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Forord

Vi vill rikta ett stort tack till vara handledare Adam Malik och Philip Gerlee for deras virdefulla
stod under arbetets gang. Deras expertis och insikter har varit viktiga for hela projektets utveckling.

Ett sarskilt tack vill vi rikta till Adam, som genom sitt engagemang i form av regelbundna méoten
och tillgdnglighet via mail har varit ett ovarderligt stod fér gruppen. Hans konstruktiva aterkopp-
ling och férmaga att lotsa oss framat har haft en avgorande betydelse for bade vart arbete och var
arbetsprocess.

Under projektets gang har individuella prestationer dokumenterats i en dagbok och tidsloggats.
Veckovis har den gemensamma dagboken sammanstéllts av en gruppmedlem, ett ansvar som roterat
enligt uppsatt schema. Vi &r som grupp 6verens om att samtliga medlemmar bidragit likvéirdigt
till projektet, vissa har bidragit storre delar av modellutveckling dn snarare skrivandet. I tabell [I]
nedan klargors den huvudsakliga ansvarsfordelningen for den skriftliga rapportens delar. Men det
ska understrykas att samtliga gruppmedlemmar korrekturlést och justerat rapporten i sin helhet,
mer dn vad som nidmns i bidragstabellen.

Tabell 1: Bidragsrapport med huvudsakligt forfattarskap éver kandidatarbets huvudsakliga skrift-
liga delar.

Avsnitt | Rubrik Forfattare (f), revisor (r)

- Foérord Felix (f)

- Populérvetenskaplig presentation Felix (fr) & Gustav (fr)

- Sammandrag & Abstract Gustav (fr) & Arwa (f)

|l| Inledning Gustav (fr) & Jonathan (fr)
& Vanessa (fr)

Problemformulering Gustav (f) & Jonathan (r) &
Timothy (r)

Syfte Gustav (f) & Jonathan (fr) &

_ Vanessa (fr)

2 Metod Jonathan (fr) & Felix (fr)

Modellering Jonathan (f) & Vanessa (r),
Gustav (r) & Arwa (r)

2.1.1 Modellering av cell-cell interaktioner Jonathan (fr) & Gustav (r) &
Arwa (f)

- LGCA Jonathan (fr) & Felix (r)

- Celldelning Jonathan (fr) & Felix (r) &
Arwa (1)

- Overgang mellan fenotyper Jonathan (fr), Arwa (f), Felix
(r) & Gustav (r) & Vanessa
(r)

- Migration Arwa (f), Vanessa (r), Felix
(r) & Gustav (fr)

- Hjarnskalet Vanessa (fr), Gustav (r), Felix
(1)

2.1.2 Modellering av cell-omgivning-interaktioner Jonathan (fr) & Gustav (fr)
& Timothy (r)

2.9 Databehandling Gustav (f) & Felix (f)

2.2.1 Filtrering och extraktion av relevant data Gustav (f) & Arwa (f)

2.2.2 Val av analysplan och tumoérkarakterisering Gustav (f) & Felix (f) & Jo-
nathan (r)

2.2.3 Intensitetsgitter, diskretisering och normalisering Arwa (f) & Vanessa (r)

2.2.4 Segmentering av vit substans Arwa (f) & Vanessa (r)

2.3 Skapandet av den initiala tumdoren Jonathan (fr) & Gustav (r)

3.1 Uppskattning av celldensitet Jonathan (fr) & Gustav (r)




2.3.2
2.3.3

2.4.1
2.4.2

Forenkling av LGCA-modellen
Initial férdelning av fenotyper
Simulering och parameteroptimering

Jaccard-index
Approximativt bayesiansk berdkning

Estimering av a priori-férdelningar

Jonathan (fr) & Gustav (r)
Jonathan (fr) & Gustav (r)
Timothy (f) & Gustav (f) &
Vanessa (fr)
Vanessa (fr)
Gustav (f) & Timothy (f) &
Vanessa (1)

Felix (r) & Timothy (fr), Jo-
nathan (fr)

Resultat
Patient 42

Patient 85

ABC-SMC Populationsstatistik

Felix (f) & Jonathan (r)
Felix (f) & Jonathan (fr) &
Arwa (fr)

