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1 BEVEZETES

Napjainkban is még rengetegen szenvednek kiilonb6z6 rdkos megbetegedésben. A vi-
ldgon a legtobb haldlesetet a kardiovaszkuldris megbetegedések okozzdk [1], viszont a
masodik leghaldlosabb betegség a rdkos megbetegedés. A WHO 2020-ban végzett egy
felmérést [2], amelybdl kideriilt, hogy kozel 10 millié ember haldlat okoztik a rdkos
megbetegedések. A legtobb esetet a tiidérdk okozta, majd a vastag- és végbél, a mdj,
gyomor, €és mell rdkos megbetegedései okoztdk. Ugyanebben az évben kozel 19,3 millié
Uj esetet diagnosztizdltak, melybdl a leggyakoribb a mellrdk volt. A globdlis haldloza-
si ardnyt nagyban befolydsolja az, hogy az elmaradottabb térségekben, mint példaul az
afrikai orszdgokban, a betegek hozza jutnak-e a megfelel6 diagnosztikai eszk6zokhoz és
kezelésekhez [1] [3]. Minél késobb kezdik el felvenni a rak elleni harcot, anndl kisebbek
a beteg tulélési esélyei. Ha méar diagnosztizdlva van a betegség, akkor se biztos, hogy
hozzéjutnak a megfeleld orvosi ellatdshoz, mivel a kérhdzak kapacitésa is elég kicsi és
a kezelések nagyon koltségesek lehetnek. Ezért egy terdpia kifejlesztésénél az is fontos
szempont lehet, hogy szélesebb tarsadalmi rétegekhez el tudjon jutni.

Rékos megbetegedés akkor jon létre, ha a sejtjein miikodésébe valamilyen hiba ke-
riil. A sejtjeinknek is van életciklusa, folyamatosan osztodnak, elhalnak és kimos6dnak
a szervezetbdl. A sejtciklus egy szigordan szabdlyozott folyamat, amely sordn geneti-
kai informaci6k megkettézése, sokszorositdsa torténik [4]. A genetikai informdacidk a
DNS-iinkbe van kddolva. Ha ebbe a szigorian szabdlyozott sejtciklusba valamilyen hi-
ba csuszik, akkor 1étrejohet a rdkos sejt, amely, ha sokszorozddik rdkos megbetegedést
okoz. Amikor a sejt osztddik, tobb ellenérzd ponton kell, hogy dtmenjen. A legelsé pon-
ton megnézi, hogy rendelkezésre dll-e minden az osztédasi folyamat elkezdéséhez. Van-e
elég tapanyag és hely hozzd. Ellendrzi, hogy a DNS-ben, amelyet sokszorositani kell,
van-¢ benne hiba. Ha valami miatt nem tudja megkezdeni az interfazist, akkor az adott
sejt elkezdi a valddi funkcidjat, ezt nyugalmi szakasznak hivjuk. Ha nem 1ép a nyugalmi
allapotba, akkor megkezdi az interfazist, ahol az osztédashoz sziikséges el6készitd folya-
matok zajlanak le. Itt keriil sor a DNS és a hozza tartoz6 fehérjék megkett6zésére. Ha
az interfazis folyamata befejez6dott, akkor ellendrzi, hogy a DNS megkett6zése sordn
keletkezett-e hiba a szekvencidban, €s a teljes DNS replikéldsra keriilt-e. Ha hibét észlel
valamiben, akkor el6sz6r megprébdlja az kijavitani, ha nem sikeriil, akkor apoptdézist in-
dit be, amely kovetkeztében megkezdi a sejthalélt. Ha az interfazis soran nem keletkezett
hiba, akkor elkezdddik a sejtciklus kovetkezd szakasza, a mitdzis, ahol megkezdddik a
két kiilon sejtté valas folyamata.

A sejtciklus sordn az ellendrzéseket fehérjék végzik, ezek az ellen6rzé fehérjék vala-
milyen kiils6 behatds miatt megvaltozhatnak, valamint a sejt DNS-€t is megvéltoztathatja.
A sejtciklus biztositja azt az ellendrzések altal, hogy a karosodott €s hibas sejtek ne ma-



radhassanak a szervezetben. Viszont, ha a sejt egyes részei ugy kdrosodnak, hogy az nem
tudja észlelni a hibat és ezéltal a szervezetben maradva tovabb osztdédik, akkor daganatos
betegség alakul ki. Ahhoz, hogy egy ellen6rz6 pont hibdsan miikodjon, ahhoz tobb muta-
ciénak is végbe kell mennie az adott sejten beliil [5]. Mivel ez barmelyik sejttel megtor-
ténhet, ezért a szervezet barmely pontjdn és barmilyen életkorban kialakulhat. Két nagy
csoportba soroljdk a daganatos megbetegedésnek. Az egyik csoport a jéindulatd dagana-
tos betegségek, ebben az esetben a mutalodott sejtek nem tesznek kart a koriilottiik 1€vo
egészséges sejtekben, csupdn egy masfajta sejtcsoportosuldst hoznak létre a szervezetben.
A masik fajtdja a rosszindulatd daganatos megbetegedés. Akkor beszéliink rosszindulatu
daganatrdl, ha a mutédlédott sejtek képesek a kornyezd egészséges sejteket is kdrositani,
mivel ezek a gyors osztddasu sejtek nem vesznek tudomadst a koriilottiik 1€v6 sejtekrdl. A
gyors osztédasbol kifolydlag nagyobb a tdpanyag felvételiik, mint a normalis sejteknek,
ezért egy bizonyos méret utdn mar nem tudnak tdmaszkodni a szervezet érhdlézatéra, igy
sajat érhalozatot novesztenek, amellyel tovabb tudjak ndvelni az osztddasi sebességiiket.

Az orvosok tobbféle kezelést is alkalmaznak a terdpidk sordn [6]. A mtéti eljarasnal
fizikailag tavolitjdk el a tumort a szervezetbdl. Ez dnmagdban nem elég, mert az orvo-
sok nem kockaztathatnak, hogy a miitét sordn visszamaradjon par rdkos sejt, mert azok
tovabb folytatjdk az osztédast. Ezért sugdr, illetve kemoterdpids kezeléseket is alkalmaz-
nak kiegészitd kezelésként a miitét elott és utdn. A sugdrterdpia célja, hogy roncsolja a
rakos szoveteket kiilonboz6 besugarzasok altal, amely hatdsdra a sejtek DNS-e karosodik.
Mind a sugarterdpia, mind a miitéti beavatkozds akkor hatékony, ha a daganat a szervezet
egy bizonyos részére korldtozddik [7]. A rdkos megbetegedéseknél gyakran keletkez-
nek dgynevezett attétek, amikor a rdkos sejtek a keringési rendszeren keresztiil a szerve-
zet mds részeihez is eljutnak, és ott osztéddsnak indulnak. Ilyen esetben kemoterdpids
gyogyszeres kezeléseket kell alkalmazni. Ezek a gydgyszerek a gyorsan osztddo sejte-
ket célozzdk meg és elinditjak azokndl az apoptdzist, igy hatékonyan 1épnek fel a rdkos
sejtekkel szemben. Viszont a szervezetben jelen vannak mas gyors osztédassal rendelke-
z0 sejtek is, amelyek szintén karosodast szenvednek [8]. A kemoterdpids kezeléseknek
szamos mellékhatdsa van, amelyek maradanddak is lehetnek. Vannak olyan gyogysze-
rek, amelyek az érképz6dést gatolva hatnak a tumorra. Ennek hatdsdra nem fog tudni
nagyobb tdpanyagmennyiséget felvenni és a sejtek elhalnak. Ennek az a mellékhatasa,
hogy a szervezet tobbi részében is gitolja az angiogenezist. A kemoterdpids szereknek
az egyik legkdarosabb mellékhatdsa a kognitiv képességekre gyakorolt hatds, amely mara-
dando is lehet [9][10]. Sok rdkellenes szer roncsolja a sziv- és érrendszer szoveteit is, igy
nagyban rontjdk a paciens életmindségét [11]. A kezelések sordn nem csak az egészsé-
ges szovetek kdrosoddsanak veszélye all fenn. Komolyabb problémat jelent a tumorban a
gyogyszerrezisztencia kialakuldsdnak a kockédzata, amellyel az orvosok a mai napig kiiz-
denek [12]. Ilyenkor a tumor mar nem reagdl a kezelésekre. A rezisztencidt legtobbszor
ugy probdljak elkeriilni, hogy elkezdenek mas tipust gyogyszert alkalmazni, vagy mér



eleve tobbféle gydgyszer alkalmazdsaval kezdik a terdpidkat. A mdsik lehetdség, hogy
Ujfajta gyogyszereket fejlesztenek ki, annak reményében, hogy az 4j gyogyszer hatéko-
nyabb és nem alakul ki rezisztencia veliikk szemben [13]-[15]. Az ujfajta gydgyszerek
mellett, 4j gyogyszeradagolasi technikdkat is fejlesztenek, amely a gydgyszer felszivoda-
sdnak a szabdalyozdsara irdnyul [16]. Ilyen péld4ul a hidrogél felhasznalasaval [17] vagy
a nanogél felhaszndlasaval [18] torténd célzott gyogyszer adagolds. Sajnos ez a mod-
szer sem nyujt teljes értékd megoldast. A rezisztencia kialakuldsa még mindig kockazati

tényezd.

Napjainkban szdmos gyogyszer koziil valaszthatnak az orvosok a kezelések sordn [3].
A gyogyszeres kezelések hatékonysdga nagyban fiigg a gydgyszerek adagoldsatol. Ha tdl
alacsony do6zisokat alkalmaznak, akkor lehet a kezelés csak kis mértékben vagy egyéltalan
nem lesz hatdsos, ha pedig nagyobb doézisokat alkalmaznak, mint amekkora sziikséges,
akkor a novekvo toxicitassal kell szamolni, igy amellett, hogy megsziintetik az eredeti
problémat, gyakran silyos mellékhatdsokkal is meg kell kiizdenie a pacienseknek.

A standard klinikai kezelések sordn az orvosok a maximalisan tolerdlhat6 dézist (MTD)
alkalmazzak, ami azt jelenti, hogy a kemoterdpids szer mennyisége akkora, amekkorat
még éppen elbir a paciens szervezete és még nem hal bele [19]. Ahogy novelik a gydgy-
szer mennyiségét, gy nd a toxicitds, és novekszik a gyogyszerrezisztencia kialakuldsanak
az esélye is. Ezzel szemben megjelent egy olyan mddszer, amely sordn kisebb dézisokat
adnak a pacienseknek, de rovidebb és rendszeres id6k6zonként (LDM). A kisebb d6zisok-
kal csokken a toxicitds, ezaltal a paciens életszinvonala sem fog jelentds romlast mutatni,
€s szintén nem egy elhanyagolhaté szempont, hogy csokken a gyégyszerrel szembeni re-
zisztencia kialakuldsdnak az esélye [19]. Az anyagi vonzata is kedvez&bb ennek a terdpia
formdanak, mivel kevesebb dodzis sziikséges, igy olcsobb is igénybe venni, mint az MTD
stratégidval mikodo terdpidkat. Az LDM terdpidk akdr évekig is eltarthatnak a kisebb
dézisok miatt. Ennél a médszernél nem tudjuk olyan egyszerlien meghatdrozni a dézisok
mértékét, mint az MTD esetében, hogy a maximadlisat adjuk be. Valamint az is fontos,
hogy milyen id6kozonként végezziik el a kezeléseket. Erre nyudjthat megoldast egy meg-
felel6 matematikai modell, amely leirja a tumor viselkedését, amely alapjan terdpiat lehet
tervezni. Mar 1984-ben is tettek kisérletet a rak modellezésére [20], ahol f6ként a cél a
gyogyszerrezisztencia modellezése volt. Ez a modell figyelembe veszi a tumornak a mé-
retét €s a rezisztencia kialakuldsdnak az esélyét. Megadja, hogy mekkora a valdszintisége
annak, hogy az oszt6dds sordn gydgyszerrezisztens sejtek alakulnak ki, amely f6ként a
tumor méretétdl fiigg a modell szerint. Ezutdn mdsok is tettek probdlkozdsokat tumor
viselkedésének a modellezésére. Ilyen volt példaul a Hahnfeldt-modell [21], vagy a HIV
rakos megbetegedésre megalkotott modell [22].

Lehet6ségem adddott becsatlakozni egy kutatdsba, amely sordn célunk kifejleszteni
egy olyan mddszert, amely segitségével elérhetové valna szdmunkra, egy egyedi, sze-



mélyre szabott €s optimalis terdpia 1étrehozasa a rdkterdpidk sordn. A jelenleg alkalmazott
terapidk az emberek atlagdra vannak tervezve, és az orvosok nem tudjék figyelembe ven-
ni a paciensek egyedi tulajdonsigait. Ahhoz, hogy a terdpia személyre szabhat6 legyen
sziikség van egy megbizhaté matematikai modellre. Az altalunk haszndlt tumormodell le-
irja a tumor viselkedését és a gydgyszer hatdsat (farmakodinamika). Ahhoz, hogy egyedi
terdpiat tudjunk tervezni sziikségiink van a paciensek egyedi paramétereire. Ezeket csak
nagyon nehezen, vagy egydltaldn nem tudjuk mérés utjdn meghatdrozni. Ezért kell egy
modszer, amellyel meg tudjuk hatdrozni a rendelkezésiinkre 4ll6 adatokbdl a pédciensek
egyedi paramétereit. Ha ezeket meghatdroztuk, akkor a tumormodell segitségével terdpi-
at generalunk, amely sordn az a célunk, hogy meg tudjuk hatdrozni azokat a gydgyszer
mennyiségeket, amelyek a rdkos sejtekre még roncsold hatdssal vannak, de az egészsé-
ges sejteket nem kérositjdk, vagyis a toxicitds minimadlis, igy a pdciens életszinvonala
sem romlik. Ezzel egyiitt az is a célunk, hogy minél kisebb legyen a kockazata a gyogy-
szerrezisztencia kialakuldsara. Mivel kevesebb a gy6gyszer mennyisége, ezért gazdasagi
szempontbdl is kedvezdbb, igy a szegényebb rétegekhez is eljuthat ez a fajta rakterépia.

