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A feladat

Az orvostudoményban 1j kezelési eljaras, gyogyszer vagy épp véddoltas elbzetes
vizsgalata, tesztelése elobb szimulalt kornyezetben torténik, modell-alapt validaciéval.
Ennek sikerét kovetden torténhet annak kisérleti jellegii alkalmazasa.

Ehhez természetesen a valds allapotot jol reprezentdlé modellre van sziikség, ezutén
lehetséges a tervezett kezelési paramétereket finomhangolni.

A diplomamunka célja kiilénbdz0 tumor kezelési eljarasok vizsgalata szimulélt
kornyezetben: ehhez alakitson ki egy tumor névekedési matematikai modellen alapulé
kornyezetet, majd mély megerdsitéses tanulds alkalmazasaval hozzon létre idedlis
kezelési eljarast!

A feladat része a relevans szakirodalom A4ttekintése, az elérhetd keretrendszer
bemutatésa, a szoftveres implementacio, és végiil az eredmények kiértékelése.

A diplomamunkéanak tartalmaznia kell:

e A szakirodalom részletes attekintését, a vdlasztott matematikai modell
bemutatasat;

e A megerdsitéses tanulds modern lehetdségeit, mély tanulas alapu state-of-the-art
modszerek bemutatasat;

e A szakirodalomban publikalt hasonlé céli megolddsok dsszehasonlitd

elemzését;

A valasztott megoldas specifikécidjat, részletes tervét;

Az implementéci6 bemutatasat;

Az eredmények bemutatdsat, elemzését és értékelését;
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Absztrakt

A daganatos betegségek tovabbra is a vezeté haldlokok ko6zott szerepelnek annak
ellenére, hogy az utébbi években és évtizedekben a kezelési modszerek hatékonysaga
sok esetben nagysagrendileg javult. A jelenleg széleskoriien elérhet6 terapiak kozott
altalanosan alkalmazzak a gyogyszeres kezelést vagy kemoterapiat, amely soran a pa-
ciens sok esetben hosszitavon is szenved a kezelés mellékhatasaitol, mivel a terapia
soran az ép és egészséges sejtek egy részére is karosodik. Az altalanosan alkalmazott
kemoterapias protokollok alapja jelenleg az, hogy a kezelést a beteg szamara még
tolerdlhaté maximalis dozissal végzik, az adagolt hatéanyag mennyiségével egytitt
azonban a mellékhatdsok gyakorisiga és stlyossdg is novekszik. Epp ezért az elmilt
években tobb olyan kutatés is indult, amelyek 4j terapias protokollok kidolgozasat
és vizsgalatat tizték ki célul. Altaldnosan elmondhato, hogy az optimalis hatast a
lehet6 legkisebb mennyiségben, de viszonylag gyakran adagolt hatéanyaggal igye-
keznek elérni, ezen protokollokkal kapcsolatban szamos kérdés azonban jelenleg is
nyitott.

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

Megerésitéses tanulds segitségével leirhaté az dgens és a kornyezet (a tumor mér-
het6 jellemz6i) kozotti akeion és jutalmazason alapulé interakei6. Jelen dolgozatban
a létez6 megerositéses tanulason alapuld, hasonlé probléméakra adott megoldasok
kertilnek attekintésre. Ide tartozik a kiilonféle felépitések vizsgédlata, a jutalmazasi
fiiggvények elemzése, vizsgalata. A dolgozat tovabbi részében a szakirodalmi forra-
sok attekintése alapjan kivalasztott megoldasok implementalasa, és Osszehasonlité
elemzése keriil bemutatasra kifejezetten a tumorkezelési eljaras optimalizalasanak
céljaval.



1. fejezet
Motivacio és célkituzés

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

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

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

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



pacienseken egy optimalis terapiat kidolgozni. Az optimaélis terapia definiciéja nem
nyilvanvalo: szamos szempontbdl lehet egy terapia optimalis, attol fliiggden, milyen
jellemzoire helyezziik a hangsilyt. Nem tarthaté megfelelonek példaul egy olyan
megoldéds, amely annak ellenére, hogy a tumorméretet a leheté legnagyobb mér-
tékben le tudja csokkenteni, hatalmas mennyiségii dézist tart a kezelend6 paciens
szervezetében. Az optimalis megoldas emiatt varhatéan azt fogja jelenteni, hogy az
egyedi paraméterek fiiggvényében egy olyan gyogyszerezési eljaras alapelveit talalja
meg a virtualis orvos, amelynél a tumorméret stagnal, vagy minél kisebb titemben
novekszik csak egy relativ alacsonyan tartott hatéanyagszint mellett, ezaltal a vir-
tudlis paciens élettartama a lehet6 leghosszabbra nyujthaté. Amennyiben az eljaras
miikodoképességét a szimulacios eredmények alatamasztjak, gy a modszertan akar
allatkisérletes rendszerbe is atiiltetheto.



2. fejezet

Irodalomkutatas

2.1. Irodalomkutatas el6zményei

Ezt a dokumentumot egy kozos kutatas keretében alkottam meg Horompo6 Andras
kutatotarsammal. Munkankbol harom darab publikdcié késziilt, mely koziil ketto
a karon megrendezésre keriilé Tudomanyos Didkkori Konferenciahoz ([1] [2]) kéthe-
t6, emellett pedig a Mexican International Conference on Artificial Intelligence-en
(nemzetkozi konferencidn) ([3]) kertilt bemutatasra. Az itt szerepld irodalomkutatés
a nevezett dokumentumoknak részletes bemutatasat tartalmazza.

2.2. A megerositéses tanulas alapjai

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

Fontos, hogy legeloszor ketté legyen a megerdsitéses tanulas és a feltigyelt tanulas
valasztva. Feliigyelt tanulasra egy konkrét példa, amikor képeket szeretnénk oszta-
lyozni. Nincsen konkrétan definidlva a cél, jovébeli terv vagy barmi, amit el akarnank
érni, csak az, hogy minden kép egy elére meghatarozott csoporthoz tartozzon. Ez
nagyon absztrakt szinten olyan, mint egy sima fiiggvény, amit ha meghivunk, akkor
szétvalogatja a képeket. Ezzel szemben a megerositéses tanulas sokkal inkabb olyan,
mint egy ciklus. Iteracidkban lépkediink el6rébb és elérébb egy konkrétan definialt
cél érdekében. Az algoritmusnak a célt mutatjuk, azt, hogy hova kell eljutnia. Es
nem mondjuk meg neki hogy ezt hogyan csindlja, hogy minden egyes lépésben mit
tegyen.

Az aldbbiakban néhany alapfogalom keriil definidlasra és bevezetésre, melyek
segitik a probléma definialasat:

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

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

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



« state (allapot): a kornyezetet definialé jellemzok aktudlis értéke;

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

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

o reward (jutalom): szamszer(i érték, amelyet az ligynok a dontésének ered-
ményeképp kap;

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

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

environment

agent i’ \
actions .

= g 4

_ rewards
.
ZI : observations
¢ = a

)

2.1. dbra. Ahogy a megerdsitéses tanuldst el lehet képzelni [5].

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

Szakszertien fogalmazva, a megerdOsitéses tanulas folyamata leirhaté egy Markov
dontési folyamatként (Markov Decision Process, MDP) [6], ahol az alabb lathato
két feltételes valdsziniiség szerepel az MDP folyamatban [7]. Ezt a folyamatot,
hajtja végre és oldja meg az RL rendszer. Ezt a viselkedést a kovetkez6 abra segiti
megérteni:

Az iigynokhoz és a kornyezethez is tartozik egy-egy allapot-atmeneti valoszi-
nlség. Itt az Agent valaszt egy t idopillanatban, egy 7 policy alapjan egy adott
state-ben egy action-t. Ez megadhat6 mint 7w(A;|S;), ahol A;: action adott t id6ben
és ahol az S;: state adott t idopillanatban. Ez az iigynokhoz tartozé allapot tmeneti
feltételes valészintiség. Ezzel szemben a kornyezet allapot dtmeneti valdszintisége a
kovetkez6: p(Siy1, Res1|St, Ar). Ez azt jelenti konkrétan, hogy a kovetkezé dllapot-
ba S;;1 lépve adott reward-ot kaphatunk (R;y1), ha az adott state-ben (S;) adott
action-t (A;) valasztjuk.
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2.2. dbra. A megerfsitéses tanulds valdszintiségekkel [§]

2.3. Tumornovekedés matematikai modelljei

A kovetkezdekben néhany altalanosan hasznalt tumornévekedési modell lesz bemu-
tatva. Emlitésre kertilnek benne a modellek jellemzdi, a modellek altal hasznalt
leirdsi modok, valamint azok alkalmazhatdsaga.

2.3.1. Naiv megkozelitések

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

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

dN
— =N 2.1
e (2.1)

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

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

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

dN
ahol « a kemoterapids hatéanyag erdsségét mutatja, c(t) pedig értelmezhetd a haté-
anyag idébeli koncentraciéjaként. Az f(N) figgvény a hatéanyag nélkiiki novekedési
dinamikat leird tag, ez helyettesithetd példaul [2.2] jobb oldaldval.



2.3.2. Angiogenezis hatasat figyelembe vevo modellek

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

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

A modell az alabbi differencidlegyenlet-rendszerrel irhaté fel:

= e (1 B ka) R f(;) e oot .
Cig = auF (1 = ij)) —YET — o (2.5)
‘Z = Crdp(t) + azAT(1 — Z;) +a3'T (1 - kl(TE) — ﬁ?g) — 3T (2.6)
‘Z’ — ~ET — 6P — ji,P (2.7)
CZ} — 5P+ TA (1 - 2) — usA (2.8)

Az egyenletrendszerben a paraméterek az alabbiak:

« C, E, T, P, A: koncentracidjellemz6k a normél- (C), a ham- (E), a tumor-
(T), az el6-angiogenezis- (P) és angiogenezissejtek (A) vonatkozasdban

° ,Qa, 03,04, € a belsé novekedési ratak a normal-, hdm-, tumor- és angioge-
nezissejtek vonatkozasaban

o Ly, [lo, i3, e, fb5: & pusztuldsi ratdk a normal-, a ham-, a tumor-, az elo-
angiogenezis- és angiogenezissejtek vonatkozasaban

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

e 0: az elé-angiogenezis- és angiogenezis- sejtek kozti atmeneti rata
e ~: a hamsejtek kihajtasi rataja

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

e [5: megmutatja, milyen mértékben akadalyozzak a tumorsejteket a normal
sejtek

Lathat6, hogy a modell szamos paramétert tartalmaz, amely a modell flexibi-
litdsa szempontjabol elonyos, ugyanakkor identifikalhatosagat rontja. Mindenféle

c sz



az optimalizalas szempontjabdl is hatékonynak bizonyulhat. A dolgozat esetében, a
dolgozat szempontjabol a nehézséget a megallapithatd és hasznalhaté paraméterek
okozzak. A valdsagban a tumor térfogata egyetlen valtozdként, nem pedig az azt
alkoto kiilonféle tipusu sejtek szerint szétvalasztva hatarozhato csak meg, igy ez a
modell nem elényos valasztas a probléma leirdsara.

2.3.3. Tumornovekedés és gyogyszerhatas modellezése

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

. T T

xlz(a—n)-m—b'm (2.9)
. Ty - T3

To=n-xr1+b ———— 2.10
? ' EDsq + 3 ( )
. T3 Ty - T3

Ta3=—-—c ——— —b,-———+u 2.11
’ Kp + z3 g EDso + 3 ( )

x1: az osztdédasra képes tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben

Zo: a halott tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben

xg: a vérben 1év6 hatdanyag koncentricidja milligramm /kilogrammban

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

Az egyenletekben 1év6 paraméterek pedig az alabbiakat adjak meg:

a: a tumor novekedési rataja

n: a tumor nekrotikus ratdja (pusztuldas mértéke)

b: a befecskendezett dozis hatasa

c: a hatbéanyag uriilési ratja (klirensz)

w: a nekrotikus szovet kimosodasi rataja

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

Kpg: a hatéanyag Michaelis-Menten-konstansa

bi: a hatéanyag felszivodasi gyorsasagat jellemzo érték

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

az
y=a-1 (2.12)

egyenlettel lehet leirni, azaz a tumorméretbeli valtozast kozvetlentl a tumornéve-
kedési rataval (a) és a jelenleg "aktiv', szaporodésra képes tumorsejtek térfogataval
lehet jellemezni. Megallapithato, hogy a rendszer akkor van egyenstlyi allapotban,
ha a szaporodasra képes tumorsejtek térfogata (z1) 0 kébmilliméter, tovabba a vér-
ben 1év6 dozis mennyisége (x3) 0 milligram/kilogrammal egyezik meg, ha az elsd

10



egyenletben szerepl6 a - n érték negativ szam, ami akkor lehet, ha a tobb tumorsejt
pusztul el, mint amennyi Gjonnan, szaparodoképes allapotban van jelen. Akkor vi-
szont nyeregpontja van a rendszernek, ha ugyanezen kifejezés értéke pozitiv, azaz ha
tobb a szaporoddképes, j tumorsejt, mint az elpusztult. A rendszer irdnyithatosa-
gara vonatkozoan akkor tekintheto ez a rendszer iranyithatonak, azaz valik képessé
arra a rendszer, hogy a befecskendezett dozis hatasara a tumorsejtek térfogata csok-
kenjen, ha az a — n — b kifejezés negativ.