Felix (f) & Jonathan (fr) &
Arwa (fr)

Timothy (f) & Felix (f)
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Diskussion
Jamforelse av modellerna

Begransningar
Biologiska begransingar

Begransingar med datamingnden

Forbattring
Forbéattringsomraden for modellen

Forbéattringsomraden for databehandling
Forbéattringsomraden for modellanpassningen

Sambhiélleliga och etiska aspekter
Slutsats
Anvindning av Al-verktyg

Felix (f)
Jonathan (fr) & Timothy (f)
& Vanessa (r)

Vanessa (f), Gustav (r) & Jo-
nathan (fr)

Vanessa (fr) & Gustav (f) &
Arwa(f) & Felix (fr)

Felix (f)

Jonathan (fr) & Arwa (f)
Arwa (f) & Jonathan (fr)
Timothy (fr) & Jonathan (f)
Vanessa (f), Felix (r)
Jonathan (fr)

Vanessa (f), Arwa (f) & Gus-
tav (1)




Popularvetenskaplig presentation

Den ménskliga hjarnan ar en av de mest invecklade strukturerna vi kinner till och ar for det mesta
en stor fordel for oss. Just denna komplexitet har ocksa en baksida, fér nér nagot vil gar snett &r
det sdllan enkelt att forsta, &n mindre att atgdrda. Hjdrnans komplexitet leder ndmligen till att en
fiende, s& som en tumor, kan vixa obemaérkt fram tills att det &r for sent. En av de mest aggressiva
hjarntumorerna kallas glioblastom och drabbar éver 300 000 personer varje ar. Nar tumorer av
denna sort vil upptéicks har de ofta redan hunnit sprida sig genom hjérnans vavnad. De &r alltsa
inte langre bara en klump, utan har utvecklat ett helt natverk av celler som slingrar sig mellan
friska strukturer bortom den synliga tumoren. Skulle man operera bort sjalva tumorklumpen finns
dérfor en stor risk att de gomda cellerna redan har borjat foroka sig, vilket gor att tumoren véxer
tillbaka igen. Uttver detta sa har varken stralbehandling eller likemedel tillrdcklig effekt for att
stoppa sjukdomen till fullo. Allt detta sammantaget gor att denna typ av hjarntumér blir extremt
svarbehandlad. Utmaningen ligger dock inte bara i att avldgsna tumdéren utan ocksa att forsta hur
den véxer, sprider sig och fordndras Gver tid. I detta arbete undersoks just dessa processer, men
inte med skalpeller eller mikroskop, utan med matematik!

Att anvinda matematik for att beskriva biologiska system har en lingre historia &n man kan tro.
Redan pa 1200-talet tecknade Leonardo Fibonacci i sin bok Liber Abaci ner en talfdljd som han
menade beskrev hur kaninpopulationer vixer 6ver tid. Denna kénda talféljd och de ingédende talen
kom senare att kallas fér Fibonaccital. Senare, pa 1700-talet, visade Daniel Bernoulli hur man kunde
analysera effekterna av smittkoppor med hjilp av matematik och Thomas Malthus presenterade
idén om exponentiell befolkningstillvixt. Den senare kom att influera Darwins evolutionsteori. Pa
1800-talet vidareutvecklades dessa idéer, bland annat genom Pierre Frangois Verhulsts logistiska
modell och Fritz Miillers matematiska argument for naturligt urval. Under 1900-talet borjade
utvecklingen av biomatematik accelerera, exempelvis genom pionjaren D’Arcy Thompson, som i
sin bok On Growth and Form visade hur matematiska lagar styr levande organismers former. Efter
1960-talet kunde man &ven ta hjilp av datorkraft for matematiska berdkningar vilket gav upphov
till mer komplicerade modeller av biologiska system.