A feladatom, hogy a tumormodell paramétereinek a viselkedését vizsgaljam. Ugy vél-
jik, hogy a tumor a novekedése és elhaldsa soran mutdlédik, megvéltozik a viselkedése,
igy a tumor paraméterei is megvaltoznak. El6z6 munkdm sordn [23], [24], mar illesztet-
tem szakaszonként paramétereket kisérletekbdl szdrmazé mérési adatokra. Az eredmé-
nyek azt mutattdk, hogy ha nem a teljes intervallumra kezesiink paramétereket, hanem
rovidebb intervallumokra osztjuk a tumor ndvekedését, €s ugy illesztiink, akkor jobb mo-
dell illesztést tudunk elérni. A szakaszokat manudlisan éllitottam be kezdetben. Ezutin
azt vizsgéltam virtudlisan generdlt adatokon [25], [26], hogy a kezdeti paraméterek az ere-
deti paraméterekhez mekkora kornyezetiikben konvergélnak. Ehhez az a (osztddasi réta),
b (inhibicids rata) és F D5 (median effektiv dézis) paramétereket hasznaltam, emellett
a tobbi paramétert (n, w, ¢, ki, ko) ismertnek tekintettem. Az eredmények azt mutat-
tdk, hogy ha a b paramétert magasabb kezdeti értékrdl inditjuk az illesztéseknél, akkor az
illesztett paraméterek jobban konvergélnak az eredeti paraméterekhez. A mostani mun-
kdmban egy olyan algoritmust implementdltam, amely automatikusan megkeresi a lehet-
séges tumorsejt mutdcids idopontokat, vagyis azokat az id6pontokat, ahol a tumor para-
méterei megvaltoznak. A munkam sordn rendelkezésemre élltak egérkisérletbdl szarmazo
tumor térfogatmérések €s a terdpia soran alkalmazott dézisok. A paraméterek viselkedé-
sét azért fontos vizsgdlnunk, mert redlisabb virtudlis pacienseket szeretnénk létrehozni,
amelyek lehet6vé teszik a terdpiaoptimalizal6 algoritmusok fejlesztését és tesztelését, mi-
vel azokhoz nagyobb mennyiségli adathalmaz sziikséges, mint ami a rendelkezésiinkre all
a valédi mérésekbdl.

A 2. fejezetben bemutatok néhany modellt, amelyeket a rdkos megbetegedések kiilon-
boz6 mechanizmusainak a lefrdsara hoztak 1étre, és részletezem a dolgozatban felhaszndlt



tumor modellt. Ebben ismertetem az optimalizacids problémét és az alkalmazott eljarast,
valamint kitérek a mérési zajok sziirésének egy lehetséges megoldasara. Majd a 3. feje-
zetben el6szor bemutatom a felhaszndlt kisérleti adatokat, valamint a tumorsejt muticié-
inak az idejének a meghatdrozasara 1étrehozott algoritmust, és az illesztési eredményeket
részletezem. A dolgozatot a 4. fejezettel, a konkluzidval zarom.



2 ELMELETI HATTER
2.1 Tumor novekedését és gyogyszer hatasat leiré modell

Ebben a fejezetben, megemlitiink néhdny korai €s napjainkban hasznalt modellt, amelye-
ket a rdkos megbetegedések vizsgdlatara, elGrejelzésére és terdpia tervezésére, valamint
annak hatékonysaganak vizsgalatiara haszndlnak. Ezutdn részletesen bemutatjuk a dolgo-
zatban haszndlt, aktudlis tumor modellt, amely fokozatosan lett felépitve, és leirja a tumor
dinamikdjat és a gydgyszer dramlasét a vér és a szovetek kozott.

A testiink is egy rendszer, amelyben rendkiviil bonyolult és 6sszetett folyamatok men-
nek végbe. Ebbe a rendszerbe folyamatosan beavatkozunk kiilonbozé mddon, amely
ezekre kiilonbozd képpen reagdl. Ilyen az is, amikor gydgyszereket adagolunk annak
érdekében, hogy a kimeneten egy betegség vagy tiinet dltal okozott kimenetet befolya-
soljunk. Ahhoz, hogy megfeleld képpen tudjunk beavatkozni, megfeleld mindségi és
mennyiségl beavatkozo6 jel sziikséges. Ennek meghatdrozasdhoz sziikséges a rendszer
modellje. Ha nem ismerjiik a rendszer modelljét, akkor empirikus dton is lehet&ség van
meghatdrozni a sziikséges beavatkozo6 jelt a kivant kimenet elérése érdekében. A kuta-
ték és orvosok mar régéta modelleznek kiilonb6zd fizioldgiai rendszereket annak érde-
kében, hogy tanulmanyozni tudjdk a folyamat miikodését, valamint ez alapjan megfelel
beavatkozast tudjanak eszkozolni. Példaul Daniel Bernoulli svdjci matematikus, fizikus
€s orvos, az 1700-as években a vér aramldsi sebessége €s a nyomdsa kozotti Osszefiiggést
vizsgalta [27].

A fiziol6giai rendszerek modellezése €s irdnyitdsa néhany dologban kiilonbozik a mér-
nokok 4ltal 1étrehozott rendszerekétdl. Tekintsiink egy robotkart, vagy barmilyen olyan
rendszert, amelyet mérnokok hoztak létre, ezek egy eldre definidlt feladat elvégzésére
lettek 1étrehozva, melynek paramétereit pontosan meghatiroztak és pontosan ki lehet sz4-
molni, hogy mekkora beavatkozé jelre van sziikség az adott kimenet eléréségez. Ezzel
szemben a fizioldgiai rendszerek egy fekete doboznak tekinthetéek, amelyek olyan kom-
ponensekbdl épiilnek fel, amelyek ismeretlenek és nehezen tudjuk &ket elemezni. To-
vabba szdmos alrendszere van, és ezek kozott az alrendszerek kozott szamos kapcsolat
all fenn, vagyis nagyon sok alrendszerre hat nagyon sok alrendszer. A masik fontos kii-
16nbség a mérnoki és a fizioldgiai rendszerek kozott, hogy amig a mérnoki rendszerekben
tulnyomo tobbségében negativ visszacsatoldst alkalmaznak, addig a fiziol6giai rendsze-
rekben ez nem feltétlen jelenik meg, vagy legaldbbis nem a megszokott médon. Mig a
mérnoki rendszerekben torekednek a tervezés sordn arra, hogy a rendszer linedris legyen,
a vizsgélhat6sag és az konnyebb elbrejelezhetdség érdekében, addig a fizioldgiai rendsze-
rek ritkdn linedrisok.

A matematikai modellek a megfelel6 identifikdcié utdn lehetévé teszik, hogy kime-
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netek és bemenetek kozotti kapcesolatokat dllapitsunk meg. A matematikai modellezés
a rdkkutatdsban napjainkban méar nagy szerep jatszik. A rdkos megbetegedések kiilon-
bozd aspektusat engedik megvizsgédlni matematikai oldalrél [28]. Az egyik ilyen korai
tumor modellt 1984-ben hoztdk 1étre [20], amelyben a gyogyszerrezisztencia modelle-
zése volt a cél. Ez a modell figyelembe veszi a tumornak a méretét €s a rezisztencia
kialakuldsanak az esélyét. Megadja, hogy mekkora a val6szintisége annak, hogy az osz-
tédas sordn gydgyszerrezisztens sejtek alakulnak ki, abban az esetben, ha ugyanazokat a
kemoterdpids szereket haszndljuk (akdr tobbfélét felvaltva). A modell kimenete f6ként a
tumor méretétdl fiigg. Ebben a modellben 1év6 daganat novekedésének a modellje egy
1970-ben publikilt tanulmdnyon alapul [29], amelyben kilenc kiilonb6z6 tumor fajtira
illesztették a Gompertz egyenletet, amely képes volt kovetni a tumor névekedését (a gor-
bét kezeletlen tumor mérésekre illesztették). A Gompertz gorbe képes kovetni a daganat
azon tulajdonsdgat [30], hogy a tumorsejtek osztddasi ratdja fiigg a tumor térfogatitol,
mivel a belsejében 1évd sejtek nem jutnak elegendd tdpanyaghoz a sejtosztédashoz, igy
azok osztddasi ratdja kisebb, mint azoknak a tumorsejteknek, amelyek a sejtcsoportosulds
felszinéhez kozelebb helyezkednek el, és ezdltal jobb a tdpanyag ellatasuk. Ez azt jelenti,
hogy minél nagyobb a tumor, anndl lassabb a novekedési iiteme. Viszont a Gompertz
egyenlet csak a kezeletlen tumor ndvekedésének lefrdsara alkalmas. De mivel nem csak a
kezeletlen tumor viselkedése volt fontos a kutatok szamdra, ezért elkezdtek felirni olyan
modelleket, amelyek képesek lehetnek a kezelésekre adott valaszok lefrdsara is. 1971-ben
publikaltak egy kisérleti modellt [31], melyben a tumor gydgyszerre adott valaszat pro-
baltdk megfogalmazni. A modell kiilon tartalmazza a gydgyszerre rezisztens €s érzékeny
sejtek osztodasdnak a sebességét, valamint, hogy mekkora az oszt6d6 és nem 0szt6do sej-
tek ardnya a tumorban. A modellbe a gydgyszer hatdsa igy van beépitve, hogy megadja
az injekcié utdni maximadlis €16 tumor térfogatot. Nem 4llt meg a modellezés a gydgy-
szeres kezeléseknél, mert egy 1977-ben publikdlt cikkben egy olyan modellt mutattak be
[32], amely a radioterdpia tumorra gyakorolt hatasét irja le. Azt mdr tudtdk, hogy a tu-
mor sejtek osztdddsat befolydsolja az érrendszer slirlisége, vagyis a vaszkularitds mértéke
az adott régidban, mivel ezeknek a sejteknek a gyors osztddds miatt sok tdpanyagra van
sziikség [33]. Ugyanebben az évben (1977) publikalt diffiziés modell mar magaba foglal-
ta az erek és a tumorsejtek id6beli véltozdsat [34], amely egy kordbbi 1975-ben publikalt
modell pontositasa volt [35]. Philip Hahnfeldt publikalt egy modellt az 1999-es cikkében
[21], amely a tumor dinamikdjat irja le angiogén terdpia alatt. A késdbbiekben tobben
is atdolgoztdk a modellt, ilyen 4tdolgozédsa példaul egy 2003-ban publikalt modell [36],
vagy a 2004-ben Alberto d’Onofrio és Alberto Gandolfi altal javasolt modell varidciok
[37]. Ez csak néhdany a meglévé modellek koziil, még szdmos tumor modell rendelkezé-
stinkre 4ll a szakirodalmakbol. Mindegyik egy vagy tobb meghatarozott mechanizmusét
irjak le a rdkos megbetegedésnek, és tobb olyan modell van, amelyek mar egy kordbbi
modell 4dtdolgozésai, esetleg rakfajtira szabottak. Ezeknek a modellek a validalasi szintje



is igen eltérd, kisérleti adatok hidnya vagy egyéb tényez6k miatt.

Hahnfeldt modellje [21] egy két-kompertmentes modell, amely a tumor térfogata és
az érrendszer kozotti kapcsolatot irja le. A tumor szabédlyozza az érrendszer novekedését,
az érrendszer pedig befolydsolja a tumor tdpanyag ellatdsat igy annak novekedését, amely
egy kétirdnyu szabdlyozdsi format vesz fel. ElsGsorban anti-angiogén terdpidra épit, mivel
az anti-angiogén gyogyszerek az érképzddést gatoljak. A tumor térfogata és az érrendszer
kozotti kapcesolatot a kovetkezd képpen 1rja le:

: 1%
V= —)\lVlog(g) (2.1)
K=MK +bS(V,K) —dI(V,K) — eKg(t), (2.2)

ahol V' a tumor térfogata, a K a tumor szdmdra nyujtott hasznos érrendszeri tdmoga-
tas, vagyis, hogy az érrendszer mekkora daganatot képes hatékonyan elldtni. A —A\o K
a funkciondlis érrendszer spontdn elvesztése. A bS(V, K) a tumor stimuldl6 képessége
az indukélhat6 érrendszerre. A —dI(V, K) a kordbban létrehozott érrendszer endogén
gatlasat fejezi ki. A —eK g(t) pedig a beadott inhibitorok hatdsa a tumor érrendszerére
[21].

A kutatdsunkban egy olyan tumor modellt hasznalunk [38], amely leirja a tumor sej-
tek osztddasit, elhaldsét és a gydgyszer dramldsat a vér €s a szovetek kozott. A modell
tobb 1épésben lett felépitve. Az elsd verzidjat 2017-ben publikaltdk [39]. Ebben a cikk-
ben egy minimdlis tumormodellt javasoltak. A kisérletek sordn antiangiogén inhibitort
hasznéltak az egerek kezelésére. A modell kiilon valasztja a gydgyszer hatdsat és a tumor
novekedését.

T = ax — bxy 2.3)
y=—cy, (2.4)

ahol z a tumor térfogat id6fiiggvénye mm3-ben megadva, az y pedig a szervezetben 1év3
inhibitor szint id6fiiggvénye mg/kg-ban kifejezve. Az a paraméter a tumor novekedé-
sének a ratdja [1/nap], a b paraméter az inhobitor szint [kg/(mg - nap)], a ¢ paraméter
pedig az inhibitor kimosddasa [1/nap]. Ez a minimal tumor modell. Ezutdn médositottak
a minimal modellt a kovetkezd képpen [40]:

i’l = ary — b.]?ll’Q (25)
ig = —CTo+Uu (26)
Y = 2, (2.7)



ahol az z; a tumor térfogat [mm?], az z, az inhibitor szint a szervezetben [mg/kgl,
a modell kimenete pedig az y, amely a mért tumor térfogat [mm?]. Az u a bemeneti
fiiggvénye a modellnek, amely az inhibitor [kg/(mg - nap)], a tobbi paraméter megfelel
a fent emlitetteknek.

