérések alapjan szamitva) illesztési eredményei a kiillonbozd valdszinliségi eloszldsokra,
kiemelve zolddel a legjobban illeszked6 valdszintiségi eloszlast (SzElsdérték eloszlas).

szE€ls6érték, logisztikus eloszlds, Rayleigh, Rician és Stabil eloszlas. A legjobban illeszkedd elosz-
1as a sz€ls6érték eloszlds volt 0,2141-es AD statisztika értéket kapott. A masodik transzformacionk
tehat a tablazat szerint:

Dy(y) = 4,8417 Yy + 35,7959. (3.9)

A harmadik transzforméci6 a ®3-as transzformécio (3.6) , ahol a legjobban illeszkedd eloszlas a
Weibull eloszlas lett. Mellette megjelennek még hasonlé AD statisztikaval eloszlasok, mint példaul
a normalis eloszlas, log-logisztikus, logisztikus €s lognormdl eloszlas, dltalanositott Pareto és fél-
normalis eloszlas is. A Weibull-ndl mér megfigyelhetd az is, hogy a g paraméter intervalluménak
maximumat meg kellett emelni 800-r6l 5000-re az optimalis megoldds érdekében. Eddig ez az
eloszlas és ez a transzformdci6 adta ki a legkisebb AD statisztika paramétert, amelynek értéke
0,1394. A harmadik transzformaci6 ezaltal :

d3(y) = "™y + 4516,2918. (3.10)

A negyedik a ®4-es transzformacionk ((3.7)) egy kicsit eltér a tobbitdl, hiszen sem kobos, sem
pedig gyokos kifejezés nem taldlhat6 benne. A 3.5. tablazat foglalja dssze erre a transzformécio-
ra az illeszkedés eredményeit. A Rician eloszlés adta a legkisebb AD statisztika értéket (0,1546),
amely a masodik legjobb AD statisztika érték, ha a négy transzforméacidval val6 fiiggetlenitést
egyben vizsgéljuk. Ennél a transzformaciondl mind a két paraméter intervallumat meg kellett val-
toztatni a futtatds sordn. Magasabbak lettek a nagysdgrendek. Az f paraméter esetében 2000 a
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Sorszam H f(0) ¢(0) fintervallum g intervallum f g AD stat.
1 5 4 [0,1; 800] 0;800] 12014 0,500  0,9916
2 4 3 [0,01;800] 0;800]  2,6726  6,6726  0,2138
3 5 4 [0,1; 800] 0;800] 64773 0,017 0,2185
4 7 6 [0,1; 800] 0;800]  2,5905  3,7617  0,1983
5 5 4 [0,1; 800] [0; 800] 2,5999 2,8674 0,1910
6 285 284 [0,1; 800] [0; 800] 1,3540 0,5351 1,1410
7 5 4 [0,1; 800] 0;800] 14803 02107  1,1446
8 i 3 [0,1; 800] 0;800]  2,3584  6,8146  0,2231
9 6 5 [0,1; 800] 0;800]  3,8052  4,3105  0,1432
10 5 4 [0,1;800] 0;800] 25782 44132 0,1736
1 2 1 [0,1; 800] 0;800]  2,3778  6,5513 0,878
12 2 1 [0,1; 800] 0; 800] 3,1337 2,0264 0,3056
13 301 1300 [0,1; 800] [0; 5000] 0,8127 4300,37261  0,1455
14 3 2 [0,1; 800] [0; 800] 2,1112 0,4829 0,6129
15 29 19 [0,1; 800] [0; 800] 2,9833 789,9030 0,2055
16 14 4 [0,1; 800] 0; 800] 2,9933 1,5875 0,2135
17 11 [0,1; 800] 0;800] 34291  1,1017  0,2559
18 40 30 [0,1; 800] [0; 5000] 0,7919 4516,2918 0,1394

3.4. tablazat. ®s-as transzformacioval fliggetlenitett, digitalis tolomérdhoz tartoz6 negativ hibak
(MRI mérések alapjan szamitva) illesztési eredményei a kiillonbozd valdszinliségi eloszldsokra,
kiemelve zolddel a legjobban illeszkedd valdszintiségi eloszlast (Weibull eloszlés).

maximum és a behangolt értéke 1000 koriili, igy a g paraméternél 5000-re emeltiik a maximumot.
A negyedik transzformaci6 a kovetkezoképpen irhaté fel:

1
®4(y) = 1094,6865 <§y + 3418,3361> . (3.11)

A négy transzformdciot vizsgalva a legjobban illeszkedd eloszlds a Weibull eloszlas lett abban
az esetben, ha a hibdkat a ®3-as transzformacioval fiiggetlenitjiik a zajt6l. Ehhez a vizsgalathoz
az MRI és digitdlis tolomérd altal mért méréseket vettiik alapul, azon beliil is a negativ mérési
hibdkat, mivel a pozitiv irdnydak szdma kevés volt a megalapozott eloszlasvizsgalathoz. Azon-
ban a jelenlegi kisérleteink sordn nem 4ll rendelkezésiinkre kisdllat MRI, igy egy olyan megoldést
kell keresniink a amellyel a zaj MRI mérések nélkiil is redlisan becsiilhetd. Mivel az MRI-t vet-
tilk eddig alapigazsagként, igy kijelenthetd, hogy a valddi zaj eloszldsa a jelenlegi eszkozeink és
informdcionk alapjan a Weibull eloszldshoz hasonlit leginkdbb a vizsgélt eloszldsok koziil.

A kovetkez6 1épésben feltessziik, hogy nem ismerjiitk az MRI mérést csak a hozza tartozé digi-
talis tolomérdvel mért méréseket. Azt tudjuk, hogy a Weibull eloszlashoz a leghasonl6bb a mérési
zaj eloszldsa. A feladatunk az, hogy taldljunk egy olyan simitdsi paramétert a Matlab fit fiiggvé-
nyének, mely az igynevezett 'smoothingpline’ simitégorbét felhasznédlva Ggy simitja a tolomérével
végzett méréseket, hogy a kettdjiik kozotti hiba a lehet6 lejobban hasonlitson a Weibull eloszldsra.
Emiatt a 3.6. algoritmust ugy futtatjuk, hogy adja vissza az optimalis simité paramétert is, tehat az
m logikai véltozonk ebben az esetben hamis, igy elérjiik, hogy az algoritmus a hiba szamitasat a
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Sorszam H f(0) ¢(0) fintervallum ¢ intervallum f g AD stat.