Idag har modellerna blivit s& avancerade att de kan beskriva mycket komplexa biologiska férlopp,
sdsom hur en tumor véxer, fordndras och sprider sig i kroppen. Tillvaxten av glioblastom &ar ex-
empel pa ett sddant, men for att skapa en modell behéver man forstas forst identifiera vad som
karaktariserar dessa tumorer. Som tur &r har ett glioblastom och cellerna det bestér av flera ka-
raktédrsdrag som kan aterskapas matematiskt. Det finns exempelvis en vilgrundad anledning att
tro att cancercellerna i en tumor har tva olika "personligheter”: dels finns det celler som i huvudsak
forokar sig, dels de som sprider sig till nya delar av hjirnan. Dessutom antas individuella celler
péaverka varandra, till exempel genom att stota bort varandra om de hamnar for tatt inpa. Till sist
har miljén tumoérerna befinner sig i paverkan pa hur tillvixten ser ut; saker som forekomsten av
néringsdmnen eller nervtradar dr exempel pa detta.

Var modell bygger pa en sé kallad slumpvandring som innebér att alla celler tilldelas en startposi-
tion, och sedan med viss sannolikhet tillats ta steg i en bestdmd riktning. Stegen sker med jamna
tidsmellanrum, och innan varje steg rullas en tarning for att avgéra om riktningen ska dndras. Som
tidigare ndmnts finns ocksa andra faktorer som paverkar cellernas rorelse, och &ven effekten av
dessa kan Gverséttas till matematikens sprak genom att tillskrivas en sannolikhet som prévas innan
varje steg. Till exempel kan en cell dndra personlighet fran invaderande till férokande med viss
sannolikhet for varje steg som tas i tiden. Detta sammantaget ger ett kraftfullt sitt att simulera
tumorens beteende. Inkluderandet av forekomsten av nervtradar gor att de simulerade cellernas
beteende dnnu battre kan spegla det av deras kusiner i den verkliga vérlden.



Sammandrag

Detta arbete undersdker huruvida implementering av en mekanism for interaktion mellan celler
och deras omgivning kan forbéttra en modell for tillvixt av hjarntumorer av typen glioblastom
(GBM). Modellen som tagits fram &r diskret och stokastisk, och &r baserad pa versionen av
lattice gas cellular automata som formulerades av Tektonidis m.fl. Tilldgget bestéar i en fal-
lenhet for celler att vandra ldngs vit hjarnsubstans fére gra sadan, vilken integrerats genom
segmentering av verkliga hjarnor. Modellen bygger pa ett antal parametrar knutna till san-
nolikhet. Dessa optimerades genom tillimpandet av approximativ bayesiansk berikning (eng.
approzimate Bayesian computation; ABC).

Béde den ursprungliga och den vidareutvecklade modellen har jamférts med MR-bilder och
segmenteringar av riktiga GBM fran tva olika patienter. Datan med vilken simuleringarna
jamforts kommer fran dataméngden LUMIERE. Jamforelsen gjordes med hjilp av Jaccard-
index, och resultaten tyder pa att den utvecklade modellen kan prestera béattre. Dessa resultat
bor dock betraktas med forsiktighet, eftersom de till f6ljd av begrénsningar i datan och de
biologiska antaganden som gjorts ar férenade med viss osdkerhet. Detta diskuteras i rapporten.
Arbetet bidrar till att 1dgga grunden for vidare utveckling av modeller som tar hansyn till den
paverkan omgivningen har pa hur GBM véxer.

Abstract

The thesis presents a discrete mathematical model of the growth of glioblastoma (GBM), and
examines whether the inclusion of cellular interaction with the environment can improve the
model. Building on the stochastic lattice gas automata model as presented by Tektonidis et
al., the study aims to reach improved results by incorparating environment interaction in the
form of cellular bias to walk along white matter over gray. The matter was done by segment-
ing the white matter of real human brains. The model includes several parameters tied to
probabilities, which were optimised using approzimate Bayesian computation (ABC).

To evaluate the performance of the models, MRI data and corresponding segmentations from
two patients, taken from the LUMIERE dataset were utilized for comparison. In the compari-
son, the Jaccard-index was used as a quantifiable measure to compare the overlap between real
data and simulated model. The results suggest that the extended model was a better fit to the
real data, however due to the limitations of the dataset and the biological assumptions made
the result should be interperated with caution. The study provides a deeper understanding on
the importance of tumor growth models and sets a foundation for future model developments
of GBM growth.
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1 Inledning

Over 120 olika typer av tumérer har hittats i den ménskliga hjirnan. Av dessa ér gliomer den vanli-
gaste sorten. Bland gliomerna &r glioblastom (GBM) den oftast forekommande och mest aggressiva
varianten, som utgor nastan hélften av alla fall av elakartade tumorer som angriper centrala nerv-
systemet [1]. Medianoverlevnadstiden &r 15 méanader och mindre &n 5% av patienter 6verlever fem
ar efter de diagnostiserats [2], [3].