A Drexler-féle modellrél megéllapithato, hogy a vizsgalt probléma szempontja-
bol sok tekintetben idealis. Az optimalizalasi feladat soran csupan arra van rahatas,
hogy a kezelt paciens adott idépillanatban kap-e a hatéanyagbdl valamekkora dézist,
avagy nem. Ennek hatasa mérhetové is valik, ugyanis a valésagban mérheto tumor-
térfogat az €16 és halott szovet egytitteseként all el6. Ezen felil a modell viszonylag
alacsony szamu paramétert haszndl csak, amelyek megéllapitasa igy konnyebb fel-
adat, ezek alkalmas megvalasztasaval mégis jol leirhatd az egyes paciensek egyedi
jellemzoi.

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

Ebben a fejezetben a megerdsitéses tanulashoz kapcsolddé eljarasok keriilnek bemu-
tatasra. Azt, hogy konkrétan egy adott MDP-nél hogyan alkalmazhat6 altalanosan
az adott megoldas. Ezek az eljarasok azonos, vagy kozel azonos szempontok alapjan
torténtek felkutatasra, megvizsgalasra és Osszehasonlitasra. Ezek a szempontok a
kovetkezok:

o Eljaras jellemzése:

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

— Egy egyszert példan keresztiil a miikodésére;
o Jellemezve lesz a miikodés elvi hattere;
o Emlitve lesznek az egyes modszerek osszehasonlitott elonyei és hatranyai.

Ebben a fejezetben a kiindulasi pontnak a megerdsitéses tanulas alapjai vannak
szamon tartva, annak alap problémé&janak egyszeri megoldasatol. Ez a felvezetés
egészen odaig jut el, hogy milyen 1j megkozelitéseket, hibrid megoldasokat lehet al-
kalmazni annak érdekében, hogy minél pontosabb és jobb eredményt lehessen kapni,
lehessen elérni.

2.4.1. Q-tanulas

A megerésitéses tanitas egyik alap koncepcidja a Q-tanulds (Q-learning) [14]. A Q-
learning kifejezésben maga a Q a mindségre (quality) utal, lényege, hogy megtalalja
adott feladat elvégzése soran azt az optimélis szabélysorozatot (policy), melyekkel az
adott allapotokbdl (S, state) a megfelelé lépésekkel (A, action) az optimélis megol-
dashoz lehet jutni. Az optimélis eredmény pedig minden esetben ugyanaz, miszerint
talaljuk meg a lehetd legmagasabb Osszjutalmat adé megoldaslehetéséget. Mégpe-
dig gy, hogy minden 1épésben, iterativan haladunk tovabb, és fejlesztjiik az dgens
(agent) viselkedését.

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

Alapesetben az agent egy kezdeti allapotbdl kiindulva, véges szamu 1épést téve
eljut a kiilonb6z6 koztes dllapotokon keresztiil egy keresett végéllapothoz (terminal
state), amihez az el6re definilt action-6ket hasznéalja fel, a kornyezet (environment)
jelenlétével és beavatkozasaval. Minden action soran az agent kiszamitja az adott
allapot-atmenettel jaré jutalmat (reward), majd a kovetkezd allapotra tér. Ezt
ismértelve jut el a mar emlitett végso allapothoz, ahonnan tovabb mar nem vezet
action, nem lehet tovabb lépni.

Kérdésként meriilhet fel, hogy az agens egy adott allapotban mi alapjan doént
a kovetkezo 1épésrdl. Eleinte nagyon fontos tényezo, hogy a modell maga "fedez-
ze fel" (exploration), hogy milyen megolddsokhoz juthat a tanulds soran. Ha mér
kell6 mennyiségii lehetoség érintve volt, akkor céltudatosan, a mar megismert tudas-
halmaz minél mélyebb megismerése mellett tegyen kisérletet az optimalis megoldas
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Agent Q-table

Take action,

State o Environment

N

Observable state

2.3. dbra. A Q-Learning egyszerisitett architekturdja

megtaldlasra (exploitation). A megoldasok, illetve az optimdlis megoldds megtala-
lasdhoz kétfajta megkozelités is hasznalhatd. A mohd elvii megkozelitésben minden
esetben a lehetséges 1épések koziil azt valasztja, amely a legnagyobb varhaté ju-
talmat adja az egyes epizddok végére. A mésik, Epsilon-greedy |15 eljaras soran
e valosziniiséggel (ahol 0 < e < 1) véletlen 1épést valaszt, és tgy 1ép tovabb. A
konvergencia esetenként javithato, ha a valasztott 1épés nem teljesen véletlenszerti,
hanem a Boltzmann-eloszlas szerinti [16].

Mig a mohd megkozelitésnek elonye, hogy az aktudlis allapotbdél mindig a leg-
kedvezébbnek tiiné allapotba 1éphet tovabb, addig az Epsilon-greedy mellett szol,
hogy igy tobb, "felfedezetlen" iranyok felé is haladhat a kimenetel, amely a globalis
eredményt tekintve akar jobbnak is igérkezhet a lokalisan legjobbnak vélt action ki-
valasztasahoz képest. Az egyértelmiien igazolt, hogy az optimalizacié sordn a mohd
megkozelités helyett valamilyen felfedezést alkalmazni sziikséges a tanitas fazisaban
a legjobb eredmény elérése érdekében |17, |18} |16].

A Q-tanulas fontos eleme, hogy az egyes lépések utan frissiteni sziikséges a Q-
tablan beliili értékeket. A Q értékek frissitése [14] két egyenlettel irhato fel:

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

A két egyenletbol az y-nal a relativ valtozast akarjuk megbecsiilni, mi lehet an-
nak varhaté értéke. Lényege, hogy kivalasztva az aktualisan legjobbnak szamité
action-t minden lehetséges dtmenethdl, sulyozzuk, mellyel megadjuk, hogy a kdovet-
kez&ekben jelentkez6 jutalmak milyen sillyal () szdmitsanak bele a végeredménybe.
Ehhez hozzaadasra keril a mar kiszamitasra keriilt jutalom. Az érték frissitésekor
figyelembe veendd szempont, hogy frissités el6tt milyen Q érték allt itt korabban,
hozzdadva egy olyan stlyozott értéket, ahol a 1épésszam a paraméter (<), miszerint
milyen gyakran van frissitve. Maguk a valtoztathatd paraméterek lehetové teszik a
szabadabb véalasztas jogat, hiszen ezek segitségével lehet szabalyozni tobbek kdzott
azt, hogy mely allapotbeli jutalmak szamitsanak bele leginkabb az 6sszjutalomba:
a korai vagy a kés6i dontésekkel jaré allapot-atmenetekéi. [4]
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2.4.2. Deep Q-Network (DQN)

A napjainkban haszndlt és elterjedt megerdsitéses tanulasi eljarasok mind DQN-re
éptilnek. A DQN [19, [20] r6viditése Deep Q-Network-nek. Ha egy mondatban kellene
ismertetni, akkor erre az lenne a legegyszertibb, ha a mar megismert Q-Learning-re
gondolnank, ahol a Q tablat egy mély neuralis haloval helyettesitjiilk. Ez maga a
DQN.

Reward
Agent DNN Policy
State w Environment
N o~

Observable state I

2.4. dbra. Az DQN egyszeriisitett architekturaja

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

Ennek a megoldasnak az elonyei szemmel lathatoéak a sima Q tablas megoldashoz
képest. Mivel itt egy DNN-el (Deep Neural Network-kel) dolgozik az eljarés, a hél6
képes arra hogy mintakat, 6sszefuggéseket talaljon state-ek és dontések (action-ok)
kozott olyan komplexitassal, amikre algoritmikailag szinte lehetetlen vagy csak na-
gyon nehezen lehetne. Ezen felil azért is egy robosztus megoldas a DQN, mivel ha
végtelen vagy a végtelenhez kozeli hatalmas allapottérrel (state space-el) rendelke-
zink, akkor ezt a rengeteg értéket nem tudjuk eltarolni barmekkora adatszerkezet-
ben. El6bb-utébb ki kellene dobni egy részét, tomoriteni kellene, ami mind-mind
a pontossag rovasara menne. Ezzel szemben a DQN ezeket az Osszefliggéseket a
neuralis héalé silyaiban tanulja és 6rzi meg.

2.4.3. Deep Recurrent Q-Network (DRQN)

Miel6tt meghatarozasra keriilne, hogy mi is az a DRQN (Deep Recurrent Q-Network)
[21}, 22], el6tte fontos megemliteni azt, hogy a Q-Learning és a DQN megoldasok
mindegyike az MDP-hez (Markov Decision Process) késziilt megoldasok. Ezzel szem-
ben a DRQN POMDP-khez (Partially Observable Markov Decision Process) [23]
késziilt megoldas foként.

Egy gyakorlati példan keresztiil érzékeltetheté a fennall6 probléma és az arra
felvazolt megoldas. A feladat az, hogy 2 gyerek labdazik egy videdn, és a vided
képeibdl egy DQN &dgens szeretné eldonteni azt, hogy ki titotte kinek a labdat. A
probléma az, hogy az agens pusztan egy kép megfigyelésével (ez maga az environ-
ment) nem tud dontést hozni, mivel a labda mozgasat (egyszeriisitve) nem lehet
detektalni egyetlen képen. Ez a probléma egy POMDP feladat. Erre a megoldas a
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DRQN, ahol a sima neuralis haléval szemben visszacsatolt, rekurrens, memoriaval
rendelkez6 neurdlis halé van hasznalva, ami képes elraktarozni a kornyezetiinkrél
készitett megfigyeléseket.

Reward

Agent RNN Policy

State W Environment
/\T O

Observable state

2.5. abra. A DRQN egyszertsitett architekturaja

A DRQN segitségével egy adott memoria ablakon belil az RNN-nel (Recurrent
Neural Network) [24} 25] felvértezett agens képes még komplexebb és pontosabb
dontéseket hozni. Ilyen rekurrens hélézatoknak a hasznélata nem elterjedt és szok-
vanyos eljaras a megerositéses tanulas alkalmazasanal, igy rengeteg kérdés és kiak-
nazatlan teriilet van, ahol ezt be lehetne vetni. Maga a héal6 rekurrens mivoltjanak
az implementacidja, kialakitdasa nem nehéz, azonban a kornyezet, agens felkészitése,
hogy képes legyen jol kezelni ezt az tjfajta megkozelitést, kivan némi elékésziiletet
és kihivasokkal jar.

2.4.4. Csuszo6 ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN

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

Hogy ez mit jelent, egyet hatrébb lépve vessiink egy pillantast a DQN mivoltjara.
A DQN-ben a neurdlis hlé az environment-et megfigyelve (a kiilonb6z6 mérheto,
lathaté paramétereit) hoz dontéseket, egy adott pillanatban, egy adott "pillanatké-
pet latva". A DQN-nek nincs informéacidja a multrol gyakorlatilag. A csiszo ablakos
kiilonbozeteken alapulé DQN-nél a bemeneti, megfigyelheté paraméter lista van ki-
egészitve egy specialis history-val. Alapértelmezetten ez a history egy 2D struktira,
ami az utols6 X db megfigyelt tulajdonsagot tartalmazza a koérnyezetiinkrol. Ez
azért specialis, mivel nem maga a lista keriil felhasznalasra a DQN-ben visszacsatol-
va, hanem ennek egy redukalt valtozata 1D-re. Ez azt jelenti, hogy a kornyezetrol
megfigyelt tulajdonsidgok el6szor egy listaba keriilnek majd ezt redukciéval, egy sta-
tisztikai eljarassal 1D-ra kertil zsugoritasra. Ez az amit vissza van adva egy kumulalt
paraméterként a DQN tigynoknek. Itt olyan aggregaciés megoldasokra kell gondol-
ni, mint példaul egy szimpla Osszegzés, atlag stb. Ez a keletkezett 1D 10j paraméter
rendelkezni fog a visszatekintheté utolsé X db megfigyelt paraméter kumulalt tulaj-

15



donsagaival. A gyakorlatban ennek a listanak a napra készen tartasat, redukalasat
a kornyezet végzi el.

Reward
Agent .
g DNN Policy Environment
o0
State Take aC
N o~
/ Lookback history
Extra copressed parameter

Observable state I

2.6. abra. A Csuszo6 ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN egyszertsitett architektirdja

Ez azért rendkivil hatadsos mivel az tigynok és a neuralis halo az utolsé6 X darab
dontésbdl fakadd paramétervaltozast is fogja érzékelni emiatt az Gj bevetett, kumu-
141t paraméternek koszonhetSen, egy 4j dontés meghozataldndl. Igy nem csak egy
megfigyelt pillanattal rendelkezik, hanem a multbéliek egy részével is, emiatt késobb
pontosabb doéntéseket tud majd hozni a rendszer. Ami miatt mégis kiilonlegesebb,
mint a DRQN, hogy a DRQN-nek olykor nagy szamitasi igénye van és ezzel szemben
a csuszo ablakos kiilonbozeteken alapulé DQN egy valtozdban latja a teljes multat,
nem pedig a héalé visszacsatolasaban. Ennek a megoldasnak nem sokkal nagyobb a
szamitds igénye mint a sima DQN-nek mivel gyakorlatilag 1 plusz paraméter keriil
bevezetésre, a history szamitasan és redukciéjan kiviil.

