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Streszczenie

Niniejsza rozprawa koncentruje si¢ na analizie modeli matematycznych uktadow
biologicznych i medycznych w kontekscie wystepowania i wykorzystania struktur ste-
rowania, stosowanych z powodzeniem w rozwiazaniach przemystowych. Stanowi ona
polaczenie miedzy doswiadczeniem inzynierskim w dziedzinie sterowania a dazeniami
do zrozumienia mechanizmoéw zachodzacych w organizmach zywych. Nacisk potozony
zostat na modele ukladow zwigzanych z medycyna - rozwojem choréb oraz ich lecze-
niem - w réznych skalach. Zréznicowanie skali badanych zjawisk polegato na wyborze
przyktadéw zachodzacych w ramach calego organizmu (poziom fizjologiczny), populacji
komoérkowych (poziom populacyjny) oraz pojedynczej komorki (poziom wewnatrzko-

moérkowy).

Analiza wrazliwosci przeprowadzana dla modeli Sciezek sygnalowych w roéznych
kontekstach, w tym w poszukiwaniu potencjalnych celow lekéw, jest bardzo czaso-
chlonna z uwagi na znaczna liczbe parametréw modelu. W pracy zaproponowano roz-
wigzanie pozwalajace na ograniczenie tej liczby przez wykorzystanie wiedzy inzynier-
skiej o wlasnosciach uktadow sterowania ze sprzezeniem w przod, poprzez sprawdzenie,
czy takie sprzezenia istnieja w modelu, a nastepnie skupienie si¢ w pierwszej kolejnosci
na parametrach zwigzanych z procesami zaangazowanymi w te sprzezenia. W rozprawie
przeanalizowano rowniez inne struktury sterowania obecne w uktadach biologicznych.
W przypadku wybranego modelu fizjologicznego badania dotyczyty uktadu regulacji po-
ziomu glukozy we krwi, realizujacego, w podstawowej wersji, klasyczne sterowanie ze
sprzezeniem zwrotnym. W sposéb szczegdlny uwzgledniono redukcje wptywu wysitku
fizycznego poprzez zmiany struktury ukladu sterowania oraz wartosci zadanej. Z kolei
w przypadku modeli terapii nowotworowych mozna méwic o sterowaniu w torze otwar-

tym. Jak wiadomo, tego typu struktura jest bardzo podatna m. in. na zaklocenia, ktore



moga wplywac¢ na uktad oraz zmiany parametréw obiektu sterowania. Skupiono sie w
zwiazku z tym na problemie generowania zestawow parametrow, ktore reprezentuja po-
jedynczych pacjentow z heterogenicznej populacji tak, by wyniki eksperymentéow nu-
merycznych, w ktérych szacowany jest czas przezycia pacjentéw lub czas do metastazy;,
pokrywaly sie z danymi klinicznymi.

W ramach pracy przedstawiono 3 tezy, o nastepujacej tresci:

1. W ukladzie sztucznej trzustki poprawa jakosci regulacji moze by¢ osiggnieta nie
tylko przez modyfikacje algorytmu i struktury regulacji, lecz takze poprzez odpo-
wiednie zmiany wartosci zadanej.

2. Uwzglednienie rozkladow parametrow klinicznych w subpopulacjach przy gene-
rowaniu kohorty wirtualnej ma istotny wpltyw na zgodnos¢ jakosciowa wynikow
modelu z danymi rzeczywistymi w analizie przezycia.

3. Wiedza o obecnosci struktur ze sprzezeniem w przéd w modelach biologicznych
pozwala ograniczy¢ liczbe parametréow rozpatrywanych w ramach analizy wraz-
liwosci.

Zostaly one zweryfikowane z wykorzystaniem przeprowadzonych analiz opisanych w
kolejnych rozdziatach pracy.

Stowa kluczowe: modelowanie matematyczne, struktury sterowania, analiza symu-

lacyjna, analiza numeryczna, sztuczna trzustka, cukrzyca typu I, nowotwor z przerzu-

tami, analiza przezycia, szlaki sygnatowe, sprzezenie zwrotne, sprzezenie w przod



Summary

This dissertation focuses on the analysis of mathematical models of biological and
medical systems in the context of the occurrence and application of control structures,
which have been successfully employed in industrial solutions. It represents a link be-
tween engineering experience in the field of control and the pursuit of understanding
mechanisms occurring in living organisms. The emphasis has been placed on models of
systems related to medicine—the development of diseases and their treatment—at diffe-
rent scales. The diversity of scales of the investigated phenomena consisted in selecting
examples operating at the level of the whole organism (physiological level), cellular po-

pulations (population level), and a single cell (intracellular level).

Sensitivity analysis carried out for signaling pathway models in various contexts, in-
cluding the search for potential drug targets, is highly time-consuming due to the large
number of model parameters. This dissertation proposes a solution aimed at reducing
this number by employing engineering knowledge of the properties of control systems
with feed-forward structures, through verification of whether such structures exist in
the model and subsequently focusing primarily on parameters associated with proces-
ses involved in these structures. The dissertation also examines other control structures
present in biological systems. For a selected physiological model, the study concerned
the regulation of blood glucose levels, which, in its basic form, implements classical feed-
back control. Particular attention was given to reducing the impact of physical exercise
through modifications of the control system structure and the reference value. In the
case of cancer therapy models, one can speak of open-loop control. As is well known,
such a structure is highly sensitive, among others, to disturbances that may affect the
system as well as to variations in plant parameters. The focus was therefore placed on the

problem of generating sets of parameters representing individual patients from a hete-



rogeneous population, so that the results of numerical experiments—estimating patient
survival time or time to metastasis—would be consistent with clinical data.

Three theses were formulated in this dissertation, namely:

1. In the artificial pancreas system, improvement of control quality may be achieved
not only through modification of the control algorithm and structure, but also
through appropriate changes of the reference value.

2. Incorporating clinical parameter distributions within subpopulations when gene-
rating a virtual cohort has a significant impact on the qualitative agreement of
model results with real data in survival analysis.

3. Knowledge of the presence of feed-forward structures in biological models allows
one to reduce the number of parameters considered in sensitivity analysis.

These theses were verified through the analyses carried out and described in the subse-
quent chapters of the dissertation.

Keywords: mathematical modeling, control structures, simulation analysis, numeri-

cal analysis, artificial pancreas, type 1 diabetes, cancer with metastasis, survival analysis,

signaling pathways, feedback control, feedforward control
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Wstep

1.1 Tlo pracy

Sposrod wielu narzedzi i metod, ktore znalazly swoje zastosowanie w kontekscie ba-
dan biomedycznych, istotng role odgrywa zagadnienie modelowania matematycznego
[46,[70]. Niewatpliwie jednym z najwigkszych zyskow, jakie mozna osiagnac, wykorzy-
stujac modelowanie, jest mozliwo$¢ przeprowadzania wstepnych testow bez koniecz-
nosci eksperymentowania na zywych organizmach 34, 223]. Odpowiednio zbudowany
model pozwala na redukcje kosztow i czasu testowania [[146}132]]. Mozliwos¢ przeprowa-
dzenia wstepnych badan w srodowisku wirtualnym zwieksza szanse na odrzucenie nie-
skutecznych rozwigzan (np. terapii) przed etapem badan na zywych modelach [98]265]).

Jednakze zalety wykorzystania modelowania matematycznego nie ograniczaja si¢ je-
dynie do kwestii ekonomicznych czy etycznych. Budujac model matematyczny w opar-
ciu o podstawowe prawa rzadzace danymi procesami, a nastepnie odnoszac jego prze-
widywania do rzeczywistych danych, mozliwe jest wskazanie istnienia nowego, po-
tencjalnego mechanizmu lub elementu procesu, ktory nie zostal jeszcze odkryty, lecz
jest niezbedny, aby mozliwe bylo uzyskanie wynikéw odpowiadajacych rzeczywistosci
(85,192} [127]]. Jest to jednak zagadnienie znacznie trudniejsze niz wykorzystanie modelu
do np. poréwnania efektywnosci kilku substancji terapeutycznych.

Niezwykle istotny wplyw na medycyne, wynikajacy z bliskiego zwiazku obu gatezi
wiedzy, ma réwniez inzynieria biomedyczna. Objawia si¢ on na wielu poziomach, na

przyktad:
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« wykorzystania zdobyczy inzynierii materialowej w tworzeniu m. in. narzedzi lub
implantow (249} 201]];

« korzystania z osiagniec¢ inzynierii chemicznej w kontekscie m. in. syntezy substan-
cji terapeutycznych, czy nosnikow lekow [168, [147]];

« wspolpracy ze specjalistami w dziedzinie mechaniki, elektroniki czy robotyki w
celu budowy nowych urzadzen diagnostycznych i terapeutycznych [257,[83];

« wykorzystania wiedzy z zakresu informatyki i przetwarzania sygnaléw w kie-
runku zwiekszenia efektywnosci istniejacych procedur diagnostycznych, poprzez
wykorzystanie sztucznej inteligencji [57, [66]].

W ramach wspomnianych wcze$niej gatezi wiedzy, w sposob szczegdlny uwaga w
niniejszej pracy zostala zwrocona w kierunku teorii sterowania. Formalnie jest ona ga-
tezig matematyki, gteboko zakorzeniong w zagadnieniu modelowania matematycznego,
ktora stara sie traktowaé rdznorodne obiekty jako uklady dynamiczne ze sterowaniem
[2,[17,[159]. Klasycznymi obszarami, ktérymi zajmowala sie teoria sterowania, byly roz-
norodne obiekty fizyczne (cieplne, mechaniczne, elektryczne itp.), jednakze te same me-
tody mozna z powodzeniem stosowa¢ w naukach przyrodniczych, spotecznych czy eko-
nomii [[102, 1TT]]. Praktyczne efekty zastosowania metod teorii sterowania sg widoczne
przede wszystkim w przemysle. W réznego rodzaju liniach technologicznych stosuje si¢
uklady sterowania majace na celu osiggniecie zadanego, pozadanego zachowania pro-
cesu [77, [251]]. Najczesciej sg to uktady stabilizacji, utrzymujace parametry procesu na
okreslonym poziomie. Wystepuja jednak rowniez systemy, w ktorych celem sterowa-
nia jest podazanie za okreslong wczesniej trajektoria, czy utrzymanie pracy uktadu w

punkcie ekstremalnym jego charakterystyki [59] 43} [6]].

Podstawowe struktury regulacji i regulatory

Postawione przed ukladem sterowania zadanie determinuje niejednokrotnie jego po-
sta¢. Rowniez charakter obiektu sterowania, traktowanego jako uktad dynamiczny zgod-
nie z paradygmatem teorii sterowania, ma wptyw na strukture uktadu regulacji, ktora
bedzie niezbedna do osiggniecia pozadanego efektu. W praktyce przemystowej ugrunto-
walo sie kilka typowych struktur sterowania, pozwalajacych na uzyskanie okreslonego
zachowania. Podstawowa jest struktura ze sprzezeniem zwrotnym - wykorzystanie in-

formacji o biezgcym stanie obiektu w celu poréwnania z pozagdanym, a nastepnie okre-
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$lenie na tej podstawie postaci sterowania. Rozwigzanie to idealnie nadaje si¢ do proble-
mow stabilizacji 1 zapewnia skuteczne dzialanie bez koniecznosci precyzyjnego modelu
obiektu [87, 8, [74]. Bazujac na sprzezeniu zwrotnym, okresla si¢ dwie bardziej ztozone
struktury: uklad ze sprzezeniem w przod oraz uklad kaskadowy [178| (144, 12]. Pierw-
szy z nich ma na celu przyspieszenie odpowiedzi ukladu sterowania na zmiane¢ sygnatu
zadanego lub zaklocenia, a takze minimalizacje wplywu mierzalnego zaktocenia, po-
zwalajac na przekazywanie czesci sygnaléw z pominieciem petli sprzezenia zwrotnego
(ktéra musi by¢ obecna) [270}[200]. Druga struktura opracowana zostala w celu minima-
lizacji wptywu zakldcen na obiekty o bardziej zlozonej dynamice. Sktada sie ona z hie-
rarchicznego polaczenia wiekszej liczby petli sprzezenia zwrotnego (najczesciej 2 petle),
w ktorym regulator wyzszego poziomu generuje wartos¢ referencyjng dla regulatora
nizszego poziomu. Jezeli obiekt sterowania mozna podzieli¢ na cz¢$¢ szybkozmienna
i wolnozmienng, struktura kaskadowa pozwala na szybsza reakcje catosci uktadu ste-
rowania poprzez bezposrednie objecie czesci szybkozmiennej obiektu petla sprzezenia
zwrotnego [128} 245, [11].

Poza struktura ukladu regulacji, o jego dzialaniu decyduje réwniez algorytm re-
gulacji - ukladu dynamicznego okreslajacego warto$¢ sterowania. Najczesciej podsta-
wowg informacja, na podstawie ktorej dzialajg regulatory, jest wartos¢ sygnatu uchybu
- réznica miedzy obecnym a pozadanym stanem uktadu. Zwigzane jest to bezposred-
nio z powszechnoscia petli sprzezenia zwrotnego. Jednakze mozliwe jest rOwniez stero-
wanie bez sprzezenia zwrotnego - w tzw. ukladzie otwartym, gdzie nie jest okreslony
uchyb. Wtedy regulator decyduje o wartosci sterowania na podstawie modelu, pozg-
danego zachowania ukladu, czy dodatkowych pomiaréw zakiocen [103, 109, 53, [120]
Standardowa rodzing regulatorow, wykorzystywanych powszechnie w zastosowaniach
technicznych, jest rodzina PID (ang. proportional-integral-derivative - proporcjonalno-
catkujaco-rézniczkujace). Jest to bardzo uniwersalna rodzina algorytméw sterowania,
nie wymagajaca doktadnego modelu obiektu przy projektowaniu do poprawnego dzia-
tania [[10, 269].

Inng grupa regulatorow sa algorytmy wykorzystujace model matematyczny obiektu
regulacji do okreslenia wartosci sterowania. Regulatory takie moga dziala¢ zarowno w
uktadzie otwartym, jak i w petli sprzezenia zwrotnego, lecz przy braku informacji o sta-
nie uktadu wszelkie niedoktadnosci modelu beda nawarstwia¢ si¢ podczas pracy regula-

tora. Przykladami tego rodzaju rodzin regulatoréw moga by¢ IMC (ang. Internal Model
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Controller) [37,189, 171} 185] czy MPC (ang. Model Predictive Control) [35} 165} 194 [264]].
Do tej grupy zaliczy¢ mozna réwniez rozwigzania z zakresu sterowania optymalnego, w
przypadku ktorych poprawne okreslenie modelu matematycznego obiektu sterowania

jest niezbedne dla poprawnej syntezy regulatora [32] 126} 220} 262]].

Temat pracy w przedstawionym kontekscie

Jak wspomniano wczesniej, w niniejszej pracy nacisk potozony zostal na wykorzy-
stanie wiedzy i do§wiadczen pltynacych z zastosowania teorii sterowania w dziedzinie
badan biologicznych i medycznych. Jest to oczywiscie bardzo obszerne i ogdlne stwier-
dzenie. W zwigzku z tym zdecydowano dokona¢ analizy modeli matematycznych ukta-
dow biomedycznych, zwracajac uwage na struktury sterowania, ktére w nich wystepuja
lub moga zosta¢ zastosowane. W zagadnieniu tym zawiera si¢ rowniez kwestia algo-
rytmu regulacji wystepujacego w ramach danej struktury. Jest to wiec proba przeniesie-
nia wiedzy sprawdzonej w zastosowaniach przemystowych na pole badan biomedycz-

nych.

Mechanizmy i obiekty, ktorych dotycza analizowane modele, zwigzane s z silnie
heterogenicznymi populacjami. Zaré6wno pomiedzy poszczegélnymi ludzmi, jak i ko-
moérkami, nawet tego samego typu, wystepowaé moga istotne roéznice w zachowaniu.
Oznacza to koniecznos¢ weryfikacji badanych struktur dla réznych wartosci parame-
trow modelu - zbadanie wrazliwosci tych struktur w analizowanych modelach. Zacho-
wanie okre$lonych struktur regulacji oraz okreslonych regulatorow w przypadku kon-
kretnych zastosowan przemystowych jest znane. Praca ta ma na celu probe wykorzysta-

nia tej wiedzy w analizie modeli biomedycznych.

Sama praca nie obejmuje kwestii tworzenia nowych modeli matematycznych ukta-
dow biomedycznych. Wszystkie przyklady modeli poddanych analizie zaczerpniete zo-
staly z literatury. Ich wybor byt arbitralny i zalezal od dostepnosci szczegdélowo opisa-
nego modelu wraz z wartosciami jego parametréw. Dodatkowo, zgodnie z tytulem pracy,
skupiono sie na uktadach biomedycznych, a wiec kryterium wyboru byto roéwniez ist-

niejace lub potencjalne zastosowanie medyczne.



1.2. Cel pracy i hipotezy badawcze 9

1.2 Cel pracy i hipotezy badawcze

Tytul niniejszej pracy wskazuje na obszerna tematyke badan, ktéra obejmuje soba
wiele mozliwych kierunkéw analizy. W jego ramach zdecydowano skupi¢ si¢ na okre-
$lonej grupie probleméw. W zwiazku z tym jako glowny cel pracy przyjeto wskazanie
analogii miedzy strukturami technicznych ukladéw regulacji a tymi wystepujacymi w
naturze badZz wykorzystywanymi w medycynie, a nastepnie wykorzystanie ich w anali-
zie modeli uktadéw biomedycznych.

Modele $ciezek sygnalowych, wykorzystywane do odkrywania nowych mechani-
zmoéw regulacji, sa bardzo ztozone. W zwiazku z tym szczeg6lne znaczenie ma tam ana-
liza wrazliwosci, ktora jest przeprowadzana w réznych kontekstach, w tym w poszuki-
waniu potencjalnych celéw oddzialywania lekow. Przy bardzo duzej liczbie parametrow
w modelach takie zadanie jest bardzo czasochlonne (zwlaszcza, jesli wykorzystywane sg
metody takie, jak metoda Sobola [215}266]). W zwiazku z tym warto poszukiwac¢ metod,
ograniczajacych liczbe parametréw branych pod uwage w analizie wrazliwo$ci modelu.
Proponowanym rozwigzaniem jest wykorzystanie wiedzy inzynierskiej o wlasnosciach
ukladoéw sterowania ze sprzezeniem w przod, poprzez:

1. sprawdzenie, czy takie sprzezenia istnieja w modelu;

2. skupienie sie¢ w pierwszej kolejnosci na parametrach zwigzanych z procesami za-

angazowanymi w te sprze¢zenia.
Co prawda mogtoby sie wydawac, ze zadanie 1 jest trywialne, poniewaz w trakcie bu-
dowy modelu ustala si¢ najpierw jego strukture, ale w bardzo duzych modelach, two-
rzonych czesto automatycznie na podstawie danych uzyskanych z bioinformatycznych
baz danych, nie jest to takie oczywiste.

W rozprawie przeanalizowano réwniez inne struktury sterowania obecne w ukta-
dach biologicznych. W przypadku wybranego modelu fizjologicznego badania dotyczyty
uktadu regulacji poziomu glukozy we krwi, realizujacego, w podstawowej wersji, kla-
syczne sterowanie ze sprzezeniem zwrotnym. W sposob szczegdlny uwzgledniono re-
dukcje wpltywu wysitku fizycznego na dziatanie uktadu sterowania poprzez zmiany jego
struktury oraz wartosci zadanej. Z kolei w przypadku modeli terapii nowotworowych
mamy do czynienia w zasadzie ze sterowaniem w torze otwartym. Jak wiadomo, tego
typu struktura jest bardzo podatna m. in. na zakldcenia, ktore moga wptywac na uktad

oraz zmiany parametrow obiektu sterowania. Skupiono sie¢ w zwigzku z tym na proble-



10 Rozdzial 1. Wstep

mie generowania zestawow parametréw, ktore reprezentuja pojedynczych pacjentow
z heterogenicznej populacji tak, by wyniki eksperymentéw numerycznych, w ktorych
szacowany jest czas przezycia pacjentéw lub czas do metastazy, pokrywatly sie z danymi
klinicznymi.

Wyniki analiz, otrzymane w trakcie rozwigzywania problemoéw opisanych powyzej,

pozwolity na postawienie i wykazanie nastepujacych tez pracy:

1. W ukladzie sztucznej trzustki poprawe jakosci regulacji mozna osiggna¢ nie tylko
przez modyfikacje algorytmu i struktury regulacji, lecz takze poprzez odpowiednie
zmiany wartosci zadane;j.

2. Uwzglednienie rozkladow parametrow klinicznych w subpopulacjach przy gene-
rowaniu kohorty wirtualnej ma istotny wptyw na zgodnos¢ jakosciowa wynikow
modelu z danymi rzeczywistymi w analizie przezycia.

3. Wiedza o obecnosci struktur ze sprzezeniem w przéd w modelach biologicznych
pozwala ograniczy¢ liczb¢ parametréow rozpatrywanych w ramach analizy wraz-

liwosci.

1.3 Struktura pracy

Praca zostala podzielona na 5 rozdzialéw, z ktérych kazdy zostal dalej podzielony
zgodnie z zawartoscig danego rozdziatu. Pierwszy (1) oraz ostatni (5) rozdzial maja cha-
rakter calosciowy, dotyczacy wszystkich elementow pracy. Zadaniem pierwszego roz-
dziatu jest wprowadzenie kontekstu, w ktéorym umieszczona jest tres¢ pracy, a takze
rozwazan, ktore doprowadzily do wyboru jej tematu. W jego ramach zawarto okresle-
nie celu oraz tez pracy. Ostatni rozdzial pracy stanowi z kolei podsumowanie wynikow
uzyskanych na wszystkich poziomach analizy, identyfikacje podobienstw i réznic w wy-
korzystaniu metod teorii sterowania oraz wnioskéw z nich ptynacych.

Kluczowe aspekty pracy zostaly zebrane w rozdziatach i 4l Kazdy z nich po-
$wiecony jest analizie w ramach jednego tzw. poziomu, definiowanego przez skale, w
jakiej zachodza badane zjawiska. Wraz z kolejnymi rozdzialami zainteresowanie prze-
chodzi od calosci organizmu, przez grupy komorek, po wnetrze pojedynczej komorki.
Wyszczegoélniono w zwigzku z tym nastepujace poziomy:

« poziom fizjologiczny,
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« poziom populacji komérkowych,

« poziom wewnatrzkomorkowy.
Kazdy z tych rozdzialow reprezentuje soba pewna calos¢, co jest uwzglednione w ich
podziale wewnetrznym. Kazdorazowo wyréznione zostaty:

 wstep, wprowadzajacy zagadnienie, ktore porusza dany rozdziat;

« okreslenie modelu matematycznego, na ktorym prowadzona jest analiza;

« omowienie metodologii wykorzystanej w analizie, w tym schematu eksperymen-

tow numerycznych;

prezentacja uzyskanych wynikéw, w formie odpowiedniej do przyktadu;

« podsumowanie rezultatow wraz z dyskusja.

Taka struktura pozwala na okreslenie metod i rozwigzan mozliwych do zastosowania
w ramach danego poziomu, nie zapobiegajac mozliwosci wykorzystania tych samych
narzedzi w ramach réznych analiz.

W ramach poziomu fizjologicznego (rozdzial|2) rozwazane moga by¢ zjawiska doty-
czace catego organizmu lub jego znacznych czesci. Modele na tym poziomie nie uwzgled-
niajg zachowania pojedynczych komorek, czy ich interakcji, lecz traktuja jako obiekt
pewna funkcjonalng czes¢ organizmu. Przykladem rozwazanym w pracy na tym po-
ziomie jest uklad regulacji poziomu glukozy we krwi. Stanowi on funkcjonalng calos¢
dzialajaca na poziomie calego organizmu. Rozwazajac ten przyklad w kontekscie celu ni-
niejszej pracy, analizowany model skupia si¢ na sytuacji istotnej z medycznego punktu
widzenia, ale takze interesujacej z punktu widzenia zastosowania teorii sterowania, czyli
chorobie — cukrzycy typu 1. W tym przypadku odpowiedzialnos¢ za regulacje poziomu
glukozy we krwi musi przeja¢ zewnetrzny uklad, ktorego czescia jest podawanie insu-
liny, co czyni z takiego uktadu typowy uktad regulacji.

Poziom populacji komoérkowych (rozdzial [3) obejmuje zjawiska, dla ktérych nie-
zbedne jest uwzglednienie pojedynczych komorek i interakcji miedzy nimi. Nacisk zo-
stal jednak polozony na sytuacje, w ktorych istotny jest rozwoj wiekszej liczby (popu-
lacji) komorek, co dodatkowo uzasadnia wybrang nazwe tego poziomu. Uwzglednia-
jac wspomniany w |1.1| akcent potozony na konsekwencje zdrowotne, na tym poziomie
zdecydowano skupi¢ sie na rozwoju choroby nowotworowej z uwzglednieniem procesu
powstawania przerzutéw. Jest to przyklad zwigzany niewatpliwie z rozwijajaca si¢ po-
pulacja komorek, a w przypadku powstawania przerzutu rowniez uwzgledniajacy skale

pojedynczych komorek. Aspekt sterowania w tym przypadku realizowany jest poprzez
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terapie, a jej specyfika stanowi wyzwanie dla potencjalnego ukladu regulacji.

Ostatni analizowany poziom - poziom wewnatrzkomoérkowy (rozdziat [4) - koncen-
truje si¢ na zjawiskach biologicznych, zachodzacych wewnatrz pojedynczych komorek.
Obejmuje on zjawiska zwigzane m. in. z powstawaniem biatek, przetwarzaniem infor-
macji genetycznej czy sygnalizacjg wewnatrzkomorkows. Majac na celu analize struktur
sterowania, w pracy zdecydowano skupi¢ sie na wewnatrzkomorkowych szlakach sy-
gnalowych, z uwagi na ztozong strukture wzajemnych powigzan miedzy elementami
je budujacymi. Daje ona mozliwo$¢ odnalezienia analogii, strukturalnych i funkcjonal-
nych, do technicznych struktur regulacji. Kontynuujac tematyke wybrang na poziomie
populacji komoérkowych, skupiono sie na szlaku sygnatowym, ktory jest zwigzany z pro-

cesem powstawania przerzutéw, zwigzanym z przej$ciem epitelialno-mezenchymalnym.



Rozdzial 2

Poziom fizjologiczny

2.1 Wprowadzenie

Pierwszym analizowanym w pracy poziomem uktadow biomedycznych jest poziom
fizjologiczny. Jak zaznaczono w poziom ten obejmuje zjawiska dotyczace pewnych
funkcji organizmu rozwazanych w kontekscie jego calosci lub istotnej czesci. W ramach
niniejszej pracy sa one analizowane pod katem wystepowania lub zastosowania struk-
tur regulacji. Przyktadem moze by¢ m. in. problematyka zwigzana z kontrolg podawa-
nia tlenu w terapiach tlenowych przy chorobach uktadu oddechowego (jak w [92]]). W
niniejszym rozdziale skupiono si¢ na innym przyktadzie w ramach poziomu fizjologicz-

nego - regulacji poziomu glukozy we krwi u oséb z cukrzycg typu 1.

2.1.1 Cukrzyca oraz metody jej leczenia

Cukrzyca jest jedng z choréb niezakaznych, ktérym Swiatowa Organizacja Zdrowia
(WHO) przyznata najwyzszy priorytet w kwestii koniecznosci i pilnosci podjecia de-
cyzji przeciwdzialajacych. Wedtug raportu WHO z 2016, pomigdzy rokiem 1980 a 2014
liczba chorych na cukrzyce dowolnego typu na swiecie wzrosta niemal czterokrotnie, ze
108 milionéw do 422 milionéw [181]]. Z kolei oszacowania statystyczne pokazuja, ze do
roku 2022 liczba ta ulegla dalszemu podwojeniu, osiggajac poziom 828 milionéw cho-
rych [268]. Wzrost notowany jest rowniez w liczbie zgonéw spowodowanych cukrzyca.
Miedzy 2000 a 2019 rokiem $miertelnos¢ wzrosta o 8% [[184]]. Tendencja wzrostowa $mier-

telno$ci utrzymuje sie w szczegoélnosci w krajach biednych [267]].

13
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Cukrzyca to ,przewlekta choroba charakteryzujaca sie podwyzszonym poziomem
glukozy we krwi spowodowanym niewystarczajaca produkcja insuliny przez trzustke
lub niezdolnoscia organizmu do prawidlowego wykorzystania insuliny, ktorg produ-
kuje” [184]. Zgodnie z wytycznymi Swiatowej Organizacji Zdrowia, wyréznia sie 2 glowne
rodzaje cukrzycy [181]]:

« cukrzyca typu I - polega na braku produkcji wlasnej insuliny przez organizm; bez-
posredniag przyczyna jest uszkodzenie komorek (3 trzustki, a jedyng metoda lecze-
nia jest podawanie insuliny pacjentowi;

« cukrzyca typu II - polega na niewykorzystaniu przez organizm wytwarzanej w
trzustce insuliny, odpornosci organizmu na jej dzialanie. Stanowi ona znaczng
wiekszos¢ przypadkoéw cukrzycy na swiecie [180]].

Poza wymienionymi powyzej gtownymi typami cukrzycy, okresla sie rowniez stany po-
$rednie, ktore cechuje wysokie prawdopodobienstwo przeksztalcenia sie w cukrzyce
typu II, a takze wystepujace w przypadku kobiet w cigzy.

Jednym z podstawowych objawéw cukrzycy jest podwyzszony poziom glukozy we
krwi - hiperglikemia - ktorej wystepowanie, tatwe do wykrycia, mozna wykorzysta¢ w
diagnozie oraz kontroli stanu pacjenta. W przypadku dtugotrwaltego jej utrzymywania,
moze ona doprowadzi¢ do powaznego uszkodzenia wielu uktadéw ludzkiego organizmu,
m. in. nerwowego i krwiono$nego. Przy braku prawidlowego leczenia, dtugotrwata cho-
roba moze prowadzi¢ do znacznej liczby powaznych komplikacji. Wér6éd nich mozna
wymieni¢ miedzy innymi: utrate wzroku, przewleklta chorobe nerek, choroby uktadu
sercowo-naczyniowego oraz amputacje konczyn dolnych [181] [183]]. W ostatecznosci
nieleczona cukrzyca moze prowadzi¢ do $mierci chorego.

Wytyczne ustanowione przez Swiatowa Organizacje Zdrowia dotyczace metod le-
czenia cukrzycy, podkreslaja kluczows role wczesnej i szybkiej diagnostyki, a takze wy-
szczegoblniajg, jakie procedury medyczne powinny by¢ dostepne dla pacjenta po pozy-
tywnej diagnozie. Leczenie polega na utrzymywaniu u pacjenta odpowiedniego poziomu
glukozy we krwi w ciggu calej doby. Tak jak w przypadku zréznicowania objawow mie-
dzy typami cukrzycy, rowniez mozliwosci leczenia sg od niego uzaleznione. W przy-
padku cukrzycy typu I jedyng metodg jest podawanie z zewnatrz pacjentowi insuliny,
przy typie IL, z kolei, mozliwe jest wykorzystanie rowniez innych, podawanych doust-
nie lekow [181]]. Niezaleznie od metody leczenia, wymagana jest regularna kontrola po-

ziomu glukozy we krwi przez pacjenta, co wraz z koniecznos$cig wstrzykiwania insuliny
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powoduje, szczegolnie u pacjentdw z cukrzycg typu pierwszego, konieczno$é¢ wykony-
wania znaczacej liczby wktu¢, co wprost przeklada si¢ na spadek komfortu zycia.

Zewnetrzne podawanie pacjentowi insuliny niesie za soba ryzyko zbytniego obnize-
nia poziomu glukozy we krwi (doprowadzenia do hipoglikemii) w przypadku Zle okre-
slonych dawek lub na skutek podejmowania przez pacjenta nieodpowiednio zaplano-
wanego wysiltku [182]. Obecnym celem w terapii cukrzycy typu 1. jest wiec stworzenie
tzw. sztucznej trzustki - urzadzenia lub zestawu urzadzen, ktére majg na celu nasladowac
funkcje regulacji glukozy w zdrowej trzustce. Przy uzyciu algorytméw regulacji, czujni-
kéw pomiarowych oraz urzadzen do automatycznego dozowania (pomp insulinowych)
utrzymywanie akceptowalnego poziomu glukozy we krwi ma stac si¢ bezpieczniejsze,
bardziej komfortowe i mniej wymagajace dla pacjenta.

Poziomy glukozy we krwi, ktére mozna uznac za akceptowalne, jak i nominalna jego
warto$¢ przy braku zewnetrznych czynnikow (positku, wysitku) sa zalezne od indywi-
dualnych cech organizmu pacjenta. Normy WHO okreslajg zawartos¢ glukozy we krwi,
ktora w okreslonych sytuacjach oznacza, ze u badanego pacjenta powinna zostac zdia-
gnozowana cukrzyca. Jest to powyzej 126 57 bez positku lub powyzej 200 7 na 2 go-
dziny po doustnie podanej dawce 75g glukozy [181]]. Poziomy te mozna wykorzysta¢ do
okreslenia granic poziomu glukozy we krwi, uwazanego za normalny i bezpieczny dla
organizmu. Niektore opracowania sugeruja inne poziomy, zalezne od charakterystyki
pacjenta i rodzaju testu [9].

W przypadku hipoglikemii (obnizonego poziomu glukozy we krwi) nie zostaly okre-
$lone ogdlnie przyjete wytyczne. Przyjmuje sie wartosci progowe z zakresu od 50 777
(2.8 moly do 72 24 (4 mmely [187].

Biorac pod uwage charakterystyke prowadzonych w dalszej czesci rozdziatu badan,

a takze rozwazania dotyczace hipoglikemii zawarte w [115], przyjeto prég oznaczajacy
mg

hipoglikemie na 60 ~7,

a dla hiperglikemii 140 “.

2.2 Model ukladu sterowania

Jak wspomniano, celem rozwoju metod leczenia cukrzycy typu 1 jest stworzenie
sztucznej trzustki. Stanowi ona przyklad typowego ukladu sterowania, zawierajacego

regulator, uklad pomiarowy i urzadzenie wykonawcze. Obiektem sterowania jest uktad
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interakcji miedzy glukozg a insuling w organizmie - tzw. uklad glukoza-insulina.

2.2.1 Uklad glukoza-insulina

Calos¢ uktadu glukoza-insulina jest obiektem skomplikowanym. Uzyteczny model
musi zminimalizowa¢ ztozono$¢ opisu matematycznego bez utraty wymaganej doktad-
nosci. Jednym z modeli, wykorzystywanym w pracach poswieconych projektowaniu
sztucznej trzustki, a zarazem zaakceptowanym przez amerykanska Agencje Zywnosci
i Lekow (ang. Food and Drug Administration - FDA) jest model zwany UVA/Padova (Uni-
versity of Virginia/Padova) [156]]. Model ten posiada ogromne mozliwosci i jest stale
aktualizowany [45]].

Jednakze, dla celow niniejszej pracy postanowiono oprzec si¢ na innym, prostszym
modelu - zaproponowanym przez Bergmana, opisanym w [23], a wykorzystywanym w
wielu pracach, m. in. [38] [67, 65] - tzw. modelu minimalnym. Decyzja ta podyktowana
byta wzgledami praktycznymi i tatwoscia wprowadzania wiasnych modyfikacji i roz-

wigzan w prostszym, budowanym samodzielnie modelu symulacyjnym.

Model minimalny Bergmana

Przedstawione podejscie cechuje si¢ opisem przy uzyciu uktadu dwéch réwnan roz-
niczkowych. Opisuja one dynamike zmian poziomu glukozy we krwi G(t) oraz pomoc-
nicza zmienng X (t) okreslajaca wplyw insuliny na pobor glukozy przez komorki. Zo-
staly one przedstawione w Réwnaniach [2.1]1[2.2] w postaci podanej w [272]].

T~ p + XU)OW + 101Gy + 1aGn) (2.1)
PO X () +mal () 2:2)

W réwnaniach tych p; oznacza tzw. efektywnosc glukozy, ps, p3 s natomiast parame-
trami decydujgcymi o dynamice oddzialywania miedzy insuling a glukozg. I(t) okresla
poziom insuliny we krwi, GG, to bazowy poziom glukozy - po pomnozeniu przez para-
metr p; okreéla jej bazowg produkcje, a G, (1) oznacza tempo przenikania glukozy z
positkow do krwi.

Farmakokinetyke insuliny podawanej pacjentowi z zewnatrz mozna opisac za [272]]



2.2. Model uktadu sterowania 17

przy uzyciu dodatkowego rownania rézniczkowego pierwszego rzedu, jak przedstawia

to Rownanie [2.3]
dI(t)

dt

Podobnie jak poprzednio [ (t) oznacza stezenie insuliny we krwi. Dodatkowo I;, () okre-

= kaLin(t) + koI (1) (2.3)

$la zewnetrznie podawang, dodatkows insuline, a ki, ko sa stalymi parametrami okre-
$lajacymi tempo przyswajania i eliminacji insuliny. Rownanie to moze opisywaé¢ wplyw
zardwno insuliny podawanej z zewnatrz, jak i produkowanej przez organizm. Jednakze
w kontekscie badania uktadu regulacji poziomu glukozy we krwi u pacjentéw z cukrzyca
typu 1 jedynym Zrodlem insuliny jest jej podawanie spoza organizmu, dlatego tez I, (t)
w calosci oznaczac bedzie ilo$¢ insuliny podawanej przez pompe insulinowa (lub inny

element wykonawczy ukladu sztucznej trzustki).

Przenikanie glukozy z positku

Poprawne obliczenie poziomu glukozy z wykorzystaniem modelu Bergmana (Ro6w-
nania[2.1)i2.2) wymaga okreslenia zaréwno poziomu insuliny, co przedstawiono w Row-
naniu jak i tempa przenikania glukozy z positkow do krwi (G,). Wykorzystany
model wyznaczania G;,, zwany modelem Lehmana-Deutscha, szczegétowo opisany w
[140], a wykorzystywany w wielu pracach (m. in. [38] [155| [125]), opiera si¢ natomiast
o jedno réwnanie rézniczkowe (Roéwnanie [2.4), ktérego parametry zostaly wyznaczone

wraz z formulacjg modelu.

Ggut
dt

= _kgabngut (t) + Gempt<t) (2.4)

W réwnaniu tym ks okresla tempo wchlaniania glukozy z jelita, a Gy (t) tzw. tempo
oprézniania zoladka (ang. gastric emptying rate). Pierwszy czlon réwnania jest po-
szukiwanym wyrazeniem na Gy, modelu Bergmana (Réwnania [2.1]1[2.2). Mozna wiec
zapisa¢, jak w Réwnaniu[2.5] wyrazenie na Gy, (t):

G'm<t) = kgabngut (t) (25)
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Okreslenie tempa opozniania zoladka - G,

Okreslenie zaleznosci pomiedzy glukoza dostarczang do organizmu w positku, a glu-
koza pojawiajaca sie we krwi, wymaga wyznaczenia jeszcze jednej wielkosci - tempa
oproézniania zotgdka. Powinna ona uwzglednia¢ charakterystyke positku, w ramach kto-

rego glukoza jest dostarczana.

W [140] opisano, ze przebiegi szukanej funkcji powinny podazac po krzywej trojkat-
nej lub trapezoidalnej. Cho¢ jest to oczywiscie uproszczenie rzeczywistego charakteru,
to, jak stwierdzono w [259], w polaczeniu z modelem minimalnym pozwala na uzyskanie

wynikoéw zgodnych z danymi rzeczywistymi.

Dokladny ksztalt tych przebiegow dla okreslonej dawki glukozy w positku zalezy od

trzech parametrow:

« tempa narastania - «,
« warto$ci maksymalnej, oznaczanej jako V4,

« tempa opadania. - 3

Czas pozostawania na wartosci V., mozna wyznaczy¢ na podstawie powyzszych pa-
rametrow oraz dawki glukozy, przy zatozeniu, ze pole pod wykresem tej krzywej musi

by¢ rowne dawce glukozy dostarczonej w positku (lub jej okreslonej czesci).

Warto$¢ maksymalng tempa przenikania glukozy z positku, a wiec V,,,4., mozna wy-
znaczy¢ eksperymentalnie, natomiast tempo narastania zalezy od indeksu glikemicz-
nego positku, ktory dostarcza dang dawke glukozy. Poniewaz wygodniej przy dalszej
analizie operowac pojeciami czasu narastania i czasu opadania, mozna przeksztalci¢ a
oraz 3, wykorzystujac przypadek osiggania wartosci V... Dlatego tez w dalszych roz-
wazaniach wykorzystywane beda parametry V., oraz maksymalne czasy narastania i

opadania Ty maz 1 Tiown maz-

W oryginalnym wyprowadzeniu tego modelu i wyznaczeniu wartosci jego parame-
trow [[140] przyjete zostalo uproszczenie, w ktérym czasy opadania i narastania sa sobie

rowne. Uproszczenie to zostalo utrzymane w badanym modelu symulacyjnym.

Ostatecznie posta¢ wyrazenia okreslajacego Gepyp:(t), zwiazana z podang przez Leh-

mana i Deutscha [140], lecz zmodyfikowana, jak zaproponowano w [271]], przedstawia
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Roéwnanie 2.6

Vmaz
Can— at < Tasca

Tupmaac

Gempt (t> = (26)

MTasc M(t - Tasc) 7Tasc S t < Tasc + Tdesc

Tupmaz Tdownma:c

Wystepuja w nim wielkosci Ty 1 Tyese, ZWigzane z czasem narastania i opadania krzy-
wej oprozniania zolagdka w sytuacji, kiedy dawka glukozy w positku jest zbyt mata, zeby
osiaggna¢ poziom nasycenia - V... Czasy te sa zwigzane z maksymalnymi czasami na-
rastania i opadania krzywej (T maz 1 Tdown_maz) jak pokazano to w Réwnaniu Za-

chowane jest przy tym zalozenie o rownosci czasu narastania i opadania.

D x Tupmax

Tasc = Tdesc = v
max

(2.7)

W réwnaniu tym, jako D, wystepuje podana dawka glukozy.

Uwzglednienie wplywu wysitku na zachowanie modelu

Kolejnym z elementéw sktadowych mozliwie pelnego opisu dziatania uktadu glukoza-
insulina jest wprowadzenie mozliwosci uwzglednienia wysitku w symulacjach. Wysitek
objawia si¢ zwigkszonym zuzyciem glukozy przez komorki organizmu, przez co powo-
duje spadek poziomu glukozy we krwi. Moze to prowadzi¢ do sytuacji zagrazajacej zyciu
hipoglikemii, w szczegdlnosci u 0séb z cukrzyca typu 1.

Wykorzystywana w niniejszej pracy, a opisana w [154] metoda uwzglednienia wy-
sitku w modelu ukladu glukoza-insulina polega na niewielkiej modyfikacji pierwszego

z rownan modelu minimalnego (Réwnania [2.1), w sposéb przedstawiony w Réwnaniu

28 dG(t)

dt

Roznica polega na wprowadzeniu dodatkowej zmiennej P*(t), ktoéra modyfikuje dzia-

= —(p1 + P*()X(1))G(t) 4+ p1Gy + p2Gin(t) (2.8)

lanie okreslane przez X (t). W przypadku braku wysitku P* przyjmuje domy$lnie war-
to$¢ 1, co sprowadza Réwnanie[2.8)do Réwnania[2.1] Wzrost wartosci P* oznacza wysta-

pienie wysitku, a jego intensywno$¢ okresla réznica miedzy wartoscig P*(t) a 1. Mozna
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wiec dokona¢ rozbicia zmiennej P* na dwa skladniki, jak pokazuje Réwnanie

P* = Pb*azowe + P:) (29)

ysilek

W takim przedstawieniu P;, ;.. moze przyjmowac warto$ci nieujemne w zaleznosci
od intensywnosci symulowanego wysitku. P, . . . przyjmuje domyslnie wartos¢ 1, lecz
w toku dalszych analiz rozwazana jest sytuacja, gdy bedzie przyjmowac inne wartosci

nieujemne.

2.2.2 Podstawowa struktura ukladu regulacji

Celem leczenia cukrzycy typu 1. jest utrzymanie poziomu glukozy we krwi na odpo-
wiednim poziomie. W tym celu wykorzystuje si¢ urzadzenia, spetniajace kryteria uktadu
pomiarowego oraz urzadzenia wykonawczego. Podskorne mierniki poziomu glukozy
(CGM ang. continuous (blood) glucose monitor) pozwalaja prowadzi¢ pomiar poziomu
glukozy we krwi w czasie, zapewniajac na biezgco dostep do danych (przyktadowe roz-
wigzania i ich analize mozna znalez¢ w [[1} (76} [41]]), co w kontekscie uktadu sterowania
pozwala na uzyskiwanie wartosci uchybu regulacji. Z kolei pompy insulinowe zapew-
niaja mozliwos¢ dawkowania insuliny zgodnie ze wskazaniami regulatora. W [179] oraz
[199] przedstawiono szczegotowy opis dostepnych na rynku rozwigzan, uwzgledniaja-
cych rowniez rézny stopien integracji z CGM, od prostych alarméw az po rozwigzania
obejmujace pelna petle sprzezenia zwrotnego.

Schemat blokowy ukladu regulacji poziomu glukozy we krwi, z wykorzystaniem

sprzezenia zwrotnego do okreslenia dawki insuliny, przedstawia Rysunek [2.1]

positek
intensywnosé Model przenikania positku

wysitku

glukoza z positku
A4 A4

wartosc zadana
poziomu glukozy

a poziom glukozy we krwi
Ukfad glukoza-insulina pacjenta >

sterujgcy

sygnat pomiarowy

A

Uktad pomiarowy

Rysunek 2.1: Schemat petli regulacji

Jest to podstawowa struktura uktadu regulacji, w ramach ktorej funkcjonuje wiekszosc¢
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proponowanych rozwigzan. Gléwnym elementem réznicujacym jest postac regulatora,
a w mniejszym stopniu réwniez specyfikacja techniczna pompy insulinowej i uktadu

pomiarowego [44] 234].

Wykorzystane algorytmy sterowania

W badaniach dotyczacych algorytmoéw sterowania na potrzeby uktadéw regulacji
poziomu glukozy najwigkszym zainteresowaniem cieszg sie dwa rozwigzania powszech-
nie stosowane i sprawdzone w zastosowaniach przemystowych - PID oraz MPC [24] 4]
18] [47]], a takze podejscie oparte o logike rozmyts, aby wykorzysta¢ wiedze ekspercka.

Regulator PID pojawia si¢ w pracach dotyczacych sztucznej trzustki od poczatku
XXI wieku, w pracach Steila i wspotautorow [217,216]], Magniego i wspotautorow [153]],
Marchettiego i wspotautorow [[158]] czy tez Pavii [186]]. Pozniejsze prace koncentrowaty
si¢ jednak bardziej na rozbudowie algorytmu PID, poprzez m. in. dodanie komponentu
logicznego, przelaczajacego strukture regulatora [272], strojenie regulatora z wykorzy-
staniem algorytmoéw genetycznych [16], czy uwzglednienie innej metody podawania
insuliny [52]]. W zastosowaniach komercyjnych, uklad sterowania oparty na algorytmie
PID jest wykorzystywany w serii Medtronic Minimed 670G [169].

Zastosowanie algorytmow MPC jest koncepcja wystepujacg rownolegle do wyko-
rzystania regulatora PID. Jednymi z pierwszych prac na ten temat sa: praca Parkera i
wspolautorow z 1999 [187], pokazujaca przewage podejscia predykcyjnego nad zwy-
klym sterowaniem w oparciu o model, czy praca Lyncha i wspoétautorow z 2001 [151]).
Duza role w rozwoju wykorzystania algorytmu MPC maja prace grupy Hovorki ([104]
105, [106]]), natomiast sama koncepcja jest wykorzystywana rowniez przez innych bada-
czy, jak np. Zavitsanou w 2015 [263]. Wspotwystepowanie badan obejmujacych zasto-
sowanie algorytmoéow PID i MPC wyraza si¢ rowniez w pracach dotyczacych ich porow-
nania, jak np. [22]. Systemy sterowania oparte o MPC znalazly zastosowanie w kilku
rozwigzaniach komercyjnych opisanych w [234]).