I sin naturliga milj6, in vivo, bestar denna slags tumér av en kirna, och ett yttre lager av can-
cerceller som invaderar nérliggande vivnad. Celler som utgér tuméren tros vara av olika fenotyp,
det vill sdga ha olika egenskaper. De tva fenotyperna aterfinns i huvudsak i varsin av dessa delar
av tumoren: i kirnan framst proliferativa (forckande) celler, och i det yttre skiktet i forsta hand
motila (rorliga) celler. Motila celler kan dock &ven befinna sig i kirnan, och vice versa. Tumoren
kan dven vdxa mer infiltrativt och diffust i vissa fall, men mer kompakt i andra fall.

Behandlingen av GBM bestar idag av operationer med malet att avldgsna sa stor del av tumo-
ren som mojligt, {6ljt av stralningsterapi och cytostatika. GBM:s oregelbundna spridningsmonster
forsvarar behandling avsevért, i synnerhet kirurgi, da risken for atervixt &r hég om inte alla can-
cerceller avlagsnas [1], [4]. Det har gjorts flera forsok att matematiskt modellera GBM och jamfora
simuleringarna med faktiska tumérer [5]. En vél anpassad modell kan avsldja spridningsménster och
dérmed ge ledtradar om vilka biokemiska processer som styr tumorens spridning. Dessa processer
kan i sin tur utgéra maltavlor for utveckling av nya ldkemedel och behandlingsmdjligheter.

Det &r dock inte endast behandling, utan &ven studerandet av dessa tumorer som forsvéaras till
foljd av deras oregelbundna natur. Det finns en uppsjo av studier av. GBM som gjorts utanfor
ménniskohjarnan, och de kommer i olika antal dimensioner och i diverse miljéer. Exempelvis gar
det att anvdnda sig av cellinjer, vilket &r kulturer av celler som extraherats fran tumorer in vivo,
for att odlas och tillatas véxa kontrollerat i homogena kollagenbaserade matriser [1]. Nér GBM
vaxer utanfor sin naturliga miljo, in vitro, gar dock viss information férlorad. Paverkan densiteten
av vit hjarnsubstans har pa tillvixten, hur cellerna rér sig nédra nervtradar, hjdrnans kemiska
gradienter och blodkérls inverkan dr bara en brakdel av effekterna som inte kan tas i beaktning
nér cellerna odlas artificiellt [6]. GBM som véxer i en homogen matris far dérfor alltid en sfariskt
symmetrisk form, vilket inte 6verensstdmmer med det som observeras in vivo. Fordelen med studier
som gors in vitro dr att man mer fokuserat kan studera och modellera cell-cell interaktioner. Dessa
finns det ndmligen anledning att tro &r bevarade och relevanta for spridning &ven inom ménsklig
viavnad [1]. Modeller som enbart tar hinsyn till cell-cell interaktioner kan darfér utgora en grund
for vidareutvecklade modeller som &ven tar hdnsyn till tumdrens omgivning.

Det finns stor variation ocksa bland de existerande matematiska modeller som gjorts av GBM.
Somliga angriper problemet deterministiskt, med hjalp av partiella differentialekvationer [4], [6],
medan andra modeller dr stokastiska slumpvandringar av olika slag [1], [7]. I detta arbete kommer
fokus ldggas pa det sistndmnda tillvigagangsséttet. I denna typ av modell tillats celler typiskt
sett ta steg mellan diskreta punkter péa ett rutnédt med viss bestdmd sannolikhet. Varje gang de
motila cellerna tar ett steg i planet, tar modellen ett steg i tiden. Dértill kan bade punkter och
celler tillskrivas olika egenskaper. For punkterna giller detta exempelvis hur manga celler som
samtidigt kan vistas dar, medan cellerna tillerkéinns parametrar som bestdmmer sannolikheten for
bland annat att de delar pa sig eller byter fenotyp. Dessa villkor ger ett kraftfullt sétt att simulera
tillvaxten for GBM. Tektonidis m.fl. har utvecklat en diskret slumpvandringsmodell av GBM:s
spridningsménster in vitro, vilket utgor den teoretiska grunden for denna studie [1].