Ezutdn a modellt kiterjesztették egy tjabb édllapotvaltozdval [40], amely igy mar ket-
tévalasztja az €16 és halott tumor térfogatat, mivel a tumornak van nekrotikus része is,
amely hatdssal van a daganat méretére, azdltal, hogy ezek az elhalt tumor sejtek nem
mosddnak ki egybdl a szervezetbdl. Tovabba bevezeti a gydgyszer farmakodinamikéjat,
amely a legtobb modellbdl hidnyzik, pedig fontos része a kezelésnek, mivel a gyégyszer
mennyiségének a novelése nem jelenti azt, hogy a hatdsa is novekedni fog. EbbdI ki-
folydlag vezették be a modellbe a Michaelis-Menten kinetikat, amely leirja a gyogyszer
hatasit. A gyogyszer kiiiriilésének a megfogalmazasara kevert hatdsu farmakokinetikai
modellt hasznéltak. A mdédositott modell

. T1T3

— (g — " 2.8
= (a—n)n —bppem 8)
. 13

- p— 1 2.9
T = O e T 2 (2.9)
. T3 X113

—_ _ 2.10
T T v s YED50+a, 2.10)
y =T + 2 2.11)

ahol az x; az 0szt6do tumor sejtek térfogatdnak a dinamikdja [mm3], az = az elhalt tumor
dinamikdja [mm?], az x5 pedig az inhibitor szérum szintjének az id6fiiggvénye [mg/ml],
az u az inhibitor injekcié sebességének az idGtiiggvénye [mg/(ml-nap)]. Az a paraméter
a tumorsejtek osztodasi ratdja, az n az él6 tumor sejteknek az elhaldsi ratdja [1/nap], a
b paraméter az inhibitor ratdja [1/nap), az E D5, paraméter a medidn effektiv d6zisnak,
amely a Michaelis-Menten konstans. A modell kimenete (y) az €16 és a halott tumor
0sszegébdl all, amelyet mérések ttjan hatarozunk meg. Vannak esetek, amikor a tumor
novekedését nem vagyunk képesek a gyogyszerrel megéllitani, és csak lassitast tudunk
elérni. A tumor novekedését akkor tudjuk megdllitani, ha a kovetkezd teljesiil az adott
paraméterekre:

a—n—5b<0 (2.12)

A fenti modellek paraméter identifikdcigjat antiangiogén kezelés alatt 1év6 tumoros ege-
reken végezték. Az angiogén inhibitor nem képes arra, hogy a tumort teljes mértékben
eltiintesse a szervezetbdl, ezért ezt kiegészitd terdpiaként haszndljdk, hogy a tdpanyagel-
latast csokkentsék, ezaltal lelassitva a tumor novekedését.
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Ezt kovetben a kisérletek sordn kemoterdpids szereket alkalmaztak. A tumor dinami-
kdjaban nagy szerepet jatszik a halott tumordinamika, nem csak azt kell figyelembe venni,
hogy a tumor mérése sordn halott tumorsejtek is jelen vannak, hanem azok kimosddasa-
val is szdmolni kell, ezért bovitették ki a (2.8)-(2.11) modellt egy kimosddasi paraméterrel
(w) [41], [42]. Ezt a modellt mér Pegilélt Liposzomas Doxorubicinnel (PLD) kezelt ra-
kos egerek méréseire illesztették. Itt csak az @5 egyenlete médosul, méghozza gy, hogy
a halott sejtek térfogatabdl kivonjuk a kimosddasi egyiitthatoval ardnyos halott tumor tér-
fogatot (—wx-):

X123

_nts 2.13
ED50 + 25 12 (2.13)

To =nxry+b

A 2020-as publikdciéban [38] moédositottdk a modellt dgy, hogy a farmakokinetikdra
egy kétkompartmentes modellt alkalmaznak, amely leirja a gy6gyszer dramlasat a vér és
a szovetek kozott. Igy a most jelenleg hasznalt modell a kovetkez8 képpen néz ki:

173

i = (@ — )z — bodT3 2.14
1= (= njm = bppa 3 2.14)
. X123

= b— — 2.15
S 2.15)
. X173

= — k k — b= 2.16
T3 (¢4 ki)xs + koxy *ED50 + 25 (2.16)
j]4 = ]{51(133 — k2$4 (217)

Ahol az x; az €16 tumor térfogat id6fiiggvénye, az x, pedig a halott tumor térfogat id6-
fiiggvénye, melynek mértékegysége mm?>. Az x5 és x4 a gydgyszer szinteket adjdk meg
mg/kg-ben. Az xs3 id6fiiggvény a gydgyszer szint a vérben, az x, id6fiiggvény pedig a
szovetekben 1év6 gydgyszer szintet irja le. Vizsgéljuk meg a paramétereket a reakciokine-
tikai egyenletek segitségével, hogy pontosan milyen szerepet toltenek be a (2.24)-(2.27)
differencidl egyenletekben. Az X, X5, X3 és X, fiktiv anyagfajtdk. Az X; az €16 tumor
sejtet reprezentdlja, az X, a halott tumorsejtet, az X3 a vérben 1év0 gydgyszerszintet, az
X, pedig a szovetekben 1év6 gydgyszerszintet.

X; 252Xy, (2.18)
X; — Xy, (2.19)
b, EDso
Xi+ X3 — Xy (2.20)
ki1
ko
X5 —<5 0 (2.22)
Xy —— O. (2.23)
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Az els6 reakci6 egyenlet az €16 tumorsejtek osztodasat jelenti (2.18). Vagyis, ha van egy
€16 tumorsejt, akkor abbdl milyen gyorsan lesz kettd €16 tumor sejt, vagyis milyen gyorsan
proliferalodik, ennek a sebességi egyiitthatéja az a paraméter. A differencidlegyenletben

az é16 tumor dinamikdjiban (2.24) jelenik meg ax; formaban.

A mdésodik egyenlet a nekrozist irja le (2.19). Az n paraméter a nekrotikus rita, amely
azt fejezi ki, hogy az éI6 tumorsejtb6l milyen gyorsan lesz halott tumorsejt. Ez a nek-
rotikus rdta nem fiigg a kezeléstdl, mivel a tumorban a sejthaldl a kornyezet, illetve a
szervezet immunrendszere miatt is elindulhat. Ez a paraméter az x; és x5 egyenletben is
megjelenik (2.24),(2.25), az €16 tumor térfogatbdl kivonjuk a nekrézis hatdsa miatt elhalt
tumor térfogatot, amely —nx; formédban jelenik meg, és ezt a térfogatot hozzdadjuk a ha-
lott tumor térfogatanak az id6fiiggvényéhez nz, formdban. A harmadik egyenlet (2.20)
a gyogyszer hatdsat adja meg. Amikor az €16 tumorsejttel taldlkozik a gydgyszer, ak-
kor abbdl valamilyen sebességgel halott tumor lesz. A gydgyszer hatdsénak kifejezésére
Michaelis-Menten kinetikat haszndlnak, amely az x,x3/(F Dso + x3) egyenletet eredmé-
nyezi, melyben az F D5y a median effektiv dézis. A medidn effektiv dozis azt jelenti,
hogy mekkora az a gy6gyszer mennyiség, ahol a hatdsa 50%-0s. Ennek a reakciénak a
sebességét a b inhibicids rata hatdrozza meg. Az x; egyenletében (2.24) ez negativ eldjel-
lel jelenik meg (—bxix3/(E D5y + x3)), az x5 egyenletében (2.25) pedig pozitiv eljelet
kap (bx1x3/(EDsg + x3)), mivel az é16 tumorbdl halott tumort eredményez. A negyedik
egyenlet (2.21) a gydgyszer dramldsa a vér és a szovetek kozott. A k; paraméter a gyogy-
szer aramlasi sebessége a centrdlis kompartmentbdl a periféridlis kompartmentbe, ezért az
x3 egyenletben (2.26) negativ eldjellel szerepel a kx5 és pozitiv elgjellel fog szerepelni
az x4 egyenletében (2.27). A szovetekbdl a vérbe valé dramlési sebességét a gyogyszer-
nek a ko paraméter adja meg, amely igy az x4 egyenletben (2.27) negativ el§jel tag lesz
—koxy, és pozitiv tag lesz az x3 egyenletében (2.26) (koxy). Az 6todik (2.22) és hatodik
(2.23) reakcidegyenlet a gyogyszer €s a halott tumorsejtek kimosodasat szemlélteti. A
gyogyszer kimosddasa a szervezetbdl c sebességi egyiitthatoval torténik meg, amely az
x3 egyenletben (2.26) jelenik meg —cx3 tagként. A halott tumor sejtek kimosddasanak
sebességét pedig w sebességi egylitthatd hatdrozza meg, amely az z, egyenletben (2.25)
szintén negativan jelenik meg (—wx3). A modellben hasznélt paraméterek jelentését és
mértékegységeit a 2.1. tablazat osszesiti [43].

Az x3 egyenletében megjelend b, paraméter, amely a médositott inhibicids rata a mo-
dell identifikacidja sordn azt 1attdk, hogy kozel nulla, igy az elhagyhaté az egyenletrend-
szerbdl [38]. A dolgozat sordn a kdvetkezd modellt fogjuk haszndlni:

11



Paraméter | Leiras Meértékegység

a Tumor novekedési rata 1/nap
b Inhibicids rata 1/nap
b Moédositott inhibicids rata ng/ml/nap/mm?
c Moddositott klirensz 1/nap
EDs, Median effektiv dozis ng/ml
kq A gyobgyszer dramlasi sebességi egyiitthatdja
a centralis kompartmentbdl a periférids kompartmentbe 1/nap
ko A gydbgyszer dramldsi sebességi egyiitthatdja
a periférids kompartmentbdl a centralis kompartmentbe 1/nap
n Nekrotikus rata 1/nap
w Kimosdédasi réta 1/nap

2.1. tdbldzat: A modell paramétereinek leirdsa és mértékegysége

X123

i = (0 —n)xy — b—t 2.24
= (a—n)n —bppem (229
. T1x

To = NIy + bm — W2 (225)
i’g = —(C + ]{51)1)3 + k2$4 (226)
j]4 = kll’g — k2$4 (227)

A modell kimenete az €16 és a halott tumor térfogatdnak az 0sszege, vagyis a kisérletek
sordn ezt fogjuk tudni mérni:

Yy =21+ x2. (2.28)

A rendszernek egy impulziv bemenete van, amikor is a szervezetbe bekeriil a dozis, ami
szakadasként van modellezve x3-ban [38]:

z3(t)) = z3(ty,) + u, (2.29)

aholaty,ak = 1,2,...,n az injekcidk id6pillanatai, az uy, pediga k = 1,2, ..., n id6pil-
lanatokban beadott injekcié mennyisége, mg/kg-ban megadva.

Ez a négy éllapotvaltozds kozonséges differencidlegyenletekkel felirt egyenletrendszer
((2.24)-(2.27)) lehetbséget ad a kemoterdpia személyre szabdsara és optimalizalasara. A
modell paramétereit csak korldtozott médon, vagy egyaltalan nem tudjuk mérés ttjan
meghatdrozni. Ezért paraméter illesztési eljarast kell alkalmazni.
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2.2 Differencial egyenlet megoldasa

Ebben a fejezetben a tumor modell differencidlegyenlet rendszerének a megoldédsaval fog-
lalkozunk. Az optimalizdlds a mért tumor térfogatok és a szimuldlt tumor térfogatok
kozotti eltérésen alapul. A szimuldlt tumor térfogatokat ugy kapjuk, hogy az adott pa-
raméterhalmazzal és differencidl egyenlet kezdeti értékekkel megoldjuk a tumormodellt
adott pontokban. Ezzel megkapjuk az dllapotvaltozok értékét adott idGpillanatban, és
ezutan az €16 és halott tumor térfogatat reprezentdld allapotvaltozok dsszege fogja adni
a teljes tumor térfogatokat. Ezek a teljes tumor térfogatok a szimulalt tumor mérések.
A differencidl egyenletrendszer megoldasara a MATLAB-ban az ODE45 fiiggvénymeg-
oldét hasznaljuk [44]. Az ODE45 az ordinary differential equations roviditése, amely
numerikus eljardst biztosit az egyenletrendszer megolddsara. Azért 45, mert negyed- és
otodrendli Runge-Kutta médszerrel oldja meg az egyenletrendszert. Tobbféle mddszer
is van az egyenletrendszerek megoldésdra, viszont mivel az ODE45 viszonylag gyors €s
pontos kozelitést biztosit, ezért ez hasznaljuk. Az ODE45 futtatdsdhoz paraméterként at
kell adnunk a differencidlegyenlet rendszert a paramétereivel egyiitt, a mintavételi idot,
€s az allapotvéltozok kezdeti értékeit.

A tumor modellnek impulziv bemenete van. Azért impulziv, mert a bemenetet az
injekcid, a beadott dozis képzi. Amikor a paciensnek injekciét adnak, akkor a gyégyszer
el8szor bekeriil a véraramba, ezzel hirtelen megnovelve a vérben 1év6 gyogyszer szintjét.
Az doézis beaddsat gy modellezziik, hogy az x3 dllapotvaltozéhoz, amely a gyogyszer
szintje a vérben, hozzdadjuk a dozist, amely igy szakadast fog eredményezni x3-ban:

z3(t)) = z3(ty,) + u, (2.30)

Az ODEA45-be kozvetlen nem tudjuk beépiteni ezt a szakaddst. Ez azt jelenti, hogy a
differencidlegyenletet d6zistdl dézisig kell futtatnunk. Ha a differencidlegyenletet ¢ id6-
ponttdl oldom meg az ODEA45 segitségével, ¢; idSpontig, amely ¢; id6pontban ddzis keriil
beaddsra, akkor a ¢, id6ponttdl ¢5 id6pontig futtatott differencidlegyenlet megolddsidhoz a

kezdeti 4llapotvéltozok az el6z6 futtatds végértékei lesznek, annyi kiillonbséggel, hogy az
x3 dllapotvaltozo értékéhez hozzdadjuk a beadott dozist.

A modell kimenete az, amit a rendszer kimenetén tudunk mérni. Esetiinkben a teljes

7 2

tumor térfogatokat tudjuk mérni, amely az €16 és a halott tumor térfogatanak az osszege.

Yy =1+ 2. (2.31)

Viszont a tumor modell futtatdsakor sziikségiink van mind a négy allapotvéltoz6 kezdeti
értékére. Az egyértelmd, hogy amikor az elsé mérést végezziik, akkor még nincsen dozis,
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ezaltal nem is lehet gydgyszer szint se a vérben, se a szovetekben, igy az x3 és x4 allapot-
véaltozéknak tudunk adni nulla értéket. Viszont az €16 és a halott tumort nem tudjuk kiilon
megmérni, ezért csak feltételezni tudjuk, hogy az elsé mérés sordn a tumor térfogat kozel
100%-4t alkotjék az é16 tumorsejtek. Ez nem 4ll nagyon messze a valdsdgtol, hiszen még
nem tortént kezelés, igy a gydgyszer hatdsa dltali tumor sejtelhaldst kizarhatjuk, egyediil a
nekrotikus rita befolyasolhatja. Mivel az els6 mérésnél a tumor térfogata aranylag kicsi,
ezért még a szervezet érhdldzata ellathatja elegendd tdpanyaggal, igy a nekrotikus rata
miatti sejthaldlt is kizarhatjuk, vagy ha volt is hatdsa a tumorra, akkor az elenyészé halott
tumort eredményezhetett. Igy adédik a lehetdség, hogy a legelsé ODE futtatdsnal ne csak
az xs, x4 paramétereknek adjunk nulla kezdeti értéket, hanem a halott tumor térfogatanak
is (r2). Az x; kezdeti értéke pedig a legelsé tumor térfogat mérése lesz. A tumor szi-
muldcidk sordn tobbszor belefuthatunk abba a problémdba, hogy ha a beteg régen kapott
gyogyszert, akkor a szervezetében méar csak nagyon kevés szérum taldlhat6. Ilyenkor a
kétkompartmentes modell tagjai negativ tartoményba is eshetnek, mivel mar olyna kicsik
az értékek. Elettanilag, ha nézziik azokat az alacsony értékeket, akkor nincsenek jelen-
t0s befolydssal a szervezetre, s6t, lehet nagy valdszintis€éggel mar semmilyen befolydssal
nem birnak. Ha a tumormodell szimuldcidja sordn az eredmények kozott szerepel negativ
€s nagyon alacsony érték valamelyik szérumszint esetén, akkor azokat nullaval tessziik
egyenlové.