Logika rozmyta wykorzystuje wiedze ekspercka w celu opracowania regut obejmu-
jacych soba cechy charakterystyczne regulacji poziomu glukozy we krwi pacjentow z
cukrzyca typu 1 [164, [177]. W przeciwienstwie do klasycznej logiki binarnej definiuje
sie tzw. funkcje przynaleznosci, okreslajace stopien przyporzadkowania (w zakresie od

0 do 1) danej wartoéci zmiennej do "rozmytego"okreslenia [261]. Implementacja logiki
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rozmytej w systemach sterowania poziomem glukozy we krwi pozwala na uwzglednie-
nie wcigz skutecznej insuliny we krwi po poprzednich jej dawkach, aktualnego steze-
nia glukozy, jego przewidywanej zmiany w wyniku kolejnego podania insuliny, a takze
wplywu czynnikow takich jak np. aktywnosc fizyczna [176]. Wada tego rozwigzania
jest konieczno$¢ dopasowania regul indywidualnie do kazdego pacjenta, co znacznie
utrudnia tworzenie takiego systemu [234]. Z uwagi na wymagang wiedze ekspercka w
przypadku projektowania regulatora wykorzystujacego logike rozmyts, w szczego6lnosci
w kontekscie badania wptywu wysitku fizycznego, do dalszej analizy wybrano jedynie

algorytmy PID oraz MPC.

Postac¢ regulatora PID stosowana w pracy

Regulator PID pozwala na okreslenie wartosci sterowania niezb¢dnego do osiagnie-
cia warto$ci zadanej na podstawie dotychczasowych wartosci uchybu regulacji. Sktada
sie on z 3 czeSci:

« proporcjonalnej (ang. proportional - P) - warto$¢ sterowania okreslana jest propor-

cjonalnie do biezacej wartosci uchybu;

« calkujacej (ang. itnergal - I) - warto$c¢ sterowania okres$lana na podstawie dotych-

czasowej historii uchybu;

« rozniczkujacej (ang. derivative - D) - warto$¢ sterowania okreslana na podstawie

biezacej pochodnej sygnatu uchybu.
Sterowanie generowane przez ten regulator na podstawie sygnatu uchybu e(t¢) okreslone
jest (w przypadku idealnego regulatora PID), poprzez sume odpowiedzi poszczegdlnych
cztonow, jak pokazuje ROwnanie

u(t) = o / T)dr + Ty df))

(2.10)

W réwnaniu tym (za [195]]) k& okreslane jest mianem wzmocnienia regulatora, 7; jest tzw.
czasem zdwojenia, zwanym rowniez czasem catkowania, Ty za$ to tzw. czas wyprzedze-
nia.

W badaniach symulacyjnych wykorzystano forme algorytmu PID, uwzgledniajaca
dyskretny charakter pomiaru poziomu glukozy. Co wigcej, aby zapobiec gwaltowne;j

reakcji na szybkie zmiany uchybu (ktére moga wystapi¢ np. przy wysitku), zastosowano
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filtrowanie czesci rézniczkujacej regulatora poprzez inercje pierwszego rzedu.

Jak zostalo doktadniej opisane w badano zachowanie regulatora przy ograni-
czeniu na maksymalng ilos¢ podawanej insuliny. Ze wzgledu na wykorzystywanie cal-
kowania w prawie sterowania, przy ograniczeniu wyjscia regulatora algorytm musi od-
powiednio uwzglednic¢ ten fakt w aktualizacji czesci calkujacej, aby zapobiec sytuacji
znanej pod nazwa windup. Jest to sytuacja, w ktorej czlon catkujacy ciggle sumuje nie-
zerowy uchyb regulacji, natomiast nie wywoluje to zadnej zmiany w sterowaniu obiek-
tem z uwagi na ograniczenie. Aby zapobiec temu zjawisku, stosuje si¢ mechanizmy tzw.
anti-windup, ktére w przypadku osiggniecia przez sygnal sterujacy nasycenia, modyfi-
kuja dzialanie algorytmu, np. poprzez wylaczenie czesci catkujacej lub tzw. wsteczne

obliczanie wartosci czesci catkujacej (ang. back-calculation) [10} 134].

Postac regulatora MPC stosowana w pracy

Drugim z wykorzystywanych algorytmow regulacji jest MPC (model predictive con-
trol). Jest to algorytm dyskretny, wykorzystujacy model sterowanego obiektu w celu
okreslenia wpltywu wyznaczonego sterowania, a nastepnie jego minimalizacji zgodnie z

ustalonym wskaznikiem jakosci.

W kazdym okresie probkowania rozwigzywane jest zadanie poszukiwania optymal-
nej sekwencji sterowania na zadanym horyzoncie dla liniowego modelu procesu, a na-
stepnie aplikowany jest pierwszy krok znalezionej sekwencji. W nastepnym okresie
probkowania procedura jest powtarzana dla tak samo odlegtego horyzontu, co prowadzi

do optymalizacji sterowania w ruchomym horyzoncie [19].

Model interakcji miedzy glukozg a insuling jest modelem nieliniowym. Istniejg im-
plementacje regulatora MPC wykorzystujace nieliniowy model obiektu, jednakze wy-
magaja one znacznie wiekszej mocy obliczeniowej [193]]. Z uwagi na specyfike docelo-
wego zastosowania (W niewielkim, noszonym na ciele urzadzeniu) zdecydowano wyko-
rzystac liniowa wersje algorytmu MPC, uzyskujac model liniowy poprzez linearyzacje

modelu uktadu glukoza-insulina pacjenta.

Wykorzystano implementacje regulatora MPC dostepna w ramach Model Predictive
Control Toolbox w srodowisku Matlab/Simulink. W jej przypadku funkcja celu ma postac,
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jak przedstawiono w Réwnaniu [2.11}

zk+h

J(z) = > Jo(i) (2.11)

i:Zk

W nim zj, oznacza numer okresu probkowania, w ktorym wyznaczane jest sterowanie,
a h oznacza horyzont predykcji, na ktéorym dokonywana jest optymalizacja. Poszcze-
golne sktadniki sumy okreslaja wplyw na wskaznik jakosci kolejno: réznicy miedzy wyj-
$ciem ukladu a wartoscia zadana, wyznaczonych wartosci wielkosci wyjsciowych, zmian
wartosci sterowania miedzy kolejnymi krokami oraz przekroczenia zadanych ograni-
czen. Wystepowanie w funkcji celu czlonu zwigzanego z ograniczeniami pozwala na
uwzglednienie maksymalnej mozliwej wartosci sterowania bez dodatkowych modyfika-
cji (w przeciwienstwie do PID). Kazdy ze skltadnikow wyrazony jest zaleznoscig kwadra-
towa, a dla kazdej zmiennej wewnatrz poszczegodlnych sktadnikéw jest przyporzadko-
wany wspolczynnik wagowy. Strojenie takiego regulatora polega na dobraniu wartosci

parametrow funkcji celu oraz okresleniu dtugosci horyzontow.

2.2.3 Struktura sterowania oparta o sprzezenie zwrotne ze sprze-

zeniem w przod od zaklocenia

Wystgpienie wysitku podczas dnia w sposéb gwaltowny obniza poziom glukozy we
krwi. W tradycyjnej petli sprzezenia zwrotnego regulator bedzie mial mozliwos¢ reakcji
na takie zdarzenie, poprzez zmniejszenie podawanej insuliny, dopiero gdy zamanifestuje
sie¢ ona w wartosci wyjsciowej. Jednakze w przypadku wysitku moze to doprowadzi¢
do wystgpienia hipoglikemii, ktora bedzie dodatkowo wzmacniana poprzez dzialanie
regulatora.

W wiegkszosci przypadkow wysiltek o intensywnosci, ktéra moze spowodowac wy-
stapienie opisanej powyzej sytuacji, jest planowany (m. in. réznorakie ¢wiczenia lub za-
jecia sportowe). Daje to mozliwos¢ dostarczenia informacji do regulatora o planowanym
wysitku z wyprzedzeniem, tak aby mogt on podjac¢ odpowiednia reakcje, zanim wysitek
zamanifestuje sie w wartos$ci mierzonego poziomu glukozy.

We wstepie do niniejszej pracy (1.1) przedstawiono najpopularniejsze struktury ste-



2.2. Model uktadu sterowania 25

rowania stosowane w zastosowaniach przemystowych, zbudowane w oparciu o sprze-
zenie zwrotne. Jedna z takich modyfikacji jest potaczenie sterowania w petli zamkniete;j
ze sterowaniem w petli otwarte;.

W strukturze takiej podstawowym elementem jest nadal sprzezenie zwrotne (ang.
feedback), zapewniajace reakcje regulatora na zachowanie wyjscia oraz stabilizacje od-
powiedzi. Dodatkowy sygnal przekazywany jest do obiektu niezaleznie od dziatania pe-
tli sprzezenia zwrotnego. To dodatkowe polaczenie nazywane jest sprzezeniem w przoéd
(ang. feedforward). Wykorzystujac angielskie nazwy odpowiednich sprzezen, strukture
taka nazywa si¢ rowniez struktura typu feedback-feedforward. Dodatkowy sygnat do-
prowadzany do obiektu najczesciej jest zewnetrznym zakloceniem [145], na ktore chcemy
dodatkowo uodporni¢ uklad regulacji. Znajagc wplyw zaktocenia na obiekt regulacji,
mozliwe jest zbudowanie uktadu dynamicznego, zwanego korektorem. Jego celem jest
taka modyfikacja sygnatu sterujacego, aby zminimalizowa¢ wpltyw zmian wartosci za-
klocenia na wyjscie uktadu sterowania. Schemat blokowy takiej struktury regulacji przed-
stawiono na Rysunku

zaktocenie
Y
korektor
L. ! 5
+ + wyjscie
sygnar ‘;O—» regulator —>O—b obiekt »

wejsciowy ) T

Rysunek 2.2: Schemat blokowy ogoélnej struktury sterowania opartej o sprzezenie zwrotne ze sprzezeniem
w przdd od zaktdcenia.

Wysilek fizyczny, w formie w jakiej jest on uwzgledniony w roéwnaniach modelu
(Réwnanie [2.8), moze zosta¢ potraktowany jako mierzalne zaktécenie na potrzeby za-
stosowania omawianej struktury sterowania. Istotna réznica, wzgledem ogolnej postaci
struktury, jest wystepowanie wyprzedzenia czasowego miedzy dostepnym pomiarem
(planem wysitku) a oddzialywaniem zakldcenia na obiekt sterowania (podjeciem wy-

sitku). Waznym aspektem jest w zwigzku z tym kwestia okreslenia czasu, z jakim nalezy
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poda¢ do regulatora informacje o planowanym wysitku. Uwzgledni¢ nalezy przy tym
farmakokinetyke insuliny, gdyz raz podana insulina utrzymuje swoj efekt w organizmie
przez pewien czas.

Pelny schemat blokowy przedstawiajacy uktad sterowania wykorzystujacy sprzeze-
nie w przdd od planowanej intensywnosci wysitku dla zadania regulacji poziomu glu-
kozy we krwi zostal przedstawiony na Rysunku
i

odstep czasowy do wysitku
wystapienia wysitku

planowana
intensywnos¢
wysitku

positek

Model przenikania positku

glukoza z positku

podawana

poziom glukozy we krwi
insulina i

wartoéé zadana +
poziomu glukozy

Pompa insulinowa Uktad glukoza-insulina

Korektor

sygnat pomiarowy

Uktad pormiarowy <

Rysunek 2.3: Uklad sterowania wykorzystujacy sprzezenie w przdd od wysitku.

Jak mozna zaobserwowac¢, schemat blokowy proponowanego rozwigzania nie jest w
pelni zgodny z og6lng postacia struktury typu feedback-feedforward przedstawiong na
Rysunku Przede wszystkim wplyw korektora na sygnal sterujacy nie jest liniowy.
Wynika to z charakteru obiektu sterowania, gdyz poziom podawanej insuliny nalezy
obnizy¢ gwalttownie, a zarazem jego warto$¢ musi pozosta¢ nieujemna. Rownoczesnie
nie jest to ztamanie idei wykorzystania sprzezenia w przdéd od zakldcenia, gdyz nadal
pozwala ono na szybka reakcje uktadu sterowania. Uwzglednia jednak rowniez cel jego
zastosowania - ograniczenie wystepowania epizodéw hipoglikemii zwigzanych z wysit-
kiem.

Drugim odstepstwem od ogolnej struktury jest wystepowanie wspomnianego wcze-
$niej przesuniecia czasowego miedzy dostepnoscia informacji dla korektora, a oddzia-
lywaniem zaklocenia na obiekt. W ukladach technicznych taka sytuacja nie wystepuje,
gdyz korektor korzysta z danych pomiarowych zbieranych na wejsciu zaktocenia do
obiektu. Jednakze wystgpienie takiego przesuniecia czasowego nie jest sprzeczne z ideg
struktury typu feedback-feedforward. Moze ono stanowi¢ jednak dodatkowe Zrédlo nie-
pewnosci w ukladzie, jezeli rzeczywisty wysilek nie bedzie zgodny z wprowadzonym

wcze$niej planem. W takiej sytuacji petla sprzezenia zwrotnego bedzie musiata dodat-



2.3. Metodyka prowadzonych badan 27

kowo skompensowac btedy w sprzezeniu w przdd, co pogorszy jakos¢ regulacji.

2.3 Metodyka prowadzonych badan

Analiza badanego modelu oraz ukltadow sterowania oparta zostala na wielokrot-
nych testach symulacyjnych, w wyniku ktérych uzyskiwano przebiegi czasowe wyj-
$cia uktadu - poziomu glukozy we krwi oraz sygnatu sterujacego - podawanej insuliny.
Zwrdcono uwage na wyniki dla pojedynczego wirtualnego pacjenta, jak rowniez dla ca-
tej kohorty. Obserwowano zachowanie w przypadku zmian parametréw reprezentujg-
cych cechy fizjologiczne pacjenta - bezposrednio dla testow pojedynczych oraz w formie
zmian parametréw rozkltadu w przypadku testow populacyjnych. Poza przebiegami cza-
sowymi okreslono wskazniki jakosci, pozwalajace na ilo§ciowe poréwnanie uzyskanych

rezultatow.

2.3.1 Parametry wybrane do analizy

Do przeprowadzenia analiz zachowania ukladéw regulacji dla réznych pacjentow i
roznych positkow wybrano 4 parametry modelu ukladu glukoza-insulina, reprezentu-
jace rozne jego aspekty. Sg to parametry zwigzane bezposrednio z wplywem insuliny
na poziom glukozy, laczace si¢ z wysilkiem fizycznym, wchtanianiem glukozy z positku
oraz rodzajem (indeksem glikemicznym) przyjetego positku. W Tabeli |2.1{ zebrano wy-
brane parametry z oznaczeniami wprowadzonymi w jednostka, interpretacjg oraz

krotkim uzasadnieniem wyboru.

2.3.2 Scenariusze testowe

Wszystkie prowadzone w ramach prac eksperymenty odbywaly sie w ramach jed-
nego ze scenariuszy testowych. Wszystkie obejmowaly jeden pelny dzien (1440 minut
symulacji), zawierajacy w sobie wiecej niz jeden posilek, a takze mozliwy wysilek fi-
zyczny. W ramach scenariusza nalezato okresli¢ dla positkow:

« ich liczbe w ciggu dnia,

« pory ich przyjmowania,

« ilos¢ glukozy przyjmowanej w kazdym z nich.
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Tabela 2.1: Warto$ci zmienianych parametréw uzywane w testach pojedynczych

Jednostka

Interpretacja i uzasadnienie

Nazwa parametru

D2

man

Odwrotnos¢ stalej czasowej okreslajacej

tempo reakcji komoérek na zmiany poziomu

insuliny we krwi. Parametr fizjologiczny

pozwalajacy na uwzglednienie roznic w

dzialaniu uktadu glukoza-insulina miedzy
pacjentami.

*
Pbazowe

bezwymiarowy

Bazowa warto$¢ zmiennej okreslajacej wpltyw
wysitku fizycznego, ktéra modyfikuje wplyw
insuliny na zmiany poziomu glukozy. Drugi z
parametrow pozwalajacych uwzglednic¢
roznice w ukladzie glukoza-insulina miedzy
pacjentami.

Vmax

Maksymalne tempo oprdzniania zotadka,
definiujace charakterystyke wchtaniania
glukozy z pokarmu. Parametr modelu positku
pozwalajacy na réznicowanie pacjentow.
Czas narastania krzywej tempa oproézniania

Tupfmam

min

zotadka. Warto$¢ parametru zalezna jest od
indeksu glikemicznego positku, pozwala wiec
na réznicowanie jego rodzaju.
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Liczbe positkow przyjmowanych w ciggu dnia uzalezniono od celu prowadzonego eks-
perymentu. Jezeli wyniki miaty by¢ analizowane na podstawie catosci przebiegéw cza-
sowych, zdecydowano o uwzglednieniu dwoch positkow, tak aby zwiekszy¢ czytelnosc
uzyskiwanych rezultatow. W przeciwnym wypadku scenariusz zawieral przyjmowanie
3 positkow w ciagu dnia.

Wariant uwzgledniajacy 3 positki dziennie postuzyt jako podstawowy w celu okre-
$lenia pory wystepowania positkéw, a takze ilosci przyjmowanej w ramach kazdego z
nich glukozy. Zalozono zaleznosci odpowiadajace w przyblizeniu zwyklemu schematowi
positkow w ciggu dnia, a wiec:

- $niadanie w godzinach porannych - 20g glukozy,

+ lunch we wczesnych godzinach popotudniowych - 40g glukozy,

« obiad w godzinach wieczornych - 60g glukozy.

Jezeli wykorzystywany scenariusz obejmowac miat jedynie 2 positki, usuwany byt srod-
kowy z nich (lunch).

W przypadku wysitkow okresli¢ nalezalo podobnie jak dla positkow:

« ich liczbe w ciggu dnia,

« pory ich wystepowania,

« dlugos¢ trwania,

+ intensywnosc¢.

Podstawowe rozroznienie dotyczy oczywiscie liczby wysitkow w ciggu dnia, gdyz ono
determinuje pozostale aspekty. Zdecydowano o wybraniu 2 wariantow liczby wysitkow,
niezaleznie od sytuacji dotyczacej positkow.

Pierwszym wariantem jest brak wysitku fizycznego. Scenariusze takie sa niezbedne,
aby zweryfikowa¢ dzialanie uktadu regulacji na podstawowym poziomie, bez dodatko-
wych zakiécen. W drugim wariancie uwzgledniono 2 wysitki w ciggu dnia, dla ktérych
niezbedne jest okreslenie intensywnosci i parametréw czasowych, ktorych zréznico-
wanie pozwala na okreslenie dwoch odrebnych scenariuszy. Kazdy z nich zawierat 2
wysitki nastepujace po positku porannym oraz wieczornym. Zdecydowano o przyjeciu
tych samych czasow trwania wysitku w obu uwzgledniajacych go wariantach - pierw-
szy wysilek 1.5 godziny, drugi 2.5 godziny. W pierwszym z wariantéw intensywnosci
wysitkow byly zwigzane z obfitoscia positkow tak, ze wysitek o wiekszej intensywnosci
nastepowal po positku zawierajacym wigksza dawke glukozy. Same wysitki nastgpowaty

2 godziny po odpowiednich positkach, co zapewnialo, ze glukoza z positku zostanie w
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znacznym stopniu przyswojona (lecz nie catkowicie). W drugim wariancie, w porow-
naniu do poprzedniego, zmianie ulegly przede wszystkim intensywnosci wysitkow. Dla
obu przyjeto dla niej taka sama wartosc¢, wieksza niz dla bardziej intensywnego z wysil-
koéw w poprzednim wariancie. ROwnoczesnie przyspieszono o poét godziny pore rozpo-
czecia kazdego z wysitkow, co odpowiada sytuacji, kiedy pacjent planujac zwiekszony

wysilek fizyczny spozywa positek blizej planowanej pory wysitku.

Uwzglednienie ograniczenia wartosci sygnalu sterujacego

Uklady regulacji powinny by¢ projektowane z uwzglednieniem charakterystyki obiektu,
w ktorym zostang zastosowane, co moze nies$¢ za sobg koniecznos$é wprowadzenia pew-
nych ograniczen. Méwiac o ograniczeniach w kontekscie uktadow biologicznych, nalezy
wzig¢ pod uwage maksymalne dopuszczalne dawki podawanych preparatow, ktore nie
beda powodowaly negatywnych skutkoéw dla organizmu. Cho¢ w przypadku podawa-
nia insuliny poprzez urzadzenia wykonawcze ukladu sztucznej trzustki istnieje rowniez
kwestia maksymalnej wydajnosci oraz doktadnosci pomp dozujacych dane substancje, w
niniejszym rozdziale postanowiono skupic sie jedynie na ograniczeniach wynikajacych
z potencjalnych niepozadanych skutkéw natury medycznej zbyt duzych dawek substan-
Cji.

Wystepujace w literaturze limity podawanej insuliny mozna podzieli¢ na dwie kate-
gorie:

« maksymalna dawka jednorazowa - maksymalna ilo$¢ insuliny, jakg mozna podac

jednorazowo,

« maksymalna dawka dzienna - sumaryczna ilo$¢ insuliny podanej ciaggu doby.
Obie wymienione kategorie nalezy uwzgledni¢ przy okreslaniu ograniczen dla regula-
tora. Jednakze, ograniczenie gorne dla regulatorow powinno by¢ nizsze od pierwszej z
wymienionych wartosci, gdyz wielokrotne podawanie w ciggu dnia dawki w okolicach
krytycznej nie bytoby rozsadne. Dlatego tez nalezy uwzgledni¢ druga kategorie, a wiec
maksymalng dzienng dawke insuliny.

Warto$¢ te postanowiono oszacowac na podstawie dostepnych w literaturze badan
dotyczacych typowego dobowego zapotrzebowania na insuling u pacjentéw z cukrzyca
typu 1. W [99] okreslono je na ok. 0.5-1 [U] na kilogram masy ciala. Jednakze nalezy

uwzglednic fakt, ze dane te zawieraja zaréwno tzw. dtugo dziatajaca insuline (ang. long-
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acting insulin), ktéra ma za zadanie utrzymywaé¢ odpowiedni bazowy poziom insuliny
we krwi, jak i tzw. bolus, czyli insuline podawang w celu reakcji na dodatkowg glukoze
z positku. W [162] okreslono, ze bolus powinien stanowi¢ miedzy 50%, a 70% catkowitej
dobowej dawki insuliny. Jest to istotne, poniewaz w niniejszej pracy zaktada sie, ze uklad
regulacji sztucznej trzustki odpowiedzialny jest jedynie za te cze$¢ podawanej insuliny.

W ramach kazdego ze scenariuszy testowych przeprowadzono symulacje dwukrot-
nie, raz bez wprowadzania ograniczenia na maksymalng wartos$¢ sygnatu sterujacego, a
drugi raz przy wprowadzonym takim ograniczeniu. Dzialanie to ma na celu sprawdzenie,
czy ograniczenia te s3 aktywne oraz jak bardzo wprowadzenie medycznych ograniczen
na ilos¢ podawanej substancji wptywa na dzialanie ukladu regulacji. Podzial ten zostat
dodatkowo wprowadzony w celu pokazania réznic miedzy projektowaniem uktadéw
sterowania bez wnikania w ich zastosowanie, a takim, ktore bierze pod uwage specyfike

zastosowania.

2.3.3 Testy symulacyjne

Model uktadu glukoza-insulina osoby chorej na cukrzyce typu 1, ktérego réwna-
nia przedstawiono w postuzyt do symulacji dziatania proponowanych ukladow
sterowania sztuczng trzustka. Z wykorzystaniem oprogramowania Matlab wykonano
szereg symulacji, majacych na celu okreslenie zachowania badanych uktadow regulacji.
Przeprowadzane eksperymenty numeryczne mozna w najszerszy sposob podzieli¢ na 2
kategorie:

« pojedyncze - gdzie dla pojedynczego pacjenta porownywano przebiegi sygnatu
wyjsciowego oraz sterowania, dla wybranych kliku wartosci parametréw (przed-
stawionych w Tabeli[2.2), rownocze$nie w ramach jednej symulacji zmianie wzgle-
dem wartosci nominalnej ulegat tylko jeden parametr;

« populacyjne - gdzie przeprowadzano symulacje dla kohorty tysigca wirtualnych
pacjentow, charakteryzujacych sie losowymi, lecz mieszczacych sie w ustalonych
granicach (wartosci skrajne z Tabeli [2.2) warto$ciami parametréw. Badano wtedy
nie calosci przebiegéw a jedynie wybrane wskazniki jakosci okreslajace ich cha-
rakter.

Taki podzial pozwala na analize, zarowno jakosciowa (wizualng) poprzez wykres prze-

biegu sygnatu, jak i ilo§ciowg poprzez wskazniki. Pierwsza grupa testow miata na celu



32 Rozdziat 2. Poziom fizjologiczny

Tabela 2.2: Warto$ci zmienianych parametréw uzywane w testach pojedynczych

Parametr | Warto$¢ nominalna (par,om,) Wartosci minimalna i
maksymalna
Do 0.021 [38]] [0.015,0.030]
Pazowe 1 [23] 0.5, 3]
Vinaz 360 [140] [0.5 X parpom, 1.5 X parom]
Tup maz 30 [140] [0.5 X paTpnom, 3 X PaTnom)

okreslenie wpltywu poszczegélnych parametrow na odpowiedzi badanego uktadu. Roz-
dzielenie zmian poszczegoélnych parametréw na rézne symulacje pozwala jednoznacz-
nie okresli¢ charakter zmian odpowiedzi ukladu wynikajacy z modyfikacji okreslonego
parametru. Wyniki drugiej grupy testow moga reprezentowac rezultaty otrzymane dla
wirtualnej populacji pacjentow, ktorzy korzystajg z uktadu z identycznymi nastawami
regulatora, ale takze spozywajg innego rodzaju positki, co objawia sie ré6znymi warto-
$ciami parametrow zwigzanych z przenikaniem glukozy z zoladka. Pozwala to na okre-
$lenie uniwersalnosci danego ukladu regulacji.

W kontekscie opisanych w scenariuszy testowych nalezy zaznaczyc, ze testy
pojedyncze przeprowadzono dla 2 positkow (gdyz ocena odbywa sie na podstawie cato-
$ci przebiegdw) oraz braku wysitku fizycznego. Nieuwzglednienie wysitku na tym etapie
zwigzane jest z faktem, ze zaden parametr nie zalezy od dodatkowego wysitku fizycz-

nego (w szczegdlnosci P

o zowe jest komponentem P* niezaleznym od wysiltku), a jego

wprowadzenie zaburzatoby efekty zmiany samego parametru. Testy populacyjne nato-
miast odbywaly sie dla wszystkich okreslonych scenariuszy, dla ktorych liczba positkow

wynosita 3.

2.3.4 Wskazniki oceny jakoS$ci regulacji

W przypadku testow populacyjnych wyniki wielu symulacji trzeba moc porownac
w sposob szybki i obiektywny. W tym celu niezbedne sa wielkosci liczbowe, pozwala-
jace okresli¢ najistotniejsze cechy uzyskanych przebiegow czasowych. W kontekscie in-
terpretacji biologicznej przebiegu czasowego poziomu glukozy we krwi nalezy zwrdcic¢
uwage na przekraczanie wartosci oznaczajacych stany niepozadane - hipoglikemie i hi-
perglikemie¢. Z nimi zwigzana jest pierwsza grupa wskaznikow - liczba oraz sumaryczny

czas trwania epizodéw hipoglikemii, a takze sumaryczny czas trwania stanu hipergli-
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kemii. Ostatnia z tych cech zostala dodatkowo rozbita, aby uwzgledni¢ wystepowanie
epizodow powaznej hiperglikemii. Poza wskaznikami zwigzanymi z poziomem glukozy
we krwi wprowadzono réwniez, standardowy w analizie uktadow regulacji, wskaznik w

postaci catki sygnatu sterujgcego. Wszystkie wykorzystywane wskazniki, wraz z opisem

i uzasadnieniem ich uzycia, zebrano w Tabeli

Tabela 2.3: Wskazniki jakosci wykorzystane do oceny algorytmoéow regulacji.

Nazwa

Opis

Uzasadnienie

Liczba wystapien
hipoglikemii

Suma liczby wystapien
stanow  hipoglikemii
(G(t)<607%7) w zesta-
wie symulacji.

Kazde wystapienie stanu hipoglikemii
jest zagrozeniem dla zdrowia i zycia pa-
cjenta, dlatego nalezy zlicza¢, jak czesto
dochodzi do takiej sytuacji.

Czas wystepowa-
nia hipoglikemii

Rozklad czasu w zesta-
wie symulacji, w kto-
rym pacjent znajdowat
si¢ w stanie hipoglike-
mii (G(t)<60%)

Im dluzej utrzymuje sie zbyt niski stan
glukozy we krwi, tym powazniejsze ma
on skutki dla organizmu, dlatego infor-
macja o czasie jest rownie wazna jak o
liczbie wystapien tego stanu.

Czas wystepowa-
nia hiperglikemii

Rozklad czasu w zesta-
wie symulacji, w kto-
rym pacjent znajdowat
sie¢ w stanie hiperglike-

Dlugotrwate utrzymywanie sie wyso-
kiego poziomu glukozy we krwi moze
prowadzi¢ do wielu niebezpiecznych dla
zdrowia i zycia skutkéw ubocznych, dla-

mii (G(t)>1407%7 tego nalezy zbada¢ rowniez ten aspekt.
Standardowy wskaznik w postaci catki
Dana jako | sygnatu sterujgcego liczony w celu po-
Dobowa  uzyta | [y |L;n(7)|dT, gdzie | rownania réznych regulatoréw. Dodat-
insulina I;,(T) jest podawang | kowo stuzy do sprawdzenia czy nie prze-

insuling w czasie.

kroczono maksymalnej dobowej dawki
insuliny:.

2.4 Wyniki

Omoéwione w (2.2 struktury sterowania zostaly przetestowane w srodowisku symu-
lacyjnym, w ramach scenariuszy opisanych w W pierwszej kolejnosci przeprowa-
dzono testy pojedyncze, pozwalajace na okreslenie zachowania ukladu regulacji w za-
leznosci od wykorzystanego regulatora oraz przyjetego ograniczenia na wartos¢ maksy-

malng sterowania. Wykonano je dla wartosci zadanej poziomu glukozy we krwi rownej
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80 “37, scenariusza bez wysitku (zgodnie z oraz podstawowej struktury ukladu
regulacji (2.2.2). Wyniki przedstawiono w formie przebiegéw czasowych. Zostaly one
rowniez opublikowane w [256]].

W drugiej kolejnosci przedstawione zostang wyniki testow populacyjnych, w kon-
tekscie wskaznikow opisanych w Tabeli W ich ramach sprawdzone zostaly obie
struktury ukladu regulacji, dla obu regulatoréw i 2 scenariuszy testowych. Symulacje
zostalty powtoérzone dla dwoch réznych wartosci zadanych poziomu glukozy: bardziej
agresywng - 80 "2/ oraz lagodniejsza - 100 “77. Wyniki przedstawione zostaly w formie
histogramoéw rozkladéw ich wartosci dla kohorty wirtualnych pacjentéw. Rezultaty dla
agresywnej wartosci zadanej rowniez zostaly czesciowo opublikowane w [256]. Zgod-
nie z rozwazaniami zawartymi w 2.3.2| wykorzystano 3 scenariusze testowe, réznigce sie
intensywnoscia i czasem wystepujacego wysitku, ktéorym nadano numery:

« scenariusz 1. - brak wysitku fizycznego w ciagu dnia;

« scenariusz 2. - wysilki o r6znej intensywnosci wystepujace 2 godziny po pierw-

szym i trzecim positku w ciagu dnia;

« scenariusz 3. - wysitki o jednakowej intensywnosci (wyzszej niz w scenariuszu 2.)

wystepujace 1.5 godziny po pierwszym i trzecim positku w ciggu dnia.

2.4.1 Testy pojedyncze

Glownym celem symulacji pojedynczych bylo ukazanie wplywu, jaki zmiany warto-
$ci kazdego z parametrow, wyszczegdlnionych w Tabeli moga wywiera¢ na dziala-
nie ukltadu regulacji. Niezaleznie od tego mozna jednak sprawdzi¢ inny, rownie istotny
aspekt. Poréwnujac odpowiedzi uktadu dla regulatorow, w ktorych sygnat wyjsciowy
nie zostat ograniczony od gory, oraz tych z ograniczeniami opisanymi w mozna

przeanalizowa¢ wplyw i znaczenie ich wprowadzenia.

Wplyw odchylen parametru p,

Pierwszym ocenianym parametrem byl py, ktérego zmiany odpowiadaja réznicom w
czasie potrzebnym, aby podana insulina zaczeta wywieraé¢ wpltyw na uklad. Parametr ten
jest istotny, poniewaz jest bezposrednio zwigzany ze stalg czasowa obiektu sterowania,

co moze prowadzi¢ do probleméw dla algorytmoéw regulacii.
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(b) Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchylen parametru po przy ograniczonym sygnale sterujacym

Rysunek 2.4: Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchylen parametru po: (a) sygnat sterujacy nieogra-
niczony, (b) sygnal sterujacy ograniczony.



36 Rozdziat 2. Poziom fizjologiczny

Zgodnie z oczekiwaniami, jesli pacjent charakteryzuje si¢ mniejszg wartoscig tego
parametru niz przyjeta do strojenia regulatora, moze to prowadzi¢ do dlugotrwatych
epizodow hipoglikemii w przypadku obu algorytméw (Rys. [2.4), w szczegdlnosci dla
przypadku bez ograniczenia na maksymalng warto$¢ sterowania. Jednakze dla MPC in-
cydenty te sa bardziej dotkliwe niz w przypadku PID. W pewnym sensie jest to wynik
niedoszacowania (posrednio) przez algorytm regulacji czasu potrzebnego, aby insulina

wplyneta na poziom glukozy we krwi.

Wplyw odchylen parametru P,

bazowe

Jedna z indywidualnych cech fizjologicznych, ktére moga si¢ znaczaco rézni¢ w po-
pulacji, jest wrazliwo$¢ pacjentow na insuline, rozumiana jako tempo wychwytu glu-
kozy przez komoérki w obecnosci insuliny. W rozwazanym modelu jest ona reprezento-
wana przez I, ...

Rysunki oraz jednoznacznie wskazuja, ze gtéwng widoczng konsekwencjg
roznych wartosci By . ... jest maksymalna warto$¢ poziomu glukozy we krwi po positku.
Aspekt ten jest bardzo podobny w obu algorytmach regulacji, zaréwno w przypadku
sygnalu wyjsciowego nieograniczonego, jak i ograniczonego. Zmiane charakteru prze-
biegu wida¢ jedynie w przypadku zwigkszenia P, . .. i regulatora PID z ograniczeniem.
W tym przypadku podawane ilosci insuliny sa mniejsze niz dopuszczalne maksimum w

trakcie calej symulacji.

Wplyw odchylen parametru V,,,,

Jak zauwazono wczesniej, réznice w warto$ciach parametru V,,,,,, odpowiadaja roz-
nicom w efektywnosci uktadu pokarmowego. Wyzsze wartosci powinny oznaczac szyb-
sze wchloniecie calej dawki glukozy, a wiec wartosci poziomu glukozy we krwi osigga-
jace wyzsze poziomy, lecz rowniez krocej trwajacy okres, w ktorym glukoza z positku
przenika do krwiobiegu.

Dla tego parametru Rysunki[2.6a|oraz[2.6b|pokazuja istotne réznice w odpowiedziach
ukladu z parametrami nominalnymi i zmienionymi. W ukladach regulacji zachowana
jest spodziewana charakterystyka dotyczgca wartosci maksymalnej i szybkosci powrotu
do wartosci zadanej. Wyjatkiem jest tutaj regulator MPC bez ograniczenia, w ktorego

przypadku jedynie osiggane maksimum po positku zalezy od wartosci parametru V,,,4,.
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(b) Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchyleri parametru Py przy ograniczonym sygnale sterujacym

Rysunek 2.5: Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchylen parametru P . . : (a) sygnal sterujacy
nieograniczony, (b) sygnat sterujacy ograniczony.
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(b) Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchylen parametru Vipqq przy ograniczonym sygnale sterujacym

Rysunek 2.6: Reakcje obu algorytmow regulacji dla odchylen parametru V;,,q,: (a) sygnat sterujacy nie-
ograniczony, (b) sygnal sterujacy ograniczony.



2.4. Wyniki 39

Warto zwroci¢ uwage na przebieg sterowania, na ktéorym widoczne jest, ze nawet je-
zeli nie jest to widoczne w przebiegu poziomu glukozy we krwi, nizsze V., oznacza

konieczno$¢ podawania insuliny przez dtuzszy czas po positku.

Wplyw odchylen parametru 7., ;.0

Ostatnim, lecz nie mniej istotnym parametrem jest 7}, pq., ktorego wartos¢ od-
powiada indeksowi glikemicznemu spozywanego positku. Sprawdzenie wpltywu jego
zmiennosci ma kluczowe znaczenie na drodze do uniwersalnosci stosowania algoryt-
mow, ze wzgledu na ogromna ré6znorodnos¢ produktow zywnosciowych, z ktorych kazdy
posiada wlasng wartos¢ indeksu glikemicznego.

Rysunki i jednoznacznie pokazuja, jak duzy wplyw na zachowanie ukla-
dow regulacji ma indeks glikemiczny positku. Zmienia si¢ nie tylko maksymalna war-
tos¢ stezenia glukozy we krwi, ale takze ksztalt odpowiedzi, ktory wydaje sie zaleze¢ od
rzeczywistej wartosci T, mq. (najbardziej widoczne w wynikach dla mnoznika 7', 144
rownego 3). Podobnie jak dla V},,,, nie jest to widoczne w przebiegu poziomu glukozy
we krwi dla algorytmu MPC bez ograniczenia, lecz widoczna jest roznica w przebiegach

sterowania.

Ogolne obserwacje z symulacji pojedynczych

Patrzac na wszystkie odpowiedzi przedstawione na rysunkach [2.4] - mozna wy-
ciagnac¢ kilka ogdlnych wnioskow dotyczacych dzialania ukltadéw regulacji.

Po pierwsze, wprowadzenie géornego ograniczenia sygnatu sterujacego ma znaczacy
wplyw na odpowiedzi uktadu we wszystkich przypadkach. Dotyczy to obu algorytmow,
jednak w przypadku MPC zmiany w zachowaniu sg znacznie wieksze. Agresywna reak-
cjaregulatora MPC na pojawienie si¢ glukozy z positku jest zasadniczo hamowana przez
ograniczenie, co sprawia, ze odpowiedzi MPC i PID stajg si¢ bardziej zblizone. Poniewaz
ograniczenie sygnaltu sterujacego wydaje si¢ niezbedne w omawianym zastosowaniu,
oba regulatory pozwalajg na podobnie skuteczne dzialanie uktadu regulacji.

Po drugie, ta sama agresywnos¢, ktora pozwala regulatorowi MPC szybko obniza¢
poziom glukozy we krwi, prowadzi do przeregulowania, ktére moze wywota¢ stan hi-
poglikemii, jak pokazano m. in. na Rys. Jako ze hipoglikemia jest stanem znacznie

bardziej niebezpiecznym, redukcja tego zagrozenia poprzez wprowadzenie ograniczenia
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(b) Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchylen parametru Tup maz przy ograniczonym sygnale sterujacym

Rysunek 2.7: Reakcje obu algorytméw regulacji dla odchylen parametru T, mas: (2) sygnal sterujacy
nieograniczony, (b) sygnat sterujgcy ograniczony.
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rekompensuje utrate jakosci zwigzang z wolniejszym dziataniem.

2.4.2 Testy populacyjne podstawowej struktury sterowania

Cho¢ istotne jest poznanie wplywu zmian wartosci parametréw na przejsciowe od-
powiedzi ukladu, to jednak ocena bezpieczenstwa i jakosci powinna opierac sie na okre-
$leniu liczby incydentéw hipoglikemii i hiperglikemii w heterogenicznej populacji - ko-
horcie wirtualnych pacjentow. W tym celu, na podstawie przeprowadzonych symulacji
populacyjnych, wyznaczono wartosci wskaznikéw z Tabeli[2.3] Czasy wystepowania hi-
poglikemii i hiperglikemii, a takze dobowa uzyta insuling przedstawiono w formie histo-
gramow. Dla uzyskania bardziej przejrzystego obrazu histogramy sporzadzono jedynie
dla niezerowych wartosci wskaznikow jakosci.

Jesli chodzi o liczbe wystapien hipoglikemii, opisuje ona taczna liczbe sytuacji, gdy
poziom glukozy we krwi spadl ponizej poziomu 60 7, niezaleznie od tego, jak dlugo
sytuacja ta trwala. Lacznie z czasem trwania hipoglikemii dostarcza informacji na temat
bezpieczenstwa stosowanego ukltadu regulacji.

Aby ulatwi¢ dyskusje na temat ograniczania sygnatu sterujacego regulatoréw, sy-
mulacje populacyjne przeprowadzono zaréwno dla wersji bez ograniczen, jak i z ogra-

niczeniami.

Scenariusz 1.

W scenariuszu 1. nie wystepowat dodatkowy wysilek. Oznacza to, ze wszelkie epi-
zody hipoglikemii bedg spowodowane jedynie dzialaniem ukladu regulacji, tak jak przy-
ktadowo byto to widoczne na Rysunku[2.4f W Tabeli [2.4 przedstawiono liczbe epizodow
hipoglikemii, ktére mialy miejsce podczas symulacji dla calej kohorty wirtualnej, w obu

badanych wariantach ograniczenia sterowania i wartosci zadane;.

Tabela 2.4: Liczba epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 1.

Warto$¢ zadana 80 7 | Warto$¢ zadana 100 57
Wyjscie PID MPC PID MPC
nieograniczone | 21 31 0 0
ograniczone 21 41 0 0

. . o o . - . mg
Przede wszystkim widoczne jest, ze przyjecie agresywnej wartoéci zadanej (80 77
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powoduje wystgpienie hipoglikemii indukowanej przez dzialanie regulatora. Zjawisko
to wystepuje dla kazdego algorytmu i obu wariantéw ograniczenia, jednak jest ono czest-

sze dla regulatora MPC. Interesujace jest wystepowanie wigkszej liczby epizodow hipo-

glikemicznych przy ograniczonej wartosci sterowania w regulatorze MPC.
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(d) Czas trwania epizodoéw hipoglikemii w 1000 symulacji w
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tosci zadanej 100 7

Rysunek 2.8: Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 1.: (a) sygnat sterujacy
nieograniczony, wartos¢ zadana 80 “3Z, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 %2, (c)

sygnal sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 “3Z, (d) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana
100 %
di

Potwierdzenie wynikow zebranych w Tabeli[2.4| widoczne jest na histogramach (Ry-
sunek . Histogramy dla wartosci zadanej 80 "7 (Rysunki i pokazuja, ze
dla regulatora MPC czasy trwania hipoglikemii byly dtuzsze niz dla PID, a takze ze wy-
stepowaly w wiekszej liczbie symulacji. Dla warto$ci zadanej 100 % (Rysunki i
nie wystapily epizody hipoglikemii w zadnej symulacji, w zwigzku z tym brak jest
histogramu, jednak aby zachowa¢ schemat prezentacji wynikéw, pozostawiono puste
wykresy w odpowiednich miejscach.

Hiperglikemia wystepujaca w symulacjach jest wynikiem op6znienia migedzy poja-

wieniem sie glukozy z positku we krwi, a zadzialaniem insuliny podanej przez regulator.
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(a) Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 1. przy nieograniczonym sygnale sterujacym, dla
wartosci zadanej 80 2
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(b) Czas trwania epizodoéw hiperglikemii w 1000 symulacji w
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(d) Czas trwania epizodow hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 1. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war-
tosci zadanej 100 2

Rysunek 2.9: Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 1.: (a) sygnat sterujacy
nieograniczony, warto$¢ zadana 80 “3Z, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 “Z, (c)

dl >

sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 7, (d) sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana

mg
100 22
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Im krotszy czas pozostawania w tym stanie, tym lepsza jakos¢ dziatania ukladu regulacji.

Na Rysunku [2.9 wida¢ wyraznie efekt, jaki ograniczenie wyjscia regulatora ma na
czasy hiperglikemii, szczegdlnie dla regulatora MPC. Dla wariantu bez ograniczenia roz-
klady dla regulatoréw PID i MPC sa niemalze catkowicie rozlaczne. Wszystkie symulacje
dla MPC osiagnely czasy hiperglikemii ponizej 100 minut, podczas gdy dla PID jest to
miedzy 100 a 700 minut ze $rednig ok. 350 minut. Wprowadzenie ograniczenia silnie
zbliza do siebie rozklady dla obu regulatoréw. Maksymalne czasy osiaggane przez MPC
zblizaja sie¢ do tych dla PID, jednak nadal pozostaje istotna liczba symulacji z bardzo
krotkimi (ponizej 50 minut) czasami hiperglikemii.

Przyjeta wartos¢ zadana miata wplyw na umiejscowienie rozkladu. Widoczne jest,
ze w przypadku warto$ci zadanej 100 %7 (Rysunkii rozktady sa przesunigte w
kierunku wyzszych wartosci. W przypadku PID obserwuje si¢ rowniez znieksztalcenie
rozktadu na skutek niemal catkowitej nieobecnosci symulacji z czasami ponizej 250 mi-
nut. Dla regulatora MPC, poza przesunigciem wartosci maksymalnych, zauwazalne jest
podobne przesuniecie wartosci najczestszej rozktadu.

Wprowadzenie ograniczenia zwigzane bylo z maksymalng dawka, jaka mozna bez-
piecznie poda¢ pacjentowi. Na Rysunku przedstawiono histogramy ilosci insuliny
uzytej podczas symulacji. Zaznaczono rowniez dawke, ktora zgodnie z literatura stanowi
najwigksza bezpieczna jej ilos¢. Widac na nich wyraznie, ze przy braku ograniczenia wy-
stepuja symulacje, w ktorych dawka maksymalna zostata przekroczona. Jest ich wiecej w
przypadku wartosci zadanej 80 3¢ Dodatkowo wystepuja symulacje, w ktorych bardzo
zblizono sie do dawki maksymalne;j. Jako ze scenariusz testowy opisuje zwykly dzien z 3
positkami, oznaczaloby to podawanie pacjentowi insuliny w okolicach dawki krytycznej
codziennie. Sytuacja ta dotyczy jednak jedynie regulatora MPC.

Histogramy dla regulatoréw z ograniczeniem (Rysunki i pokazuja, ze
wprowadzone ograniczenie utrzymuje ilos¢ podawanej insuliny znacznie ponizej dawki
maksymalne;j. Brak jest zauwazalnych roéznic miedzy wariantami z r6zng wartoscig za-

dana.

Scenariusz 2.

Scenariusz 2. zawiera dodatkowe wysilki, nastepujace po porannym i wieczornym

positku. Z uwagi na obnizenie poziomu glukozy we krwi na skutek wysitku, spodzie-
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Rysunek 2.10: Uzyta dobowo insulina w 1000 symulacji w scenariuszu 1.: (a) sygnal sterujacy nieogra-
niczony, wartoé¢ zadana 80 7, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartos¢ zadana 100 %, (c) sygnat
sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 7, (d) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 100 £
Czarna pionowa linig zaznaczono maksymalng dawke dzienna.
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wany jest wzrost liczby oraz czasu trwania epizodéw hipoglikemii wzgledem scenariu-

sza 1.

Tabela 2.5: Liczba epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 2.

Warto$¢ zadana 80 =7 | Warto$¢ zadana 100 7
Wyijscie PID MPC PID MPC
nieograniczone | 206 2607 42 1001
ograniczone 171 1541 29 274

Zebrane w Tabeli liczby epizodéw hipoglikemii w réznych wariantach uktadu
sterowania potwierdzaja spodziewany wynik. W przypadku kazdego wariantu i kazdego
regulatora obserwowany jest wzrost liczby wystapien hipoglikemii. W szczegdlnosci,
znaczacy wzrost mozna zaobserwowac dla regulatora MPC, dla ktorego obserwuje sie
kilkudziesieciokrotnie wiekszg liczbe epizodow. Zachowane natomiast sg 2 zaleznosci,
ktore byly obserwowane juz w scenariuszu 1. - regulator PID generuje zdecydowanie
mniej zdarzen hipoglikemii niz MPC, a przyjecie warto$ci zadanej 100 "7 powoduje
znaczace obnizenie liczby epizodow hipoglikemii. Zmiana wartosci zadanej powodowata
wigksze zmiany niz wprowadzenie ograniczenia.

W przeciwienstwie jednak do wynikéw symulacji w scenariuszu 1., po wprowadze-
niu wysitku widoczne jest obnizenie czg¢stosci wystepowania hipoglikemii po natozeniu
ograniczenia na warto$¢ sterowania. Zwigzane jest to z wyzszym poziomem glukozy we
krwi w momencie wystapienia wysitku.

Histogramy czasu hipoglikemii (Rysunek potwierdzaja obserwacje dokonane
na podstawie samej liczby epizodow. Wyraznie widoczne jest, ze regulator MPC w kazdej
sytuacji powodowat czestsze i dtuzsze stany hipoglikemii niz PID, a takze ze dla wartosci
zadanej 100 "7 nawet bez ograniczenia obserwowane bylo mniej zdarzen hipoglikemii.
Interesujace jest czeste wystepowanie czasow hipoglikemii w okolicach 100 minut dla
obu regulatoré6w po wprowadzeniu ograniczenia.

