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A feladat

A kemoterdpids szerek ¢s antibiotikumok haszndlata sordn esetenként tapasztalhayg
gyogyszerrezisztencia alatt azt a jelenséget értjilk, amikor a készitmény hatisy ,
sejtekben vagy baktériumokban bekovetkez6 véltozdsok eredményeképp lecsikken
vagy megszinik. A gyogyszerrezisztencia vizsgélata jelenleg is aktiv kutatdsi teriiley,
ahol matematikai ¢s szamitogépes modellcket egyardnt felhaszndlnak a folyamat
hattercben meghizddé okok megértéséhez.

A szakdolgozo feladata olyan modellek megismerése, vizsgalata, majd egy kivalasztoy
modell sajit komyezetben orténd implementécioja, tovébba a megvalositas tesztelése.
amely  valamilyen gy6gyszerrezisztencidhoz kapesolédé jelenséget vizsgal. A
Szamitégepes implementécid sordn térjen ki a szimulici6 folyamatéra, valamint 4
gyorsitasi lehetdségekre is.

A dolgozatnak tartalmaznia kell:

* amegoldand6 feladat hitteréhez, illetve a gyogyszerrezisztenciahoz kapcsolods
fontosabb fogalmak révid 6sszefoglaléjat,

* avonatkoz szakirodalom éttekintését, és néhany vélasztott forrs alapjan egy-
egy bioldgiai jelenségre készitett modell ismertetését, valamint a megkozelitések
Osszevetését,

e gy kivalaszott modell részletes jellemzését és szimulacios lehet6ségeit,

* amodell szdmit6gépes implementaciojanak tervét,

* a megval6sitashoz alkalmazhat6 technol6gidk ismertetését, majd a modell
valasztott kdrnyezetben torténé implementacidjanak bemutatasat,

* aszamitdsok gyorsitasanak lehetdségeit,

* a szimuliciés eredmények kiértékelésének médszertanat, a validicié menetét,
illetve a kapott eredmények értékelését.
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1. BEVEZETES, A PROBLEMA HATTERE

A rékos sejt ugy keletkezik, hogy az egészséges sejt miikodése megvaltozik, ezt
a folyamatot elrakosodasnak nevezziik [4]. Az ember szempontjabol ez a valtozas rossz,
a sejt mar nem tolti be addigi szerepét, elveszti funkciojat. A rakos sejtek nagyobb
mértékben képesek az osztdédasra élettani funkciok betoltésére alkalmatlan
szovettomboket alkotnak, ezzel elnyomva a kornyezetiikben levé hasznos sejteket. Az
egyre novekvd hibds sejtpopulacié nem hagy életteret €s tapanyagokat az egészséges
sejteknek. Emiatt egyre sulyosabb tiinetek jelentkeznek a beteg szervezetén. Az 1j
sejtek gyorsabban szaporodnak, mint azok, amik eredeti funkcidjuk szerint miikodnek
[1]. Ezek a sejtek ellenallobbak lesznek a mostoha koriilményekkel szemben, mint a
jok, burjanzani kezdenek ¢és tobbségbe keriilnek. Ezt igyekeznek az orvosok kiilonb6zo
gyogyszerekkel ¢és terapidkkal megsziintetni mieldtt tovabb terjednének. A rdk
kezelésére széleskorben elterjedt modszer a kemoterapia [4]. A kemoterapia rendszerint
eldszor sikeresnek latszik, a rakos sejtek szdma drasztikusan lecsdkken. Sajnos a terapia
soran hasznalt anyagok nem csak a rakos sejteket tdmadjak meg, hanem a szervezet
tobbi sejtjét is megolik [4], emiatt nem lehet korlatlan dézisban adagolni, anélkiil, hogy
veszélyeztetnénk a beteg életét. Igy a kezelés tokéletlen, a daganatos sejtek idével tjra
megjelennek, szaporodnak, a tumor nd, de a sejtek mar nem reagalnak gy a kezelésre,
ahogy korabban. Kialakul a gyogyszer rezisztencia [1, 2, 4, 5, 12]. A rezisztencia
kialakuldsa nem genetikus, hanem epigenetikus folyamat. Nem DNS-en 06rokolt
tulajdonsaga a sejtnek, hanem a kornyezet, a koriilményekben bekdvetkezett valtozasra
(stresszre) adott valasz, ami a sejt alkalmazkodd képességébdl adodik [5, 7]. A
rezisztencia torténhet mutacié miatt, gén er6sédés miatt, a DNS sériilése utani gyors
javitas kovetkeztében vagy akar bizonyos anyagok jelenlétében [4]. Ennek ellenére ez a
tulajdonsag felfedezhet6 a kovetkezd generacional is [3]. A sejt megtanul védekezni a
gyogyszerrel szemben. A jelenség kezelések utan, azok kovetkezményeként all eld. A
rezisztens sejtek ugyan nem pusztulnak el a gyogyszerek hatasara, azonban
szaporodasuk lassul, tulajdonsdgaik gyogyszermentes kornyezetben gyengébbek
lesznek, mint a nem rezisztens sejteknek [1]. Az epigenetikus folyamatok
visszafordithatoak, mivel nincsenek benne a DNS ldncban. Ha megsziintetjik a
kezelést, a rezisztens sejtek hatranyos helyzetbe keriilnek a nem rezisztens tarsaikkal
szemben, mivel azok gyorsabbak. Emiatt a rezisztencia mar sziikségtelen és hatranyos.
Ez a képességiik visszafejlodik, a talélés érdekében tijra a sebesség keriil elétérbe [1, 3].
Bar a jelenség rendkiviil érdekes, én a szakdolgozatomban inkabb a kialakulas
mikéntjére fektetem a hangstlyt és nem foglalkozok a rezisztens folyamat
visszafejlodésével. Az altalam vizsgalt modellek is a kialakulds reprezentalasara
szolgalnak, a kutatdsok célja a rezisztencia megeldzése, a tumor ndvekedésének
visszafogasa, nem a folyamat visszaforditasa. Egy jol miikodé szimulacié sokat



segithetne a ma ismert gyogyszerek hatékonyabb felhasznalasdban, olyan kezelési
stratégia kialakitasaban (dozis, adagolasi gyakorisdg kombinaciot), ami Kisebb
valdszintiséggel idézi el a rezisztenciat €s ma elért eredményeknél, hosszabb id6t
nyerhet a betegeknek [4, 16].

Célom az eddig részletezett folyamat, a rezisztencia kialakuldsanak megértése,
szimulacios lehetdségeinek €s megkozelitéseinek megismerése, végil implementalasa
egy szamitogépes modellben.



2. A GYOGYSZERREZISZTENCIA MODELLEZESE

2.1. Waclaw és munkatarsai racsalapu modellje

Bartlomiej Waclaw kutat6 tarsaival egy térbeli modellen dolgozott, melynek
alapjaul a tumor térfogatat, és annak id6beli valtozasat vették [1]. Leirtak a tumor
méretét, alakjat, a novekedés mértékét és a rezisztenssé alakuldst. A tumor térbeli
modellezését kombinaltak a genetikai fejlédést leir6 modellel. Ugy talaltak, hogy
tipikusan a mutaciok ~5-10%-a az, ami tényleges novekedés elényhoz juttatja a sejtet.
Az elsddleges daganatban viszont 30-100%-a van jelen ezeknek a gyorsan fejlodo
sejteknek. Ebben a modellben nem tekintették a mutaciét a ndvekedés gyorsulds
modjanak, figyelmen kiviil hagytak ezt az eshetdséget.

2.1.1. A sejtek mechanikai kolcsonhatasainak modellje

Egyetlen rakos sejtbdl indultak ki. Ennek novekedését egy gomb novekedésével
jellemezték, terjedése soran a modellben ijabb, egymastol fiiggetlen gombok jelentek
meg. A sejtek egy 3D-s négyzetracs segitségével vannak jellemezve. A 3D Moore
szomszédsagi modell eldnyds, mert szamitds szempontjabol gyors és viszonylag
kevesebb mesterséges racsra van sziikség, viszont igy nem teljesen tiikrozi a valdsagot.
Minden sejtnek 26 szomszédja van [17]. A sejtek a modellben 1év6 pozicidja és az altala
elért genetikai 4allapotainak listdja alapjan azonosithato, illetve az alapjan, hogy
erdteljesen novekszik, rezisztens vagy nem rezisztens €s novekedése sem gyorsult.
Minden genetikai allapot csak egyszer kovetkezik be.

A szélén erdteljesebb a ndvekedés, mint a kozéppontban, mert a szomszédos
rakos sejtek egymast akadalyozzdk a fejlddésben. A teljesen koriilvett sejt nem
szaporodik, sét idével tapanyag hianyaban elhal. fgy a tumor kézepén elhalt szovet
alakul ki. Ezt a folyamatot nekrozisnak nevezziik [18,19]. Ezzel kapcsolatban fel kell
hivni a figyelmet, hogy a sejtek haléla tipikusan kétféleképp kovetkezhet be, az egyik a
sériilés vagy egyéb okbdl bekdvetkezd nekrozis [18], a mdasik az apoptdzis, az a
programozott sejthalal. Szovettanilag is fontos kiilonbségek vannak kozottiik [19], de ez
a modell nem fektet nagy hangsulyt ezek szimuldldsdra. A tumorban a kialakuld
nekrotikus mag reprezentalasa abban meril ki, hogy a kozépen, sok szomszéddal
rendelkezd sejtek dinamikdja visszaszorul, statikusnak tekinthetdek, a folyamatok, mint



az 0sztodas és a halal is a tumor hatarteriiletein kovetkeznek be, ezek tekinthetoek az
aktiv sejteknek [1].

2.1.2. A sejtek novekedése és pusztulasa a gyogyszer hatasara

A teljesen maganyos sejt fejlédése maximalis, ami a b=In(2)=0.69 nap™ [1]
kifejezéssel irhato le, ahol a b a kezdeti sziiletési arany kezelés eldtt és a halalozasi
arany d = 0.5b = 0.35 days™, kezelés utan b= 0.35 days™, d=0.69 days™. A sejtek egy
haldlozasi aranyt kovetnek, de kivalasztdsuk véletlenszerli, helyiik a tumor
szempontjabol iires marad. Amikor egy sejt szaporodik, minden 1j sejt kap n yj
allapotot mindharom tipusbol. Ez a folyamata Poisson-eloszlast kovet:

_Yx n
P(n) = e 2 0x/2)7 (1)

n!

ahol x jeloli, hogy nem né gyorsan és nem rezisztens (y = 0.02) vagy
ndvekedési elénye van (y; = 4 X 107°) vagy rezisztens (y, = 1 X 1077).

2.1.3. A gyégyszerrezisztencia kialakuldsanak modellezése

A rezisztenciat okozd mutacid valdszinlisége 107, ami kicsinek tiinhet, de a
tumor ujra novekedéséhez egy ilyen sejt is éppen elég. A klinikai képeken lathatod
kialakulasa sztochasztikus folyamat. Ha rezisztens mutaldda ardnya talnovi a szorodas
valoszinliségét, a kezelés vége eldtt, akkor a tumor még gyorsabban ujrand [1].

Az elsddleges tumor esetén adott sejtnél a rezisztencia ténye csokkenti a halal
valoszintiségét: d=h(1 - s)¥, ahol k a novekedést elésegitd mutaciok szama, s az atlag
fitnesz értéke ezeknek a muticioknak.