2.3 Optimalizalasi feladatok és médszerek

Azt a folyamatot, amely a lehetd leghatdkonyabb valamit képes 1étrehotni, optimalizalas-
nak nevezziik, ha dltalanosan szeretnénk megfogalmazni[45]. Ha matematikai értelemben
vessziik, akkor az optimalizalds egy olyan fiiggvény minimuménak vagy maximumanak
a keresése, amely értéke egy vagy tobb valtozo6tdl fiigg. Vanak egy dimenzids és tobb di-
menzids otimalizdldso problémdk. Az egydimenzids esetében a fiiggvénynek egy fiiggd
véaltozdja van. Ha a fiiggvénynek kettd vagy anndl tobb fiiggd valtozdja van, akkor az
mar tobbdimenzids probléma lesz. A feladatom elsdsorban, hogy a paraméterek viselke-
dését vizsgaljam a tumor novekedése sordn. Ehhez az els6 1épés az, hogy megtalaljuk az
egyedi modell paramétereket, amelyek leirjak a tumor novekedését. Ez egy optimalizdlasi
probléma.

Optimalizalasi feladatok sok helyen megjelennek, mint példdul [46]: gazdasag, pénz-
igy, ipar, informatika, gépészet, mez6gazdasdg. Haszndljuk a profit maximalizélds, a
koltségminimalizalds és a gyartds megtervezése sordn is. Példdul az autégyartasndl az
tizemanyag fogyasztds optimalizdldsara, a kornyezet szennyezés minimalizdlasdra, vagy
az aut6 légellendllasanak a csokkentésére is alkalmazzak [47]. Erdekesség, hogy a termé-
szetben mar el6fordulnak olyan dolgok, amelyek optimalizdlva vannak, példaul, a méh-
sejteknek optimalizdlva van az alakja, mivel, ezt a szerkezetet haszndlva a méhek mini-
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malizélni tudjdk a sejtenként atlagosan felhasznalt fal anyag mennyiségét, és ezt a méhek
mindenféle matematikai modell, valamint optimalizalasi eljaras nélkiil valositottdk meg.
Szamunkra az optimalizdlashoz elsGsorban egy modellre van sziikségiink, amely leirja az
adott problémat, célt és a korlatokat. Korldtozas esetén meghatarozunk olyan kiiszobérté-
keket, mint hogy a koltségek nem haladhatnak meg egy bizonyos Osszeget, vagy a térfogat
nem lehet negativ [48], [49]. Egy nemlinedris optimalizdlasi feladatot dltaldnositva a ko-
vetkez6 képpen tudunk felirni:

min f(2)

(2.32)

IN

g(x)

0
h(z) =0

Legyen f(z) fiiggvény a célfiiggvény, amit minimalizdlni vagy maximalizélni szeret-
nénk. A g(x) fiiggvény tartalmazza az egyenlGtlenség tipusu, a h(x) pedig az egyenl&ség
tipusi megszoritdsokat. Az x ebben az esetben egy vektor, amely a tervezési valtozok
vektora. A tervezési véltozok azok a paraméterek, amelyek véltoztatasaval szeretnénk
elérni a kivant minimumot vagy maximumot. Ezek egy el6re meghatdrozott halmazbdl
vehetnek fel értékeket. Sokféle optimalizalasi kategoria 1étezik [46]. Az optimalizala-
si probléma lehet korldtos vagy nem korlatos, lehet diszkrét vagy folytonos ideji, lehet
linedris vagy nemlinedris, egyetlen céllal vagy tobb céllal rendelkezd, egy vagy tobb mini-
mummal rendelkez8, determinisztikus vagy nem determinisztikus, egyszeri vagy 0ssze-
tett.

Ha a célfiiggvény, az egyenlGtlenség vagy az egyenlGség tipusi megszoritds linedris,
akkor linedris programozasi (LP) problémanak nevezziik. Ha barmelyik tartalmaz nemli-
nedris tagot, akkor mér nemlinedris programozdsi (NP) probléma lesz. Ha egy NP problé-
maval dllunk szemben, akkor némileg nehezebb dolgunk van, mint egy lineéris esetében.
Valamint minél nagyobb a probléma dimenzidja, annél tovdbb nehezedik az optimali-
zalasi feladat. A probléma dimenzigjat a tervezési véltozok szama hatidrozza meg. Ha
az optimalizdlds sordn haszndlunk megszoritasokat, akkor korldtos optimalizalasrél be-
sz€liink. Nem korldtos optimalizalast csak nagyon ritka esetekben hasznalunk. Diszkrét
optimalizalasi problémank van, ha barmelyik tervezési valtozé diszkrét. Ha tobb opti-
muma van a problémadnak, akkor globalis optimalizdldsnak nevezziik, ezeket nehezebben
tudjuk kezelni, mint az egy optimummal rendelkezdket. Sokszor tobb céli problémank
van, ami azt jelenti, hogy egyszerre akarunk kielégiteni tobb tulajdonsagot is, példaul,
ha egy alkatrészt az autéban minél konnyebbre és minél erésebbre akarunk megtervezni,
akkor csak ugy lehetséges, ha kompromisszumot kotiink, ezt nevezziik multikritériuma
optimalizdlasnak. Annak érdekében, hogy egyszertsitsiik a problémat, a tobb célt at tud-
juk fogalmazni egyetlen célld is.

A problémdk megolddsara tobbféle megkozelitést is alkalmazhatunk, ezek az analiti-
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kus optimalizdlds, a numerikus vagy algoritmikus, a kisérleti és a grafikus optimalizalas
[46]. Az analitikus megoldés sordn rendelkezésiinkre 4ll a rendszer teljesitményét leird
matematikai fiiggvény, amelyet minimalizdlni szeretnénk. Ha ennek a fliggénynek egy
optimuma van, akkor ha derivéljuk a fiiggvényt €s meghatdrozzuk azt a pontot, ahol ez
nulla, akkor megtaldltuk az optimumot. Ezutdn, ha vessziik a masodik derivaltat, mér
meg tudjuk hatdrozni azt is, hogy az a pont minimum vagy maximum pont, annak alap-
jan, hogy negativ, vagy pozitiv szamot kaptunk. Minimumunk van, ha a masodik derivalt
pozitiv és maximumunk van, ha negativ. Sok esetben a probléma megoldasa ilyen mo6-
don sokkal bonyolultabb, és ezért valasztjuk inkdbb a numerikus optimalizdlast. Egyes
numerikus megolddk ugyanezen az elven miikddnek, lokalisan kvardatikus fiiggvénnyel

7 2z

kozelitik az optimalizalandé fiiggvényt, €s annak keresik a szélsdértékét [46].

A numerikus optimalizdlds sordn algoritmusokat hasznalunk fel a kivdnt optimum
meghatdrozasa érdekében. Az algoritmusok prébdlgatdssal hatdrozzdk meg a megfele-
16 tervezési valtozo értékeket, viszont ezeket a probalgatasokat nem random értékekkel
végzik, hanem kiilonféle logika alapjan hatdrozzdk meg. Az adott optimumot az algorit-
mus tobb iterdcion keresztiil adja meg [46].

Kisérleti optimalizédlds alkalmazéasandl elkészitjiik a rendszert, majd teszteljiik, hogy
elfogadhat6-e a teljesitménye, és ha nem elfogadhatd, akkor visszanyudlunk az elkészitési
fazishoz, mely sordn megnézziik, hogy milyen valtoztatdsok lennének hasznosak a kivant
cél elérése érdekében, majd megint teszteljiik, és ezt addig folytatjuk, ameddig nem lesz
elfogadhat6 a rendszer. Ezzel az a probléma, hogy rendkiviil id6igényes, nem koltség-
hatékony és rendkiviil nagy tapasztalat kell a témdban ahhoz, hogy a kivant mindséget
elérjik.

A masik lehet6ség a grafikus optimalizdlds, amikor koordindtarendszerbe rajzoljuk a
megoldand6 problémat és a kényszereket. Ezt a mddszert két valtozds optimalizadlashoz
érdemes vélasztani, mert nagyobb valtozészdmndl mar nem biztos, hogy alkalmazhat6
[46].

Mi az optimalizdldshoz a leggyakrabban hasznélt numerikus optimalizaléds egyik faj-
tdjat, a belsdpontok mdédszerét haszndljuk fel Matlab kornyezetben [50]. Ezt a mddszert
haszndljék linedris és nemlinedris optimalizdlasra egyarant. Ha nemlinedris optimalizalast
végziink, akkor at tudjuk alakitani linedris egyenlGtlenséggé €s nem linedris egyenloséggé
a fent emlitett (2.32). egyenletrendszert az s bevezetésével:

min f(x)
g(x)+s=0 (2.33)
h(z) =0
s> 0.



A kovetkez6 1épésben az egyenlStlenségi korldtokat alakitjuk at barrier-médszerré,
melynek 1ényege, hogy a korlatos problémat kozelitések sorozatdval oldjuk meg [48]:

min f,(x,s) = mmf x,s) ,uZln

g(x)+s=0
h(z) =0
s>0

(2.34)

w— 0.

Annyi s; valtozénk van, ahdny egyenlStlenségi korlatunk. Az s; csak pozitiv lehet, amely
lehetové teszi, hogy az ugynevezett megvaldsithatosagi région beliil maradjunk. A p-t
folyamatosan csokkentjiik egészen nulldig, é€s mikor elérte a nulldt az f, minimuma meg-
kozelitoleg el kell, hogy érje az f minimumadt. A logaritmikus fiiggvény képezi az aka-
dalyfiiggvényiinket [50]. A kozelités problémdjanak a megoldédsara két f6 eljarast hasznal
az iteréciékban vagyis két fazisbol éll Az egyik a kézvetlen léptetése az (J: s)-nek, ez a

/////

//////

ha ez nem adott kleleglto eredményt, akkor prébalkozik a konjugalt gradiens lepessel. Az
algoritmus belsd pontos megkozelitéssel 1€péses dekompoziciot haszndl (2.34). Egy 1é-
pés a normdl €s érintd komponensek 6sszegébdl dll. A normdl komponensek segitségével
hozza meg a dontést, hogy 4t kell-e 1épni a {6 fazisbol a megvaldsithatdsdgi fazisba. A
megvaldsithatosdg vizsgélatara a kovetkezd keriil bevezetésre:

() — |97
() [h@;)] (2.35)

g(z)" = max{g(x),0}. (2.36)

Igy a w(x) a megvaldsithatésagnak a mérésére szolgalhat. A kozvetlen 1épés a kovetke-
z6képpen néz ki:

H=*f(z +ZAM +Zylvh (2.37)

ahol a A Hessian mitrix az f, mdtrixa [50]. Azt hogy mikor melyik fazisba valt az
algoritmus a kovetkez6 képpen van eldontve [50]: Ha a {6 fazisban van akkor, ha a

lg(2) + s + Ag(w)ds + du| + [[2(2) + An(2)da|| = d]lc(2, 5)]] (2.38)

feltétel teljesiil atlép a megvalosithatosagi fazisba. Ha pedig a megvaldsithatdsdgi fazis-
ban van, €s a kovetkezd feltétel is teljesiil, akkor visszalép a {6 fazisba:

l|lg(x) + s+ Ay(x)dy + dy|| + ||h(x) + Ap(x)dy|]| < Ole(z, 8)]]. (2.39)
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A g(x) és h(z) megszoritdsok, az A, és Ay a g(x) és h(z) fuggvények Jacobian matrixa,
a d, értékeket mi vélasztjuk meg és d, az elSre kiszamitott 1épéskoz. A § és 0 értékeket
pedig mi hatdrozzuk meg.

Mi az optimalizélds sordn azt a paraméterhalmazt keressiik, amely leirja a tumor nove-
kedését. A problémank megolddasahoz a MATLAB kornyezetet és azon beliil az fmincon
beépitett nemlinedris fliggvényoptimalizal6t hasznédljuk, amelyben kiillonb6zé megszori-
tasokat alkalmazunk [51]. Fiiggvény minimumot keresiink kiilonb6z6 megkotéseknek
eleget téve:

min f(x) { Az < (2.40)

Az x az N darab tervezési viltoz6 oszlopvektora. A ¢ és az ceq(x) nemlinedris egyen-
16tlenségi korlatok. Az A matrix egy M x N-es matrix, ahol M az egyenlGtlenségek,
N pedig a valtozok szama, a linedris egyenlGtlenségi kényszereket ennek segitségével
tudjuk megadni. A b szintén oszlopvektor, amely elemeinek szama M €s a linedris egyen-
16tlenségek értékeit tartalmazza. Az Aeq segitségével tudunk megadni linedris egyenld-
ségi megszoritasokat, ez is M x N méretl matrix, a beq pedig az Aeg-hoz tartozé6 N
hosszusagu oszlopvektor, amely az egyenlségek eredményét tartalmazza. Az [ és ub se-
gitségével tudunk meghatarozni a tervezési valtozoknak az alsé és felsd hatarait, amelyen
beliil keresse az optimalizal6 a minimumot [51].

Az optimalizélési eljards sordn a tervezési valtozok a tumormodell paraméterei lesznek
(z — p), ahol keressiik azt a paraméterhalmazt, amellyel, ha megoldjuk a tumor modell
egyenletrendszerét, akkor az él6 (x1) €s a halott tumor (z5) térfogatdnak az dsszege ko-
zeliti a valddi tumor térfogatot. Az optimalizdl6 eljarasnak atadjuk a koltségfiiggvényt,
a kezdeti értékeket €s a korlatokat. A koltségfiiggvényben az adott paraméterhalmazzal
megoldjuk az egyenletrendszert az ODE45 segitségével, €s a kapott tumor térfogatok, €s
a valédi tumor térfogatok kozotti eltérést vizsgaljuk a legkisebb négyzetek mddszerével:

N

min f(p) = > _(vi(p) — #:)° (2.41)

P i=1
p € [p, D]
1 >0
x9 >0 (2.42)
3 >0
x4 >0

18



a p matrix tartalmazza az illesztendd paraméterek. N a mérési pontok szdma. Az j; az
1-edik teljes tumor térfogat, amelyet mérések simitdsaval kapott gorbébdl sogunk minta-
vételezni. A simitdst a kovetkezd fejezetben fogjuk targyalni. Az y;(p) az adott paraméter
halmazzal szimulalt i-edik mérési pont. Megszoritdsokat vezetiink be a paraméterekre
((2.42). megszoritasok). A paraméterek alsé (p) €s felsd (p) hatarat el6z6 munkakbol
kapott paraméterek alapjan hatdrozzuk meg. Ezek a paraméterek kevert hatdsi modell
illesztés eredményei. A paraméterek értéke az élettani folyamatokbdl kifolydlag nem le-
hetnek negativak, és az allapotvaltozok sem vehetnek fel negativ értékeket. Ha ennek a
fliggvénynek megtaldljuk a minimumadt, akkor megtaldltunk egy lehetséges paraméterhal-

mazt, amely leirja a tumor viselkedését.

Ezt az optimalizal6 eljarast nem a tumor novekedés teljes intervallumara fogjuk alkal-
mazni, hanem annak kisebb részeire, mivel jelenleg az a célunk, hogy olyan szakaszokat
taldljunk, ahol a paraméterek konstansnak tekinthetdek, és a mutdcids szakaszhatarokat
meghatdrozzuk.