Analiza czasow trwania hiperglikemii (Rysunek wskazuje, ze obecnos¢ wy-
sitku fizycznego zmniejszyta czestos¢ i dlugotrwatos¢ hiperglikemii w kazdym przy-
padku poza regulatorem MPC bez ograniczenia. Jest to zwigzane z bardzo szybka re-
akcja tego regulatora, co bylo widoczne w testach pojedynczych (2.4.1). W pozostatych
przypadkach wida¢ delikatne przesuniecie rozktadéow w kierunku mniejszych wartosci,

przy jednoczesnym zachowaniu charakteru i r6znic zaobserwowanych w scenariuszu
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(c) Czas trwania epizodow hipoglikemii w 1000 symulacji w sce- (d) Czas trwania epizodow hipoglikemii w 1000 symulacji w
nariuszu 2. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla warto- scenariuszu 2. przy ograniczonym sygnale sterujgcym, dla war-
éci zadanej 80 2 tosci zadanej 100 2

Rysunek 2.11: Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 2.: (a) sygnat sterujacy
nieograniczony, warto$¢ zadana 80 “3Z, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 “Z, (c)
sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 7, (d) sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana
100 =2

i
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Rysunek 2.12: Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 2.: (a) sygnat sterujacy
nieograniczony, wartos¢ zadana 80 "3, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 7, (c)
sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 77, (d) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana

mg
100 22
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1. Istotng réznicg wzgledem poprzednich wynikoéw jest pojawienie sie wyraznie wiek-
szej liczby symulacji z czasem hiperglikemii o okolicach 0, dla wszystkich wariantow

regulatora PID, oraz dla MPC z ograniczeniem, przy obu wartosciach zadanych.
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Rysunek 2.13: Uzyta dobowo insulina w 1000 symulacji w scenariuszu 2.: (a) sygnal sterujacy nieogra-
m,

niczony, wartoé¢ zadana 80 %7, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 %, (c) sygnat

sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 7, (d) sygnat sterujacy ograniczony, wartoé¢ zadana 100 .
Czarng pionowa linig zaznaczono maksymalng dawke dzienna.

Histogramy zuzycia insuliny (Rysunek sa zwigzane z poprzednio analizowa-
nymi wskaznikami. Zmniejszony czas hiperglikemii i zwigkszony czas hipoglikemii ozna-
cza mniejsze zapotrzebowanie na insuline, co jest widoczne dla wszystkich wariantow.
Warto zauwazy¢, ze dzigki wysitkowi fizycznemu i zwigzanym z nim spadkiem poziomu
glukozy, jedynie w pojedynczych symulacjach dla nieograniczonego regulatora MPC

przekroczono dawke maksymalna.
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Scenariusz 3.

Scenariusz 3. zawieral wysilki o intensywnosci zwiekszonej wzgledem scenariusza
2. W zwiazku z tym spodziewanym zachowaniem ukiadu regulacji bedzie dalsze pogor-
szenie jako$ci w kontekscie wystepowania hipoglikemii. Rownoczes$nie na skale tego

pogorszenia wplynie rowniez przesuniecie rozpoczecia wysitkow blizej positkow.

Tabela 2.6: Liczba epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 3.

Wartoé¢ zadana 80 “7 | Wartoé¢ zadana 100 “7
Wyijscie PID MPC PID MPC
nieograniczone | 682 3350 408 2027
ograniczone 508 2329 286 1080

Przedstawione w Tabeli[2.6) wyniki w postaci liczby epizodéw hipoglikemii w scena-
riuszu 3. potwierdzaja spodziewane zachowanie. Dla kazdego regulatora i wartosci za-
danej obserwuje si¢ kilkukrotny wzrost liczby epizodéw. Najbardziej zauwazalny jest on
w przypadku algorytmu PID dla wartoéci zadanej 100 57, gdzie wida¢ niemal 10-krotny
wzrost. Warto zwrdci¢ uwage na liczby epizodéw dla regulatora MPC, w szczegoélnosci
przy wartosci zadanej 80 ;7. Oznaczaja one, ze $rednio w kazdej symulacji hipoglike-
mia wystapila ponad 2 razy dla regulatora z ograniczeniem i ponad 3 razy przy braku
ograniczenia (mimo jedynie 2 wysitkow na dzien).

Poréwnujac histogramy czasu hipoglikemii w scenariuszu 3. (Rysunek[2.14) do ana-
lizowanych wczesniej, w kontekscie liczby epizodow, w pierwszej kolejnosci spojrzec
nalezy na regulator PID. Mimo ze w jego przypadku nastapit wielokrotny wzrost liczby
epizodow, nie wplynat on na ksztalt rozktadu. Nadal widac¢, ze jedynie pojedyncze symu-
lacje wykazaly czas hipoglikemii powyzej 100 minut, natomiast najczesciej wystepowat
czas hipoglikemii ok. 100 minut.

W przypadku regulatora MPC widoczne jest znaczne przesunigcie calosci rozkladu w
kierunku wyzszych wartosci. Dla zadnego wariantu nie zachowata si¢ wartos¢ najczest-
sza w okolicach 0. Przy braku ograniczenia, dla wartosci zadanej 80 57 érednia rozkladu
jest wyzsza niz maksimum dla regulatora PID, w pozostalych przypadkach wida¢ podo-
bienstwo rozktadow dla obu regulatoréw, przy czym za kazdym razem rozklad dla MPC
jest przesuniety w kierunku wiekszych wartosci oraz obejmuje znacznie wyzsze liczby

wystapien.
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(b) Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w
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(d) Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war-
tosci zadanej 100 2

Rysunek 2.14: Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 3.: (a) sygnat sterujacy
nieograniczony, warto$¢ zadana 80 “3Z, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 “Z, (c)
sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 7, (d) sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana

mg
100 22
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(c) Czas trwania epizodow hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war-
tosci zadanej 80 2

120 g czasu hiperglikemii
=P
=MPC

100

=
.g &0
&
7]
2 80
@
8w
=

20

0 —— B BN PRF—
o 100 200 300 400 500 00

Czas z glukoza powyzej 140 moidl

(b) Czas trwania epizodow hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 3. przy nieograniczonym sygnale sterujacym, dla
wartoéci zadanej 100 72
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(d) Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war-
tosci zadanej 100 72

Rysunek 2.15: Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 3.: (a) sygnat sterujacy
nieograniczony, wartos¢ zadana 80 "3, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 100 7, (c)
sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 77, (d) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana

mg
100 22
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Histogramy czasu trwania hiperglikemii (Rysunek [2.15) pokazuja, ze zmiana inten-
sywnosci i czasu wysitku nie wplynela na ksztalt rozkladow tego wskaznika. W przy-
padku regulatora MPC bez ograniczenia sytuacja wyglada podobnie jak w scenariuszu
2. - brak jest widocznych zmian, co wynika z szybkosci reakcji ukladu sterowania. Dla
wszystkich pozostatych regulatoréw widoczne jest jeszcze silniejsze przesuniecie rozkta-

dow w kierunku nizszych wartosci, szczegdlnie wyrazne dla regulatora PID bez ograni-

czenia.
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Rysunek 2.16: Uzyta dobowo insulina w 1000 symulacji w scenariuszu 3.: (a) sygnal sterujacy nieogra-
niczony, wartoé¢ zadana 80 77, (b) sygnat sterujacy nieograniczony, wartos¢ zadana 100 %, (c) sygnat

sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 Z, (d) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 100 .
Czarng pionowg linig zaznaczono maksymalng dawke dzienna.

Podobnie jak bylo to w przypadku scenariusza 2., w histogramach ilosci uzytej insu-
liny w scenariuszu 3. (Rysunek [2.16) wida¢ te same zachowania, ktore zaobserwowano
dla czasu hiperglikemii. Warto jedynie zaznaczy¢, ze dla tego scenariusza jedynym wa-
riantem ukladu sterowania, dla ktorego przekroczona zostala dawka maksymalna w ja-

kiejkolwiek symulacji, byt algorytm MPC bez ograniczenia przy wartoéci zadanej 80 “;7.
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2.4.3 Testy populacyjne struktury sterowania ze sprzezeniem od
wysitku

Wyniki uzyskane w scenariuszach z wysitkiem dla uktadu sterowania opartego struk-
turalnie o zwykle sprzezenie zwrotne pokazaly, ze nie jest on w stanie poradzi¢ sobie z
wystapieniem spadku poziomu glukozy we krwi na skutek wysitku. Doprowadzenie do
regulatora informacji o planowanym wysitku powinno pozwoli¢ na wypracowanie od-
powiedniego bufora tak, aby zapobiec epizodom hipoglikemii.

Z uwagi na réznice w dzialaniu wzgledem standardowego sprzezenia zwrotnego je-
dynie w przypadku wystapienia jakiegokolwiek wysitku, przeprowadzono testy jedynie

dla scenariuszy 2.1 3.

Scenariusz 2.

W pierwszej kolejnosci sprawdzono dzialanie sprzezenia w przdd od wysitku dla
scenariusza 2., w ktérym liczba epizodéw hipoglikemicznych byta wyraznie mniejsza
dla podstawowej struktury. Liczba i czas trwania epizodéw hipoglikemii powinny by¢

nizsze, potencjalnie kosztem wydtuzenia stanu hiperglikemii.

Tabela 2.7: Liczba epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 2. ukladu ze sprzezeniem w
przod.

Warto$¢ zadana 80 7 | Warto$¢ zadana 100 57
Wyjscie PID MPC PID MPC
nieograniczone | 103 2551 17 958
ograniczone 70 1284 7 122

Liczby epizodow hipoglikemii dla poszczegolnych wersji regulatora przedstawia Ta-
bela Najwieksza poprawe widac dla regulatora PID, dla ktérego osiggnieto co naj-
mniej dwukrotny spadek liczby zdarzen hipoglikemii w kazdym przypadku. Inaczej sy-
tuacja wyglada dla algorytmu MPC, dla ktérego znaczacy (dwukrotny) spadek zaobser-
wowano jedynie przy ograniczeniu sterowania i warto$ci zadanej 100 7. Jezeli wyjscie
regulatora nie byto ograniczone, zastosowanie sprzezenia w przéd od wysitku przyniosto
minimalng poprawe - wynika to ze zdolnosci regulatora do skompensowania dzialania
korektora. Oddzielnie nalezy spojrze¢ tez na przypadek MPC z ograniczeniem i warto-

$cig zadang 80 “37. Cho¢ liczba epizodéw nadal jest znaczna (Srednio ponad 1 epizod
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na symulacje), a wzgledna poprawa wynosi zaledwie ok. 17%, w tym przypadku zaob-
serwowano najwiekszy (w liczbach bezwzglednych) ich spadek - ponad 200 epizodoéw

mniej.
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Rysunek 2.17: Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 2. i struktura ze sprze-
zeniem w przod: (a) sygnat sterujacy nieograniczony, wartos¢ zadana 80 72, (b) sygnat sterujacy nieogra-

niczony, warto$¢ zadana 100 “77, (c) sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana 80 5, (d) sygnat ste-

rujacy ograniczony, warto$¢ zadana 100

Ponownie réznice zaobserwowane przy analizie liczby epizodow hipoglikemii sg wi-
doczne w histogramach czasu jej trwania (Rysunek . Dla wartosci zadanej 80 %7
ksztalt wszystkich rozktadéw pozostat taki sam, a zmianie ulegly jedynie liczby wy-
stapient. W przypadku regulatora PID dla warto$ci zadanej 100 ;¥ w obu przypadkach
rozklad jest niezauwazalny ze wzgledu na niewielka liczbe epizodow, widac jednak, ze
zakres wartosci czasu hipoglikemii pozostaje podobny. Dla regulatora MPC przy braku
ograniczenia sterowania nie obserwuje sie niemal zadnej zmiany ksztattu rozktadu wzgle-
dem struktury bez sprzezenia (Rysunek [2.11b). Po wprowadzeniu ograniczenia moze
wydawac sig, ze sytuacja ulegta znacznej zmianie, jednak jest to efekt istotnego ograni-

czenia liczby epizodow, w szczegdlnosci tych krotkotrwatych.
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(c) Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w (d) Czas trwania epizodow hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 2. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war- scenariuszu 2. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war-
tosci zadanej 80 2 tosci zadanej 100 72

Rysunek 2.18: Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 2. i strukturg ze
sprzezeniem w przod: (a) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 80 “3Z, (b) sygnat sterujacy
nieograniczony, warto$¢ zadana 100 £, (c) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 5, (d)
sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana 100 %
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Histogramy czasu trwania hiperglikemii (Rysunek pokazuja, ze zmniejszenie
wartosci podawanej dawki insuliny przed planowanym wysitkiem prowadzi do wydhu-
zenia stanu hiperglikemii, lecz efekt ten nie jest bardzo silny. Najwigkszg réznice widac
w przypadku regulatora PID bez ograniczenia, dla wartosci zadanej 80 “57. Otrzymany
rozklad ulegl znacznemu przesunigciu w kierunku wyzszych czasow. a takze Sciesnieniu.
Przestaty rowniez wystepowaé symulacje z niewielkimi czasami hiperglikemii. Podobna
skale przesuniecia warto$ci maksymalnych wida¢ w przypadku wprowadzenia ograni-
czenia. Co ciekawe, w tym przypadku rozklad ulegl poszerzeniu, powodujac znacznie

mniejsze przesuniecie wartosci Sredniej. Mniej widoczne przesuniecie mozna zaobser-

mg
dl >

ktadu. Wyrazna réznicg wzgledem struktury bez sprzezenia (Rysunek i jest
brak symulacji z warto$ciami czasu z przedziatu (0, 100).

wowac dla wartosci zadanej 100 przy rownoczesnym braku zmiany ksztattu roz-

Zachowanie regulatora MPC ponownie mozna rozdzieli¢ miedzy przypadek bez ogra-
niczenia, gdzie nie zaszly zadne wyrazne zmiany poza spadkiem liczby epizodow; oraz
przypadek z ograniczeniem, gdzie mozna zaobserwowac kilka zmian. Po pierwsze, roz-
klady ulegly poszerzeniu oraz przesunieciu warto$ci maksymalnych. Po drugie, ulegty
wyrownaniu na skutek zwiekszonej liczby symulacji, w ktorych czas hipoglikemii byt
ok. 100 i 200 minut.

Spodziewanym efektem zastosowania sprzezenia w przéd w proponowanej formie
jest ograniczenie ilo$ci zuzywanej insuliny wzgledem braku sprzezenia. Jak wida¢ na hi-
stogramach (Rysunek [2.19) we wszystkich przypadkach widoczne jest zwiekszenie cze-
stosci wystepowania matych (ok. 5[U]) sumarycznych dawek. W szczegdlnosci dla regu-

latoréw z ograniczeniem zadna z symulacji nie wskazata zuzycia wigkszego niz 10[U].

Scenariusz 3.

Ostatnim etapem weryfikacji bylo sprawdzenie dzialania struktury ze sprzezeniem
w przoéd w scenariuszu 3., dla ktérego podstawowa struktura ukladu regulacji osiggneta
najgorsze wyniki.

Poréwnujac liczby epizodoéw hipoglikemii uzyskane dla zmodyfikowanej struktury
(Tabela z tymi osiagnietymi dla podstawowego sprzezenia zwrotnego (Tabela
widac zaleznosci bardzo podobne jak dla scenariusza 2. Regulator PID zdecydowanie le-

piej wspolpracuje z testowanym sprzezeniem od wysitku, prowadzac do kilku, a nawet
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Rysunek 2.19: Uzyta dobowo insulina w 1000 symulacji w scenariuszu 2. i strukturg ze sprzezeniem w
przod: (a) sygnat sterujacy nieograniczony, warto$¢ zadana 80 52, (b) sygnat sterujacy nieograniczony,
warto$¢ zadana 100 5, (c) sygnat sterujacy ograniczony, wartoé¢ zadana 80 32, (d) sygnat sterujacy
ograniczony, warto$¢ zadana 100 . Czarng pionows linig zaznaczono maksymalna dawke dzienna.

Tabela 2.8: Liczba epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 3. ukladu ze sprzezeniem w
przod.

Wartoé¢ zadana 80 “7 | Wartoé¢ zadana 100 7
Wyjscie PID MPC PID MPC
nieograniczone | 160 3359 79 1918
ograniczone 67 1546 15 134
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kilkunastokrotnego zmniejszenia liczby epizodéw hipoglikemii, zardwno przy ograni-
czeniu nalozonym na sterowanie, jak i jego braku. W przypadku regulatora MPC bez
ograniczenia poprawa jest niewielka (dla wartoéci zadanej 100 757), lub jej brak (dla war-
tosci zadanej 80 2¢). Dla wariantu z maksymalng wartoscia sterowania wida¢ wyrazna
poprawe, dla obu wartosci zadanych rzedu 800-900 epizodéw mniej. Jednakze patrzac na
wartosci wzgledne, oznacza to nieco ponad 1.5-krotng poprawe dla agresywnej wartosci

zadanej, oraz prawie dziesieciokrotng dla wartoéci zadanej ;7.
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nariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla warto- scenariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujagcym, dla war-
§ci zadanej 80 7 tosci zadanej 100 72

Rysunek 2.20: Czas trwania epizodéw hipoglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 3. i struktura ze sprze-

zeniem w przod: (a) sygnat sterujacy nieograniczony, warto$¢ zadana 80 72, (b) sygnat sterujacy nieogra-

niczony, warto$¢ zadana 100 “3Z, (c) sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana 80 5, (d) sygnat ste-

. . 7 7 M
rujacy ograniczony, warto$¢ zadana 100 “;

Podobnie jak bylo to w przypadku scenariusza 2. histogramy czasu trwania stanu
hipoglikemii (Rysunek pokazuja, ze zmiany w liczbie epizodéw w zadnym przy-
padku nie powoduja zmian w ksztalcie i charakterze rozkladéw. Zakresy wystepujacych
czasOw nie ulegaja wigkszym zmianom. Jedynie réznice migdzy regulatorem PID i MPC

zarysowuja sie jeszcze wyrazniej z uwagi na wieksza poprawe obserwowang dla PID.
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(c) Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w (d) Czas trwania epizodow hiperglikemii w 1000 symulacji w
scenariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war- scenariuszu 3. przy ograniczonym sygnale sterujacym, dla war-
tosci zadanej 80 2 tosci zadanej 100 72

Rysunek 2.21: Czas trwania epizodéw hiperglikemii w 1000 symulacji w scenariuszu 3. i strukturg ze
sprzezeniem w przod: (a) sygnat sterujacy nieograniczony, wartoé¢ zadana 80 “3Z, (b) sygnat sterujacy
nieograniczony, warto$¢ zadana 100 £, (c) sygnat sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 5, (d)
sygnat sterujacy ograniczony, wartos¢ zadana 100 %



2.5. Podsumowanie 61

Sytuacja wyglada inaczej w przypadku histograméw czasu hiperglikemii (Rysunek
[2.21). O ile w scenariuszu 2. jedynie w przypadku PID bez ograniczenia i agresywnej
wartosci zadanej mieliSmy wystapilo przesuniecie catosci rozkladu, nie tylko wartosci
maksymalnych, o tyle w scenariuszu 3. sytuacje taka do pewnego stopnia obserwujemy

we wszystkich przypadkach.

mg
dl >’

niczenia sterowania, obserwujemy przesuniecie rozktadu o prawie 200 minut w kierunku

Dla regulatora PID oraz wartosci zadanej 80 niezaleznie od wystepowania ogra-

dtuzszych czaséw. Rownoczesnie brak jest symulacji, w ktorych czas hiperglikemii byt

mg
dl

maksymalnych nie jest tak znaczne (ok. 100 minut), jednak brak jest symulacji z cza-

w zakresie (0,50). Przy wartosci zadanej 100 obserwowane przesuniecie wartosci
sami hiperglikemii w zakresie (0, 200).

Zachowanie regulatora MPC jest bardziej podobne do tego obserwowanego w sce-
nariuszu 2. Jezeli nie zostalo wprowadzone ograniczenie, brak jest widocznych zmian
w rozkladzie. W przeciwnym razie widoczne jest przesuniecie warto$ci maksymalnych
czasu hiperglikemii, a takze wyréwnanie histogramu z ksztaltu dwumianowego do ksztattu
blizszego rozkladowi rownomiernemu. Zjawiska te wystepuja niezaleznie od przyjetej
wartosci zadanej.

Dobowe uzycie insuliny (Rysunek uleglo podobnym zmianom jak w scenariu-
szu 2. Zwiekszyla sie liczba wystapien symulacji, w ktorych wykorzystano ok. 5 jedno-
stek, a po wprowadzeniu ograniczenia we wszystkich symulacjach wykorzystano wy-

raznie mniej niz 10 jednostek.

2.5 Podsumowanie

W ramach rodzialu wykorzystalem dostepny w literaturze model ukiadu glukoza-
insulina, a nastepnie zaprojektowalem uklad sterowania poziomem glukozy, wykorzy-
stujacy algorytmy regulacji PIC oraz MPC. Przeprowadzilem analizy symulacyjne zapro-
ponowanych uktadéw dla dwoch wartosci zadanych, w scenariuszach bez oraz z wysit-
kiem fizycznym. Nastepnie zaproponowatem modyfikacje struktury sterowania poprzez
wprowadzenie sprzezenia w przod od planowanego wysitku fizycznego, w celu zmniej-
szenia negatywnych skutkéw wysitku widocznych w symulacjach. Dla tak stworzonego

ukladu sterowania powtorzytem eksperymenty symulacyjne. Oceny dziatania obu struk-
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Rysunek 2.22: Uzyta dobowo insulina w 1000 symulacji w scenariuszu 3. i strukturg ze sprzezeniem w
przdd: (a) sygnat sterujacy nieograniczony, wartos¢ zadana 80 77, (b) sygnat sterujacy nieograniczony,
warto$¢ zadana 100 72, (c) sygnatl sterujacy ograniczony, warto$¢ zadana 80 %7, (d) sygnat sterujacy
ograniczony, warto$¢ zadana 100 %. Czarng pionowsa linig zaznaczono maksymalna dawke dzienna.
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tur oraz obu algorytmoéw, a takze wplywu zmiany wartosci zadanej dokonalem, anali-

zujac rozktady wartosci parametréw klinicznych w 1000 symulacji.

2.5.1 Podstawowa struktura ukladu sterowania

Zmienno$¢ miedzy pacjentami, jak rowniez zmiany parametréw fizjologicznych u
pojedynczego pacjenta, stanowia istotna przeszkode we wprowadzaniu systemow cia-
glej, opartej o petle sprzezenia zwrotnego regulacji poziomu glukozy we krwi na szeroka
skale. Badania symulacyjne umozliwiajg sprawdzenie odpornosci takich systemoéw na
heterogenicznos$¢ odpowiedzi na podanie insuliny w populacji pacjentéw. Standardowa
metoda prowadzenia takich badan polega na stworzeniu kohorty wirtualnych pacjen-
tow, ktorych parametry probkowane sg z okreslonego rozktadu. Nastepnie, do porow-
nania alternatywnych podej$¢ do problemu oraz oceny ich jakosci stosuje sie wskazniki
specyficzne dla danej aplikacji. W rozdziale zaproponowano cztery takie wskazniki.

Ustalenie wartosci zadanej, do ktorej powinien dazy¢ uklad regulacji, ma istotny
wplyw na jego dzialanie. Ustalenie nizszego pozadanego poziomu glukozy powinno sku-
teczniej redukowac stany hiperglikemii, moze jednak spowodowac wystapienie hipogli-
kemii w sytuacji, gdy nastawy regulatora nie sa dobrze dobrane lub wystapi nieprzewi-
dziane, dodatkowe zapotrzebowanie na glukoze. W ramach prowadzonych testow po-
rownano dwie wartosci zadane regulatorow.

Badania kliniczne, ktorych wyniki opublikowano w ostatnich latach w wielu pra-
cach, opieraty sie na wykorzystaniu algorytméw MPC lub PID, dostosowanych do spe-
cyficznego zastosowania, jakim jest regulacja poziomu glukozy we krwi u pacjentow z
cukrzyca. W wiekszosci przypadkow badania te koncentrowaly si¢ jednak na jednym
wybranym regulatorze, w celu wykazania jego uzytecznosci i bezpieczenstwa. Czesto
regulatory byly dostrajane indywidualnie dla kazdego pacjenta, w warunkach kontro-
lowanych. Dlatego tez otwartym pozostawalo pytanie, czy mozliwe jest zastosowanie
uogodlnionego systemu sterowania w srodowisku niekontrolowanym. W niniejszym roz-
dziale zostala podjeta proba odpowiedzi na to pytanie.

Ogolnie rzecz biorac, wykazano, ze oba typy regulatoréw moga by¢ stosowane bez
koniecznoéci bardzo precyzyjnego dostrajania indywidualnego. Zaden z nich nie jest
jednak catkowicie bezpieczny w sensie eliminacji incydentéw hipoglikemii. Wniosek

ten pozostaje aktualny rowniez w przypadku regulatora dostrojonego indywidualnie,
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gdyz parametry pacjenta moga ulega¢ zmianom w czasie.

Biorac pod uwage uzyskane wyniki, nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢ wyzszosci
ktoregos z algorytmow. Obie struktury regulacji maja swoje zalety i wady. W przypadku
regulatora MPC powaznym problemem jest hipoglikemia indukowana dziataniem regu-
latora, jednak z drugiej strony umozliwia on szybsze obnizenie poziomu glukozy we
krwi, prowadzac do skrocenia czasu trwania stanow hiperglikemii. Jesli chodzi o uklad
regulacji oparty na PID, jego zachowanie w odniesieniu do hipoglikemii mozna okresli¢
jako bardziej niezawodne, jednak wigze sie to z gorsza skutecznosciag w redukcji stanéw
hiperglikemicznych.

Istotny wplyw na oba regulatory miala przyjeta wartos¢ zadana. Podniesienie jej
do poziomu 100 %7 pozwolito wyeliminowa¢ wszystkie epizody hipoglikemii w scena-
riuszu niezawierajagcym dodatkowego wysitku fizycznego. Oznacza to, ze manipulujac
wartoscig zadana, mozna znaczaco zredukowac epizody hipoglikemii indukowane bez-
posrednio dzialaniem regulatora. Rownoczesnie podniesienie wartosci zadanej miato ne-
gatywny wplyw na dlugos¢ pozostawania w stanie hiperglikemii. Zaleznie od sytuacji
i pozadanego zachowania regulatora, poprzez zmiany wartosci zadanej mozna dostoso-
wac dziatanie ukladu regulacji bez koniecznosci ingerencji w nastawy samego regula-
tora.

Wspoélnym wnioskiem dla obu algorytméw sterowania jest to, ze bez dodatkowego
elementu w strukturze uktadu regulacji radzenie sobie z wysitkiem fizycznym jest bar-
dzo trudne, jesli nie niemozliwe. Cho¢ mozliwe jest takie dostosowanie uktadu regulacji,
aby zminimalizowac ten efekt, dostrojenie regulatoréw w taki sposob, aby minimalizo-
wac hipoglikemie wywotang wysitkiem, odbywatoby sie kosztem znacznego pogorsze-
nia skutecznos$ci w radzeniu sobie ze stanami hiperglikemii.

Jak pokazaty wyniki uzyskane dla dwoch scenariuszy obejmujacych wysitek fizyczny,
obserwuje sie znaczacy wzrost liczby i czasu trwania epizodéw hipoglikemii, nawet przy
podniesionej wartosci zadanej. Stanowi to uzasadnienie potrzeby wprowadzenia dodat-
kowego elementu w strukturze regulatora. Roznice w wynikach uzyskane dla obu scena-
riuszy z wysitkiem, bedace wynikiem réznic w samych parametrach wysitkow, wskazaty
rowniez na potencjat modyfikacji dajacych regulatorowi informacje o niektoérych aspek-
tach wysitku. Nie tylko intensywnos¢ wysitku wptywa bowiem na nasilenie incydentow
hipoglikemii, ale rowniez to, czy istnieje zwigzek pomiedzy intensywnosciag wysitku a

positkiem go poprzedzajacym. Dostarczajac regulatorowi takiej dodatkowej informacji,
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mozna by istotnie poprawi¢ jego dzialanie.

2.5.2 Wykorzystanie zaawansowanej struktury sterowania

Wyniki zebrane dla standardowego sprzezenia zwrotnego wskazaly na koniecznosc¢
wprowadzenia modyfikacji w celu unikniecia hipoglikemii w momencie wstapienia wy-
sitku. Zakladajac, ze intensywny wysilek fizyczny jest czynnoscig planowana, mozli-
wym jest podanie z wyprzedzeniem informacji o planowanym czasie i szacunkowej in-
tensywnosci wysitku. Dane te moga zosta¢ wykorzystane do zbudowania uktadu typu
feedback-feedforward, modyfikujacego wartosc¢ sterowania wyznaczang przez regulator
na podstawie informacji o planowanym wysitku. Tak zbudowany uklad regulacji (przed-
stawiony doktadnie w[2.2.3) zostat poréwnany ze standardowym sprzezeniem zwrotnym
w tych samych scenariuszach testowych.

Jak nalezato sie spodziewaé, zmniejszenie ilosci podawanej insuliny przed wysitkiem
spowodowalo wydtuzenie czaséw hiperglikemii oraz zmniejszenie sumarycznej dawki
podawanej insuliny. R6wnoczesnie znacznej redukcji ulegla liczba epizodéw hipogli-
kemii. Cho¢ w zadnym przypadku nie udato si¢ ich catkowicie wyeliminowa¢, to dla
regulatora PID udato sie osiagnaé¢ czestos¢ wystepowania epizodéw mniejsza niz 1 na
10 symulacji dla obu scenariuszy (przy ograniczonym wyjsciu). Uklad ze sprzezeniem w
przod wykorzystujacy algorytm MPC nie osiagnat tak dobrego wyniku, glownie z uwagi
na bardzo duzg liczbe epizodow wystepujacych w podstawowej strukturze. Niemniej i
w tym przypadku wprowadzona modyfikacja zmniejszyta liczbe epizodow o kilkaset w
calym zestawie symulacji.

Co ciekawe, zmniejszenie liczby epizodéw nie pociggneto zmian w charakterze roz-
ktadu czasu hipoglikemii. Na histogramach obserwuje si¢ jedynie zmniejszenie wartosci
liczby wystapien, lecz nie wida¢ przesuniecia w kierunku krotszych czasow.

W przypadku regulatora MPC bez ograniczenia proponowana posta¢ korektora nie
przyniosta efektu, gdyz regulator potrafil skompensowac ograniczajace dziatanie sprze-
zenia w przdod. Niemniej jednak, regulator MPC bez ograniczenia, z uwagi na liczby epi-
zodow hipoglikemii, stanowi i tak najgorsze rozwigzanie sposrod analizowanych.

Kluczowym ograniczeniem proponowanej postaci sprzezenia w przod jest koniecz-
nos¢ recznego wprowadzenia przez pacjenta planéw co do wysitku fizycznego, gdyz bez

wiasciwych danych proponowany korektor nie zadziala odpowiednio. Nie zmienia to
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natomiast przydatnosci samej struktury sterowania, niezaleznie od postaci korektora,
czy sygnalu sprzezenia. Modyfikacja dziatania regulatora bazujaca na dodatkowym sy-
gnale, nie przechodzacym przez glowne sprzezenie zwrotne, pozwala na odpowiednio

szybka, a zarazem celowang odpowiedz ukladu sterowania na konkretne zakldcenie.

2.5.3 Ograniczenie wartosci sterowania

Analizujac przypadek ograniczania maksymalnej wartosci sygnatu wyjsciowego re-
gulatora w §wietle wynikow przedstawionych w[2.4.2)i[2.4.3] wydaje sig, ze jest to cecha
wymagana przynajmniej w algorytmie MPC. Cho¢ bez tego ograniczenia skutecznos¢
algorytmu w radzeniu sobie z hiperglikemig jest istotnie lepsza (co wida¢ m. in. na Ry-
sunku [2.18), nalezy wskaza¢ dwa istotne mankamenty.

Po pierwsze, jest to ryzyko zwigzane z podawaniem tak duzych dawek insuliny. Cho¢
w zadnym z przeprowadzonych testow nie doszto do sytuacji, w ktorej wiekszos¢ symu-
lacji wskazywalaby na przekroczenie maksymalnej dziennej dawki, pamigta¢ nalezy o
tym, ze terapia z wykorzystaniem pompy insulinowej (czy tez sztucznej trzustki) jest
terapia dlugotrwala. Oznacza to, ze wartoSci sumarycznej dziennej dawki osiaggane w
symulacjach bylyby podawane codziennie przez wiele lat. Poza ryzykiem medycznym
takiej sytuacji, oznaczaloby to rowniez dodatkowe koszty dla pacjenta, ktore wcale nie
gwarantuja lepszego dziatania uktadu regulacji, na co wskazaly wyniki dla scenariuszy

z wysitkiem.

Po drugie, jest to — wyraznie widoczne w wynikach dla scenariuszy z wysitkiem
W i - pogorszenie dzialania w kontekscie stanéw hipoglikemii przy braku
ograniczenia wartosci sygnatu sterujgcego. W przypadku MPC widoczne sg bardzo duze
spadki w liczbie i czasie trwania epizodéw hipoglikemii po wprowadzeniu ograniczenia
(nawet kilkunastokrotne, jak wida¢ w Tabeli .

Nalezy w tym miejscu wspomnie¢ o jeszcze jednej kwestii: wyniki symulacji suge-
ruja, ze przyjeta warto$¢ ograniczenia mogta by¢ zbyt konserwatywna. W szczegdlnosci
dla struktury ze sprzezeniem w przoéd dobowe wartosci uzytej insuliny sa znacznie po-
nizej dawki maksymalnej (np. Rysunek[2.13] czy Rysunek [2.22). Nie zmieni to jednak w

sposob jakosciowy wynikow oraz wyciagnietych na ich podstawie wnioskow.
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2.5.4 Inne modyfikacje ukladu sterowania

Poza analizowanym w niniejszym rozdziale wprowadzeniem sprzezenia w przod,
ktore stanowi modyfikacje struktury ukladu sterowania, mozliwe sg ingerencje na po-
ziomie samego regulatora. Te same informacje, ktéore mozna dostarczy¢ do korektora
sprzezenia w przod, moga zosta¢ dostarczone do algorytmu regulacji bezposrednio. Aby
jednak takie podejscie roznilo sie¢ od omawianego w rozdziale, algorytm regulacji mu-
sialby zosta¢ indywidualnie przygotowany, podczas gdy proponowane rozwigzanie po-

zwala skorzystac z istniejacych i sprawdzonych algorytméw oraz metod.

Metodg radzenia sobie z hipoglikemia powodowana wysitkiem fizycznym moze by¢
rowniez wprowadzenie dodatkowej substancji (jak np. glukagon) pozwalajacej podniesc¢
poziom glukozy we krwi [97, 250, [106]. W przeciwienstwie do ukltadow wykorzystuja-
cych jedynie insuline, sg one w stanie zapobiec hipoglikemii lub skroci¢ czas jej trwania
w sposob aktywny. Jednakze wprowadzenie drugiego sygnatu sterujacego o przeciwnym
dziataniu powoduje ryzyko wywotlania oscylacji w sterowanym obiekcie. Odpowiednie
nastrojenie algorytmu regulacji staje si¢ w efekcie trudniejsze. Problem ten jest obecnie
rozwazany zaro6wno w warunkach symulacyjnych [229], jak i w zastosowaniach klinicz-
nych [230} 27].

W przypadku MPC nie jest niezbedna ingerencja w strukture algorytmu, jedynie od-
powiednie zbudowanie funkcji celu. Dla algorytmu PID sprawa nie jest taka oczywista.
Istniejg oczywiscie wielowymiarowe wersje regulatora PID, wraz z zaawansowanymi
metodami strojenia [163] 243, 246]], jednakze ich zastosowanie nie jest w zadnym razie
tak powszechne jak algorytmu jednowymiarowego. Mozna tez rozwazy¢ wykorzystanie
metody sterowania z podziatem zakresu (ang. split-range control), jednak wtedy proble-
mem jest dobranie odpowiednich nastaw dla poszczegdlnych zakresow, a takze zadbanie
o odpowiednie zachowanie w okolicy wartosci zadanej (minimalizacja oscylacji). Przy-
kladowa implementacja wraz z wynikami numerycznymi dla uktadu symulacyjnego jak

w niniejszym rozdziale zostala opublikowana przez autora w [273]).

Istnieje takze wiele dodatkowych czynnikow, ktore moga w istotny sposdb wptywac
na dziatanie ukladu regulacji, lecz nie zostaly uwzglednione w niniejszym opracowaniu.
Sposrdd nich szczegodlnie waznym jest obecnos$¢ roznego rodzaju zakiodcen i szumow w
urzadzeniach pomiarowych, ktére beda mialy bezposredni wpltyw na dziatanie regula-

tora. Jednym z nich sa standardowe zrédla szumu w urzadzeniach pomiarowych. Analiza
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w ukladzie symulacyjnym podobnym do opisanego, dla takiego zrédla szumu zostata
opublikowana w [254]. Poza tym, wazna wydaje sie kwestia tworzenia sie zakrzepow
wokot czujnika pomiarowego, ktore beda zakloca¢ pomiar poziomu glukozy we krwi.
Zjawisko to opisano m. in. w [130]. pokazujac, ze wpltyw zakrzepéw roénie w czasie,
prowadzac, w przypadku braku przeciwdziatania, do catkowitej utraty funkcjonalno-
Sci przez czujnik. W [129] opisano mozliwe mechanizmy prowadzace do powstawania
zakrzepow uniemozliwiajacych prace sensora glukozy w badaniach in vivo, pokazujac
mozliwos¢ farmakologicznego przeciwdzialania temu zjawisku, co potwierdza rowniez

[241].



Rozdzial 3

Poziom populacji komorkowych

3.1 Wprowadzenie

Poziom populacji komérkowych odnosi si¢ do skali opisu, w ktorej przedmiotem
analizy jest zbiorowos$¢ komorek traktowana jako ukiad dynamiczny, a nie pojedyn-
cze komorki czy ich wewnetrzne mechanizmy. Ujecie to pozwala na badanie zjawisk
wynikajacych z dzialania calej populacji - takich jak wzrost, réznicowanie, migracja,
wspolpraca lub konkurencja miedzy subpopulacjami — oraz ich zaleznosci od warun-
kow srodowiskowych czy innych oddziatywan zewnetrznych (jak np. terapia). Dopiero
na tym tle mozna rozwazac konkretne przypadki biologiczne; jednym z nich jest rozwoj
nowotworow, a w szczegolnosci wzrost guzow litych, ktory stanowi typowy przyklad
procesu zachodzacego w tej skali. W niniejszym rozdziale przeprowadzitem analize dla
tego wlasnie przyktadu. Warto podkresli¢, ze okreslenie ,populacyjny” odnosi¢ sie moze
nie tylko do komorek w obrebie pojedynczego organizmu, ale rOwniez — w szerszym sen-
sie — do populacji pacjentow, w ktorej porownywanie przebiegéw choroby i odpowiedzi

na leczenie umozliwia identyfikacje uogoélnionych wzorcéw dynamiki nowotworow.

Diagnostyka i leczenie nowotworow

Rozpoczaé nalezy od zdefiniowania zagadnienia, jakim jest choroba nowotworowa.
Nowotwory (lac. neoplasmata) to grupa choréb charakteryzujacych si¢ niekontrolowana
proliferacja komorek, prowadzaca do zaburzenia homeostazy tkankowej oraz potencjal-

nie do naciekania i destrukcji sgsiednich struktur [90]. Stanowig one drugg najczestsza

69
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przyczyne zgondw na $wiecie [152] [221]], a jako problem zdrowia publicznego charak-
teryzuja sie¢ wykrywalnosciag w zaawansowanym stadium, gdy mozliwosci leczenia sg
ograniczone, a rokowanie niepomys$lne [49].

Diagnostyka nowotworéw standardowo opiera sie na kilku grupach metod. Sa to
w pierwszej kolejnosci podstawowe badania krwi (morfologia krwi, poziom kreatyniny,
poziom elektrolitow, proby watrobowe), uzupetnione o markery nowotworowe [86,253]].
Nastepnie wykorzystywane sg metody obrazowe, takie jak zdjecie rentgenowskie, to-
mografia komputerowa, rezonans magnetyczny, PET czy ultrasonografia, pozwalajace
na okreslenie miejsca wystepowania guza oraz najlepszej lokalizacji do przeprowadze-
nia biopsji. Powinny by¢ one dobierane pod katem jak najmniejszego obcigzenia dla
pacjenta (np. w postaci dawki promieniowania), a decyzja o bardziej agresywnych ba-
daniach powinna opierac si¢ na wynikach poprzedzajacych badan [26]. Trzecim bada-
niem, wykorzystywanym do ostatecznego potwierdzenia nowotworu oraz okre$lenia
jego specyfiki, jest biopsja [152]. Jest to badanie inwazyjne, ktére dodatkowo charakte-
ryzuje si¢ pewnymi ograniczeniami. Przede wszystkim, jako ze probka pobierana jest
z jednego miejsca guza, nie jest mozliwe uwzglednienie heterogenicznosci nowotworu
[86]. Dodatkowo, pobranie probki moze by¢ utrudnione, a sama procedura jest zbyt ob-
cigzajaca, aby mogla zosta¢ wykorzystana do biezacego monitorowania rozwoju nowo-
tworu [240]. Rozwijang intensywnie alternatywag jest tzw. ptynna biopsja, opierajaca
sie na kompleksowej analizie ptynéw pochodzacych z ciala pacjenta, takich jak: krew,
mocz, $lina, ptyn mézgowo-rdzeniowy i szpik kostny [7]. Procedura ta, w poréwnaniu
do tradycyjnej biopsji, cechuje si¢ m. in. zmniejszona inwazyjnoscia czy tatwiejszym do-
stepem do probek, pozwalajac na czestsze jej wykonywanie, a w efekcie skuteczniejsze
monitorowanie rozwoju nowotworu [58, [148]].

Klasyczne podejscia terapeutyczne obejmuja chirurgie, radioterapie oraz chemiote-
rapie, a takze ich kombinacje [142]. RoOwniez immunoterapia staje si¢ standardowa opcja
terapeutyczng w coraz wiekszej grupie nowotwordw [62]. Cho¢ sg one nakierowane na
wyeliminowanie nowotworu, a dobor jest uzalezniony od pacjenta, nie stanowig one
spersonalizowanego podejscia do leczenia [235]].

Nowotwory moga, lecz nie musza, tworzy¢ guzy lite (miesaki, raki czy chioniaki),
czyli zgodnie z definicja National Cancer Institute, nieprawidlowa mase tkanki, ktora za-
zwyczaj nie zawiera torbieli ani obszaréw plynnych [172]]. Wystepowanie guzow litych

warunkuje mozliwo$¢ zastosowania czesci procedur terapeutycznych, jak np. interwen-
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cji chirurgicznej [202]].

Modelowanie wzrostu nowotworow

Modelowanie matematyczne wzrostu nowotworow jest przedmiotem intensywnych
badan od wielu lat, a jego celem jest wspieranie badan klinicznych [224] 204]. Jednym
z glownych wyzwan w tym obszarze — a zarazem jednym z istotnych czynnikow ztego
rokowania w wielu typach nowotworéw — jest proces tworzenia ognisk przerzutowych
[190]. Uwzglednienie dziatan terapeutycznych w modelach rozwoju przerzutéw powinno
umozliwiaé przewidywanie skutecznosci réznych strategii leczenia [213]. Dodatkowymi
korzysciami, jakie niesie za sobg rozwo6j takich modeli, sg m.in. identyfikacja grup doce-
lowych do badan przesiewowych, ustalanie ich optymalnej czestosci oraz ocena ryzyka
w populacji [231} 232, 260].

Modele matematyczne wzrostu nowotwordéw mozna podzieli¢ ze wzgledu na podej-
Scie zastosowane przy formulowaniu rownan opisujacych dynamike choroby. Do gltow-
nych klas naleza: modele oparte na zwyczajnych rownaniach rézniczkowych — opisujace
zmiany masy guza lub liczby komoérek nowotworowych w czasie; modele wykorzystu-
jace czastkowe rownania rézniczkowe — uwzgledniajace nie tylko zaleznosci czasowe,
lecz rowniez przestrzenne aspekty wzrostu nowotworu (lub rozklad parametrow w prze-
strzeni); oraz modele agentowe (ang. agent-based modeling), w ktérych zachowanie ca-
tego systemu wynika z interakeji pojedynczych jednostek (agentow).

Wraz z rosnaca liczbg dostepnych opcji terapeutycznych, wybdr odpowiedniej me-
tody leczenia oraz jej parametrow staje si¢ coraz bardziej ztozonym zagadnieniem. De-
cyzja terapeutyczna powinna by¢ oparta na ogélnym stanie pacjenta, zaawansowaniu
choroby oraz obecnosci biomarkeréw prognostycznych, ktére — w zatozeniu — umozli-
wig przewidzenie skutecznosci konkretnego schematu leczenia. Poniewaz zdecydowana
wiekszos¢ zgondw zwigzanych z guzami litymi wynika z obecnosci przerzutéow [56]],
oszacowanie ryzyka ich wystapienia powinno stanowic jeden z kluczowych czynnikow
uwzglednianych przy planowaniu terapii. W zwiazku z tym duzy nacisk kladzie si¢ na
poszukiwanie biomarkeréw specyficznych dla procesu przerzutowania w zaleznosci od
typu guza pierwotnego (np. dla raka ptuca [36, 252])).

Rownolegle rozwijane s3 nowe modele matematyczne oraz narzedzia obliczeniowe,

ktorych celem jest wyjasnienie obserwowanych zjawisk biologicznych [79}[78] lub umoz-
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liwienie porownan alternatywnych strategii leczenia w warunkach in silico. Cho¢ przez
dlugi czas podejscie modelowe budzilo sceptycyzm w $rodowisku klinicznym, rosnaca
liczba udanych zastosowan praktycznych przyczynia si¢ do zmiany tego nastawienia.
Przykladowo, w pracy [13]] zaproponowano niestandardowy schemat dawkowania che-
mioterapii w leczeniu niedrobnokomoérkowego raka ptuca (ang. non-small-cell lung can-
cer - NSCLC), ktory w kolejnych badaniach klinicznych wykazal wyzsza skutecznosé niz
klasyczne protokotly [15]. Inne badania potwierdzaly, ze powszechnie stosowane sche-
maty dawkowania prowadza do stabilizacji guza [51], wyjasnialy zjawiska opornosci na
leki [50] czy powstawania przerzutow [196]]. Modelowanie byto takze wykorzystywane
do oszacowania maksymalnie tolerowanej dawki oraz wyznaczenia okna terapeutycz-
nego, w ktéorym objetos¢ guza utrzymywana jest ponizej przyjetego progu przy jedno-
czesnej minimalizacji skutkow ubocznych dla zdrowych tkanek [161]].

Modelowanie matematyczne wzrostu nowotworoéw i odpowiedzi na leczenie stanowi
obecnie uzyteczne narzedzie do prowadzenia symulowanych prob klinicznych in silico
[114]. Z jednej strony, umozliwia ono bezpieczne pordwnywanie skutecznosci réznych
strategii leczenia w heterogenicznej populacji pacjentow [48]. Tego typu podejscie ukie-
runkowane jest na opracowanie standardowego protokotu postepowania w sytuacjach,
gdy personalizacja leczenia nie jest mozliwa. Z drugiej strony, gdy parametry modelu
oszacowane zostang dla konkretnego pacjenta, symulacje in silico mogg stuzy¢ jako pod-
stawa dla opracowania indywidualnie dostosowane;j terapii [236]. W niniejszej pracy
przyjeto podejscie populacyjne, w ktorym krzywe przezycia stuza jako gléwny wskaz-
nik efektywnosci analizowanych modeli.

W przeciwienstwie do modelu probabilistycznego bez dynamiki, zaprezentowanego
w [228]], w niniejszym rozdziale zastosowano opis wzrostu nowotworu oparty na rOwna-
niach rézniczkowych zwyczajnych. Sposrod wielu uznanych modeli wzrostu guza (por.
(224, 101]]) wybrano model Gompertza, ktory jest powszechnie akceptowany w zasto-
sowaniach klinicznych. Prostsze modele wzrostu wykladniczego, czasami wykorzysty-
wane w opisie guzow pierwotnych i przerzutowych [174, 239]], nie zostaly wdrozone
ze wzgledu na ich nierealistyczne przewidywania w przypadku duzych objetosci nowo-
tworu. Podobnie jak w [239], populacje wirtualnych pacjentéw podzielono na grupy
w zaleznos$ci od rozmiaru guza w momencie rozpoznania. Analiza przezycia zostata
przeprowadzona przy pomocy krzywych Kaplana-Meiera, ktore obrazujg czas wolny od

przerzutéw oraz catkowite przezycie.
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Planowanie terapii jako problem sterowania w petli otwartej

Leczenie nowotworu, rozumiane jako redukcja liczby komorek nowotworowych do
pozadanego poziomu, moze by¢ traktowane jako zadanie sterowania. Wiele prac poswie-
conych zostato okresleniu optymalnej postaci sterowania dla réznych terapii ([3} 64} 54}
222)), roznych modeli rozwoju choroby ([63, 225, 248]]), czy roznych zalozen dotyczacych
samego sterowania ([137, 139, [138]).