A rezisztencia vizsgalat eredményei jOl egyeznek a ndvekedést és terjedést célzod
modell eredményeivel.

Munkajuk eredménye egy C++-ban irt nyilt forraskodt szabadon felhasznalhato
szimulacio. Bar a modell alapvetden haromdimenzios, de programjuk képes a kimutatni
a térbeli tumor kétdimenzids keresztmetszetét is.

2.1.4. A modell értékelése

A modell sok szempontbol megfeleldnek tiinik, hiszen a klinikai és kisérletileg
felismert folyamatokat jol jellemzé moddon épitették fel, minden olyan jellemzot
beépitve a modellbe, ami jelentés szereppel bir a tumor fejlédését tekintve. Attétek
képzddését, azaz a sejtek nagy tavolsagra torténd elmozdulasat, kicsiben modellezték,



igy is sok tekintetben jol lathat6 hatasokat értek el a kimeneten. Ezen a ponton
elhagytdk a koztes folyamatokat és csak a tavolsagot vették figyelembe, ahol
lehelyezésre keriilt az attétet képzé tumorsejt. Nehézségeiket tobb ponton is
csokkentették azzal, hogy kihagytak bizonyos lépéseket, hogy a térbeli dbrazolashoz
racsszerkezetet hasznaltak a teljesen kotetlen dbrazolas helyett, illetve a megnovekedett
szamitasi igények miatt egyetlen sejtbdl indultak ki és fejlédéséhez a Monte Carlo
eljarasoknal gyorsabb, azoktol eltérd (korabban részletezett), célnak megfeleld
algoritmust alkalmaztak. Vitathatatlanul nagy elénye a szabadon felhasznalhatd kész
program is.

Lathatjuk, hogy modelljiikh6z tobb ponton is kénytelenek voltak egyszertibb
megoldasokhoz folyamodni a szamitasigény csokkentése és a szimulacio futasidejének
novelése céljabol.

2.2. Chisholm és munkatarsai egyedalapu modellje

2.2.1. A modellezési megkozelités

Chisholm és munkatarsai a PC9 nevii tumorsejtvonal gyogyszer hatasara rezisztensség
valasat modellezte két megkozelitésben. Ugyanazt a folyamatot egy agensalapt (egyed
alapu, [-B ¢és egy integro-differencidlegyenelettel felirt modell segitségével
reprodukaltak, 6sszehasonlitva azokat egymassal. [3] A modell, azokon a feltevéseken
alapul, hogy:
e a PC9 rugalmassaga a fenotipusra vonatkozoan jelentds;
e a populdcidban jelen van mindhidrom sejttipus: PC9 rakos sejt, nem
burjanzo-rezisztens sejt, burjanzo-rezisztens sejt;
e a rezisztencia kialakuldsaval egyidében valtozik a burjanzasi képessége
is;

Mindkét képességbeli valtozast (tulélés/rezisztencia és terjedés) figyelembe
vessziik a modellben a gyogyszeres kezelések és a gyogyszermentes iddszakok soran.
Ehhez a stresszt okozo tényezot, a gyogyszert allitottdk a modell kdzéppontjaba. A
kezelés hatasara a PC9 sejtek terjedése lelassul és kialakul a rezisztencia, majd egy
részének (~20%) wjra felgyorsul a terjedése. Mindkét fajta sejt elveszti képességét a
rezisztenciara, ha hosszabb ideig nem vetik ala 6ket kezelésnek [1, 3]. (Ennek biologiai
oka a bevezetdben volt részletezve.)



2.2.1. A gyogyszerhatas és a rezisztencia kialakulasanak leirasa

Minden PC9 sejt esetében meghatarozzak a két vizsgalt tulajdonsdganak szintjét. A
PC9-nek alacsony a tulélési képessége (mivel még nem rezisztens) €és magas a
terjeszkedési szintje (burjanzik), a kezelés utan a tuléld sejtek esetében ezek a szintek
pontosan ellentétesen alakulnak, végiil a legerdsebb sejteknél mindkettd magasan van
[3]. Harom kiilonboz6 matematikai stratégiat alkalmaztak arra, hogy a modellbe
bevigyék a szelekcidt, az alkalmazkodast és a fenotipus nem genetikus instabilitasat
(mutaciot).

A szelekcional szamolunk a terjedési valosziniiséggel (p(x,y,N(t))) és a
halalozasi valoszintiséggel (d), ami fligg a sejt talélési képességétdl és a terjedési
képességétdl a vizsgalt iddpillanatban. A tovabbfejlodott sejteknél a terjedési
képességet leird érték széles skalan mozoghat igy a halalozas valoszintisége (d(x,c(t)))
nem valtozik vele. Amikor megnd a talélési képesség (rezisztencia), akkor csokken a
terjedés valosziniisége (p), hiszen a sejt az energiait a talélésbe fekteti a terjeszkedés
helyett. A terjedés valosziniisége (p) és a halal valoszintisége (d) pedig fiigg a populacio
méretétdl, ezzel bevezetve a sejtek taplalékért vald versengését is a rendszerbe, illetve a
nekroézisos halal lehetdségét [3].

Ugyanakkor nem veszi figyelembe a szomszédok szamat, igy a modell nem
mutatja be a kdzpontban kialakuld halott szovettomeget. Kimenetén a tulajdonsagok
valtozasat (talélés, terjedés) és a populacio méretének valtozasat mutatja be.

Legyen p(x,y,N(t)) > 0 és d(x,c(t)) > 0 és p(x,y,N(t)) +d(x,c(t)) <1, a
fitnesz érték a sejt fenotipusanak tulajdonsagai alapjan (Xi, Yi) szamithato, t
id6pillanatban, figyelembe véve a gyogyszer koncentraciot (C):

Ri(x, y, ) = R(Xi(t), Yi(t), N(©), c(V)) := p(Xi(V), Yi(»), N(®) — d(Xi(b), c(1). )

A kivalasztas 1ényege, hogy a legjobb fitnesz (R) értékii sejtek keriiljenek tobbségbe a
populacioban. Ezt a p és a d fliggvény biztositja ebben a modellben. [3] Feltételezziik,
hogy a legfittebb sejtek mindig azok lesznek, amiknek legmagasabb a terjeszkedési
szintjik, igy a gydgyszermentes kdrnyezetben a rezisztencia kifejezetten hatranyos hisz
azoknak a sejteknek a novekedése joval lassabb [3].

Az alkalmazkodo képesség esetében a terjedési szintet csokkentd terminust
vezettek a rendszerbe. Az alkalmazkodas sebessége (v) fiigg a sejt aktualis fejlodési
allapotatol, a talélési képességétdl és a terjedésének a gyodgyszer jelenlétébdl kovetkezd
atlagos érzékenységétdl (v) [3]. Ez a tényezd csak a kezelés ideje alatt lehet jelen, ebbol
kovetkezik, hogy ha a gydgyszer koncentracigja O (¢ = 0), akkor az alkalmazkodas
sebessége is 0 (v() = 0). Mivel az alkalmazkodd képesség mértéke fiigg a stressz
nagysagatol, hasznalhat6 a kovetkezd definicio:



v(x, ¢ v): = —v e(t) Hx' =), ©)

ahol v > 0 és H a Heaviside fliggvény (egységugras) [3].

Kis mutacié kis mértékben befolyasolja a sejt tulajdonsagait, nagy mutécio, nagy
mértékben. A kis mutdcionak joval nagyobb kell legyen a valdszinlisége, mint a
nagyobbnak. Ezt a jelenséget Brown-féle mozgassal (Brownian motion) vagy
diffazidval modellezték a sejt képességeinek a szintjén (burjanzas, rezisztencia) [3].

2.2.2. Az egyedalapu modell implementacioja

A modellt agens alapon valdsitottdk meg, ami azt jelenti, hogy az agenseket
megtestesitd sejteknek vannak egymadstol fliggetlen 0©ndllo folyamatai, amik
idokozonként lejatszodnak. A teljes populaciot és annak alakulasat, ezeknek az
egyedeknek az 6sszessége és tulajdonsagainak ered6je hatarozza meg [3, 15]. Ebben az
esetben minden sejtet kiilon entitasként kezeliink, melyekhez minden id6pillanatban
hozzarendeliink egy 0 és Nt kdzotti szamot, ezzel azonositva ugy, hogy N a populacio
méretét jelenti t idopillanatban. T jeloli a szimulacio teljes idejének végét. A populacio
alakulasat diszkrét idében modellezték. Minden egyes sejt esetén, minden idépontban a
kovetkezd véletlenszerli valtozokkal modellezték a talélési esélyét és a novekedési
esélyét: Xi(t):[0, o] = [0, 1] ; Yi(t):[0, o] = [0, 1]. A sejt a pillanatnyi allapotabol
At 1d6 alatt (két diszkrét pont kozott eltelt id6) a kovetkezd valdszintiségekkel allapotot
valt:

meghalhat: d(X;, c(t))At

osztodhat: p(X;,Y;, N(t))At

maradhat az addigi egyensulyi allapotaban:

1-[pX, Y, N() + d(X;, c(8))]At.
Minden valtozés utan ujra egyensulyi allapotba keriil. Ennek megfelelden valtozik X és
Y is:

X;(t + At) = X;(t) + DVAtW}E, (4)
Yi(t + At) = Y(t) + DVAtW? + Atv(X;, c(t); v); (5)

ahol az 0sszeg els tagja a legutobbi értek,

a masodik a nem genetikus instabilitds (mutacio) és

Y esetében a harmadik a sejt ndvekedés szempontjabol stressz (kezelés)
hatasara fellépd alkalmazkodo képessége.

Wi véletlenszeri (fliggetlen) standard normalis valtozo (i € [0, N(t)],t =
0), a Brown-féle mozgas bevezetésére

D a fenotipusos ingadozésa ardnyanak atlaga (allando érték)
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X és 'Y érteke 0 és 1 kozotti szam, ezt valtozastol fiiggetlen hatarfeltételek biztositjak.
Az utodsejtek az Os tulajdonsagait Oroklik (megfigyelések alapjan létezik az
»epigenetikus memoria” 6s és utddja kozott) [3].

Egy masik mdd a véletlenszerli valtozas bevezetésére egy atlaghoz visszatérd folyamat,
mint példaul Ornstein-Uhlenbeck folyamat hasznalata lehetne [3].

2.2.3. Kiterjesztett egyedalapti modell

Azokndl a sejteknél, amiknek magas a rezisztencia képességiik, de alacsony a
terjedési képességiik, Ossejt-szeri tulajdonsagokat fedeztek fel. Az 6s sejtek képesek
kiilonboz6 tulajdonsagt utodsejteket hozni 1étre, oly modon, hogy egyazon osztdédason
belil a két utdod tulajdonsagai sem feltétleniil egyeznek meg. Azaz képesek a
szimmetrikus és aszimmetrikus osztodasra is [3].