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

A Proximal Policy Optimalization megoldés a policy optimalizélas csalad egyik tag-
ja. Gyakorlatilag tobb epoch-nyi gradient descent-et hasznal minden egyes irdnyelv
(policy) megvélasztasihoz. Erre azért lehet szitkség mert DQN-nél konnyen lehet,
hogy akkorakat ugrik a policy megvéalasztas tekintetében hogy a tényleges megol-
das atugrodik, atugrasra kertil, és az idaig 1évé pontossagot ezzel teljesen elrontjuk.
Joforman a gradient descent elonyét hasznalja ki a policy megvalasztasanal minden
lépésben. Ahol a célfiiggvény lapos, ott hagyja a jelenlegi irdnyelvet (policy-t) el-
tavolodni, és engedi az agent-et, hogy drasztikusan mas iranyelvet valasszon, ahol
pedig ezzel szemben meredek a fiiggvény ott megprobalja a jelenlegi policy-hez a leg-
kozelebb tartani az 4j valasztandé policy-t. Ez a megoldas rendkiviil robosztus és
rovidebb id6 alatt tud megoldast biztositani a megerdsitéses tanulassal megoldandd
feladatok szamaéra.

A PPO megalkotéi hamar rajottek arra, hogy ezt a megoldast konnyedén lehet-
ne még gyorsabbd tenni. Igy sziiletett meg ennek a verziénak az implementéciéja
GPU-ra az OpenAl altal. Ez a verzio vektorizalt formaban varja a kornyezeti val-
tozokat a sima PPO verzidval szemben az elosztottsag és multiprocessing végett.
Mindez még nagyobb gyorsasdg elérésére képes, tesztek szerint haromszoros [20]
sebességnovekedést képes produkalni.
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2.7. Abra. A PPO-DQN és PPO2-DQN egyszeriisitett architektiraja egy képen

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

Az eddigi megoldasok mindegyike k6zos volt abban, hogy egy pillanat vagy egy
id6sor alapjan hoz egy doéntést [27]. Az id6soros megolddsokban benne van az a
kozvetett lehetoség, hogy adott idéablakon belil , észre tudjon venni” az agent egy
tendenciat, mintat és az alapjan hozzon egy doéntést. Azonban mindez csak lehe-
tOség, amit vagy sikeriil elsajatitania, vagy nem. Nem beszélve arrdl is, hogy az
idoablak az csuszik vagy csuszhat, és igy csak egy bizonyos szintig képes visszate-
kinteni az agent. Erre a problémara ad megoldast a QR-D@QN. Ez a megoldas egy
eloszlas alapjan dolgozik, gy, hogy megnézi azt, hogy milyen megfigyelt értékekre
milyen megoldasokat adtunk és ez mivel jart. Erre az eloszlasra illeszt egy olyan gor-
bét, ahol az ugynevezett Wasserstein-tavolsagokat igyekszik minimalizalni. Ezaltal
képes ez a megoldas a tendencidkra fokuszalva meghozni egy-egy dontést, hasznalva
a regresszio erejét.

Reward
Agent
9 DNN Policy
| oo 10N Environment
State ) .O%W
N o
Quantile Regression

Observable state l

2.8. dbra. A QR-DQN egyszerisitett architekturaja

2.5. Vizsgalt jutalomfiiggvények

Ebben a fejezetben a vizsgalt jutalomfiiggvényekrol lesz sz6. A fentebb megismert
jutalomfiiggvény fogalma alapjan ez az a része a programnak, ami osztalyozza a
modell dontéseit jésag alapjan. A kozosen végzett kutatomunkank (Horéompé And-
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rassal), egyik legnagyobb kihivdsa ennek a jutalomfiggvénynek / figgvényeknek a
megtalalasa, finomra hangolasa.

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

o Mi volt a probléma, amit megoldottak vele, azaz hogy mire is hasznéltak
pontosan

— Megnevezésre keriil maga a betegség, mely kezelésének optimalizalasara
késziilt

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

— Es milyen eredményekkel jart, miket értek el ezzel a figgvénnyel
o Milyen matematikai modellre, 0sszefiiggésre alapoztak

— A modellek milyen paraméterekbol épitkeztek, épiiltek fel

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

— Megadasra kertl a fiiggvények felépitése, miszerint hany fliggvénybdl, il-
letve milyen komplexitasuakbol alltak

o Ezeket Osszevetve hogyan tudna a jelen probléméan segiteni

— Maga az elképzelés miikodoképes-e vagy nem

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

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

2.5.1. Padmanabhan-féle jutalomfiiggvény

Az els6 ilyen kutatds, amit géresd ald vettiink, a Regina Padmanabhan [28] altal
vezetett rakkutatas volt. Szamukra a rédkkezelés gyogyszer-dézisok formajaban, és
nem sugarkezelés utjan valosult meg. Elsodleges céljuk, hogy a rakot, mint a rend-
ellenes sejtek sokasagat, rendellenes terjedését legyozzék, mégpedig olyan kezelés
kialakitasaval, melynek segitségével a tumor méretének csokkenése a lehetd legha-
tékonyabban érheté el. Megerdsitéses tanitast hasznaltak, amelyhez matematikai
modellt hasznaltak fel. Magat a tumor viselkedését differencidlegyenletek forma-
jaban fogalmaztak meg. Céljuk pedig az volt, hogy ezen egyenletek ismeretében
megtalaljak az optimalis kezelési megoldast.
A jutalomfiiggvény az alabbiak szerint van definidlva:

e(kT)

(DT (k4 1)T) < e(KT)
Thtt = { 0,e((k + 1)T) > e(kT) (2.15)

T: mintavételi ido
kT : aktualis idopillanat
(k41)T: kévetkezé idSpillanat
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e(t): az error, hiba mértéke

Az error kategéridkat figyelembe véve kiillonbozé modon kell kezelni a betegeket,
ha a péaciens idds, fiatal, avagy éppen varandés. Ugyanis egy fiatal szervezetnél
minél el6bb le akarjak csokkenteni a tumor méretét, mivel naluk gyorsabban terjed
a betegség. Ezen error értékek kiilonb6zo tartomanyokra vannak osztva, melyek az
sk allapottdl fiiggden mindig mas-mas tartoméanyba esnek. Megemlitendd, hogy a
kutatok a varandés ndk és a fiatalok error értékét egy tartomany ala veszik, mig az
idosek kiilon csoportot alkotnak.

Az error function ezen matematikai egyenlet segitségével irhato le:

e(t) = Baa(t) + (1= B)[L — 21 ()] (2.16)

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

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

2.5.2. Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény

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

AR o 4 1) < e()
rik+1) = { 0 etk 1) > e(k) (2.17)
e(k) = | X1(kT) — X4 (2.18)

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

Ez a fiiggvény egy masik fiiggvényt hasznal fel, amit hiba fiiggvényként neveztek el.
Ez a hiba fliggvény az elvart tumor mérettol valo tavolsdgot adja vissza abszolitér-
tékben. A jutalomfiiggvényben pedig ez a hiba van felhasznédlva és van 6sszehason-
litva a jelenlegi idopillanatban 1évo és az ezt kovetd idopillanatbéli hibaval.

Ebbdl a miikédésbdl levonhatd par konklazio:
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o Nincs konkrétan szamontartva, hogy a péaciens mennyi ideig élt
o Nincs jutalmazva az az esetet, ha sikeriilt mégiscsak felszamolni a tumort

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

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

2.5.3. Hassani-féle jutalomfiiggvény

Hassani [30] és tarsa is majdnem pont ugyan azt a célt tiizte ki, mint ami a kutatas
célja is volt, mégpedig hogyan lehet minimalizalni a tumor méretét a leheto legke-
vesebb beadott gyogyszer mellett. Elére haladott stadiumi rakos emberek kezelését
optimalizaltak, akik a kemoterapiat infuzion keresztil kaptéak. Ok nem tértek ki
a radk pontos tipusara, igy nem kell attol tartani, hogy a megoldasuk és a jutalom
fiiggvény rak-specifikus lenne. Véleménytik szerint a megerdsitéses tanulason ala-
pul6 rakkezelés optimalizalas a meglévé megoldasok kovetkezd 1épcséje, és kivaldan
hasznalhaté egyedi karakterisztikakkal rendelkezé paciensek pontosabb kezelésére.
A jutalom fiiggvény, amit hasznéltak, meglepden egyszerii:

T,
res1 = log <Tkk1> (2.19)
+

T;: tumor sejt populaci6 (sejt szam)

A tumor sejt populacié valtozasanak a hanyadosat majd ennek a tizes alapt loga-
ritmusat vették. Tehat a fokuszban naluk a tumor sejt populacio allt. Ebbol egy
nagyon egyszeri osszefiiggés azonnal észreveheto:

e ha T} > T}, akkor a jutalom pozitiv
e ha T} < Ty, akkor a jutalom negativ

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

A fentebb taglalt fliggvényt viszonylag egyszertien be lehet illeszteni a feladatba
abban az esetben, ha egy egyszertsitéssel éliink, és az keriil megallapitasra, hogy a
tumor sejt populacié egyenlé a tumor méretével ebben az esetben. Ez a mddosi-
tas szitkséges, mivel nem lehet megmérni a tumor sejt szamat, legfeljebb becsiilni
viszonylag nagy hibaval a tumor méretébdl, igy nyugodtan lehet dolgozni a tumor
méretével egybdl. Ez mind szép és jo, viszont a masik legnagyobb problémat, a
gyogyszer koncentracioét, nem veszi figyelembe. Ez igy énmagaban azt eredményez-
né, hogy rengeteg gybégyszert adna az dgens a paciensnek, amibe bele is halna. A
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konkluzi6 az, hogy ezt a megoldast lehetne alkalmazni némi moédositassal, miszerint
figyelembe van véve a jutalom kiszamitasanal a vérben 1évo ellenanyag-koncentracio
is.

2.5.4. Zhao-féle jutalomfiiggvény

A Zhao és tarsai [31] altal kutatott tertilet szintigy kapcsolodik a vizsgdlt téma-
hoz, szamukra is a cél az életet kozvetleniil veszélyeztetd betegségek, mint példaul
a rak elleni kiizdelem, melyhez a megerdsitéses tanitast hasznéltédk fel. Igyekez-
tek a leheto legjobban optimalizalt megoldast, stratégiat talalni, melyekhez klinikai
adatokat hasznaltak fel kozvetleniil mindamellett, hogy a megfeleléen pontos ma-
tematikai modell megtalalasara kisebb hangsulyt fektettek. Megjegyzendo tanulsag
résziikrol, hogy ,,nagy potencial rejlik” a megerdsitéses tanitasnak a gyogyaszatban
torténd hasznositasara, amellett is, hogy a rendszer ,folyamatosan tanul”, még a
ykésleltetett hatasok” figyelembe vételét is, még akkor is, ha az egyes ,cselekvések
és eredmények kozti kapcsolat nem teljesen ismert”.
Az altaluk hasznalt jutalomfiiggvények az alabbiak szerint definidlhatoak:

Ry 1(Dy, Wig1, Myyq) = —60, amennyiben a paciens meghalt (2.20)
5 Wi — Wy < =05
Rt@(Wt, Dt, Wt+1) - —5 Wt+1 - Wt } 05 (221)
0 egyéb esetben
15 M, 1 =—-0.5
)5 My — My <05, My #0
0 egyéb esetben,

ahol Ry1(Dy, Wig1, Myi1) a talélési mutatobol, Ry o(Wy, Dy, Wii1) a betegen ész-
lelhetd wellness, "jolléti" hatasbol, Rys(My, Dy, Myyq) a tumor méretébdl adodik.
Ezek harom részosszeg adja a végso josagértéket, melyekben W, az adott idopillanat-
beli wellnessértéket mutatja, M, az adott idopillanat-beli tumorméretet mutatja, D,
pedig az adott id6pillanat-beli dézismennyiséget mutatja.