2.4 Meérési zajok sziirése simité algoritmussal

Ebben a fejezetben felépitjiik a simito eljardst, amelyet a mérések kezdeti zajszlirésére
hasznalunk fel. A mérési adatok zajosak, mivel a kisérletek sordn a tumor térfogat mé-
résére digitdlis tolomér6t haszndlnak az allathdzban. Megmérik a tumor szélességét €s
hosszusagat, amelybdl egy kozelitd képlet segitségével szamolunk tumor térfogatokat,
amelyben az alakjat elipszoidnak feltételezziik (3.2). Ezzel a kozelitéssel az egyik prob-
léma az, hogy a tumor alakja a valésdgban amorf. A masik probléma, hogy a tumor puha
szovetes szerkezetl, és a mérést befolydsolja az, hogy mennyire van 6sszenyomva a tu-
moron a digitdlis tolomérd. A harmadik probléma, hogy tumort mds szdvetek is korbe
veszik, amelynek szintén kiillonb6zo6 lehet a vastagsdga. A megfeleld az lenne a tumor
térfogat mérése szempontjabol, ha valamilyen képalkot6 eszkozt tudndnk rd alkalmazni.
Ez jelenleg azért nem lehetséges, mert nem all rendelkezésiinkre kisdllat MRI a kutatas
soran. Az MRI vizsgéilat elvégzéséhez az egereket el kell altatni, mert a berendezésben a
folyamat alatt nem mozoghatnak. Az altatds az dllatoknak nagy stresszt jelent, amely utidn
napokig nem esznek, €s ez art a kezelés alatt 4116 szervezetnek, ami nagyban befolydsolna
a kisérleti eredményeket.

A kutat6 csoportban folyamatban van egy zajmodell elkészitése MRI felvételek és di-
gitalis tolomérdvel mért térfogat parok alapjan, ezért mas mddszert kell haszndlnunk a
zaj szlréséhez. A zaj szliréséhez atmenetileg simité spline algoritmus mellett dontiink.
A simitast lecseréljiik, amint rendelkezésiinkre fog allni egy megbizhaté zajmodell. A
simit6 eljarassal kapott tumortérfogatok csupdan a valddi tumor térfogat kozelitései, vi-
szont kozelebb allhatnak a valésdghoz, mivel a nagyon kiugré adatok belesimulnak az
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adatsorba.

Tobbféle mddszer is van, amelyeket pontok interpoldcidjara €s approximdacidjara tu-
dunk haszndlni. Ilyen példéul a linedris regresszio, polinomidlis regresszio, step function,
regresszids spline, smoothing spline [52]. A linedris regresszional egy linedris fliiggvényt
illesztiink az adatsorra:

yi = Bo + Bix; + €, (2.43)

ahol ¢; az i-edik hiba. A polinomos regressziondl a linedris regressziot kiterjesztjiik az
eredeti prediktorok hatvédnyaival,

Yi = Bo + Bixi + ol + B3zl + - + Batia + €. (2.44)

Péld4ul a kobos regresszio, harom prediktort tartalmaz. Altaldban harmad vagy negyed
foku plinomokat alkalmazunk, mert a magasabb fokszdmu nagyon rugalmas lehet, és
ha zajsziiréshez hasznéljuk, akkor problémat jelent, hogy a polinom lekoveti az ugraso-
kat, valamint a tartomdnyok végén kiugrdsokat okozhat. A masik regresszids modszer
a step function, ahol a valtoz6 terét felbontjuk K darab régora, és ezekre a szakaszokra
illesztiink egy konstans fiiggvényt. Vagyis az X tartomanyaban vagdsi pontokat, csomo-
pontokat hozunk létre, amelyeket jelolje ¢, és K + 1 1j valtozét definidlunk a kovetkezd

képpen:
C()(X) = I(X < §1),
Ci(X)=I(s1 < X <),
Co(X) =1(e2 < X < 3), (2.45)

Cr(X) = I(sx < X),

ahol az I fiiggvény eggyel tér vissza, ha a feltétel teljesiil. Ennél a mdédszernél a szaka-
szokra konstans értéket illesztiink, ezaltal ugrasfiiggvényt kapunk. Az X barmely értéké-
re, ha nézziik, akkor Cy(X) + C1(X) + - - - + Ck(X) = 1. Ezéltal a modell

Yi = Bo + S1C1 () + BoCa(x;) + BsC3(x;) + - - + BrCx () + € (2.46)

lesz, amelyet réillesztiink az adatokra. Itt csak az egyik Cy(X), C1(X), -+, Cx(X) kap-
hat nem nulla értéket. A polynomidlis és a szakaszosan konstans regresszio csak a bazis-
fiiggvényiikben kiilonboznek. Altalanos forméban az

Yi = Bo + B161(x;) + Pada(xi) + Bsds(wi) + -+ - + Prox(x;) + € (2.47)
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fiiggvénnyel tudjuk felirni a kozelitést, ahol 01 (X)), d2(X), - - - , 05 (X) bdzis fliggvények,
amelyek a polinomidlis regresszi6 esetén d;(x;) = :Uf , és step function esetén pedig
0;(X;) = I(s; < z; < gj41). Ha a teljes tartomdnyra szeretnénk polinomot illeszteni,
akkor a polinom fokszdmdt az alapjan kell megvalasztanunk, hogy mennyire szeretnénk
a polinommal lekovetni a pontokat. Viszont, minél magasabb a fokszdma a polinom-
nak, anndl instabilabbd vilik [45]. Az egyre magasabb fokszdmu polinomok elkeriilé-
se érdekében szakaszokra illesztiink kisebb fokszdmu polinomokat. A kovetkez6kben a
polinomialis regressziot és a step functiont, vagyis a szakaszonkénti konstan fiiggvényt
otvozziik. Harmadfoku polinomok haszndlata esetén a kovetkezd képpen tudjuk felirni a

regressziot [53]:

(
Bor + Boax; + 503%2 + 504@? + €, haz; < ¢
B11 + Braxi + Bozx? + Baax} + €, hag <z; <

| Bic1 + Breati + Breaa? + Brax? + &, hagg <

Minden szakaszban kiilonboz6 egyiitthatéi lesznek a K + 1 darab polinomknak az X
tartomdanyon beliill. Az X tartomdnyt K darab vigési pont osztja fel, amelyeket ¢-vel
jeloliink. Ha ebben a formaban illesztiink polinomokat a szakaszokra, akkor az egyes po-
linomok kozott szakadds lesz, amely kevés esetben elfogadhat6. Ha azt szeretnénk, hogy
folytonos legyen a fiiggvény a teljes X intervallumra nézve, akkor a folytonossigot kiko-
tésben meg kell fogalmaznunk. Ha ezt megtessziik, akkor az el6z6 polinom végpontja és
az aktudlis polinom kezd&pontja kozott nem lesz szakasdas, viszont még mondig latszik
a kettd csatlakozasi pontja. Ahhoz, hogy simdbban legyen a ketté kozotti kapcsolédas
szintén kikotésben kell ezt megfogalmaznunk. Vagyis, az elsd és mésodik derivaltaknak
szintén folytonosnak kell lenni a ¢ vagési pontban. Ezt a fliggvényt regresszids spline-
nak nevezziik. Akkor haszndljuk, amikor kozeliteni vagy interpoldlni kivant pontokra
nem akarounk egy polinomot rdkényszeriteni globdlisan. A (2.47) fiiggvény segitségével
fel tudjuk irni a kobos spline fliggvényt K csomdponttal:

Yi = Bo + B161(x;) + Bada(xi) + Bs03(xi) + - - - + Br43dk43(xi) + €& (2.49)

A kobos spline bdzis fiiggvényei az x, x2sx®, ezutdn csomépontonként hozzdadunk

egy ugynevezett csonkolt hatvany bazisfiiggvényt:

—<)® haz>
Base) = (o — )2 { (T haw>e (2.50)
0 kiilomben

Ha ,h(x, <) tagot hozzdadjuk az (2.48) egyenlethez, akkor csak a ¢ negyedik derivaltja-
ban lesz szakadds. Ha a regresszios spline-hoz hatdr megkotéseket is definidlunk, vagyis,
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hogy a fiiggvénynek a hatarokon linearisnak kell lennie, akkor azt természetes spline-nak
nevezziik. A proléma ezzel a regresszidés modszerrel az, hogy a fiiggvény képét befo-
lydsolja a csomdpontok szdma €s elhelyezkedése. Ezt a problémét fogja megoldani sza-
munkra a Smoothing Spline.

A Smoothing Spline az (2.51) fliggvényt minimalizl6 s fliggvény, ahol A a nem nega-
tiv hangoldsi paraméter.

n

> (i — s(a)* + p/s"(t)th (2.51)
i=1

A>T (yi — s(wx;))? tag a hibatag, amely abban jatszik szerepet, hogy az s fiiggvény mi-
nél jobban lekdvesse az adatpontokat. A p [ s”(¢)?dt pedig a biintetd tag, amely biinteti
az s fiiggvény valtozékonysigat, mivel az s masodik derivaltja a fliggvény meredekségé-
nek véltozdsdnak a mértékét fejezi ki. Ha a fliiggvény nagyon ingadozik, akkor a biinteté
tag értéke magas. Az [ pedig azt fejezi ki, hogy s(t)’ fiiggvény Osszes véltozdsanak a
mértékét figyelembe vessziik t-ig. A p-vel tudjuk meghatarozni, hogy a biintettag mek-
kora mértékben legyen figyelembe véve. Ha p = 0, akkor a biintetGtag nem lesz hatdssal
a kimenetre, ha pedig kozel végtelen, akkor megkoveteljiik az s fliggvény tokéletes sima-
sagat, amellyel egy egyenest kapunk. Tehét a p-vel tudjuk befolydsolni a kapott fliggvény
simasagat. Az s(z) fiiggvény egy természetes kobos spline, vagyis szakaszonkénti kobos
polinomokat tartalmaz, ahol a csomépontok 1, - - - , x,, pontokban vannak, ahol az els6
€s masodik derivaltak folytonosak, valamint a széleken 1év6 csomdpontokban lineérisak.

A Matlab-ban a fit fliggvényt hasznaljuk a mérési adatok simitdsara, amelyhez a Smo-
othing Spline algoritmust valasztjuk. Az algoritmus a

pzwi(yi —s(x:))* + (1~ P)/ (%)2 dx, (2.52)

fliggvényt minimalizélja, ahol s a Smoothing Spline fiiggvény, és p az (2.51) egyenlet-
hez hasonldan a simitdsi paraméter, amellyel be tudjuk allitani, hogy mennyire illesz-
kedjen a gorbe az adatpontokra. Itt viszont {p|0 < p < 1}, mig az (2.51) egyenletben
{p|0 < p < oc0}. Hap = 0, vagyis csak a biintet$ tag érvényesiil, akkor egy linedris
egyenest illesztiink az adatsorra. Abban az esetben, ha p = 1, csak a hiba tag befolya-
solja a fliggvényt, és kobos interpolédciot kapunk, amely minden adatpontot érint. Ha a p
paraméternek alapértelmezetten a 1/(1 + h3/6) az értéke, ahol h az adatpontoknak az at-
lagos tavolsaga. Az adatpontokhoz egyedi sulyozast tudunk bedllitani a w; paraméterrel,
attdl fiiggden, hogy mennyire akarjuk, hogy az adott pont befolydsolja a gorbe illesztést.
Alapértelmezetten a w; = 1.

A 2.1. 4bran lathatjuk a G1-6-0s egér tumor térfogat méréseinek a Smoothing Spline
eljarassal simitott gorbéjét. Az x-tengely az id6 tengely, napban megadva, az y-tengely
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pedig a tumor térfogata mm3-ben. A kék szinfi csillagok a tumor mérési pontokat jelolik,
a kék korbe pedig csupan a konnyebb szemléltetést szolgalja, amely a mérések kozotti
linedris interpolacié. A fekete gorbe mutatja a mérések simitasabol kapott gorbét. Ezt a
simitott gorbét fogjuk felhaszndlni az paraméterek illesztésére és a mutacids szakasz ha-
tarok meghatdrozasara. A fit egy objektumot ad vissza, mely fiiggvényét, ha meghivjuk,
akkor a nekiink sziikséges helyr6l minta vételezni tudunk a simitott gorbébdl. A dolgozat
sordan mi napi mintavételezést haszndlunk. A simitds mdsik el6nye, hogy nem korlato-
zO0dunk a mérési pontokra, vagyis koztes értékeket is tudok hasznalni, ezéltal novelve a
mintdk szamat. Vannak olyan egerek, amelyeknek a méréseinek a simitdsa sordn a gorbe
negativ értéket is felvesz. Ha a negativ tartomdnybdl mintavételeziink, akkor invalid tu-
mor térfogat értékeket kapunk. Ezért a mintavételezés elvégzése utdn a negativ értékeket
nullakkal feliilirjuk, kivéve akkor, ha az els6 tumor térfogat mérésével egybeesik. Az el-
s6 mérés nem lehet nulla, mert az optimalizal6t és a tumor modell megoldését, ha nulla
kezdeti értékkel inditjuk, ahol nulla az €16 €s halott tumor is, akkor végig nulla lesz a
megoldds sordn. Ezt a problémét tigy oldjuk meg, hogy a val6di tumor térfogat mérésével
feliilirjuk az adott simitott negativ értéket.

G1-6 mérések simitdsa
1200 T T T T T T T T T
*  Térfogat mérési pontok
Térfogat
Simitott mérések -1

1000

600

Térfogat [mm

400

200

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
1dé [nap]
2.1. dbra: A GI-6-os egér méréseinek simitdsa. Az x-tengely az idd, napban megadva, az y-
tengely pedig a tumor térfogat mm3-ben. A kék csillagok jelolik a mérési pontokat, a kék girbe
a mérések kozotti lenedris interpoldcio a szemléltetés érdekében. A fekete gorbe pedig a simitott

mérések gorbéje.
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3 TUMORSEJT MUTACIO HATAROK KERESESE

3.1 Felhasznalt kisérleti adatok

A kutatdsunk részét képezik az egérkisérletek, amely a Természettudoményi Kutatokoz-
pont Enzimoldgiai Intézetével vald egyiittmiikodéssel valésul meg, azon beliil is a Gyogy-
szerrezisztencia Kutatécsoportjaval. A kisérletek sordn eml&daganatot iiltetnek az allatok
bdre ald, amely ezdltal novekedésnek indul és vizsgélni tudjuk, hogy a tumor a kiilonbdz6
kezelésekre hogyan reagdl. A daganat az egér bore alatt kitiiremkedett formaban jelenik
meg. Az allathdzban digitélis tolomérdvel mérik a tumorok szélességét és hosszusagat.
A tumor amorf form4jud, ezért a mérésekbdl egy kozelitd képlet segitségével szamolunk
tumor térfogatokat. A szélességi és hossziisdgi mérések a daganat 1agy szovetes szerke-
zetébdl kifolyodlag zajosak lesznek, mivel a mérés nagyban fiigg attdl, hogy aki éppen a
méréseket végzi mennyire nyomja dssze a tumoron a tolomérét. A daganatot koriilvevd
kiilonboz6 szovetek eltérd vastagsdgabdl eredd zaj is hozzdadddik a mérésekhez (példaul
borszovet, zsirszovet). Az idedlis az lenne, ha valamilyen képalkot6 rendszer segitségével
meg tudnank hatdrozni a pontos teljes tumor térfogatot. Viszont a kisérletek sordn nem
all rendelkezésiinkre kisallat MRI, mivel ez egy koltséges eszkoz. Valamint a haszndla-
tdhoz az egereket el kell altatni, hogy a képalkotds sordn ne mozogjanak. Ez az dllatok
szamdra egy akkora stresszt jelent, hogy az altatdsok utdn egy napig nem esznek, amely
hatdséara lefogynak és legyengiilnek. Az allathdzban a tumorokat hétfén, szerdan és pén-
teken mérik meg tolomérdvel, amelybdl ezutin térfogatot szamolnak. Ha az adott egér
tumortérfogata meghaladja a 2000 mm?3-t, akkor a hivatalos protokollok alapjan az allatot
elaltatjak.