1 11 1 [0,1; 800] [0; 800] 11,1482 19,6301  1,9080
2 65 55 [0,1; 800] [0: 800] 64,0649 5,8740 0,6758
3 65 555  [0,1;800] [0; 2000] 64,8783  1222,1630  0,4990
4 255 245  [0,1;800] [0; 800] 254,001 5752470  0,8165
5 231 721  [0,1;800] [0; 2000] 260,0002  749,9995  0,2139
6 226 216  [0,1;800] [0; 300] 229,9650 1,4968 1,2865
7 261 251  [0,1;800] [0; 800] 260,0105  102,5851  3,5052
8 14 4 [0,1; 800] [0; 800] 13,2120 10,9338 0,9082
9 23 263 [0,1;800] [0; 2000] 271,8415  822,0692  0,1918
10 103 93 [0,1; 800] [0; 800] 105,1184  407,9779  0,5360
11 123 113 [0,1;800] [0; 800] 1235958  354,8224  0,8599
12 168 158  [0,1;800] [0; 300] 167,2501  717,1001  0,5626
13 17 507  [0,1;800] [0; 2000] 18,4087  829,6786  0,2856
14 12 2 [0,1; 800] [0; 800] 15,2642 312,4600  2,2878
15 1097 1097 [0,1;2000]  [0;5000] 1094,6865 3418,3361 0,1545
16 13 3 [0,1; 800] [0; 800] 9,5877 797,0955  0,2021
17 269 259  [0,1;800] [0; 800] 796,5176 743,079  0,2233
18 134 624 [0,1;800] [0; 2000] 134,6982  1701,6327  0,2233

3.5. tablazat. ®4-es transzformacioval fliggetlenitett, digitalis tolomérdhoz tartoz6 negativ hibak
(MRI mérések alapjan szamitva) illesztési eredményei a kiillonbozd valdszinliségi eloszldsokra,
kiemelve zolddel a legjobban illeszkedd valdszintiségi eloszlast (Rician eloszl4s).

tolomérd dltal mért mérések és a toloméré mérések simitdsanak kiilonbségébdl szamitsa. Megnéz-
ziik, hogy a hangolt simitasi paraméterek mellett megkapjuk-e a Weibull eloszlést ezekre a becsiilt
hibdkra a legjobbnak, illetve tjrahangoljuk a ®3 transzforméacio f és g paraméterét is a simitott ér-
tékekbdl szamitott hibakra. Ennek eredményét mutatja a 3.6. tablazat. A legkisebb AD statisztika
értéket a simitott alapigazsdggal szdmolva is a Weibull eloszlés kapta, amely szdmunkra azt jelenti,
hogy a simitott mérésekkel adhatunk becslést a hiba mértékére, ha a simitasi paramétert 0,8805-re
allitjuk be, illetve a zajt a kovetkezd Osszefiiggéssel fliggetlenithetjiik a tumor térfogatoktol:

Ds(y) = “%/y + 107,0034. (3.12)

A tobbi eloszldsra is végigfuttattuk az algoritmust, hogy megnézziik milyen simitdsi paramétere-
ket kindl kiillonboz6 valdszintiségi eloszlasok mellett. Illetve igy az is kiemelhetd, hogy a Weibull
eloszlas bizonyult a legjobbnak a jelenleg vizsgalt eloszldsok koziil, hiszen az AD statisztika para-
métere ennek az eloszlasnak a legkisebb. A kezdeti értékeket a 3.4. tabldzat alapjan megtartottuk,
hiszen a $3-as transzformdcidt haszndljuk fel tovdbbra is. Az f paraméter intervallumat [0.1;5]
kozé éllitottuk at. Ennek oka az volt, hogy gyakran adott 400 és még anndl is nagyobb paramé-
terértéket, viszont ez egy gyokos kifejezés esetén szinte mar lenulldzza a hiba mértékét, igy ezt
beszabdlyoztuk. A g paraméter esetében az intervallumot valtozatlanul hagytuk.

Az altalunk meghatdrozott simitdsi paraméter (s = 0,8805) segitségével a digitalis tolomérdvel
végzett mérést simitottuk. Ennek eredménye lathaté a 3.7. abran. A vizszintes tengelyen a mérési
pontokat jeloljiik, a fiigg6legesen pedig a teljes tumor térfogatat. Osszehasonlitva a 3.2. dbrdval a
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Sorrend H smooth f g AD stat.

0,8013 1,5185 1014136 0,1590
0,8870 0,7745 69,5365  0,1105
0,0003 3,2819 1274617  0,1868
0,8814 1,2871 84,7327  0,0842
0,0362 1,3719 86,9656  0,1636
0,0038 08713 116,4180 0,0967
0,1808 1,6766  9,4521  0,1670
0,0152  0,2320 623,4633  0,1608
0,000l 2,6000 16,6903  0,1118
0,0143  0,5887 354,3083  0,0937
0,0347 0,6425 242,2067  0,0784
0,8811 1,9793 30,0606  0,0762
0,0069 0,9559 799,9878  0,1491
0,000 2,6824 27,2238  0,1549
0,0008 2,6717 28,7406  0,1719
0,4797 2,0586 2992636  0,2263
0,0001 4,9879 98,3524  0,1753
0,8805 1,0032 107,0034 0,0725

| | [ |t |t |t | et
\]o\ul_th_O\DOO\]O\LII-PUJN’—‘

k.
xR

3.6. tablazat. ®s-as transzformdcidval fliggetlenitett, digitdlis tolomérdhoz tartozé negativ hibak
(simitott mérések alapjan szamitva) illesztési eredményei a kiillonb6z6 valdszintiségi eloszldsokra,
kiemelve zolddel a legjobban illeszkedd valdszintiségi eloszlast (Weibull eloszlés).

jelleg nagyon hasonld.

14000

Digitalis tolomeérdvel mert térfogat
Simitott mérés
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3.7. abra. Digitalis tolomér6ével mért mérési hiba simitdsa az altalunk meghatarozott simitasi para-
méterrel (s = 0,8805).
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A zajmodell tehat az el6z6 (3.2. alfejezet) részben targyaltak szerint a kovetkez6képpen €pit-
hetd fel a Weibull eloszlds alapjan:

C(x, Ay, By) = %(ﬁfw_lexp Gﬁ)Bw' T Mz (3.13)

0, ha x = 0.

Ez az eloszlas (jelolje ezt most C) irja le a zajt. A jelenlegi, rendelkezésre all6 informaciéink
alapjan ez a legredlisabb, amit le tudunk modellezni. A (??) transzformécid inverzével €s a Weibull
eloszlés segitségével a zaj a mérésekre generédlhato.

A modell felépitésének elso 1épése a gyakorlatban, hogy a (??) transzformacio és a hozza tar-
toz6 paraméterek segitségével a zajt fliggetlenitjiik a térfogatoktdl. A 3.8. dbrdn egy kisérleti egér
eredeti negativ mérési hibdjanak szérédasi diagramjat jelenitettiik meg a bal oldalon és ennek a hi-
banak a fiiggetlenitett, transzformalt verzidjat a jobb oldalon. A (3.12). transzforméacidval elértiik,
hogy az egyes tumor térfogatokhoz nagyjabdl hasonld nagysagrendi hibaértékek tartozzanak, igy
konnyedén illesztettiik rajuk az eloszldsokat.