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

Kapcsolépontja ezen megkozelitésnek illetve a diplomamunka téméajanak, hogy
ezen fiiggvény és megkozelités szamara is a tulélés a legfontosabb szempont, melyben
donté szerepe van a besugarzott dozisnak valamint a tumor méretének is. A fliggvény
lehetoséget ad stulyozasra is, melyik szamit az 6sszeredménybe és -jutalomba nagyobb
mértékben. Ezen értékek szamunkra is adottak és ismertek, igy figyelembe vehetd,
alkalmazhat¢6 fiiggvény lehet.
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2.5.5. Yauney-féle jutalomfiiggvény

A Yauney [32] altal vezetett kutatds szintén ravilagitott arra, hogy megfelels, jol
meghatarozott jutalomfliggvény nélkiil a megerdsitéses tanitas nem miikodhet kello-
en hatékonyan olyan teriileteken, mint az egészségiigy és a gyodgyitas. Holott ennek
meghatarozasaval klinikai teszteket megel6z6 dézisadagolasokat lehet meghatarozni,
melyek késobb megerdsitett eredményével akar tényleges gyogyitasra lehet fordita-
ni. F6 célpontja, illetve jutalomfliggvényének alapja, hogy az atlagos tumor atméro
(mean tumor diameter — MTD) a lehetd legkisebb legyen, mikozben a péciens su-
garkezelést kap. Természetesen nem minden aron torténé csokkentésrol van szo,
figyelembe veendd a paciensnek adott dozismennyiség is, a tilzottan nagy mennyi-
ség ugyanis karositd, mintsem gyogyité hatassal van a kezelt betegre.
A Yauney-féle jutalomfiiggvény az alabbiak szerint definialthato:

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

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

MTD: a t-edik (el6z6) pillanatban vett tumoratmérd

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

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

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

A jutalomfiiggvényrél megallapithato, hogy torekszik a minél kisebb tumoratméro
elérésére, ugyanakkor figyelembe veszi negativ sillyal, ha dézist kapott a kezelt
paciens. Adott pillanatban optimélis megoldasnak tiinik, ha a tumorméret csokken
egy adott mértékben, lehet6ség szerint minél jobban, amellett, hogy nem tortént
dozisadagolas.

Az utols6 epizédban torténd jutalomfiiggvény-érték a végsé eredményt jobban
jellemzi, hiszen abban megjelenik, mekkora tumorméret-csokkenést sikeriilt elérni a
folyamat soran.

Rfinal == Cfinal(MTDinitial - MTDﬁnal) (224)

Crinal: konstans érték, a gyakorlatban 10-es értékkel
MTD;niiar: a kezelés elott megfigyelt tumoratméro
MTDginar: a kezelés befejeztével megfigyelt tumoratmérd

Megallapithato, hogy jelen diplomamunkéban is szerepe lehet ennek a jutalomfiigg-
vénynek, illetve annak implementalasanak. Meg lehet figyelni ugyanis a tumor mé-
retét, kozvetlen paraméter tartozik hozza. Tovabba lehet azt is ellenorizni, mikor
tortént a paciens szamara dozis adagolas. Mivel mindketto érték figyelembe vehet6
és lehet vele dolgozni, felhasznalhatd a fliggvény készitéséhez, igy megfigyelendd,
milyen hatasa lehet a probléménra. A paraméterek valtoztathatoak, igy azok fi-
nomhangolasaval az eredmények javuladsa varhato.
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2.5.6. Jalalimanesh-féle jutalomfiiggvény

A Jalalimanesh [33] vezette kutatds alap, ugyanakkor helyt all6 kijelentése, hogy
a rakgyoégyitas egy hatasos ellenszere a sugarkezelés, mely kezelés megannyi ke-
zelt paciensnél effektivnek bizonyul. Ugyanakkor sziikséges egyfajta optimalizalas
annak érdekében, hogy a sugarkezelés hatasiara az egészségre gyakorolt negativ ha-
tasok minél kisebbek, kevésbé szamotteviobbek legyenek. Itt jon képbe szamukra
is a megerositéses tanitas alapelve, megbecstilni azt, mikor és milyen modon lenne
legjobb a pacienst kezelés ald vetni, mikor kellene ijabb sugarkezelést adni szamara.
A Jalalimanesh-féle jutalomfiiggvény az alabbiak szerint definialhato:

Ne¢: a kiolt tumorsejtek mennyiségét mutatja meg

Ny: a kiolt egészséges sejtek mennyiségét mutatja meg

a: konstans, sulyérték

Aj: a sugarkezelés ala esett teriiletet mutatja meg

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

A jutalomfiiggvény szempontjabdl kiindulasi érték, hogy adott epizdéd soran mennyi
rakos sejtet sikeriilt kiolni. Ugyanakkor figyelembe veszi azt is, hogy ezen sugarkeze-
1és hatasara mennyi egészséges sejtet 0lt ki ezek mellett, tovabba, szintigy negativ
sullyal, szerepel az is, hogy a kezelés soran mekkora teriilet volt kitéve sugarkeze-
lésnek, ardnyosan a sugarzas intenzitasaval. A biintetés Osszességében nem tekinti
elfogadottnak, ha nagy teriilet van sugarkezelés ald véve nagy sugarzassal, mivel
annak mar egészségre gyakorolt hatasa inkabb hatrannyal jarna sszességében. Op-
timalis eset, ha minél tobb rakos sejtet sikeriil kidlni a legkevesebb egészséges sejt
elvesztésével, valamint minél alacsonyabb sugarerdsség és érintett teriilet figyelembe
vételével.

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

2.5.7. Humphrey-féle jutalomfiiggvény

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

A Humphrey-féle jutalomfiiggvény a kovetkezo, t+1-edik idépillanat tekinteté-
ben az aldbbiak szerint irhatoé le:

_ Jlog(S; + Zz':oj) Sy < 1vagy t =2
Ry = { 0 egyébként (2:26)
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Maga a jutalomfiiggvény sajatos mdodjan Osszetettnek tekintheté. Az S; nem
mas, mint egy paciens t iddpillanatig torténo tulélési ratajat mutatja. Abban az
esetben, ha 1-nél nem nagyobb ez az érték, akkor azt jelenti, hogy a beteg nem
élt tul még egy hénapot. Amennyiben a beteg tulélte az elvart kezelési ido végét
jelent6 2 hénapot (azaz t = 2), akkor a jutalom logaritmikus alapon szamitodik ki
a szimulalt id6bol, valamint az eltelt hénapok mennyiségébol adédoan.

A tulélési idoket az aldbbi exponencidlis eloszlasbél generaltak.

Sy ~ Exp(N(Myy1, Wii1)) = Explexp(—5.5 + Wi1 + 1.2Myq + 0.75W 1 My 1))
(2.27)

M. a kévetkezo honapra vonatkozo tumor tomegét adja meg Wy, a kovetkezo
honapra vonatkozo toxicitast adja meg D, a t-edik hénapban 1évo dézist adja meg
A pedig a tlélési eloszlast adja meg az (M1, Wiy1) figyelembe vételével.

A tulélést befolyasold tényezok ennél a kutatasnal hatarozottan kijelenthetok,
figyelembe veszi a tumor méretét, a szervezetben jelen 1év6 toxicitds mértékét és az
adagolt dozist. Maga a toxicitas nem jelent mast, mint az emberi életre mért negativ
jolléti és mindségi hatasai, amitél "nem érzi tul jol magat" a paciens. A toxicitas és
a tumortomeg egyenletek segitségével ugyanigy meghatarozhatéak, mint ahogy az
volt a tulélési rata esetén:

Wy = 0.1M;_y + 1.2(Dy_y — 0.5) + Wy_y (2.28)
(wp wp >0

W, = { 0 Wr<o (2.29)

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

M, = { 0 M <0 (2.31)

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

fel.

A tumorméret és toxicitas jellemzésére szolgald eloszlas is megfogalmazasra kertilt,
az aldbbi modon:

)\t(Mt-i-l; Wt+1) = €$p(—55 -+ Wt+1 -+ 1.2Mt+1 + O.75Wt+1Mt+1) (232)

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

A Tseng [35] és csapata &altal vizsgalt teriilet és az alkalmazott paraméterek nagy
kilonbséget mutatnak az altalanosan megfigyelt eljarasokhoz képest. Alapelképze-
lésiik szerint, noha mély megerdsitéses tanitast alkalmaztak, olyan kezelési terveket
dolgoztak fel, melyek mar lezajlottak, azaz nem egy, a jelenben és jovoben nem létez6
megoldast taldlna ki a rendszer, hanem a megfelel6 hiperparaméterek finomhangola-
saval, a megfigyelt informacio segitségével alakitjak azt ki. Elsédlegesen tidérdkhoz,
nevezett non-small cell lung cancer (NSCLC) kutattak, ahol célként a tumor irdnyit-
hatésag maximalizalasat tlizték ki, mégpedig a besugarzott radiation pneumonitis
grade 2 (RP2) minimalis szinten tartasa mellett. Azaz, hogy minél inkabb kordaban
legyen tartva a tumor és annak mérete, a sugarzas minimalisan tartasa mellett.

A Tseng-féle jutalomfliggvény az aldbbiakat fogalmazza meg egy adott allapot
jutalmaként:

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

A szemléltetett jutalomfiiggvény tagadhatatlanul egy igen jé fliggvény, ugyanak-
kor sajnos észrevehetd benne egy olyan probléma, hogy nem feltétlentil tud kell6
mértékben illeszkedni. Tumor irdnyithatésagot ugyanis semmilyen kortilmények ko-
zOtt nem lehetséges mérni, csupan tumor méretet. Tovabbi fontos kiilonbség, hogy
ezen megoldas elsodlegesen tiidérak kezelésére lett optimalizalva, a megadott ti-
pusu sugarzas alkalmazasaval, a jelen dolgozatban taglalt megfigyelések azonban
nem elsédlegesen erre iranyulnak, hanem a szervezeten beliil mashol elhelyezked6
raktipusra. Ugyanakkor levonhato6 az a kovetkeztetés ebbdl is, amelyet a tobbi fiigg-
vénybdl mar szamos helyen lehetett latni, hogy a bevitt sugardozis minimalizalasa
mellett igyekszik a lehetd legjobb eredményt elérni.

2.5.9. Petousis-féle jutalomfiiggvény

Petousis [36] és néhany tdrsa is hasznéalt megerdsitéses tanuldson alapulé megol-
dast a rakkezelésre. Ez tobb szempontbodl is kiilonleges mivel 0k az tgynevezett
IRL (Inverse Reinforcement Learning) technikat alkalmaztdk amivel gyakorlatilag
jutalomfiiggvényt generdltak az emld és tiidérak méréseihez tartozé6 POMDP-khez
(Partially Observable Markov Decision Process). Ezeket szakértok altal mért és
meghozott dontések alapjan az eml6 és tiidordk kezelésében alkalmaztak, melyek
soran a kezeléseken sugarterapiat alkalmaztak.

A megoldas kiilonlegességébdl fakad az aldbbi, viszonylag egyszertinek tiiné ju-
talom fiiggvény:

T(T’ ‘9) = eTfT = ZHTfs (2.34)

SET
fs: mért tulajdonsagok vektora
0: sulyok vektora
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7: mért paraméterek

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

Osszességében ez a megvalésitas teljesen eltér a szokvanyos megerdsitéses tanula-
son alapulé kezelés optimalizalastol. Igy ezt a jutalom figgvényt a megfeleld stlyok
ismerete nélkiil lehetetlen hasznalni és implementalni. Ez a koncepcié azonban meg-
érne egy kilon kutatést.

2.6. Konklazioé

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

2.6.1. Eljaras-orientalt megkozelités konkluzidja

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

e Deep Q-Network (DQN)

o Csisz6 ablakos kiilénbozeten alapulé Q-Network (Compressed Lookback Dif-
ference DQN)

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

Mindegyik megoldas méasban jo, mivel mas az architekturajuk, ezért erre egyér-
telmi valasz nincs, hogy melyik a tokéletes. Minden megkozelitést érdemes kipro-
balni, majd pedig azokat adott szempontok szerint ¢sszehasonlitani, hogy erre egy
kozelito valaszt lehessen adni. Az eljarasok megfigyelése célszeriien a DQN alapt
megoldassal kezdddne, mivel minden eljaras szempontjabdl megfelelé baseline-t, ki-
indulasi és Osszehasonlitasi alapot tud adni. A cstszd ablakos kiilonbozetit DQN
ennek egy tovabbfejlesztett valtozata lenne, ami rekurrens-szeri viselkedést igyek-
szik elérni a multban mért adatok jelenben torténé felhasznalasa szempontjabdl,
emellett gyorsabb mint a DRQN. Ennek egy tovabbfejlesztése, state-of-the-art meg-
kozelitése magatol adéddan figyelembe vehetéo a DRQN halézat, mivel az teljesen
rekurrens és a multbéli adatok teljes spektrumaval képes dolgozni. A policy opti-
malitaldsara megfelelének bizonyulhat a PPO2-es halézat, melynek parja, a PPO
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amiatt nem kertl részletesen tesztelésre, mivel nem GPU-optimalizalt, igy igen lassi
tanitasi folyamatot eredményez. A komplex tendencidk figyelembe vétele miatt a
QRDQN is egy jo megoldas lehet nem csak a DRQN.