Celem terapii jest utrzymanie liczby komoérek nowotworowych ponizej pewnego po-
ziomu. Mozliwos¢ okreslenia wartos$ci zmiennej, do ktorej powinien dazy¢ uklad, w teo-
rii pozwalalaby na okreslenie r6znicy miedzy aktualng a pozadang wartoscia - uchybu
regulacji. Na bazie uchybu regulacji mozna wyznaczy¢ wartosc¢ sterowania i zrealizowac
klasyczne sterowanie w petli zamknietej. Jednakze w kontekscie nowotworu oraz stan-
dardowych metod leczenia pojawiajg sie przeszkody uniemozliwiajace realizacje takiego
schematu sterowania.

Najistotniejsza kwestia, wynikajaca wprost z aktualnych mozliwosci diagnostycz-
nych, jest problem czestotliwosci probkowania takiego teoretycznego ukladu sterowa-
nia. Monitorowanie liczby komérek nowotworowych w sposéb ciagly jest niemozliwe.
Obecnie rozmiar guza najczesciej okresla sie na podstawie badan obrazowych (np. PET),
ktore z samej swojej natury sg pomiarem dyskretnym, tym bardziej jezeli uwzglednié
koniecznos$¢ przeprowadzania badania w specjalnym pomieszczeniu, réznym od nor-
malnej sali szpitalnej. Co wiecej, w wigkszosci przypadkéw wymagajg one poddania
pacjenta dzialaniu promieniowania, co ogranicza istotnie maksymalng czestotliwos¢, z
jaka mozna dane badanie przeprowadzac. Aby zapewni¢ poprawne dzialanie ukiadu ste-
rowania w petli zamknietej, niezbedne jest, aby czestotliwos¢, z jaka dostepne sg nowe
wartosci uchybu, nie byta zbyt mata. W przeciwnym przypadku dziatanie uktadu stero-

wania moze by¢ niepozadane, a nawet dojs¢ moze do jego destabilizacji.

3.2 Model rozwoju nowotworu

Analize populacji komérek nowotworowych postanowiono przeprowadzi¢ w opar-
ciu o model rozwoju nowotworu litego, z uwzglednieniem pojedynczego miejsca prze-
rzutowania. W modelu uwzgledniono réwniez standardowe metody leczenia - chemio-

terapie i radioterapie. Jest to model kompartmentalny, oparty o réwnania rézniczkowe
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zwyczajne. Kompartment przerzutowy reprezentuje soba w sposoéb uproszczony sume
wszystkich mozliwych miejsc przerzutowania. Cho¢ jest to daleko idace uproszczenie,
znaczaco redukuje ono stopien zlozonosci modelu. Minimalizuje rowniez problemy wy-
nikajace z koniecznosci okreslenia, ktore miejsce jest zasiedlane oraz wyznaczenia para-
metrow dla kazdego z mozliwych miejsc przerzutowania. Jest ono jednak uzasadnione,
gdyz jak pokazano w (i zarazem w [255]) model z jednym kompartmentem jest
w stanie na zadanym horyzoncie uzyska¢ wyniki zblizone do modelu o nieskonczenie

wielu miejscach przerzutowania, opartego o roOwnania rézniczkowe czastkowe.

3.2.1 Porownanie modelu kompartmentalnego z modelem opar-

tym o ro6wnania rézniczkowe czastkowe

Zmniejszenie ztozonosci modelu oraz ograniczenie liczby nieznanych parametréw,
ktorych wartosci nalezy estymowac, niewatpliwie sa argumentami przemawiajacymi
na korzy$¢ wykorzystania modeli opartych na réwnaniach rézniczkowych zwyczajnych
(ODE - ang. ordinary differential equations) w miejsce modeli opartych na réwnaniach
rozniczkowych czastkowych (PDE - ang. partial differential equations). Jednakze nad-
rzednym celem modelowania jest odwzorowanie rzeczywistosci, nie mozna wiec po-
$wieci¢ tego aspektu na rzecz wygody modelowania i analizy.

Aby uzasadni¢, ze mozliwym jest wykorzystanie prostego modelu kompartmental-
nego bez znaczacego obnizenia jakosci modelu, przeprowadzono analize oraz seri¢ po-
rownan modelu PDE zaproponowanego przez Iwate i wspotautorow [113] z prostym
modelem ODE.

Wybér typu wzrostu guza w modelu ODE zostat podyktowany zatozeniami modelu
Iwaty. Zdecydowano si¢ na zachowanie wzrostu gompertzowskiego dla obu modeli w
celu umozliwienia poréwnania. Ponadto, model kolonizacji w obu przypadkach przyjeto
zgodnie z modelem Iwaty, tak aby jedynie r6znice w strukturze modeli wptywaly na

wyniki poréwnania.

Model oparty o PDE

Model zaproponowany w pracy [113]] zostal opracowany w celu przewidywania liczby

guzow przerzutowych, z uwzglednieniem faktu, ze komoérki nowotworowe moga kolo-
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nizowac wiele miejsc w organizmie [25]. Glowne zalozenia modelu sg nastepujace: za-
réwno guz pierwotny, jak i guzy przerzutowe rosna zgodnie z ta sama funkcja wzrostu
g(x) oraz emituja pojedyncze komdrki nowotworowe z czestoscia 3(x). Emitowane ko-

morki moga nastepnie kolonizowaé¢ nowe miejsca.

Model operuje zmienng okres$lang jako rozklad wielkosci kolonii — p(x,t). Zmiany

tej funkcji w czasie opisuje nastepujace rownanie rézniczkowe czastkowe:

Oplw,t)  dg(x)p(x,t)

T o =0 (3.1)

Funkcja wzrostu g(z) przyjmuje posta¢ wzrostu Gompertza:

b
g(x) = azrln () (3.2)
T
gdzie x oznacza liczbe komorek, a jest parametrem tempa wzrostu, natomiast b oznacza

pojemnos¢ srodowiska.

Warunki poczatkowe i brzegowe dla Réwnania [3.1] zdefiniowano nastepujaco:

p(0,z) = 0 (3.3)
gWp(L) = [ Bl)pla.dz + Br,(1)) (34

Réwnanie wskazuje, ze nowa lokalizacja przerzutowa zostaje utworzona, gdy po-
jedyncza komoérka, wyemitowana przez istniejacy guz, skutecznie skolonizuje odlegle
miejsce.

Jednym z gtownych zalozen modelu jest to, ze kazda kolonizacja prowadzi do po-
wstania nowego ogniska przerzutowego oraz ze emisja komorek zachodzi zaréwno z
guza pierwotnego, jak i z guzoéw wtérnych. Czestosé emisji 5(x), powigzana z unaczy-
nieniem guza, ma postac:

f(x) = ma® (3.5)

Wzrost guza pierwotnego z,(t) opisany jest prostym réwnaniem rozniczkowym pierw-

szego rzedu:

dzy

L= o(m(). (0) =z (3.6)
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Rownanie (3.6)) definiowane jest dla dowolnej poczatkowej wielkosci guza pierwotnego,
jak np. w [[14] 21]].

Prosty model kompartmentalny

Model oparty na rownaniach rézniczkowych zwyczajnych wykorzystuje uproszczong
wersje rownania zaproponowanego w [213] do opisu wzrostu guza przerzutowego:

dz,,

T 9(@n(t)) + B(zp(t)), m(0) =0 3.7)

Liczba komoérek przerzutowych oznaczona jest jako z,,. Zaréwno funkcja f3, jak i x,(¢)

sg zdefiniowane tak samo jak w Roéwnaniach [3.5 i Mozna zauwazy¢, ze pierwsza
cze$¢ prawej strony Réwnania 3.7 odpowiada funkcji g(z) z Réwnania[3.2]

Calkowita liczba komorek przerzutowych - podejscie analityczne

Aby bylo mozliwe poréwnanie obu przedstawionych modeli, nalezy okresli¢ liczbe
komorek nowotworowych lub objetos¢ guza w kazdym przypadku. Oba modele moga
by¢ analizowane zaréwno pod katem liczby komorek, jak i objetosci, przy zalozeniu sta-
tej gestosci komorek nowotworowych. Poniewaz model Iwaty opisany jest oryginalnie
w odniesieniu do liczby komorek, takie podejscie przyjeto roéwniez dla drugiego modelu.

Pomimo ze oba modele s3 ciagtle, a ich rozwiazania przyjmuja wartosci rzeczywiste,
uzycie pojecia liczby komorek stanowi uzasadnione przyblizenie, zwazywszy, ze ana-
liza dotyczy licznosci rzedu co najmniej dziesigtek tysiecy komoérek. W odniesieniu do
rozwigzan dla malych wartosci czasu wykorzystanie wartosci rzeczywistych stanowi
przydatne narzedzie modelowe, cho¢ wymaga dodatkowej ostroznosci w interpretacji.
Jednakze w niniejszej analizie rozwazane sa wylacznie dtuzsze horyzonty czasowe, dla-
tego zagadnienie to nie ma istotnego wptywu.

Wyrazenie p(x,t)dx oznacza w modelu PDE liczbe guzéw przerzutowych o rozmia-
rach z przedziatu od x do x + dx. Poniewaz x oznacza liczbe komorek, catkowitg liczbe

komorek w guzach przerzutowych mozna obliczy¢, wykonujac catkowanie:

T (t) = ‘/100 zp(x,t)dz (3.8)

Uwzgledniajac fakt, ze wzrost guzéw przerzutowych opisany jest krzywa Gompertza,
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catkowanie mozna ograniczy¢ do skonczonego przedzialu, wyznaczonego przez para-

metr pojemnosci Srodowiska b:

Ty (t) = /f zp(z,t)d (3.9)

Dalsza analiza Réwnania [3.9| w tej postaci wymaga wyznaczenia funkcji p(z,t). Takie
rozwigzanie dla szczegdlnego warunku poczatkowego zostato zaproponowane w pier-
wotnej pracy razem z modelem. Dodatkowe informacje mozna jednak uzyskaé, analizu-
jac nie sama warto$¢ catkowita liczby komorek przerzutowych, lecz jej zmiany w czasie.
Obliczajac pochodng czasowa Réwnania [3.9] otrzymujemy:

dx,, d

b
— = —t/1 zp(x,t)dz (3.10)

Poniewaz jedynym czlonem zaleznym od czasu jest rozklad wielkosci kolonii, mozna

zapisa¢ rbwnanie w postaci:

b
dzx,, :/ x@p(:l:,t)dx
1

e BT (3.11)

W dalszej kolejnosci mozna skorzysta¢ z réwnania definiujgcego model ( Rdwnanie 3.1)),
podstawiajac pochodng czastkowg wzgledem czasu pochodng wzgledem liczby komo-
rek:

op(xz,t)  Og(x)p(x,t)
ot or (3.12)
dz,, b9 :

Warto zauwazy¢, ze kazdy dodatkowy czynnik — np. zwigzany z dziataniem chemiote-
rapii lub radioterapii — pojawitby sie¢ w roéwnaniu jako dodatkowy sktadnik dodany do

wyrazenia %.

Wykonujac catkowanie przez czesci, otrzymujemy:

Ciign - _xg(x)p(‘r7t)i+/1b9($)p(I,t)d$ (3.14)
dj;n = —bg(b)p(b,t) + g(1)p(1,t) + /lbg(x)p(:v,t)dx (3.15)
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Funkcja wzrostu zostala zdefiniowana jako krzywa Gompertza, zatem wyrazenie g(b),
przy b bedacym pojemnoscig srodowiska, wynosi 0. Dodatkowo wyrazenie g(1)p(1, 1)
stanowi warunek brzegowy zagadnienia, dlatego mozna w jego miejsce podstawi¢ po-
sta¢ z Rdwnania

dz,, b b
el /1 g(z)p(z,t)dx + /1 B(x)p(x, t)dx + B(xy) (3.16)
Wyrazenie jawne dla zmiennej x,, jako rozwigzania Réwnania 3.6} mozna tatwo wyzna-

czy¢. Dla warunku poczatkowego xg przyjmuje ono postac:

b (1—e—at)
xp(t) = 20 () (3.17)

Zo

Uwzgledniajac funkcje kolonizacji zdefiniowana w Rownaniu[3.5] ostateczna posta¢ row-
nania opisujacego wzrost catkowitej liczby komorek przerzutowych w analizowanym

modelu jest nastepujaca:

—at)

— /lb(ﬂ(:c) + g(2))p(x, t)dz + maf (b)a(le (3.18)

Zo

dz,,

dt

Zaroéwno model dany Réwnaniem 3.18] jak i ROwnanie 3.7} zawieraja sktadniki o po-
dobnej interpretacji. Po pierwsze, jest to wyrazenie wigzace wzrost przerzutow z wiel-
koscig guza pierwotnego. Przy zalozeniu identycznego wspolczynnika kolonizacji w
obu modelach, ten skiadnik bedzie taki sam. Po drugie, analizujac catkowa czes$¢ pra-
wej strony Rownania mozna zauwazy¢, ze g(x)p(z,t) opisuje wzrost istniejgcych
guzow przerzutowych. Uwzgledniajac fakt, ze model Iwaty opisuje wiele ognisk prze-
rzutowych, a model kompartmentalny — pojedynczy przerzut, oba te opisy sa zasadniczo
poréwnywalne. Najistotniejszg réznica miedzy wyrazeniem w Rownaniu 3.18|a wyraze-
niem w Réwnaniu[3.7/jest obecnos$¢ migracji komorek z guzow przerzutowych w modelu

Iwaty, ktorej nie uwzglednia model kompartmentalny.

Calkowita liczba komorek przerzutowych - symulacje

Zaobserwowane podobienstwo w wyrazeniach na przyrost liczby komoérek guza wtor-

nego miedzy oboma modelami sugeruje, ze uzyskanie porownywalnych wynikéw na za-
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danym horyzoncie jest mozliwe. Model Iwaty zaklada, ze chociaz wzrost pojedynczego
guza przerzutowego jest ograniczony przez pojemnosé¢ srodowiska, to jednak lgczna
liczba mozliwych ognisk przerzutowych nie podlega ograniczeniom. Uwzgledniajac to
zalozenie w odniesieniu do modelu kompartmentalnego, pojemnos¢ srodowiska dla kom-
partmentu przerzutowego moze zosta¢ dostosowana w taki sposob, aby umozliwic¢ wzrost
pojedynczego guza przerzutowego ponad maksymalny rozmiar zdefiniowany w modelu
Iwaty. Co wiecej, w tym modelu poszczegodlne lokalizacje przerzutowe rosng niezaleznie.
Moze to sugerowac, ze rowniez tempo wzrostu w modelu kompartmentalnym mozna od-
powiednio dostosowa¢, aby jego dynamika lepiej odzwierciedlala zachowanie modelu
Iwaty. Aby to zweryfikowa¢, przeprowadzono testy symulacyjne, w ktérych modyfi-
kujac wartosci obu wspomnianych parametréw sprawdzono zachowanie obu modeli w
horyzoncie czasowym 1 roku, 3 lat i 5 lat. Sama symulacja dla modelu opartego o PDE

zostala przeprowadzona zgodnie z procedura zaproponowang w [14].

Wplyw na zachowanie modeli ma oczywiscie warunek poczatkowy. Oryginalny mo-
del Iwaty zakladat wzrost nowotworu od jednej komorki i taki tez warunek poczatkowy
zostal wybrany do proby znalezienia parametréw modelu ODE dajacych wyniki zblizone
do modelu PDE. Wyniki jednej z prob, uzyskanej dzieki zwiekszeniu pojemnosci srodo-
wiska 500-krotnie i zmniejszeniu tempa wzrostu 0.51 raza w modelu ODE wzgledem
modelu Iwaty, przedstawia Rysunek

Wida¢ na nim, ze osiggnieto zatozony cel. Liczby komoérek przerzutowych w obu
modelach sg zblizone dla calego badanego horyzontu. Mozna zaobserwowac, ze dla 5-
letniego czasu symulacji wyniki modeli zaczynajg si¢ rozbiegac. Biorac jednak pod uwage
liczbe komorek, przy ktorej do tego dochodzi, nalezy stwierdzi¢, ze nie stanowi to pro-
blemu w rozwazanej sytuacji, gdyz sg to rozmiary guza przekraczajace prog oznaczajacy

$mier¢ pacjenta (oméwiony dokladniej w[3.2.3]

Wykazano wiec, ze model prostszy, oparty o ODE, jest w stanie osiggna¢ wyniki po-
rownywalne z modelem PDE dzieki odpowiedniej modyfikacji wartosci parametrow. Jest
to mozliwe dzigki ograniczeniu na maksymalny, interesujacy nas rozmiar guza, zwiaza-
nemu ze $miercig pacjenta. Pozwala to w dalszej czesSci rozdziatu rozwazac¢ model zbu-

dowany wtasnie w oparciu o ODE i korzysta¢ z ptynacych z tego zalet.
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Poréwnanie modeli na horyzoncie 1 roku, x0 =1

% £ 400
£ g —PDE - lwata
3 g - -ODE
3 200 -
s B ”.
£ ﬂ ™
gk ="
a 0
0 50 100 150 200 250 300 350
Czas[dni]
% g7 10° Poréwnanie modeli na horyzoncie 3 lat, x0 =1
£
S S —PDE-Iwata ,
£ 4 - -ODE .
g3 ¥
j ELU
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Czas[dni]
- 1072 Poréwnanie modeli na horyzoncie 5 lat, x0 = 1
&=
5 § —PDE - Iwata /
& - -0DE -
2354
o
‘i ]
= ‘10
0 200 400 600 8O0 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Czas[dni]

Rysunek 3.1: Poréwnanie liczby komorek przerzutowych po 1 roku, 3 latach i 5 latach w badanych mode-
lach.

3.2.2 Roéwnania modelu docelowego

Glownym elementem modelu sg rownania okreslajace liczbe komoérek nowotworo-
wych w kazdym z kompartmentow, reprezentujacych sobg guz pierwotny oraz przerzut.
Dodatkowym elementem modelu jest uwzglednienie sekwencji zdarzen prowadzacych
do powstania odleglej kolonii komérek nowotworowych, jako przelacznika zaleznego
od rozmiaru guza pierwotnego oraz opo6znienia [213]].

Przed wystapieniem metastazy model guza sklada si¢ z jednego rownania (ROwnanie

3.19), opisujacego dynamike guza pierwotnego poddanego dziataniu chemioterapii i/lub

radioterapii.
d]\;)t(t) = —polNo(t)log (W) — Yov(t)No(t) — (od(t) + Bd(t)*)No(t)  (3.19)

Réwnanie jest prawdziwe jedynie dla Ny(t) > 0, lecz zalozenie to jest zawsze spelnione,
gdyz warunek poczatkowy jest w kazdym przypadku $cisle dodatni. Wzrost guza oparty
jest o model Gompertza, gdzie py oznacza tempo wzrostu, a K pojemnos¢ srodowiska.

Terapia jest modelowana przy uzyciu modelu liniowo-kwadratowego dla radioterapii
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[69] (dawka promieniowania okreslona jako d(t), z parametrami czulosci na promienio-
wanie « i ) oraz w oparciu o model Skippera (log-kill) dla chemioterapii [211]] (stezenie
chemoterapeutyku dane jako v(t), wrazliwo$é¢ komérek dana jako 7). Dodatkowo far-
makokinetyka leku zostala uwzgledniona w formie inercji pierwszego rzedu, jak przed-

stawia Rownanie [3.201

dv(t)
dt

= Vi, — AV(t),v(0) = 0. (3.20)

Tutaj v;, oznacza dostarczang dawke leku, A z kolei jest czasem potowicznego zaniku

dla danej substancji.

W momencie kiedy guz pierwotny osiggnie pewien zadany prog (Réwnanie [3.21),

rozpoczyna si¢ proces przerzutowania.

No(t) > Ninreshotd, (3.21)

W réwnaniu prog rozpoczecia przerzutowania - Nypreshoid - jest jednym z para-
metréw modelu, ktérego dobdr i rozklad bardzo silnie wptywajg na zachowanie dla ko-
horty. Po spetnieniu tego warunku nastepuje przetaczenie struktury modelu do postaci
z dwoma kompartmentami. Zmiana ta objawia si¢ przede wszystkim w uwzglednieniu
drugiego rownania ro6zniczkowego okreslajacego liczebnos¢ komorek metastatycznych.
Dodatkowo czton zwigzany z przeptywem komorek miedzy kompartmentami musi zo-
sta¢ dodany do réwnania opisujacego rozwoj guza pierwotnego. Czton ten - ozna-
czony jako g(t) - jest zwigzany z unaczynieniem guza w sposob opisany w [113]. Stamtad

tez pochodzi forma matematyczna tego czlonu, przedstawiona w rownaniu [3.22;

g(t) = mNy(t)". (3.22)

, gdzie m jest wspotczynnikiem kolonizacji, opisujacym proporcjonalnos¢ jej tempa do
liczby komoérek bedacych w kontakcie z naczyniami krwiono$nymi [191] 203], a nato-
miast wymiarem fraktalnym, opisujacym geometrie¢ naczyn krwionosnych przenikaja-

cych guz [81]].

Ostateczng posta¢ roéwnania opisujacego rozwdj guza pierwotnego po zapoczatko-

waniu przerzutéw prezentuje rOwnanie



82 Rozdziat 3. Poziom populacji komérkowych

dNo(1)
dt

No(t)
Ky

_ —,ooNo@)zog( ) (O Nolt)  (ad(t) + () Not) — 9(t) (3.23)

Kompartment zwigzany z przerzutem zbudowany jest w analogiczny sposob - wzrost
guza jest gompertzowski oraz wystepuje dziatanie terapii. Kluczowsa réznica w tym miej-
scu jest zalozenie, Ze jedynie chemioterapia oddziatuje z przerzutem. Wynika to z faktu,
ze celem radioterapii najczesciej jest guz pierwotny. Aby zapewnic¢ poprawny opis za-
réwno inicjalizacji przerzutu, jak i jego pdzniejszego wzrostu, odpowiednie réwnanie
rézniczkowe musi wystapi¢ w dwoch formach w zaleznosci od liczby komérek nowo-
tworowych w guzie wtornym. W pierwszym przedziale czasowym po inicjalizacji prze-

rzutu, ma ono posta¢ jak w rownaniu

AN et (t)

o = —YmetV(t) Npnet (1) + g(t — Tp), (3.24)

Obowigzuje ono dla liczby komorek N,.;(t) = 0, kiedy jedynym zZrédlem nowych ko-
morek jest doptyw migrujacych z guza pierwotnego. Zapis ten, wymagany dla formalnej
poprawnosci modelu, przechodzi w swoja pelng forme dla N,,.; > 0. Prezentuje ja row-
nanie

AN et (1)
dt

Nmet(t)

met

= —pmetNmet(t)log< ) — YmetV(t) Nynet () + g(t — Tp) (3.25)

Parametry p, K oraz 7 majg to samo znaczenie jak w przypadku guza pierwotnego (row-
nanie[3.23), odpowiedni indeks dolny rozréznia jedynie potencjalnie rézne wartosci tych
parametrow. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na nowy parametr, zwigzany z czlonem od-
powiedzialnym za dopltyw komoérek migrujacych z guza pierwotnego - 7. Jest on op6z-
nieniem, ktore reprezentuje czas potrzebny komérkom opuszczajacym guz pierwotny
na dotarcie do miejsca przerzutu i skuteczne zasiedlenie go (w tym czas potrzebny na
rozpoczecie procesoOw podziatu). Pozwala to na przyblizone pominigcie stochastycznego

charakteru poczatkowego etapu rozwoju kolonii komoérek [117]].
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3.2.3 Uwzglednienie $mierci pacjenta

Przedstawiony w sekcji model pozwala na okreslenie rozwoju nowotworu w
czasie. Jednakze w kontekscie jego zastosowania praktycznego niezbedne jest uwzgled-
nienie $mierci organizmu na skutek zbyt daleko posunigtego rozwoju nowotworu. Zja-
wisko to zostalo zamodelowane przez poréwnanie rozmiaréw guzéw z wielkoscia kry-
tyczna, ktora zostala zdefiniowana za [55] jako kula o $rednicy 13 cm. Rozmiar ten do-
tyczy jednak jedynie pojedynczego guza litego. Pytaniem pozostaje, jak zdefiniowac¢ ten
warunek w przypadku wspoélistnienia guza pierwotnego i przerzutu. W rozwazaniach
niewatpliwie nalezy uwzglednic, ze przerzut inaczej wplywa na stan pacjenta niz guz

pierwotny, a réznica ta jest zalezna od miejsca przerzutu [[198].

Z uwagi na wystepowanie tylko jednego miejsca przerzutowania w modelu wpltyw
guza wtornego, zalezny od miejsca przerzutu, musial zosta¢ w sztuczny sposob usred-
niony. Co do zasady przyjeto, ze guz pierwotny jest mniej obcigzajacy dla organizmu,
wiec prog 13 cm sSrednicy, odnoszacy sie do guza pierwotnego, musial zosta¢ pomniej-
szony dla przerzutu. Ostatecznie zdecydowano si¢ na warunek $mierci w postaci alter-

natywy logicznej, przedstawionej w réwnaniu [3.26]

NO (t> > deaththreshold \ Nmet (t) > Wipet * deathth'reshold (326)

Zdefiniowany jest on dla liczby komoérek (ktora jest podstawowa jednostka modelu),
nie dla srednic. W zwiazku z tym niezbedne bylo przeliczenie warunku z [55] na liczbe
komorek. W tym celu wykorzystano opisang w [227] gestos¢ komorek guza litego oraz

zalozenie o jego kulistosci, aby otrzyma¢ wyrazenie przedstawione w réwnaniu [3.27}

4
Nyu: =58 x 10° x (-7 R2,,) (3.27)

3 quz

,gdzie Ny, oznacza liczbe komorek guza litego, a R, promien kuli przyblizajacej ksztatt

guza, wyrazony w centymetrach.

Wspolczynnik w,,.;, modyfikujacy warunek dla guza wtoérnego w réwnaniu [3.26|
zostat dobrany na podstawie eksperymentéw numerycznych i przyjat wartos¢ 1/3, co
oznacza, ze $mier¢ pacjenta bedzie powodowal przerzut o liczbie komoérek trzykrotnie

mniejszej niz w przypadku guza pierwotnego.
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3.3 Metodyka prowadzonych badan

Zachowanie zaproponowanego modelu zostalo zweryfikowane przy uzyciu danych
klinicznych, pochodzacych od pacjentéw z niedrobnokomérkowym rakiem ptuc (ang.
non-small-cell lung carcinoma, NSCLC), leczonych w Narodowym Instytucie Onkologii
im. Marii Sktodowskiej-Curie, Panistwowym Instytucie Badawczym - Oddzial w Gliwi-
cach. Porownywane byly czasy do przerzutu (ang. Metastasis Free Survival, MFS) oraz

czas przezycia od diagnozy (ang. Overall Survival, OS).

3.3.1 Dane kliniczne

Dane kliniczne wykorzystane do weryfikacji modelu obejmowatly 657 pacjentow ze
zdiagnozowanym NSCLC. Podstawowa, wykorzystywang charakterystyka pacjenta, byt
opis w ramach tzw. klasyfikacji TNM (ang. Tumour - Node - Metastasis), ktora opisuje w
sposob kategoryczny stadium rozwoju guza (T), stopien zajecia weztéw chtonnych (N)
oraz wystepowanie przerzutow (M). Dotyczyl on stanu pacjenta w momencie diagnozy.
Dodatkowo brano pod uwage, jakiego rodzaju terapii poddawani byli poszczego6lni pa-

cjenci.

Klasyfikacja TNM

Klasyfikacja TNM jest standardem opisu guzow opracowywanym przez UICC (Union
for International Cancer Control) w celu ujednolicenia opisu réznych typéw nowotwo-
row. Jest ona nieustannie aktualizowana, w celu doprecyzowania podzialu miedzy sta-
diami i ich podgrupami. Najnowsza, dziewiata wersja klasyfikacji zostala opublikowana
w 2025 roku jako [31], jednak podstawowe kryteria podziatu na stadia pozostaly nie-
zmienione wzgledem poprzedniej edycji. Kryteria okreslania stadiow klasyfikacji TNM
(6smej edycji) dla nowotworoéw pluca zostaty dobrze opisane w [135] i wykorzystane w
niniejszej pracy.

T odnosi si¢ do rozmiaru guza i obejmuje cztery podstawowe stadia (za [135]]):

« T1 - nie wigkszy niz 3 cm w najszerszym wymiarze,

+ T2-0d3 cmdo5cm,

e T3-0d5cmdo 7 cm,

« T4 - wigkszy niz 7 cm.
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Nalezy podkresli¢, ze jest to uproszczony opis — na przyktad w przypadku obecnosci
wiecej niz jednego guza w tym samym ptlacie ptuca nowotwor klasyfikowany jest jako
T3, nawet jesli poszczegoélne zmiany majg mniejszy rozmiar. Istnieja rowniez podkate-
gorie stadiow T, jednak takie informacje nie byly dostepne w danych klinicznych.

N zwiazane jest ze stopniem zajecia weziow chlonnych oraz ich lokalizacja. Wyréznia
sie roOwniez 4 stadia (za [[135]):

« NO - brak zajecia regionalnych weztéw chlonnych,

« N1 - zajecie ipsilateralnych (po tej samej stronie) weztéw chtonnych okotoskrzelo-
wych i/lub wnekowych (obejmuje rowniez bezposrednie naciekanie weztéw chlon-
nych wewnatrzptucnych),

« N2 - zajecie ipsilateralnych wezléw chtonnych $rodpiersia i/lub podostrogowych,

« N3 - zajecie ktoregokolwiek z nastepujacych regionéw weztoéw chtonnych: kon-
tralateralne wezly chlonne srddpiersia, kontralateralne wnekowe, ipsilateralne lub
kontralateralne wezty chtonne miesnia pochytego lub nadobojczykowe,

W najnowszej edycji klasyfikacji rozbito stadium N2 na N2a i N2b, okreslajace ilos¢
wezlow chlonnych, z grupy dla tego stadium, ktora zostala zajeta. Informacja o zajeciu
wezlow chtonnych nie byla wykorzystywana w pracy.

M okresla wystepowanie przerzutu odleglego. Wyréznia si¢ jedynie 2 stadia (za [135]]):

« MO - brak przerzutéw odlegtych,

« M1 - obecnos¢ przerzutéw odlegtych.

Stadium wystepowania przerzutu M1 jest dzielone bardziej szczegdélowo, w zaleznosci
od organu, w ktérym wystepuje przerzut: Mla - drugie ptuco, optucna lub osierdzie;
M1b - jeden przerzut poza ptuca; Mlc — liczne przerzuty poza ptuca do jednego lub

wielu narzadow. Na potrzeby pracy wykorzystano jedynie gléwny podzial.

Szczegoly wykorzystanej kohorty

Wykorzystujac informacje o stadiach T i M z klasyfikacji TNM dostepne w danych
klinicznych okreslono liczbe pacjentéw nalezacych do kazdej pary mozliwej N,M, a takze
jaki procent calosci kohorty stanowia. Dane te zebrano w Tabeli[3.1]

Dostepne dane kliniczne dotyczyly pacjentéw poddawanych trzem rodzajom tera-
pii oraz grupy osob nieleczonych. Dzialania terapeutyczne obejmowaty chemoterapie,

radioterapie oraz tgczong chemioradioterapie. W Tabeli zebrano liczby pacjentow
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Tabela 3.1: Podzial kohorty klinicznej wedlug stadiow T i M

T T1 T2 T3 T4 Suma
M

Mo 32 157 109 210 508
49% | 23.9% | 16.6% | 32.0% 77.3%

Mi 12 42 34 61 149
1.8% | 6.4% 5.2% 9.3% 22.7%

Suma 44 199 143 271 657
6.7% | 30.3% | 21.8% | 41.2% || 100.0%

poddanych konkretnym rodzajom terapii.

Tabela 3.2: Podzial kohorty klinicznej wedlug typu terapii

Terapia Liczba pacjentéw | Procent kohorty
chemioradioterapia 403 61.3%
chemoterapia 43 6.5%
radioterapia 169 25.7%
brak leczenia 42 6.4%

3.3.2 Symulacje numeryczne

Zaproponowany model poddano testom w serii symulacji numerycznych, dla wirtu-
alnej kohorty 1000 pacjentow. Dla kazdego pacjenta okreslany byl czas wykrycia prze-
rzutu oraz czas $mierci. Kazdorazowo horyzontem symulacji bylto 5 lat od diagnozy.
Kazdy pacjent reprezentowany byl przez zestaw wartosci parametréw rownan modelu

3.25] a takze przez poczatkowe wielkosci guza pierwotnego i wtoérnego.

Kohorta wirtualna

Pacjentéw wirtualnych roéznicowaty miedzy sobg 3 aspekty - heterogenicznos¢ wy-
razona warto$ciami parametrow modelu, terapia, ktorej byli poddani, a takze rézny stan
poczatkowy:.

Parametry rownan modelu mozna podzieli¢ na dwie kategorie:

« stale, wspolne dla wszystkich pacjentow,

+ losowane z odpowiedniego dla kazdego pacjenta kohorty.
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Wartosci parametréw nalezacych do pierwszej grupy oraz cze$¢ parametréow rozkta-
dow drugiej grupy zaczerpnieto z literatury: dla chemioterapii, radioterapii oraz guza
pierwotnego zgodnie z [82] 166} 226, 160], a dla wyplywu komoérek nowotworowych
odpowiedzialnych za przerzuty zgodnie z [113]]. Niektore wartosci parametréw zostaly
zalozone — przykladowo, pojemnos¢ srodowiska dla guza przerzutowego K,,.; zostala
przyjeta jako rowna K. Wartosci tych parametréw zebrano w Tabeli Wartosci pa-
rametréw nalezacych do drugiej grupy byly losowane z réznych rozkladéw, jak przed-

stawiono w Tabeli[3.4l

Tabela 3.3: Lista parametrow wspélnych dla kohorty

Parametr Wartos¢ Zrédto
Ky [cm Srednicy] 30 [160]
Kot [em $rednicy] | rowna K | zalozenie
S [Gy 2 dzien 1] a/10 [82] 166]
\ [dzien—!]
m [dzien '] 5.3 x 1078 [113]
a 0.667 [113]

Tabela 3.4: Lista parametroéw rdznicujacych pacjentéw wraz z rozkladami

Parametr Rozktad Parametry rozkltadu | Zrédlo
., normalny z ponownym pw=7x10"°
po [dzien™] losowaniem dla wartoéci ujemnych | ¢ = 7.23 x 1073 [82]
1o a1 normalny z ponownym p=398x 1072
o [Gy™" dzied™] losowaniem dla wartoéci ujemnych | o = 1.68 x 1072 [82] [166]
Yo [dzien™!] rOwnomierny 0.0093 + 0.0019 [226]]
.. pw=15 e
p1 normalny (mnoznik p) o—015 zalozenie
Y rownomierny (mnoznik 7g) 0.8£0.15 zalozenie
prog
przerzutowania rownomierny <5,13 > zalozenie
[cm $rednicy]
T wykladniczy A=0.1 [160]

Zroznicowanie terapii wérod pacjentéw wirtualnych odpowiadalo proporcjonalnie
temu, co widoczne bylo w kohorcie rzeczywistej, a co przedstawiono w Tabeli Do-

datkowo zadbano, aby proporcje byly zachowane nie tylko w ramach catej kohorty, ale



88 Rozdziat 3. Poziom populacji komérkowych

rowniez w jej podgrupach, tzn. proporcje wykorzystania terapii dla pacjentow w danym

stadium T i M réwniez byly zachowane.

Warunki poczatkowe

Wszystkie rownania rézniczkowe modelu muszg zosta¢ zainicjalizowane. W przy-
padku stezenia chemoterapeutyku warunkiem poczatkowym jest 0, gdyz rozwazani sg
pacjenci w momencie diagnozy, a wiec przed przystapieniem do leczenia. Sytuacja jest
bardziej ztozona dla poczatkowych rozmiaré6w guzoéw pierwotnego oraz wtoérnego. Do-
bre oszacowania tych wielkos$ci moga pochodzi¢ z badan obrazowych (np. pozytonowe;j
tomografii emisyjnej - PET), lecz wykonywanie ich przy diagnozie nie jest powszechne
i dostepne dane kliniczne nie zawieraly takich informacji. W zwigzku z tym do osza-
cowania poczatkowych wielkosci guzow wykorzystano klasyfikacje TNM, a konkretnie
wartosci T i M tej klasyfikacji. Zapewniono, aby w kohorcie wirtualnej proporcja pa-
cjentow z kazda para T i M odpowiadata rozktadowi w danych klinicznych, podanemu
w Tabeli

Klasyfikacja T, w mocno uproszczonej wersji, podaje jednak jedynie zakresy roz-
miaré6w guza, w zwigzku z czym niezbedne byto wylosowanie dla kazdego pacjenta z
danym T poczatkowej liczby komoérek guza pierwotnego. Losowanie to odbywalo si¢ z
rozkladu rownomiernego, na przedziale przypisanym do danego stadium. Powigzania
miedzy $rednicg guza a liczbg komoérek dokonano, podobnie jak w sekcji poprzez
zalozenie kulistosci guza oraz wykorzystanie $redniej gestosci guza opisanej w [227]],
jak pokazano w rownaniu

Klasyfikacja M informuje jedynie o wystapieniu przerzutu odleglego, nie daje jednak
zadnej informacji na temat rozmiaru guza wtornego. Z tego wzgledu postanowiono za-
tozy¢, ze M1 oznacza przerzut na granicy wykrywalnosci przyjetej jako guz o $rednicy
1.5 cm. Warto$¢ ta, zasugerowana przez lekarzy odpowiedzialnych za zebranie wykorzy-
stywanych w pracy danych klinicznych, pozostaje w zgodzie z pracami okreslajacymi
$redni rozmiar wykrywanego guza ([133} 94])). Dla pacjentéw w stadium MO, poczat-
kowy rozmiar przerzutu wynosi 0.

Takie okreslenie warunkow poczatkowych obarczone jest znaczng niepewnoscig wy-
nikajaca z przyjetych zatozen. Uproszczenie interpretacji klasyfikacji T powoduje, ze dla

niektorych pacjentéw poczatkowy rozmiar guza moze zostac¢ okreslony btednie (co do
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zakresu wartosci), gdyz przypisanie do danego stadium T mogto by¢ wynikiem czynni-
kow innych niz rozmiar guza pierwotnego. Zatozenie jednego rozmiaru poczatkowego
guza przerzutowego dla pacjentéw w stadium M1 pomija wystepujaca w rzeczywistosci
heterogenicznos¢ tego parametru. Co wiecej, dla pacjentow, u ktérych nie stwierdzono
przerzutu w momencie diagnozy (M0), guz wtérny moze juz istnieé, lecz jego rozmiar
moze by¢ zbyt maty, aby zostal wykryty. Jednakze brak jest informacji pozwalajacych

na uwzglednienie tego faktu w modelu.

Protokoty terapii

Terapia, jakiej byli poddawani wirtualni pacjenci, byla dobierana tak, aby zacho-
wane byly proporcje pomiedzy poszczegdlnymi rodzajami leczenia, widoczne w danych
rzeczywistych. Réznicowanie terapii w ramach kohorty polega jedynie na przypisaniu
kazdemu z pacjentéw informacji, czy jest on poddawany chemioterapii lub radioterapii.
Taki dwuelementowy wektor binarny pozwala na zakodowanie wszystkich wystepu-
jacych w analizowanej sytuacji wariantow: brak terapii - [0, 0], jedynie chemioterapia
- [1, 0], jedynie radioterapia - [0, 1], taczona chemio-radioterapia - [1, 1]. Réwnoczesnie
wszyscy pacjenci, dla ktorych pierwszy element wektora terapii byt jedynka, byli podda-
wani leczeniu zgodnie z identycznym protokotem. Podobnie w przypadku, gdy w wek-
torze terapii drugi element byl jedynka, stosowany byl ten sam protokot radioterapii.
Podejscie takie wynikalo z braku pelnych informacji na temat protokotu leczenia w do-
stepnych danych, zas proba sztucznego réznicowania protokotéw terapii wprowadzitaby
do modelu dodatkowy arbitralny element, mogacy zaburza¢ wyniki. Oczywistym jest, ze
w przypadku dostepu do pelnych informacji o indywidualnie stosowanych protokotach
leczenia powinny one zosta¢ uwzglednione podczas budowania kohorty.

W przypadku radioterapii, przyjeto dla kazdego pacjenta sumaryczng dawke pro-
mieniowania 63 Gy. Wartosc¢ ta wynikata w pierwszej kolejnosci z czesciowych danych,
ktore byly dostepne (jako srednia dawka sposrod pacjentow, dla ktorych informacja byta
udostepniona), a rownoczesnie byla to wartos¢ wykorzystywana w literaturze ([160]).
Dawka ta podawana byta w jednym cyklu leczenia trwajacym 7 tygodni. Cho¢ w rzeczy-
wistosci, kazdego dnia cyklu cze$¢ dawki podawana jest w postaci impulsu, w modelu
symulacyjnym przyjeto, ze promieniowanie jest dostarczane ciagle przez caly cykl, w

ilosci dajacej po zsumowaniu catkowitg, okreslong wczesniej dawke.
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Chemioterapia opierala si¢ na podawaniu cisplatyny. Byta to jednak jedyna informa-
cja dostepna w danych klinicznych. W zwiagzku z tym zastosowano podejscie opisane w
[213]], a wiec dwie dawki leku, podawane w odstepie 28 dni. Zatozono, ze w przypadku

kazdego pacjenta terapia rozpoczyna si¢ od razu po przyjeciu na oddzial.

3.3.3 Analiza przezycia

Wyniki symulacji oraz ich poréwnanie z danymi klinicznymi oparte zostaty o ana-
lize przezyciowa. Badane byly 2 zdarzenia, dla ktorych okreslono w danych klinicznych
czasy ich wystgpienia. Byly to wystapienie przerzutu odleglego (dla pacjentow bez prze-
rzutu przy diagnozie) - MFS oraz $mier¢ pacjenta - OS. Dla obu zdarzen okreslone zostaty
warunki cenzurowania wynikéw. Dla czasu $mierci byla to utrata kontaktu z pacjentem,
w przypadku kohorty rzeczywistej. Przy okreslaniu czasu do przerzutu, poza utrata kon-
taktu z pacjentem, byla to smier¢ pacjenta przed wystapieniem przerzutu (dla kohorty

rzeczywistej i wirtualnej).

Krzywe Kaplana-Meiera

Narzedziem wykorzystywanym w analizie i porownywaniu danych przezyciowych
sa krzywe Kaplana-Meiera. Pozwalajg one na przedstawienie danych bedacych w postaci
czasu do zdarzenia i s3g wykorzystywane powszechnie w badaniach zaréwno medycz-
nych, jak i pozamedycznych [197]. Opierajg si¢ one na estymatorze opracowanym przez
Kaplana i Meiera w 1958 roku ([121]]) pozwalajacym na oszacowanie tzw. funkcji prze-

zycia S(t), jak przedstawiono w réwnaniu [3.28]

d4

n;

St =TL0-

i:tiSt

) (3.28)

Pozwala on okresli¢ proporcje elementow w populacji, ktorych czas do zdarzenia prze-
kroczylby zadany, na podstawie informacji o kolejnych czasach wystapienia zdarzenia
(t;), liczbie zdarzen d;, ktore zaszty w czasie ¢; oraz liczebnosci osobnikoéw n;, u ktérych
wiadomo, ze zdarzenie nie wystapilo do czasu ¢;. Dzigki temu estymator pozwala na
uwzglednienie danych niekompletnych (ucigtych, cenzurowanych) bez utraty zawartej
w nich czesciowej informacji o przezyciu, czyniac z niego doskonale narzedzie w analizie

danych klinicznych.
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Do wyznaczenia wartosci estymatora Kaplana-Meiera, a co za tym idzie do wykresle-
nia krzywych przezyciowych wykorzystano zaimplementowana w srodowisku Matlab
funkcje. Byta to funkcja ecdf (ang. empirical cumulative distribution function z opcja su-
rvival. Pozwala ona oczywiscie na uwzglednienie informacji o cenzurowaniu danych.
Dodatkowo funkcja ta pozwala na uzyskanie przedzialu ufnosci dla catosci krzywej,

ktora to funkcjonalnos$¢ rowniez zostata wykorzystana.

MEFS i OS dla kohorty klinicznej

W analizowanych danych klinicznych wszystkie elementy niezbedne do wyznacze-
nia krzywych Kaplana-Meiera zaréwno dla czasu do przerzutu, jak i czasu do $mierci
byly zawarte. Podane w dniach wartosci dla kazdego pacjenta byly uzupetnione o in-
formacje o cenzurowaniu, cho¢ brakowato informacji o przyczynie cenzurowania da-
nego wyniku. Watpliwosci wzbudzala jedynie grupa pacjentow, dla ktérych wartosci
MFS byly bardzo mate (nawet do jednego dnia). Po analizie i konsultacjach uznano, ze
czes¢ takich wartosci MFS wynika z opdznienia przeprowadzenia badania wzgledem
chwili przyjecia pacjenta. Nie oznaczajg wiec one pacjentéw, u ktorych przerzut wysta-
pil bardzo szybko, lecz pacjentéw, u ktorych w rzeczywistosci przerzut wystepowat juz
w chwili przyjecia. W zwigzku z tym pacjenci opisani jako M0 wedtug klasyfikacji TNM,
dla ktorych MFS wynosit do tygodnia, byli traktowani jako pacjenci majacy przerzut w

chwili diagnozy, a co za tym idzie, dla ktérych nie wyznacza si¢ czasu do przerzutu.

MFS i OS dla kohorty wirtualnej

Wyznaczenie niezbednych czaséw do przerzutu i $mierci w przypadku kohorty wir-
tualnej rowniez nie stanowi zadnego problemu. MFS byl wyznaczany dla pacjentéow nie-
majacych przerzutu na poczatku symulacji, OS natomiast dla wszystkich pacjentow. W
tym przypadku nie mamy sytuacji cenzurowania wynikow z uwagi na utrate kontaktu z
pacjentem, w zwiagzku z czym OS byl wyznaczany kazdorazowo na podstawie catej ko-
horty. Sytuacja wyglada inaczej w przypadku MFS, jak wspomniano wczesniej. Mozliwe
jest bowiem, ze dla symulowanego pacjenta guz pierwotny osiagnie rozmiar zwigzany
ze $miercig szybciej niz guz metastatyczny osiagnie prog detekcji. W takiej sytuacji na
potrzeby obliczenia MFS dane dla takiego pacjenta podlegaja cenzurowaniu. Dane kli-

niczne nie zawierajg informacji o powodzie cenzurowania, w szczego6lnosci nie podaja
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przyczyny zgonu pacjenta (czy byla zwigzana z nowotworem, czy nie). W zwigzku z tym
w kohorcie wirtualnej przyjeto, ze $mierc pacjenta moze nastgpi¢ wylgcznie z powodu

choroby.

Porownywanie krzywych przezycia

Aby moc poréwnac rezultat dziatania modelu z danymi klinicznymi, niezbedne jest
zestawienie danych przezyciowych, a co za tym idzie, krzywych Kaplana-Meiera uzy-
skanych w obu przypadkach. Podstawowym narzedziem stosowanym w analizie poréw-
nawczej krzywych przezycia jest test statystyczny log-rank, opracowany w 1966 roku
przez Mantela [157]]. Przede wszystkim dokonuje on analizy catosci funkcji przezycia, nie
jedynie jej wartosci w wybranych punktach czasowych. Co wiecej, podobnie jak esty-
mator Kaplana-Meiera, pozwala na wykorzystanie informacji pochodzacej z obserwacji
niekompletnych.

Hipoteza zerowga testu log-rank jest rownosc funkcji przezycia dla dwoch lub wiecej
badanych grup. Dopelniajaca hipotezg alternatywng jest istnienie réznic miedzy co naj-
mniej dwiema funkcjami w dowolnym punkcie czasowym. Taka formulacja jest zgodna z
najczestszymi zastosowaniami testu, gdzie istotne jest wykazanie réznicy w czasie prze-
zycia, np. po zastosowaniu innego rodzaju terapii. Niestety nie pozwala ona na wnio-
skowanie o istotnosci statystycznej braku réznic miedzy danymi. Oznacza to, ze w przy-
padku rozwazanym w niniejszym rozdziale, a wiec uzyskania z modelu funkcji przezycia
zgodnej z danymi klinicznymi, test log-rank (a takze inne testy statystyczne opracowane
dla tego problemu) moze jedynie stwierdzi¢, ze nie ma dostatecznych podstaw do odrzu-
cenia hipotezy o roéwnosci funkcji przezycia.