Ebben az esetben feltessziik, hogy a sejt fenotipusa csak akkor valtozik, ha a
terjedési képessége is van, igy csak azokban az esetekben szamolunk 0j X és Y értéket,
ha a terjeszkedési szintje fent van. Tehat a rezisztens alacsony burjanzasi képességii
sejtek X, Y jellemz6i nem valtoznak, és ez igaz az utddsejtjeire is, X, Y nem valtozik.
Ha egy sejtnek alacsonyan volt ez a terjeszkedési értéke, de elkezd felfejlodni, akkor
osztddds utdn az utddsejtek megtarthatjdk az eredeti X, Y értékeket vagy mar
modositottakat is hozzdjuk lehet rendelni. Egyéb sejtek esetén a modell az elézdekben
ismertetett modon irhato le. A haldl és a sziiletés ratdja marad az eddig ismertetett 1-B
modellel azonosan [3].

2.2.4. Az egyedalapu megkozelités értékelése

A fent bemutatott modell sok szempontbol egyszerlibb, mint a térbeli modell,
vagy a folyamatok végbemenetelével sem foglalkozik oly mddon, hogy a nekrozis a
kozépen 1€vo sejteken érvényesiiljon €s az osztddas a szélen. Emiatt sokkal konnyebb
implementalni, de kevésbé reprezentativ a valosagra nézve. Ebben az esetben is, mint az
agens alapu modellekben altaldban [15] beszélhetiink nagy szamitasigényrol.

Esetiikben nem sziiletett szabad felhasznalast szimulécio.
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2.3. Chisholm és munkatarsai integro-differencialegyenletes modellje

Az IDE modell lehetdséget nyujt a rendszer mindségjellemzé alapu vizsgalatara
¢s aszimptotikus elemzésére [3]. Az el6zo6hoz hasonldan, ezuttal is a PC-9-t vették
alapul és a fenti feltevések tovabbra is érvényesek (sejt erdsen rugalmas, a populécio
tartalmazza mindharom sejttipust, a sejt rezisztenciajaval valtozik a novekedési
képessége). Ezt a modellt Chisholm parhuzamosan hasznalta a fent részletezett agens-
alapu modellel.

Alkalmazzuk x, y folytonos, valés valtozokat. x,y € [0,1], ami a talélési
képesség (X) ¢és a terjeszkedési képesség (y) normalizalt szintjét mutatja. A
populaciobeli rakos sejtek stirliségét az n(x, y, t) = 0 jellemzi t id6pillanatban, ahol
altalanosan a rakos sejtek stiriségét a populacidban a

1.1
e = [y J, n(x,y, t)dxdy (6)
kifejezés adja meg és az id6beli valtozast a kdvetkezo egyenlet irja le: [3]
on

0
LY+ 3 [v(x, c(); v)n(x, y, )]

= [p(x,y,0() — d(x,c(®)|n(x, y,t) + BAn(x, y, t) (7)

ahol a bal oldalon a v()n() valtozasa jelenti a terjeszkedési képességben stressz
hatdsara bekovetkezd valtozas. Az alkalmazkodasi képesség fligg a tulélési
képességtdl és a gyogyszer koncentracidjatol. A jobb oldalon az elsé tag a
szelekciot, a masodik a nem genetikus instabilitast (mutaciot) hozza a
rendszerbe. Legyen = D?2. A kapcsolat ez a modell és az I-B modell
eredménye kozott a Feynman Kac formula segitségével allithato fel. [3]

Ezuttal a fitness érték a kovetkezOképpen alakul:

Ri(x,y,t) = R(x,y,0(t),c(®)) := p(x,y,0(t)) — d(x,c() 8]  (8)

2.3.1. Genetikus mutacio bevezetésével

Ebben az esetben a sejt dinamikéjat a szelekcido €s a genetikus mutdciok
hatarozzak meg. Tovabbra is n jellemzi a sejtpopulacio stirtiségét. A kovetkezo egyenlet
altal felirhatdé a populacio stirlisége figyelembe véve az eltelt idot ¢és azalatt
bekovetkezett valtozasat:

=0y, t) = [(1 - 0p(x,y,0(8)) — d(x,c(t) |n(x,y,0) +

1 1 ! ! ! ! ! ! ! !
+a [, [, p(x, Y, e®IM(x, y|x,y' s o)n(x',y', t)dx'dy )
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ahol az elso tag a szelekciot, a masodik a mutaciot hozza a rendszerbe [3].

Az elébbihez képest, itt mar nincsenek figyelembe véve a nem genetikus
tényezOk ugy, mint a terjeszkedési képesség valtozasa, vagy az instabilitds, mivel az a
nem genetikus mutacié kovetkezménye. Helyette egy 0j tag keriil bevezetésre a
genetikus mutaciok hatasanak leirasara. Az M irja le a sejt talélését (x’) illetve
szaporodasat (y’) segitd genetikus mutacid valoszinliségét. a < 1 jelenti az osztodas
aranyat a mutéacioval, mig 0 < o0 < 1 irja le a genetikus mutacié altal bekdvetkezett
valtozas mértékét. Hasznalhato a kdvetkezo kifejezés:

x=xn? _(y-yn?

M(x,y|x',y;0):=Cye” o e o , (10)

ahol Cw egy allando tgy, hogy: [, [ M(x,y| )dxdy = 1 [3]

A két modell (I-B, IDE) megmutatta, hogy a sejt dinamikaja kiilonbozik a
populacié dinamikdjatél. Mindkettén nyomon kovethetd a sejtek rezisztenssé, majd
rezisztens-burjanzo sejtté fejlodése, majd gyogyszer mentes kdrnyezetben a rezisztencia
visszafejlodése. Nem volt ennyire sikeres a legutobb részletezett genetikus mutacidval
foglalkoz6 IDE-modell. Ez a moddositott modell, nem irta le megfeleld mdodon a
tapasztalt jelenséget, igy azt a kovetkeztetést vontak le, hogy a rezisztencia
kialakulasanak és elmulasanak abrazolasa epigenetikus megkozelitéssel lehetséges [3,
7].

2.3.2. A modell értékelése

Ennek a modellnek az értékelése soran nem lehet elvonatkoztatni a ténytdl, hogy
a korabban bemutatott dgens alapi modellel egylitt hasznaltak, igy jellemzdiben is
nagyon hasonlo. Nem veszi szamitasba a teret, a sejtek térbeli jellemzdit, poziciojukat,
mozgasukat, egymastol vald tavolsdgukat vagy méretiiket, csak a rezisztencit
kozvetleniil érintd tulajdonsagaikat kivantak felhasznalni: osztoddsi hajlanddsag,
tulélési képesség (halal); illetve fontos még a populacidé mérete és a gyogyszer jelenléte.
Ugyanakkor ennek a modellnek erdsebb a matematikai hattere, mig a korabbi, az agens
alapt modell elénye éppen a kdzérthetdség és a valosag kozeli abrazolas.

Esetiikben nem sziiletett szabad felhasznalast szimulacio.
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2.4. A gyogyszerrezisztencia kialakulasanak sztochasztikus modellje

Pisco és csapata a [5]-ben az epigenetikus elvaltozdsok modellezését és a
folyamat ilyen jellegének bizonyitasat tlizték ki célul. Kisérleteik soran leukémias sejtek
miikodését, reakcidit vették alapul. Chisholmhoz hasonloan [3], 0k is két iranybol
kozelitették meg a problémat [5]. Kutatasukban fehérje szinten vizsgaltak a problémat,
igy cikkiikben a rezisztens sejt neve: MDRI (multidrug resistance protein 1 =
tobbszorosen rezisztens fehérje 1). Ezen beliil megkiilonboztették egymastdl az
MDR1"°W ¢s MDRI17®H tipustakat, melyek miikddésiikben lényegesen kiilonbdznek.
Az MDR1"°W 3 kezelést kovetden mar 1 nap utdn képes volt visszaallitani a populacio
méretét, mig a MDR1"'®"-nak 18 napra volt ehhez sziiksége [S5]. Ugyanakkor a
kezelést, a lassabban osztodd MDRIMCH sejtek nagyobb szamban thlélték.
Modelljiikben az MDR1"OW képviseli az elrdkosodott sejtet, melynek o jellemzdje a
nagy burjanzasi hajlandosag, de még érzékeny a gyogyszerre, az MDR1™®H képviseli a
rezisztens, de ezzel egylitt lassabb osztddasra képes sejtet. Az el6bbiekben bemutatott
kutatokhoz hasonloan [1, 3], arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a rezisztencia egy
epigenetikus folyamat eredménye, melynek soran a sejt fenotipusa MDR1-°W 4llapotbol
MDR1"®H-ba vilt.

2.4.1. A modell leirasa Markov-lancként

A novekedés és mozgas valtozasanak elemzéséhez két matematikai modellt
hasznaltak [5]. A mozgas atmenetekhez Markov modellelt hasznaltak, ezzel vizsgalva a
populacioban a novekedési és atviteli aranyt a stabil allapotban [5]. Ehhez
diszkretizaltak a populdcié allapotait kettére: MDR1-°W-ra és MDR1"'®H-ra. Mé4sodszor
pedig feltették, hogy az atalakuldsi folyamat valésziniisége id6ben linearis. gy
allitottak, fel a kdvetkezd egyenletet:

{xlrf} _ P PHL]{XB} (11)
xn Py Pyul (x%

ahol xj), x? a két allapot kezdeti aranya, xji, xJ' a két allapot ardnya az n
iddpillanatban,

(xLtxH=1)

PLn jeldli az L-b&l H-ba valé allapotvéltas valoszintiségét (X2, P; i=1)

PLL, Pun jeldli az adott allapotban valé maradas valdszinliségét.

Ez még nem adott kielégité magyarazatot a tumor uwjrandvekedésére, igy
ugyanezekkel a feltevésekkel egy méasodik modellt dolgoztak ki, amiben a kezelésre
adott valasz mechanizmusat kozonséges differencialegyenletekkel (ODE) irtak le.
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{XL = x.,(g, — k1) + kyxy (12)

Xy = xy(gy — kn) + kpx,
ahol x., xn a populacionak az a toredéke, amit MDR
toredéke, amit MDR 171°H sejtek alkotnak.
guH, KLn a hatékony novekedést és atvitelt biztositd arany konstansok. gyogyszer

1-°W sejtek alkotnak és az a

jelenlétében ¢és hianyaban kiilon értend6. Gyodgyszer hianyaban ¢.=0,50/nap
gn=0,10/nap, mig kezelés alatt g .=0,25/nap és gn=0,37/nap. igy jol lathaté6 modon
gyogyszer jelenlétében 1ényegesen kisebb a novekedés mértéke, mint annak hidnyaban.

2.4.2. A modell értékelése

Kutatasuk célja a rezisztencia kialakulds epigenetikus jellegének valo igazolasa
¢s modellben valo reprezentaldsa, igy modelljiik is lényegesen egyszeriibb, mint a
korabban bemutatottak. Modelljiikben felhasznélt paraméterek a populacié mérete, a
rezisztens és nem rezisztens sejtek populacion beliili ardnya, az osztédas €s novekedés
mértéke gyogyszer jelenlétében vagy nélkiile. Modelljik matematikai szamitasi
alapokon nyugszik, melyben nem veszik figyelembe sem a teret, sem a sejtek egyéni
tulajdonsagait (egyéni osztodasi képesség, térfogat stb.) A sejteket nem kezelik egyedi
egységekként, csak, mint a populacio egyik toredékének része.