Eredeti negativ hiba Transzformalt negativ hiba
151 6000
o
o
5000 [
o
— 107 © — 4000 | o
X g o o
© ©
2 £
= K= -
s s 3000 o
5 |8 k]
2 o 2
5f o o 2000 |
(¢]
8 o ° o o
%0 o o °© o
o® © 1000 % © o
o ¢ o
30 o o @
o a@
o—2 o . o © ) 0 s o ., © )
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
Tumor térfogat [mm3] Tumor térfogat [mm3]

3.8. dbra. 16-o0s kisérleti egér eredeti negativ mérési hibdjanak szérédasi diagramja (bal oldalon)
és a fliggetlenitet, transzformalt hiba (jobb oldalon).

Az eloszlas paramétereit véletlenszertien generdljuk. A jelenlegi adathalmaz 49 egér mérését
tartalmazza. Ezeket a szdmitott simitdsi paraméterrel lesimitottuk. Szamoltunk egy hibat, majd
a negativ hibdkat transzformaltuk és rajuk illesztettiik a Weibull eloszlast. Megkapva ezaltal az
eloszlds paramétereit minden egyedre (a pozitiv esetre is megvizsgéltuk az AD statisztikékat, illet-
ve a paraméterek szordsat, a modell pozitiv hibdkra is alkalmazhat6). Ezekbdl szorést és varhato
értéket szamitottunk, amelyek segitségével generdljuk djra az eloszlds paramétereit, amikor zajt
szeretnénk létrehozni. A (??) transzformécid inverzével a hibat a transzformalt zajbdol konnyedén
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visszakaphatjuk:

1

e e €. (3.14)
Egy ilyen generalt zaj eredménye lathaté a 3.9. dbrdn, ami a 16-os egérhez tartozé eredeti negativ
hibdkat mutatja (szemléltetés kedvéért abszolutértékben) a kék korokkel és az 1j dltalunk gene-
ralt negativ hibakat a narancs szinl korokkel. Az dbra jol szemlélteti, hogy reprodukdlhaté a zaj
a zajmodell segitségével. A kék koroket jol kovetik a narancs korok. A kisebb tumor térfogato-
kon tobb mérés van. A pozitiv zaj exponencidlis csokkenését a tumor térfogatok novekedésének
fliggvényében visszakaptuk.
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3.9. dbra. A 16-0s egér eredeti negativ hibdinak szérédasa (kék korok) és az dltalunk meghatarozott
eloszldssal generalt negativ hibdk szérodasa (narancs korok).

3.3. Tanit6é adatok generalasa a felépitett zajmodell beépitésével

Ebben a fejezetben bemutatunk egy (az el6z6 éves munkam alatt készitett [14]) tanité adatokat ge-
nerdl6 algoritmust, melybe a felépitett zajmodellt beépitjiik. A tanité adatokat generdl6 algoritmust
a 3.10. és a 3.12. folyamatdbrdk mutatjak.

A folyamat elején minden valtoz6t inicializalunk. A dMatrix fogja tarolni a heti dézisokat és
a yMatrix pedig a dézisokhoz tartozé heti méréseket. A pMatrix a heti paraméterértékek téro-
lasédra szolgdl majd. Ezek kezdeti értéke az inicializalds sordn egy-egy iires vektor. Az N véltoz6
adja meg a kisérlet hosszit napokban, ez a jelenlegi kisérleti protokoll szerint 105 nap. A Py, Py
és P3 valtozd a harom kiilonbozd heti protokoll valészintiségét adja meg. Az elsd protokoll va-
16szintisége 90% (P; = 90), a masodik és harmadik protokoll generdldsanak a val6szindisége 5%
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dMatrix =[]
yMatrix =[]
pMatrix =[]

N=105 .. Valtozok
inicializalasa

P, =90
P,=5
P3=5

START

TANITO _:input = [dMatrix; yMatrix]
ADATOK target = pMatrix

-------- paramsSpecimen = [a,b,n,w,ED50,c¢,k1,k2]

Kezdeti
paraméterek
beallitasa

--i paramsVariant = paramsSpecimen :

e o
(0) = random(0,200)
Allapotvaltozék (0) = random(0,50)
kezdeti értékeinek |- 0)=0
megadasa (0) =
%4(0) =0
Aktualis hét
sorszamanak kezdeti eek =0
értéke e
xqMesaure =[] i
. N i xpMeasure =[]
nem igen Heti méréseket és xsMeasure =[]
— Amig (Y > 2000) Il (Y < 4)1I(k < N) dézisokat tarolé vektorok f--: ~3
kezdeti értékei

i xgMeasure =[]

Edoses =[]

k=7

Aktualis hét
sorszama
Heti mérési protokoll |
R i va p

[ HETI MERESEKET ]

i days = getWeek(Py, Py, P3) |

GENERALO ALGORITMUS

kimentése a megfelelé [ yMatrix = [yMatrix, (x{Mesaure + x,Measure)]

Heti mérési adatok dMatrix = [dMatrix, doses]
matrixokba pMatrix = [pMatrix, paramsVariant]

igen | paraméterek
ha (mod(week,changeWeek) == 0) megviltoztatisa

nem L

3.10. 4bra. Tanito adatokat generalo algoritmus folyamata

(P2 = 5 és P3 = 5). Tehat az elsd eset fog leggyakrabban legenerdlédni, mely alap protokollnak
szamit a jelenlegi kisérleti eljards sordn.

Ezutan egy ciklus kezd6dik, ami a kiillonbozé egereken megy végig (S jeloli az egerek darab-
szamat). Az i-edik egér esetében legenerdlédnak az adott egér paraméterei. Ez igy valdsul meg,
hogy az egérkisérlet alapjan minden paraméterre van egy minimum és egy maximum értékiink me-
lyek kozott egy random szdmot generdlunk, mint paraméterérték. Ezt minden paraméterre elvégez-
ve dllnak el az i-edik egér egyedi paraméterei. A paraméterek generdldsara egy kiilon fiiggvényt
készitiink, mely bemenetként a paraméterek minimum €és maximum értékét varja. A paraméterek
minimum, illetve maximum értékei a 3.7 tdblazatban tekinthet6k meg [15].