W zwiagzku z tym do poréwnania krzywych przezycia zdecydowano wykorzystac
podwojne podejscie. Po pierwsze, wstepna weryfikacja z uzyciem testu log-rank, po-
zwalajaca stwierdzi¢, czy wyniki uzyskane przez model istotnie r6znia si¢ od danych

klinicznych. Po drugie, poréwnanie wizualne z uwzglednieniem przedzialow ufnosci.

3.4 Wyniki

Przeprowadzono szereg testow symulacyjnych, majacych okresli¢ zachowanie mo-

delu przy przyjetych zalozeniach oraz poréwnaé wyniki przezycia wolnego od przerzutu
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oraz przezycia catkowitego z danymi klinicznymi. W pierwszej kolejnosci zaprezento-
wano podstawowe statystyki kohorty wirtualnej, aby udowodnic ich zbieznosc¢ z danymi
kohorty klinicznej. Nastepnie przedstawiono wpltyw poszczegoélnych zatozen na wynik
dzialania modelu. Ostatecznie poréwnano wynik finalnej wersji modelu z danymi kli-
nicznymi zgodnie z zasadami opisanymi w [3.3.3 biorac pod uwage nie tylko catos¢ da-

nych, ale réwniez poréwnujac oddzielnie grupy o tym samym stadium T.

3.4.1 Podstawowe statystyki kohorty wirtualnej

W sekcji zaprezentowano w Tabelach [3.1]1[3.1 podstawowe proporcje stadiow
TM oraz wykorzystywane;j terapii, jakimi charakteryzuje si¢ kohorta kliniczna. Stwo-
rzona do testéw modelu kohorta symulacyjna powinna cechowac si¢ podobnym rozkta-
dem tych parametréw. Postanowiono przeprowadzi¢ poréwnanie statystyk obu kohort
na nieco glebszym poziomie niz zostalo to przedstawione wczesniej dla samych danych
klinicznych.

W pierwszej kolejnosci poréwnano odsetek pacjentow w danym stadium T przy dia-

gnozie (na poczatku symulacji). Wyniki przedstawiono w formie graficznej na Rysunku
3.2
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Rysunek 3.2: Porownanie podziatu kohorty klinicznej i symulacyjnej wedtug stadium T przy diagnozie.



94 Rozdziat 3. Poziom populacji komérkowych

Wyraznie widoczne jest, ze podstawowy cel zostal osiggniety. W kazdym stadium odse-
tek pacjentow w obu kohortach jest bardzo zblizony. Pozwala to na stwierdzenie, Ze na
podstawowym poziomie kohorta wirtualna oddaje charakter kohorty kliniczne;.

Po weryfikacji poprawnosci podziatlu wedtug stadium T, sprawdzone zostato, czy
rowniez proporcja pacjentow bez przerzutu w czasie diagnozy odpowiada danym Kkli-
nicznym. Dokonano tego, uwzgledniajac rowniez stadium T pacjenta, tak aby zapewnié
mozliwie duzg zbiezno$¢ obu kohort. Wyniki dla takiego poréwnania przedstawiono
graficznie na Rysunku

62 Proporcje wystepowania przerzutu przy diagnozie pacjentow

il dane kliniczne
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odsetek pacjentow
2 o
(4] N

0
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stadium TM

Rysunek 3.3: Por6wnanie wystepowania przerzutu przy diagnozie w kohorcie klinicznej i symulacyjnej z
podziatem wedlug stadium T.

Opis poszczegoélnych stupkow zgodny jest z nomenklatura opisang w dotyczaca
klasyfikacji TNM. M0 oznacza wiec brak przerzutu, a M1 wykryty przerzut w momencie
diagnozy. W wynikach widoczne jest, ze zar6wno ogo6lna proporcja pacjentéw z prze-
rzutem przy diagnozie (suma odsetkow dla prawego zestawu stupkow), jak i uwzgled-
niajaca podzial wedtug stadium T, jest zgodna pomiedzy obiema kohortami. Widoczne
drobne réznice dla T3 M0 oraz T4 M1 zbiegaja sie z podobnymi, niewielkimi réznicami
w catkowitej liczbie pacjentow w danym stadium T. Ponownie mozna wiec stwierdzic,
ze cel zwigzany z budowa kohorty wirtualnej odpowiadajacej danym klinicznym zostat

spelniony w zakresie wystepowania przerzutu przy diagnozie.
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Ostatnim aspektem tworzenia kohorty symulacyjnej, ktory zostal zweryfikowany na
tym etapie, bylo przypisanie terapii do poszczegélnych pacjentéw. W najogdlniejszym
wariancie oznaczaloby to podobny odsetek pacjentéw poddanych danej metodzie lecze-
nia. Jak wida¢ na Rysunku podejscie takie nie byloby nieuzasadnione, gdyz profil

pacjentow w réznym stadium jest podobny dla kazdej terapii.

62 Proporcje 1ej terapii w zaleznosci od lium T
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Rysunek 3.4: Rozktad pacjentéw poddanych réznym rodzajom terapii z podzialem wedtug stadium T.

Postanowiono jednak zweryfikowa¢ te kwestie, dokonujac dwoch poréwnan, najpierw
zestawiajac wyniki dla danych klinicznych z podzialem nieuwzgledniajacym proporcji
w ramach stadiow (Rysunek [3.5), a nastepnie uwzgledniajac mozliwe roznice w propor-

cjach przypisania terapii pomiedzy stadiami (Rysunek [3.5).

W wynikach dla obu wariantow widoczne jest, ze ogoélna charakterystyka danych kli-
nicznych zostala oddana poprawnie. W obu przypadkach widoczne sa pojedyncze od-
stepstwa, jak np. w przypadku chemoterapii niedostateczna reprezentacja pacjentoéw w
stadium T1 (Rysunek [3.5) lub stadium T2 (Rysunek 3.6). Wydaje sie jednak, ze uwzgled-
nienie podzialu w ramach poszczegdlnych stadiéw, powinno prowadzi¢ do dokladniej-

szego odwzorowania kohorty klinicznej w symulacji.
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Rysunek 3.5: Poréwnanie podziatu pacjentéw poddanych ré6znym rodzajom terapii nieuwzgledniajace sta-
dium T dla kohorty wirtualne;.
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Rysunek 3.6: Poréwnanie podziatu pacjentow poddanych réznym rodzajom terapii uwzgledniajace sta-
dium T dla kohorty wirtualne;.
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3.4.2 Wplyw zalozen i dostepnych informacji na zachowanie mo-

delu

Na etapie budowania eksperymentu numerycznego poczyniono szereg zatozen do-

tyczacych warunkow poczatkowych oraz terapii, opisanych w Postanowiono zwe-

ryfikowac, jaki wptyw na wyniki dzialania modelu ma czgs¢ z nich. Byly to:

« zrdéznicowanie poczatkowego rozmiaru guza pierwotnego wykorzystujac klasyfi-

kacje T,

« zréznicowanie stosowanego rodzaju terapii zgodnie z dostepnymi danymi,

« zrdéznicowanie poczatkowego rozmiaru przerzutu w oparciu o proég wykrywalno-

Sci,

« zachowanie proporcji stosowanej terapii w ramach stadium T.

W tym celu przeprowadzono symulacje 5 wariantow kohorty wirtualnej, jak nastepuje:

wariant 1. :

wariant 2.

wariant 3. :

wariant 4. :

wariant 5. :

poczatkowy rozmiar guza pierwotnego rowny dla wszystkich pacjen-
tow, pacjenci w M0 rozpoczynaja z guzem wtérnym rozmiaru 1 ko-

morki, kazdy pacjent poddawany chemio-radioterapii;

: poczatkowy rozmiar guza pierwotnego dobrany na podstawie stadium

T, pacjenci w M0 rozpoczynaja z guzem wtérnym rozmiaru 1 komorki,
kazdy pacjent poddawany chemio-radioterapii;

poczatkowy rozmiar guza pierwotnego dobrany na podstawie stadium
T, pacjenci w M0 rozpoczynaja z guzem wtérnym rozmiaru 1 komorki,
terapia dla pacjenta réznicowana zachowujac proporcje z danych kli-
nicznych;

poczatkowy rozmiar guza pierwotnego dobrany na podstawie stadium
T, pacjenci w M0 rozpoczynaja z guzem wtoérnym o rozmiarze granicy
wykrywalnosci, terapia dla pacjenta roznicowana zachowujac propor-
cje z danych klinicznych;

poczatkowy rozmiar guza pierwotnego dobrany na podstawie stadium
T, pacjenci w M0 rozpoczynaja z guzem wtoérnym o rozmiarze granicy
wykrywalnosci, terapia dla pacjenta réoznicowana zachowujac propor-

cje z danych klinicznych w ramach poszczegélnych stadiow T.

W wariantach tych kazdorazowo dokladano jedno zalozenie dotyczace warunkéw po-

czatkowych lub terapii, dochodzac do finalnej postaci, opisanej w3.3.2]
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Na Rysunkach [3.7]1[3.8] przedstawiono krzywe odpowiednio dla przezycia catkowi-
tego i wolnego od przerzutu, uzyskane dla wszystkich wariantow, zestawione z danymi

klinicznymi. Dla czytelnosci wykresu nie zamieszczono przedzialow ufnosci.

Porownanie krzywych przezycia - Overall Survival
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Rysunek 3.7: Poréwnanie krzywych calkowitego przezycia dla testowanych wariantéw symulacji z
krzywa kliniczna.

W przypadku krzywych OS widoczne sa wyrazne réznice miedzy wynikami dla po-
szczegblnych wariantow. Zgodnie z przewidywaniami, im blizszy wariant postaci osta-
tecznej (wariantu 5), tym blizej rownoczesnie powinien by¢ krzywej opartej o dane kli-
niczne. Dla wariantéw 1 i 2 stwierdzenie to nie budzi zadnych zastrzezen. W przypadku
wariantu 4, widac, ze jest on bardzo blisko wariantu 5, podajac nieco nizsze prawdo-
podobienstwa przezycia dla OS wiekszego niz 4 lata. Najwiecej zastrzezen mozna miec
do odrzucenia wariantu 3. Dla OS wiekszych niz rok, a wiec dla wiekszosci horyzontu,
krzywa dla tego wariantu niemal pokrywa sie z krzywg kliniczna. Istotna rozbieznos¢
jest w poczatkowym fragmencie, gdzie r6znice miedzy modelem w tym wariancie a rze-
czywistymi danymi sa istotnie wigksze niz dla wariantow po6zniejszych.

Aby rozstrzygnac¢ watpliwosci wynikajace z analizy wizualnej krzywych przezycia,
dokonano réwniez poréwnania wynikow testu log-rank miedzy krzywa kliniczna a ko-
lejnymi wariantami. Wyniki tej analizy w postaci uzyskanej wartosci p pokazuje Tabela
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Tabela 3.5: Wyniki testu log-rank poréwnania krzywych przezycia catlkowitego wariantéw modelu z da-
nymi klinicznymi. Kolorem zaznaczono wyniki oznaczajace istotnos$c¢ statystyczna dla poziomu ufnosci
95%.

Wariant p
1. 0.00004
2. 0.00259
3. 0.47671
4. 0.23774
5. 0.38519

Wyniki testu log-rank potwierdzaja analiz¢ wizualng krzywych przezycia. Dla wa-
riantow 1-2 warto$¢ p zwracana przez test jest nizsza od przyjetego poziomu 0.05, co
oznacza odrzucenie hipotezy zerowej o rownosci funkcji przezycia oraz statystycznie
istotng réznice miedzy wynikami tych wariantow a danymi klinicznymi. Dla warian-
tow 3-5 wartos¢ p jest znacznie wyzsza, co oznacza, ze nie mozemy odrzuci¢ hipotezy

zZerowej.
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Rysunek 3.8: Porownanie krzywych przezycia wolnego od przerzutu dla testowanych wariantéw symu-
lacji z krzywa kliniczna.

Sytuacja, ktéra mozna bylo zaobserwowac dla OS, nie powtarza si¢ dla MFS. Jedynym
wariantem, ktory istotnie wyrdznia sig, jest wariant 1., w ktérym nie zostalty uwzgled-

nione zadne dodatkowe dane, natomiast krzywe dla wariantéw od 2 do 5 sg bardzo po-
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dobne. Najwieksza roznice wida¢ w przypadku wariantu 3 i 4 na przedziale 1-3 lat, kiedy
przewidywania przezycia sa dla niego zauwazalnie nizsze. Podobnie jak dla OS, prze-
prowadzono poréwnanie krzywych z wykorzystaniem testu log-rank, ktérego wyniki
zostaly pokazane w Tabeli

Tabela 3.6: Wyniki testu log-rank poréwnania krzywych przezycia wolnego od przerzutu wariantow mo-
delu z danymi klinicznymi. Kolorem zaznaczono wyniki oznaczajace istotno$¢ statystyczna dla poziomu
ufnosci 95%.

Wariant p
1. 0.01014
2. 0.84779
3. 0.17149
4. 0.14014
5. 0.20739

Obserwowane wyniki testu log-rank ponownie potwierdzajg analize wizualng. Wa-
riant 1, znaczaco odbiegajacy od pozostatych, statystycznie istotnie r6zni si¢ od krzywej
dla danych klinicznych. W przypadku pozostaltych wariantow wartosci p sg wysokie, co
nie daje podstaw do przyjecia hipotezy alternatywnej testu.

Kierujac si¢ wartosciami p mozna by zasugerowac, ze bioragc pod uwage zaré6wno
OS, jak i MFS wyniki najblizsze klinicznym uzyskano dla wariantu 3 lub 5 Jednakze,
chcac oceni¢ wartosé predykeyjna modelu, spojrzec nalezy nie tylko na krzywa przezy-
cia dla calosci danych, ale réwniez dla podgrup pacjentéw o danym stadium T. Biorac
pod uwage wyniki z Tabel 3.5/i[3.6] do tego poréwnania wybrano juz jedynie warianty 3.,
4.15., dla ktorych nie wykazano roznic istotnych statystycznie. Postanowiono rowniez

doda¢ do wykresow 95% przedzialy ufnosci.

Porownania dla podgrup pacjentow - przezycie calkowite

Krzywe dotyczace catkowitego przezycia dla podgrup pacjentéw zostaly przedsta-
wione: dla T1 na Rysunku 3.9 dla T2 na Rysunku dla T3 na Rysunku oraz dla
T4 na Rysunku|[3.12] Podobnie jak to bylo przy poréwnaniu krzywych dla catosci danych,
wykonano rowniez poréwnanie danych dla wariantow modelu z danymi klinicznymi z
uzyciem testu log-rank, w przypadku kazdego ze stadiow T. Wyniki w postaci wartosci
p testu dla OS zebrano w Tabeli[3.7]
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Rysunek 3.9: Poré6wnanie krzywych przezycia catkowitego dla wybranych wariantéw kohorty wirtualnej
z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T1.

Najwazniejsza cecha krzywych przezycia catkowitego dla stadium T1 (Rysunek
sa bardzo szerokie przedzialy ufnosci. Wynika to z niewielkiego odsetka takich pacjen-
tow w catosci kohorty (za Tabelg[3.1|jest to 6.7%). ROwnoczeénie widoczne jest, ze niemal
w calo$ci krzywe z symulacji plasuja sie ponizej krzywej klinicznej, wskazujac na nizsze
prawdopodobienstwo przezycia. Jedynym odstepstwem jest poczatek krzywej dla wa-
riantu 3, ktora zaczyna opadac z wartosci 1 pdzniej niz krzywa kliniczna. Dla wariantu
5 spadek z wartosci 1 nastepuje wyraznie szybciej niz dla wariantu 4 i danych klinicz-
nych. Na calym horyzoncie czasowym wariant 3 daje najwyzsze prawdopodobienstwa
przezycia, nastepnie wariant 5, a najnizsze uzyskano dla wariantu 4. Jedynie miedzy OS

rownym 2 i 2.5 roku, krzywa dla wariantu 5 pokazuje najnizsze przezycia.

Liczba pacjentéw diagnozowanych w stadium T2 jest wyraznie wieksza, co prze-
klada sie na szeroko$¢ przedziatow ufnosci (Rysunek 3.10). Zauwazy¢ mozna, ze krzywe
dla wszystkich wariantow zachowuja sie dosy¢ podobnie. Od OS réwnego 1 rok, wi-
doczna jest stale utrzymujaca sie¢ réznica miedzy krzywymi dla wariantéw 4 i 5, przy
czym w niemal caltym tym zakresie (za wyjatkiem okolic OS rownego 3 lata) krzywa dla
wariantu 5 przebiega blizej krzywej klinicznej. Krzywa dla wariantu 3 z kolei przebiega

poczatkowo najblizej krzywej klinicznej, aby zréwnac si¢ z wariantem 5. dla OS miedzy
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Rysunek 3.10: Poréwnanie krzywych przezycia catkowitego dla wybranych wariantow kohorty wirtualne;j
z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T2.

214 lata, a nastepnie plasowac si¢ pomiedzy wariantami 4 i 5 W okolicach catkowitego
przezycia rownego 1 rok, wszystkie trzy krzywe wyszly poza przedzial ufnosci krzywej
klinicznej.

W przypadku pacjentéw w stadium T3 réznice miedzy krzywymi OS dla wariantow
nie sa podobne jak dla stadium T2 (Rysunek [3.11). Dla wartosci czasu przezycia ok. 1
roku i wiekszych utrzymujg si¢ rdznice pomiedzy krzywymi dla wariantéw, jednak w
przeciwienstwie do poprzedniej sytuacji, tym razem to krzywa dla wariantu 5 przebiega
najdalej od klinicznej. W przypadku wariantéw 4 i 5 modelowane przezycia sa nizsze
niz rzeczywiste, natomiast krzywa dla wariantu 3 oscyluje wokoét krzywej kliniczne;.
Warto rowniez zauwazy¢, ze dla OS krotszych niz rok, krzywa dla wariantu 3 wykracza
ponad przedzial ufnosci krzywej klinicznej, a w okolicach OS réwnego 3 lata krzywe
wariantow 4 i 5 spadly ponizej tego przedziatu.

Sytuacja wyglada zgota inaczej dla pacjentéw w stadium T4 przy diagnozie (Rysunek
[3.12). Jest to najliczniejsza grupa, stanowiaca 41.2% wszystkich dostepnych przypadkow.
W zwiazku z tym przedzialy ufnosci krzywych sa tutaj najwezsze. Pierwsza istotng ob-
serwacja jest potozenie krzywych uzyskanych z modelu wzgledem krzywej klinicznej -

dla wszystkich wariantow przewidywane przezycia sa wyzsze od klinicznych na catym
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Rysunek 3.11: Poréwnanie krzywych przezycia catkowitego dla wybranych wariantéw kohorty wirtualnej
z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T3.
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Rysunek 3.12: Poréwnanie krzywych przezycia catkowitego dla wybranych wariantéw kohorty wirtualnej
z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T4.
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badanym horyzoncie. Najwieksze roznice wzgledem krzywej rzeczywistej wystepuja na
poczatku, dla czasu przezycia ponizej roku. Moze to by¢ zwiazane np. z wystepowaniem
wsrod pacjentéw rzeczywistych niezdiagnozowanych, szybko rozwijajacych si¢ prze-
rzutow. W pozostalym zakresie krzywe dla wariantéw pozostaja wewnatrz przedziatu
ufnosci krzywej klinicznej. Wynik dla wariantu 3. odbiega od pozostatych, pokazujac
zauwazalnie wyzsze wartosci prawdopodobienstwa przezycia. Dodatkowych informacji
moze dostarczy¢ tabela z wynikami testu log-rank (Tabela 3.7).

Tabela 3.7: Wyniki testu log-rank poréwnania krzywych przezycia calkowitego wybranych wariantow

kohorty wirtualnej z danymi klinicznymi dla danych zgrupowanych wedtug stadium T. Kolorem zazna-
czono wyniki oznaczajace istotnos¢ statystyczng dla poziomu ufnosci 95%.

Test pdlaTl | pdlaT2 | pdlaT3 | p dlaT4
kliniczne vs wariant 3. | 0.26674 | 0.50681 | 0.88343 | 0.01846
kliniczne vs wariant 4. | 0.04518 | 0.04699 | 0.46416 | 0.15896
kliniczne vs wariant 5. | 0.09487 | 0.42836 | 0.13642 | 0.21934
wariant 3. vs wariant 4. | 0.31383 | 0.12427 | 0.35820 | 0.24115
wariant 3. vs wariant 5. | 0.47804 | 0.99769 | 0.07099 | 0.23217
wariant 4. vs wariant 5. | 0.78915 | 0.13420 | 0.38213 | 0.96216

Analizujac wyniki wielokrotnego przeprowadzenia testu log-rank dla danych do-
tyczacych catkowitego przezycia (Tabela [3.7]) w pierwszej kolejnosci nalezy zwrdci¢
uwage, ze dla czesci testow wykazano istotng statystycznie (przy 95% poziomie ufnosci)
roéznice miedzy badanymi krzywymi. Jest to réznica miedzy krzywa kliniczna i krzywa
dla wariantu 4 dla pacjentow w stadium T1 i T2, a takze réznica miedzy krzywa kli-
niczng a krzywa dla wariantu 3. dla pacjentéw w stadium T4. W przypadku krzywych
dla stadium T2 i T4 rezultat ten nie jest zaskoczeniem biorgc pod uwage analize ksztattu
i potozenia krzywych przezycia. W przypadku stadium T1 jednak, uzyskany wynik po-
kazuje wage przeprowadzania dodatkowego poréwnania, gdyz wniosek taki nie bylby
oczywisty na podstawie samego ksztaltu krzywej przezycia. Co ciekawe, test nie wy-
kazat istotnej statystycznie réznicy pomiedzy krzywymi dla obu wariantéw. Sytuacja,
dla ktorych test byl najblizej znalezienia istotnych statystycznie réznic, bylty weryfika-
cje wariantu 5 w grupie pacjentéw w stadium T1 (p < 0.1), lecz w przeciwienstwie do
wariantu 4 nie wykazano istotnych statystycznie réznic miedzy krzywa symulowana a
kliniczna. Podobnie niska wartosc¢ p, lecz wyzsza od progu istotnosci, dato porownanie

wariantéw 3 i 5 w grupie T3.
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Wszystkie analizowane w tej czeSci warianty do pewnego stopnia oddajg charakter
klinicznej krzywej przezycia, co widoczne bylo dla analizy calosci zbioru danych (Ry-
sunek [3.7]1 Tabela [3.5), jednak patrzac na zachowanie w poszczegdlnych podgrupach
widoczne byly wieksze réznice. Bioragc pod uwage wykazanie istotnych statystycznie
roznic miedzy krzywymi dla wariantu 4, a danymi klinicznymi dla dwoch grup pacjen-
tow oraz krzywa dla wariantu 3 i danymi klinicznymi dla najliczniejszej grupy pacjentow
(T4), nalezy stwierdzi¢, ze wariant 5 modelu jest bardziej uzasadniony w kontekscie mo-
delowania przezycia catkowitego. Oznacza to, ze niewielkie réznice w odwzorowaniu
rozkladu terapii miedzy analizowanymi wariantami (Rysunek [3.5/i Rysunek przeto-
zyly sie na istotne réznice w jakosci dzialania modelu. Jest to szczegodlnie istotne jezeli
rozwazy¢ inne mozliwe kohorty rzeczywiste, ktére niekoniecznie musi cechowac obser-
wowany na Rysunku 3.4 powtarzajacy si¢ w ramach terapii podziat pacjentow wedlug

stadium.

Porownania dla podgrup pacjentow - przezycie wolne od przerzutu

Analogicznie jak dla OS, w przypadku przezycia wolnego od przerzutu wyniki dla
podgrup zostaly przedstawione: dla T1 na Rysunku dla T2 na Rysunku dla
T3 na Rysunku oraz dla T4 na Rysunku Ponownie wykonano réwniez porow-
nanie danych dla wariantéw modelu z danymi klinicznymi z uzyciem testu log-rank, w
przypadku kazdego ze stadiow T. Wyniki w postaci wartosci p testu dla MFS zebrano w
Tabeli

W przypadku pacjentéw diagnozowanych w stadium T1 sytuacja dla MFS jest po-
dobna jak dla OS - z uwagi na niewielka liczbe pacjentow (zaledwie 4.9%) przedziaty
ufnosci sg bardzo szerokie, szczegolnie dla krzywej klinicznej (Rysunek [3.13). Mozna
za to zauwazy¢, ze wyniki dla wariantow zachowujg sie podobnie i przewiduja wyzsze
przezycie niz w przypadku danych klinicznych na niemal caltym horyzoncie czasowym
badania. R6wnoczesnie wyniki wariantu 5 sg bardziej odlegle od klinicznych niz dla wa-
riantu 4. Krzywe dla wariantéw 3 i 4 s3 mocno zblizone.

Dla stadium T2 (Rysunek [3.14), zachowanie badanych krzywych jest inne. Ogélny
ksztalt krzywej klinicznej zostal zachowany we wszystkich wariantach, lecz same krzywe
r6znia si¢ miedzy soba, w szczegolnosci dla dtuzszych MFS (powyzej 2.5 roku). O ile w

poczatkowym fragmencie (do 1 roku) krzywe dla wariantow niemal sie pokrywaja i
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Rysunek 3.13: Poréwnanie krzywych przezycia wolnego od przerzutu dla wybranych wariantéw kohorty
wirtualnej z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T1.
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Rysunek 3.14: Poréwnanie krzywych przezycia wolnego od przerzutu dla wybranych wariantéw kohorty

wirtualnej z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T2.
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wykraczaja poza przedzial ufnosci dla danych klinicznych, o tyle pdzniej pojawiaja sie
roznice. Przede wszystkim wariant 4 generuje nizsze prawdopodobienstwa przezycia niz
wariant 5, co przybliza go do krzywej rzeczywistej na przedziale 1.5-2.5 roku, lecz oddala
dla MFS wyzszych niz 2.5 roku. Krzywa dla wariantu 3 w calym zakresie, za wyjatkiem

okolic MFS réwnego 1.5 roku, przebiega pomiedzy krzywymi dla wariantow 4 i 5.

Poréwnanie krzywych przezycia - Metastasis Free Survival
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Rysunek 3.15: Poréwnanie krzywych przezycia wolnego od przerzutu dla wybranych wariantow kohorty
wirtualnej z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T3.

Obserwacje wynikow dla stadium T3 wskazuja na inne zachowanie krzywych (Ry-
sunek [3.15). Wyniki dla wariantow rozbiegaja sie jedynie dla MFS miedzy 1.5 a 3 lata, w
ktorym to przedziale krzywe dla wariantu 3 i 4 polozone sa blizej klinicznej. W pozo-
stalym zakresie wyniki dla wariantéw niemal sie pokrywaja. Dla krotkich MFS (do ok. 1
roku) pokrywaja si¢ rowniez z krzywa kliniczna, natomiast dla dtugich czasow przezycia
(powyzej trzech lat) wskazujg na prawdopodobienstwo nieco nizsze niz w rzeczywisto-
$ci. W calosci wynikow krzywe dla wariantu 3 i 4 sg zblizone.

Ostatnie zestawienie, uzyskane dla pacjentow w stadium T4 przy diagnozie, pokazuje
najwieksze roznice miedzy danymi klinicznymi a wynikiem dziatania modelu (Rysunek
[3.16), potegowane przez najwezsze przedzialy ufnosci. Wyraznie widoczne s znacznie
nizsze prawdopodobienstwa przezycia prognozowane przez model dla MFS dtuzszych

niz 0.5 roku. Rdbwnoczeénie w niemal calym horyzoncie czasowym (za wyjatkiem oko-
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Rysunek 3.16: Poréwnanie krzywych przezycia wolnego od przerzutu dla wybranych wariantow kohorty
wirtualnej z krzywa kliniczng - pacjenci w stadium T4.

lic MFS réwnego 1 rok) krzywe dla wszystkich wariantow sa bardzo zblizone, lecz to
krzywa dla wariantu 5 pokazuje nieco wyzsze prawdopodobienstwa przezycia, co pla-
suje ja blizej krzywej kliniczne;.

Warto przypomnieé¢ w tym miejscu pewien problem zwigzany z modelowaniem czasu
do przerzutu, poruszony w a mianowicie mozliwos¢ wystepowania u pacjentow
zdiagnozowanych jako M0 przerzutéw o rozmiarze mniejszym niz préog wykrywalnosci.
Jest to problem szczego6lnie istotny dla pacjentéw diagnozowanych w poznych stadiach
(szczegdlnie T4), u ktorych prawdopodobienstwo wystapienia takiej sytuacji jest wyz-
sze z uwagi na zaawansowanie choroby. Wprawdzie sytuacja ta objawia si¢ na krzywych
Kaplana-Meiera w poblizu ich poczatku, w postaci znacznej liczby pacjentéw z krotkim
MFS, jednak dobor parametrow majacy petnic role korekty skutkuje rownoczesnie ob-
nizeniem prawdopodobienstwa przezycia dla dtuzszych czasow.

Dodatkowe spojrzenie na przedstawione poréwnania daja wyniki przeprowadzo-
nego testu log-rank, zebrane w Tabeli

W poréwnaniu do wynikéw uzyskanych dla catkowitego przezycia, w przypadku
MES test log-rank wykazal istotnos¢ statystyczng jedynie w poréwnaniach wariantow z

danymi klinicznymi w grupie pacjentow w stadium T4. Dotyczy to analizy wariantow 3
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Tabela 3.8: Wyniki testu log-rank poréwnania krzywych przezycia wolnego od przerzutéw wybranych
wariantéw kohorty wirtualnej z danymi klinicznymi dla danych zgrupowanych wedtug stadium T. Kolo-
rem zaznaczono wyniki oznaczajace istotnos¢ statystyczng dla poziomu ufnosci 95%.

Test pdlaTl | pdlaT2 | pdlaT3 | p dlaT4
kliniczne vs wariant 3. | 0.61206 | 0.57841 | 0.78661 0.02930
kliniczne vs wariant 4. | 0.54921 | 0.95461 | 0.85362 | 0.01877
kliniczne vs wariant 5. | 0.75422 | 0.62256 | 0.38650 | 0.06664
wariant 3. vs wariant 4. | 0.90522 | 0.39990 | 0.86257 | 0.93212
wariant 3. vs wariant 5. | 0.61733 | 0.34947 | 0.95057 | 0.45484
wariant 4. vs wariant 5. | 0.58090 | 0.28921 | 0.49276 | 0.45792

i 4, dla ktoérych juz w badaniu OS wykryto istotne réznice. W przypadku wariantu 5 w
tej grupie pacjentéw wartos¢ p testu jest niska (ponizej 0.1), lecz utrzymuje si¢ powyzej
progu zwiazanego z 95% poziomem ufnosci. Dla wszystkich pozostatych analiz dotycza-
cych MFS wartosci p zwracane przez test log-rank byly wysokie (powyzej 0.25), a dla
czesci bardzo wysokie (powyzej 0.5), wyraznie pokazujac brak statystycznie istotnych
roéznic miedzy poréwnywanymi krzywymi.

Analiza czasu wolnego od przerzutu potwierdzita wnioski wyciggniete na podsta-
wie badania OS. Mimo braku istotnych r6znic miedzy wariantami w wiekszosci testow
i niekiedy roéwniez wizualnie lepszego dopasowania w przypadku wariantow 3 i 4, je-
dynie dla wariantu 5 w zadnym z testow nie wykazano istotnej statystycznie réznicy
miedzy symulowang i kliniczng funkcjg przezycia. Oznacza to, ze zgodnie z pierwot-
nym zalozeniem kohorta wirtualna realizowana zgodnie z wariantem 5 jest najbardziej

odpowiednig do odwzorowania danych rzeczywistych sposréd analizowanych.

3.5 Podsumowanie i dyskusja

W ramach tego rozdzialu wykorzystatem dostepny w literaturze model matema-
tyczny rozwoju nowotworu ptuc, uwzgledniajacy wystapienie przerzutu odleglego. Ba-
zujac na danych dotyczacych przezycia pacjentow z tym typem nowotworu, dokonatem
poréwnania przewidywan modelu z danymi rzeczywistymi dla réznych kohort wirtu-
alnych. Wyszczegolnitem kilka elementéw procesu tworzenia kohorty wirtualnej, dla
ktorych mozna uwzgledni¢ dodatkowe informacje dostgpne w danych rzeczywistych.

Nastepnie wykorzystatem krzywe Kaplana-Meiera oraz test statystyczny log-rank, aby
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oceni¢ podobienstwo wynikow dziatania modelu po uwzglednieniu kolejnych informa-
cji z danych klinicznych, do rzeczywistej krzywej przezycia. Analize przeprowadzitem

dla calosci kohorty, jak rowniez analizujac jej podgrupy.

3.5.1 Podstawowa posta¢ modelu

Planowanie terapii przeciwnowotworowej, jako problem sterowania w petli otwar-
tej, w duzej mierze zalezy od jako$ci modelu matematycznego wykorzystywanego do
przewidywania przebiegu choroby. Pomimo Ze w przedstawionej pracy nie przeprowa-
dzono systematycznej analizy wplywu zmian struktury modelu na jego zachowanie,
uzyskane wyniki jednoznacznie wykazaly, ze réznice wprowadzone na innych pozio-
mach konstrukeji modelu prowadza do istotnych rozbieznosci w przewidywaniach oraz
ich zgodnosci z danymi klinicznymi.

Tradycyjna analiza wrazliwosci koncentruje sie na badaniu wplywu zmian wartosci
parametréw modelu na generowane odpowiedzi. W niniejszym rozdziale zaprezento-
wano odmienne podejscie, w ktérym uwaga zostala skierowana na populacyjny charak-
ter uzyskiwanych rezultatow. W trakcie analiz wartosci parametréw réwnan modelu,
takich jak tempo wzrostu guza czy wrazliwos¢ na zastosowane terapie, pozostawiono
bez zmian. Metoda ich generowania zapewniata odpowiednig heterogeniczno$¢ symu-
lowanej kohorty, pozwalajac na zbadanie wptywu innych czynnikow.

Postanowiono zweryfikowa¢ wptyw warunkoéw poczatkowych oraz stosowanej tera-
pii na osiggane wyniki. Analizy dokonano jednak w ujeciu populacyjnym, a wigc zacho-
wujac odpowiednie proporcje poszczegdlnych wartosci cech w ramach calej wirtualnej
kohorty. Warto dodatkowo podkresli¢, ze cechy te nie sg wzgledem siebie niezalezne.
Na przyktad poczatkowa wielko$¢ guza pierwotnego decyduje o tym, czy proces prze-
rzutowania rozpocznie sie, zanim terapia skutecznie doprowadzi do redukcji rozmiaru
guza ponizej przyjetego progu. Z kolei wplyw obecnosci przerzutow w chwili diagnozy
na dalszy przebieg choroby — w szczegolnosci na przezycie pacjenta — jest istotnie mo-
dyfikowany przez rodzaj zastosowanej terapii. W modelu przyjetym w rozdziale, radio-
terapia oddzialuje wylacznie na guz pierwotny, podczas gdy chemioterapia wykazuje
dzialanie zaré6wno wobec guza pierwotnego, jak i przerzutow. W zwiagzku z tym u pa-
cjentow, u ktérych obecnosé przerzutéow stwierdzono juz w momencie rozpoznania i

ktorzy zostali poddani chemioterapii, mozliwe jest istotne ograniczenie liczby komoérek
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przerzutowych we wczesnej fazie rozwoju guza wtérnego. Moze to skutecznie spowol-
ni¢ dalszy wzrost przerzutu w poréwnaniu do scenariusza, w ktorym proces metastazy
rozpoczyna sie dopiero po zakonczeniu cyklu leczenia.

Uzyskane wyniki analizowano w oparciu o dwojakie dane przezyciowe - przezycie
catkowite oraz przezycie wolne od przerzutu. Otrzymane czasy do zdarzenia poréwny-
wano w pierwszej kolejnosci w catosci kohort, dokonujac poréwnania wizualnego oraz
z weryfikacji istotnych r6znic pomiedzy nimi z wykorzystaniem testu statystycznego
log-rank. Takie podejscie pozwolilo na wykazanie istotnosci uwzglednienia podstawo-
wych cech kohorty rzeczywistej, takich jak stadium poczatkowe choroby oraz stoso-
wana terapia. Jednoczesnie nie bylo ono dostatecznie szczegotowe, aby zbada¢ dalsze
zalozenia dotyczace budowy kohorty wirtualnej. W tym celu rozszerzono poréwnanie
miedzy wynikami dzialania modelu a danymi klinicznymi o analize dla podgrup pa-
cjentéw. Zdecydowano o rozdzieleniu pacjentow wedtug stadium T i weryfikacji otrzy-
manych w ten sposéb czgstkowych funkcji przezycia. Przeprowadzona w ten sposob
analiza wykazala dla czesci podgrup (w tym dla najsilniej reprezentowanego stadium
T4) statystyczng istotno$¢ roznic miedzy danymi rzeczywistymi a wynikami modelu w
sytuacji nieuwzglednienia bardziej szczegétowych charakterystyk kohorty klinicznej:
poczatkowego rozmiaru przerzutu oraz uwzglednienia, ze stadium choroby przy diagno-
zie moze wpltywac na decyzje o stosowanej terapii. Uzyskana w wyniku uwzglednienia
wszystkich tych zalozen kohorta symulacyjna pozwolila na uzyskanie funkcji przezy-
cia, zarowno dla OS, jak i MFS, dla ktorych nie wykazano statystycznie istotnych réznic

wzgledem danych rzeczywistych.

3.5.2 Modyfikacja modelu - prawdopodobienstwo przerzutu w opar-

ciu o zmiany wewnatrzkomorkowe

Jednym z najbardziej sztucznych i nieoddajacych prawdziwego charakteru zjawisk
elementow modelu jest przetacznik okreslajacy rozpoczecie procesu migracji komoérek
nowotworowych. Uzaleznienie rozpoczecia tego procesu od przekroczenia przez guz
pierwotny okreslonego, arbitralnie przyjetego progu nie oddaje bardziej ciaglej natury
tego zjawiska.

Sytuacje te mozna poprawié¢, wykorzystujac wiedze dotyczacg nabywania przez ko-

morki zdolnosci migracyjnych na drodze przejscia epitelialno-mezenchymalnego (EMT,
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szczegdlowo omowionego w rozdziale [4). Wiedzac, ze warunkiem niezbednym do tego,
aby komorki nowotworowe opuscily guz pierwotny, jest powstanie frakcji o fenotypie
mezenchymalnym, mozna zalozy¢, ze prawdopodobienstwo rozpoczecia procesu migra-
cji bedzie proporcjonalne do liczebnosci tej grupy komoérek. Poprzez potaczenie modelu
przejscia EMT z rosnacag populacja komorek oraz sledzenie fenotypu kazdej komorki
mozliwe jest okreslenie momentu powstania pierwszej komoérki mezenchymalnej. Co
wiecej, otrzyma¢ mozna przebieg liczby takich komorek w czasie, ktory nastepnie moze
zosta¢ przeksztalcony do postaci dystrybuanty rozkladu prawdopodobienstwa wysta-
pienia przerzutu.

Proces ten mozna $ledzi¢ rozpoczynajac od dowolnie wybranej poczatkowej liczby
komorek nowotworowych. Nalezy jednak pamigtaé, ze czasy otrzymane w tej proce-
durze zalezne sa od punktu startowego. Aby moéc zastosowac otrzymane prawdopodo-
bienstwa, niezbedne jest okreslenie, ile czasu musialo uptyna¢ miedzy diagnoza a mo-
mentem, gdy rozmiar guza odpowiadal poczatkowej liczbie komérek w modelu EMT.
Na Rysunkach i przedstawiono przyktadowe poréwnanie krzywych przezy-
cia (dla odpowiednio OS i MFS) dla wariantu 5, opisanego w oraz przy pewnych
warto$ciach parametréw modelu EMT dla momentu przerzutowania okreslonego, jak
opisano powyzej. Pozostalte aspekty modelu opisane w niniejszym rozdziale nie réznity
si¢ miedzy oboma analizowanymi przypadkami.

W przedstawionych wstepnych wynikach wida¢ wyraznie, ze w przypadku prze-
zycia catkowitego, wykorzystujac model przejscia epitelialno-mezenchymalnego, udato
si¢ osiagna¢ niemal identyczng krzywa jak w przypadku arbitralnego progu. Wieksza
roznice wida¢ w przypadku czasu wolnego od przerzutu. W tym przypadku krzywa
przezycia dla przypadku, gdy prawdopodobienstwo przerzutu wyznaczano na podsta-
wie modelu EMT, plasuje sie ponizej krzywej dla arbitralnego progu, co oznacza prze-
widywane mniejsze prawdopodobienstwa przezycia. Warto jednak zauwazy¢, ze ksztalt
i charakter krzywych sg bardzo zblizone, co sugerowac moze, ze r6znica wynika jedynie
z wykorzystanych w przyktadzie warto$ci parametréw modelu EMT.

Patrzac calosciowo, wykorzystanie modelu przejscia epitelialno-mezenchymalnego
do okreslenia momentu wystapienia przerzutu wydaje sie rozsadng metoda wprowa-
dzenia elementu o interpretacji biologicznej do modelu, w miejsce sztucznego i arbitral-
nego przetacznika opartego na progowej wielkosci guza. Przykladowe wyniki pokazuja,

ze mozliwe jest uzyskanie podobnych funkcji przezycia. Minusem takiego podejscia jest
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Poréwnanie krzywych przezycia - Overall Survival
Zmiana metody wyznaczania momentu przerzutu
—przaetacznik progowy
— prawdopodobienstwo oparte o EMT
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Rysunek 3.17: Poréwnanie krzywych przezycia catkowitego dla r6znych metod okreslenia momentu prze-
rzutu.

Poréwnanie krzywych przezycia - Metastasis Free Survival
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Rysunek 3.18: Poréwnanie krzywych przezycia wolnego od przerzutu dla ré6znych metod okreslenia mo-
mentu przerzutu.
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natomiast niewatpliwie istotne zwiekszenie liczby parametrow, ktérych wartosci na-
lezy okresli¢, gdyz zamiast pojedynczej wartosci progu, wprowadzany jest model dyna-

miczny o wielu rownaniach rézniczkowych.



Rozdzial 4

Poziom wewnatrzkomorkowy

4.1 Wprowadzenie

Wewnatrzkomorkowe szlaki sygnalowe odgrywaja kluczows role w przekazywaniu
informacji pomiedzy elementami komorki, umozliwiajac jej odpowiedZ na bodzce sro-
dowiskowe oraz koordynacje proceséw wewnetrznych. Sg to ztozone sieci oddziatywan
molekularnych, w ktoérych sygnat inicjowany przez zewnetrzny czynnik — taki jak hor-
mon, cytokine czy bodziec mechaniczny - jest przeksztalcany i przekazywany przez
kaskady biatkowe, prowadzac do zmian w ekspresji genow, metabolizmie lub innych
aspektach funkcjonowania komoérki [91]].

Wsrod najezesciej badanych szlakow sygnatowych znajdujg sie m.in. szlak p53/Mdm2
[42,160]], szlak MAPK (ang. mitogen-activated protein kinase) [33,73]], szlak Notch [29, 28]
czy szlak NF-xB [100}[143][40]). Ze wzgledu na ich znaczenie biologiczne oraz powigzania
z wieloma chorobami, w tym nowotworami, modele matematyczne tych szlakow staty
sie przedmiotem intensywnych badan.

Modele matematyczne szlakow sygnatowych przyjmuja rézne formy, w zaleznosci
od celu analizy i dostepnych danych eksperymentalnych [219,107]. Do najczesciej sto-
sowanych naleza modele oparte na ukladach réwnan rézniczkowych, w szczegdlnosci
rownan rozniczkowych zwyczajnych (ang. ordinary differential equations, ODE) [39]. W
niektoérych przypadkach stosuje sie rowniez inne podejscia, takie jak sieci Boolowskie
[96},247], modele stochastyczne [84},[110] czy sieci Petriego [170] 88]].

W inzynierii systemow dynamicznych opracowano szereg sprawdzonych struktur
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regulacji, ktore znajduja szerokie zastosowanie w przemystowej automatyce oraz syste-
mach sterowania. Struktury te, bazujace na formalnych podstawach teorii sterowania,
stuza do zapewnienia stabilnosci uktadu, redukcji bledow regulacji oraz odpowiedniego
zachowania dynamicznego w odpowiedzi na zmienne warunki zewnetrzne.

Jedna z najprostszych, a zarazem najczesciej wykorzystywanych struktur jest re-
gulacja w oparciu o sprzezenia zwrotne (ang .feedback control), w ktorej sygnal wyj-
sciowy uktadu jest por6wnywany z sygnalem zadanym, a réznica (uchyb regulacji) stuzy
do korygowania dziatania ukladu. Rozszerzeniem tej struktury jest klasyczny regula-
tor PID (proporcjonalno-catkujaco-rézniczkujacy), ktory laczy trzy skiadniki: propor-
cjonalny (reagujacy na biezacg warto$¢ btedu), catkujacy (akumulujacy blad w czasie)
oraz rézniczkujacy (uwzgledniajacy tempo zmian btedu). Dzigki temu mozliwe jest osia-
gniecie dobrej jakosci regulacji w szerokim zakresie warunkow pracy [20]).

Innym podejsciem, stosowanym czesto w polaczeniu ze sprzezeniem zwrotnym, jest
regulacja ze sprzezeniem w przod (ang. feedforward control). W tym przypadku sygnat
sterujacy jest modyfikowany na podstawie informacji o znanych lub przewidywalnych
zakltoceniach - zanim jeszcze zdaza one wplynac¢ na wyjscie uktadu. Podejscie to po-
zwala na szybsze reagowanie na zmiany warunkéw pracy, jednak wymaga znajomosci
modelu oddziatywania zakidcenia na uklad. Co istotne, sprzezenie w przéd moze by¢
stosowane nie tylko w odniesieniu do zaklocen, ale rowniez w odniesieniu do wartosci
zadanej, co umozliwia wygenerowanie toru sterowania dopasowanego do zmieniajacego
sie sygnatu odniesienia [[131, [145]). Potgczenie obu typoéw sprzezen — w przdd i zwrot-
nego (ang. feedback-feedforward) — jest szczeg6lnie efektywne: podczas gdy sprzezenie
zwrotne odpowiada za eliminacje bledow wynikajacych z niepewnosci modelu lub nie-
przewidzianych zaklocen, sprzezenie w przéd minimalizuje wpltyw znanych zaburzen
i przyspiesza odpowiedz ukladu. Tego rodzaju struktury hybrydowe sg szeroko stoso-
wane w praktyce przemyslowej, zwlaszcza tam, gdzie istotna jest zarowno doktadnosc¢
regulacji, jak i szybkos¢ reakcji.

W bardziej ztozonych zastosowaniach przemystowych czesto wykorzystuje si¢ hie-
rarchiczne struktury sterowania, w ktorych rézne poziomy regulacji odpowiadaja za
rozne aspekty dzialania systemu. Przykiadem takiego podejscia jest regulacja kaskadowa
(ang .cascade control), w ktorej uktad nadrzedny steruje wartosciag zadang dla jednego
lub wiecej podrzednych regulatoréw, z ktérych kazdy odpowiada za kontrole okreslo-

nego poduktadu . Kaskadowa struktura regulacji pozwala na szybsze ttumienie zakiocen
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w wewnetrznych cze$ciach systemu, zanim zdgza one wplyna¢ na jego wyjscie. Dzigki
temu mozliwe jest uzyskanie wiekszej precyzji i stabilnosci calego procesu, zwlaszcza w
systemach wieloetapowych lub o duzej inercji [[71,[150]. Na wyzszych poziomach hierar-
chii moga by¢ stosowane regulatory nadzorujace, modyfikujace dziatanie catego uktadu
na podstawie szerszego kontekstu operacyjnego, w tym danych ekonomicznych, pro-
gnoz popytu czy strategii planowania produkcji.

Tego rodzaju podejscia sa rowniez inspiracja dla projektowania syntetycznych sieci
regulacyjnych w biologii, w ktorych ztozone zachowania komoérkowe wynikaja ze wspot-
dziatania wielu warstw kontroli molekularnej. Obserwowany w ostatnich latach dyna-
miczny rozwoj biologii syntetycznej umozliwil celowe projektowanie i wdrazanie za-
rowno modyfikacji istniejacych szlakow, jak i nowych szlakow sygnalowych w komor-
kach. Przyktadem zastosowania takiego podejscia jest projektowanie regulatorow z ro-
dziny PID - od prostego regulatora catkujacego [5], przez dotgczenie czesci proporcjo-
nalnej [72] az po pelny regulator PID [68]. Podobnie struktura kaskadowa zostata wyko-
rzystana w pracach biologii syntetycznej pod réznymi nazwami: layered feedback (war-
stwowe sprzezenie zwrotne) [108]], multi-level circuit (obwod wielopoziomowy) [80] czy
hierarchical control (sterowanie hierarchiczne) [167].