Esetiikben nem sziiletett szabad felhasznalast szimulécio.
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2.5. Differencialegyenlet és genetikus algoritmus alapa modell

A [4]-ben leirtak célja egy megfeleldbb terapias modszer felfedezése, ami a
mostaniaktol eltéré gyakorisaggal kisebb adagokat diktdlna, ezzel csokkentve a
rezisztencia kialakuldsdnak esélyét, novelve a sikeres kezelések szamat. Ehhez 5
periddusra bontottak az osztodasi folyamatot, ami végbemegy a sejteken (az egészséges
¢és rakos sejteken egyarant). Az els6 a G1, amikor a sejt megndvekszik és elkezdddik a
fehérjeszintézis. A masodik az S, amikor a DNS lanc masolasa torténik. A G2 fazisban
a sejt megfeleld energiaszintet alakit ki maganak. Az M-ben torténik meg az osztodas és
a GO-ban a sejt inaktiv statusba kertil. [4] A GO stddiumban a sejt osztédasképes, csak
inaktiv. Kisérleteikhez két olyan gyogyszert hasznaltak, ami kiilonbdzd peridodusokban
(kilonboz6 iddpillanatban) fejti ki hatasat.

Kezdetben minden sejt érzékeny a gyogyszerre €és késobb kezd atalakulni egy
rezisztens allapotba. Az allapotvaltds [ valoszintiséggel torténik meg. Klinikai
tanulmanyok alapjan a tumor novekedés linearisnak tekinthetd. Ugy tekintik, hogy a
gyogyszer egyforman hat a test minden sejtjére, igy annak térbeli és iddbeli helyét nem
vették figyelembe. A modellhez olyan gydgyszert vettek alapul, ami az osztodaskor
tamadja a sejteket, igy az inaktiv sejteket nem 6li. A természetes halalt is belevették a
modellbe. A gybégyszer csak osztodaskor hat, igy rezisztencia is csak annak
kovetkezményeként alakul ki. A mutécio egyforma valosziniséggel kdvetkezhet be
rezisztens €s érzékeny sejtek esetében. A rezisztencia valosziniisége fiigg a gyogyszer
jelenléttdl, a tumor fejlodéstdl és mutacios ratatdl, igy az elsd dozis megkapasatol
kezdve [4]. A jelenséget a kovetkezo differencialegyenletekkel irtak le:

PO ={(a—b—c)(1—-By*u(t—ty,—1) —Bg*xu(t—t, — 1))}P(t) + dQ(t) —
(94 + g (®))P(t)

Q(t) = cP(t) — (d +e)Q(1) (13)

Az elsé az osztdédd sejtek valtozasat irja le, figyelembe véve a gydgyszeres
kezelés hatasait. Ez az egyenlet azt a folyamatot irja le, mely soran a sejtek mindkét
gyogyszerrel szemben kialakitjak a rezisztenciat.

P(t) jelenti a gyorsan osztodd még érzékeny sejteket (kezdeti rakos sejtek)

Q(t) jelenti a megvaltozott tumor sejteket a kezelés kezdetén

u(t) az egységugras

ta, th a gydgyszerek hatdsanak idépontja

g(t) a gyogyszerek hatasa (halal, elhal6 sejt/adott gyogyszerkoncentracio)
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Ba=0,008 és £8=0,014 az A illetve B gydgyszerrel szemben kialakuld rezisztens
mutacid valdszinlisége

a=0,5 sejt/nap az osztodd sejtek novekedési rataja, b=0,477 sejt/nap a
természetes bomlasi rata, ¢=0,218 sejt/nap az osztdédo sejtek nyugalmi helyzetbe
kertilésének rataja, d=0,05 sejt/nap adja a nyugalmi allapotbol osztodni kezdd sejtek
ratajat, e=0,0173 sejt/nap a nyugalmi allapotu sejtek természetes bomlasi rataja

A masodik egyenlet a sejt populacio egyensulyi allapotba keriilését mutatja a
tumor oldalarol.

Hasonl6 moddon felirhatdéak a csak egyik vagy masik gydgyszerre kialakuld
rezisztenciat leiro egyenletek. (Pa, Pg, Pas, Qa, Qg, Qag)

A populaciot alkotod sejtek szama 86 nap utan:

N=P(t)+ Pa(t)+ Pa(t)+ Pas(t)+ Q(t)+ Qa(t)+ Qa(t)+ Qas(t) (14)

Bellman-egyenlet leirja a gyogyszerkoncentracio valtozasat a tumorban.

Modelljiik jol prezentalja a kezelés soran fellépd mellékes toxicitds hatasait. A
kezdeti populacié nem tartalmazott egyetlen rezisztens sejtet sem [4].

Ugyanakkor figyelembe vették a teljes szervezetre vald hatdsait. A kovetkezo
egyenlet a nem rakos sejteket érintd hatasokat irja le.

M(e) =8 (1 - E) M) - (ga(®) + g2 ()M (D) (15)

ahol a M a normalis sejtek szama

K a normal sejtek atviteli képessége

6 = 0,1/nap a sejtek ndvekedési rataja

Ezt kiegészitették egy genetikus algoritmussal, a megfeleld kezelés felallitasa
érdekében. [4] NSGA-II algoritmust hasznaltak, ami széleskorben elterjedt heurisztika
tobb célu optimalizalast igényl6 problémaknal [4, 20]. Ebben az esetben az egyik cél a
sejtpopulacido minimalizélasa, a gydgyszer hatdsdnak maximalizalasaval. A masodik cél
a normalis sejtek megdlésének minimalizalasa a teljes kezelés alatt. Ezek a szempontok
egymasnak ellentmondanak, igy ezt a jelenséget kezelni képes optimalizald
algoritmusra van sziikség [4]. Erre alkalmas az NSGA-II [4, 20].

Kezdetben véletlenszeriien generaltak egy 50 sejtbdl allé populaciot és sziikség
volt a gyogyszer reprezentald vektorra is. Az algoritmus a kovetkezo6 volt:

Az NSGA-II eredményei alapjan a gyogyszeres kezelésre sziikség van és a
kétféle gyodgyszert ajanlatos parhuzamosan, de nem egyforma adagolasi rendszer szerint
hasznalni, illetve a legelsé kezelésnél érdemes a beteg szervezete altal elviselhetd
legnagyobb dozist haszndlni ezzel a legnagyobb csapast mérni a még érzékeny sejtekre.
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NSGAIl eljaras
N méretli véletlenszerl populacié generalasa
ciklus
célok kiértékelése
sziilok nem dominancia alapu rendezése
ciklus
legjobb fitneszl szilok kivalasztasa
ha a fitneszérték egyenlo szamitson tomeg tavolsagot
keresztezés és mutacio
ciklus vége: ismételje amig az uj populacio mérete el nem éri N-t
célok kiértékelése az Uj generaciora
sziilo és gyerek generacio kombinalasa 2N meéretig
teljes populacio rendezése
ciklus
legjobb  fitneszi  frontok kivalasztasa a  kovetkezo
generacionak
utolso fronton szamitson témeg tavolsagot
nagyobb témegtavolsagl eredmény megtartasa
ciklus vége: ismételje amig az Uj populacié mérete el nem éri N-t
eldzo generacio elvetése
ciklus vége: ismételje amig elérjiik a maximalis generacio szamot vagy
megszakitjak

eljaras vége
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2.5.1. A megkozelités értékelése

A fenti modell egyedi a kordbban bemutatottakhoz képest, mert két kiillonbdzo
mikodésii gyogyszert is bevesz a modellbe, a tobb gydgyszerrel szembeni rezisztencia
reprezentalasa érdekében. Azt is modellezi, ahogyan a kiilonb6zé gyogyszerek a
sejtciklus  kiilonb6z6 pontjain fejtik ki hatasaikat. Tovabba figyelembe veszi a
gyogyszer betegre altaldnosan gyakorolt hatasait, nevezetesen, hogy a rakos sejtek
mellett a beteg hasznos sejtjei is elszenvedik a gyogyszer hatasait. A sejteket
kategoridkba sorolja (normal sejt, rdkos érzékeny sejt, rezisztens sejt) €s populacid
szinten kezeli, a sejteknek egyedi tulajdonsdgait nem veszi figyelembe. Ugyanigy nem
veszi figyelembe a térbeli tényezoket, térben elfoglalt helyiiket, térfogatvaltozasaikat.

Magat a rezisztens mikodést differencidlegyenletekkel irtdk le. A genetikus
algoritmus a kezelés optimalizalasat hivatott végezni, igy heurisztikus jellegébdl
adoddan szimuldcios célra nem alkalmazhatod, hiszen a folyamat végére ér el egy
valosagot kozelité megoldashoz, jellegébdl adodoan kezdetekben kialakulhatnak olyan
allapotok, amikor még semmilyen valos allapotot nem jellemez.

Esetiikben nem sziiletett szabad felhasznalast szimulécio.

2.6. Osszegzés

A témaban olvasott kutatdsok és kutatdsi eredmények alapjan tigy latom, hogy
szimulacids modellek felallitasahoz jelenleg két irany létezik. Az egyik az dgens alapu
modelleké, a masik a populdciot egységesen kezeld, a folyamatokat differencial
egyenletrendszerrel jellemzd modelleké.

Az 4gens alapt modellek a populaciot alkoto sejteket kiilon egyedekként kezeli
¢s a folyamatokat egyedenként hajtja végre s csak azutan vizsgalja a populacid aktualis
allapotat, hogy ezek mind lefutottak. A modellek megértése viszonylag konnyd,
azonban a minden sejtre lefut6 folyamatok nagy szamitasi igénye sokszor problémat
okoz. Ez a modszer népszerlibb a térbeli modellek esetében.

A differencidlegyenleteket elonyben részesitd modellek szamitdsi kapacitasa
kedvezObb, azonban megértésilk magasabb matematikai ismereteket igényel és a
populécid aranyaiban bekdvetkezett valtozast reprezentalja jol. Kutatdsom soran nem
talaltam olyan differencidlegyenleteken alapulé modellt, ami megfeleld alapot adott
volna egy a tumort térben is valosadghtlien dbrazold szimulacidhoz.
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3. A SAJAT SZIMULACIOS RENDSZER SPECIFIKACIOJA

Célom egy szimulacio felépitése, melyben a rakos sejtek tomegének iddébeli
valtozasa jol lathato térben és idoben. Célom megvaldsitasdhoz agens alapu modellt
hasznaltam, mert térbeli jellemzokkel is szeretnék dolgozni, illetve ennek a modellnek a
kozérthetdsége is lényegesen egyszeriibb, mint a differencidlegyenleteken alapuld
modelleké. A modell alapegysége, agense a sejt. Hatrany viszont, hogy igy a modell
szamitasigénye lényegesen nagyobb, mintha differencidlegyenleten alapulé modellt
hasznalnék [12, 15]. A sejteknek a rezisztens viselkedés szempontjabol jelentds
tulajdonsdgait vettem be a modellbe, és 6k maguk egyedileg azonosithatoak.
Ugyanakkor adott sejt viselkedésére hatassal bir a populacié mérete és a kdrnyezetének
bizonyos jellemz6i. Masik fontos tényezd a gyogyszer jelenléte a modell altal
meghatarozott térben. A teret egy kétdimenzids off-lattice, azaz nem racsszerkezetii
térként hatdrozom meg.