Ezutdn egy djabb iteracio veszi kezdetét, mely a kiillonb6z6 egerek varidnsait generalja le (min-
den i-edik egérnek V' darab varidnsat hozzuk 1étre). A ciklusbol akkor 1€piink ki, ha j ciklusval-
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Paraméter | Minimum érték Maximum érték

a 0,5627 1,7245
b 0,0113 5,3656
n 0,4383 1,6300
w 6,1007e-04 38,3816

E Dxy 0,0129 58,3554
c 1,4247 1,4436
k1 11,0058 11,3104
ko 16,1376 16,5169

3.7. tablazat. Paraméterek valodi mérésekbdl szarmazo minimum és maximum értéke

toz6 eléri a maximadlis varidns szamot (V). Egy egér varidnsai mindig az egér paraméterértékeit
kapjak meg kezdetben, de fontos véltozds az eddigi munkdmhoz képest, hogy ezek most csak
kezdeti paraméterértékek, amelyek idovel véltozni fognak. Tehat egy egér varidnsain azt értjiik,
hogy a varidns paramétereinek kezdeti értékei megegyeznek az egér paraméterértékeivel. Ahany
varidnsa van egy egérnek, annyiszor inditjuk a paramétereket ugyanabbdl a kezdeti értékbdl. Fon-
tos tovabbd, hogy a varidnsok minden esetben kiilonboz6 kezeléseken esnek 4t, tigy ahogy ez az
el6zetes munkdm sordn is megtortént [10, 66], hiszen a dézisok véletlenszerlien generdlédnak,
viszont itt nem csak a befecskendezett injekcié dézisa kiilonbozik, hanem a mérési protokoll is
par hetente megvaltozhat a 3.11. dbran lathat6 esetek alapjan. A kovetkezd 1épés tehat, hogy a
paramsVariant vektort, mely egy varidns paramétereinek kezdeti értékét fogja tarolni, egyen-
16vé tessziik a mar legenerdlt paramsSpecimen vektorral, mely egy egyed/egér paramétereit
tartalmazza. Miutdn az i-edik egér j-edik varidnsdnak bedllitottuk a paraméterek kezdeti értékét,
beallitjuk a differencidlegyenlet-rendszeriink 4llapotvaltozdinak kezdeti értékeit is, melyekre majd
az ode45 megolddnak sziiksége lesz. Mivel id6ablakos paraméterbecslés a célunk, igy ezek kezde-
ti értékét is véletlenszertien varidljuk, hogy minél tobbféle esetet lefedjiink és a hdldzat a kisérlet
barmely szakaszdban alkalmazhat6 legyen. Az €18 tumorsejt (x1) térfogata, melyet x1(0) jeldl,
kezdetben 0 mm?® és 200 mm? kozott generalédik. A halott tumorsejt térfogatanak kezdeti értéke
(2(0)) is egy véletlen érték, azonban ez egy kisebb intervallumban mozog, 0 mm? és 50 mm?®
kozott. A vérben 1évS gydgyszerszint kezdeti értéke (x3(0)) nulla és a szovetekben 1évG gydgy-
szerszint kezdeti értéke (x4(0)) is nulla, hiszen még nem tortént injekcidzds, igy a gydgyszer sem
dramlott 4t a vérbdl szovetekbe.

A paraméterek értékeit minden varidns esetében hetente, illetve par hetente véltoztatjuk meg,
emiatt sziikségiink van arra, hogy a tanit6 adat generalds sordn kdvetni tudjuk az aktudlisan generalt
hét sorszamat. Azt, hogy éppen hinyadik heti méréseket generaljuk az adott varidnshoz, a week
valtoz6 tarolja, melynek kezdeti értéke minden varidns esetében nulla, mivel még egy hetet sem
generéltunk le. Ezutan egy while ciklus indul, melynek hirom leallasi feltétele van: ha a teljes
tumor térfogat a héten meghaladja a 2000 mm?®-t vagy 4 mm? ald csokken, illetve ha az aktudlis nap
eléri a maximalis kisérleti napok szamat. A folyamatabrdn Y jeloli a heti teljes tumor térfogatot, &
ciklusvaltoz6 az aktudlis mérési napot, és NV a kisérlet idejét, ami 105 nap. A hdrom feltételt logikai
vagy-kapcsolat valasztja el egymastol, tehat bairmelyik bekovetkezik a heti mérés generdldsa sordn,
akkor az algoritmus azt a hetet még befejezi, majd ledll. A teljes tumor térfogat megszoritasai
a valodi kisérleteket kovetik. Ha a tumor térfogata meghaladja a 2000 mm?-t, akkor az dllatot
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3.11. abra. Hidnyos mérési protokollok a jelenlegi kisérletekben

sajnos el kell altatni, mivel az elviselhetd tumor tdl nagyra nd. A mésik véglet pedig az, amikor
a tumor térfogat 4 mm3-nél kisebb, mivel ebben az esetben olyan kicsi, amit mar nem tudunk
mérni a kisérletek sordn alkalmazott digitélis tolomérdvel. Ebben az esetben az algoritmus szintén
kilép a ciklusbdl és egy Uj varidnssal folytatja a generdlast. A val6sdgban ilyenkor abbahagyjuk
a kezelést és amikor a tumor djra néni kezd, akkor folytatjuk, tehat ez a valédi eset a szimulacié
sordn ténylegesen felfoghat6 egy 1j variansként.

A ciklusban létrehozunk négy vektort, melyek a négy éllapotvaltozé heti értékeit fogjak tarolni,
napi bontdsban. Ezek a Measure-végii vektorok, amelyek kezdetben iiresek. A heti d6zisoknak
is 1étrehozunk egy iires vektort doses névvel. Ezt kovetéen megnoveljiik eggyel az aktudlis hét
sorszamat, majd legenerdljuk a jelenlegi hétre vonatkoz6 mérési protokollt, melyet days valtozé
fog tarolni. Ezt egy fiiggvény fogja nekiink megvalasztani (getWeek), melynek harom bemeneti
paramétere az esetek valdszinliségét adja meg sorrendben, ezek a Py, Py és P3 valdszintiségek. A
heti protokoll vélasztdsa utdn legeneralodnak a mérések az adott hétre (ezt a késdbbiekben részle-
tezziik, az alfolyamat megtekinthet6 a 3.12. dbrdn). A heti mérési adatokat kimentjiik a megfeleld
matrixokba, majd ha az aktudlis hét sorszama megfelels, akkor megvaltoztatjuk a paraméterértéke-
ket. A paraméterek pontosan akkor valtoznak, amikor a hét sorszdma oszthaté maradék nélkiil egy
bizonyos changeWeek értékkel. Ez az érték egy és négy kozotti egész szam, tehat a paraméterek
4, 3,2 vagy 1 hétig egyformdk egy varidns esetében majd bizonyos szdzalékkal dnmagukhoz ké-
pest megvéltoznak pozitiv vagy negativ irdnyba véletlenszerlien. Az algoritmus ledll, ha az 6sszes
egyed Osszes varidnsa elkésziilt.

A 3.12.4bra a heti mérések generdldsdnak algoritmusdt mutatja. Ez az algoritmus az el6z6
folyamat (3.10. dbra) kékkel kiemelt pontjat részletezi. Amikor ehhez a részhez ériink, akkor mar
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a heti mérési protokoll kivélasztasra keriilt, és legenerdlddott az adott héthez tartozé vektor is,
melyet a 3.11. dbrdn is megjelenitettiink. Ez az algoritmus tulajdonképpen ezen a vektoron megy
végig €s elvégzi az egyes napi teend6k szimulacidjat.