A kezelések sordn Doxil kemoterdpids szert hasznalunk, amely pegilalt liposzomaélis
doxorubicin (PLD) [54]. A Doxil alapjat a doxorubicin (DOX) kemoterdpids szer adja,
amely az egyik leghatékonyabb eml6rdk ellen. A Doxil készitmény esetében a doxo-
rubicin egy pegilélt liposzomalis hordozéba van zarva, amely szabdlyozza a gyogyszer
farmakokinetikdjat, és hosszabb ideig a vérkeringésben marad, ezdltal hosszabb ideig fej-
ti ki hatasit. A pegilélt liposzomaélis hordozora azért van sziikség, mert nélkiile a DOX
nagyon hamar kimosddna a szervezetbdl, és kevesebb jutna el ezéltal a daganatos sejteket
ellaté érhaldzatokba [55]. Ez egy olyan kemoterdpids szer, amely a daganat sejteket ka-
rositja, ezaltal gatolja azok osztédasi képességét. A kutatdcsoportunk dltal meghatarozott
dozisokat kedden és pénteken adjak be az egereknek a farki véndjukba injekcidzva. A
kisérleti elrendezést a 3.1. dbra mutatja. Mivel az allathdzban hétvégén nem dolgoznak,
ezért hétvégén nincs mérés, se kemoterdpids kezelés. A kisérleti elrendezést megvéltoz-
tathatjdk az iinnep- illetve a munkasziineti napok.

A kisérletekben a tumor térfogatdnak a kozelitésére a
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3.1. dbra: Mérések és dozisok napjai egy héten a jelenlegi kisérleti elrendezésben.

szélesség’
2

formulat alkalmazzdk. Az in silico szamitdsok sordn a tumor térfogat meghatdrozasdhoz

V' = hosszuiség - (3.1

feltételezziik, hogy kozelit az alakja az elipszoidhoz, ezért a

V= g(szélesség : hosszﬁség)% (3.2)

kozelitd képletet haszndljuk.

Tumor térfogat mérések és dozisok
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3.2. dbra: Kisérletbdl szdrmazo tumor térfogat mérések (felsé dbra) és dozisok (alsé dbra). A
piros csillagok jelolik a mérési pontokat, amelyek a szemléltetés érdekében linedris interpoldcioval

vannak 0sszekotve (kék gorbe). A sdrga oszlopok a kezelések sordn beadott dézisokat mutatjdk.

Egy egérhez tartoto kisérleti adatokat vizualizalva lathatjuk a 3.2. dbrdn. Az x-tengely
az id6 tengely napban megadva. A fels6 dbra y-tengelye a mért térfogat mm?>-ben, az alsé
dbra y-tengelyén a dézisok vannak dbrazolva mg- kg~!-ban megadva. A piros csillagok
a mérési pontokat jelolik, a kék vonal a mérések linedris interpolacidja a szemléltetéshez,
a sarga oszlopok a kezelés sordn alkalmazott dézisok. A mérésekbdl az latszik, hogy
amikor a tumor elkezd novekedni, akkor az egér kapott valamennyivel kevesebb, mint 5
mg- kg~!-0s dézist, amely hatdsdra a tumor elkezdett 6sszemenni (ez a rész a remisszi-
Os szakasz). Ezutan relapszus kovetkezett, amely a tumor tGjboli megjelenését jelenti. A
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relapszus sordn a tumor nagyobb térfogatot vett fel, mint az el6z6 szakaszban. Majd ezt
kovetden a kezeléseknek koszonhetSen remisszié kovetkezett be (tumor térfogat kozel
nulldra csokkent). Az én feladatom, hogy a tumor modell adott tumorhoz tartoz6 pa-
ramétereit meghatdrozzam, és azok viselkedését vizsgédljam. Személyre szabott terdpiat
akkor tudunk tervezni, ha meg tudjuk hatdrozni a paciens egyedi paramétereit. Ezeket a
paramétereket nem tudjuk mérés utjan meghatdrozni, vagy csak nagyon nehezen. Ezért
valamilyen paraméter illesztési eljarassal kell ezeket meghataroznunk.

3.2 Szakasz meghataroz6 algoritmus

Ebben a fejezetben ismertetjiik a paraméterek véltozdsainak hatdrait meghatiroz6 algo-
ritmust. Azt feltételezziik, hogy a tumor a ndvekedése és elhaldsa sordn a sejtek tovabbi
mutiaciéon mennek keresztiil. A mutidciok eredményezik a tumor viselkedésének a meg-
valtozdsat, mely hatdsdra a tumor gyorsabban vagy lassabban osztédhat, kevésbé lehet
érzékeny a gydgyszerre. Ezek a mutdciok a paraméterek valtozdsiban jelenik meg. A
dolgozat célja, hogy olyan szakaszokat taldljunk a tumor novekedésében, ahol a para-
méterek konstansnak tekinthetdek. El6z6 munkdim sordn mar foglalkoztam szakaszok
meghatdrozdsaval, viszont azok manudlisan lett elvégezve. A mostani dolgozatban az
automatizdldson van a hangsuly, €s azon, hogy ez az algoritmus 4ltalanos legyen és egy
tumor mérési adatsorra képes legyen lehetséges mutdcids szakaszokat definidlni. Az imp-

lementalast Matlab kornyezetben végezziik.

A 3.3. 4abréan lathatjuk a paraméter illesztési szakaszhatarok meghatdrozasara késziilt
algoritmus folyamatdbrajat, amely a hely hidnydnak okédbdl kifolydlag védzlatosan irja le
annak mikodését. Az els6 1épés az, hogy beolvassuk egy paciens tumor mérési adatait,
amely most az esetiinkben egér kisérletbdl szarmaznak. Beolvassuk a tumor térfogat-
méréseket, a mérések idSpontjait, és a beadott dozisokat, valamint azok id&pontjét, a
measurements, doses és time véltozokba. A time valtozé egy matrix lesz, amely tartal-
mazza mérések €s dozisok relativ idejét. A relativ idS alatt itt az els6 méréstdl szamitott
eltelt id6t értjiik, ahol az elsé mérés ideje nulla lesz. A paraméter illesztéshez sziiksé-
giink lesz a paraméterek megengedett minimumadra és maximumdara. Ezeket az eléze-
tesen a mérésekre illesztett paraméterekbdl hatdrozzuk meg, ezek az illesztések kevert
hatdsu modellillesztések voltak. Az a paraméter minimumanak és maximumdnak meg-
hatdrozasahoz vessziik az Osszes egyed a paraméterét, ezek koziil vessziik a legkisebb
értéket, majd ennek a legkisebb értéknek a 10%-4t dllitjuk be alsé hatdrnak. Ugyanezt
a logikat alkalmazzuk a maximum meghatdrozasanal is, csak itt a legnagyobb értéknek
vessziik a dupldjat. Kiszamoljuk mindegyik paraméterre, €s eltaroljuk ezeket az értéke-
ket a MINIMUM_PARAMS_VALUE, és a MAXIMUM_PARAMS_VALUE viltozéba
vektor formdjdban. Nem az Osszes paramétert szeretnénk illeszteni, ezért azokat szét
kell valogat két kiilon vektorba. Lesz egy CONSTANT _PARAMS paraméter halmazunk,

26



amelybe beletessziik a c, ky, ko paramétereket. Ezeket azért nem illesztjiik, mert lehetd-
ségiink van mérés utjan meghatarozni. Ezzel is csokkenteni tudjuk az illesztés komplexi-
tasat. Az illesztend6 paramétereket pedig eltaroljuk az initial_params vektorba, amelyek
az a,b,n,w, £ Dy, paraméterek lesznek. Az optimalizdlénak ezt a vektort fogjuk 4tadni,
mint a paraméter illesztés kezdeti értékei. A paraméterek kezelése sordn figyelniink kell
azok sorrendjének megtartdsara a vektorokon és métrixokon beliil.

A mérések zajosak, ezért a mérések zajmentesitésére simitd eljarast haszndljuk. En-
nek az eljardsnak a részletesebb leirdsit a 2.4. Mérési zajok szlirése simitd algorit-
mussal fejezetben olvashatjuk. A Matlab-ban a simitdsra a fit fliggvényt hasznaljuk,
fittype(’smoothingspline’) bedllitdssal. A simité paramétert az algoritmus automatiku-
san kiszdmolja a rendelkezésre 4ll6 adatokbdl. Van lehet&ségiink ezt a paramétert fe-
lillirni, viszon most ezt a simitdsi eredményt optimalisnak tekintjiikk. A fiiggvény egy
objektumot ad vissza, melyet fiiggvényként meghivva és a sziikséges mintavételi idovel
felparaméterezve, visszaadja az adott helyeken 1év6 simitott fliggvény értéket, amelyet a
vMeasurements_smooth valtozéban eltdrolunk. Napi mintavételezést haszndlunk, vagyis
az atadott id6 vektor: {0, 1,2, ... }. Az idGvektor (tMeasurements_smooth) utols6 eleme
az adott mérési sor utolsé mérésének az ideje.

Az optimalizalén beliil a tumor novekedését szimuldljuk. A szimuldci6hoz sziiksé-
gesek az allapotvaltozok kezdeti értékei, vagyis az €16 tumor, a halott tumor térfogata,
a gyogyszer szintje a vérben, €s a szovetekben. Ezeket az értékeket szintén egy vek-
torban adjuk 4t. Az x_initial valtéban az dllapotvaltozok sorrendje: [x1, xo, X3, T4]. Az
algoritmus legelején az x_initial = [vMeasurements_smooth(1) ,0,0, 0], mivel a tuamor
novekedés nulladik mérésénél ugy tekintjiik, hogy a teljes tumort csak él6 tumorsejtek
alkotjak, aminek a térfogata a simitasbol kapott gorbe elsé eleme lesz. A halott tumor
térfogatat tehat nulldnak tekintjiik, és nulla értéket kapnak a szérum szintek is, mivel a
nulladik napon még nem torténik kezelés. Az ablakok keresését is egy kezdeti ablak-
méretrdl kell inditanunk. Itt fenndll az a probléma, hogy mekkora legyen a legkisebb
ablakméret, hogy elegendd informdcidt szolgdltasson a paraméter illesztéshez, viszont
ne legyen tul kevés mérés benne. A kezdeti ablakméreteket a lokdlis maximumokhoz
€s minimumokhoz igazitjuk, annak érdekében, hogy ne csak egy felfut6 vagy ne csak
egy lefuto élre illessziink. A lokdlis minimumokat a kdvetkezd képpen hatdrozzuk meg.
Végig megyiink egy 10 nap széles csiszdablakkal, és eltaroljuk a cstuszdablakban 1€vo
minimumokat és maximumokat, vagyis szlirlink a minimumok és maximumokra. Ez-
utdn a kapott maximumokra meghivjuk az islocalmax fiiggvényt, és ugyanigy tesziink
a minimumokkal is az islocalmin fiiggvénnyel. Id6rendi sorrendben Osszefésiiljiik Sket
a tLocalMinMax_idx, vLocalMinMax vektorokba, és a minMaxIndicator viltozéban
jelezziik, hogy az adott indexen minimum, vagy maximum taldlhat6. Ha minimum, ak-
kor —1 értéket tartalmaz, ha maximum van az adott indexen, akkor 1 értéket tartalmaz.
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Ezeket arra haszndljuk fel, hogy biztositsuk a kezdeti ablakméretet a keresések sordn. A
kezdeti ablak idejét bedllitjuk a soron kdvetkezd maximum €s minimum kozotti félidore.
Ezt eltaroljuk a window_measure_end_index véltozoban. Létrehozunk egy valtozot az
illesztett paramétereknek is, amely egy matrix lesz. A madtrix sorai az egyes paraméte-

rek, az oszlopai pedig az egy szakaszban 1év6 paraméterek. Ezt a véltozot elnevezziik
parametersInWindows-nak.

Ezutan elinditjuk a ciklus, amely a szakaszkeresés kiilsé ciklusa lesz. Ez a ciklus
annyiszor fog lefutni, ahdny szakaszra lett bontva a tumor ndvekedés. Ha kilép az al-
goritmus ebbdl, akkor mér rendelkezésiinkre fognak allni az ablakok, és az ablakokban
1év6 paraméterek. A ciklus addig megy, amig van az idésoros adatok kozott feldolgo-
zatlan mérés, vagyis a windows vektorban 1évd utols6 ablak ideje kisebb vagy egyenld,
mint a mérések utolsé6 mérésének az ideje (time(end)). A ciklust azzal kezdjiik, hogy a
kezdeti ablakban 1év0 méréseket és dozisokat kiilon valtozoba mentjiik (measurement-
sInWindow, measurementsInWindowT, dosesInWindow, dosesInWindowT), amelyek-
ben az el6z6 ablak utolsé idopontjatdl a window_measure_end_index-ben tarolt id6pon-
tig tartalmazzak az adatokat. Ha az els$ iterdciéban vagyunk, akkor nem az el6z6 ab-
lakbdl vessziik az elsd idépontot, mert akkor a nulladik lesz az els6 elem a vektorokban.

7z

Majd létrehozom a bestWindowEnd valtozot, amelybe vizsgalat sordn eléallt legjobb ab-
lakesetet taroljuk a kovetkezd ciklusbdl. Jelenleg az értéke megegyezik az ablakban 1évé
utols6 mérés id6pontjaval bestWindowEnd = measurementsInWindowT(end). A bels6
ciklusban az el6z6 és az aktudlis illesztés hibdit hasonlitjuk Ossze, amelyeknek kezdeti-
értéknek végtelent allitunk, annak érdekében, hogy legaldbb egyszer lefusson a ciklus,

mivel a feltétel ezek kiértékelésébdl is all. A két valtozo a lastError és a currentError.