3.1. A sejtek és jellemzéiknek modellje

Minden sejt rendelkezik egy egyedi azonositoval és egy flag attribitummal, ami
jelzi, hogy még ¢l. A halott sejteket mar nem tartom nyilvan, torlom a populaciobol.
vonatkozoan. A sejtek képesek a térben mozogni, igy fontos a térben elfoglalt
pozicidjuk is. Ez alapjan vizsgalhatd a siirliség és annak sejtre gyakorolt hatasai. A
sejten viselkedését tekintve harom folyamat mehet végbe: osztédhat, meghalhat, vagy
maradhat nyugalmi allapotaban. Ezek valosziniisége idében valtozik, minden ciklusban
egyénenként Uijra szamolodik.

A belsé folyamatok (mint a haldl, osztdédas) leirasara a korabban részletezett
Rebecca H. Chisholm munkajaban [3] leirt 4gens alapti modellt veszem alapul. Ehhez
egy lépésszamlalot hatarozok meg, ami egyben az id6 mulésat is jelképezi. Maximalis
1épésszam elérésével a szimulacid ledll. Minden Iépésben a sejt ujraértékeli sajat
képességét a talélésre és a szaporodasra, a populdcidé méretének, a gydgyszer
koncentracié mértékének és az el6zd értékének fliggvényében. Mutaciods céllal beviszek
a modellbe egy standard normalis eloszlasti véletlen szorzét. Ennek az esetek
tobbségében egy elég kicsi szamnak kell lenni, igy az okozott valtozas is kicsi lesz. Igy
vissziik be a rendszerbe a Brown-féle véletlenszerliséget. Ugyanigy, minden 1épésnél a
szamitasok utan dontés sziiletik a sejt tovabbi életére vonatkozdan. Ez a dontés szolhat a
jelen allapot megtartasa mellett, de lehet az osztdédas vagy a halal is. Eddig teljes
mértékben megfeleltiink a Chisholm altal leirt modellnek [3].
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A rezisztencia kialakuldsanak elsé fazisban két hatasa van, a talélési esély
megnovekedése €s az osztddasi képesség csokkenése. A Chisholmtol kolcsonzott
modellben [3] ezek a hatasok kiillonb6zé modon érvényesiilnek. Az osztodasi
képességre gyakorolt hatasat az osztddasi potencidlndl szamitasnal vette figyelembe,
ugy, hogy a gyogyszerkoncentracié szorzoként van jelen. Ezzel szemben a gyogyszer
jelenléte vagy hidnya semmilyen tényezOovel nem befolyasolja a talélési valoszinliséget
leir6 attributum szamitast, hanem a kovetkezo 1épésrdl hozott dontésnél jatszik szerepet,
amikor a halal bekovetkezését szamoljuk.

3.2. Mozgas, mechanikai kolcsonhatasok modellje

A tér meghatarozasanal az egyik lehetdség a Wactaw féle [1] haromdimenzios
racsmodell volt. Az 6 esetiikben azonban a sejtek nem mozognak gy, ahogy az nekem
idealis, a modelljilkben a hangsily a tumor, mint sejt tomb haromdimenzids
novekedésén van. Ez nem felelt meg a célomnak, igy Drasdo D, Kree R, McCaskill
munkajat [6] vettem alapul. Ok egy kétdimenziés térben off-lattice modon abrazoljak a
sejteket és azok mozgasat. Racsszerkezet alapon végzett szimuldcido szamitdsigénye
lényegesen kisebb lenne, de én a valosaghti abrazolasra torekedtem, igy off-lattice
modell mellett dontéttem. Drasdo altal alkalmazott eljarasok és matematikai modellek,
minimalis valtoztatassal atiiltethetéek a haromdimenzids térbe is, igy az egyszeriisités
nem okoz jelentds torzitast és minimélis erdfeszitéssel alakithato 4t [6]. Ok azonban
figyelembe veszik a sejt méretét és az osztodas bekovetkezése ndvekedés utan (a méret
megdupldzasa) utan torténik. Az én modellemben nem vessziikk figyelembe a sejt
méretét, azonos méretiiként kezelem, csupan az egymashoz viszonyitott mozgasuk az,
amire sziikségem van a modellben.

A sejtek rendszertelen mozgasat a Brown-féle mozgas irja le [8]. A véletlenszeri
mozgas jo kozelitéséhez Monte Carlo-eljarast célszerii hasznalni, ahogyan azt Drasdo és
csapata is tette [6].

21



3.3. Gyogyszer terjedése és hatasanak modellje

A térben bizonyos pontban, adott iddpillanatban gyogyszer adagoléas torténik.
Ennek ismerjiik a helyét és epicentrumat, ahol a koncentracidja a legnagyobb és
ahonnan hullamszeriien terjed tovabb egyre kisebb hatast gyakorolva a kdrnyezetére, a
sejtekre. Diffuizioja soran az anyag adott id6 alatt eloszlik a teljes rendelkezésre allo
térben. Ez is egy befolyasold tényezd a sejtek rezisztencidjanak kialakulasaban, hiszen
ott van erre a legnagyobb esély, ahol csak annyira érinti a sejtet, hogy az képes legyen
modellezésére egy mar 1étez6 szimulacios kodot illesztettem be a sajat modellembe. A
BioFVM egy bioldgiai rendszerek modellezésére kiélezett szoftver, ami képes az id6 és
tér kezelésére, tovabba a sebesség novelése érdekében parhuzamositottak [9]. Harom- és
kétdimenzids szimuldcidkhoz egyarant hasznalhatd. Ez megadja az anyag, esetlinkben a

crer

3.4. Implementacios kihivasok

A felvazolt modell egyik hatranya a nagy szamitasigény, igy arra szamitottam,
hogy gyorsitasi eljarasokra is sziikség lesz. Néhany centiméternyi szovet esetén is tobb
millié sejtrol beszélhetiink, melyek esetében rengeteg szamitast kell elvégezni,
egyénenként és az egyéb tényezokkel (gyodgyszer) kapcsolatban is. Egy 3D modell
CPU-n futtatva 3-4 napot is igénybe vehet [10]. A parhuzamosithaté feladatoknal
jelentds gyorsulast lehet elérni, ha linearis végrehajtas helyett parhuzamos
megkdzelitéssel dolgozunk. S6t mi tobb, ha ezt videokartyan alkalmazzuk, az még
tobbet lendithet elére a nehézségek mérséklésében. Epp ezen okokbol kifolyolag, az
orvosi adatfeldolgozas terén, ahol sok adattal vagy nagyfelbontasu képek elemzésével
kell dolgozni, nagy szerepet kap a GPU gyorsitas [10].

Az emlitett eljarasok é€s algoritmusok koziil a Monte Carlo tipust eljarasok
kifejezetten alkalmasak a parhuzamositasra, csupdn a random szdm generatorok
inicializdlasa soran kell koriiltekintének lenni. Ennek ellenére nehéz hatékonyan
implementalni GPU-ra [11]. Ebbdl kifolyolag a sejtek belsé miikodését terveztem GPU-
ra implementélni, melyek egymastdl teljességgel fiiggetlenek és tobb millidan vannak,
igy a sziikséges szamitasok szama is tobb millio. Igy GPU-n szamolna ki minden
iddpillanatban a sejt tulélési képességét és osztodasi képességét, tovabba a dontést, hogy
meghal, osztodik vagy marad nyugalmi allapotaban. Ebben a helyzetben két esetre kell
kidolgozni a megfeleld eljarast, a gyogyszer jelenléte adatfiiggdséget okoz, illetve az
alap elképzelés szerint minden sejt egy végrehajtod szalat kap, azonban az osztodas utan
tobb sejt lesz egyazon blokkban.
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3.5. A szimulaciés rendszer komponensei

A fentick alapjan a modell terve a kovetkez6 abran lathat6. A modell magjat ado
komponens a sejtek viselkedését leir6 Chisholm cikkén alapulé komponens, [3] ami
meghatarozza a sejtek 6nalldé miikddését, mint egység. Ennek sziiksége van a sejtek
mozgasat leird véletlen szamokat hasznal6 Monte Carlo eljarason alapulé modulra, ami
a térbeli mozgasukat hivatott jellemezni. Maga a tér magaba foglalja az iddmérdt, ez
egy fliggetlen szamlalo, amibdl egyetlen egy van az egész modellben. Ehhez kotddik
mind a sejteket tartalmazé modul, mind a gyogyszer térbeli terjedését leir6 BioFVM
szoftvercsomag [9]. Végezetil a Chisholm-ként jelolt komponens GPU-ra vald

crer

késziilt el, a dontés okait a késdbbiekben részletezem. Helyette OpenMP-t hasznaltam.
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1. abra: A sajat szimuldcio tervezett komponensei
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4. A RENDSZER MEGVALOSITASA

4.1. A megvalositashoz rendelkezésre allo hardver és technolégiak

A munkahoz egy 8. generacios Intel Core i5-6s CPU-val ellatott laptopot
hasznaltam, ami parhuzamosan 4 mag, 8 szal hasznalatara képes és kiilon GPU-t is
tartalmaz. 64 bites operacios rendszert hasznaltam: Windows 10 Home.
hasznaltam.

A Python esetében a numpy ¢és a matplotlib konyvtarakat hasznaltam a
szamitdsok és a Kkirajzolas elvégzéséhez. Google Colaboratory-t haszndltam a
futtatasahoz.

A masodik modellhez C++11-t é€s GNU c++ compilert haszaltam, gyorsitasahoz
OpenMP-t hasznaltam. Windowson, Visual Studio 2022-ben futtattam.

A modellhez hasznéaltam a PhysiCell nevii nyilt forraskdda szoftvercsomagot és
a BioFVM nevli szintén nyilt forraskoda szoftvercsomagot. A szoftvercsomagok
segitségével inditott modelleket XML filebol inicializdltam és kimenetiikon is XML
alapi SVG (Scalable Vector Graphics) fajlok sziilettek [9, 13, 14]. Emellett a
kirajzoldshoz még hasznaltam Matlabot.

4.2. A sejtek életciklusat iranyitéo komponens

Elsé szimuldciomban még csak Chisholm [3] modelljét igyekeztem
reprodukalni. A modell 1ényege, hogy minden sejtet egyedi azonositd jelol. (Az egyedi
azonositd esetemben tombbeli sorszama.) Az Oket meghatdrozé tulajdonsdgok az
osztodasra vald hajlandosag ardnya (0, 1 kozotti szdm), a tulélési képességiik (0, 1
kozotti szam), ettdl fligg az életben maradasuk is. Ezek az értékek minden ciklusban
ujraszamolodnak. Ehhez sziikség van a sejt eddigi valdszinliségi értékeire, egy muticios
tényezOre €s a sejt sebességére.