Az elején egy ciklus veszi kezdetét, mely egy hetet szimuldl, tehat addig fut, amig a ¢ ciklusval-
toz6 el nem éri a 7-et. Ezutdn ha a vektorban 0 érték szerepel az adott napon, tehét nincs sem mérés
sem dozis aznap, akkor az ode45 fliggvénymegoldo segitségével leszimuldljuk az dllapotvaltozok
aznapi értékét (tehdt az adott napi tumor térfogat véltozdsokat) és ezek végértékét bedllitjuk a ko-
vetkez6 nap kezdeti feltételeként. Azért a vektorok végértékét haszndljuk fel, mert azok tartoznak
az 1-es id6pillanathoz, mivel az ode45 fiiggvénymegoldé mindig egy napot szimuldl, igy idévekto-
ra egy nullatél egyig tarté vektor. Az algoritmus minden olyan pontjan, ahol az ode45 lefuttatasra
keriil, megvalosul 2.1 alfejezetben bevezetett szakadds, tehédt az impulziv bemenet, melyet (2.6)
Osszefiiggéssel irtunk le. Ezutdn meg kell vizsgdlnunk, hogy ez a teendomentes nap hétkdznapra
vagy hétvégére esik. Ha hétkoznapra esett, akkor ¢ ciklusvéltozonk kisebb, mint 6, tehat ez egy
hidnyos mérési nap, igy a heti méréseket tarol6 Measure-végli vektorokba a napi mérési érték
helyett egy nulla konstans értéket tesziink, majd megyiink tovabb a kovetkez6 napra.

Ha a heti protokoll kdvetkezd napjat leiré szam értéke 1, akkor az szdmunkra egy mérési napot
jelol. Az oded5 segitségével tjra futtatunk egy napi szimuléciot, kimentjiik a kovetkezd nap kezdeti
feltételeit, majd megvizsgaljuk a mérési értékeket. Ha a tumor térfogata 4 mm? és 2000 mm? kozott
van, akkor kimentjiik az allapotvéltozok értékeit, mint napi mérési eredmény a Measure-végl
vektorokba. Ha azonban a tumor aktudlis térfogata nem megfeleld, akkor kinulldzzuk ezt a napi
mérési értéket is, majd ugrunk a kovetkezd napra.

Ha 2-es értékd nap kovetkezik, akkor befecskendezés torténik az adott napon. Ilyenkor gene-
ralunk egy véletlenszer( napi dézist 0.1 mg/kg és 8 mg/kg kozott, mivel a valédi mérésekben is
ezen a skdldn mozognak a befecskendezett mennyiségek. Ezt kovetden leszimuldljuk az injekcié
beaddsdt, a vérben 1év5 gydgyszerszinthez (x3(0)) hozzdadjuk a dézis értékét, majd ezzel a médo-
sitott kezdeti feltétellel szimuldljuk le a méréseket az ode45 segitségével. Bedllitjuk az uj kezdeti
feltételeket a kovetkezd napra és nullazzuk a méréseket a Measure vektorokban, mivel ezen a
napon csak befecskendezés tortént, mérés nem.

Az utolso eset, amikor egy napon mérés €s befecskendezés is torténik. Ezt a napot 12-vel jelol-
tik a heti protokollt leiré vektorban. Ilyenkor szintén generdlédik egy dézis, melyet hozzdadunk
a vérben 1€v6 gydgyszerszinthez, majd igy szimuldljuk le a méréseket az adott napra. Kiment-
juk a kovetkezd nap kezdeti feltételeit, majd ellendrizziik a teljes tumor térfogatdnak méretét. Ha
megfelel, akkor kimentjiilk a mérési adatokat, ha nem felel meg, akkor nulldzzuk a napi mérési
értékeket.

Az algoritmus minden heti protokoll esetén lefut, tehat a legjobb esetben 15-szor, hiszen 105
napos a kisérlet, mely 15 hetet jelent. Persze el6fordul, hogy a teljes tumor térfogata egy varians
esetében nem megfeleld, ekkor kevesebb hétig él az adott varidns. Ha esetleg a hét kozepén ér el
a tumor egy kritikus értéket, akkor azon a héten minden tovabbi mérés nullazasra keriil, majd uj
varidns kovetkezik. A tanult hdlézatok szdmdra 100 egér 80 varidnsat generaltuk le, ez 6sszesen
8000 egeret jelent. A tanitd adatok a feliigyelt tanitdsi forma miatt be- és kimeneti mintaparokra
oszlottak. A hélézatok tanité adathalmazai koriilbeliil 120000 hét mérési adataibdl és a hozzdjuk
tartoz6 id6ében valtoz6 paraméterértékébdl dlltak. Az input maétrix 7 x (kb. )120000-es (két dozis,
0t mérés), a target matrix pedig 8 x (kb.)120000-es (8 paraméter). A koriilbeliili érték amiatt nem
pontos, mert nem latni eldre, hogy egy-egy varidns megéli-e a 15 hetet.
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4. fejezet

Eredmények és kiértékelésiik

4.1. Virtualis paciensek szimulalt zajos mérései

A tanité adatok szemléltetésére kivalasztottunk négy virtudlis pacienst a kiilonb6z6 tanité adat-
halmazokbdl. Az egyszeriiség kedvéért ugyanannak az egérnek a kiilonbozé varidnsait kiillonb6z6

egereknek fogjuk tekinteni.
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4.1. abra. 8-as virtudlis péciens teljes tumor térfogatdnak alakuldsa (fent), gyogyszerszint valtoza-
sai a vérben (kozépen) és a virtudlis terdpia alatt befecskendezett injekcidinak dézisai (lent)

A 4.1. abréan lathato a 8-as virtudlis paciens tumor térfogatanak alakuldsa, ahol minden héten
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véltoznak a pdciensek paraméterei 6nmagukhoz képest +5%-kal. Az édbra felsé részén a teljes
tumor térfogat alakuldsat mutatja a piros gorbe (szimuldlt mérés) €s a kék gorbe mutatja a zajos
tumor térfogat méréseket, melyen a kék keresztek mintavételezett zajos mérési pontok, tehét a
szimulalt mérések. A kozépsd részen a zold gorbe a gydgyszerszint alakuldsat mutatja a vérben a
terdpia ideje alatt, az abra alsé részén pedig a dézisok vannak megjelenitve. Az abrdn latni, hogy
egy 100 napos kezelés ennek az egérnek az esetében végig ment, a tumor mérete a kezelés végére
lecsokkent. Eszrevehetd a 10. és a 60. nap kozott, hogy a tumor elkezd n6ni. Ennek ellenére sikeriilt
a tumort 6sszenyomni és az dllat megélte a 100 napot.
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4.2. abra. 147-es Virtudlis péciens teljes tumor térfogatdnak alakuldsa (fent), gydgyszerszint valto-
zésai a vérben (ko6zépen) és a virtudlis terdpia alatt befecskendezett injekciok dézisai (lent)

Az 147-es egér tumor térfogatdnak alakuldsa lathaté a 4.2.abran. Ez az egér szintén egy olyan
adathalmaz tagja volt, ahol hidnyos méréseket szimuldltunk és a paraméterértékek minden héten
+5%-kal vdltoznak meg. A zajmodell dltal a kissé zajos pontok j6l lathatok az dbran. A 30. nap ko-
riil van egy viszonylag nagyobb negativ hiba. A tumor a kezdeti térfogat ndvekedés utdn gyogyszer
hatdséra elkezd 0sszemenni. Ez az egér szintén tdlélte a 100 napot.