2.6.2. Jutalomfiiggvény-orientalt megkozelités konklazidja

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

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

o Yauney-féle jutalomfiiggvény

Némelyiket at kell alakitani, moédositani kell egy kicsit ahhoz, hogy hasznalhaté vagy
jobban hasznalhaté megoldéast adjon.
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3. fejezet

Modszertan

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

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

3.1. Kornyezet bemutatasa

Ha megerositéses tanulasrol van sz és annak kornyezetének kialakitasardl, akkor
az iparban a legelterjedtebb megoldasok kozé tartozik az OpenAl altal fejlesztett
ugynevezett Gym csomag. Ez azért 6rvend akkora népszertiségnek, mivel ez egy
egységbe zart megoldast ad arra, hogy sajat probléma leiré modellel, egy sajat kor-
nyezetet legytink képesek implementalni, egyedi megoldésokkal. Mindezt ugy teszi,
hogy kiviilrol amikor az igynevezett agent felhasznalja ezt a kornyezetet akkor azt
elére az OpenAl altal meghatarozott interface-n, metdédusokon keresztiil hasznalja
fel. Ez azért rendkiviil hasznos és robosztus, mivel tetszoleges agent csomagokkal
lehet ezt 6sszeparositani, tetszoleges megerositéses tanuléas eljarast képesek vagyunk
erre az egységesitett kornyezetre alkalmazni, szinte fiiggéségek nélkiil. (Egyediil an-
nak a kritériumnak kell megfelelni, ahogy emlitésre is keriilt mar, hogy meg kell
valésitani a Gym altal definidlt metodusokat, paramétereket)

A mélytanulasi megoldasok tekintetében az elsék kozott keriil szoba a python
gének koszonhetd. A megerdsitéses tanulasban sincs ez masképp. Az elobb emlitett
Gym implementéacidja is alapbdl pythonban készilt, igy adta magat az hogy olyan
csomagok legyenek keresve, olyan mély megerdsitéses tanulas eljarasok, amik ebbe
az architekturaba illeszkednek. Ezen felill a mély tanulashoz python tekintetében
ketto tipust, igen elterjedt csomag talalhato. Ezek az tgynevezettpytorch és keras
alapi megkozelitések. Mindkettének megvan az elénye és hatranya is. Ez a két
irdny a megerositéses tanulasnal is megjelenik a kovetkez6 két csomagnal amik az
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implementacio soran hasznalva lettek:
e keras alapu: keras-rl
o pytorch alapa: stable-baselines

Az alabbi allitdsok tehetéek, amikor a nevezett két csomagrél van szd. Megemli-
tendo, hogy a keras-rl csomag és annak verzidi talan egy fokkal magasabb szinti
megoldasokat nyujtanak a megerdsitéses tanulas tekintetében. Az vilagos, ahogy
mindenhol hogy a magasabb szint limitacidval, limitaciokkal jar, és itt sincs mas-
képp. Tobbek koézott a komplexebb, rekurrens valtozata halozati felépitéseket meg-
erOsitéses tanulas tekintetében a jelen dolgozat problémajara nem kezeli megfelel6en
jol, emiatt ilyen tipust halozatokat nem lehet alkalmazni ezen csomagon keresztiil.

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

A konkluzié az, hogy mindketté megolddsnak megvan a maga szerepe és helye
a maguk megfelel6 érveivel. Amiatt, hogy a kutatast minél szélesebb korben el
lehessen végezni, mindkett6 kiprobalasra, alkalmazésra és a tanulasi folyamat végén
tesztelésre is kertil.

3.1.1. Hasznalt modellek bemutatasa

A kornyezet egy igen fontos része az annak megfelel6 modell is, amelyen a megerd-
sitéses tanulas elvégezhet6. Ahogy az irodalomkutatas végén meg lett fogalmazva,
elsodlegesen a legfrissebbnek tartott Drexler modellt lesz alapul véve. Ehhez kétfé-
le modellimplementacio is figyelembe lett véve. Az egyik a tényleges DrexlerModel
nevet kapta, mig a méasik a DrexlerTwoCompartmentModel. Mivel hasznos ténye-
z6 lehet az, ha tobb adattal tudunk tanitasi folyamatot végrehajtani, tobb minden
kozott lehet Osszefliggéseket megfigyelni és kovetkeztetni, igy leginkdbb az utob-
bi modell kertilt felhasznédlasra. A Drexler TwoCompartmentModel esetén nagyon
fontos pluszinforméacié ugyanis, hogy rendelkezik egy history-val, mégpedig az elo-
z6ekben mért és azonositott értékekre vonatkozoan. Egy ilyen history szerkezetben
eltarolasra kertil ugyanis az el6z6 tumortérfogatokbol, dozisszintekbdl és dontések-
bél (valamint az azokkal jaré beadott dézis mennyiségh6l) adott elemszami, hogy
azok figyelembe vételével lehessen a tovabbi dontéseket is meghozni. Ezek egy-egy
listaban keriilnek eltarolasra, ugyanakkor megemlitendd tényez6 a méret kapcséan,
hogy ezeket az adatokat folyamatosan frissiteni sziikséges, egy megfelel6en valasztott
dontés mentén (amelybél a legalapvetobb a legrégebbi adat elvetése). Twocompart-
ment 1évén a modell esetén feltételezett, hogy a tumorsejt 2 egymastol elvalaszthatod
"'rekesszel" rendelkezik. Differencialegyenleteinek leirasa soran figyelembe is vett té-
nyezo, ugyanis allapotvaltozoi kozé tartozik

o az ¢l6 tumorsejtek ossztérfogata kobmilliméterben;
» az elhalt tumorsejtek Ossztérfogata kobmilliméterben;

o a belsé, centralis compartment-ben mért dézis mennyisége milligramm /kilo-
grammban;
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o a kiilsd, periférikus compartment-ben mért dézis mennyisége milligramm /ki-
logrammban,

ahol magat a tumorméretet, a tumor térfogatat az elsé két allapotvaltozd értékeé-
nek oOsszegeként lehet meghatarozni. Elérendd cél tehat az, hogy ezen modell, az
ehhez tarsitott kornyezet felhasznalasaval, valamint egy megfelel6 jutalomfiggvény
megtalalasaval egy olyan megoldas keriiljon meghatarozasra, amely a lehet6 legtobb
szempontbdl optimalisnak tekintheto.

3.1.2. Onall6é kutatéi munka hatarai

Fontos kiemelni azt, hogy ezt a kutatdst, tanulmanyt egy kutaté csapat részeként
keriilt megalkotasra. Jelen dolgozatban sajat munkat jelentenek a jutalomfiiggvé-
nyek és megeroOsitéses tanulasi eljarasok irodalméanak attekintése, vizsgalata, imple-
mentacidja és a kiillonb6z6 megkozelitésekbol szarmazé eredmények kiértékelése. Ide
sorolhaté még az adagolt dézis maximumanak bevezetése, implementacioja, tovabba
a kornyezet kibovitése és fejlesztése tigy, hogy képes legyen a megoldas tobb action-t
kezelni.

3.2. Implementacié nagy vonalakban

Az alabbi fejezetben az implementacio lesz tomoren bemutatva. Legel6szor a Drexler
Environment implementaciéja, majd a cstszé ablakos kiilonbozeteken alapuld Drex-
ler Environment. Itt fokuszaltan és kiemelve ez utobbi sajatossagait. Ezutan egy
par implementalt jutalomfliggvény bemutatasa kovetkezik, amit az egészet 6sszefogd
futtaté kornyezet bemutatésa fog zarni.

3.2.1. Kornyezetek implementacidja

Ha megnézziik a Diszkrét Drexler Environment kodjat, akkor jol latszik, hogy maga a
kornyezet implementélja az OpenAl Gym Env 0sosztalyabol szarmazé metédusokat,
amivel 1étrejon az a kornyezet, amit a megerdsitéses tanulas keretrendszertink elvar.
A kornyezetet kiilonb6z6 paraméterekkel lathatjuk el a konstruktoraban, amik a
kovetkezoket jelentik:

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

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

e max__episode__length: meddig tartson egy kezelés, epizod
e model: milyen tipust Drexler modell kertl felhasznalasra

o reward: milyen tipustu jutalomfiiggvényt keriil felhasznédlasra
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class DiscreteDrexlerEnv(Env):
def __init__(self, action_num=2, dose_unit=8, max_episode_length=50,
model="twocompartment", reward="default"):
super (DiscreteDrexlerEnv, self). _init__()
if model not in ["twocompartment", "original"] and
not isinstance(model, Model):
raise ValueError("model")
if reward not in ["default"] and not isinstance(reward, Reward):
raise ValueError("reward")
self.action_num = action_num
self .dose unit = dose_unit
if model == "twocompartment":
self.dm = DrexlerTwoCompartmentModel (
max_episode_length=max_episode_length)

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

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

1. Listing. A Discrete Drezler Environment osztélydefinicioja és konstruktora

Ahogy az implementaciobdl is latszik, ezek a bemeneti paraméterek valtozhat-
nak, és ezzel a megvaldsitassal tetszoleges varidcidkat hozhatunk létre a Drexler
kornyezetbol. Ez rendkiviil rugalmassa teszi a az implementalt rendszert a sok faj-
ta kisérlet kivitelezésére. A példakodbdl jol latszik, hogy egy Ososztalyon keresztiil
barmilyen tetszoleges jutalomfiiggvény osztalyt is meg lehet adni. Ami még kieme-
lend6 az action_num és a dose unit kapcsolata. A dose unit és az action__num
hanyadosa lesz az 0j dose unit, amit késébb az Env Ososztaly altal definidlando
step fliggvényben keriil felhasznalasra. Itt az alapjan szorozzuk be az alap doézis
egységet, hogy melyik action-t valasztottuk (0-4-ig). (Természetesen mas, itt fel
nem tintetett metédusok is implementalva vannak az Env ésosztaly miatt)

3.2.2. Dosemax és terminalas implementacidja

« /s

lehet részletesebben olvasni. Roéviden egy komplex feltétel alapjan dont az agens
hogy mikor terminélja a beteget. Ebben a feltételben szerepel a dose max is, ami a
vérben 1évé maximalis ellenanyag koncentraciot tartalmazza.
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3.2.3. Diszkrét Drexler Environment valtozatanak implemen-
tacidja - Csiiszé ablakos kiilonbozeteken alapuld

Megfigyelve a Diszkrét Drexler Environment Cstiszé ablakos kiillonbozeteken alapuld

c sz

valositja meg, konstruktoraban kiegésziilve egy lookback értékkel, ami azt adja meg,
hogy meddig képes visszanézni, meddig képes emlékezni a kornyezet a multbéli,
megfigyelheté paraméterekre. A megfigyelheté paraméterek szama, amit a szintén
observations(self) tulajdonsag ad vissza, kiegésziilt 1-2 4j dologgal, igy Osszesen a
kovetkezo paramétereket vagyunk képesek megfigyelni a kornyezetrol:

e tumor volume: tumor mérete

e drug level: ellenanyag szintje a vérben

o tumor_volume__diff: tumor méretének kiilonbsége

o drug level diff: ellenanyag mennyiségének kiilonbsége

o dose__sum: Osszessen mennyi ellenanyagot adtunk be idaig (nehogy tiladagol-
juk stb.)

A konkrét implementacio, amelynél a kiilonbségek megfigyelhetoek:
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def observations(self):
return (self.dm.tumor_volume, self.dm.drug level,
self.tumor_volume diff, self.drug level diff,
self.dose_sum)

def tumor_volume diff(self):
if (len(self.dm.history['tumor_volume']) < self.lookback):
return O
return self.dm.tumor volume -
self.dm.history['tumor_volume'] [-self.lookback]

def drug level diff(self):
if (len(self.dm.history['drug level']) < self.lookback):
return O
return self.dm.drug_level -
self .dm.history['drug level'][-self.lookback]

def dose_sum(self):
if (len(self.dm.history['actions']) == 0):
return O
return sum(self.dm.history['actions'])

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

2. Listing. A csiszo ablakos kiilonbozetd modellimplementacié részei

A tumor_volume__diff(self) és a drug_level diff(self) azt az értéket adja vissza,
hogy az aktudlis ellenanyag és tumor mérete mennyivel tér el attél az értéktol amed-
dig vissza tudunk tekinteni a multba. A dose_sum(self) pedig Osszegzi azt, hogy
hanyszor adtunk be ellenanyagot.

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

A keras alapu megkozelitésrol, kutatétarsam munkajaban lehet részletesen olvasni.

Osszességében ezt a megkozelitést az jellemzi hogy szofisztikdltabb az eredmény

kezelése egy callback-en keresztiil, illetve fokuszaban a neurdlis hal6 konfiguralasa és
ezen halo az agensnek valé atadasa van.

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

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

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

# Creating the agent with built-in NN
model = PPO2('MlpLstmPolicy', env, verbose=1, nminibatches=1)

# Teaching
model .learn(total_timesteps=10000)

3. Listing. A Torch alap eljarasok struktaraja, PPO2

Itt az agent-et magaba foglalja a halézatot mar, amivel nekiink nem kell fog-
lalkoznunk. Az érdekesség az az, hogy a model példényositasanal rekurrens, illetve
osszetettebb policy-kre van lehet6ség, mig a keras alapti megoldas ilyen szempontbol
sziikos. Nem beszélve arrol hogy sok fajta stable-baselines modellt tamogat a torch,
rengeteg olyat is, amit a keras nem. Ilyen a példaban szereplo PPO2 is.
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# Testing & data collection with Torch
def test_one_episode(save_to_history=False):

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

episode_reward list = 1list()
steps = 0

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

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

episode_reward_list.append(rewards)
if dones:

steps = 1

break

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

return vol, drg, inj

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

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

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

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

save_plot_result=True)

4. Listing. A Torch alapt tesztelés és adatgytijtés
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A torch esetében sajnos azoban kiilon tesztel6 és adatmentd metodust kell imp-
lementalni, aminek az eredményeit a szintén ebben a kutatasban alkotott alkotott
Plotter-nak adunk at. Ez is azt mutatja, hogy a torch-nal és a keras-nal is mas-mas
helyen csoportosul a logika. Az is szemre vehetd, hogy egy jol standardizalt Plot-
ter segitségével mindegy is az, hogy milyen megoldasbol szarmaznak az adataink,
ha kelléen egységbe van zarva a logika (ahogy itt van) gy konnyedén, ugyanolyan
strukturaju diagrammokat kapunk a végén.