Ezt a koédot még Python-ban irtam a konnyebb kirajzolas érdekében.
Megvalodsitashoz a numpy ¢és matplotlib.pyplot konyvtarakat hasznaltam. A
verziovaltasok és kornyezeti tényezok okozta nehézségek elkeriilés érdekében Google
Colaboratoryt hasznaltam. Ez komoly korldtokat szabott a szamitasi kapacitasnak,
leginkébb a magas futasi id6 volt a hatranya.

o A futas eldtt meg kell adni néhany sziikséges paramétert:

e a populacié maximalis méretét: max_population_size = 1000 (K)
e asejt atlagos érzékenységét: v=0.012

e atulélési képesség kiiszobértékét: threshold_surv_pot=0.8
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e az atlagos fluktuaciot [3]: D = 10e-5

e a gyogyszer koncentraciot (itt még allandd a szimuléacid teljes ideje
alatt): drug_level = 0.24

e alépésszamot: steps = 1000

e az osztodast és halalt befolyasolo tényezok sulyai [3]:
a =[0.03, 0.25, 0.05]
b = [0.15, 1.3, 0]

A kirajzolashoz sziikség van néhany adatsorra:
e apopuldcié mérete minden lépésben: sizes =[] (N)
e a talélés valdszinliségének atlaga az egész populaciéra nézve minden
1épésben: mean_survs = [|
e az osztddas valosziniiségének atlaga az egész populaciora nézve minden
1épésben: mean_prols = []

Ezek mellett sziikség van a sejteket tartalmazé tombre population = [] és a sejt
osztalyra. A populacid inicializdldsandl meg kell adni a kezdd osztodési és talélési
képességet. Ezeket standard normalis eloszlas szerint generdlom, a tulélésnél: a
kozpont loc = 0,2 és a szoras scale = 0,3; mig az osztddas esetében: a kozpont loc = 0,8
és a szoras scale = 0,2.

A sejt osztaly adattagjai:

e tulélési potencial: survival_potential (s)
e o0sztddasi potencial: proliferation_potential (p)
e az osztodasi szandékot jelzo flag: is_proliferating — kezdetben hamis
e ahalalt jelz6 flag: is_dead — kezdetben hamis
A sejt osztaly metddusai:
e proliferation: az is_proliferating flag értékét allitja be

prob = ((1 — %) x(a[l] *p+al2]* (1 —5s) + a[O])) * dt (15)
random normalis eloszlds szerint vettem egy véletlen szamot, ha az

kisebb, mint a prob érték, akkor a flag értéke igaz lesz, ha nem, hamis
o death: az is_dead flag értékét allitja be.

prob = ((b[O] +b[1]*x(1—s)*c+ b[Z])) * dt (16)
random normalis eloszlds szerint vettem egy véletlen szamot, ha az
kisebb, mint a prob érték, akkor a flag értéke igaz lesz

e speed: az alkalmazkodasi sebesség
sp = (—v) *drug_level * Heaviside(threshold_surv_pot — s, 0)

(sp = 0)
e nongenetic_instability: mutacio

ni = D * Y/dt » W2 (7)

ahol W egy standard normalis eloszlasu véletlen szam, (W2 € [0,1])
e update: a talélési és osztodasi potencial
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s = s + nongenetic_instability(D, dt) (18)

p = p + nongenetic_instability(D, dt) +
speed(drug_level, threshold_surv_pot) (19)

(se[0,1], pe[0,1])

A 2. abran lathato médon fut a szimulacid, melynek kimenetén olyan grafikonok
lesznek, amik a populdcidoban levd sejtek szamanak iddbeli valtozasat mutatja; a
populacio atlagos tulélési képességének iddbeli valtozasat mutatja; a populacid atlagos
osztodasi képességének iddbeli valtozasat és az osztodasi képesség és tulélési képesség
egylittes alakuldsat mutatja (a populacié atlagat véve alapul adott idépillanatban.)

Lépészamldlo bedllitdsa:
i=0
sejtek inicializélasa

Fenotipus frizsitése
(tulelési és osztodasi
potencial szamitasa)

Hamiz l

Sejt allapotanik
kiszamitdsa (halott/
osztodni akaregyik sem)

Minden sejt

i=sieps

L r ~
kirajzolas — J
Minden sejt sejt halott HE'O“D?;L:E;'C?;%}ESE a
Hamis
=L 1932} 5 > 0nos (] seft Iérenozasa

ejt osztodni akar . N o
&z a populacidhoz adasa

Kirajzolashoz szilkséges
adatok mentése

2. dbra: A sejtek életciklusa a sajat szimuldacioban, melynek alapjaul a Chisholm féle IB-modell szolgalt,

forras:[3]
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4.2.1 Elonyok és nehézségek

Ez az agens alapu modell ilyen formaban rendkiviil egyszerl, igy konnyen
érthetd, mégis kelléen reprezentativ a rezisztencia kialakuladsat illetden, illetve annak
epigenetikus jellegét is jol mutatja. Az, hogy pythonban irtam meg, lényegesen
konnyebbé tett példaul olyan dolgokat, mint a kirajzolas. Ugyanakkor a python és a
Google Colaboratory hasznalatdnak megvannak bizonyos korlatai, mint a gyorsitasi
lehet6ségek hianya, illetve a Google Colab nem kényelmes nagyobb projektek
implementalasara, tobb f3jl esetén mar kifejezetten kényelmetlenné valhat. Tovabba
oktatd anyagok elOkészitéséhez, ahol kod ¢és szoveges részek valtjak egymadst
kifejezetten jo, de projektben az ilyen szerkezet zavarova valhat.

4.3. A sejtek mechanikai kdlcsonhatasa és a gyogyszerterjedés leirasa

A fenti modellt, ki kellett boviteni egy olyan modullal, ami képes valosaghtien
magas a koncentracio és fokozatosan elterjed a térben tobb sejtet elérve, de kisebb
koncentracioval. Ennek leirdsdhoz is matematikai modellekre, differencidlegyenletekre
van sziikség.

A fenti modell masik Iényeges hianyossaga, hogy nem modellezi a sejtek
mozgasat. Ezt a folyamatot olyan sztochasztikus médszerekkel lehet reprezentalni, mint
a Brown-féle mozgas [3, 8, 13].

A gyobgyszer térbeli jelenlétének modellezését a modellemben egy mar kész
szoftvercsomaggal akartam beépiteni. Erre a célra talaltam az igényeimet teljes
mértékben kielégité BioFVM szoftvercsomagot. A BioFVM tanulményozéasa kdzben
pedig eljutottam a PhysiCell nevii nyilt forraskodu szoftvercsomaghoz, ami 1ényegében
a BioFVM olyan jellegli kibdvitése, ami mar nem csak a szovet kornyezeti tényezdinek
¢és az anyagcsere folyamatok szimuldlasara alkalmas, hanem é4gens alapt szimulaciok
felallitasara is hasznalhat6 [13].

4.3.1. PhysiCell

A PhysiCell egy C++-ban irt agens alapu nyilt forraskodt szoftvercsomag,
melynek célja a sejtek életciklusanak és kornyezetének szimulélasa, figyelembe véve a
fizikai ¢és biokémiai tényezOket. [13] A PhysiCell irasakor szempont volt, hogy a
szoftvercsomag platformfiiggetlen legyen ¢és haszndlatdhoz ne legyen sziikség
semmilyen package manager-re vagy bonyolult telepitére. Ezt az igényt sikertilt
teljesiteni, igy barmilyen C++11-t futtatdé és OpenMP-t tdmogatd eszkoz alkalmas a
célra. [14] A biokémiai kornyezet szimuldldsaért a BioFVM, szintén nyilt forraskdda

27



szoftvercsomag a felelds. [9] Agens alapi modelleknél megszokott moédon, ennek a
szimulatornak is nagy a szamitasigénye, ugyanakkor azonos eljarasokat futtat minden
agens — sejt — esetén. [15] Ez egy kézenfekvd parhuzamositasi lehetdség, amit
OpenMP-vel hasznaltak ki. [13]

Az OpenMP vagyis Open Multi-Processing egy olyan API, ami lehetové teszi a
C/C++-ban (vagy Fortranban) irott programok tobbszalon valdé parhuzamositasat, ezt
kiilonosebb nehézségek vagy bonyolult paradigmak megtanuldsa nélkiil, egyszeru
szintaktikaval. [15] Az OpenMP API shared-memory architektaran alapszik és
futasidében hivhat6 rutinokat biztosit hasznaloinak. [15]

A PhysiCell-ben a sejtek, mint egyedi agensek jelennek meg, amelyeknek sajat
folyamatai ¢és jellemzdi vannak. Ezeket a jellemzoket id6 elteltével wjra és ujra,
egymastol fliggetleniil kell kiszdmolni. Ezen ciklusok vannak parhuzamositva a
#pragma omp parallel for sor beszlrasaval.

A szimulacié egy a felhaszndlo altal meghatirozott id6 vagy lépésszdm utan
megall és ennek muldsa hatdrozza meg a ciklikusan végbemend folyamatok inditésat is.

4.3.2. Biokémiai kornyezet — BioFVM

A BioFVM hivatott a szovet viselkedésének szimulalasara. Ezt vektor alapon
biztositja. Egymast nem keresztezd voxelekre (volumetrikus pixelekre) osztja a teret,
melyeknek van indexiik és tarolja a pozicioit.

Az itt meghatarozott agenst (Basic Agent) szarmaztatjdk a PhysiCell-ben
alkalmazott sejt meghatarozasahoz, ennek funkciodit bovitik ki oly moédon, hogy mig a
BioFVM 4agense mozdulatlan statikus szerepld, addig a PhysiCell-beli leszarmazottja
mar dinamikus mozgas reprezentalasara alkalmas.

A BioFVM nparcialis differencidlegyenletek (PDE) segitségével jellemzi a
szovetben végbemend folyamatokat, ilyen egyenletrendszereket megoldd solvert valosit
meg. A teret Descartesi-koordinata rendszerben kezeli

dp 5
=DVl —Ap+S(”—p)—Up

+ Yceus k 6 (x — x) i [Sk(p* — p) — Ugpl in 2 (15)

ahol:
p: az alrétegek strtiségének vektora (koncentracio)
D,2: a diffuzios allando és a bomlasi sebesség vektorai
k: a sejt sorszama
S: a tomeges ellatasi norma
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Sk k sejt szekrécios rataja

p*: a szekrécios szaturacios stiriiség vektora
U: a tomeges felvevo fiiggvény

Uy: a sejt felvételi ratajanak vektora.

Wy k sejt térfogata

Xy k sejt pozicidja

6(x): Dirac-delta-fiiggvény

0: szamitasi tér

Az egyenlet elsé tagjai a diffuzios-bomlast viszik a rendszerbe. Ez a folyamat
biztositja az oxigén ellatast és csak a sejt tomeg hatarain torténhet, igy a kdzépen levd
sejtek ennek hidnydban elhalnak. Ezt kovetden a sejtek sokasdganak hatdsai
kovetkeznek (melyek annyira kicsik, hogy elhanyagolhatdak) [3], majd 0sszegezziik a
sejtek rendszerre gyakorolt hatasait.
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4.3.3. Szoftvercsomag szerkezete

1 I

BioFVM PhysiCell / core
BioFVM_microenvironment.h
— - BioFVM_basic_agent.h PhysiCell_cell.h
Microenvironment -

- Basic_Agent Cell PhysiCell_cell_phenotype.h
mesh: Cartesian_Mesh = — Phenotype
agent_container: Agent_Container* microenvironment: Microenvironment container: Cell_Container* =
d'rrfusionfcoemcients:veclor<double><> 7| update_position(deuble) <1 type_name: string flagged_for_division: bool
decay_rates: vector=double= create_basic_agent() Basic_Agent* parameters: Cell_Parameters flagged for_removal: beol
update_rates() delete_basic_agent(Basic_Agent™ functions: Cell_Functions cycle: Cycle

state: Cell_State death: Death
phenotype: Phenotype volume: Volume
= ; flag_for_division() geometry: Geometry
BioFVM_agent_containerh T e mechanics: Mechanics
- divide(): Cell* motility: Motility
Agent_Container <] dief) secretion: Secretion
agent_grid: vector=vector=Basic_Agent*=> update_position{double) molecular: Molecular
register_agent{Basic_Agent*)
register_agent(Basic_Agent*) —|
remove_sgent(Basic_agent’) PhysiCall_cell_containerh
update_all_celis(double) LALER LOL L 2
Cell_Container
cells_ready_to_divide: vector=Cell™=
_ _ cells_ready_to_die: vector=Cell*=
PhysiCell / my_output PhysiCell / custom_modules update_all_cells(double)
register_agent{Cell*)
SVG files and * mat flles for [samplel.h remove_agent(Cell)
vizualization simulation specific methods and TEGLEEL T AT ST L)
variables flag_cell_for_removal( Cell*)
T-
main PhysiCell | modules

Ioad/store methods
setup by xmis
save in SVG

3. abra: A PhysiCell szoftvercsomag szimuldacios szempontbdl fontos kompnenseinek diagramja

A PhysiCell teljes mértékben magaba foglalja a BioFVM szoftvercsomagot. Egy
viszonylag nagy €s Osszetett programma nétt az elmult évekbe, igy a diagrammra (3.
abra) csak a szimuldci6 szempontjabol lényeges és szerepét tekintve egyértelmii
komponenseket, attributumokat és metodusokat vettem fel.