A példakbdl latszik, hogy az adathalmaz képes leirni a mérési protokollokat. A befecskendezett
dozisok hatdssal vannak a tumor térfogatokra, melyeknek tulzott novekedését €s lecsokkenését az
algoritmus jol kezeli. Latszik, hogy a paciensek tumor térfogat valtozdsai a matematikai modell €s
a valodi paraméterértékek alapjan leszimuldlhatok.
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4.2. Neuralis halozatok teljesitményének kiértékelése

Kett6 neurdlis hal6zatot mutatunk be, melynek egyike az el6zetes munkdim sordn tanult be egy
olyan adathalmazon, amelyen egyenletes uniform zaj volt a teljes tumor térfogat méréseken (ez lesz
a tovabbiakban a #2-es neurélis hdl6zat). A mésik hal6zat tanité adathalmazat hasonldan épitettiik
fel azzal a kiilonbséggel, hogy a zajmodelliink segitségével generdltuk rd a mérési zajokat a tumor
térfogat mérésekre (a tovdbbiakban ez a #1-es hédl6ézat). A halézatok teljesitményét teszteljiik a
tanitd és teszt adathalmazon, valamint 10 heti valodi kisérleti mérésen. Teljesitményiiket ebben
az alfejezetben Osszehasonlitjuk €s kiértékeljiik. A két hdlézat olyan tanité adathalmazon tanult,
melyben minden virtudlis paciens minden paraméterértéke hetente megvaltozott Snmagédhoz képest
+5%-0s intervallumon beliil generélt véletlen szdzalékos értékkel.

A hélézatok mindegyike egy haromrétegi, eldrecsatolt architektirat kapott 2.3. alfejezetben
targyaltak szerint. A rejtett rétegek sorrendben 50 és 20 neuront tartalmaznak, a kimeneti réteg
pedig a paraméterek darabszdmdaval megegyez&en 8 neuront alkalmaz. A neuronszamok, illetve a
rétegek megvalasztasa tapasztalati titon tortént. A neuronszamok megvalasztasa 100 felett soknak
bizonyult, a futdsi idé megnovekedett, a teljesitmény egyre romlott, igy az elsd rétegben 50 neuront
alkalmaztunk. A tanitdsokbdl szarmazo tapasztalatok alapjan a masodik rejtett rétegben elegendd
az elso rejtett réteg neuronjainak kozel felét alkalmazni a megfeleld teljesitmény eléréséhez, igy a
masodik rejtett rétegben 20 neuron keriilt alkalmazasra.

A tanitas alatt a neuralis hal6zatok csak a tanitd (70%) és a validacios (15%) adatokat hasznal-
ték fel és a tesztelési (15%) adatokat nem. A Matlab beépitett statisztika Osszesitd grafikonjat [67]
hasznéljuk a neurdlis hdlézatok paraméter becsl6 képességének a kiértékelésére a tanult, illetve a
teszt adatok Osszességén. Megnézziik, hogy a hal6zatok mekkora hibaval képesek visszaadni a vir-
tudlis paciensek paramétereit (a, n, b, EDsg, w, ¢, k1, k2). A diagramokat ugy rendeztiik el, hogy a
fliggbleges tengelyen a szdzalékos relativ hiba jelenlen meg, mely a kdvetkezd Osszefiiggés alapjan
szdmolhat6:

kimeneti adatok — cél adatok

hiba =
ha cél adatok

100, 4.1)

illetve a vizszintes tengelyen megjelenitjiik, hogy a hibdk mely paraméterhez tartoznak. A diag-
ramot készit6 algoritmus novekvd sorrendbe rakja az adatokat és készit egy statisztikai dbrat. Az
abrakon (4.3 - 4.6. dbra) a kék keret teriilete jelzi az adatok 25-75%-at, mig a benne 1évd piros,
vizszintes vonal az adatok medidnja. Minél kisebb a kék doboz teriilete, és minél jobban kozelit
a median a nulla %-hoz, a becslési értékek annal jobbak. Az eljaras a piros keresztekkel jelolt ér-
tékeket kilégd adatnak itélti meg. Az értékek, melyek nem tartoznak sem a kilégé adatok, sem az
adatok 25-75%-a k6z¢€, azokat az algoritmus a talpas vonallal zart szaggatott vonalakkal jelzi [67].

A:zajmodelles. dbrdn az #1 hédlézat becslésének relativ szdzalékos hibdit jelenitettiik meg pa-
raméterekre lebontva. Ez a hdl6zat a zajmodellt beépitve kapta meg a tanité adathalmazt. A képen
az 0sszes adat dbrdzolva van, tehat azok is, amiken tanult a hal6zat és a maradék 15% is, melyek
a teszt adatok, igy a tanitds sordn nem lettek felhaszndlva. Lathatd, hogy a hibdk medidnja min-
den paraméter becslésénél a nulla szazalékndl van. Van azonban egy paraméter az £/ D5, (medidn-
effektiv d6zis) mely rendkiviil széthiizza a skalat a nagy mennyiségii kil6g6 adat miatt. A rendszert
leir6 modell ((2.1)-(2.4)) egy korabbi verzidjanak az analizisekor kideriilt, hogy az E D5, paramé-
ter megvaltozdsara a modell kimenete csak nagyon kis mértékben érzékeny [68]. Ez lehet az egyik
oka annak, hogy ez a paraméter viszonylag nehezen becsiilhetd.
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4.3. abra. #1-es neurdlis hal6zat becslésének pontossdga az adatok Osszességén (zajmodellt beépit-
ve kapott tanité adathalmaz).

Mivel az algoritmus éltal kilogé adatnak itélt hibdk (piros kereszttel jelolt mintdk) széthizzak a
skdlat, igy készitettiink egy masik dbrat, a konnyebb vizsgdlhatésag érdekében, amelyen az +50%-
os pontossidgba esd hibdkat tudjuk vizsgalni. Tulajdonképpen levagtuk azokat a kilégd adatokat
minden paraméter esetében, melyek szdzalékos hibdja ezen a +50% intervallumon kiviilre esett.
Egy ilyen eredményt mutat az #1-es hdl6zat esetében a 4.4. dbra, szintén az adatokat paraméterekre
lebontva. Az dbra tetején megjelenitjiik a szdzalékos értékeket, melyek azt mutatjék, hogy az dsszes
adatra adott becslés hany szdzaléka esik bele ebbe a +£50%-0s pontosségi savba.