Réwniez w analizie istniejacych szlakow sygnalowych widoczne jest zainteresowa-
nie analizg poszczegdlnych komponentéw odpowiedzialnych za regulacje, wyrazona w
poszukiwaniu motywow funkcjonalnych (ang. functional motifs) [237]. Najczesciej po-
szukiwanym i znajdowanym motywem jest sterowanie ze sprzezeniem w przod [238]
244]). Jednakze z punktu widzenia technicznego rozumienia takiego sterowania, jak przed-
stawiono w [212], czesto motyw ten nie jest sterowaniem typu feedback-feedforward,
lecz po prostu potaczeniem rownolegtym elementéw dynamicznych [205}75].

Wynika stad, ze identyfikacja w modelach naturalnych szlakéw sygnatowych struk-
tur regulacyjnych wykazujacych analogie strukturalne i funkcjonalne do klasycznych
uktadow sterowania stosowanych w inzynierii systemow mogtaby otworzy¢ nowe moz-
liwosci zaré6wno na gruncie analizy biologicznej, jak i projektowania syntetycznych ukta-
dow regulacyjnych. Z jednej strony, umozliwitoby to wykorzystanie sprawdzonych kon-
cepcji teorii sterowania jako punktu odniesienia przy konstruowaniu zlozonych sieci
molekularnych. Z drugiej strony, wiedza na temat zachowania technicznych struktur
regulacji moglaby zosta¢ zaadaptowana do opisu i prognozowania dynamiki procesow

biologicznych, prowadzac do bardziej systematycznego podejscia w analizie i inzynierii
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szlakow sygnalowych.

4.2 Szlak sygnalowy EMT oraz struktura ze sprze¢ze-
niem w przod

Analize na poziomie modeli wewnatrzkomoérkowych postanowiono zrealizowa¢ w
oparciu o szlak sygnalowy przejscia epitelialno-mezenchymalnego. Wybor taki spowo-
dowany byt z jednej strony kontynuacja prac dotyczacych modeli rozwoju nowotworow
z przerzutami, opisanymi w rozdziale 3| a z drugiej wstepnymi wynikami pokazujacymi,
ze jest to obiecujacy szlak do poszukiwania struktur sterowania.

Sposréd zaawansowanych struktur sterowania, wykorzystywanych w zastosowa-
niach przemystowych, postanowiono skoncentrowac sie w pierwszej kolejnosci na naj-
prostszych i najczesciej stosowanych. Po wstepnej analizie uznano strukture sprzezenia
zwrotnego ze sprzezeniem w przod za odpowiedni przykltad do weryfikacji proponowa-

nego podejscia.

4.2.1 Szlak sygnalowy EMT

Przejscie epitelialno-mezenchymalne (ang. ephitelial-mesenchymal transition, EMT)
jest to proces, w ktorym komorki o fenotypie epitelialnym - spolaryzowane, tworzace
liczne potaczenia miedzykomorkowe i silnie oddzialujace z blong podstawna - traca
swoja polaryzacje i zdolnos¢ Iaczenia sie z innymi komoérkami, stajac sie komédrkami me-
zenchymalnymi [258]. Cechuja sie one zwigkszong zdolnoscig migracji i inwazji, wyz-
sza odpornoscia na apoptoze, a takze zmianami strukturalnymi w cytoszkielecie [119,
258]]. Utrata cech epitelialnych przez komorki jest procesem stopniowym, prowadzacym
do wytworzenia fenotypéw mieszanych epiletialno-mezenchymalnych [136]. Co wie-
cej, EMT jest procesem odwracalnym, a wiec komoérki mezenchymalne moga powro-
ci¢ do fenotypu epitelialnego poprzez tzw. przejscie mezenchymalno-epitelialne (ang.
mesenchymal-ephitelial transition, MET) [258]].

EMT zachodzi naturalnie w okresie rozwoju zarodkowego kregowcow [95] oraz pelni
kluczowa role w procesie gojenia ran 218} [112]]. W przypadku nowotworéw powstanie

komorek zdolnych do migracji wigze si¢ z mozliwoscig powstawania przerzutow [[124]
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247].

Inicjalizacja szlaku sygnalowego, prowadzacego do EMT, moze nastapic¢ na skutek
wielu réznych czynnikéw, takich jak HIF-1a, p53, TGF-3, HGF, FGF, EGF czy Notch;
z ktorych najwazniejszy jest TGF-/ [233] [136]. Powodujg one zmiany ekspresji czyn-
nikow transkrypcyjnych Slug, Snail, Twist, Zeb1 oraz Zeb2 [233], a w konsekwencji
spadek ekspresji markeréw fenotypu epitelialnego (m. in. E-kadhedryny, klaudyn czy
okludyn) [[209], oraz wzrost ekspresji markeréw fenotypu mezenchymalnego (takich jak

N-kadhedryna czy wimentyna) [189].

Model matematyczny szlaku EMT

Sposrod wielu modeli matematycznych opisujacych interakcje wystepujace w szlaku
EMT, do analizy wybrany zostal model zaproponowany przez Lu i wspotautorow w 2013
roku [[149]. Choc jest to propozycja sprzed kilkunastu lat, ma ona szereg zalet w kontek-
$cie omawianego w niniejszym rozdziale podejscia. Miedzy innymi jest to model wielo-
krotnie cytowany [[188, 210], ktérego rdzne aspekty zostaly zweryfikowane w pdzniej-
szych pracach, zaréwno obliczeniowych [141}208], jak i eksperymentalnych [118]206], a
takze na jego podstawie budowane byly bardziej ztozone modele uwzgledniajace wiecej
czynnikow [[141] 208, 207, [116]]. Dodatkowo ma on niewielki rozmiar, co utatwia weryfi-

kacje proponowanych metod.

Model ten opiera si¢ na interakcjach 6 zmiennych reprezentujacych nastepujace mo-
lekuty: biatka Snail (S) oraz Zeb (Z), ich mRNA (mS'imZ), a takze dwa mikroRNA - miR-
34 (p434) 1 miR-200 (11900). Dodatkowo obecny jest jeden sygnat zewnetrzny (/), reprezen-
tujacy wiele mozliwych zwiazkoéw, jak TGF-3, HGF, czy NF-xB. Model nie uwzgled-
nia wprost markeroéw fenotypow epitelialnego i mezenchymalnego - E-kadhedryny i N-
kadhedryny, lecz wnioskuje o fenotypie na podstawie poziom6éw mikroRNA oraz biatek
juz uwzglednionych w modelu. Szes¢ rownan roézniczkowych tworzacych model zostato

przedstawionych w Rownaniach [4.1]-
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dp
thOO = guzooHS(Z7 /\Zu200)HS(S7 /\Slt2oo> - mZYu(MQOO) - klt200//“200 (4'1)
dm
o= O (Z Az ) HE (S Nsin,)) — mz Yo (o) = Koz (4:2)
dzZ
E = gszL(,Mzoo) —kzZ (4-3)
dp
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dm
= Ins HIU Mg ) HY (S, Asins) — misYon(uas) = kmgms (45)
dS
s gsmsL(pzs) — ksS (4.6)

W réwnaniach tych parametry g; oznaczajg tempa produkeji, a k; tempa degradacji po-
szczegdlnych zwigzkow. H® oznacza przesunieta funkcje Hilla, o parametrze Hilla ),
zdefiniowang jak w Réwnaniu

H%(B,\) = H (B)+ \H'(B), (4.7)
H(B)=— —  H*(B)=1-H(B)

Funkcje Y), (1), Y, (1t) oraz L(11) zwigzane sg z wplywem miRNA odpowiednio na degra-
dacje miRNA i mRNA, a takze na translacje bialek. Postaci tych funkcji, wykorzystywane

w modelu, przedstawiaja Rownania i

Vi) = S ) "
vy Z.:O%wz'!(n—z')! (1+ ITU;))n )
Valt) = S iy ) o)
m car mlll(n_l>'(1+l%)n .

ol ()
L(p) = 2 iz'!(n—z')!(1iio)n (4.10)

W réwnaniach tych uwzglednione jest wystepowanie wielu miejsc wigzania miRNA

(jako parametr n) oraz mozliwo$¢, ze w roéznym czasie rézna liczba miejsc wigzania
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jest juz zajeta przez czasteczki miRNA (parametr 7). Czton kombinatoryczny uwzgled-
nia wszystkie mozliwe konfiguracje zajmowania miejsc wigzania przez miRNA. Z kolei
parametry 7,i, Ymi 1 [; reprezentuja tempa degradacji i translacji zwigzane z zajeciem %

miejsc przez miRNA.

4.2.2 Struktura sterowania oparta o sprzezenie zwrotne ze sprze-
Zeniem w przod od sygnalu wejsciowego

Podstawowg strukturg wykorzystywana w technicznych problemach sterowania jest
petla sprzezenia zwrotnego [93]]. Jest ona rowniez szeroko przyjeta jako element struk-
tury szlakow sygnatowych [30] 175].

W rozdziale |2, podczas omawiania struktur sterowania, wprowadzona zostala idea
sterowania ze sprzezeniem w przod, w ktorym dodatkowy sygnal dotyczyl zewnetrz-
nego zaklécenia (2.2.3). Jednakze, strukture te¢ mozna réwniez zastosowaé, wykorzy-
stujac ten sam sygnal wejsciowy, co w przypadku sprzezenia zwrotnego [131]]. Celem
takiego podejscia nie jest zwigkszenie odpornosci uktadu regulacji, lecz przyspieszenie
jego dziatania w przypadku zmian sygnalu wejsciowego.

Schemat blokowy takiego wariantu struktury przedstawiony jest na Rysunku

> korektor

+ +
sygnar ‘;O—) regulator obiekt

wejsciowy )

Rysunek 4.1: Schemat blokowy idealnej struktury opartej o sprzezenie zwrotne ze sprzezeniem w przéd
od sygnatu wejsciowego.

Zar6éwno $ciezka sprzezenia w przdd, jak i §ciezka sprzezenia zwrotnego zawierajg nieza-
lezne elementy modyfikujace odpowiednio sygnal wejsciowy i uchyb regulacji. Zwycza-
jowo nazwa regulator zachowana jest dla sprzezenia zwrotnego, podczas gdy w Sciezce

sprzezenia w przoéd mowa jest o korektorze.
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Poza cechami wynikajacymi z poszczegdlnych typow sprzezen, struktura typu feedback-
feedforward charakteryzuje si¢ jeszcze jedng wtasciwoscig, ktora bedzie kluczowa w
procesie rozpoznawania wystepowania struktury w modelach szlakow sygnatowych -
wieksza wrazliwoscig wyjscia na zmiany w §ciezce sprzezenia w przdd niz na zmiany
w $ciezce sprzezenia zwrotnego. Cecha ta objawia si¢ wyraznie w pracach dotyczacych
projektowania petli sprzezenia w przod, gdzie zaznaczana jest istotnos¢ odpowiedniego

zaprojektowania korektora [214] 61]].

4.3 Metodyka prowadzonych badan

Poszukiwanie w modelu szlaku sygnatowego zaleznosci odpowiadajacych struktu-
rze sterowania opartej o sprzezenie zwrotne ze sprzezeniem w przdd jest procesem wie-
loetapowym. Pierwszym etapem jest znalezienie odpowiedniego zestawu zmiennych,
ktorych wzajemne powigzania dopuszczaja wystgpienie poszukiwanej struktury. Na-
stepnie, tak znalezione zbiory nalezy dalej zweryfikowac, biorac pod uwage specyficzng
posta¢ zwigzkéw miedzy zmiennymi. Ostatecznie sprawdzic nalezy, czy zachowanie zna-
lezionej struktury jest zgodne z oczekiwaniami i wiedzg dotyczaca technicznych ukta-

doéw sterowania.

4.3.1 Analiza grafu zaleznosci

Oddzialywania pomiedzy poszczegdlnymi elementami modelu szlaku sygnalowego
mozna jakosciowo przedstawi¢ w postaci grafu, gdzie kazdy wierzchotek reprezentuje
jedna zmienna, a doktadniej fragment modelu odpowiedzialny za wyznaczenie tej zmien-
nej; kazda krawedz z kolei, oddzialtywanie miedzy zmiennymi. Z uwagi na mozliwy brak
wzajemnosci oddzialywania, graf taki musi by¢ skierowany. W takim przypadku krawe-
dzie prowadza od zmiennej oddzialujacej do zmiennej, na ktéra ona oddziatuje.

Strukture typu feedback-feedforward réwniez mozna przedstawi¢c w postaci grafu
skierowanego. Taka reprezentacje schematu blokowego przedstawionego w sekcji
pokazano na Rys.

W ramach grafu utrzymane zostaly relacje miedzy sygnatami w ramach struktury: sy-
gnatem wejsciowym, sygnatem sterujacym oraz sygnalem wyjsciowym. Wierzchotki

grafu powigzane z tymi sygnalami mozna interpretowac jako regulator petli sprzezenia
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regulator
sygnat wejsciowy

Rysunek 4.2: Graf odpowiadajacy strukturze typu feedback-feedforward

zwrotnego, korektor sprzezenia w przdd oraz obiekt regulacji. W szczego6lnosci mozliwe
jest, aby korektor sprzezenia w przod nie wystepowal jako oddzielny element dyna-
miczny. Wtedy sprzezenie w przdd bedzie jedynie wzmocnieniem o wartosci 1.
Pierwszym krokiem sprawdzenia wystepowania struktur typu feedback-feedforward
w modelu szlaku sygnatowego jest poszukiwanie w jego grafowej reprezentacji fragmen-
tow, ktorych struktura powigzan odpowiada przedstawionej na Rys. Kazdy znale-
ziony w ten sposob zbidr weztow nalezy traktowac jako kandydata na sprzezenie zwrotne
ze sprzezeniem w przod. Struktura przedstawiona na Rys. 4.2| odpowiada pelnej struk-
turze typu feedback-feedforward, w ktorej kazdy z elementéw sterowania jest uktadem
dynamicznym. Mozliwe jest, aby sprzezenie w przod byto zrealizowane jako element sta-
tyczny - funkcje sygnalu wejsciowego. W takiej sytuacji graf potaczen moze ulec uprosz-
czeniu do postaci z Rys. Dodatkowo przyjeto jedno zalozenie dotyczace elementow
skltadowych struktury - regulator oraz obiekt sg reprezentowane przez jedng zmienna (a
wiec odpowiadajg pojedynczej czasteczce w szlaku), korektor zas jest reprezentowany

przez co najwyzej jedng zmienna.

4.3.2 Weryfikacja kandydatéw w oparciu o rOwnania

Kazdy kandydat na poszukiwana strukture sklada si¢ ze zbioru weztow, ktérym mozna
przypisa¢ odpowiednie role w strukturze sterowania. Aby zweryfikowac, czy znaleziony

kandydat rzeczywiscie odpowiada poszukiwanej strukturze sterowania, nalezy spraw-
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Rysunek 4.3: Uproszczenie grafu struktury dla przypadku statycznego sprzezenia w przod.

dzi¢ wystepowanie odpowiednich weztéw sumacyjnych, zapewniajacych pozadany przy
sprzezeniu w przod rozpltyw sygnalow. Wezly te sg Scisle okreslone przez role poszcze-
golnych wierzchotkow w grafie struktury, a wiec:

« wyjscia regulatora sprzezenia zwrotnego oraz korektora sprzezenia w przéd mu-
sza wchodzi¢ do wezla sumacyjnego, ktorego wyjscie wchodzi do obiektu regulacji
- wezetl realizujacy sprzezenie w przdd;

« wyjscie obiektu oraz sygnal wejsciowy muszg wchodzi¢ do wezla sumacyjnego,
ktorego wyjscie wchodzi do regulatora sprzezenia zwrotnego - wezet realizujacy
sprzezenie zwrotne.

Weryfikacja podanych weztéw odbywa sie poprzez analize rownan modelu zwigza-
nych z wierzchotkiem spetniajacym w kandydacie role obiektu regulacji (dla wezta re-
alizujacego sprzezenie w przod) oraz rownan zwigzanych z wierzchotkiem spelniajacym
role regulatora (dla wezla realizujacego sprzezenie zwrotne). W szczeg6lnosci musza w
rownaniach wystepowac zaleznosci przedstawione w Réwnaniu dla sprzezenia w

przo6d oraz Réwnaniu dla sprzezenia zwrotnego.

dxobiekt .
dt - fO(xobiekta xregulatom L1yeeey xn>+
4.11
+gO(xobiekt7 Lkorektor, xwejscim L1y..ey xn)—i_ ( )
+h0 (xobiekty L1y ey xn)
dx e
gulator
dt - fr(xregulatora Lobiekty L1y -+ xn)“’
(4.12)

+gr(x7“egulator7 Lawejscies L1y -+ xn)“’
+hr (mregulatora T1y-eey xn)

W roéwnaniach i Tobiekt 1 Tregulator 0ZNACZaja zmienne opisujace odpowiednio
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wierzcholek pelniacy role obiektu oraz wierzchotek petniacy role regulatora w kandyda-
cie. Tyejscie OZnacza sygnat wejsciowy, a wiec zmienna modelu lub zewnetrzne wymu-
szenie, powodujace reakcje struktury. Jako 1, ...x,, oznaczono pozostale zmienne mo-
delu. Wyrazy wyrazajace zaleznos¢ jedynie od zmiennej, ktérej pochodna liczona jest
w danym réwnaniu, traktowane sa jako zaleznosci tworzace dany element dynamiczny
(obiekt, regulator czy korektor) - w przypadku rownan analizowanego modelu beda to
wyrazenia zwigzane z niewymuszong degradacja, prowadzace do dynamiki typu inercja
pierwszego rzedu.

Roéwnania te sg bardziej ogélne niz sugerowalaby definicja struktury typu sprzezenie
zwrotne ze sprzezeniem w przod. Dopuszczamy, aby pozostate zmienne modelu mogty
bezposrednio wpltywac¢ na polaczenia miedzy elementami struktury, narzucamy jedy-
nie oddzielenie Sciezki sprzezenia w przod od petli sprzezenia zwrotnego. Zalozenie to

wynika z

4.3.3 Narzedzie do automatycznego poszukiwania struktur

Poszukiwanie kandydatow, a nastepnie ich weryfikacja zgodnie z procedurg opisana
w poprzednich podsekcjach, dokonywana recznie, jest procesem zmudnym i czasochlon-
nym. Réwnoczesnie schemat postepowania zbudowany jest jak algorytm, co daje moz-
liwos¢ automatyzacji poszukiwan. W tym celu opracowano oprogramowanie w jezyku
Python, ktore na podstawie wprowadzonych w formie tekstu rownan modelu odnajduje
kandydatow na strukture typu feedback-feedforward, a nastepnie dokonuje ich weryfi-
kacji. Automatyczne wyszukiwanie kandydatow dotyczy modeli stworzonych w oparciu
o ODE i zapisanych w postaci rownan stanu. ROwnania muszg zosta¢ podane z zachowa-
niem schematoéw zapisu operacji matematycznych: kazda operacja musi zosta¢ podana
jawnie, dzielnik kazdej operacji dzielenia musi zosta¢ zapisany pomiedzy znakami ’/(’, a
’)’, a uzyte funkcje zapisane w postaci ‘'nazwa(argl, arg2, ...)".

Procedure poszukiwania zgodnie z algorytmem mozna podzieli¢ na 3 etapy:

« utworzenie grafu oddzialywan miedzy zmiennymi;

« uzyskanie listy kandydatow w postaci zbiorow wierzchotkows;

- weryfikacja kazdego kandydata w oparciu o odpowiednie rownania modelu.
Dla kazdego z etapé6w mozna stworzy¢ schemat blokowy algorytmu, ktérego realizacja

sa poszczegolne funkcje stworzonego skryptu.
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Tworzenie grafu oddzialywan

Utworzenie grafu oddzialywan na podstawie rownan wymaga okreslenia listy cia-
gow znakow oznaczajacych zmienne modelu. Nastepnie, wiedzac ze jedno rownanie
stanu okresla doktadnie zachowanie jednej zmiennej, mozna okresli¢ poprzedniki ak-
tualnie rozwazanej zmiennej w grafie jako wierzcholki reprezentujgce te zmienne, ktore
obecne sa w rOwnaniu opisujacym rozwazang zmienng. Schemat blokowy realizujacy to
podejscie przedstawia Rys.

NIE

TAK
N N . . n := length(vars)-1 .
vars := lista nazw zmiennych jako string " j:=0 .
START . . = =
egs : = lista réwnan stanu jako string edgles i 0 A A edges_vert :=[] edges_vert : = [edges_vert, vars[j]]

( STOP H graph <- (vars, edges) edgesli] := edges_vert

Rysunek 4.4: Schemat blokowy algorytmu okreslania grafu oddzialywan

Algorytm przeszukuje kolejne rownania modelu i zapisuje zmienne wystepujace w
wyrazeniu okreslajacym pochodng zmiennej stanu. Wystgpienie jakiejkolwiek zmiennej
oznacza istnienie krawedzi w grafie, od wykrytej zmiennej do zmiennej stanu analizowa-
nego rownania. Po sprawdzeniu wszystkich zmiennych, algorytm zapisuje liste zmien-
nych, ktore zostaty wykryte, przechodzi do nastepnego réwnania i powtarza procedure.
Po przejsciu wszystkich rownan ostateczna lista krawedzi jest laczona z informacja o

zmiennych jako wierzchotkach i razem tworzg graf oddzialtywan.

Okreslanie listy kandydatow

Uzyskanie grafu powigzan dla modelu umozliwia poszukiwanie zbiorow wierzchot-
kow, ktore spetniajg wzajemne relacje przedstawione na Rys. a wiec sa potencjal-
nymi miejscami wystepowania struktury typu feedback-feedforward. Pierwszym kro-
kiem jest odnalezienie wszystkich petli sprzezenia zwrotnego wystepujacych w grafie
(oznaczenia wierzchotkow w algorytmach zgodne z Rys. 4.3):

1° Wybierz nowy wierzchotek grafu - A.

2° Wybierz krawedz od wierzchotka A do innego wierzchotka - B.
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30
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PrzejdZz do wierzchotka B.

Sprawdz czy istnieje krawedz od wierzchotka B do A.
Jezeli istnieje, zapisz pare {A,B} jako sprzezenie zwrotne.
Powtarzaj kroki dla wszystkich krawedzi z A.
Powtarzaj kroki dla wszystkich wierzchotkéw grafu.

Wygenerowana w ten sposob lista par wierzchotkow bedzie zawiera¢ kazda pare dwa

razy. Jest to uzasadnione nastepnym krokiem algorytmu, w ktéorym kolejnos¢ przypisa-

nia wierzchotkow w parze sprzezenia bedzie decydowata o ich domniemanej roli (regu-

lator,

obiekt).

Kazda potencjalna struktura typu feedback-feedforward musi by¢ zbudowana w opar-

ciu o jedna ze znalezionych petli sprzezenia zwrotnego. Lista znalezionych sprzezen sta-

nowi druga (obok samego grafu) informacje wejsciowa do nastepnego kroku algorytmu.

W kroku tym nastepuje zestawienie znalezionych sprzezen zwrotnych z reszta grafu, w

celu znalezienia polaczen jak na Rys. [4.2]:

1o
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Wybierz nowg pare wierzchotkow z listy - {A, B}.

Wybierz wierzchotek grafu - sygnat wejsciowy struktury - C.

Jezeli C==A lub C==B idz do

Sprawdz czy z wierzchotka C prowadza krawedzie do wierzchotka A oraz do wierz-
chotka B.

Jezeli prowadza, dodaj {C, {A, B}} do listy kandydatow i idz do

Sprawdz czy z wierzchotka C prowadzi krawedz do wierzchotka A.

Jezeli nie, idZ do

Wybierz krawedZ prowadzacg z wierzchotka C do wierzchotka D.

Jezeli D==A, idZ do

Wybierz krawedz prowadzaca z wierzchotka D do wierzchotka E.

Jezeli E==B, dodaj {C, {A, B}, D} do listy kandydatow i idZ do

Powtarzaj kroki dla wszystkich krawedzi prowadzacych z wierzchotka D.
Powtarzaj kroki dla wszystkich krawedzi prowadzacych z wierzchotka C.
Powtarzaj kroki dla wszystkich wierzchotkéw grafu.

Powtarzaj kroki dla wszystkich par z listy sprzezen zwrotnych.

Uzyskana lista zawiera w sobie wszystkich kandydatow na strukture typu feedback-

feedforward, ktorzy spetniaja wytyczne dotyczace grafu oddzialywan opisane w[4.3.2]
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Weryfikacja kandydatow

Kazdy kandydat na strukture znaleziony w oparciu o analize grafu oddziatywan,
musi zosta¢ zweryfikowany w oparciu o rOwnania modelu. Nie kazdy zestaw polaczen
spelniajacych strukture grafu, bedzie realizowal schemat blokowy uktadu regulacji w
sprzezeniu zwrotnym ze sprzezeniem w przod. W szczegoélnosci weryfikacja obejmuje
sprawdzenie czy struktura roéwnan dla znalezionych kandydatow jest zgodna z Rowna-

niami i

Niezbednym krokiem, powtarzanym kilkukrotnie w ramach algorytmu, jest rozbicie
tanicucha znakow reprezentujacego rownanie na czesci potaczone znakami dodawania,
odejmowania lub dzielenia. Rozbicie wedlug znakéw dodawania i odejmowania wynika
wprost z koniecznosci sprawdzenia wystepowania weztow sumacyjnych. Dodatkowe
rozbicie wedlug znaku dzielenia jest wymagane, aby odr6zni¢ operacje sumy i roznicy
wystepujace w liczniku lub mianowniku jednego wyrazenia skladowego od sum i r6z-
nic miedzy wyrazeniami sktadowymi. Procedura rozbicia, dla ktorej wejsciem jest cigg
znakow reprezentujacy dane rownanie, wyglada nastepujaco:

1° Znajdz wszystkie wystapienia wyrazenia '/ w wejsciowym ciggu znakow.
2° Jezeli nie znaleziono wyrazenia, przyjmij caly cigg wejsciowy jako biezacy iidz do
109
3° Podziel wejsciowy cigg znakow w miejscach wystapienia '/(’, usuwajac samo wy-
razenie. Umie$¢ uzyskane podciagi jako kolejne elementy listy.
4° Wybierz element listy podciagow.
5° ZnajdZz wystapienie wyrazenia ’)’ w podciggu.
6° Jezeli nie znaleziono wyrazenia, przyjmij caly element listy podciaggoéw jako wy-
razenie biezace i idZ do
7° Podziel aktualne wyrazenie w miejscu wystgpienia ’)’, usuwajac sam znak.
8° Dopisz pierwszy fragment po podziale do ostatniego elementu listy wyrazen skla-
dowych, dodajac ’/(’ przed oraz’)’ za dopisywany ciag znakow.
9° Przyjmij drugi fragment po podziale jako element biezacy.
10° Znajdz wszystkie wystapienia wyrazenia '+ w elemencie biezacym.
11° Jezeli nie znaleziono wyrazenia, przyjmij caty dzielony element jako biezacy i idz
do

12° Podziel element biezacy w miejscach wystapienia '+, usuwajac samo wyrazenie.
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Umies$¢ uzyskane podciagi jako kolejne elementy listy.

Wybierz element listy podciaggéw jako element biezacy.

Znajdz wszystkie wystapienia wyrazenia -> w elemencie biezacym.

Jezeli nie znaleziono wyrazenia, przyjmij caly dzielony element jako biezacy iidz
do[18%

Podziel element biezacy w miejscach wystapienia ’-’, usuwajac samo wyrazenie.
Umies¢ uzyskane podciagi jako kolejne elementy listy.

Wybierz element listy podciagdéw jako element biezacy.

Jezeli element biezacy nie jest pusty, dopisz go na koniec listy wyrazen skiado-
wych.

Powtarzaj kroki dla wszystkich elementow listy podciagdéw po podziale
wzgledem ’-’.

Powtarzaj kroki dla wszystkich elementow listy podciagdéw po podziale
wzgledem '+,

Powtarzaj kroki dla wszystkich elementow listy podciagéw po podziale
wzgledem /(.

W wyniku realizacji procedury otrzymamy na wyjsciu liste sktadnikow bedacych wej-

$ciami wezta sumacyjnego poprzedzajacego wierzchotek dla danej zmienne;j.

Majac do dyspozycji narzedzie rozdzielania rownania, mozna okresli¢ schemat po-

stepowania w procedurze weryfikacji kandydatow. Sprawdzeniu podlegac beda 2 wezly

sumacyjne okreslone w Informacjami wej$ciowymi sg lista rownan modelu oraz

lista kandydatow na strukture. Zastosowany algorytm wyglada nastepujaco:
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Wybierz kandydata z listy kandydatow.

Sprawdz rozmiar zbioru reprezentujacego kandydata.

Jezeli zbior ma 3 elementy, przypisz role wierzchotkom kandydata - {C, {A, B}}<-
>{sygnal wejsciowy/korektor, {regulator, obiekt}} i idz do

Przypisz role wierzchotkom kandydata - {C, {A, B}, D}<->{sygnat wejsciowy, {re-
gulator, obiekt}, korektor}.

Zastosuj procedure podzialu rownania, dla rownania odpowiadajacemu wierz-
chotkowi o roli obiekt.

Wybierz element listy sktadnikéw réownania.

Sprawdz wystapienie nazwy wierzchotka o roli "korektor"w elemencie oraz wy-

stapienie nazwy wierzchotka o roli "regulator"w elemencie.
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Jezeli wystepuje tylko wierzchotek o roli "korektor"oznacz, ze kandydat jest poten-
cjalng struktura w kontekscie korektora. Jezeli wystepuje tylko wierzchotek o roli
"regulator”oznacz, ze kandydat jest potencjalng struktura w kontekscie regulatora.
Jezeli kandydat jest oznaczony jako potencjalna struktura w kontekscie korektora
i regulatora, idz do

Powtarzaj kroki dla wszystkich elementow listy sktadnikow réwnania.
Zastosuj procedure podzialu rownania, dla rownania odpowiadajacemu wierz-
chotkowi o roli regulator.

Wybierz element listy sktadnikow réwnania.

Sprawdz wystapienie nazwy wierzchotka o roli "sygnal wejsciowy"w elemencie
oraz wystapienie nazwy wierzchotka o roli "obiekt"w elemencie.

Jezeli wystepuje tylko wierzchotek o roli "sygnal wejsciowy"oznacz, ze kandydat
jest potencjalng strukturg w kontekscie sygnatu wejsciowego. Jezeli wystepuje
tylko wierzchotek o roli "obiekt"oznacz, ze kandydat jest potencjalng struktura
w kontekscie obiektu.

Jezeli kandydat jest oznaczony jako potencjalna struktura w kontekscie sygnatu
wejsciowego i obiektu, oznacz kandydata jako zweryfikowang strukture i idZ do
VAl

Powtarzaj kroki dla wszystkich elementow listy sktadnikow réwnania.
Powtarzaj kroki dla wszystkich kandydatow na liscie kandydatow.

W wyniku zastosowania opisanej procedury, lista kandydatow na strukture zostala zwe-

ryfikowana i kazdemu jej elementowi przypisana informacja, czy dany kandydat prze-

szedl weryfikacje, czy nie. Otrzymujemy wiec liste zbioréw wierzchotkow grafu, a wiec

zmiennych modelu, ktore realizuja w modelu strukture typu feedback-feedforward, wraz

z przypisaniem poszczegdlnym zmiennym roél pelnionych w ramach struktury.

Prezentacja wynikow dzialania algorytmu

Zaroéwno graf oddzialywan, jak i poszczegdlne listy struktur oraz kandydatow sg

przez program wyswietlane w formie tekstowej. W przypadku samego grafu, dla kaz-

dego wierzchotka podana jest lista wierzchotkéw bezposrednio poprzedzajacych dany

wierzchotek, jak pokazano na Rys. dla grafu przed uproszczeniem, pokazanego na
Rys.
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Wierzchotek A jest poprzedzany przez wierzchoki: ['B', 'C']
Wierzchotek B jest poprzedzany przez wierzchotki: ['A', 'D']
Wierzchotek C jest poprzedzany przez wierzchoiki: []
Wierzchotek D jest poprzedzany przez wierzchotki: ['C']

Rysunek 4.5: Reprezentacja tekstowa przyktadowego grafu.

Listy przedstawiajace wyniki poszukiwania kolejnych struktur i kandydatow, pre-
zentowane sa w dwoch formach: tekstowej i tekstowo-graficznej. W Tabeli zesta-
wiono obie reprezentacje sprzezen obecnych w grafach z Rys. zaréwno dla pelne;j,

jak i uproszczonej wersji struktury feedback-feedforward.

Tabela 4.1: Reprezentacje tekstowe struktur i sprzezen uzywane przez program

Struktura Reprezentacja Reprezentacja tekstowa
tekstowo-graficzna
sprzezenie zwrotne A<=>B [A.B]
feedback-feedforward pelne | C->A<=>B<-D<-C [C,[A,B],D]
feedback-feedforward C->A<=>B<-C [C,[AB]]
uproszczone

Sprawdzenie dzialania proponowanego narzedzia

Dzialanie zaproponowanego algorytmu musi zosta¢ zweryfikowane na opisanych w
literaturze strukturach wystepujacych w szlakach sygnatowych, aby mozna byto wyko-
rzystac¢ go do analizy innych modeli. Wybrano kilka modeli szlakow sygnatowych, dla
ktorych w literaturze potwierdzono wystepowanie sprzezenia zwrotnego i sprawdzono,
czy proponowany algorytm je wykryje.

Pierwszy przyklad zwiagzany byl z regulacjg ekspresji genéw zwigzang z wystapie-
niem stanu zapalnego. Sciezka ta obejmowata m. in. MAPK, TNF i NK-xB, w sposob
opisany w [173]]. Na tym etapie nie wykorzystano modelu matematycznego w postaci
rownan, a jedynie opis powiazan i interakcji, ktory moze zosta¢ przedstawiony w grafie
zaleznosci. W artykule zréodlowym zaznaczono istnienie kilku petli sprzezenia zwrot-
nego, ktore algorytm powinien wykry¢. Dodatkowo autorzy omawiaja wystepowanie
polaczen typu feedforward, jednakze oznaczaja one potaczenia réwnolegte z dodatko-
wym elementem w jednym z toréw. Algorytm nie powinien wiec wykry¢ zadnej struk-

tury typu feedback-feedforward.
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Drugim przykladem testowym byt model szlaku NF-xB uwzgledniajacy interakcje
miedzy NF-xB i I«B, ich inhibitorami A20 oraz IxBa a takze ich kompleksami, zapropo-
nowany w [[143]. Praca opisuje dwie glowne struktury sprzezen zwrotnych zwigzane z
A201IkBa.

Ostatni przyklad weryfikacyjny to model szlaku p53/Mdm2 o ztoZonosci poréwny-
walnej z modelem szlaku EMT bedacym docelowym zastosowaniem algorytmu. Wyko-
rzystano rownania opisane w [42]]. Stwierdzono tam wystepowanie licznych petli sprze-
zenia zwrotnego miedzy p53 a Mdmz2, a takze pomiedzy ré6znymi formami p53 oraz roz-

nymi formami Mdm?2.

4.3.4 Analiza wrazliwosci

Podobienstwo strukturalne powiazan miedzy elementami modelu szlaku sygnato-
wego a struktura sterowania typu feedback-feedforward jest jedynie pierwszym kro-
kiem. Nalezy rowniez sprawdzi¢, czy zachowanie modelu odpowiada temu, czego nalezy
spodziewac si¢ po sprzezeniu zwrotnym ze sprzezeniem w przéd. W tym celu przepro-
wadzi¢ nalezy analize wrazliwosci modelu szlaku sygnalowego, a nastepnie zweryfi-
kowa¢, czy wrazliwos¢ modelu na zmiany parametrow wewnatrz Sciezki sprzezenia w
przod jest wieksza niz dla parametrow w sprzezeniu zwrotnym.

Zdecydowano sie na analize symulacyjng oraz rankingi wrazliwosciowe okreslane
dwoma metodami: oparta o metody czestotliwosciowe, przedstawiong w [[123]] oraz oparta
o calkowanie sygnatu czasowego, przedstawiong w [122]. Parametry modelu opisane
w publikacji zrédtowej przyjeto jako nominalne, a nastepnie przeprowadzono 3 ekspe-
rymenty wrazliwosciowe: niewielkich odchytek parametréw od wartosci nominalnej,
znacznego zwiekszenia warto$ci parametrow oraz znacznego zmniejszenia wartosci pa-
rametrow.

Niewielkie odchylki od warto$ci nominalnych reprezentujg sobg wpltyw naturalnej
heterogenicznosci, ktéra moze wystepowaé pomiedzy komoérkami. Testy obejmujace
znaczaca zmiane wartos$ci parametrow majg natomiast na celu sprawdzenie zachowania
w przypadku zastosowania teoretycznego leku celowanego w proces reprezentowany
przez dany parametr. Jak zauwazono w [122], aby mozna bylo méwi¢ o skutecznosci
leku, jego efekt musi w znaczacy sposob zmienia¢ warto$¢ odpowiedniego parametru

niezaleznie od réznic pomiedzy samymi komoérkami. Oznacza to, ze aby sprawdzi¢, czy
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zachowanie szlaku sygnalowego bedzie zgodne z zachowaniem struktury sterowania
typu feedback-feedforward rowniez w kontekscie terapii celowanej, niezbedne jest do-
konanie poréwnania wrazliwo$ci w sytuacji znacznego zwiekszenia (jezeli teoretyczny
lek ma dzialanie wzmacniajace) oraz znacznego zmniejszenia (jezeli teoretyczny lek ma

dzialanie inhibicyjne) wartosci parametru modelu.

W przypadku analizy opartej o metody czestotliwosciowe indeks wrazliwosci kaz-
dorazowo jest liczba nieujemna, ktorej srednia z powtorzen oznacza, jak mocno zmienita
sie odpowiedz ukladu na skutek zmiany, niezaleznie od charakteru tej zmiany. Wariancja
z powtorzen pokazuje z kolei, jak bardzo zréznicowane zmiany wynikaja z losowych od-
chytek. Same wartosci indeksu dla pojedynczego przebiegu obliczane sa zgodnie z [123]],
jak pokazano w Rownaniu

Sath! |AF; (we, p))]
]kM:JB1 ’Fn(wkapn”

Aj = (4.13)
, gdzie wy, = k/T(k = 0,1,...,2M), M = logeN — 1, T' to czas koncowy symulacji,
N liczba dyskretnych punktow w symulacji. F;(w, k;) oznacza dyskretna transformate
Fouriera wyjscia dla j-tego zestawu parametrow. Indeks dolny n oznacza, ze mowa o

przebiegach i parametrach nominalnych.

Dla analizy catkowej, indeks moze by¢ dowolng liczba rzeczywista. W tym przypadku
znak Sredniej z powtorzen informuje o jakosciowym charakterze zmiany - zmniejszeniu
lub zwiekszeniu osiaganych wartosci wyjscia wzgledem przebiegu nominalnego. War-

tos¢ indeksu, zdefiniowana w [[122]], jest liczona jak przedstawiono w Réwnaniu

_ S0 95psst) = yn(pa, )t

R; (4.14)
, gdzie T" oraz p; ponownie oznaczaja czas symulacji i zestaw parametrow, y(p, t) oznacza

wyjscie ukladu, zas indeks dolny n informuje, ze dotyczy to warto$ci nominalnych.

Kazdorazowo eksperyment skladat si¢ z zestawu symulacji, w ktoérych zmianie pod-
legat tylko jeden z parametréw. Dla kazdego parametru przeprowadzono 1000 symulacji,
w kazdej warto$¢ odchylki od wartosci nominalnej byta losowana z odpowiednio dobra-
nego rozkladu normalnego, sposrod przedstawionych w Tabeli sama za$ odchytka

realizowana byla jako k; = ok, z losowym mnoznikiem c.
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Tabela 4.2: Rozklady odchylek wartosci parametrow

Rodzaj testu srednia | odchylenie standardowe
niewielkie odchytki 1 0.05
znaczne zmniejszenie 0.1 0.005
znaczne zwiekszenie 10 0.05

4.4 Wyniki

Pierwszym etapem byta weryfikacja stworzonego oprogramowania, poprzez spraw-
dzenie poszukiwania struktury sprzezenia zwrotnego w modelach, w ktorych ich wy-
stepowanie zostalo potwierdzone. Nastepnie kolejne etapy procedury opisanej w[4.3|za-
stosowano do przedstawionego w modelu szlaku sygnatowego odpowiedzialnego
za EMT. W wyniku uzyskano liste struktur typu feedback-feedforward odnalezionych
w modelu, a takze wartosci indeksu wrazliwosciowego dla parametréw wystepujacych

w rownaniach opisujgcych znalezione struktury.

4.4.1 Weryfikacja poprawnosci dzialania algorytmu

Jak wspomniano w4.3.3wybrano 3 przyktady modeli szlakow sygnatowych, dla kto-
rych w literaturze opisano wystepowanie petli sprzezenia zwrotnego i wykorzystano je
do sprawdzenia poprawnosci dzialania stworzonego narzedzia. Nalezy w tym miejscu
podkresli¢, ze algorytm zostal dostosowany do poszukiwania prostych petli sprzezenia
zwrotnego, wystepujacych miedzy dwoma zmiennymi modelu, w zwigzku z tym nie
jest w obecnym ksztalcie zdolny do wykrycia sprzezen obejmujacych wiecej elementow.
Niemniej jednak wybrane przyktady, cho¢ skupiaja sie na obecnosci bardziej ogdlnych
motywow regulacyjnych, zawierajg sprzezenia, ktore algorytm powinien wychwycié.
Zastosowano kazdorazowo poszukiwanie struktury typu feedback-feedforward z uwagi

na to, ze wykonuje ona rowniez poszukiwanie sprzezen zwrotnych jako pierwszy etap.

Szlak odpowiedzi na stan zapalny - analiza schematu polaczen

W pierwszym przyktadzie analizowane byly jedynie potaczenia funkcjonalne pomie-
dzy elementami modelu, bez uwzglednienia opisu matematycznego. W [173] autorzy po-

kazuja wystepowanie sprzezenia zwrotnego miedzy MAPK oraz DUSP1, a takze miedzy
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NFKBIA i NF-xB. Opisane sg rowniez petle zlozone z 3 komponentow, taczace NF-+<B z
IL1B/TNF poprzez TNFAIP3 oraz IRAKS3, ktore z wymienionej wczesniej przyczyny nie

beda wykrywane przez algorytm w jego obecnej postaci.

vert = ["IL1B/TINE", "DUSP1", "MAPK", "NFKBIA", "NF-kB", "TNFAIP3", "IRAK3", "GC"]
edges = [["MAPK", "NK-kB"],

[“MAPK"] ,

["DUSP1"],

[“NF—](B“] ,

["NFKBIA", "TNFAIP3", "IRAK3"],

["IL1B/TNE"],

["IL1B/TNE"],

["DUSP1"™, "NFKBIA", "TNFAIP3", "IRRK3"],

[11]

Rysunek 4.6: Dane wej$ciowe reprezentujace szlak sygnalowy odpowiedzi na stan zapalny w oprogramo-
waniu.

Rysunek[4.6| przedstawia format danych wejsciowych reprezentujacych schemat po-
wigzan miedzy zmiennymi modelu, analogiczny do tego, co mozna zaobserwowaé na
Rysunku 2. pracy [173]. Zmienna vert okresla zmienne modelu, a zarazem wierzchotki
grafu, zmienna edges z kolei przechowuje informacje o oddziatywaniach pomiedzy zmien-
nymi poprzez liste wierzchotkéw nastepujacych po danym.

Wynik dziatania algorytmu zostat przedstawiony na Rysunku[4.7] W pierwszej kolej-
nosci widoczna jest tekstowa interpretacja wczesniej wprowadzonych danych dotycza-
cych struktury grafu powigzan, nastepnie pokazane sg znalezione sprzezenia zwrotne,
a na koniec znalezieni kandydaci na strukture sprzezenia zwrotnego ze sprzezeniem w

przéd.

Wierzchotek IL1B/TNF jest poprzedzany przez wierzchofki: ['MAPK', 'NK-kB']

Wierzchotek DUSP1 jest poprzedzany przez wierzchoXki: ['MAPK']

Wierzchotek MAPK jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['DUSP1', 'Inf gen_exp']

Wierzchotek NFKBIA jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['NF-kB']

Wierzchotek NF-kB jest poprzedzany przez wierzchotki: ['NFKBIA', 'Inf _gen_exp', 'TNFAIP3', 'IRAK3']
Wierzchotek TNFAIP3 jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IL1B/TNF']

Wierzchotek IRAK3 jest poprzedzany przez wierzchoxki: ['IL1B/TNF']

Wierzcholek GC jest poprzedzany przez wierzchoki: ['DUSP1', 'NFKBIA', 'TNFAIP3', 'IRAK3']
Wierzchotek Inf _gen_exp jest poprzedzany przez wierzchotki: []

DUSP1<=>MAPK
MAPK<=>DUSP1
NFKBIA<=>NF-kB
NF -kB<=>NFKBIA

[]

Rysunek 4.7: Wynik poszukiwania struktur typu feedback-feedforward w szlaku sygnatlowym odpowiedzi
na stan zapalny w oprogramowaniu.

Znalezione sprzezenia pokrywaja sie z dwuelementowymi przykladami opisanymi w
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[173]. Zgodnie z przewidywaniami nie znaleziono petli sktadajacych sie z 3 wierzchot-
kow. Dodatkowo algorytm nie wykryt ani jednego fragmentu modelu, ktéry moglby by¢
strukturg typu feedback-feedforward.

Szlak sygnalowy NF-xB - IxB

Kolejnym przyktadem wykorzystanym do analizy poprawnosci dziatania propono-
wanego, automatycznego wykrywania struktur regulacji jest model szlaku sygnatowego
NF-xB - IkB zaproponowany przez Lipniackiego i wspoétautorow [143]]. Opisano tam
dwie gltowne struktury sprzezen zwrotnych zwigzane z A20 i IkBa, bez wymienienia
pojedynczych petli. Podobnie jak poprzednio, wynikiem dziatania algorytmu bedzie zna-
lezienie sprzezen zwrotnych jedynie miedzy dwiema zmiennymi. Nalezy si¢ spodziewac,
ze znalezione petle zwigzane beda albo z parg NF-xB - A20, albo z para IxB (oznaczanym
jako IKK) - IxBa.

Rysunek 4.8: Dane wejsciowe reprezentujace szlak sygnalowy NF-£B - IxB.

Rysunek [4.8| przedstawia rownania modelu w formacie przyjmowanym przez algo-
rytm. Z tej postaci algorytm tworzy graf oddzialywan. Zauwazy¢é mozna niezbedne mo-
dyfikacje w nazwach niektorych zmiennych, tak aby uniknaé¢ rozpoznania fragmentu
jednej zmiennej jako innej, co jest mozliwe w przypadku kompleksow.