3.2.6. Jutalomfiiggvények implementacidgja

Osszesen 4 jutalomfiiggvény lett implementélva. Ezek koziil az a egy lesz itt be-
mutatva egy pedig kutatotarsam munkajaban. Olyanok lettek taglalva amiket vagy
modositani kellett, vagy pedig az implementacio soran érdekesek, osszetettek, emli-
tésre méltoak voltak.

A Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény bementi paraméterei kozé tartozik a kivant tumor
mérete (desired__tumor_volume) és a kivint gyogyszer mennyiség a vérben (desi-
red__drug_level). Itt egy pillanatra megallva, ha visszatekintiink az eredeti jutalom-
figgvényre, abban egyaltalan nem is szerepelt a beadott ellenanyag koncentracidja.
Az implementacié soran ezt kellett bevezetni, hogy a pacienst az tigynok ne 6lje meg
tuladagolassal.
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class YazdjerdiReward(Reward) :
def _init__(self, desired_tumor_volume=0, desired _drug level = 0):
self .previous_error = -1
self .desired tumor volume = desired tumor volume
self .desired_drug level = desired_drug level
super (Reward, self). _init__ Q)

def get(self, params):
current_tumor_vol = params["tumor volume"]
drug_level = params["drug_level"]
life = params["life"]
current_error = self.error(current_tumor_vol,
drug_level, life)
if self.previous_error == -1:
self .previous_error = current_error
if current_error < self.previous_error:
calculated_reward =
(self .previous_error - current_error) /
self .previous_error
else:
calculated reward = O
self .previous_error = current_error
return calculated_reward

def error(self, tumor_vol,drug level, life):
return np.abs((tumor_vol * life) -
self.desired_tumor_ volume) +
np.abs((drug_level * life) -
self .desired_drug level)

5. Listing. Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény implementaciéja

Ezeket a bemeneti paramétereket természetesen, ha nem adjuk meg akkor alap-
értelmezetten nulldval inicializdlédnak. Ugyan tgy ahogy timer (sampling time)
1-gyel és az el6z6 hiba nagysdga pedig -1-gyel. Az egész jutalom fliggvény mivolt-
ja az emlitett Gsosztdlybdl szarmazé get(self, params) metédusban taldlhato. Itt
a paraméter listdbol (amit az environment-nél megismerhettink) kikérjitk a tumor
méretét és a gyogyszer koncentraciot. Ezt kovetden kalkuldlunk egy error értéket
ezek alapjan, majd megvizsgaljuk, hogy a hibank csokkent-e az el6z6 allapothoz
képest vagy nem. Ha igen akkor szamitunk egy jutalom értéket az irodalomkutatas-
ban megismert hiba hanyadossal, ezzel szemben, ha pedig névekszik a hibank akkor
nem adunk jutalmat. Mindez utén frissitjik az el6z6 hiba értékét (previous__error),
illetve az id6 szamlalénkon is noveliink egyet.

Az hibafiggvényben, az error(self, tumor_vol, drug_level)-ben jél latszik hogy
ugyanazt az abszolutértékes error szamitast hajtjuk végre mint amit megismerhet-
tliink mar egy eloz6 fejezetben, annyi kiegészitéssel hogy ugyanez van implementalva
nem csak a tumor méretére hanem a véraramban taldlhato ellenanyagra is. Ezért is
van 2 bemeneti paramétere ennek a metoédusnak.
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A tovabbiakban egy olyan jutalomfiiggvény részletezése olvashatd, melynél min-
dennemii modositas nélkiil, a modellb6l kiolvashaté paraméterek felhasznalasaval
tortént meg annak implementalasa. A jutalomfiiggvényre a Zhao-féle jutalomfiigg-
vényként volt hivatkozva az irodalomkutatas soran. Megismételve az ott megemli-
tetteket, a fiiggvény szaméra igen fontos szempont a paciens kezelés soran torténd
talélése. Igy figyelembe kell venni a tumorméret-valtozdsa mellett azt is, hogy ez
mennyi olyan dodzissal jar, amely a szervezetben jelen van. Ennek megfelelden a ju-
talomfiiggvény inicializaldsa soran az alabbi fliggvény-beli valtozok lettek definidlva:

o dead__punishment__const: konstans, mely a szimulaci6 soran "elpusztulaskor"
jelentkezik

o wellness__const: konstans, mellyel a "jolétet" lehet stlyozni
o tumor__const: konstans, mellyel a tumor méretet lehet silyozni
o previous_wellness: eltarolasra keriil az el6zéleg mért "jolét" értéke

o tumor__size: megadhaté a tumor mérete

3.2.7. Osszefoglalé implementécié

Mivel ezt egy kozos kutatéds keretében alkottuk meg (Horompd Andrassal egytitt)
igy kozos volt az implementalt architektira is. Az, hogy ez hogyan épiilt fel és hogy
miként lett felhasznalva az implementacio, az alabbiakban taglaljuk.

A fentiekben bemutatott implementécikat egy .ipynb-b6l (azaz IPythonNoteBook-
bél) tudjuk felparaméterezni és haszndlni. Ha megnéziink 1-1 ilyen .ipynb file-t,
akkor lathato, hogy gyakorlatilag par sor kodbdl egy teljes tesztesetet tudunk ossze-
rakni. Ez is azt mutatja, hogy ha kelléen atgondolt framework keriil létrehozésra,
akkor a hasznalata kellden egyszerii és letisztult lesz. Ez azonban azzal jar, hogy
mashol 6sszpontosul inkabb a know-how kédszinten, ahogy az az elobbiekben be lett
mutatva.

Egy ilyen file strukturailag tgy épiil fel hogy felparaméterezziik a kérnyezetet,
azt a fajtat amit éppen szeretnénk hasznalni. Itt gyakorlatilag be lehet allitani
a model és a jutalom fiiggvény tipusat. Eljarastol figgéen (hogy éppen pytorch
vagy keras megvaldsitast hasznalunk) elldthatjuk egy neurdlis haléval, majd mindkét
esetben definialhatjuk a policy tipusat is. Végezetiil 6sszeallitédik az egész rendszer
és futtathatok a tanitasok, majd a tesztek. Tesztelés vizualizacidja tekintetében elore
definialt tesztalanyokon is ki lehet prébalni a megoldasokat amiknek az eredményeit
diagrammokon képes prezentalni a rendszer (feltiintetve a tumor méretét, gybgyszer
mennyiségét a szervezetben).

3.3. Végrehajtandoé kisérletek

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

Jellegét tekintve a kovetkezoket lettek meghatarozva meg:
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o (suszoablakos kiilonbozetic DQN és standard DQN Osszehasonlitasa az 6sszes
implementalt jutalomfiiggvénnyel

e QRDQN, PPO eljarasok, DRQN 0Osszehasonlitasa a standard D@QN-nel, egy
konkrét jutalomfiiggvénnyel

Tesztek szama szerint:

« 1000 db teszt végrehajtdsa: tulélési idé (steps) és jutalom (reward) minimu-
manak, maximumanak és atlaganak a kiértékelése

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

Kezdeti eredmények

4.1. Jutalomfiiggvény-orientalt megkozelités ered-
ményei

Maga a fejezet 4 jutalomfliggvényrél szél azonban a kozos kutatas miatt (Horompé
Andréassal) kettot itt lehet olvasni ezekbdl kett6t pedig kutatétarsam munkédjaban.

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

o TCLB: utalés a Drexler-féle Twocompartment csiszo ablakos kiilonbézetd mo-

dellre

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

< modellNeve >__ < jutalom fiigguényNeve > < kisérletSzama >

gy példaul, ha az az elnevezés adott, hogy TCLB Z 3, akkor annak jelentése,
hogy

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

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

Hassani-féle jutalomfiiggvény teszt

reward steps
minimum -5.772 1
maximum 5.77 100
atlag 0.002 13.829

4.1. tablazat. Twocompartment modell Hassani-féle jutalomfiiggvénnyel (T'C'_H)

= tumor volume
— drug level

25 1

20 1

[}
LA
e

4.1. dbra. TC_H 1. dedikélt tesztesete, 8-as alany (reward: -0.512, steps: 100)

— tumor volume

— drug level

1000 4 L o5
800 - - 20
600 - 15
400 4 F10
200 4 L5
0 -0

10 20 N 40

4.2. dbra. TC_H 2. dedikalt tesztesete, 7-es alany (reward: 4.549, steps: 48)
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= tumor volume
— drug level

, 2-es alany (reward: -0.334, steps: 30)

bra. TC H 3. dedikilt tesztesete

a

4.3.

teszt

Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény

steps

100
48.44

reward

12.27

2.03

minimum
mazrimum

datlag

Twocompartment modell Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvénnyel (TC_Y)

4.2. tablazat.

= tumaor volume
—— drug level

14
-1z
- 10

120 1
100 1

, 8-as alany (reward: 0.992, steps: 32)

bra. TC Y 1. dedikalt tesztesete

a

4.4.
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—— tumaor volume
= drug level

120 +
100

, b-0s alany (reward: 1.013, steps: 41)

bra. TC Y 2. dedikalt tesztesete

a

4.5.

= tumaor volume
—— drug level

- 15
L 16
L 14
L1z
- 10

, 4-es alany (reward: 1.120, steps: 62)

bra. TC Y 3. dedikilt tesztesete

a

4.6.

blakos kiilon-

uszo a

d

4.1.2. Eredmények a Twocompartment cs

’”

bozetii Drexler modell esetén

Hassani-féle jutalomfiiggvény teszt

steps

100
86.838

reward
-13.794

23.767

-0.005

minimum
maximum

datlag

Twocompartment csiszé ablakos kiilonbézetds modell Hassani-féle jutalomfiigg-

4.3. tablazat.
vénnyel (TCLB_H)
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— tumaor volume
= drug level

120 +

100 1

) o o o ]

4.7. dbra. TCLB_H 1. dedikélt tesztesete, 8-as teszt (reward: 1.305, steps: 100)

= tumaor volume

= drug level
25

400
20

300
F15

200
10
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4.8. dbra. TCLB_H 2. dedikdlt tesztesete, 6-os teszt (reward: -6.123, steps: 100)

— tumor volume
= drug level

r17.5

4007 L15.0

H12.5
300 1
F10.0

200 - 75

F 5.0

100 1 45

F 00

4.9. dbra. TCLB_H 3. dedikalt tesztesete, 1-es teszt (reward: -1.83, steps: 100)
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Yazdjerdi-féle jutalomfiiggvény teszt

reward steps
minimum 0 1
maximum 669.46 100
atlag 200.58 80.7

4.4. tablazat. Twocompartment csuszé ablakos kilonbozetd modell Yazdjerdi-féle jutalomfiigg-
vénnyel (TCLB_Y)

— tumor volume

— drug level
104 |
1 -4
100 i
i
11 L3
]
011
i
04! L2
1
604
1
5041 M1
1
1
40 1
1
0 L r°
0 100

4.10. dbra. TCLB_Y 1. dedikélt tesztesete, 8-as teszt (reward: 0.97, steps: 100)

— tumor valume

— drug level
400 20
300 F15
200 10
5
100
Y

0 20 40 &0 B0 100

4.11. dbra. TCLB_Y 2. dedikélt tesztesete, 1-es teszt (reward: 0.752, steps: 100)
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— tumor valume

— drug level
ns5q1 LT
1
0041 L s
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4.12. dbra. TCLB_Y 3. dedikélt tesztesete, 9-es teszt (reward: 0.981, steps: 100)
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4.1.3. Jutalomfiiggvény-orientalt eredmények értékelése

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

Tesztek struktiraja

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

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

o véletlenszerien megvalasztott paraméterezésii tumormodell alapjan az agens
betanitasra kertil;

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

deken;

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

Az 1000 darab kezelésbol szarmazé informaciok, az egyes esetek elején, tablazat
formajaban vannak Osszesitve, mig a 3 fix paraméterezési egyed kisérletét a diagra-
mok szemléltetik. A fix paraméterezés azt jelenti, hogy egy-egy sorszamozott alany
tulajdonsagai, tumorviselkedési jellemz6i tesztektdl fliggetleniil mindig ugyanazok.
Emiatt egy adott egyed segitségével rendkiviil jol 0ssze lehet hasonlitani a kornye-
zetek és jutalomfiiggvények hatasat a kezelésre. Az eredmények Osszesitésekor a
legeneralt tesztalanyok koziil a késobbiekben 8-as tesztalanyként hivatkozott egyed-
re torténik egy-egy Osszehasonlité jellemzés.