Harom paraméterrdl elmondhat6, hogy a hibdk tobb mint 100%-a ezen az intervallumon beliil
van, ezek a c, ky és ko paraméterek. Az a, n paraméterek esetében sem rossz a teljesitmény, itt a
szédzalékos értékek 85% koriil mozognak, tehat a hibdk 6sszességének kozel 90%-a ezen a pontos-
sdgon beliil van. A b, w illetve E D5, paraméterek értékei sem rosszak ahhoz képest, hogy a 4.3.
abran sok kil6gé mintat figyelhettiink meg, a hibdk tobb, mint 60%-a ezen a £50%-o0s hibainter-
vallumon belill mozog. A hélézat regresszids értékébdl is kovetkeztethettiink arra, hogy képes egy
viszonylag j6 becslést adni az id6ben valtoz6 paraméterértékekre. Ennek a hdlézatnak a regresszids
értéke 0,67 volt.

A 4.5. abran a #2-es neuralis hdlozat becslésének relativ szdzalékos hibait lathatjuk szintén pa-
raméterekre lebontva szintén koriilbeliil 120000 adat eloszldsdt paraméterenként. A héldzat tanitd
adathalmazédban generdlt virtudlis paciensek paraméterei szintén minden héten véltoztak +5%-ot
onmagukhoz képest. Ez a hdlézat olyan tanité adathalmazon tanult, ahol a teljes tumor térfogatok-
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4.4. abra. #1 neurdlis halézat becslésének pontossdga az adatokon a +50%-os pontossagon beliil

ra egy £10%-os uniform zajt generéltunk. A 4.5, dbrdn megint elhizzdk a skdlat a b, w és E Dj
paraméterek, igy ismét megvizsgaljuk a +50%-os hibaintervallumon beliili hibasavot.

A 4.6. abran szintén lathatjuk, hogy ez a halézat is a c, k; és ko paraméterekre adja a legjobb
becslést itt a hibdk Osszessége, 100%-a ezen az intervallumon mozog. Az a és n paramétereket a
statisztikai dbra szerint jobban becsiili ez a hdldzat, viszont a kritikus paramétereket, mint példaul
az /Dy rosszabbul. A hdldzat regresszids értéke 0,78 volt, melybdl arra kdvetkeztethetnénk, hogy
a hdlézat jobb becslést ad a paraméterekre.

A halézatokat teszteltiik valédi méréseken. Osszesen 10 heti mérés érkezett a bemenetiikre,
igy minden hétre nyolc paramétert adtak vissza a kimeneten. Az #1-es hdl6zat, mely a zajmodell
alapjan tanult be a zajos méréseken minden paraméterre redlis értéket adott vissza, mig a #2-es
neurélis hdlézat tobbszor is irredlis, negativ paraméterértékeket adott a kimeneten, annak ellenére,
hogy a regresszids értéke jobb volt (0,78 szemben 0,67-el).
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5. fejezet

Konkluzio

Egy klinikai kisérletekkel validalt tumormodellt alkalmazva (2. fejezet), valodi zajos in silico mé-
réseket generdltunk (3. fejezet) kiilonbozd heti hidnyos mérési protokollokat alkalmazva, és ezeket
felhaszndltuk haromréteg(, elérecsatolt neurdlis hdl6zatok tanitdsara (2. fejezet). A virtudlis terdpia
generdldsa alapjdn a teljes tumor térfogata (ami a kisérletekben mért mennyiség) meghatdrozhat6
az él16 és halott tumorsejtek térfogataként, igy a valddi kisérletek in silico reprodukélhatdk, és az
eredmények neurdlis hdl6zat tanitdsdra alkalmazhatok.

A dolgozat f6 eredménye az el6z6 dolgozatokhoz képest az a zajmodell, amivel in silico méré-
seket tudunk generdlni a neurdlis hdlézat tanitasdhoz. Az in silico mérések elddllitasandl a valodi
kisérleti elrendezést kell modellezni, vagyis a mérések tolomérdvel torténnek, és a tumor térfo-
gat kozelitéssel van megbecsiilve. A matematikai modell azonban térfogatértéket general, tehat a
mérési elrendezésbol adodo eltéréseket egy zajmodellel irjuk le.

A zajmodell 1étrehozdsahoz felhasznéltunk olyan méréseket, amiben szerepelnek MRI és di-
gitalis tolomérdvel mért mérések is, €s az MRI méréseket tekintettiik pontos térfogatnak. Megke-
restiik azt a nemlinedris transzformdcidt, ami fiiggetleniti a zajt a tumor térfogatitdl, majd meg-
kerestiik azt az eloszldst, ami a legjobban leirja a zajt. Az eredmények alapjan altalanositottam a
modszert olyan mérések analizisére, amikor nem 4ll rendelkezésre MRI (vagy egyéb, a tolomérs-
nél pontosabb) mérés. Ezt a mérések simitdsdval érem el, a simitds paraméterének a behangola-
sat az MRI mérések alapjan végzem a kiad6do eloszlds dsszehasonlitdsdval. A végeredmény egy
zajmodell, ami tartalmazza a térfogatfiiggetlenit6 transzformaciot, az eloszlast, illetve a simitési
paramétert.

A zajmodell eloszldsdnak a paramétereit azokon a kisérleti adatokon hataroztuk meg, amelyhez
hasonl6 kisérleti elrendezésben (hasonl6 egér és tumor) a neurdlis halézatot a jov&ben alkalmazni
fogjuk. A neurdlis hdl6zatokat a virtudlis betegekkel betanitottuk, paraméterbecsld és altaldnositd
képességiiket megvizsgaltuk (4. fejezet). Az elkészitett neurdlis hdlézatok elsd rejtett rétegiikben
50, a masodik rejtett rétegiikben pedig 20 neuron felhasznéldsaval késziiltek, és bemenetiikre 100
virtudlis paciens 80 féle varidnsat generaltuk tanitas és tesztelés céljabol. A varidnsok paraméterei
az egér paraméterértékeit kaptidk kezdeti értékként, tehat ahany varidnsa volt egy egérnek, annyi-
szor indultak azonos kezdeti értékkel a paramétereik értékei. A szimulacio sordn ezek a paraméter-
értékek hetente vagy tobb hetente onmagukhoz képest bizonyos szdzalékkal megvaltoztak pozitiv
vagy negativ irdnyba. Az eredmények mutatjdk, hogy a hédlézatok képesek a virtudlis paciensek
id6ben valtoz6 paramétereinek becslésére. A neurdlis hdlézatok egy valodi méréssorozaton is tesz-
telve lettek. Ezen a ponton Osszehasonlitdsra keriilt egy olyan neurdlis hdl6zat, mely egyenletes
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zajos méréseken tanult be és egy olyan is, mely a zajmodell felhasznaldsdval generélt zajos adat-
halmazon tanult. Utébbi redlis paramétereket adott a kimeneten, mig az egyenletes zajos adatokon
tanult hdlézat sokszor irredlis, negativ paraméterértéket adott vissza.