A belsé ciklus feltételének konnyebb atlathatésdga érdekében a kifejezés eredményét
kiilon valtozoba értékeljiik ki. A feltétel akkor lesz igaz, ha a jelenlegi illesztési hiba ki-
sebb vagy egyenld, mint az el6z6 ablakméretben 1év0 paraméterek illesztési hibdja, vagy
a szimulalt tumor novekedés kozel linedris gorbét eredményezett, mikézben a valédi mé-
résekbdl szarmazo simitott gorbe nem tartalmaz az adott régidban kozel linedris részt.
Valamint igaznak kell lennie annak a feltételnek, hogy az utoljara vizsgalt ablakban 1év6
utolsé mérés idopontja kisebb vagy egyenld a teljes mérési adatsorban 1évd utolsé mé-
rés idejével. Ezutdn meghivjuk az optimalizal6 fiiggvényt. Mi az fmincon-t hasznaljuk.
A fliggvénynek atadjuk a kezdeti paraméterek értékét, a paraméterek minimumaét és ma-
ximumadt, valamint a koltségfiiggvényt. A koltségfiiggvény a megadott paraméterekkel
megoldja differencidlegyenletet, €s visszaadja a szimuldlt tumor novekedés és a valddi
tumor novekedés kiillonbségét, melyhez a legkisebb négyzetek médszerét hasznaljuk. Ha
az optimalizal6 lefutott, akkor az eredménye egy paraméter halmaz, amely valamekko-
ra koltséget eredményezett (currentError). Ezt a koltséget vagy hibét egy kovetkezd
ciklusban vizsgalunk meg. Ha a currentError nagyobb, mint le 4 4, akkor elinditunk
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egy globdlis optimalizal6t, amelynek ugyanazokat a paramétereket €s koltségfiiggvényt
kell atadni, mint az fmincon-nak. Ez a fiiggvény tobb kezdeti értékrdl inditva futtatja
az fmincon-t, ezdltal kisebb a valdszintisége, hogy az optimalizdlé beragad egy lokélis
minimumba. Ha a globalis optimalizal6 optimélisabb paraméterhalmazt taldlt, vagyis a
koltsége kisebb, mint a currentError, akkor feliilirja ezt a véltozot, és eltaroljuk a kapott
paraméterhalmazt.

A globalis optimalizdl6 ciklusabdl kilépve megvizsgaljuk az illesztés eredményeként
kapott gorbe derivaltjat. Ha a szimuldcids gorbe mésodik derivéltja kisebb, mint egy, a
vele megegyez6 helyen az eredeti gorbe (measurementsInWindow) derivéltja nagyobb
vagy egyenld, mint egy, akkor az almostLinear valtozénak egy értéket adunk, ha ez a
feltétel nem igaz, akkor pedig nullat. Ezutdn egy ciklusban elkezdjiik béviteni naponkét
az aktudlisan vizsgélt ablak méretét, €s az illesztett paraméterek felhaszndlasaval futtatjuk
a tumor novekedésének a szimuldcidjat, kozben vizsgaljuk, hogy a hiba novekszik-e. A
ciklus addig megy ameddig a hiba nem lesz mér nagyobb, mint az el6z6 szimuldciénak
a hibdja. Kozben azt is vizsgélni kell, hogy maximum a paciens utols6 méréséig tudunk
menni. Ezutdn a ciklus utdn megnézziik, hogy a futtatdsiok koziil melyik ablakméret
eredményezte a legkisebb hibat, és azt eltaroljuk. Az ablak bovitési ciklus végén bovitjiik
az ablakot, amellyel az aktudlis ablak adatait tartalmaz6 maétrixokat bovitjiik egy nappal.
Majd az AblakBévitésiFeltétel valtozot a fentebb mar targyalt médon kiértékeljiilk. Ha
igaz lesz, akkor tovabb fut az ablakok b&vitéséért felelds ciklus, ha hamis lesz, akkor
kilép a ciklusbdl, a windows vektorba eltdroljuk az ablakban 1év6 utolsé mérés idSpontjat,

valamint a szakaszhoz tartoz6 paraméterhalmazt a parametersIn Windows vektorba.

Ha rogzitettiik a legjobb ablak eredményeit, akkor visszalépiink a kiilsé ciklusra, amely
azt vizsgalja, hogy van-e még feldolgozatlan mérése az adott egyednek. Ha nincs, akkor
kilép az algoritmus a kiils6 ciklusbdl és kiilon fdjlba kimentjiik a tumorsejt mutacié haté-
rait, és a kapott paramétereket. Ezt az algoritmust dsszesen 49 egér tumortérfogat mérésén
futtatjuk, amely futtatdsok eredményeit a 3.3 fejezetben részletezziik.
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measurements = [y0 y1 ... yM]
doses = [u0 u1 ... uM] i---

Kisérleti adatok
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""""""" measurementsinWindow |
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I

[ egérParaméterlllesztésénekMentése ]

3.3. dbra: Tumorsejt mutdcios hatdrok keresésének vdzlatos folyamatdbrdja.
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3.3 Eredmények kisérleti adatokon

Ebben a fejezetben bemutatjuk a tumorsejt mutacié hatarokat keresé algoritmus eredmé-
nyeit. Az algoritmust egérkisérletekbdl szarmaz6 adatokon futtattuk. A kisérlet soran az
egerek kér csoportra voltak osztva, az egyik csoporthoz 22 egér tartozott, a masik cso-
porthoz 27 egér. A kisérleti adatokrdl a 3.1. fejezetben olvashatunk részletesebben.

A 3.4. dbran lathatjuk a G1-6-0s egérhez tartozé méréseket €s az algoritmus altal meg-
hatdrozott tumorsejt mutaciok hatdrat, valamint a szakaszokban illesztett paraméterek 4l-
tal eredményezett tumor novekedési gorbét. Az alsé és a felsd abrén is az x-tengely az
id6t dbrazolja. Az alsé dbran lathatjuk a kisérlet sordn alkalmazott dézisokat mg/kg-ban
megadva. A felsd diagram a tumor térfogatokat dbrazolja mm3-ben megadva. A kék csil-
lagok jelolik a mérési pontokat, a kék vonal csupan a mérések kozotti linedris interpolacid
a jobb szemléltetés érdekében. A fekete gorbe a mérési pontok simitdsanak a fiiggvénye,
amelybdl napi mintavételezéssel vettiink ki értékeket, €s ezekre a pontokra végeztiik a pa-
raméter illesztéseket. A fiiggbleges piros szaggatott vonalak jelolik a mutdciés hatdrokat,
valamint a tetejiikon fel van tiintetve a hozzajuk tartotd nap. A szakaszokban a paraméter
illesztések eredményeit a lila gorbe abrazolja. Léthatjuk, hogy a kezelés sordn a legna-
gyobb dodzis nem haladta a meg a 4 mg/kg-ot (a klinikumban 8 mg/kg a standard), mégis
a tumor Osszement. Ha lila gorbét nézziik, akkor latjuk, hogy szépen lekdveti a tumor
novekedést mindegyik szakaszban, €s azt mondhatjuk, hogy ez az illesztés sikeres volt.
Kétszer tortént mutacio, a 10. és a 40. napndl. Minden szakaszban a kezdeti paraméterek
az el6z6 szakasz paraméter halmaza, kivéve az els6 szakaszndl, mert ott egy keverthata-
st modell illesztésbdl szarmaz6 paraméterhalmaz volt felhasznalva. Az illesztések sordn
felhasznalt minimum és maximum paraméter értékeket a 3.2. tabldzatban lathatjuk. A
tabldzatban lathato értékekhez szintén a kevert hatdsi modell illesztésbdl szdrmazé para-
métereket hasznaltuk fel. A minimumok a paraméterek legkisebb értékének a 10%-a, a
maximumok a legnagyobb értékek kétszerese.

Minimum Maximum
2,0673E-02 2,2604
2,7034E-02 8,2211
2,6760E-06 1,7847

w 8,4772E-04 1,7737
EDsy | 7,6414E-07 11,9265

IS o

3.2. tdbldzat: Paraméterillesztés sordn haszndlt minimum és maximum paraméter értékek.

A 3.3. tdblazat tartalmazza a G1-6-0os egér paramétereit az egyes szakaszokban. Azt
lathatjuk, hogy az illesztett paraméterek, amelyek az a, b, n, w, FD5o paraméterek, mind-
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1. szakasz 2. szakasz 3. szakasz

a 0,3279 0,1687 0,0207

b 0,0270 0,9193 0,1189

n 0,4696 3,54641E-06 0,0042
w 0,1229 0,3910 1,7734
EDsy 1,2130 2,7347 0,2472
c 0,6831 0,6831 0,6831
k1 28,7550 28,7550 28,7550
ko 182,9090 182,9090 182,9090

3.3. tdbldzat: G1-6-0s egér tumorsejt mutdcios szakaszokhoz tartozé paraméter értékek.

7 2

egyik szakaszban véltozik. Az egyik legszembetlinGbb, hogy az n paraméter, amely a
nekrotikus rata, a mdsodik szakaszban nagyon kis értéket vesz fel. Vagyis az n paraméter
szerint a szert6l fliggetleniil bekovetkezd sejthaldl igen kicsi, felveszi majdnem a mini-
mum értéket. Az a paraméterei a G1-6-os egérnek kicsik, vagyis kicsi az osztddasi rataja
az €16 tumorsejteknek. Az utolsé szakaszban lathatjuk, hogy a w paraméter majdnem

eléri a maximélis kimosddési ratdjat, ami szembetlind a 3.4. dbrén is, mivel a tumor az
utolsé szakaszban szemmel lathatéan Osszemegy.

G1-6 tumorsejt mutécié hatarok
1200 T T T T T T
40 *  Térfogat mérési pontok
Térfogat .
Simitott mérések

1000 [~

Illesztés simitottra
= = :Ablakok

o]
o
o
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Térfogat [mm3]

400

200+
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1d6 [nap]

Dézisok
T T T T T

IS

D6zis [mg/kg]
N

o

20 40 60 80 100 120 140 160 180
1dé [nap)

o

3.4. dbra: Tumorsejt mutdcio hatdrok keresésének eredménye a G1-6-os egérnél. Felsd dbra: az y-
tengelyen a tumor térfogata ldthaté mm3>-ben. A kék csillagok jelolik a tumor térfogat méréseket,
a kék gorbe ezeknek a méréseknek a linedris interpoldcioja, amelynek a szemléltetés a szerepe.
A fekete gorbe a térfogat mérések simitott fiiggvénye. A fiiggdleges piros szaggatott vonalak a
mutdcios hatdrokat jelolik. A lila gorbe a paraméter illesztések eredménye. Also dbra: beadott

2 2

dozisok mg/kg-ban kifejezve. Mind a kettd dbrdn az x-tengely az idét dbrdzolja.
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Az algoritmus nem mindegyik egyednél hatdrozott meg tumorsejt mutaciot. Ilyen
egyed a 3.5. 4bran lathaté G2-11-es egér is. Az dbra elrendezése és a gorbék jelentése
megegyezik az el6zbleg targyalt dbraéval. A a 3.5. dbran lathatjuk, hogy egy paraméter
halmaz lett illesztve a teljes tumor ndvekedésre, amely a teljes intervallumon képes leko-
vetni a méréseket. Ha megvizsgaljuk ennek az egérnek a paramétereit a 3.4. tdblazatban,
akkor 1atjuk, hogy az a paraméter, amely az €16 tumorsejtek osztodasi ritdja az egész ma-
gas (=1,4), és az n nekrotikus ratdnak is magas értéke van, viszont emellett a w a halott
tumorsejtek kimosdddsi ratdja kicsi, igy valdszinl, hogy a tumor nagyrészét a halott sejtek
alkotjak. A 3.6. dbran lathatjuk a tumor Osszetértekét. A piros gorbe az €16 tumor térfo-
gata, a fekete gorbe a halott tumor térfogata. Valéban az latjuk, amit a paraméterekbdl is
kovetkeztettiink, hogy a tumor térfogata azért nem csokken, annak ellenére, hogy magas
nekrotikus rataval rendelkezik, az osztdédasi ratdhoz képest, mert a szervezet nem képes
olyan sebességgel a halott tumorsejteket kiiiriteni a szervezetbdl. Ezért azt latjuk, hogy a
tumor csak novekszik, mindaddig, amig a szervezet elbirja. Ha megnézziik az é16 tumor
dinamikajat, akkor latjuk, hogy érzékeny a kemoterdpids szerre, mivel a kiugrébb dézi-
sokndl az €16 tumor gyorsabban kezd csokkenni. Ha tovabb vizsgaljuk a a 3.4. tablazatot,
€s azon beliil is a b (inhibicios rata) €s az F D5, (medidn effektiv d6zis) paramétereket,
akkor 0sszehasonlitva az el6z0 egyed paramétereivel, ezek is magasabbak. Ezért 1atjuk
a 3.6. dbran, hogy az él6 tumor jol reagdl a dézisokra.

|« b n w  EDy ¢ ki ks

1. szakasz ‘ 1,3571 3,3275 11,1099 0,0980 3,3330 0,6339 232,9785 30,9938

3.4. tdbldzat: G2-11-es egér tumorsejt mutdcios szakaszokhoz tartozé paraméter értékek.

Vizsgaljunk meg egy olyan egyedet, ahol tobb mutdcids hatar taldlhaté a tumor no-
vekedésben. Legyen az a G1-11-es egyed, melynek tumor térfogat gorbéit a 3.7. 4bran
lathatjuk. Az 4bra elrendezése megegyezik az elsd kettd dbrdjéval. Ennél az egyednél
az algoritmus 0t szakaszra bontotta a tumor novekedését, amely négy tumorsejt muticiét
jelent. Lathatjuk, hogy az illesztett gorbe, ami a lila szint kapta, hasonlit a simitott (fekete
gorbe) gorbéhez, amelyen illesztettiik a paramétereket. A kisebb oszcillacidkat viszont
nem veszi at. Ez azt is jelentheti, hogy azok a kis oszcillaciok igazabdl még mindig mé-
rési zajok, mert a simitds, ahogy mar emlitettiik nem a legmegfelel6bb zajsziirés. Viszont
most ez allt a rendelkezésiinkre, €s ha lesz egy pontosabb mddszeriink, amellyel zajmen-
tesiteni tudjuk a méréseket, akkor annyit fogunk csupdn véltoztatni az algoritmuson, hogy
a simit6 algoritmust lecseréljiik a megbizhato6 zajszirési algoritmusra. A 3.5. tablazat tar-
talmazza a G1-11-es egér paramétereit az egyes illesztési szakaszokban. Amit legel6szor
észrevehetiink, amikor a tdbldzatot nézziik, hogy az n a nekrotikus rata paramétere az el-
s6 szakasz kivételével nagyon alacsony értékeket vesz fel, és az E/ Dy, paraméter is elsd
illetve a negyedik szakaszban szintén alacsony értékeket kap. Viszont egyik sem a meg-
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3.5. dbra: Tumorsejt mutdcio hatdrok keresésének eredménye a G2-11-es egérnél. Felsd dbra:
az y-tengelyen a tumor térfogata ldthaté mm3-ben. A kék csillagok jelilik a tumor térfogat mé-
réseket, a kék gorbe ezeknek a méréseknek a linedris interpoldcioja, amelynek a szemléltetés a
szerepe. A fekete gorbe a térfogat mérések simitott fiiggvénye. A fiiggdleges piros szaggatott vo-
nalak a mutdcios hatdrokat jelolik. A lila gorbe a paraméter illesztések eredménye. Also dbra:

beadott dozisok mg/kg-ban kifejezve. Mind a kettd dbrdn az x-tengely az iddt dbrdzolja.