Pierwsza czes$¢ wynikow uzyskanych dla tego modelu przedstawia Rysunek [4.9] Jak
poprzednio, wida¢ w pierwszej kolejnosci strukture grafu oddziatywan, a nastepnie od-
nalezione sprzezenia zwrotne i kandydatow na strukture typu feedback-feedforward.
Znaleziono znaczna liczbe prostych petli sprzezenia zwrotnego. W zdecydowanej wigk-
szos$ci z nich wystepuje jakas postac¢ IKK lub IkBa, lub ich kompleksy. NF-xB wystepuje

w kilku sprzezeniach bezposrednio lub poprzez swoje kompleksy, jednak sg to petle, w
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Wierzchotek IKKn jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IKKn']

Wierzchotek IKKa jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IKKn', 'IKKa', 'IK Ka|Ik_Ba', 'IKK_a|I_kBa|NFk_B', 'A28', 'IkBa',
"Tk_Ba|NF_kB']

Wierzchotek IKKi jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IKKa', 'IKKi', 'A28']

Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek
Wierzchotek

IK_Ka|Ik_Ba jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IKKa', 'IK_Ka|Ik_Ba', 'IkBa']

IKK_a|I_kBa|NFk_B jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IKKa', 'IKK_a|I_kBa|NFk_B', 'Ik_Ba|NF_kB']

NFkB jest poprzedzany przez wierzchoki: ['IKK_ a|I_kBa|NFk_B', 'NFkB', 'IkBa', 'Ik_Ba|NF_kB']

NF_kBn jest poprzedzany przez wierzchotki: ['NFkB', 'NF_kBn', 'IkB_an']

A20 jest poprzedzany przez wierzchotki: ['A20', 'A_20t']

A_20t jest poprzedzany przez wierzchotki: ['NF_kBn', 'A_20t']

IkBa jest poprzedzany przez wierzchotki: ['IKKa', 'NFkB', 'IkBa', 'IkB_an', 'IkB at']

IkB_an jest poprzedzany przez wierzchotki: ['NF_kBn', 'IkBa', 'IkB an']

IKkB_at jest poprzedzany przez wierzchotki: ['NF_kBn', 'IkB at']

Ik_Ba|NF_kB jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['IKKa', 'NFkB', 'NF_kBn', 'IkBa', 'IkB_an', 'Ik_Ba|NF_kB',

*IkB_an|NF_kBn']

Wierzchotek
Wierzchotek

IkB_an|NF_kBn jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['NF_kBn', 'IkB_an', 'IkB_an|NF_kBn']
cgent jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['NF_kBn', 'cgent']

IKKa<=>IK_Ka|Ik_Ba
IKKa<=>IKK_a|I_kBa|NFk_B

IKKa<=>IkBa

IKKa<=>Ik_Ba|NF_kB
IK_Ka|Ik_Ba<=>IKKa
IKK_a|I_kBa|NFk_B<=>IKKa

INFkB<=>IkBa

INFkB<=>Ik_Ba|NF_kB
INF_kBn<=>IkB_an

TkBa<=>IKKa
IkBa<=>NFkB

IkBa<=>IkB_an
IkB_an<=>NF_kBn
IkB_an<=>IkBa
Tk_Ba|NF_kB<=>TIKKa
Tk_Ba|NF_kB<=>NFkB

IkBa->IKKa<=
IkBa->IKKa<=

>IK_Ka|Ik_Ba<-IkBa
>Ik_Ba|NF_kB<-IkBa

IkBa->IK_Ka|Ik_Ba<=>IKKa<-IkBa

IkBa- >NFkB<=

>Ik_Ba|NF_kB<-IkBa

IkBa->Ik_Ba|NF_kB<=>IKKa<-IkBa
IkBa->Ik_Ba|NF_kB<=>NFkB<-IkBa

Tk_Ba|NF_kB-

Tk_Ba|NF_kB-

>IKKa<=>IKK_a|I_kBa|NFk_B<-Ik_Ba|NF_kB
>IKK_a|I_kBa|NFk_B<=>IKKa<-Ik_Ba|NF_kB

Rysunek 4.9: Wynik poszukiwania struktur typu feedback-feedforward w szlaku sygnalowym NF-«B -

1xB.
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ktorych wystepuja formy i kompleksy IKK lub IxBa, nie za§ A20. Samo A20 nie poja-
wito sie w zadnej prostej petli sprzezenia zwrotnego, analizujac jednak liczbe wystapien
form A20 w grafie oddzialywan mozna wywnioskowac, ze zwigzane z nim sprzezenia
zawieraja wiecej niz 2 zmienne, nie sg wiec wykrywane przez algorytm.

Analiza kandydata: ['IkBa', ['IKKa', 'IK Ka|Ik Ba']]
False

Analiza kandydata: ['IkBa', ['IKKa', 'Ik Ba|NF_kB']]
True

HAHAHERER

Analiza kandydata: ['IkBa', ['IK Ka|Ik_Ba', 'IKKa']]
False

HAHAHERER

Analiza kandydata: ['IkBa', ['NFkB', 'Ik Ba|NF_kB']]
False

HAHAHERER

Analiza kandydata: ['IkBa', ['Ik_Ba|NF_kB', 'IKKa']]
True

HAHAHERER

Analiza kandydata: ['IkBa', ['Ik_Ba|NF_kB', 'NFkB']]
False

HAHAHERHEHR

Analiza kandydata: ['Ik_Ba|NF_kB', ['IKKa', 'IKK a|I_kBa|NFk_B']]
False

HAHAHERHHR

Analiza kandydata: ['Ik_Ba|NF_kB', ['IKK_a|I_kBa|NFk_B', 'IKKa']]
False

HAHAHERHEHR

Rysunek 4.10: Wynik weryfikacji kandydatéw na struktury typu feedback-feedforward w szlaku sygna-
fowym NF-xB - IxB.

Na Rysunku[4.10]przedstawiono wyniki automatycznej weryfikacji znalezionych weze-
$niej kandydatow na strukture typu feedback-feedforward. Jak mozna zauwazy¢, zaden

z kandydatow nie posiadat w opisujacych go réwnaniach wymaganych weztow.

Szlak sygnalowy p53/Mdm2

Ostatnim przyktadem wykorzystanym do weryfikacji dziatania algorytmu byl model
szlaku p53/Mdm2 opisany w [42]], ktory cechuje si¢ podobna liczba rownan jak docelowy
model $ciezki EMT. W artykule autorzy zauwazaja wystepowanie wielokrotnych sprze-

zen pomiedzy réznymi formami p53 i réznymi formami Mdmz2, lecz nie wymieniajg ich
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dokladnie. Taki opis sugeruje, ze sprzezenia zwrotne beda w tej sytuacji sktada¢ sie z
wigkszej liczby zmiennych niz 2, w zwiazku z czym algorytm nie wykryje ich bezpo-
$rednio.

s "MdmZcyt™, "Mdm2Pcyt™, "DNAdam™]

I*kr-p53Ut ki *Mdm2nuc-kd53p*p330",

),

3tot)"™,

Rysunek 4.11: Dane wej$ciowe reprezentujace szlak sygnalowy p53/Mdma2.

Rownania w ksztalcie przedstawionym w [42] i sformatowane na potrzeby algo-
rytmu wida¢ na Rysunku Obecny jest dodatkowy komponent zwigzany z uszko-
dzeniami DNA, ktore powodujg reakcje szlaku.

Wierzchotek p53tot jest poprzedzany przez wierzchotki: ['p53tot', 'p53uu’]

Wierzchotek p53U jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['p53tot', 'p53uU', 'p53uu', 'Mdm2nuc']
Wierzchotek p53uu jest poprzedzany przez wierzchotki: ['p53U', 'p53uu’, 'Mdm2nuc']

Wierzchotek Mdm2nuc jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['Mdm2nuc', 'Mdm2Pcyt', 'DNAdam']

Wierzcholek Mdm2cyt jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['pS53tot', 'Mdm2cyt', 'Mdm2Pcyt']

Wierzchotek Mdm2Pcyt jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['p53tot', 'Mdm2nuc', 'Mdm2cyt', 'Mdm2Pcyt']
Wierzchotek DNAdam jest poprzedzany przez wierzchotki: ['p53tot', 'DNAdam']

p53U<=>p53uu

pS3uu<=>p53U

Mdm2nuc<=>Mdm2Pcyt

Mdm2cyt<=>Mdm2Pcyt

Mdm2Pcyt<=>Mdm2nuc

Mdm2Pcyt<=>Mdm2cyt

p53tot->Mdm2cyt<=>Mdm2Pcyt<-p53tot
p53tot->Mdm2Pcyt<=>Mdm2nuc<-DNAdam<-p53tot
p53tot->Mdm2Pcyt<=>Mdm2cyt<-p53tot
Mdm2nuc->p53U<=>p53uu<-Mdm2nuc

Mdm2nuc - >p53uu<=>p53U<-Mdm2nuc

lAnaliza kandydata: ['p53tot', ['Mdm2cyt', 'Mdm2Pcyt']]
False

HEFHAHHHE

|lAnaliza kandydata: ['pS53tot', [['Mdm2Pcyt', 'Mdm2nuc'], 'DNAdam']]
False

HERREHERT

|lAnaliza kandydata: ['p53tot', ['Mdm2Pcyt', 'Mdm2cyt']]
False

HEFHAHHHE

|lAnaliza kandydata: ['Mdm2nuc', ['p53U', 'p53uu']]
False

HERHEHERE

lAnaliza kandydata: ['Mdm2nuc', ['p53uu’, 'p53U']]
False

HEFHAHHHE

Rysunek 4.12: Wynik poszukiwania struktur typu feedback-feedforward w szlaku sygnalowym
p53/Mdm2.

Wyniki dzialania algorytmu przedstawiono na Rysunku Mozna zauwazy¢ wy-

stepowanie prostych petli sprzezenia zwrotnego w ramach poszczegédlnych form p53
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oraz Mdm?2, lecz brak takich, ktére reprezentowalyby oddziatywanie migdzy p53 i Mdm?2,
opisane przez autorow modelu. Interakcje te pojawiaja sie¢ wsrod kandydatéw na struk-
ture typu feedback-feedforward, lecz widoczne jest, ze zadna z nich nie przeszta konco-
wej weryfikacji.

Chcac sprawdzi¢, czy uzyskany wynik $wiadczy o blednym dziataniu algorytmu, czy
jednak opisywane przez autoréw sprzezenia obejmujg wiecej niz 2 zmienne, wprowa-
dzono modyfikacje oznaczen, przyjmujac wspolng nazwe dla wszystkich form p53 oraz
wspolng nazwe dla wszystkich form Mdmz2, a nastepnie generujac graf zaleznosci zbu-
dowany na skutek polgczenia wierzchotkdw oznaczajacych rézne postacie tego samego
zwiazku.

Wierzcholek p53 jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['p53', 'Mdm2', 'DNAdam']

Wierzchotek Mdm2 jest poprzedzany przez wierzchotki: ['Mdm2', 'p53']
Wierzchotek DNAdam jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['Mdm2']

p53<=>Mdm2
Mdm2<=>p53

Rysunek 4.13: Wynik poszukiwania struktur typu feedback-feedforward w szlaku sygnatowym p53/Mdm2
- modyfikacja grafu.

Uzyskany wynik przedstawia Rysunek Widoczne jest, ze znalezione zostato
wzajemne powigzanie miedzy p53 a Mdmz2, co oznacza, ze w przypadku pelnego grafu
petle sprzezenia zwrotnego omawiane przez autoréw sktadaja sie z wiecej niz 2 kompo-

nentow.

4.4.2 Zastosowanie algorytmu poszukiwania

Algorytm opisany w4.3.3|zostal zastosowany do modelu szlaku EMT. Réwnania mo-
delu zostaly zapisane w formie tekstowej, niezbednej jako informacja wejsciowa algo-
rytmu. Wydzielone zostaly rowniez nazwy zmiennych. Sformatowane dane wejsciowe
przedstawia Rys. Drobne zmiany w nazwach zmiennych sg niezbedne, aby nie do-
chodzito do mylenia zmiennych o podobnych nazwach (np. mS oraz S).

W oparciu o rownania stworzony zostat graf powigzan, ktéry nastepnie poréwnano z sa-
mymi rownaniami oraz schematem przedstawionym w [149]]. Stwierdzona zostata zgod-
nos¢ grafu stworzonego przez program z modelem. Reprezentacja tekstowa stworzonego

grafu przedstawiona zostala na Rys.
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vars = ["mi200“,“mZ",“Zi“,“mi34“,“mS“,“Si“]
egs = ["gmi 200%HS(Z , lbdzZmi 200, zO0mi 200, nZmi_ 200)*HS(S , lbdSmi 200, SOmi 200, nsmi_200)
-mzZ*ymi (6, mi200, gammamii, miO 200)-kmi 200*miz00",
"gm Z*HS(Z , lbdZm Z, ZOm Z, nZm Z)*HS(S , lbdSm Z, SOm Z, nSm Z)
-mZ*Ym (6, mi200, gammami, miO 200)-km Z*mz",
"gZ*mZ*L(6, mi200, 1i, mi0 200)-kZ*z ",
"gmi 34*HS(Z , lbdZmi 34, ZOmi 34, nZmi 34)*HS(S , lbdSmi 34, SOmi 34, nSmi 34)
T -mS*Ymi (2, mi34, gammamii, mi0 34)-kmi 34*mi34", - N N
"gm S*HS (Text, lbdIm S, IOm S, nTm S)*HS(S , 1bdSm S, SOm S, nSm S)
T -mS*Ym (2, mi34, gammami, miO 34)-km S*mS", N - N
"gS*mS*L(2, mi34, 1i, mi0 34)-kS*S "]

Rysunek 4.14: Informacje wej$ciowe dla algorytmu - zmienne i réwnania

Wierzchotek mi2ee jest poprzedzany przez wierzchozki: ['mi2ee', 'mz', 'Z_', 'S_"']
Wierzchotek mZ jest poprzedzany przez wierzchotki: ['mi2ee', 'mz', 'Z_', 's_']
Wierzchotek Z_ jest poprzedzany przez wierzchoitki: ['mi2ee', 'mz', 'Z_']
Wierzchotek mi34 jest poprzedzany przez wierzchotki: ['Z_', 'mi34', 'mS', 'S_']
Wierzchotek mS jest poprzedzany przez wierzchoiki: ['mi34', 'mS', 'S_']
Wierzchotek S_ jest poprzedzany przez wierzchotki: ['mi34', 'mS', 'sS_']

Rysunek 4.15: Tekstowa reprezentacja grafu oddziatywan dla modelu szlaku EMT

Po utworzeniu grafu znaleziono wszystkie sprzezenia zwrotne. Zgodnie z zatoze-
niami algorytmu kazda petla powinna pojawi¢ sie dwukrotnie, gdyz kazdy wierzchotek
w petli moze potencjalnie peni¢ role regulatora i obiektu. Znalezionych zostato 6 petli

sprzezenia zwrotnego, a wynik realizacji algorytmu przedstawia Rys.

mi2ee<=>mZ mi34<=>mS
mi2ee<=>7_ mi34<=>S_
mZ<=>mi20e mS<=>mi34
mZ<=>Z_ mS<=>S_
Z_<=>mi2ee S_<=>mi34
Z <=>mZ S_<=>mS

Rysunek 4.16: Odnalezione przez algorytm w modelu petle sprzezenia zwrotnego

Nastepnym krokiem bylo poszukiwanie kandydatéow na struktury typu feedback-
feedforward. W oparciu o znalezione sprzezenia zwrotne zastosowano stworzony algo-
rytm i uzyskano liste 16 zestawow wierzchotkow, ktore spetniaja wymagania dotyczace
struktury powiazan w grafie. Liste stworzong przez program przedstawia Rys.
Warto zauwazyc¢, ze w liscie kazdy zestaw wierzchotkow pojawia sie dwukrotnie, co jest
wynikiem duplikacji petli sprzezenia zwrotnego. W przypadku kandydatow nie mozna
moéwic jednak o duplikacji, gdyz kolejnos¢ wierzchotkow, a wiec i przypisanie im odpo-
wiednich rol, bedzie mialo istotny wplyw na etap weryfikacji kandydatow.

Kazdy znaleziony kandydat zostal nastepnie poddany procedurze weryfikacji w opar-

ciu o réwnania. Wynik tej procedury przedstawiono na Rys.
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mi2ee->mZ<=>7Z_<-mi2ee
mi2ee->Z_<=>mZ<-mi2ee
mZ->mi2ee<=>Z <-mZ
mZ->Z_<=>mi2ee<-mZ
Z_->mi2ee<=>mz<-Z_
Z_->mZ<=>mi2ee<-Z_
mi34->mS<=>S_<-mi34
mi34->S_<=>mS<-mi34

mS->mi34<=>S_<-mS
mS->S_<=>mi34<-mS
S_->mi2ee<=»>mzZ<-S_
S_->mi2ee<=>Z_<-mZ<-S_
S_->mZ<=>mi28e<-S_
S_->MZ<=>Z_<-mi2ee<-S_
S_->mi34<=>mS<-S_
S_->mS<=>mi34<-S_

Rysunek 4.17: Kandydaci na strukture typu feedback-feedforward

naliza kandydata: ['mi2ee’', ['mz', 'Z_']] Analiza kandydata: ['mS', ['mi34', 'S_']]
False False

HEEHAHEHT HEFHARHEH

Analiza kandydata: ['mi2ee', ['Z_', 'mz']] Analiza kandydata: ['mS', ['S_', 'mi34']]
False False

HRHEHFHHER HAHHAHIHE

Analiza kandydata: ['mz', ['mi2ee', 'Z_']] Analiza kandydata: ['S_"', ['mi2e@e', 'mZ']]
False True

S s

Analiza kandydata: ['mz', ['Z_', 'mi2ee']] Analiza kandydata: ['S_', [['mi2ee', 'Z_'], 'mz']]
False False

HEEHAHERT HEFHARHEH

Analiza kandydata: ['Z_', ['mi2ee', 'mz']] Analiza kandydata: ['S_"', ['mz', 'mi2ee']]
True True

HHEHFHHAR HAHHAHIAE

Analiza kandydata: ['Z_', ['mZ', 'mi2ee']] Analiza kandydata: ['S_"', [['mZz', 'Z_'], 'mi2e@']]
True False

HEEHHEEER HEEHHHHER

Analiza kandydata: ['mi34', ['mS', 'S_']] Analiza kandydata: ['S_', ['mi34', 'mS']]
False True

HEEHAHERT HEFHAAHEH

Analiza kandydata: ['mi34', ['S_"', 'mS']] Analiza kandydata: ['S_"', ['mS', 'mi34']]
False True

HHEHHHRER fidiaaiaiianisd

Rysunek 4.18: Wyniki weryfikacji kandydatéw na strukture typu feedback-feedforward
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Weryfikacje na tym etapie przeszto 6 kandydatow. Zauwazy¢ nalezy przede wszystkim,
ze dla kazdego kandydata, ktory przeszed! pozytywnie weryfikacje, tak samo zweryfiko-
wany zostal kandydat, dla ktérego wierzchotki sprzezenia zwrotnego zostaly przypisane
do rél odwrotnie. Bioragc pod uwage, ze powoduje to zmiane sygnatu wyjsciowego ta-
kiej struktury, jest to zachowanie spodziewane, zgodne ze strukturg ukladéow sterowania
typu feedback-feedforward. Dodatkowo, zaden z kandydatow realizujacych pelng forme
sprzezenia w przod nie zostat zweryfikowany pozytywnie. Oznacza to, ze w kazdym
przypadku korektor jest elementem statycznym, co jest rozwigzaniem spotykanym w

uktadach technicznych.

4.4.3 Analiza wrazliwosci

Kazda ze struktur odnalezionych w wyniku zastosowania algorytmu zostata dodat-
kowo zweryfikowana w oparciu o analize wrazliwosci, zgodnie z procedurg opisang w
Z uwagi na cel przeprowadzania analizy, ograniczono badanie jedynie do para-
metréw wystepujacych w $ciezkach sprzezenia zwrotnego i sprzezenia w przdod zna-
lezionych struktur. Dodatkowo czes¢ parametrow wytaczono z analizy z uwagi na ich
specyfike. Byly to:

 wykladniki w funkcjach Hilla - ich charakter jako liczb catkowitych nie pozwala
na uwzglednienie w stosowanym schemacie analizy,

« parametry zwigzane z translacja mRNA oraz wplywem miR na nig - poszczeg6lne
parametry nie sg niezalezne i nie mozna indywidualnie zmienia¢ pojedynczych
wartosci, zalezg rowniez od liczby miejsc wigzania miR - wielkosci catkowitej,
ktorej zmiany ciezko uzasadnic.

Ostatecznie grupy parametrow, ktore zostaly uwzglednione w analizie wrazliwosci za-
wieraly:

« tempa produkcji poszczegoélnych zwigzkow,

« tempa degradacji poszczeg6lnych zwigzkow,

« wspotczynniki funkceji Hilla - krotnos§¢ zmiany tempa syntezy wzgledem bazowe;j
oraz prog.

Sposrod wszystkich parametrow w grupach, ktore podlegaty analizie, wybrano te,

ktore znalazly sie w odpowiednich Sciezkach sprzezen poszczegdlnych kandydatow. Pa-

rametry te, wraz z przypisaniem do kandydata oraz Sciezki, przedstawiono w Tabeli[4.3]
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Tabela 4.3: Parametry modelu wybrane do analizy wrazliwosci

Kandydat parametr | Sciezka sprzezenia
AZmz w przod
Zomz w przod
Z->mi200<=>mZ<-7 gmz w prz6d
A Zmi200 zwrotne
Z0mi200 zwrotne
9mi200 zwrotne
/\ZmiQOO w pI‘Zéd
ZOmiQOO w pI‘Zéd
Z->mZ<=>mi200<-7Z | —Imi200 w przéd
Agmz zwrotne
Zomz zwrotne
9m2z zwrotne
ASmz w przod
Somz w przod
S->mi200<=>mZ<-S ImZz w przéd
ASmi200 zwrotne
S(]mi200 zwrotne
9mi200 Zwrotne
ASmi200 w przod
S[]mi200 W pI‘Zéd
S->mZ<=>mi200<-S 9mi200 w przéd
ASmz zwrotne
Somz zwrotne
9mz zwrotne
A SmS W pr z6d
Soms w przod
S->mi34<=>mS<-S Jms w przéd
ASmisd zwrotne
Somiza zwrotne
9mi34 zwrotne
ASmisd w przod
Somizd w przod
S->mS<=>mi34<-S Imis4 w prz6d
ASmS zwrotne
Soms zwrotne
9ms Zwrotne
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Zauwazy¢ nalezy, ze dla par kandydatow, w ktérych zmienne tworzace petle sprzezenia
zwrotnego majg zmienione role, te same parametry wystepuja raz w Sciezce sprzezenia
w przdd, a raz w Sciezce sprzezenia zwrotnego. Nie oznacza to jednak, ze wartosci indek-
sow wrazliwosciowych beda w obu przypadkach takie same. Zmiana r6l w sprzezeniu
zwrotnym zmienia bowiem przypisanie zmiennej do wyjscia takiego ukladu - wyjsciem
ukladu zawsze bedzie zmienna realizujaca role obiektu. W zwiagzku z tym odpowiednie

indeksy wrazliwo$ciowe przyjmowac beda rézne wartosci.

Lokalna analiza wrazliwos$ci

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono lokalng analize wrazliwosci - dla zmian wo-
kot nominalnych warto$ci parametréw - zgodnie z procedurg opisang w Jako wy-
nik uzyskano wartosci indeksow wrazliwosciowych dla wszystkich parametrow z ba-
danych grup. Wartosci te zostaly uzyskane biorac pod uwage 4 sygnaly wyjsciowe -
te, ktore pojawity sie jako wyjscia w zweryfikowanych kandydatach na strukture typu
feedback-feedforward: mRNA Zeb, mRNA Snail, miR-34 i miR-200. Obliczono w kazdym

przypadku Srednig oraz wariancje z 1000 symulacji, wyniki dla metody czestotliwoscio-

wej przedstawiono na Rys. -[4.22] za$ dla metody catkowej na Rys. -
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Rysunek 4.19: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Zeb jako
wyjscia - lokalna analiza wrazliwosci.

Analizujac wyniki uzyskane dla metody czestotliwo$ciowej, w pierwszej kolejnosci
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Rysunek 4.20: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Snail
jako wyjscia - lokalna analiza wrazliwosci.

Rysunek 4.21: Warto$ci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla miR-34 jako
wyjscia - lokalna analiza wrazliwosci.
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Dla wyjscia:
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Rysunek 4.22: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla miR-200 jako
wyijscia - lokalna analiza wrazliwosci.

mozna zauwazyc¢ istotne réznice w wartosciach sredniej i wariancji indeksu wrazliwosci,
dla tych samych parametréw przy innym sygnale wyjsciowym. W tym samym czasie nie
widac réznic jakosciowych miedzy wzglednymi warto$ciami sredniej i wariancji miedzy
parametrami w ramach tego samego sygnatu wyjsciowego - ranking parametréw jest
taki sam lub bardzo podobny (z mozliwymi réznicami przy parametrach o niskiej wraz-
liwosci). Dla wszystkich sygnalow wyjsciowych wartosci sredniej sa istotnie wigksze niz
wariancji (1-2 rzedy wielkosci), co pokazuje, ze dla przyjetego zakresu zmian wartosci

parametréw zmiany w zachowaniu uktadu sa podobne.

Wrazliwos¢ danego wyjscia na zmiany parametréw wprost z nim zwigzane jest wy-
soka dla obu mRNA (Rys. oraz Rys. - jako przyklad, dla wyjscia w postaci
mRNA Zeb najwyzsza warto$¢ indeksow maja: g,,z, czyli tempo produkcji mRNA Zeb,
a takze \z,,z 1 Agmz a wiec wspotczynniki funkeji Hilla okreslajgce krotno$¢ zmian w
tempie syntezy mRNA Zeb na skutek obecnosci biatek Zeb i Snail. Sytuacja wyglada
inaczej w przypadku miR-34 (Rys. i miR-200 (Rys. [4.22), dla ktérych nawet tempo
produkcji danego miRNA moze nie by¢ na szczycie rankingu (co wida¢ dla miR-200).

Oznacza to bardziej zlozone zachowanie tych wyjs¢, silniej zalezne od catosci szlaku.

Dodatkowo mozna stwierdzi¢, ze przy wszystkich sygnatach wyjsciowych parame-

try A, zwigzane z funkcjami Hilla znajduja si¢ na poczatku lub koncu listy rankingo-



148 Rozdziat 4. Poziom wewngtrzkomoérkowy

wej. Moze by¢ to zwigzane z przelaczeniowym charakterem funkcji Hilla - jezeli czton
zwigzany z parametrem A jest aktywny (warto$¢ zmiennej jest odpowiednia wzgledem
progu), to zmiany samego parametru powoduja istotne roznice w odpowiedzi. Jezeli
natomiast czlon ten nie jest aktywny, zmiany parametru nie beda wpltywa¢ w sposob

istotny na wyjscie.
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Rysunek 4.23: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Zeb jako wyjscia - lokalna
analiza wrazliwosci.
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Rysunek 4.24: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Snail jako wyjscia - lokalna
analiza wrazliwosci.
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Rysunek 4.25: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla miR-34 jako wyjscia - lokalna analiza
wrazliwosci.

Wyniki analizy w dziedzinie czasu pokazuja podobny charakter rozktadu wartosci

sredniej indeksu wrazliwo$ciowego, co dla analizy w dziedzinie czestotliwosci, a wiec
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Rysunek 4.26: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla miR-200 jako wyjscia - lokalna analiza
wrazliwosci.

mocno roézne od 0 wartosci dla parametrow powigzanych z wyjsciem w przypadku obu
mRNA (Rys. oraz Rys. i brak takiej zaleznosci dla miRNA (Rys. oraz Rys.
4.26)).

Interesujgcym jest poréwnanie obu metod dla parametréw o wysokich wartosciach,
tak sredniej, jak i wariancji w badaniu czestotliwosciowym - przyktadowo Sy,,, dla
mRNA Snail jako wyjscia (Rys. oraz Ap,s dla miR-200 jako wyjscia (Rys. [4.22).
W obu przypadkach wartos¢ sredniej wskaznika w dziedzinie czasu jest bliska 0 (Rys.
oraz Rys. [4.26). Moze to sugerowa¢, ze odchylenia przebiegu wyjscia w wyniku
zmian danego parametru objawiajg sie w postaci istotnej zmiany ksztattu, przy réwno-
czesnym zachowaniu pola pod wykresem takiego przebiegu. Nie jest to jednak zaleznosc¢
uniwersalna, co wida¢ na przykladzie wyniku dla gg przy wyjsciu miR-200, gdzie wyso-
kie wartosci wskaznikow czestotliwosciowych przelozyly sie na wysoka, co do modutu,

wartos$¢ indeksu wskaznika w dziedzinie czasu.

Analiza wrazliwosci dla znacznego zmniejszenia wartosci parametrow

Drugim eksperymentem wrazliwosciowym bylo znaczgce zmniejszenie wartosci ana-
lizowanych parametréw (Srednio 10-krotne, jak pokazano w Tabeli [4.2). Metodologia
przeprowadzenia analizy pozostala taka sama jak przy wrazliwosci lokalnej. Wartosci
odpowiednich wskaznikow przedstawiono na Rys. -[4.30]w przypadku metody cze-
stotliwo$ciowej oraz na Rys. - dla analizy w dziedzinie czasu.

Pierwsza r6znica widoczng w wynikach dla metody czestotliwosciowej jest znaczacy
wzrost wartosci indeksow wrazliwosci. W poréwnaniu do analizy lokalnej, wartosci
maksymalne Sredniej wzrosty miedzy dziesiecio- (dla mRNA Zeb - Rys. a trzy-
dziestokrotnie (dla mRNA Snail - Rys. [4.28). W przypadku maksymalnej wariancji rzad
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Rysunek 4.27: Wartosci Sredniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Zeb jako
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wyjScia - znaczne zmniejszenie wartosci parametrow.

Rysunek 4.28: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Snail
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jako wyjscia - znaczne zmniejszenie wartosci parametrow.
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Rysunek 4.29: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla miR-34 jako
wyjscia - znaczne zmniejszenie wartos$ci parametrow.
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Rysunek 4.30: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla miR-200 jako
wyjscia - znaczne zmniejszenie wartosci parametrow.
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wielkosci zmian jest podobny, natomiast najwigksze wzrosty wystapity dla obu miRNA
(miR-34 na Rys. [4.29]i miR-200 na Rys. [4.30).

Analizujac rozklad warto$ci pomiedzy parametrami, na pierwszy plan wysuwa si¢
catkowita zmiana charakteru wynikéw dla wariancji dla wszystkich wyjs¢, za wyjatkiem
mRNA Snail. Zaobserwowac¢ mozna, po pierwsze, ze warto$¢ wariancji indeksu wrazli-
wosciowego dla kilku (1-2) parametrow jest wielokrotnie wieksza niz dla pozostatych. Po
drugie, parametry, ktore znajduja si¢ na czele rankingu, niekoniecznie sa tymi samymi
parametrami, co przy analizie lokalnej. W szczeg6lnosci, zarowno dla mRNA Zeb, jak i
obu miRNA, dominuje parametr Sp,,s , ktory poprzednio plasowat sie w dolnej polowie
rankingu. Oznacza to, ze dla tego parametru bardzo istotnym jest, czy zmniejszenie jego
wartosci bedzie 8-krotne, 10-krotne czy 12-krotne, w przeciwienstwie do innych para-
metrow, dla ktorych doktadna skala zmiany jest mniej istotna niz sam fakt znaczacego
zmniejszenia ich warto$ci. Wyjatkiem pod tym wzgledem sg wyniki dla mRNA Snail, w
ktorych najwieksza wariancje indeksu wrazliwosci uzyskaly te same parametry co przy
analizie lokalnej, zmianie ulegly jedynie wartosci i miejsca poszczegdlnych parametrow
w czotowce rankingu.

Inaczej sytuacja wyglada w przypadku wartosci sredniej wskaznika wrazliwosci. Dla
zadnego wyjscia nie jest widoczna tak wyrazna réznica w rozktadzie jak dla wariancji.
Dla mRNA Snail wynik jest niemal identyczny, z dokltadnoscig do ogélnie zwiekszonych
wartosci Sredniej. Przy wynikach dla mRNA Zeb, mozna za to zauwazy¢ swego rodzaju
stratyfikacje parametréw na grupe o wysokiej sredniej (ok. 1) oraz grupe o niskiej sred-
niej (ok. 0.2). Wyjatkiem sg tutaj parametry So,,z i Io;ns z wartosciami ok. 0.6. W przy-
padku miR-34 i miR-200 ciezko zauwazy¢ jakakolwiek ogoélng prawidlowos¢ dotyczaca
zmian w wynikach. Jednym, co nalezy zaznaczy¢, jest zachowanie $redniej w przypadku
parametru Sy, s, ktory dominowat rankingi wariancji dla mRNA Zeb, miR-34 i miR-200.
O ile dla $redniej nie ma mowy o dominacji rankingu parametréw, widoczny jest nie-
watpliwie wzrost istotnosci tego parametru dla tych samych 3 wyjsc.

Wyniki dla analizy czasowej, podobnie jak dla czestotliwosciowej, charakteryzuja sie
wiekszymi, co do wartosci bezwzglednej, warto$ciami $redniej indeksu wrazliwoscio-
wego. R6zna natomiast jest skala tych zmian, gdyz mowa o réznicach 2-3 rzedow wiel-
kosci (np. 500-krotnej w przypadku mRNA Zeb). W kwestii réznic w rozkladzie wartosci
pomiedzy parametrami cigzko dostrzec jakakolwiek ogdlna prawidlowosé. W przekroju

calego zbioru parametréw wyniki wygladaja dosy¢ podobnie do wynikéw w przypadku
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Rysunek 4.31: Wartosci Sredniej catkowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Zeb jako wyjscia - znaczne
zmniejszenie warto$ci parametrow.
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Rysunek 4.32: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Snail jako wyjscia - znaczne
zmniejszenie wartoéci parametrow.
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Rysunek 4.33: Wartosci §redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla miR-34 jako wyjscia - znaczne zmniej-
szenie warto$ci parametrow.

Dla wyjscia:
mi200
G R
3 - L . »
3 g . . . . . st .
“th
@ .
Ee-2 .
=] - .
s @
B .
w
T 6 .
2 L L]
=
- w M = = w N 2 M ow M om = Noowm M
S FEESTEEIE R R ERE R EERE
o _E R E & E < < < 8 E & ‘E™N 9 o —
o N . o i

Rysunek 4.34: Wartosci $redniej calkowego indeksu wrazliwosci dla miR-200 jako wyjscia - znaczne
zmniejszenie warto$ci parametrow.
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analizy lokalne;j.

Zupelnie inaczej wyglada sytuacja przy indywidualnej analizie rezultatow dla po-
szczegoOlnych wyjs¢. W przypadku mRNA Zeb (Rys. wylania sie wzor podobny jak
na Rys. dla analizy czestotliwosciowej, a wiec stratyfikacja parametrow na grupe o
sredniej ok. 1 oraz grupe o Sredniej ok. 0. Ponownie z reguly tej wytamujg si¢ parametry
Somz 1 Ioms, dla ktorych srednia wartos$é indeksu wrazliwosci zbliza sie do -0.5. Cieka-
wym jest przy tym obserwacja, ze dla Sy,,z zauwazalnie dodatnia warto$¢ Sredniej w
analizie lokalnej (méwiaca o wzmocnieniu efektu) dla znacznego zmniejszenia wartosci
parametrow przeszla w warto$c¢ istotnie ujemna (méwigca o zahamowaniu efektu). Co
wiecej, ponownie istotny wzrost waznosci w rankingu dotyczy parametru S, s.

W wynikach dla mRNA Snail jako wyjscia (Rys. [4.32), mozna zauwazy¢ 2 ciekawe
zmiany w poréwnaniu do wynikéw analizy lokalnej. Po pierwsze zmiana znaku $redniej
wskaznika wrazliwosciowego dla parametru \;,s z wyraznie ujemnego na wyraznie
dodatni. Po drugie, obserwowany w wiekszosci rezultatow tego eksperymentu, znaczacy
wzrost istotnosci parametru Sy, s. Poza tym, w zachowaniu pozostatych parametréw nie
sa widoczne wyrazne zmiany.

W przypadku miR-34 (Rys. oraz miR-200 (Rys. podobnie zmiany dotycza
w gléwnej mierze parametru \j,,s oraz Sp,,s. Dla obu wyjs¢ i w przypadku obu para-
metrow nastepuje znaczacy wzrost istotnosci - o ile dla analizy lokalnej parametry byly
mato znaczace (ze Srednig w okolicy 0), o tyle przy znaczacym zmniejszeniu oba parame-
try plasuja sie w czotéwce rankingu, z wartosciami $redniej indeksu wrazliwosciowego
wyraznie ujemnymi. Co wiecej, dla miR-34 nastepuje znaczaca zmiana w przypadku
parametru produkcji - g,,;34. Wprawdzie nadal jest to parametr o najwiekszej wartosci
bezwzglednej sredniej indeksu wrazliwosciowego, lecz wpltyw zmian parametru zmienit

sie z inhibicji na wzmocnienie.

Analiza wrazliwo$ci dla znacznego zwi¢kszenia wartosci parametrow

Ostatnim eksperymentem numerycznym byto zbadanie wrazliwosci wyjs¢ na zna-
czace zwigkszenie wartosci badanych parametrow. Jak pokazano w Tabeli [4.2| wartosci
parametréw zwiekszono $rednio 10-krotnie, z dodatkowymi niewielkimi odchytkami.
Metodologia analizy pozostala taka sama jak dla pozostalych eksperymentow. Warto-
$ci odpowiednich wskaznikow przedstawiono na Rys. - w przypadku metody
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czestotliwo$ciowej oraz na Rys. - dla analizy w dziedzinie czasu.
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Rysunek 4.35: Warto$ci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Zeb jako
wyijscia - znaczne zwiekszenie wartosci parametrow.

W wynikach analizy w dziedzinie czestotliwosci, podobnie jak w przypadku znacz-
nego zmniejszenia warto$ci parametrow, widoczny jest znaczny wzrost wartosci sred-
niej i wariancji indeksu wrazliwo$ciowego wzgledem analizy lokalnej. Dla obu mRNA
(Rys. dla mRNA ZebiRys. dla mRNA Snail) w przypadku sredniej indeksu wraz-
liwosciowego wzrost jest ponad 100-krotny, a dla wariancji nawet ponad 1000-krotny:.
Wzrosty podobnego rzedu wida¢ rowniez dla obu miRNA (Rys. dla miR-34 i Rys.
dla miR-200).

Tak samo jak przy znacznym zmniejszeniu wartosci parametrow, zauwazy¢ mozna
istotne zmiany w rozkladzie wartosci wskaznikow, wzgledem lokalnej analizy wrazli-
wosci. W przypadku wszystkich wyjs¢ zaobserwowaé¢ mozna stratyfikacje parametrow
na grupy: o wysokiej wartosci wskaznika i niskiej wartosci wskaznika. Szczegélnie wi-
doczne jest to w przypadku obu miRNA, gdzie dosy¢ zréznicowany obraz w analizie
lokalnej zostal, dla znacznego zwiekszenia wartosci parametrow, zastapiony rozktadem,
w ktorym dominuje jeden parametr - tempo produkcji analizowanego miRNA, z warto-
$cig wskaznika kilkanascie lub nawet kilkadziesiat razy wieksza niz nastepny pod ka-
tem waznosci parametr. Obserwacja ta dotyczy zarowno $redniej, jak i wariancji indeksu

wrazliwosciowego.
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Rysunek 4.36: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Snail

jako wyjscia - znaczne zwiekszenie warto$ci parametrow.
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Rysunek 4.37: Warto$ci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla miR-34 jako
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Rysunek 4.38: Wartosci $redniej i wariancji czestotliwosciowego indeksu wrazliwosci dla miR-200 jako
wyijscia - znaczne zwiekszenie wartosci parametrow.

W przypadku mRNA Zeb zachowanie jest podobne, lecz dominuje nie jeden parametr
a jedna grupa parametréw. Wyraznie wyzsze warto$ci wskaznikéw wida¢ dla parame-
trow zwigzanych wprost z tym mRNA - ¢,,,7, Az z oraz Ag,,z, za wyjatkiem parametrow
reprezentujacych wartosci progowe funkcji Hilla. Z kolei w przypadku mRNA Snail, po-
dobnie jak w poprzednich analizach, widoczna jest najmniejsza zmiana w ksztalcie roz-
kladu wartosci wskaznikow wzgledem analizy lokalnej. Zauwazalnymi zmianami jest
wzrost istotnosci parametru Ag,,s tak dla $redniej, jak i wariancji, a takze spadek istot-

nosci parametrow ggs, Soms oraz Io,,s szczeg6lnie dla wariancji.
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Rysunek 4.39: Wartosci Sredniej catkowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Zeb jako wyjscia - znaczne
zwiekszenie wartosci parametrow.

Analiza w dziedzinie czasu, podobnie jak w przypadku analizy czestotliwosciowej,

wykazala znacznie wigksze co do wartosci bezwzglednej wartosci sredniej indeksu wraz-
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Rysunek 4.40: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla mRNA Snail jako wyjscia - znaczne
zwigkszenie wartosci parametrow.
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Rysunek 4.41: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwoéci dla miR-34 jako wyjécia - znaczne zwigk-
szenie warto$ci parametrow.
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Rysunek 4.42: Wartosci $redniej catkowego indeksu wrazliwosci dla miR-200 jako wyjscia - znaczne zwigk-
szenie warto$ci parametrow.
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liwosciowego. Dla wszystkich wyj$¢ krotno$¢ zmian dla najistotniejszych parametrow
siega nawet 5000. Rozklady wartosci wskaznika zmienily sie w sposéb podobny do ob-
serwowanego w wynikach analizy czestotliwosciowej, a wigc dla miR-34 (Rys. i
miR-200 (Rys. dominuje, pod wzgledem istotnosci, parametr tempa wzrostu od-
powiedniego miRNA. W obu przypadkach wartos¢ sredniej indeksu wrazliwo$ciowego
jest ujemna, co pokazuje efekt w postaci inhibicji danego wyjscia. Pozostate parametry
charakteryzuja wartosci w okolicach 0, z przewaga wartosci ujemnych.

Podobienstwo zmian miedzy analiza czasowsa, a czestotliwosciows, widoczne jest
rowniez dla mRNA. W przypadku mRNA Zeb (Rys. ranking parametréw zdomi-
nowany jest przez te same 3 parametry - g,,z, Azmz 0raz Agn,z, a wartosci wskaznika
sa dla wszystkich trzech ujemne. Oznacza to istotng zmiang jako$ciowa, gdyz obserwo-
wana jest zmiana wartosci z dodatniej na ujemna. Dla mRNA Snail (Rys. [4.40), podobnie
jak przy analizie w dziedzinie czestotliwosci, zauwazalnymi zmianami sa wzrost istot-
nosci parametru \g,,s oraz spadek istotnosci parametru [,,s. Tak jak dla mRNA Zeb
wszystkie najistotniejsze parametry charakteryzuje ujemna wartos¢ sredniej indeksu

wrazliwosciowego, co oznacza zmiane jakosciowa w przypadku tempa produkcji.

4.4.4 Znalezione struktury w kontekscie analizy wrazliwosci

Sposrod catosci przeprowadzonej analizy wrazliwosci, w celu ostatecznej weryfika-
cji wystepowania struktur sprzezenia zwrotnego ze sprz¢zeniem w przdd, o zachowa-
niu analogicznym jak dla technicznej postaci tej struktury, wybrano wartosci zwigzane
z parametrami wystepujacymi w odpowiednich Sciezkach sprzezen, tak jak pokazano
w Tabeli Wyniki rozbito na 3 tabele, z ktérych kazda przedstawia wartosci jednego
wskaznika dla wszystkich kandydatéw i wszystkich trzech eksperymentéw numerycz-
nych. W Tabeli |4.6| przedstawiono wartosci Sredniej indeksu wrazliwosciowego dla me-
tody czestotliwosciowej, w Tabeli [4.8| zestawiono warto$ci wariancji wskaznika dla me-
tody w dziedzinie czestotliwosci, a w Tabeli |4.4| pokazano wartosci Sredniej wskaznika
wrazliwo$ciowego dla analizy w dziedzinie czasu.

Poréwnaniu podlegaja, dla kazdego kandydata, pary parametréw o tym samym cha-
rakterze i takiej samej interpretacji biologicznej. Oznacza to dla kazdego kandydata 3
pary parametrow, ktorych wartosci wskaznikow nalezy poréwnaé - para parametrow

A, para parametrow progu funkcji Hilla - By oraz para temp produkcji - g. Do kaz-
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dej z tabel prezentujacej wartosci liczbowe (Tab. skonstruowano tabele,
przedstawiajacg wynik poréwnania dla poszczegélnych par parametrow, gdzie kolo-

rem zielonym oznaczono spelnienie zachowania charakterystycznego dla struktury typu

feedback-feedforward, a czerwonym niespelienie (Tab. [4.9).



Tabela 4.4: Zestawienie wynikoéw analizy wrazliwosci dla zweryfikowanych kandydatow na strukture - $rednia indeksu metody w dziedzinie

czasu

Znaczne ) Znaczne
- o L Analiza . .
Kandydat Parametr | Wyjécie | Sprzezenie | zmniejszenie lokal zwiekszenie
okalna
wartosci wartosci
AZmz w przod 9.954E-01 2.964E-04 -1.075E+01
Zomz w przod -2.721E-02 -1.046E-05 3.561E-01
] Gmz mRNA w przod 9.995E-01 7.970E-04 -1.099E+01
Z->(mi200<=>mZ)
Azmi2oo | Zeb zwrotne -7.663E-02 1.216E-04 5.366E-01
Z0mi200 zwrotne -1.997E-02 -8.643E-05 4.378E-01
Gmi200 zwrotne -1.860E-01 -5.533E-04 9.602E-01
AZmi200 w przod 1.512E-01 -2.060E-04 -7.988E-01
ZOmiQOO w pI‘Zéd 9.531E-02 1.504E-03 -7.496E-01
; w przod 9.477E-01 2.959E-03 -3.368E+01
Z->(mZ<=>mi200) 2" | 1iR-200 P
AZmz zwrotne -2.080E+00 -2.841E-03 6.420E-01
Zomz zwrotne 2.994E-01 2.998E-04 -6.952E-01
Gmz zwrotne -2.502E+00 -3.504E-03 9.137E-01
ASmz w przod 8.289E-02 2.314E-04 -2.829E+00
Somz w przod 8.989E-01 1.720E-03 -2.233E+00
. Imz mRNA w przod 9.477E-01 2.959E-03 -3.368E+01
S->(mZ<=>mi200)
Agmizoo | Zeb zwrotne -2.471E+00 -2.436E-03 8.960E-01
S0mi200 zwrotne 7.800E-01 -3.091E-03 -2.446E+00
9mi200 zwrotne -2.502E+00 -3.504E-03 9.137E-01
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ASmi200 w przod 9.990E-01 9.466E-04 -1.058E+01
Somi200 w przod -4.672E-01 6.006E-04 9.989E-01
$->(mi200<=>mZ) 9mi200 miR-200 w przod 9.995E-01 7.970E-04 -1.099E+01
ASmz zwrotne -2.800E-02 -7.877E-05 5.630E-01
Somz zwrotne -1.639E-01 -2.102E-04 4.595E-01
Imz zwrotne -1.860E-01 -5.533E-04 9.602E-01
ASmsS w przod 9.552E-02 -1.455E-04 -1.602E+00
Soms w przod 5.347E-01 1.182E-04 -9.247E-01
] Jms mRNA w przod 8.301E-01 2.093E-03 -4.160E+00
S->(mi34<=>mS)
Agmiza | Snail zwrotne -1.187E-02 -4.291E-06 3.773E-02
Somiza zwrotne -1.103E-01 -1.190E-04 3.804E-02
Gmi3d zwrotne -1.790E-01 8.519E-05 -2.400E-01
ASmis4 w przod 7.922E-02 9.063E-06 -7.831E-01
Somiza w przod 6.830E-01 8.313E-04 -6.481E-01
S-»(mS<=>mi34) Gmi3d miR-34 w przod 9.005E-01 -4.509E-03 -1.864E+01
ASmsS zwrotne -5.611E-02 6.305E-05 3.644E-01
Soms zwrotne -1.343E+00 -2.994E-04 2.918E-01
Jms zwrotne -1.981E+00 -3.044E-03 6.731E-01
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Tabela 4.5: Wyniki poréwnania par parametréw w kontekscie $redniej wskaznika wrazliwosciowego dla
metody w dziedzinie czasu

Para Znaczne . Znaczne
.. ) Analiza : :
Kandydat parame- | zmniejszenie zwiekszenie

X , . lokalna o
trow wartosci wartosci

A
Z->(mi200<=>mZ) By
g

Z->(mZ<=>mi200) By

S->(mZ<=>mi200) By

S->(mi200<=>mZ) By

S->(mi34<=>mS) By

S->(mS<=>mi34) By

W przypadku analizy w dziedzinie czasu (Tabela zdecydowanie wyroznia sie
struktura "S->(mi200<=>mZ) biatko Snail jako sygnal wejsciowy, miR-200 jako stero-
wanie i mRNA Zeb jako wyjscie, dla ktorej wszystkie pary parametréw speknity kryte-
rium zwigzane z wyzsza wrazliwoscig w sprzezeniu w przéd, w kazdym eksperymencie
numerycznym.

Druga strukturg, na ktora warto zwrdci¢ uwage, jest "S->(mi34<=>mS) biatko Snail
jako sygnal wejsciowy, miR-34 jako sterowanie i mRNA Snail jako wyjscie. W tym przy-
padku kryterium nie zostalo spelnione jedynie dla progéw w funkcji Hilla i jedynie w
przypadku analizy lokalnej. Jednakze patrzac na dokladne wartosci wskaznika (Tab.
mozna zobaczyg¢, ze roznica (w kontekscie wartosci bezwzglednych) na korzysc¢ parame-
tru w sprzezeniu zwrotnym jest mniejsza niz 1%, co pozwala uznac "S->(mi34<=>mS)"za

strukture odpowiadajaca w przyblizeniu technicznym strukturom typu feedback-feedforward.
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Przeciwny wniosek mozna wyciggna¢ w stosunku do struktur "S->(mZ<=>mi200)-
biatko Snail jako sygnat wejsciowy, mRNA Zeb jako sterowanie i miR-200 jako wyjscie;
oraz "Z->(mZ<=>mi200) biatko Zeb jako sygnat wejsciowy, mRNA Zeb jako sterowanie
i miR-200 jako wyjscie. Dla tych dwoch kandydatow, mimo przejscia weryfikacji auto-
matycznej, dla wiekszosci przypadkéw wrazliwos¢ wyjscia na zmiany parametréw w
petli sprzezenia zwrotnego jest wieksza niz odpowiadajacych parametrow sprzezenia w
przod.