A 3.3. alfejezetben ismertetett heti mérési protokollok, melyek a tanitds alapjat adtdk, az aktud-
lis kisérletek 4ltal lettek meghatarozva. A késébbiekben a hdl6zatok a kisérlet soran alkalmazhatok
az elsd kisérleti hetet kovetden. Az aktudlis heti méréseket, (azokon a napokon amikor nincs mérés
nulla mérési eredmény 4ll) a hdlézat bemeneteire kotve, a hdlézat képes becslést adni a paraméte-
rek értékeire, melyek alapjdn a kovetkezd kisérleti hétre a terdpia meghatdrozhatd. Az ezt kovetd
hetekben ezek alapjan a halézatok a kisérlet teljes ideje alatt alkalmazhatdk, haszndlatukkal a pa-
raméterek esetleges heti valtozasai lekovethetok.

A jelenlegi bonyolultsagu neurdlis hdl6zatokkal azt az eredményt kaptuk, hogy a mérések hi-
anyossdga csak kis mértékben befolydsolja a hdlézatok teljesitményét. Megvizsgdlva a hidnyos €s
nem hidnyos méréseken tanult hdl6zatokat a regresszids értékek csak kis mértékben térnek el egy-
mastdél. Az azonban egyértelmd, hogy az id6ben valtoz6 paraméterek miatt az eddigiekhez képest
nott a feladat bonyolultsdga, hiszen a jelenlegi hal6zatok mindegyikének teljesitménye (a regresszi-
Os értékek alapjan) romlott az el6z6 munkdkban alkalmazott konstans paraméterértékekkel tanitott
iddablakos halézatokhoz képest. A halézatok bonyolultsdgat a jovoben néhany kiemelt esetnél
mindenképpen vizsgdlnunk kell. A legjobban teljesitd halozatok tovédbbi fejlesztéseken mennek
majd keresztiil, bonyolultsdguk novelésre keriil, melynek hatdsat a kutatds tovabbi szakaszaiban
megvizsgéljuk. Jelenleg erre azért nem volt lehetdség, mert az egyes hal6zatok tanitdsa idGigé-
nyes, akdr tobb napig is eltarthat, amig egy haldzat tanitdsa lefut. A problémat tovabb bonyolitotta,
hogy ezek neurdlis hdl6zatok méar egy Ujabb paraméterhalmazbdl tanultak. A paraméterek skdldja
az el6z6ekhez képest megvaltozott az 1) eredmények és illesztések alapjan. A hetente vagy tobb
hetente valé megvaltozas szimuldldsa pedig minden esetben a jelleggorbe valtozasit vonja maga
utdn, melyet a hdlézatoknak mindig kezelnie kell a hidnyos adatok mellett.

A zajmodellbd]l megérthet6 a valodi mérési zaj, ez késébb az identifikacional felhasznalhat6.
A neurdlis hédl6zatok a valddi zajos mérések szimulécids adatain is képesek betanulni, és megfele-
16 becslést adni a paraméterek értékeire. A rendszerrel megadhatd, hogy milyen gyakori és milyen
mértékd paraméter megvaltozas esetén milyen teljesitményt hoznak az egyes neurdlis hdl6zatok. A
hélézatok a jovSben lehet6vé tehetik a paraméterek véltozdsainak lekovetését a kisérleti id6 alatt,
ezaltal lehetdséget adva az egyedi terdpia generdldsanak. Kutatdsunk végeredménye lehet egy piac-
képes orvostechnikai eszkoz, amely képes a terapidt személyre szabni daganatos betegek szdmara
azaltal, hogy a paciensen végzett mérések alapjan megmondja a péciens egyedi tumormodelljének
paramétereit, ami alapjdn a személyre szabott terdpia legeneralhato.

Kutatidsom az Innovéciés és Technoldgiai Minisztérium UNKP-22-2 kédszami Uj Nemzeti Ki-
val6sag Programjanak a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacids alapbdl finanszirozott szakmai
tdmogatdsaval késziilt.
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tumor térfogat mérések (piros gorbe). . . . . . . ...
Digitélis tolomérd relativ mérési hibdja az MRI mérésekhez képest. . . . . . . . .
Digitalis tolomérd és MRI mérések (alapigazsag) kozotti relativ mérési hibak szo-
rodéasi diagramja. . . . . . .. L L e
Digitélis tolomérd és MRI mérések (alapigazsag) kozotti pozitiv és negativ relativ
mérési hibdk szoréddsi diagramja. . . . . . . . ... Lo
A fiiggetlenitéshez felhaszndlt transzformacid paramétereit hangold algoritmus,
mely opciondlisan a simitott mérésékhez tartozé simitdsi paramétert is hangolja
az Anderson-Darling teszt paraméterének minimalizalasaval. . . . . . . . .. . ..
Digitalis tolomérével mért mérési hiba simitdsa az dltalunk meghatdrozott simitasi
paraméterrel (s = 0,8805). . . . . . . . ..
16-os kisérleti egér eredeti negativ mérési hibdjdnak széroédasi diagramja (bal ol-
dalon) és a fiiggetlenitet, transzformélt hiba (jobb oldalon). . . . . . . . .. .. ..
A 16-0s egér eredeti negativ hibdinak széréddsa (kék korok) és az dltalunk megha-
tarozott eloszlassal generdlt negativ hibak szérédédsa (narancs korok). . . . . . . . .
Tanit6 adatokat general6 algoritmus folyamata . . . . . . .. ... ... ... ...
Hidnyos mérési protokollok a jelenlegi kisérletekben . . . . . . .. .. ... ...
Heti méréseket generdld algoritmus . . . . . . . . ... L Lo

8-as virtudlis péciens teljes tumor térfogatdnak alakuldsa (fent), gydgyszerszint
valtozasai a vérben (kdzépen) €s a virtudlis terdpia alatt befecskendezett injekcidi-
nak doézisai (Ient) . . . . . . . . . ...
147-es Virtudlis paciens teljes tumor térfogatanak alakuldsa (fent), gyogyszerszint
valtozdsai a vérben (kozépen) és a virtudlis terdpia alatt befecskendezett injekciok
dozisai (Ient) . . . . . . . . e
#1-es neurdlis hal6zat becslésének pontossdga az adatok Osszességén (zajmodellt
beépitve kapott tanité adathalmaz). . . . . . . .. ... ... oL L.
#1 neurdlis hdl6zat becslésének pontossdga az adatokon a +50%-0s pontossagon
belil . . . . .
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4.5.

4.6.

#2-es neurdlis haldzat becslésének pontossaga az adatok Osszességén (zajmodell
nincs beépitve, £10%-os uniform zaj volt a térfogaton). . . . . . . . .. ... ...

#2 neurdlis hdl6zat becslésének pontossdga az adatokon az +50%-0s pontossdgon
beliil
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