G2-11 tumor 6sszetétel

5000 T T T T T
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1000 - -
0 / | 1 1 t 1
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n
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3.6. dbra: G2-11-es egér éld és halott tumor térfogata. Az x-tengely az idot, az y-tengely a felsd
dbrdn a térfogaot, az also dbrdn pedig a dozisokat mutatja. A piros gorbe a halott tumor térfogata
a teljes tumorban. A fekete forbe a halott tumor térfogata a teljes tumorban.

engedett minimumot veszi fel. Az a paraméter, ahogy az az 4brabdl is sejthet6 az els6
szakaszban nagyobb, ami az €16 tumorsejtek gyorsabb osztodasat jelenti. A leglassabban
az utolsoé el6tti szakaszban osztédnak. A b paraméter, az inhibicids rata a gyégyszer ha-
tasat adja meg, amely az elsd szakaszban a legnagyobb, de még igy is joval kisebb, mint
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a megengedett maximalis értéke (8,2211). A kimosddasi rata (w) negyedik szakaszban a

legnagyobb, vagyis ott iiriilnek a leggyorsabban a halott tumorsejtek.

1. szakasz 2. szakasz 3. szakasz 4. szakasz 5. szakasz

a 0,8929 0,1840 0,0459 0,0373 0,1142

b 0,7641 0,2367 0,0572 0,0272 0,5052

n 0,3948 2,1746E-04 6,1092E-03 1,2614E-04 3,3953E-05
w 0,2700 0,4100 0,2160 1,7698 0,0510
EDyy | 2,2474E-06 0,0238 0,0269 3,7658E-06 1,3832
c 0,4132 0,4132 0,4132 0,4132 0,4132
k1 42,9164 429164 42,9164 42,9164 42,9164
ko 131,7793 131,7793 131,7793 131,7793 131,7793

3.5. tdbldzat: G1-11-es egér tumorsejt mutdcios szakaszokhoz tartozo paraméter értékek.
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3.7. dbra: Tumorsejt mutdcio hatdrok keresésének eredménye a GI-11-es egérnél. Felsd dbra:
az y-tengelyen a tumor térfogata ldthaté mm3-ben. A kék csillagok jelélik a tumor térfogat mé-
réseket, a kék gorbe ezeknek a méréseknek a linedris interpoldcioja, amelynek a szemléltetés a
szerepe. A fekete gorbe a térfogat mérések simitott fiiggvénye. A fiiggdleges piros szaggatott vo-
nalak a mutdcios hatdrokat jelolik. A lila gorbe a paraméter illesztések eredménye. Also dbra:

beadott dozisok mg/kg-ban kifejezve. Mind a ketté dbrdn az x-tengely az idét dbrdzolja.

Ahogy az emlitett példakbdl is latjuk, tobbféle eredményt adott az algoritmus, vagyis
az egyedek kozott a tumor mutdcidk szdma eltérd, egészen a muticidt nem tartalmazoé
tumor ndvekedéstdl a maximum 6t mutdcion keresztiil ment egyedig. A 3.6. tdblazat
Osszesiti, hogy a 49 egér kozott hany egér rendelkezik az adott szdmu tumorsejt muticid-
val. Az latjuk, hogy 6sszesen csak kettd tumor volt, amely nem esett 4t mutdcion. Ezutdn
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egy, kettd, illetve harom muticion ment keresztiil 13-13 egyed, négy mutacion hat egyed,
€s 0t mutacion pedig kettd egyed. Az eredmények alapjan azt tudjuk mondani, hogy a
leggyakrabban 1-3 mutici6 kovetkezik be a tumor novekedése soran.

Muticidk szama \ 0 1 2 3 45
Darabsz4m \2 13 13 13 6 2

3.6. tabldzat: A paraméter illesztések sordn kapott mutdciok szdma, és azok eldforduldsdnak a
szdma 49 egyed esetén.

Mutaciok ideje a tumor ndvekedés alatt
T T
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3.8. dbra: A mutdciok ideje a tumor novekedése sordn.

A 3.8. abran lathatjuk a mutaciéknak az id6pontjat minden egyed esetében, amelyik
id6pontnadl karika van dbrdzolva abban az id6pontban legaldbb egy egér tumorsejtjei mu-
tacion estek at. Azt latjuk, hogy az alacsonyabb intervallumban siirisédnek. Igy azt a
kovetkeztetést vonhatjuk le az 4dbra alapjan, hogy korai fazisban nagyobb az esélye a mu-
tacié bekovetkeztének, mint a késébbi fazisban. Ha belegondolunk, akkor ez logikus is,
hiszen a legtobb esetben 100 napon beliil maximum kétszer nétt meg a tumor, esetleg
haromszor, ezutdn az adott tumor vagy remisszioban maradt (meggyogyult az egér), vagy
rezisztensé valt €s nem lehetett mar kezelni.

A 3.8. abrat tablazatos formdban a 3.7. tabldzat foglalja Ossze. A két tdblazat fels6
sora a mutdcié id6pontja, hogy az elsé mérést6l szamitva hdnyadik napon tortént a mu-
ticidé. Az als6 sorban a mutdciok darabszamdt latjuk, amely azt adja meg, hogy hény

Mutéci6 ideje [nap] | 10 11 12 13 14 15 16 23 25 26 46 53
Darabszdm 4 2 4 6 2 4 2 2 2 3 3 2

Mutécid ideje [nap] | 56 57 64 70 71 76 83 85 95 104 116 156
Darabszdm 2 2 3 2 3 2 2 2 2 2 2 3

3.7. tdbldzat: A mutdciok idépontjai a tumorok ndovekedése sordn, és az adott idépontban mutdcion
dtesett egyedek szdma. A tdbldzat csak azokat az idépontokat tartalmazza, ahol tobb, mint egy

egyednél ment végbe mutdcio.
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olyan egyed volt, amelyiknek a mutdcidja az adott napra tehetd. A tabldzat csak azokat
a napokat tartalmazza, amelyikeken tobb, mint egy mutédcié volt. A 10-16 napig terjedd
intervallumra esik a legtobb mutdci6, mig a tobbi napra ardnylag szétoszlanak. A 13. na-
pon tortén a legtobb egyed esetében muticio, ugyanis erre a napra 6 a kiilonboz6 egyedek
szama. Erdekesség, hogy a 10-16 intervallumnak a 13 a szdmtani kozepe.

Paraméterek | Median Szérds Minimum  Maximum
a 0,9688 0,8037 0,0207 2,2604

b 1,7454  2,3298 0,0270 8,2211

n 0,5869 0,7017 2,6802E-06 1,7847

w 0,3591 0,4609 8,4772E-04 11,7737
EDx, 2,2006 3,7040 7,6415E-07 11,9265

3.8. tdbldzat: Paraméterek szordsa, medidnja, minimuma, és maximuma.

A 3.8. tablazat az illesztett paraméterek medidnjat, sz6rdsat, minimumat és maximu-
mat tartalmazza. Ha a tdblazatot 0sszehasonlitjuk 3.2. tablazattal, ami a pataméter illesz-
tések futtatdsdndl hasznalt korlatokat tartalmazza, akkor azt vessziik észre, hogy mind-
egyik paraméter esetében volt legaldbb egy olyan illesztés, amely sordn a minimum vagy
a maximum értkét felvette a paraméter.
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4 KONKLUZIO

A mostani munkdmnak az volt a célja, hogy a tumor ndvekedése és elhaldsa sordn meg-
hatdrozzam a muticidknak az idejét, mivel ugy véljiik, hogy a tumor paraméterei nem
feltétlen konstansok a teljes intervallumra nézve. A kutatdsban felhasznalunk egy mate-
matikai modellt, amely leirja tumor viselkedését és a gydgyszer hatdsat. Ennek a modell-
nek nyolc paraméteres valtozatit hasznaljuk. A paraméterekb6l nem mindegyiket lehet
mérni, ezért paraméterillesztési eljarast kell alkalmazni. A paraméterek illesztéséhez az
fmincon-t haszndltam, és emellett a legkisebb négyzetek mdédszerét alkalmaztam, a kii-
16nb6z6 korlatozasokkal egyiitt. Amikor az fmincon beragadt egy lokdlis minimumba,
akkor futtattam egy globalis optimalizal6t.

A mérések zajosak, mivel az dllathdzban digitélis toldmérdvel mérik a tumor szélessé-
gét, és hosszisigat. A zaj némi csokkentésére simitottam a méréseket a smoothing spline
algoritmussal. A kapott gorbébdl napi minta vételeztem tumor térfogatokat, és ezeket
hasznéltam fel a mutdcios hatirok meghatarozisara, és a paraméterek illesztésére. Az
a,b,n,w, D5, paramétereket illesztettem, mivel a c, k1, ko paraméterek mérésére lehet
hasznélni kiilonbozd eljarasokat, igy azokat az illesztések sordn ismertnek tekintettem.

A tumorsejt muticié keresd eljaras mind a 49 kisérletbdl szarmaz6 adathalmazra tu-
dott illeszteni megfeleld paramétereket. Az eljards sordn eldszor definidltam egy kezdeti
ablakméretet a mérések lokalis minimuma és maximuma alapjdn. Majd ezt az ablakot
folyamatosan bdvitettem napi mérésekkel, €s eltdroltam a legjobb eredményekhez tartoz6
paramétereket és ablakméreteket. A mutdcidk szdma az algoritmusom szerint a tumo-
rokban nulla és 6t kozott mozog. A legjellemzbb az egy, ketté és harom mutacio volt.
Megvizsgaltam azt is, hogy az elsé mérést6l szdmitva melyik napon hany egyednél tor-
tént mutdcid. Itt azt lattam, hogy altaldban a legtobb 10-16 napok kozé tehetd, és ezen
beliil is a legtobb a 13. napon tortént. Megnéztem a kapott paramétereket is. Azt vettem
észre, hogy a paraméterhalmazok nagyon eltérnek egymastol, valamint minden paraméter
esetében volt legaldbb egy olyan illesztés, amikor elérték azok szélsdértékeit.

A kovetkezd munkdmban szeretném az algoritmusomat tesztelni tobbféle virtudlis pa-
ciens halmazon, hogy az eljardsomat ald tudjam tdmasztani, vagy céafolni tudja annak
megbizhat6sagardl. Szeretném tovéabbfejleszteni és tobbféle koltségfiiggvénnyel kipré-
balni, hogy lehetséges-e jobb eredményeket elérni.

Kutatdsom az Innovéciés és Technolégiai Minisztérium UNKP-23-2 kédszami Uj Nem-

zeti Kivalésag Programjanak a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési €s Innovacids alapbdl finan-
szirozott szakmai tdmogatasaval késziilt.
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6 ABRAJEGYZEK

2.1.

3.1.

3.2

3.3.
34.

3.5.

3.6.

A G1-6-0s egér méréseinek simitdsa. Az x-tengely az id6, napban megad-
va, az y-tengely pedig a tumor térfogat mm?>-ben. A kék csillagok jelolik
a mérési pontokat, a kék gorbe a mérések kozotti lenedris interpolacié a
szemléltetés érdekében. A fekete gorbe pedig a simitott mérések gorbéje.

Meérések és dozisok napjai egy héten a jelenlegi kisérleti elrendezésben.

Kisérletbdl szarmazé tumor térfogat mérések (felsé dbra) és dézisok (alséd
abra). A piros csillagok jelolik a mérési pontokat, amelyek a szemlélte-
tés érdekében linedris interpoldcidval vannak 6sszekotve (kék gorbe). A
sarga oszlopok a kezelések sordan beadott dézisokat mutatjdk. . . . . . . .

Tumorsejt mutdcids hatarok keresésének vazlatos folyamatabréja.

Tumorsejt mutacid hatarok keresésének eredménye a G1-6-os egérnél.
Fels6 abra: az y-tengelyen a tumor térfogata lathaté mm?>-ben. A kék
csillagok jeldlik a tumor térfogat méréseket, a kék gorbe ezeknek a mé-
réseknek a linedris interpoldci6ja, amelynek a szemléltetés a szerepe. A
fekete gorbe a térfogat mérések simitott fiiggvénye. A fiiggbleges piros
szaggatott vonalak a mutdcids hatdrokat jelolik. A lila gérbe a paraméter
illesztések eredménye. Alsé dbra: beadott dézisok mg/kg-ban kifejezve.
Mind a kett6 4brdn az x-tengely az id6t dbrdzolja. . . . . . . . . . .. ..

Tumorsejt mutdcié hatarok keresésének eredménye a G2-11-es egérnél.
Felsd dbra: az y-tengelyen a tumor térfogata ldthaté mm?>-ben. A kék
csillagok jeldlik a tumor térfogat méréseket, a kék gorbe ezeknek a mé-
réseknek a linedris interpoldcidja, amelynek a szemléltetés a szerepe. A
fekete gorbe a térfogat mérések simitott fiiggvénye. A fiiggbleges piros
szaggatott vonalak a mutdcids hatdrokat jelolik. A lila gorbe a paraméter
illesztések eredménye. Alsé dbra: beadott dézisok mg/kg-ban kifejezve.
Mind a kett6 4brdn az x-tengely az id6t dbrdzolja. . . . . . . . . . . . ..

G2-11-es egér €16 és halott tumor térfogata. Az x-tengely az id6t, az y-
tengely a fels6 dbran a térfogaot, az alsé dbran pedig a d6zisokat mutatja.
A piros gorbe a halott tumor térfogata a teljes tumorban. A fekete forbe a
halott tumor térfogata a teljes tumorban. . . . . . . ... ... ... ...
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3.7. Tumorsejt mutdcié hatdrok keresésének eredménye a G1-11-es egérnél.
Felsd 4bra: az y-tengelyen a tumor térfogata ldthaté mm?>-ben. A kék
csillagok jelolik a tumor térfogat méréseket, a kék gorbe ezeknek a mé-
réseknek a linedris interpolacidja, amelynek a szemléltetés a szerepe. A
fekete gorbe a térfogat mérések simitott fiiggvénye. A fliggdleges piros
szaggatott vonalak a mutdcids hatdrokat jelolik. A lila gorbe a paraméter
illesztések eredménye. Alsé dbra: beadott dézisok mg/kg-ban kifejezve.

Mind a kettd dbran az x-tengely az id6t dbrazolja. . . . . . . . . . .. .. 35
3.8. A mutécidk ideje a tumor novekedése sordn. . . . . ... ..o 36
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