Ez is egy agens alapu modell, melynek dgense az eddigiek utan szokdsos modon
a sejt. A PhysiCell-ben a sejt kovetkez6 tulajdonsagai vannak meghatarozva: pozicio
(xi), térfogat, status és mechanikai paraméterek, mint az adhézid, torzulas és
mozgékonysag. Minden sejtnek van fenotipusa, amit egy hierarchikusan felépitett,
fliggetlen Phenotype objektum segitségével valositottak meg. Ez tartalmazza a sejt
¢letciklusaval vagy haldlaval kapcsolatos informacidkat, térfogatot €s geometriat,
mechanikdt, mozgékonysagot ¢és a szekréciot. Tartalmaznak egy-egy fiiggetlen
Cell Functions objektumot, ami a Phenotype objektumon keresztiil a tulajdonsagok
frissitését, modositasat végzo fiiggvényeket tartalmazza.
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4.3.4. Szimulacio menete

Ezek a szamitasok minden tg;rr 1d6 utan végbemennek €s egymast kovetben
torténnek, az eredmények pedig mindig visszairédnak a betdltétt megoldasba. El6szor a
sejtek sokasdganak a domainnel vald kapcsolatat leir6 ODE rendszert implicit Euler
modszerrel oldja meg. Ezt a részt parhuzamositottdk az OpenMP-vel. Ezutan torténik
egy visszairas €s csak azutdn szadmolja a diffizié-bomlas PDE rendszerét. Ezt
egydimenziés rendszerré fejti vissza és ez a szakasz is parhuzamosithaté korlatozott
mértékben.

A kiilonboz6 események vezérléséhez bevezettek néhany idot jelzd valtozot:
t — az aktudlis 1d0, t,,..n — az az 1d6, amikor a mechanikai fiiggvények futnak, t ;s —
az az id6, amikor a sejt folyamatokat reprezentalo fiiggvények futnak, tgq,,. — amikor az
aktualis allapot mentése torténik. Ezek inicializalasa torténik a szimulacio legelején,
ezutan pedig beindul a ciklus, ami addig tart, amig t 4& nem lépi a felhasznald altal
megadott hatarértéket. A ciklusban a kdvetkezo folyamatok jatszodnak le. Ha a t atlépte
a toqpe Crtéket akkor menti az aktualis allapotokat. Ezek az allapotok hasznalhatoak fel
a kirajzolashoz. Minden iterdcidoban frissiteni kell a biokémiai kdrnyezetet a fent
részletezett képlet szerint az aktudlis sejtek pozicioit hasznalva. Ezutan, ha t atlépte a
teens ertéket, akkor minden sejt allapotat beallitd fiiggvények majd, ha t elérte a t,,.cn
értéket akkor lefutnak a mechanikai folyamatokat jellemzd fliggvények. Ezek
ismétlddnek a szimuléacio végéig.
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allandok:
Tm, Ts, Tc, Td, T

4

Idd valtozok bedllitésa:
t=0; tm=Tm; tc=Tc;
1s=0.0

Mentés

Kérnyezet
frissitése
(BioFWM)

Fenotipus frissitése
{update_phenotype)
x

Sejt eletciklusihalal
te=te+Te T

/—J Sejt térfogat szamitas

gyorsasag szamitas

L

mozgékonysag szamitds

tm=tm+Tm

4. abra: A sejtek életciklusa PhysiCell-ben megvalositott szimuldacioban
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5. SZIMULACIOS EREDMENYEK

5.1 A PhysiCell miikodésének validalasa

‘Currant time: 0 days, 0 hours, and 0,00 minutes, z = 0.00 m Current time: 3 days, 23 hours, and 0.00 minules, z = 0.00 m ‘Cumont time: 21 days, 0 hours, and 0.01 minutes, z = 0.00 ym
18317 agents 18904 agents 26239 agents

A B

200 ym i . 200 pm 0
a1 0,963 seconds s | 085, 0 hours, 16 minutes. ana 29.3236 seconds s | 0 cays. 1 nouts. 44 minutes. ana 19,7025 seconas 20ijen

5. dbra: A PhysiCell-ben megvalositott szimuldacio eredménye
A:A tumor allapota a szimuldcio kezdetén, kézonséges rakos sejtekbdl all
B: A tumor dllapota 3 nap utan, mar lathato a nekrozisos mag a kézepében
C: A tumor allapota a szimulacio végén, a kezelés hatasara a tumor kozepén
csokkent a sejtek siiriisége, azonban a peremen mar sokasodnak a rezisztens
rakos sejtek

A PhysiCell szoftvercsomaggal implementalt szimuldcidban kezdetben 18317
rakos sejtbdl allé tumor van, ahogyan az 5. dbran lathat6. Ezek a szimulacid agenseli,
amik ¢letiik folyaméan osztodnak, mozognak, oxigént vesznek fel. A szoftvercsomag
lehet6ségeit kihasznalva szimulaciot futtattam, melynek eredményei az 5. abran
lathatoak.

Kezdetben a sejteket egymashoz kozel, tomor szovetként jottek létre. Az €16
sejtek fekete maggal, vilagoszold korvonallal vannak abrazolva. A sejtek taplalkoznak,
oxigént vesznek fel. Az egymashoz kozel levd sejtek korlatozzak egymast, elvonjak
egymastol a tapanyagokat. A teljesen koriilvett sejtek emiatt a miikodés miatt nem
jutnak sziikséges anyagokhoz elhalnak. A tapanyaghianyban, nekrozisos halalt
szenvedett sejtek tomor barna szinlieck. Az 5B. dbran jol lathatdo a korabbiakban
ismertetett nekrozisnak nevezett folyamat kovetkeztében a tumor kdézepén kialakulod
elhalt szovetbdl all6 mag.

A szimulacio 30240 percnyi, azaz 21 napnyi id6t szimulal. 20160 perc, azaz 14
nap utan megkezdjiik a terapiadt. Ezt az egységet, neonzdld dgensek képviselik, 7500 jon
létre beldliik és a tumorban mozogva eltiintetik az elért sejteket, az ¢ldket és a
nekrozisosokat egyarant. Ha a sejtet valamilyen tamadas vagy életét kockaztato veszély
érte, akkor a korvonala cian sziniire valtozik, ez lathaté a 5C. abran. Amig a kezelés
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hatasara a gydgyszer a peremtdl a kozép felé haladva szamolja fel a tumor sejtjeit, egy
1d6 utan a széleken kisebb lesz a koncentracioja, igy a tuléld sejteknek lehetdségiik van
a szaporodasra, igy a széleken Ujabb tumor szigetek indulnak ndvekedésnek. Ez a
jelenség is jol lathatd a 5C. abran.

A PhysiCell-ben élesen elkiiloniil a kétféle sejthalal, ami az abrakon is latszik. A
nekrozis kovetkeztében elhalt sejtek barna szintiek, az apoptozist elszenvedd sejtek
piros szintiek (5C. abra).

A szimulacid jol lathatd6 moddon reprezentdlta a rdkos sejtek ndvekedési
mechanizmusat, a kozéppontban kialakuldé nekrézisos magot, majd a kezelés hatasara
torténd slirliség vesztést és a késdbbi ujrandvekedés jelenségét.

5.2. A gyogyszerrezisztenciat iranyité szimulacio tesztelése

A [3] kozlemény alapjan implementalt modell teszteléséhez 1000 &agenst
helyeztem el a szimulédcios térben. Mindegyik agens egy sejtet hivatott képviselni,
melynek a sorsat a belsd allapota és a modell szabalyai egylittesen hatarozzak meg. A
Chisholm ¢és munkatdrsai 4altal kozzétett szimuldcidos paraméterek ¢és feltételek
felhasznalasdval a 4. 4bran lathatd eredményeket kaptam. Osszehasonlitasképp a
cikkben kozolt eredeti grafikonokat lathatjuk a 3. abran.

A szimulacid kezdetén az agensek atlagos proliferacios rataja magas, talélési
potencidljuk azonban alacsony, hiszen nincsen olyan hatds, amely indokolttd tenné a
proliferacios képesség egy részének felaldozasat a talélési képesség javara. Ahogyan az
1d6 telik €és a képzeletbeli gydgyszer megjelenik a szimuldcidban, a sejtek egy része
elpusztul, ez jol lathatdé a 3. abra B grafikonjan, hiszen csokken a populacid
egyedszama. Ezzel Osszhangban a sajat szimulaciés eredményeim is csokkend
populacidt irtak le. A véletlen ,,zaj” és a szelekcid hatisara egyiittesen a populéacio
atlagos tulélési potencidlja folyamatosan novekedni kezd Chisholm és munkatarsai
cikke alapjan, amelyet a sajat implementacid ugyancsak képes volt reprodukalni. Egy
viszonylag magas talélési potencidl elérésekor az atlagos proliferacios potencial is
novekedésnek indul, ekkor a populdcié novekedési liteme is felgyorsul, amelyet a sajat
szimuldcios eredményeim is megerdsitenek. Ez a nodvekedés viszont nem lehet
korlatlan, hiszen a rendelkezésre 4ll6 tér megszabja azt, hogy maximalisan mennyi sejt
lehet a szimulacioban. Ez ahhoz vezet, hogy a populaciéo mérete telitddik a maximalis
elérhetd méretnél.
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6. abra. Chisholm és munkatarsai egyedalapu szimuldaciojanak eredménye. Forrads: [3]
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7. abra. A sajat szimuldcios rendszerrel kapott eredmények.
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6. OSSZEFOGLALAS

A rakos betegségek gyogyitasa gyakran nehéz, idGigényes feladat és a siker
bizonytalan. Ez egy jelenleg is aktivan kutatott teriilet, mert tokéletes megoldas még
nem szlletett a problémara. Ennek egyik oka a sejtekben kialakuld
gyoOgyszerrezisztencia, azaz a gyogyszerrel szemben tanusitott erds ellenallas [1]. A
dolgozat célja ennek a folyamatnak a szoftveres modellezési lehetdségeinek a
bemutatasa, az egyes iranyok elonyeinek és hatranyainak részletezése Volt.
Osszegylijtottem és részletesem bemutattam olyan modellezési megkdzelitéseket,
amelyek az emlitett problémat vizsgaljadk valamilyen moddszerrel. A megkdzelitések
koziil egy dagensalapi modellt kivalasztva a célom egy szakirodalomban kozolt
gyogyszerrezisztencia kialakulasat leird modell felépitése volt.