8-as tesztalany eredményei

A Hassani-féle jutalomfiiggvény esetén viszont a 8-as alanyra igen igéretes megoldas
mutatkozik. Egyrészt megallapithato, hogy a jutalom értéke kozel esik az atla-
goshoz, koriilbeliil 10%-os eltérés jelentkezik mindéssze. Altaldnosan szembetiinik,
hogy a tumor mérete egy kezdetleges emelkedést kovetéen, bizonyos nap elteltével
csOkkenésnek kezd. Idovel sziikséges plusz dozist a szervezetbe juttatni, de amig
csokken a méret, addig ez az érték is egy adott szintii hatdron belil mozog. Ami
viszont nem vart viselkedésre utal, hogy a teszt végén egymas utan adagol tobb
dozist is, a dozismennyiség igy egy nagyobb ugrast hajt végre, ami veszélyezteti az
alany tulélését.
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A Yazdjerdi-féle jutalomfliggvény soran is igéretes eredmény keriilt megallapi-
tasra, ugyanakkor leellendrizve a steps értékét, ra lehet jonni, hogy a teszt nem élte
végig tul a tesztelési idot, annak nagyjabol harmadanal tovabb nem haladt. Nem is
azonnal, hanem bizonyos id¢ elteltével keriil adagolasra, egymas utan tobb adagnyi
dozis is, majd egy periodikat kovetve, idészakosan tjabb adag keriil a tesztbe. Egy
adott szint igy megmarad, s6t, maga a tumorméret is csokkenni kezd. Ugyanakkor
a 32. 1épés utan nem folytatddik a kezelés. Ennek oka az, hogy a kezelés soran az
agens elérte a maximalis beadhaté dozismennyiséget, igy az termindlt. Javitandé
és finomitand6 a modell, ugyanis jol kiveheto az is, hogy a tumor mar reagalt a
kezelésre, az agens viszont tovabbra is az adagolas mellett dontott.

Erdekes észrevételként mutatkozott, hogy a Hassani-féle jutalomfiiggvény esetén
ugyanilyen megoldas keriilt meghatarozasra, mint a Yauney-féle esetén. Ez mutat-
hat arra példat, hogy a Yauney- és Hassani-fiiggvényekre ezen teszt hasonléképpen
reagal, tovabba ugyanazzal a modellel keriilt betanitasra a rendszer, amely rendszer
figyeli az el6z6 allapotokban mért értékeket is. Ugyanugy tuléli a teszt egészére
vonatkozoan az alany, ugyanugy kétszer kap csak dozist, és ugyanugy, reward-janak
értéke kozel all az atlaghoz. A megallapitdasok igy egyezhetnek a Yauney-fiiggvénynél
tapasztaltakkal és megfogalmazottakkal.

A Yazdjerdi-jutalomfiiggvénynél tapasztaltak hasonlitanak a fentebbiekhez: ke-
vés dozis beadasa mellett az alany hosszan tulélt, ennek megfelelden e jutalomfiigg-
vény is alkalmazhatonak tiinik ha idésoros vagy lookback tipust felépités a kiinduléasi
alap.

Konkluziék a jutalomfiiggvényekrol

Osszefoglalva a jutalomfiiggvényekkel tapasztaltakat az aldbbiakat lehet megfogal-
mazni:

o TC H: A tesztek soran kiszamitasra keriilt atlag step érték igen alacsony,
amely arra utal, hogy altaldnosan kevés ideig élnek a paciensek. Ennek oka
kettos lehet, vagy hirtelen kap nagyobb dézist a paciens, vagy pedig lecsokkent
annyira a tumor mérete, hogy elérje a 0-at. A teszteredményeket aldtamasz-
to diagramok mindkét eshetOséget alatamasztjak, a fiiggvény finomhangolasa
sziikséges.

o TC _Y: Az atlag step érték megfelel az 6sszesen elvégzett 100 1épés szamtani
kozepével, igy kozepesnek tekintheté maga a megoldas is. A minimumérték
ugyanakkor 1, azaz van olyan eset, amely rogton terminalassal végzodik. Azon
esetek viszont, melyek miikodoképesek, megallapithatd, hogy az adagolt dozis
mennyiségét egy adott hataron belil tartjak, nem 1épnek at bizonyos értéket.
Emellett altalanosan megfigyelheto a tumorméret csokkenése is ezen esetek
megfigyelésekor, tigyhogy a tovabbiakban is figyelembe veendd parosrol van
sz0.

o TCLB_H: Az imént emlitett Yauney-fliggvény mellett ezen fiiggvény és mo-
dellpéaros is hasonlé értékeket produkal a steps értékére vonatkozoan, hiszen a
magas atlagérték mellett akadnak hirtelen elpusztulasra keriil6 alanyok. A tu-
morméret folyamatos csokkeno tendenciat mutat, a modell helyességét pedig
aldtamasztja, hogy a §8-as tesztalanyra vonatkozo eredmények megegyeznek.
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Az egymas utan gyakran beadott dézisok kezelése feladat, altalanosan elfoga-
dott megoldésrol van szo.

e TCLB Y: Hasonlbéan a tobbi lookback alapon implementalt megoldéshoz, itt
is stabil viselkedés allapithaté meg, gyakori tuléléssel, relative kevés beadott
dozissal.

Eredmények 6sszegzése

Osszességében azt az aspektust figyelembe véve, hogy az iigynék mikor tudta a 100-

///////

anyagot vigyen be az egyed szervezetébe, a csiisz6 ablakos kiillonbozetli kornyezettel
kertilt elérésre leginkdbb a Yauney- , Hassani- abra) és a Yazdjerdi-féle
abra) jutalomfliggvények esetén, a 8-as tesztalanyt tekintve. Ilyen kevés ellenanyag
adagolést és tulélési idot egyik alkalommal sem sikeriilt elérni a sem a twocompart-
ment eljaras esetén, sem pedig a fentebb emlitett cstszdablakos kiilonbozetii eljaras
esetén egy, akar masik jutalomfiiggvénnyel kombindlva. Ezzel szemben természete-
sen lathattunk olyan megoldast is, ami az egyik kornyezet esetében adott megoldast,
nem feltétleniil a legjobbat, de legalabb adott, mig a masik kérnyezet esetében nem.
Ilyen volt példaul a Zhao-féle megoldéds, amely vegyes eredményeket produkalt a
lookback alapu kornyezet esetén.

4.2. Eljaras-orientalt megkozelités eredményei

A ko6zos kutatas miatt és amiatt mivel a DQN-t vettiik alapul az 6sszehasonlitasoknal
igy ez az eljaras mindkét dolgozat esetében meg fog jelenni. Tovabbi 2 eljarasrol
viszont kutatétarsam dolgozataban lehet olvasni.

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

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

< kornyezetNeve > < modszer Neve > < jutalomFiggvényNeve > <
kisérletSzama >
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gy példdul, ha az az elnevezés adott, hogy TC._ QRDQN LLL 8, akkor annak
jelentése, hogy

o A Twocompartment kornyezet keriilt felhasznalasra

e A QRDQN mobdszer keriilt alkalmazasra

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

Az eredmények ismertetése soran minden teszteredmény esetén

e a Twocompartment Drexler modell volt a viselkedést leir6 matematikai modell,
tovabba

e a Long Living Linear jutalomfiiggvényt hasznaltuk fel,

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

DQN teszt
reward steps
minimum -23830 1
maximum 515000 100
datlag 361750 87.273

4.5. tablazat. DQN kornyezetben mért tesztek eredményei

DQN 2.patient
200 £
= tumor valume

—— drug level
given dosage 1x

175 F25

150
20

125
F15
100

F10

OS5

Fo0

0 20 0 &0 B0 100

4.13. abra. 2-es tesztalany DQN kornyezetben lathaté eredménye
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DQN 4 patient

L5
L4
L3
L2
L1
i}

— tumaor volume
—— drug level

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

4.14. dbra. 4-es tesztalany DQN kornyezetben lathaté eredménye

DQN 5.patient

30
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20

F15
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Fo0

— tumor volume
—— drug level

=== given dosage 1x

200 4

175 A
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100 4

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

DONM 8.patient

30

F25
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F15

F10
OS5
Fo0

— tumor volume
= drug level

=== given dosage 1x
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4.16. Abra. 8-as tesztalany DQN kornyezetben lathaté eredménye



PPO2 teszt

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

4.6. tablazat. PPO2 kornyezetben mért tesztek eredményei

PPO2 3 patient

mU [ N N ] 1
—— tumaor volume P 1 L 20
00 4 —— drug level : :::: : :
=== given dosage 1x : :::: i
00 A given dosage 2x R / | 15
--- given dosage 3x T H
3001 —-- given dosage 4x L !
o= i !
| I |
. G e
300 VNG i
1 11 1
200 i H i B
1 1
ST i
100 - EH I
o i - 0
: i 1 . TN - 1 .
o 10 20 30 40 50

4.17. abra. 3-as tesztalany PPO2 kérnyezetben lathatd eredménye

PPO2 4 patient

B0 1 - 14
1 — tumor volume
i —— drug level
500 .: === given dosage 1x [12
: given dosage 2x
H -=- givendosage 3x | .,
400 {; === given dosage 4x
i
1 e
]
00 14
i L6
1
200
i La
1
1
T
]

4.18. abra. 4-es tesztalany PPO2 kornyezetben lathat6é eredménye
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PPO2 9.patient

1 |- 20.0
F17.5
120 4
-15.0
100 4 F12.5
" -10.0
1
B0 ! I L 75
: —  tumaor volume
1 —  drug level 5.0
B0 1 r
1 given dosage 2x
H === given dosage 3Ix =
I === given dosage 4x
40 -I : : |g| . ? 0.0
] 10 15

4.19. abra. 9-es tesztalany PPO2 kornyezetben lathat6é eredménye

QRDQN teszt

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

4.7. tablazat. QRDQN kornyezetben mért tesztek eredményei

QRDON 1 patient

&00 1 — tumar volume 14

—— drug level

500 4 -=- given dosage 1x [ 12

10

4.20. abra. l-es tesztalany QRDQN koérnyezetben lathatd eredménye
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QRDON 2 .patient

— tumor valume &
300 4 —— drug level

=== given dosage 1x [ g
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150 1
-2

100 4
F1

50 E
e Y

4.21. abra. 2-es tesztalany QRDQN koérnyezetben lathatd eredménye

QRDON 3.patient

350 — tumaor volume
—— drug level ]
300 4 === given dosage 1x
H 5
1
250 1 I
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1
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I 3
]
]
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1
]
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[TTTTI ]

4.22. abra. 3-as tesztalany QRDQN kornyezetben lathaté eredménye

QRDON 5.patient

— tumor velume : : : : : : : : i
oo | — amgrever 4 o
--- givendosage1x | | | | | | | 1
--- givendosage3x | | | | | | | | L8
mo- T 1 1 1 1 1 1 i
T i
AR AR
B0 1 Pl L I
R L4
1 1 1 1 1 1 1 1 1
400- 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
T 1 1 1 1 1 1 1 1 _2
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
200 4 11 [ T T | [ |
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[ T T T T T T T Lo
1 II 1 |I 1 |I 1 II 1 II 1
2 4 B 8 10 12 14

4.23. abra. 5-6s tesztalany QRDQN kornyezetben lathaté eredménye
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4.2.1. Eredmények értékelése

Az eredmények értékelése folyaméan kiindulasi alapként a jutalomfiiggvény-orientalt
megkozelitésnél is alkalmazott mddszer keriil felhasznalasra. Errdl réviden tehat
azt kell tudni, hogy a valdédi egyedekhez hasonld tulajdonsagu, véletlenszertien fel-
paraméterezett esetek keriilnek generalasra, melyek legfeljebb 100 napig élhetnek
tul. Elemzéshez hasznalatos a valtozok koziil a steps, azaz a tulélési id6, valamint a
reward, azaz a jutalom. Utobbi kovetkezetesen a jutalomfiiggvény linearis voltabdl,
minél magasabb értéket vesz fel, annal inkabb valdszintsitheto és allapithaté meg
jobb, hatékonyabb eljarasi modszer, kezelés.