Pozostale dwie struktury wymagaja bardziej dokladnej analizy. W przypadku "Z-
>(mi200<=>mZ) biatko Zeb jako sygnal wejsciowy, miR-200 jako sterowanie i mRNA
Zeb jako wyijscie, kryterium nie jest spelnione jedynie w przypadku progu w funkcji
Hilla, lecz sytuacja taka zaszla w 2 z 3 eksperymentéw numerycznych. Porownujac war-
tosci Sredniej indeksu wrazliwosci w tych sytuacjach, mozna zauwazy¢, ze sg one istotnie
rozne w przypadku analizy lokalnej oraz mniej wyraznie rézne dla znacznego zwigksze-
nia wartos$ci parametru. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze w kazdym przypadku parametr
progu w funkcji Hilla byt najmniej istotnym sposrdd analizowanych parametrow.

Dla ostatniej analizowanej struktury - "S->(mS<=>mi34) biatko Snail jako sygnatl
wejsciowy, mRNA Snail jako sterowanie i miR-34 jako wyjscie, mimo spelnienia kryte-
rium w wiekszosci przypadkow, dla kazdej pary parametrow wystapita sytuacja, w ktorej
parametr ze Sciezki sprzezenia zwrotnego okazal sie bardziej istotny w analizie wrazli-
wosci. Patrzac na konkretne wartosci, wida¢, ze w kazdym przypadku réznica miedzy
wartosciami wskaznika byla znaczna (ok. 100% mniejszej z wartosci). Co wiecej, jedy-
nie w przypadku parametrow A pary niespelniajace kryterium byly tymi o najnizszej
istotnosci w eksperymencie. Dla B, oraz g w tescie znacznego zmniejszenia wartosci

parametru, obie pary sa wielokrotnie istotniejsze od .



Tabela 4.6: Zestawienie wynikéw analizy wrazliwosci dla zweryfikowanych kandydatéw na strukture - $rednia indeksu metody czestotliwosciowej

Znaczne ) Znaczne
L . o Analiza .
Kandydat Parametr | Wyjscie | Sprzezenie | zmniejszenie lokal zwiekszenie
okalna

wartosci wartosci

AZmz w przod 9.957E-01 7.664E-02 1.052E+01

Zomz w przod 1.180E-01 3.119E-02 4.882E-01

. m2z mRNA w przod 9.995E-01 8.587E-02 1.058E+01
Z->(mi200<=>mZ)

Azmi2oo | Zeb zwrotne 1.038E-01 5.905E-03 5.505E-01

Z0mi200 zwrotne 1.088E-01 7.644E-03 4.523E-01

Gmi200 zwrotne 2.597E-01 5.171E-02 9.595E-01

AZmi200 w przod 4.912E-01 6.714E-02 9.225E-01

Z0mi200 w przod 4.656E-01 1.416E-01 8.900E-01

; w przdd 1.005E+00 1.821E-01 2.628E+01

Z->(mZ<=>mi200) "0 | hiR-200 P

Agmz zwrotne 1.777E+00 2.426E-01 1.018E+00

Zomz zwrotne 3.983E-01 5.315E-02 9.826E-01

Gmz zwrotne 2.084E+00 2.507E-01 1.011E+00

ASmz w przdd 1.807E-01 1.029E-02 3.389E+00

Somz w przéd 9.654E-01 9.504E-02 2.076E+00

) Gmz mRNA w przod 1.005E+00 1.821E-01 2.628E+01
S->(mZ<=>mi200)

Agmizo0 | Zeb zwrotne 2.061E+00 2.147E-01 1.033E+00

Somi200 zwrotne 9.970E-01 2.465E-01 1.963E+00

9mi200 zwrotne 2.084E+00 2.507E-01 1.011E+00
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ASmi200 w przod 9.991E-01 8.503E-02 1.025E+01

Somi200 w przod 5.972E-01 5.577E-02 9.829E-01

$->(mi200<=>mZ) 9mi200 miR-200 w przod 9.995E-01 8.587E-02 1.058E+01

ASmz zwrotne 9.701E-02 6.245E-03 6.759E-01

Somz zwrotne 2.407E-01 4.231E-02 5.316E-01

Imz zwrotne 2.597E-01 5.171E-02 9.595E-01

ASmsS w przod 9.739E-02 4.558E-03 1.620E+00

Soms w przod 5.395E-01 1.396E-02 9.157E-01

] Jms mRNA w przod 8.314E-01 2.842E-02 4.181E+00
S->(mi34<=>mS)

Agmiza | Snail zwrotne 1.288E-02 5.105E-04 4.022E-02

Somiza zwrotne 1.159E-01 2.071E-03 4.217E-02

Gmi3d Zwrotne 1.849E-01 4.341E-03 2.400E-01

ASmis4 w przod 1.250E-01 5.812E-03 9.172E-01

Somiza w przod 7.846E-01 3.182E-02 7.552E-01

S~ (mS<=~mi34) Jmi3a miR-34 w przod 9.872E-01 9.061E-02 2.027E+01

ASmsS zwrotne 1.423E-01 8.705E-03 5.177E-01

Soms zwrotne 1.273E+00 3.949E-02 4.461E-01

Jms zwrotne 1.973E+00 8.490E-02 7.912E-01
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Tabela 4.7: Wyniki poréwnania par parametréw w kontekscie $redniej wskaznika wrazliwosciowego dla
metody czestotliwosciowej

Para Znaczne . Znaczne
.. ) Analiza : :
Kandydat parame- | zmniejszenie zwiekszenie

X , . lokalna o
trow wartosci wartosci

A
Z->(mi200<=>mZ) By
g

Z->(mZ<=>mi200) By

S->(mZ<=>mi200) By

S->(mi200<=>mZ) By

S->(mi34<=>mS) By

S->(mS<=>mi34) By

W kontekscie weryfikacji zachowania znalezionych struktur, sposréd wskaznikow
metody czestotliwoSciowej bardziej istotnym jest Srednia indeksu wrazliwosciowego,
ktora bardziej wprost odpowiada klasycznej wrazliwosci. Dla tego wilasnie wskaznika,
dla ktérego wynik poréwnania par parametréw przedstawiono w Tabeli otrzymane
w wyniku automatycznej weryfikacji struktury dziela sie na 2 réwnoliczne grupy.

Pierwsza tworzg struktury "Z->(mi200<=>mZ)", "S->(mi200<=>mZ)"oraz "S->(mi34<=>mS)",
dla ktorych kryterium zostalo spetnione w kazdym eksperymencie numerycznym, dla
kazdego parametru. Porownujac ten zestaw struktur z wynikami dla metody w dzie-
dzinie czasu, mozna zauwazy¢, ze ponownie pojawiajg sie struktury, dla ktoérych wy-
niki byly dosy¢ jednoznaczne ("S->(mi200<=>mZ)"oraz "S->(mi34<=>mS)"). Rdznica jest
rownie jednoznaczny wynik dla "Z->(mi200<=>mZ)", ktora przy analizie w dziedzinie

czasu osiggneta niejednoznaczny wynik z uwagi na zachowanie dla progéw funkcji Hilla.
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Przemawia to za uznaniem tej struktury rowniez za przyblizony odpowiednik technicz-
nej struktury typu feedback-feedforward.

Druga grupe tworza struktury, dla ktorych kryterium nie jest spelnione w ponad
potowie przypadkéw. Podobnie jak dla analizy w dziedzinie czasu, pojawily si¢ w tej
grupie "S->(mZ<=>mi200)"oraz "Z->(mZ<=>mi200)". Uzupelnia jg druga ze struktur, dla
ktorych wyniki w dziedzinie czasu nie byly jednoznaczne - "S->(mS<=>mi34)". Widac,
ze struktura ta nie spetnia kryterium nie tylko dla ponad polowy wszystkich analizowa-
nych przypadkoéow, ale rowniez dla kazdej pary parametréw w co najmniej jednym eks-
perymencie kryterium nie jest spetnione. W polaczeniu z wynikami analizy czasowej
przemawia to za uznaniem struktury "S->(mS<=>mi34)"jako niewykazujacej dziatania

odpowiadajacego technicznej strukturze typu feedback-feedforward.



Tabela 4.8: Zestawienie wynikéw analizy wrazliwosci dla zweryfikowanych kandydatow na strukture - wariancja indeksu metody czestotliwo-

Sciowej

Znaczne ) Znaczne
L o o Analiza .
Kandydat Parametr | Wyjscie | Sprzezenie | zmniejszenie lokal zwiekszenie
okalna

warto$ci wartosci

Agmz w przod 1.211E-07 2.734E-03 8.852E+00

Zomz w przod 4.725E-09 3.754E-04 3.130E-02

] Gmz mRNA w przod 1.599E-08 2.781E-03 9.021E+00
Z->(mi200<=>mZ)

Azmi2oo | Zeb zwrotne 3.908E-06 1.863E-05 1.330E-02

Z0mi200 Zwrotne 7.912E-05 2.958E-05 5.491E-03

Gmi200 zwrotne 3.501E-06 8.270E-04 1.754E-03

A Zmi200 w przod 9.666E-06 2.336E-03 3.720E-03

ZOmiQOO w pI‘Zéd 9.207E-04 9.297E-03 7.968E-04

; w przod 5.014E-05 1.706E-02 4.769E+01

Z->(mZ<=>mi200) 2" | 1iR-200 P

AZma Zwrotne 4.205E-04 1.904E-02 8.539E-03

Zomz zwrotne 2.115E-08 1.264E-03 6.291E-02

Gmz zwrotne 1.281E-04 2.073E-02 7.715E-04

ASmz w przod 1.829E-05 5.953E-05 4.324E+00

Somz w przod 3.102E-05 5.558E-03 2.394E-02

. Imz mRNA w przod 5.014E-05 1.706E-02 4.769E+01
S->(mZ<=>mi200)

Agmizoo | Zeb zwrotne 1.536E-04 1.917E-02 5.248E-04

Somia00 zwrotne 5.020E-06 2.220E-02 3.478E-02

9mi200 zwrotne 1.281E-04 2.073E-02 7.715E-04
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ASmi200 w przod 2.698E-08 3.174E-03 7.881E+00
S0mi200 w przod 2.177E-05 1.351E-03 2.421E-03
$->(mi200<=>mZ) Gmi200 miR-200 w przod 1.599E-08 2.781E-03 9.021E+00
ASmz zwrotne 1.258E-06 2.166E-05 8.527E-02
Somz zwrotne 5.136E-07 7.126E-04 1.680E-03
Imz zwrotne 3.501E-06 8.270E-04 1.754E-03
ASms w przod 6.366E-06 1.081E-05 2.935E-01
Soms w przod 1.214E-03 1.090E-04 1.200E-02
) Jms mRNA w przod 1.455E-03 5.027E-04 8.951E-01
S->(mi34<=>mS) )
Agmiza | Snail zwrotne 1.461E-07 1.423E-07 1.255E-05
Somisa zwrotne 7.245E-05 2.274E-06 6.573E-07
Gmi3d zwrotne 6.950E-05 1.104E-05 1.322E-03
ASmiza w przod 9.226E-06 1.850E-05 5.563E-02
Somisa w przod 1.045E-03 5.033E-04 1.731E-03
' Gmisa , w przdd 4.905E-04 3.858E-03 3.943E+01
S->(mS<=>mi34) miR-34
ASms zwrotne 5.038E-06 3.913E-05 5.746E-03
Soms zwrotne 8.121E-02 7.033E-04 4.528E-04
gms zwrotne 4.676E-03 2.440E-03 9.560E-04
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Tabela 4.9: Wyniki poréwnania par parametrow w kontekscie wariancji wskaznika wrazliwo$ciowego dla
metody czestotliwosciowej

Para Znaczne ) Znaczne
.. . Analiza . .
Kandydat parame- | zmniejszenie zwiekszenie
X o lokalna .
trow wartosci wartosci
A

Z->(mi200<=>mZ) By

Z->(mZ<=>mi200)

S->(mZ<=>mi200)

S->(mi200<=>mZ) By

S->(mi34<=>mS) By

S->(mS<=>mi34) By

Ostatnig analiza jest poréwnanie wartosci dla wskaznika w postaci wariancji in-
deksu wrazliwosciowego dla metody czestotliwo$ciowej (Tabela [4.8). Wyniki tego po-
rownania w kontekscie kryterium zwigzanego z zachowaniem technicznych struktur
sprzezenia zwrotnego ze sprzezeniem w przdd, przedstawia Tabela Jedyny jedno-
znacznie pozytywny wynik osiggneta struktura "S->(mi34<=>mS)", co jest zgodne z do-
tychczasowymi analizami. Podobnie, jednoznacznie negatywny wynik (niespelnienie
kryterium w ponad polowie przypadkow) uzyskaty struktury "Z->(mZ<=>mi200)"oraz
"S->(mZ<=>mi200)", dla ktoérych analiza wskaznikoéw opartych o srednig wskazata tak
samo.

Sposrod pozostatych struktur najlepszy wynik osiggneta struktura "S->(mi200<=>mZ)",
z niezgodnosciag wskazang jedynie w jednym eksperymencie numerycznym, lecz dla

dwoch par parametréw. Nieco gorzej prezentuje sie struktura "Z->(mi200<=>mZ)", dla
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ktorej podobnie, niezgodnos¢ wykazano jedynie w jednym eksperymencie numerycz-
nym, lecz dla wszystkich par parametréw. Najgorszy wynik w tej grupie uzyskata struk-
tura "S->(mS<=>mi34)", z niezgodnosciag wykazang w przypadku dwoch eksperymentow
numerycznych, dla dwoch par parametréw w kazdym oraz co najmniej jedna niezgod-
noscia dla kazdej pary parametrow w przekroju wszystkich eksperymentéw numerycz-
nych.

Pamietaé nalezy jednak, ze w kontekscie analizowanego kryterium, wskaznik oparty
o wariancje indeksu wrazliwo$ciowego jest najmniej istotny i moze stuzy¢ bardziej w roli
rozstrzygania watpliwosci dotyczacych struktur, ktérych nie daty rady rozwia¢ wskaz-
niki oparte o $rednia.

Ostatecznie, na podstawie calosci przeprowadzonej analizy wrazliwosci, nalezy uznac,
ze sposrod znalezionych przez algorytm 6 wystgpien struktury typu feedback-feedforward,
jedynie 3 z nich spelniaty kryterium dotyczace wrazliwos$ci wyjscia w stopniu wystar-
czajacym, aby uznac je za fragmenty odpowiadajace funkcjonalnie technicznym ukta-

dom sterowania opartym o sprzezenie zwrotne ze sprzezeniem w przod.

4.4.5 Dyskusja uzyskanych wynikow

Wyznaczone przez algorytm potencjalne struktury byly zbudowane w oparciu o 3
roézne sprzezenia zwrotne. Na kazdej petli zbudowane byly 2 potencjalne struktury typu
feedback-feedforward, w ktorych zmianie podlegalo przypisanie zmiennej roli wyjscia
z obiektu regulacji. Jest to zgodne z idealna struktura poszukiwanego ukladu regula-
cji, gdzie zmieniajac interpretacje sygnalow - sterowanie staje sie¢ wyjsciem, a wyjscie
sterowaniem - po odpowiednich przeksztalceniach rowniez otrzymujemy strukture ste-
rowania typu feedback-feedforward.

Jednakze analiza wrazliwosci wykazala, ze dla kazdej takiej pary tylko jeden frag-
ment Sciezki charakteryzowat si¢ zachowaniem zgodnym z uktadami technicznymi. Po-
wodem takiego zachowania jest fakt, ze kryteria przyjete przy okreslaniu, czy dany
zestaw zmiennych tworzy strukture mogaca by¢ ukladem sterowania typu feedback-
feedforward, byly mniej Scisle i okreslaly jedynie przyblizenie idealnej struktury tech-
nicznej. W szczegdlnosci, pozwalajg na wystepowanie dodatkowych sprzezen pomiedzy
zmiennymi tworzacymi gtowna petle sprzezenia zwrotnego, definiujaca strukture. Za-

uwazy¢ nalezy, ze kazdorazowo gtowna petla sprzezenia zwrotnego zbudowana jest na
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interakcji pewnego mRNA i pewnego miRNA. Co wiecej, jako struktury wykazujace
poszukiwane zachowanie, analiza wskazala te struktury, w ktérych to mRNA jest wyj-
sciem, miRNA zas$ sygnalem sterujacym. W przypadku wszystkich znalezionych poten-
cjalnych struktur dodatkowe sprzezenie miedzy zmiennymi wystepuje w dwoch miej-
scach struktury. Sa one zaznaczone na Rys. ktory pokazuje ogolny schemat blokowy

reprezentujacy wszystkie analizowane struktury.

X1, ..., Xn

Hig WG N 7

sygnat y
wejsciowy ‘ ‘
"

1/s

o

Rysunek 4.43: Ogoélny schemat blokowy znalezionych struktur z zaznaczonymi dodatkowymi sprzeze-
niami

W zaleznosci od sygnalu petnigcego role wyjscia w strukturze, bloki oznaczone cy-
frami od 1 do 4, oznaczaja zaleznos¢ innej postaci, a takze inne zachowanie dodatkowych
sprzezen. W rownaniach modelu, zaznaczone na Rys. wezly mnozace sa zwigzane
z czlonami okreslajacymi aktywng degradacje mRNA i miRNA. Jezeli wiec jako wyjscie
zostanie przyjete miRNA, bloki numer 2 oraz 4 odpowiada¢ beda funkcjom Y, i Y,,,, za$
bloki numer 1 i 3 mnozeniu przez stala wartos¢ rowna 1. Z kolei, gdy wyjsciem bedzie
mRNA, bloki 2 i 4 beda wzmocnieniem jednostkowym, a bloki 1 i 3 funkcjami opisujg-
cymi aktywng degradacje. Jest to istotne z uwagi na charakter funkcji Y, i Y;,, wykazu-
jacy niewielka zmienno$¢ w szerokim zakresie wartosci miRNA (powyzej wartosci 1),
a takze fakt, ze uktad dziala przede wszystkim w tym zakresie wartosci.

Takie zachowanie jest szczeg6lnie istotne w przypadku dodatkowego sprzezenia po-
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wigzanego z blokami numer 3 i 4, ktére wplywa na gléwna petle sprzezenia zwrotnego
struktury. Wystgpienie funkcji Y,,, w bloku 4., a wiec miRNA na wyjsciu, oznacza, ze
zmienno$¢ na wyjsciu (ktére odpowiada zmiennosci sygnatu zwigzanego z iloscia cza-
steczek mRNA) zdominuje gléwne sprzezenie zwrotne. Uklad bedzie wtedy bardzo stabo
reagowal na zmiany w sygnale wyjsciowym, w momencie kiedy zmiany wystgpia row-
niez w sygnale sterujacym. W takiej sytuacji zalozenie o istnieniu glownej petli sprzeze-
nia zwrotnego tgczacego okreslenie sygnatu sterujacego z wartoscia wyjscia nie bedzie
spetnione, wigc analizowana struktura nie bedzie ukladem sterowania typu feedback-
feedforward. Natomiast, gdy w bloku 4. wystapi jednostkowe wzmocnienie, sytuacja sie
odwroci i wpltyw zmiennoéci sygnatu sterujacego (poprzez funkcje w bloku 3.) na gtéwna
petle sprzezenia bedzie znacznie mniejszy niz wpltyw zmiennosci sygnatu wyjsciowego.

Inna sytuacja wystepuje w przypadku sprzezenia zwigzanego z blokami numer 11 2.
Wystepowanie miRNA na wyj$ciu oznacza wystapienie funkcji Y, w bloku 2. Przez ana-
logie z analiza dla gléwnej petli sprzezenia zwrotnego, oznacza to mniejszy wpltyw do-
datkowego sprzezenia i reakcje obiektu zdominowang przez sygnat sterujacy. Jednakze
w tym przypadku efekt ten nie jest tak istotny z punktu widzenia calosci struktury. Nie
jest to bowiem ingerencja w zadne z kluczowych dla struktury sprzezen (gtéwne zwrotne
i w przod), tylko w wyjscie regulatora. Oznacza to wiec, ze regulator musi zrekompen-
sowa¢ wplyw nieliniowosci funkcji Y, aby zapewni¢ skuteczne sterowanie, natomiast
reakcja nadal jest uzalezniona od wyjscia uktadu oraz, poprzez dwie $ciezki, od sygnatu

wejsciowego.

4.5 Podsumowanie

W rozdziale wykorzystalem dostepne w literaturze modele matematyczne wewnatrz-
komorkowych szlakow sygnalowych, ze szczegélnym naciskiem polozonym na przej-
Scie epitelialno-mezenchymalne. Zaproponowalem metode poszukiwania okreslonych
struktur regulacji z wykorzystaniem reprezentacji oddzialywan miedzy komponentami
modelu w postaci grafu skierowanego. Stworzytem rowniez wstepne narzedzie pozwa-
lajace na automatyzacje procesu tworzenia i przeszukiwania grafu. Sprawdzitlem jego
dziatanie w oparciu o modele szlakow, w ktorych opisano w literaturze wystepowanie

petli sprzezenia zwrotnego. Nastepnie zaproponowatem metode weryfikacji odnalezio-
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nych poprzez analize grafu kandydatow na strukture typu feedback-feedforward, opie-
rajaca sie o analize wystepowania kluczowych weztéw sumacyjnych w réwnaniach mo-
delu. Procedure te zastosowalem do modelu $ciezki EMT. Dla wykrytych kandydatow
przeprowadzilem analize wrazliwosci w celu sprawdzenia zgodnosci zachowania z ocze-
kiwanym dla technicznych uktadéw typu feedback-feedforward, a nastepnie omoéwitem

zrédla niezgodnosci w przypadku czesci odnalezionych wczesniej kandydatow.

Szlak sgnalowy EMT

Analizowany w ramach tego rozdzialu model szlaku sygnalowego EMT jest mode-
lem niewielkich rozmiaréw, jak na opisy matematyczne szlakow sygnalowych. Mimo
tego, zapewnia on odpowiednig zlozonos$¢, aby mozliwe bylo odnalezienie powigzan
miedzy molekutami, ktore strukturg oraz zachowaniem przypominaja uktad sterowania
ze sprzezeniem zwrotnym i sprzezeniem w przod.

Wykorzystujac zaproponowane podejscie algorytmiczne i stworzone oprogramowa-
nie, odnalezione zostalo wstepnie 6 zbiorow polgczen miedzy molekutami, spetniajacych
kryteria podobienstwa strukturalnego. Wszystkie obejmowatly po jednym przedstawi-
cielu z grup bialek, mRNA oraz miRNA, w r6znych konfiguracjach oraz przypisujac im
rozne role w strukturze sterowania.

Ostateczng weryfikacje znalezionych struktur stanowila analiza wrazliwosci, ktora
postuzyta do sprawdzenia podobienstwa w zachowaniu znalezionych kandydatow do
struktury typu feedback-feedforward. Poréwnujac wartosci indekséw wrazliwosciowych
miedzy odpowiednio sparowanymi parametrami modelu, okreslono, ze jedynie potowa
kandydatow, ktorzy przeszli weryfikacje strukturalng, spetniata réwniez kryterium do-
tyczace wrazliwosci. Odrzucenie pozostatych kandydatow zwigzane bylo z wystepowa-
niem dodatkowych powigzan miedzy molekutami, wykraczajacymi poza standardowsa
postaé poszukiwanej struktury sterowania. W zaleznosci od przypisania roli regulatora
do mRNA lub miRNA, te dodatkowe powigzania mogty znaczaco modyfikowaé¢ gtowna
petle sprzezenia zwrotnego, powodujac jej marginalizacje. Z tego tez powodu propo-
nowane przez oprogramowanie struktury traktowane powinny by¢ jedynie jako punkt
wyjscia dla poglebionej analizy, wstepna selekcje sposrod wszystkich mozliwych pod-
zbioréw wielkosci tworzacych strukture.

Ciekawga obserwacjg jest, ze w przypadku wszystkich kandydatow, ktorzy przeszli
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caly proces weryfikacji, kazdorazowo rola regulatora w strukturze przypisana byta do
miRNA. Zgadza si¢ to z badaniami pokazujacymi regulatorowa funkcje miRNA, mimo
ze wiedza ta nie byla wykorzystywana na zadnym etapie prowadzonej analizy.

Przedstawione w sekcji [4.4| wyniki odnosza sie¢ oczywiscie jedynie do jednego mo-
delu matematycznego, jednego szlaku sygnatowego, jednakze metodologia moze zostac z
powodzeniem zastosowana w przypadku innych modeli innych szlakow sygnatowych.
Odnalezienie w modelu matematycznym szlaku sygnalowego struktur typu feedback-
feedforward stanowi¢ moze istotny krok w celu ograniczenia liczby parametréw uwzgled-
nianych w dalszych analizach wrazliwosci. Wiedzac, ze wyjscie struktury jest bardziej
wrazliwe na zmiany parametrow w Sciezce sprzezenia w przod, poprzez identyfikacje
zbioru parametrow wystepujacych w Sciezce sprzezenia zwrotnego takiej struktury, mo-
zemy wylaczy¢ je z poczatkowej analizy wrazliwosci, redukujac czas i naklad oblicze-
niowy niezbedny do jej przeprowadzenia. Wykorzystujac stworzone oprogramowanie
do wskazania miejsc mogacych stanowi¢ dang strukture sterowania, znaczaco ograni-
czamy liczbe przypadkow, ktore musza zosta¢ recznie zweryfikowane, przyspieszajac
proces wstepnej selekcji parametréw o duzej istotnosci.

Odnalezienie danej struktury w modelu nie jest jednak gwarantowane. Z przykltad
moga postuzy¢ modele wykorzystane do weryfikacji dziatania algorytmu poszukiwania.
W przypadku modelu szlaku p53/Mdm2 ([42]]) oraz szlaku odpowiedzi na stan zapalny
([173]) juz na etapie zastosowania oprogramowania nie wytypowano zadnego kandy-
data, ktory spelnialby kryteria strukturalnego podobienstwa do uktadu sterowania typu
feedback-feedforward. Z kolei dla modelu szlaku NF-xB wytypowano kilku kandydatow
na strukture sprzezenia zwrotnego ze sprzezeniem w przod, lecz zaden nie przeszed! po-
zytywnie nastepnego etapu weryfikacji.

Zaproponowany w rozdziale sposob postepowania moze zosta¢ rozszerzony row-
niez na inne struktury sterowania znane i stosowane w przemysle (np. strukture ka-
skadowa), przy czym cel wykorzystania takiej analizy musi by¢ dostosowany do cech
charakterystycznych zachowania poszukiwanej struktury. Dalszy rozwoj proponowa-
nego algorytmu powinien réwniez obejmowa¢ mozliwos$¢ poszukiwania petli sprzeze-
nia zwrotnego opartego o wieksza liczbe wierzchotkow grafu zaleznosci, a nastepnie
probe odszukania zlozonych struktur regulacji zbudowanych na takich dtugich petlach

sprzezenia zwrotnego.



Rozdzial 5

Podsumowanie

Przedstawione w niniejszej pracy analizy wybranych modeli uktadow biomedycz-
nych, pokrywajacych szeroki zakres skal zjawisk biologicznych, z oczywistych wzgle-
dow nie sg wyczerpujace. Istnieje wiele zjawisk i wiele modeli, ktore rowniez moglyby
zosta¢ wykorzystane w miejsce wybranych. JJednakze to ré6znorodnosc stanowi najwaz-

niejszg ceche wykorzystanego zestawu modeli, nie konkretne przyktady.

Analizowane modele pokrywaly sobg trzy rézne skale (poziomy) zjawisk biologicz-
nych:

« obejmujacych catos¢ organizmu, reprezentujacych zjawiska fizjologiczne;

« uwzgledniajacych zachowanie grup komorek, mogace mie¢ wplyw lokalny lub

globalny;

« zachodzacych wewnatrz pojedynczej komorki.
Roéwnoczesnie wybdr modeli w ramach kazdej grupy byl zwigzany z potencjalnym za-
stosowaniem medycznym uzyskanych rezultatow. Z tego powodu skoncentrowano sie
na przyktadach reprezentujacych choroby (cukrzyca typu 1, nowotwor), lub jak w przy-
padku zjawisk wewnatrzkomorkowych, na przyktadach powigzanych z wystepowaniem
choréb (ciezka EMT, mogaca prowadzi¢ do przerzutowania).

Istotne jest, ze w ramach kazdego z analizowanych pozioméw mozna byto mowic
o sterowaniu i strukturach wystepujacego ukladu regulacji. Rowniez w tym kontekscie
objawiala si¢ réznorodnos¢ w ramach analizowanych modeli. Zidentyfikowa¢ mozna
struktury od ukladu otwartego, bez sprzezenia zwrotnego, poprzez standardows petle

zamknieta wykorzystujacg rézne algorytmy regulacji, po bardziej ztozone struktury, jak

177
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sprzezenie zwrotne ze sprzezeniem w przod zardwno od zakidcenia, jak i wartosci zada-

nej.

W ramach pierwszego poziomu zjawisk (rozdzial [2) analizowano model ludzkiego
uktadu regulacji poziomu glukozy we krwi, w sytuacji catkowitego braku produke;ji in-
suliny przez organizm. Obecnie najmocniej rozwijane podejscie terapeutyczne polega na
zastgpieniu biologicznej regulacji w trzustce ukladem technicznym (sztuczna trzustka).
Sklada sie on z czujnika glukozy, pompy insulinowej oraz algorytmu sterowania decydu-
jacego o niezbednej dawce insuliny, co czyni ze sztucznej trzustki typowy uklad regulacji

w petli zamkniete;j.

Drugi poziom, zwigzany z populacjami komérkowymi, reprezentowal model roz-
woju nowotworu litego z uwzglednieniem powstawania przerzutéow odlegtych i dzia-
lania terapeutycznego (rozdziat[3). Brano pod uwage klasyczne metody leczenia - che-
mioterapig i radioterapig, a wyniki dzialania modelu okre$lano wzgledem rzeczywistych
danych przezyciowych pacjentow chorych na raka ptuc. W tym przypadku, z uwagi na
duzy odstep czasowy miedzy badaniami pozwalajacymi na okreslenie rozmiaru guza,
leczenie traktowane jako sterowanie rozmiarem nowotworu stanowi przyktad uktadu

otwartego.

Ostatni analizowany poziom zjawisk biologicznych obejmowat wewnatrzkomoérkowe
szlaki sygnatowe (rozdziat[4). Sposrod wielu szlakéw wystepujacych w komoérkach ludz-
kich, wybrano przejscie epitelialno-mezenchymalne, ktorego aktywacja moze powodo-
wac pojawianie si¢ zdolnosci przerzutowania u komoérek nowotworowych. Sie¢ wzajem-
nych powigzan miedzy czasteczkami biorgcymi udziat w aktywacji sciezki tworzy struk-
ture je regulujaca, w ktorej mozna poszukiwac¢ struktur analogicznych do technicznych

rozwigzan z zakresu sterowania.

W pracy nacisk zostal polozony na struktury sterowania wystepujace w modelach
uktadow biomedycznych i ich zachowanie w obecnosci zaklocen czy heterogenicznosci.
Z tego wzgledu podsumowanie wynikéw zorganizowano wedlug struktur sterowania,

poczynajac od najprostszej.
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5.1 Sterowanie w ukladzie otwartym

Sterowaniem w najprostszej mozliwej strukturze wystepuje, jak wspomniano wcze-
$niej, w przypadku terapii antynowotworowej, gdzie brak mozliwosci zmierzenia roz-
miaru guza z odpowiednig czestotliwos$cig uniemozliwia skuteczne wprowadzenie sprze-
zenia zwrotnego (rozdzial [3). Cecha charakterystyczna takich ukladéw sterowania, be-
daca naturalng konsekwencja braku informacji o popelnianym biedzie, jest wysoka wraz-
liwos$¢ na réznice miedzy modelem a rzeczywistym obiektem.

Wielkoscig wyjsciowa modelu, ktéra mogta by¢ poréwnana z rzeczywistymi danymi,
byta funkcja przezycia reprezentowana przez krzywe Kaplana-Meiera. Jest to wynik ana-
lizy statystycznej dla kohorty pacjentéw. Oznacza to, ze Zrodtem réznic miedzy modelo-
wanym wyjsciem a rzeczywistym moze by¢ nie tylko rozbiezno$¢ w opisie matematycz-
nym samego zjawiska, ale rowniez nieodpowiedni sktad wirtualnej kohorty, na ktorej sa
prowadzone badania symulacyjne.

W ramach przeprowadzonych symulacji zbadano, jaki wplyw na réznice miedzy da-
nymi klinicznymi a rzeczywistymi ma uwzglednienie w budowaniu kohorty wirtualnej
kolejnych cech dostepnego zbioru pacjentéw rzeczywistych. Cechami tymi byly kolejno:

« rozmiar poczatkowy guza, uzalezniony od stadium T pacjenta;

« proporcja stosowania poszczeg6lnych terapii w catosci kohorty;

« poczatkowy rozmiar przerzutu uwzgledniajacy minimalng wykrywalng $rednice

guza;

« proporcja stosowania poszczeg6lnych terapii w ramach kazdego stadium T.
Zauwazy¢ mozna, ze cze$S¢ wymienionych cech jest dosy¢ oczywista (jak np. te doty-
czace warunkow poczatkowych), jednak uwzgledniono je dla pelnosci analizy. Kluczowe
rozrdznienie dotyczy przyporzadkowania pacjentom wirtualnym terapii. Poprawa zwia-
zana z uwzglednieniem w jakikolwiek sposob rzeczywistego podziatu jest oczekiwana.
Jednakze istotnym pytaniem jest, czy bardziej szczegdélowe odwzorowanie podziatow
wystepujacych w danych klinicznych powoduje poprawe warta dodatkowej komplika-
cji procesu generowania kohorty.

Uzyskane wyniki, zar6wno w kontekscie wizualnej analizy krzywych Kaplana-Meiera,
jak i testu statystycznego log-rank, pozwalajacego na porownywanie danych przezycio-
wych, wskazaly na istotno$¢ uwzglednienia wszystkich wymienionych cech. Wyniki te-

stu log-rank dla calosci kohorty wykazaty zmiane jakosciowa uzyskiwanych wynikéw
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w przypadku wprowadzenia warunku poczatkowego zaleznego od stadium T pacjenta
(Tabela[3.6)) oraz przy podstawowym uwzglednieniu podziatu terapii (Tabela[3.5), co jest
wynikiem spodziewanym.

Dalsze analizy, wykonane przy poréwnaniu funkecji przezycia w ramach stadium T,
wykazaly zmiane jakosciowa wynikow poréwnania po wprowadzeniu kolejnych cech
kohorty rzeczywistej. Jedynie w przypadku kohorty wirtualnej, zawierajacej wszyst-
kie wymienione wczesniej cechy, zadna z analiz testem log-rank nie wykazata istotnych
statystycznie roznic miedzy funkcjami przezycia uzyskanymi z modelu i danych klinicz-
nych (Tabele [3.7)1[3.8).

Pamieta¢ nalezy, ze wyniki te uzyskano bez zmian w samym modelu matematycz-
nym, co oznacza, ze drugie ze zrédel rozbieznosci miedzy symulacjg a rzeczywistoscia
pozostawalo niezmienne. Warto zauwazy¢ rowniez, ze wprowadzone cechy kohorty rze-
czywistej nie sg na tyle szczegolowe, aby spowodowac idealne odwzorowanie w kohor-
cie wirtualnej, co pozwala na utrzymanie uogoélniajacego charakteru samego modelo-
wania.

Przeprowadzone analizy wykazaly, ze badany model uktadu biomedycznego swoim
zachowaniem odpowiada spodziewanemu zachowaniu technicznego ukladu sterowania
o strukturze otwartej, a odpowiednie modyfikacje sktadu kohorty wirtualnej powodo-
waly jakosciowe zmiany zgodnosci wynikéw modelu z danymi klinicznymi. Potwierdza
wiec to teze 2. okre$long w1.2]

Z proponowanego uwzglednienia kluczowych w badanym przypadku cech kohorty
rzeczywistej przy tworzeniu kohorty wirtualnej skorzysta¢ moga wszystkie modele, kto-
rych wyniki maja charakter populacyjny, a ktére moga by¢ traktowane jak zadanie ste-

rowania w ukladzie otwartym.

5.2 Sterowanie w ukladzie zamknietym

Wprowadzenie sprzezenia zwrotnego pozwala reagowac na réznice miedzy obser-
wowanym a pozadanym wyjsciem ukladu poprzez odpowiednie zmiany sygnatu steru-
jacego. Sprawia to, ze w przeciwienstwie do ukladu otwartego, struktury ze sprzezeniem
zwrotnym s3 odporne na zmiany i niedokladnosci modelu uzywanego do ich syntezy.

Petle zamkniete w modelach biologicznych analizowanych w niniejszej pracy mozna
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podzieli¢ w zaleznosci od ich zrédta pochodzenia na:

« naturalne - obecne w $ciezkach sygnatowych, a nie wynikajace z ingerencji czlo-

wieka;

« sztuczne - jak sztuczna trzustka, bedace wynikiem ingerencji czlowieka, najcze-

sciej w celu zastgpienia wadliwie dzialajacego ukiadu naturalnego.
Roéznig sie one mozliwoscia analizy ze wzgledu na zakres i tatwos$¢ wprowadzania mo-
dyfikacji. W przypadku petli sztucznych mozliwe jest wiele rodzajow ingerencji, lecz w
przypadku petli naturalnych zakres ten jest ograniczony, a samo wprowadzanie zmian
trudniejsze.

W niniejszej pracy, w kontekscie naturalnych ukladéw z petla sprzezenia zwrotnego,
pokazano, ze mozliwe jest automatyczne wykrycie takich struktur. Cho¢ samo wykry-
cie petli sprzezenia zwrotnego nie jest trudnym zagadnieniem, automatyzacja pozwala
na przyspieszenie analizy, w szczegoélnosci przy wigkszych modelach. Co wigcej, petla
sprzezenia zwrotnego jest punktem wyjscia dla wielu bardziej ztozonych struktur stero-
wania, wiec automatyzacja jej wykrycia jest krokiem w kierunku wykrywania innych
struktur.

Zastosowanie petli sprzezenia zwrotnego, wraz z jej odpornoscia, zostalo pokazane
na przykladzie sztucznej trzustki, a wiec w zagadnieniu zastapienia niedzialajacego uktadu
naturalnego technicznym systemem spelniajacym te sama role (rozdziat [2). Przetesto-
wano w Srodowisku symulacyjnym dwa algorytmy sterowania, w ramach scenariuszy
uwzgledniajacych posiltki oraz wysitek fizyczny. W kazdym przypadku zbadano dwie
warto$ci poziomu glukozy we krwi, do ktorych miat dazy¢ uktad regulacji - 80 7 (agre-
sywna) i 100 %7 (konserwatywna). Sprawdzono réwniez wptyw ograniczenia wartosci
maksymalnej sygnatu sterujacego na dzialanie sztucznej trzustki.

Uzyskane rezultaty wskazaly na zachowanie zgodne z oczekiwaniami wynikajacymi
ze struktury ukladu. Podniesienie wartosci zadanej uktadu regulacji spowodowato wy-
stepowanie dtuzszych czasow z podwyzszonym poziomem glukozy we krwi, ale zarazem
znaczace obnizenie liczby epizodéw i czasu hipoglikemii. Rownoczesnie jednak charak-
ter rozktadow wartosci obu czasow pozostawal taki sam, niezaleznie od wartosci zadane;j.
Oznacza to, ze poprzez modyfikacje wartosci zadanej mozliwe jest dopasowanie dziata-
nia ukladu regulacji do potrzeb indywidualnego pacjenta bez koniecznosci ingerencji w
sam uklad, jak np. ponowne strojenie regulatorow.

Rezultaty uzyskane dla scenariusza 1. (Tabela [2.4] i Rysunki [2.8] - [2.10) pokazaty, ze
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ten sam uklad regulacji jest w stanie poradzi¢ sobie z zadaniem utrzymania poziomu
glukozy we krwi dla szerokiego zakresu zmian warto$ci parametrow pacjenta, wzgle-
dem nominalnych, dla ktérych strojony byt regulator. Wystepowanie pojedynczych epi-
zodow hipoglikemii spowodowanych dziataniem ukladu sterowania mozna skutecznie
ograniczy¢ poprzez modyfikacje wartosci zadanej. Rownoczesnie wyniki wskazaly na
konieczno$¢ wprowadzenia ograniczenia wartosci sygnatu sterujacego z powodu moz-
liwych przekroczen dopuszczalnej dziennej dawki insuliny.

Uzyskane wyniki stanowig potwierdzenie hipotezy 1, okreslonej w gdyz zwiek-
szenie wartosci zadanej spowodowalo poprawe dzialania ukladu regulacji w kwestii
liczby i czasu trwania epizodow hipoglikemii, niezaleznie od zmian algorytmu regulacji.
Cho¢ réwnoczes$nie pogorszeniu ulegly wskazniki dotyczace hiperglikemii, zachowa-
nie to dotyczy wszystkich rozwazanych modyfikacji ukladu sztucznej trzustki majacych
na celu zmniejszenie czasu trwania hipoglikemii, nie jest wiec cecha charakterystyczna
zmiany wartosci zadanej, lecz samego obiektu sterowania.

Wprowadzenie wysitku fizycznego do scenariuszy testowych wykazato niezdolnosc¢
uktadu regulacji do odpowiedniej reakcji, co przekladato sie na znaczacy wzrost liczby i
czasu trwania epizodow hipoglikemii. Nalezy jednak zauwazyc¢, ze zachowanie takie jest
w pelni zgodne z oczekiwaniami wobec struktury petli sprzezenia zwrotnego i ograni-
czen wynikajacych z konkretnego jej zastosowania. Po pierwsze, brak jest w ukladzie
sygnalu sterujgcego, mogacego podnies¢ poziom glukozy we krwi. Oznacza to, ze jezeli
wystapi hipoglikemia, uklad regulacji nie ma mozliwosci dziatania. Po drugie, wysitek
fizyczny w tym ukladzie jest szybkozmiennym zakloceniem, ktorego efekt na poziom
glukozy jest znaczacy. Powoduje to, ze reakcja regulatora uzalezniona od sprzezenia

zwrotnego jest zbyt wolna, by skutecznie zapobiec wystgpieniu hipoglikemii.

5.3 Sterowanie w ukladzie zamknietym z dodatkowym
sprzezeniem w przod

Podstawowe struktury sterowania sg wystarczajace w znacznej czesci probleméw
wymagajacych zastosowania automatycznej regulacji. Jednakze istnieja zagadnienia wy-
magajace wykorzystania rozwigzan bardziej zlozonych, lecz bazujacych nadal na pod-

stawach - sprzezeniu zwrotnym. Przyktadem takiej struktury analizowanej w niniejszej



5.3. Sterowanie w uktadzie zamknietym z dodatkowym sprzezeniem w przod 183

pracy bylo polaczenie sprzezenia zwrotnego z ukladem otwartym w postaci sprzezenia
w przod. Pozwala ona na skorzystanie z zalet obu rozwiazan: szybkosci ukladu otwar-
tego oraz odpornosci petli zamknietej. Jednakze, aby taka struktura dzialata poprawnie i
skutecznie, czlon zwigzany ze sprzezeniem w przé6d musi by¢ okreslony bardzo uwaznie.
Bledy w okresleniu tej czesci uktadu sterowania moga powodowac¢ wystapienie dodat-
kowych zaburzen w sygnale sprzezenia w przéd, ktéry oddzialuje na obiekt znacznie
szybciej, niz jest w stanie reagowac petla sprzezenia zwrotnego.

Dodatkowe sprzezenie w omawianej strukturze moze zosta¢ skonstruowane w opar-
ciu o zakldcenie oddziatujace na uktad lub wartos¢ zadang. Przyktadem dla pierwszego
wariantu struktury jest proponowane rozwigzanie problemu reakcji na wysitek w ukta-
dzie sztucznej trzustki. Cho¢ nie jest ono klasyczne, z uwagi na specyfike obiektu ste-
rowania, polega na modyfikacji uktadu opartego o sprzezenie zwrotne i uwzglednieniu
informacji o planowanym wysitku, zanim on nastapi. Pozwala to uktadowi sterowania
zareagowac znacznie szybciej niz w przypadku samego sprze¢zenia zwrotnego, gdyz nie
ma potrzeby czekania na uwidocznienie si¢ efektu wysitku w sygnale wyjsciowym. Po-
kazuje to kluczowy obszar zastosowania tego rodzaju dodatkowego sprzezenia w przod,
a wiec uktady, w ktorych obiekt sterowania cechuje sie¢ wolng dynamika, a zaklocenie
moze by¢ szybkozmienne.

Drugi z wariantow dodatkowego sprzezenia w przdod polega na propagowaniu war-
tosci wejsciowej (zadanej) uktadu regulacji w kierunku obiektu sterowania dwutorowo:
poprzez klasyczne sprzezenie zwrotne z obliczaniem uchybu regulacji i bezposrednio
poprzez rownolegly $ciezke sprzezenia w przdod. Celem stosowania takiej struktury jest
umozliwienie reakcji bezposrednio po wystapieniu zmiany wejscia, ktéra nastepnie zo-
stanie skorygowana przez sprzezenie zwrotne. Przyklady tego rodzaju struktury poka-
zano w niniejszej pracy w ramach modelu szlaku sygnalowego przejscia epitelialno-
mezenchymalnego (rozdziat [4).

Bazujac na stworzonym oprogramowaniu do automatycznego wyszukiwania struk-
tur, zidentyfikowano grupe oddzialywan pomiedzy czgsteczkami uwzglednionymi w
modelu, ktore pod wzgledem strukturalnym przypominaly uklad sterowania w petli za-
mknietej ze sprzezeniem w przod od wartosci wejsciowej. Funkcjonalng cechg charak-
terystyczna takiego ukladu, poza szybkoscia pierwszej reakcji, jest wspomniana wcze-
$niej wrazliwos¢ na zmiany w ramach toru sprzezenia w przod. Przeprowadzono analize

wrazliwosci znalezionych kandydatoéw, aby zweryfikowa¢, czy podobienstwo struktu-
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ralne jest zwigzane z podobienstwem funkcjonalnym do poszukiwanej struktury.

Wyniki analiz (zebrane w Tabelach[4.4]-[4.9) wskazaly, ze jedynie w polowie przypad-
kow odnalezione podobienstwo strukturalne wigzato sie z zachowaniem typowym dla
struktury ze sprzezeniem w przod. Zwigzane bylo to z przyblizonym charakterem zna-
lezionego podobienistwa - weryfikowane bytlo istnienie kluczowych weztow struktury,
lecz nie sprawdzano wystepowania dodatkowych polaczen. W przedstawiono, ze
dodatkowe sprzezenie zwrotne wystepujace w analizowanych kandydatach wspdlnie z
nieliniowoscig czesci reakcji moze powodowaé efektywne zaburzenie znalezionej struk-
tury, a w efekcie brak funkcjonalnego podobienstwa do technicznej struktury ze sprze-
zeniem w przod. Rownoczesnie, dla przypadkow, w ktorych potwierdzono zachowanie
zgodne z oczekiwanym, te same zjawiska powodowaly redukcje wpltywu dodatkowych
polaczen i zblizenie struktury do wzorca. Cho¢ proponowane w pracy oprogramowa-
nie nie pozwolito na pelne automatyczne rozwigzanie kwestii detekcji struktury typu
feedback-feedforward, jest to jedynie wynik niedoskonatosci narzedzia.

Potwierdzenie wystepowania funkcjonalnego podobienstwa miedzy fragmentami szlaku
sygnalowego a techniczng strukturg sprzezenia zwrotnego ze sprzezeniem w przod ozna-
cza, ze mozliwe jest jego wykorzystanie w celu redukcji liczby parametrow wymaganych
w analizie wrazliwosci ukierunkowanej m. in. na odnalezienie nowych celéw terapeu-
tycznych. Wiedzac o zwiekszonej wrazliwosci w torze sprzezenia w przéd, mozna na
poczatkowym etapie poming¢ parametry wystepujace w torze sprzezenia zwrotnego dla

fragmentu wykazujacego podobienstwo do takiej struktury. Potwierdza to wiec hipoteze
3 z opisanych w
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