A dolgozatban részletesen bemutattam az emlitett gyogyszerrezisztencia
kialakulasat leir6 modell felépitését €s szimuladcios lehetdségeit. Megvizsgaltam egy
elterjedt szimulacidés szoftvercsomag, a PhysiCell kialakitdsdt és moduljait. A
PhysiCell-lel kapcsolatos munkam eredményeképp eljutottam egy olyan szimulaciohoz,
ami reprezentativ a tumor altalam vizsgalt folyamatainak reprezentalasara.

A dolgozatban részletesen bemutatott és futtatott mindkét szimulacié agens
alapu és eredményeiket grafikonon és abran mutattam be. Sikeresen szimulaltam a
sejtek  tulajdonsagaiban  bedllt  valtozdsokat, @ amik  meghatdroztdk a
gyogyszerrezisztencia tényét. Ezt a folyamatot kutatasok sordn felallitott
differencidlegyenletek alapjan valositottam meg. Emellett a masik szimuléaci6 térbeli
jelenségekre is reprezentativ, igy lathattuk a tumor kdzepén kialakuld nekrozisos
sejtmagot és a peremen, a rezisztens sejtek tulajdonsdgaibol kovetkezé ujabb rakos
sejtpopuléaciok kialakulasat.

A jovOre nézve tobb téren is bovithetdek a szimulaciok. Egyrészrdl az OpenMP
alkalmazaséaval egyiitt is jelentds futasidével kell szamolni, ha nagyobb populéciora fut
a szimulacié. Jelenleg az OpenMP a szimulacio futasa alatt csak a CPU-t hajtja meg. A
GPU lehetéségeit nem hasznaljak ki, igy célszerli atalakitani egy GPU-t meghajto
rendszerré. Tovabba szimulacids szempontbol érdekes lehet bevezetni egy a [4]-es
forrasban részletezett miikodés, ami tartalmazta az attétek képzdodésének jelenségét is.
Roviden azt jelentené, hogy a tumor, ha elér egy adott siirliségi vagy populacios
méretbeli szintet, akkor egy-egy sejt az addigi pozicidjatdl viszonylag messzire mozdul
el és ott folytatja életét. Ehhez tovabbi kutatasra lesz sziikség, hogy feltdruljanak a
folyamat exakt paraméterei, esetlegesen a folyamatot jellemzd differencidlegyenletek.
Ha mar kell6en teljes a modell, akkor mar kezelési szimulaciok futtatdsat is meg lehetne
kisérelni.

A rékos sejtek kutatdsa sordn arra dobbentem ra, hogy tobb megkdzelités van és
még rengeteg megvalaszolatlan kérdés, igy ma egy kiilondsen fontos kutatasi teriilet.
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7. SUMMARY

The curing of tumor cells is a difficult, time consuming mission. It is still an
active research field because there is no any near perfect solution for this problem. Its
reason is the emerging drug resistance in the cells, which means the manifestation of the
effectless drugs or treatments [1]. The scope of the thesis is presenting the software
modelling possibilities, comparing the modelling directions, its advantages and
disadvantages. Finally there will be presented a chosen, highlighted model
implementation, its steps, difficulties, and the details of resolution.

In the thesis, | presented in detail the structure and simulation possibilities of the
model describing the development of drug resistance. | examined the design and
modules of a common simulation software package, PhysiCell. As a result, | came to a
simulation that is representative of the tumor processes.

Both simulations that were presented in the thesis are agent-based and |
presented their results in graphs and figures. | successfully simulated the changes in the
properties of the cells, which determined the fact of drug resistance. | implemented this
process based on differential equations established on research. The other simulation is
also representative of spatial phenomena, so we can see the necrotic cell core in the
center of the tumor and the formation of new cancer cell populations at the edge,
resulting from the properties of resistant cells.

For the future, the simulations can be expanded in several areas. On the one
hand, even with the use of OpenMP, significant runtimes must be expected if the
simulation runs on a larger population. Currently, OpenMP only drives the CPU while
the simulation is running. It doesn't use the possibilities of the GPU, so it is advisable to
convert it into a system that drives a GPU. Furthermore, from a simulation point of
view, it may be interesting to extend with an operation detailed in source [4], which also
included the phenomenon of the formation of metastases. In short, it would mean that
when the tumor reaches a certain level of density or population size, one cell moves
relatively far from its previous position and continues its life there. This will require
further research to reveal the exact parameters of the process, possibly the differential
equations characterizing the process. If the model is sufficiently complete, it is possible
to attempt to run treatment simulations.

During the research on cancer cells, | realized that there are several approaches
and there are still many open questions, so today it is a particularly important area of
research.

37



IRODALOMIJEGYZEK

[1] Waclaw et al. ,,A spatial model predicts that dispersal and cell turnover limit
intratumour heterogeneity”. Nature, vol 525, 261-263, 2015

[2] Martin A. Nowak and Bartlomiej Waclaw ,,Genes, environment, and “bad luck”
- Explaining cancer risk in a statistical sense”. Science 355 (6331), 1266-1267, 2017

[3] Rebecca H. Chisholm et. al. ,,Emergence of Drug Tolerance in Cancer Cell
Populations: An Evolutionary Outcome of Selection, Nongenetic Instability, and Stress-
Induced Adaptation”. Cancer Res 75: 930-939, 2015, with Suplementary material

[4] Panjwani, B., Singh, V., Rani, A. et al. Optimum multi-drug regime for
compartment model of tumour: cell-cycle-specific dynamics in the presence of
resistance. J Pharmacokinet Pharmacodyn 48, 543-562 (2021).
https://doi.org/10.1007/s10928-021-09749-w

[5] Pisco, A.O. et al. Non-Darwinian dynamics in therapy-induced cancer drug
resistance. Nat. Commun. 4:2467 doi: 10.1038/ncomms3467 (2013).

[6] Drasdo D, Kree R, McCaskill JS. “Monte Carlo approach to tissue-cell
populations”. Phys Rev E 52:6635, 1995

[7] Peter A. JonesStephen B. Baylin. “The Epigenomics of Cancer” Cell 128, 683—
692, February 23, 2007 DOI 10.1016/j.cell.2007.01.029

[8] Horvéth Gabor. A brown-mozgés szamitogépes szimulacidja. Fizikai szemle, az
Eo6tvos Lorand Fizikai Tarsulat lapja, XXXVIIL. évfolyam, 7. szam, 1988. jul.

[91 Ahmadreza Ghaffarizadeh, Samuel H. Friedman and Paul Macklin. “BioFVM:
an efficient, parallelized diffusive transport solver for 3-D biological simulations”
Bioinformatics, 32(8), 2016, 1256-1258 doi: 10.1093/bioinformatics/btv730

[10] Witold Dzwinel, Adrian Klusek, Marcin Lo$, Maciej Paszynski. “Efficient
model of tumor progression simulated in multi-GPU environment”.  International
Journal of High Performance Computing Applications, December 2018, DOI:
10.1177/1094342018816772

[11] Guillem Pratxa, Lei Xing. “GPU computing in medical physics: A review”.
American Association of Physicists in Medicine, 2011. DOI: 10.1118/1.3578605

38


https://doi.org/10.1007/s10928-021-09749-w

[12] Kiss Daniel, Lovrics Anna, Szakacs Gergely, Fiiredi Andras, Kovacs Levente,
Drexler Daniel. Matematikai és szamitogépes modszerek a kemoterapias kezelések
soran kialakul¢ rezisztencia modellezésére. Magyar onkoldgia 65:167-175, 2021

[13] A Ghaffarizadeh, R Heiland, SH Friedman, SM Mumenthaler, and P Macklin,
PhysiCell: an Open Source Physics-Based Cell Simulator for Multicellular Systems,
PLoS Comput. Biol. 14(2): 1005991, 2018, DOI: 10.1371/journal.pcbi.1005991

[14] A. Ghaffarizadeh, R. Heiland, S.H. Friedman, S.M. Mumenthaler, and P.
Macklin, PhysiCell: an Open Source Physics-Based Cell Simulator for 3-D
Multicellular Systems, bioRxiv 088773, 2017. DOI: 10.1101/088773.

[15] C. M. Macal and M. J. North, "Agent-based modeling and simulation,"”
Proceedings of the 2009 Winter Simulation Conference (WSC), 2009, pp. 86-98, doi:
10.1109/WSC.2009.5429318.

[16] Sapi J, Kovacs L, Drexler DA, Kocsis P, Gajari D, Sapi Z (2015) Tumor
Volume Estimation and Quasi-Continuous Administration for Most Effective
Bevacizumab Therapy. PLoS ONE 10(11): e0142190.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0142190

[17] Dr. Barkoczy Péter: A sejtautomata mitkodésének és sajatossagainak hatasa a
fazisatalakuldsok szimulacidiban, (2020) Miskolc, A Miskolci Egyetem Habilitacids
Fiizetei Miszaki-Természettudomanyi Habilitaciés Tanacs

[18] S. Y. Proskuryakov and V. L. Gabai, “Mechanisms of tumor cell
necrosis,” Current Pharmaceutical Design, vol. 16, no. 1, pp. 56-68, 2010.

[19] Daniel Andras Drexler, Johanna Sapi, and Levente Kovacs: Hindawi
Complexity Volume 2017, Article ID 5985031 https://doi.org/10.1155/2017/5985031

[20] Szénasi Sandor: Halado Algoritmusok v1.0.1, 2021. januar

39


https://doi.org/10.1155/2017/5985031

ABRAJEGYZEK

1. dbra: A sajat szimulacid tervezett KOmMpPONenSel........vvvvveiveeiiiieiiiie i see e 23

2. abra: A sejtek életciklusa a sajat szimulacioban, melynek alapjaul a Chisholm féle IB-

modell SZOIGALL, TOTTAS:[3] . iiuei i 26

3. ébra: A PhysiCell szoftvercsomag szimulacidés szempontbol fontos kompnenseinek

(0 LE=To = ] - OSSPSR 30
4. abra: A sejtek életciklusa PhysiCell-ben megvaldsitott szimulacidban...................... 32

5. abra: A PhysiCell-ben megvaldsitott szimuldcié eredménye A:A tumor allapota a
szimulacid kezdetén, kozonséges rakos sejtekbdl all B: A tumor allapota 3 nap utan,
mar lathaté a nekrdzisos mag a kozepében C: A tumor allapota a szimulacid végén, a
kezelés hatdsara a tumor kdzepén csokkent a sejtek siirlisége, azonban a peremen mar

sokasodnak a rezisztens r4K0S SEJEK ........cvveriiiiiieiiiiiiesieee e 33

crer

7. abra. A sajat szimuldcios rendszerrel kapott eredmények. ..........ccocovviiiiiniiiiiicnnnn, 35

40


file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980377
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980378
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980378
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980379
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980379
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980380
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980381
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980381
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980381
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980381
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980381
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980382
file:///D:/elmelet/Szakdolgozat/SZAKDOLGOZAT_3_KD.docx%23_Toc121980383