Tesztek struktiraija

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

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

o Véletlenszertien megvalasztott paraméterezésti tumormodell alapjan az agens
tanitasa

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

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

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

Moédszertanok osszehasonlité elemzése

Az eljarasok osszehasonlité elemzése soran alapul a DQN modszer altal adott ered-
mények tekintendéek. A DQN eljarasban rejlé potencidlt kordbbi TDK munkank
soran részleteit tekintve goresé ald vettiik [1], mely eredmények jelen diplomamun-
kaban is taglalasra kertiltek. A kornyezeti implementacio, eljaras-orientalt megko-
zelitésnek modszertani részletezése soran emlitésre keriilt, hogy ezen tesztesetekben
mar bevezetésre keriilt az egy kezelés alatt adhatéo maximalis gyégyszer mennyisége
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(doseMaz), az egy kezelés soran beadott 6sszes gyogyszer mennyiség (doseSum), to-
vabba lehetdsége van az agent-nek tobbféle dontés meghozatalara, ha ad gyégyszert,
akkor mennyit, multi-action lehetoséget adva. A teszteredményekbol altalanossag-
ban, ezek figyelembe vétele mellett, az olvashato ki, hogy a kezelések donté részében
hatékonynak bizonyulnak. A tablazatbol kiolvashaté maximumhoz kozelito re-
ward és steps értékek a kezelések hatasossagat mutatjak, joval tovabb élnek tul a
virtualis egyedek. Ezt megerdsitik a hozza kapcsolhatd abrak is. A diagramok vi-
szont egy fokkal arnyaltabb képet mutatnak. Ugyanis hidba keriilt implementalasra
a multi-action alapt megkozelités, néhany kivételtdl eltekintve egyféle gyogyszer-
mennyiséget ad a paciensek szaméara, noha ez a mennyiség éppen a legkisebb adhaté
mennyiség is egyben. El6fordul, hogy szinte kihagyas nélkil adagolja a kdvetkezo
gyogyszert. Ezen ellenpontok mellett, noha megallapithatd, hogy az eljaras megfe-
lel, kereshet6 és megallapithaté ennél idealisabb megoldas is. Az altalanos elvara-
soknak megfelel, és a szerint is tanul a rendszer, de a "haladébb" elvarasokat nem
teljesiti maradéktalanul.

DQN & PPO-PPO2 6sszehasonlitasa Egyiittes figyelembe vétele mellett a PPO
és a PPO2 igen hasonlé eredményeket produkaltak, igy célszeri ezen két eljarast
egyuttesen a DQN-nel 6sszehasonlitani. Az adatokbdl az alabbiak olvashatéak ki:

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

o Mig a DQN moddszernél alacsony szinten van tartva a gyégyszer mennyisége,
annyira, amennyire azt a kezelés igényli, igy a PPO alapti megoldéasok esetén
igen magas szintet mutatnak az azt mutaté diagramok.

o Ha a szamszertiisitett adatok keriilnek figyelembe vételre, igy a DQN eljaras
tesztjeibdl kiolvashatd értékek joval jobbnak bizonyulnak, mint a PPO paros
esetén. Olyannyira, hogy a DQN és a PPO2 eljarasok atlag tulélési ideje
szerint kozel négyszeres kiillonbség mutatkozik, négyszer gyengébb értéket ad
a PPO2. De a PPO sem sokkal jobb, kozel feleolyan magas értéket allapitott

meg, mint azt DQN esetén lehetett tenni.

Ahogy azt az egyes abrakbol és a megfelel6 tablazatokbdl kiolvashatni lehet, a
PPO-alapt eljarasok nem teljesitik tul a DQN alapu eljarast, sét, a tanitasi ered-
ményekbdl az olvashaté ki, hogy a nem sikertil megfelel6 kezelési tervet kialakita-
nia. Jellemzoek az indokolatlan dontések mindamellett, hogy a tumor térfogatanak
valtozasa olykor pozitiv mértékii, tehat csokkenésnek, illetve stabil csokkenésnek
indulnak.

DQN & QRDQN o6sszehasonlitasa
Figyelembe véve a QRDQN moédszer dltal adott eredményeket az aldbbiakat
lehet elmondani:

o A QRDQN megfigyelhetd action-ok valtozatossagat tekintve, hasonléan a DQN
modszerhez single-action megkozelités jellemzi leginkabb, annak ellenére is,
hogy ezen modszer is multi-action alapt dontéshozasra be van allitva, a ta-
nulasi folyamat soran tobbféle gyogyszeradagbdl valaszthat. Ennek ellenére
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ez a megoldas csupan egyféle dozist adagol, abbdl is a legkevesebbet jellem-
zoen. Tovabba az is latszodik, hogy amennyiben adagol gyogyszert, akkor azt
a gyogyszermennyiséget, amit akar a paciensnek juttatni, révid id6 alatt be
is adagolja, igaz, a legkisebb elérhetd egységben. Van ugyanakkor egy-egy
kivétel QRDQN tekintetében. A QRDQN [£.23] 4bran az latszik, hogy a fo-
lyamat végén prébalkozik a modell egy-egy nagyobb gyégyszer adagolasaval,
mindhiaba, a paciens termindalasaval a kezelés idovel korabban véget ér.

o Ha figyelembe a gyogyszer adagolasi stirtisége kertil, tigy hasonléan a DQN-
nél megfigyeltekhez, itt is gyakran lehet taldlkozni olyan viselkedéssel, hogy a
rendszer rovid ido alatt adagol tobbszor, keveset. Annak ellenére, hogy ren-
delkezésére allna egy nagyobb adag paciensnek adagoldsa, mégse azt hasznalja
fel. A periodikus adagolas sem altalanosan megfigyelheto.

o Szamszerisitett adatait tekintve is parhuzamot lehet vonni a DQN adataival,
ahogy az a [£.7] tablazatbdl kiolvashatd. Az éatlag steps érték gyengébbnek
bizonyul, ugyanakkor az atlag reward pedig magasabbnak, és még itt is koze-
lebb éallnak az atlagértékek a maximumhoz, mint a minimum és a maximum
szamtani kozepe.

Nagy atlagban, a diagramokbdl és a tablazat adataibdl az olvashatd ki, hogy
alapvet6 koncepcidkat tekintve a QRDQN is megfelelének bizonyul. A gyakori,
sokszori gyégyszeradagolasok ellenére a bevitt gyogyszer 0sszemennyisége nem ma-
gas, mindemellett sikeriil a tumor térfogatat csokkenteni a gyégyszerszint viszonylag
alacsony szinten tartasa mellett. Viszont, mint a DQN-nél is lathaté volt, elvész a
multi-action-ben 1év6 lehetoség, nem hasznélja fel a tanulas soran.

DRQN & QRDQN o6sszehasonlitasa

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

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

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

« A DRQN ésa QRDQN tablazatait 0sszehasonlitva megéllapithato, hogy
az atlag értékek szinte megegyeznek egymassal, az atlag steps értékek kozott
mindossze néhany szazadnyi kiillonbség van. Azaz elmondhaté a két eljarasrol,
hogy a "szamok szerint" hasonléan képesek teljesiteni.

Konklizidok a médszertanokradl

Osszefoglalva az egyes médszertanokat, az aldbbiakat lehet megallapitani:

o7



e DQEN: A kiindulasi pontnak tekinthet6 DQN eljaras az egyes fejlesztések al-
kalmazédsa utan is megfelel6 eredményt volt képes produkalni. A maximali-
san adhaté gyégyszermennyiséget és a maximum paciensben 1évé gyogyszer
mennyiséget alkalmasan megtanulva nem 1épi 4t. Ugyanakkor gyengeségei ko-
zé tartozik, hogy mindossze egyféle dontést képes meghozni, jéforman nem
alkalmazza a tobbszori dontés lehetdségét. A meghatarozott gyogyszer ada-
gonkénti mennyiségét stiriin adagolja be jellemzoéen kis dozisokban. Viszont
a kezelési modszer megfeleld, az ahhoz tartozd paraméterek megfelelden visel-
kednek. Szamokkal kifejezhet6 hatékonysagi mutatéi az eljards megfeleldségét
bizonyitjak.

o« PPO-PPO2: Ha kontextusba helyezziik a tobbi, eljaras-orientalt részen vizs-
géalt tovabbi modszertanokkal, akkor azt lehet megallapitani, hogy a PPO ala-
pu eljarasok teljesitenek mind koziil a leggyengébben. A multi-action alapt
megkozelitést noha hasznalja, de nem megfeleléen, igy is jellemzi olykor gya-
kori gyogyszeradagolds a paciens szamara. Szamszer( adataibol sem olvashaté
ki pozitiv informécio: az atlag értékek inkabb az atlag és a minimum kozott
helyezkednek el. Elmondhaté, hogy az eljarasok hasznossaga és a jelenleg ki-
olvashaté eredmények kontrasztjaban sziikséges a modszer tovabbi fejlesztése,
egyes paramétereinek finomhangolédsa, jutalomfiiggvényhez illesztése.

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

Eredmények 6sszegzése

Az Osszes modszertant figyelembe véve két csoportot lehet elkiiloniteni: az egyik
csoport modszerei tudjak és képesek alkalmazni a multi-action megkozelitést, mig a
masik csoport tagjai nem, és inkdbb maradnak a single-action eljarasnal. Ugyanak-
kor figyelembe vehetd tényezd, hogy azon eljarasok, melyek csupan egyféle action-
nel dolgoznak, megfelel eredményt adnak. E mellett természetesen megemlitendo,
hogy azon mdédszerek, melyek képesek ki is hasznalni maximalisan a tobb lehetséges
action-ben rejlo lehetdséget, és mitkodoképesek, gy azok még inkabb jobb ered-
ménnyel szolgalnak. FEz lehetévé teszi az egyénre, a paciensre szabott kezelésnek
a lehetdségét, sokkal rugalmasabb rendszert eredményezve. Ha egy viszonylagos
sorrendet fel lehetne allitani a tesztelés soran megismert tapasztalatokbél, ugy el-
sO helyre az idGsoros adatokat figyelembe vevé DRQN mobdszer kertilne. Mogotte
lenne a QRDQN az illesztési modszerével, szorosan vele egytutt pedig a DQN. A
PPO-PPO2 mobdszerek a diplomamunka késziilése soran nem megfelelden keriiltek
illesztésre megirasanak pillanatdig, és noha felhasznalja a multi-action megkozeli-
tést, nem szamitanak megfelelének a kiolvashaté értékek, még az alapnak szolgald
DQN-hez képest sem.
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5. fejezet

Osszefoglalas

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

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

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

5.1. Tovabbfejlesztési és tovabbi kutatasi tervek

Tovabbfejlesztési, kutatasi tervek tekintetében a kovetkezd irdnyok keriiltek megha-
tarozasra:

o Tovabbi megerdsitéses tanulasi eljarasok vizsgalata

o Sajat megerdsitéses tanulasi eljaras fejlesztése, meglévok alapjan

Valésaghiibb modell reprezentacioé
o Flosztott rendszerek hasznalata a tanitasban

Célszertt megvizsgalni tovabbi megerdsitéses tanulasi eljarasokat is. Ilyen példa-
ul a DDQN (Double Deep Q-Network) [37] ahol a rendszer egy Q érték kiszamitdsat
2 kulonallé neuralis haloval valdsitja meg. A masik irany, ami ide tartozik az a
D3QN (Duelling Double Deep Q-Network) [38] ahol két neurdlis halo versengve egy-
massal oldja meg a feladatot. Mindkettének mas -mas elénye van, amiket érdemes
kihasznalni és kiprébélni a jovoben.

Ahogy az el6z0 palyamunkdban megjelentek a sajat jutalmazasi fiiggvények, agy
itt is egy valés gondolat az, hogy sajat megerositéses tanulasi eljarast fejlessziink a
meglévok elényeinek 6tvozésével. Természetesen ez egy rendkiviil komplex folyamat
és valészintileg minden rendszer elonyét nem, vagy csak nehezen lehet egybe épiteni,
azonban ez az irany is megér egy probat. Szamitdsaink szerint ez énmagéban képes
akkora feladat lenni, mint ez a jelenlegi kutatéi munka.
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A kisérletek esetén célszerli lesz a valésdghoz is igazodni: modell-alapon ter-
mészetesen kovetkeztethetiink a vérben levo dézismennyiségre, a valésdgban ez nem
megoldhato. Hasonloképp a tumor méretének megéllapitasa méréssel torténik, amely
zajt adhat a vizsgdlatokhoz. Igy az egyik tovabbfejlesztési cél egy olyan szimulé-
cios rendszer létrehozéasa, amely a valosaghoz kozeli, matematikai tumornovekedés-
modellen alapul, és alkalmas arra, hogy egy agens elsajatitsa az optimalis kezelést
ritkan, kis mennyiségekben bejuttatott dézisokkal.

Elosztott vagy felh6 alapt rendszerek hasznalata sem egy utolséd tovabbfejlesztési
lehetoség. Ezzel a huzamosabb, tovabb tarto lassabb tanitasok is kivitelezhetok, a
helyi lokélis rendszer leterhelése nélkiil. A végsé célunk az az, hogy egy paranccsal
kell6en standardizalt rendszerben képesek legytink kedviinkre Gsszevalogatott, mo-
dellel, megoldassal, jutalomfiiggvénnyel és egyéb mas paraméterekkel tanitasi ,,cso-
magokat” inditani, adatait kimenteni és automatizdlni ezen folyamatokat.

Kutatotarsammal, Horéomp6 Andrassal igyekeztiink maximalis odafigyeléssel és
koriiltekintéssel késziteni kutatasunkat, egyben diplomamunkankat, hogy a lehe-
t0 legjobb eredményeket tudjuk megallapitani az optimalis kezelésre vonatkozodan.
Kozos irodalomkutatasunk kijelolte szamunkra a fejlesztés 1épéseit, magat az egész
folyamatot. Folyamatos egyeztetéssel a jutalomfiiggvény-orientalt megkozelitésbol

c sz

és hasonloképp jartam el az eljaras-orientalt megkozelitéseknél a baseline-nak te-
kinthetéd DQN melletti QRDQN és PPO2 mddszerek optimalizalasara.
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