1.1 Problemformulering

Arbetets huvudfraga ar huruvida en modifierad version av spridningsmodellen skapad av Tektonidis
m.fl., som tar hénsyn till cellers interaktion med vit hjarnsubstans, kan uppné simuleringar vars
spridningsmonster efterliknar verkliga tumorer battre &n de fran originalmodellen.



1.2 Syfte

Det finns ett behov av béttre modeller av glioblastoms spridningsmonster for att kunna uppskatta
sjukdomens utvecklingsférlopp. Darfor syftar detta arbete till att utveckla Tektonidis m.fl.:s diskre-
ta slumpvandringsmodell for simulering av GBM-tillvixt s& att cellernas rérelsemonster paverkas
av forekomsten av vit hjarnsubstans, och sedan jamféra den modifierade versionen med originalet
genom att méta likheten mellan simulation och MR-bilder av verkliga GBM. Likheten kvantifieras
med Jaccard-index.

2 Metod

I denna del beskrivs den metod som anvénts for att utveckla, validera och analysera simuleringsmo-
deller for glioblastomtillvixt. Metoden omfattar fyra huvudsakliga delar: uppbyggnaden av model-
lerna, behandlingen av patientdata, skapandet av den initiala tumoren och till sist utviarderingen
av modellernas kvalitet genom parameteroptimering samt jamforelse med verkliga tumorforlopp.
Ett 6vergripande flédesschema illustreras i figur

Databehandling

Data hamtades frin Datan bestod av Anvandbar data
datasetet LUMIERE tredimensionella MR-bilder extraherades och lagrades

Simulering och parameteroptimering

!gl? -) m = |0

Matemariska modeller Extraherad data Parameteroptimering Utan respektive med
skapades anvandes for att initera med ABC hansyn till vit hjarnsubstans
simuleringar
Jamforelse

I [— ] Jaccard Index
kg 7. "B
; ) _ 1An8|

Simulerad och verklig data Simulerad och verklig Overensstammelse
sammanstilldes for jamfdrelse tumér lagda over varandra mattes med Jaccard-index

Figur 1: Flodesschema for utveckling, optimering och jamforelse av de tva simuleringsmodellerna.

2.1 Modellering

Tumorer kommer i ménga olika former. P4 makroskopisk niva karakteriseras de av sin storlek och
form. Dessa attribut har dock sina rotter i mikrokosmos, dir beteenden hos individuella celler leder
till de utseenden vi observerar. Dessa beteenden kan i huvudsak delas in i hur cellerna interagerar
med varandra (cell-cell-interaktioner) och hur de samspelar med omgivningen (cell-omgivning-
interaktioner).

Som nadmnts ovan kan tumérens ingéende celler delas i tva separata fenotyper: proliferativa och
motila celler |1], av vilka proliferativa celler kan féroka sig men kan inte réra pé sig och motila
celler kan rora pa sig men inte foroka sig. Denna mekanism av uppdelning kallas for Go-or-Grow-
hypotesen och har bekriftats experimentellt [4], men som i all biologi framtréader verkligheten i mer



nyanserade former. Att gora detta antagandet gallande cellernas fenotyp ar dock en forenkling som
visat sig anvindbar for simulering. Viktigt att forsta &r att uppdelning i fenotyper ar en dikotomi.
En cell ar alltsd antingen proliferativ eller motil, men aldrig nagot tredje alternativ eller bada
samtidigt.

Tva modeller kommer att beskrivas i detalj. Den forsta modellen ar baserad pa den som skapats
av Tektonidis m.fl., och bestar enbart av cell-cell-interaktionerna. Hadanefter kommer denna att
refereras till som T-modellen. Den vidareutvecklade modellen inkluderar &ven interaktionen mellan
celler och vit hjdrnsubstans som férekommer i omgivningen, och kommer framoéver att kallas VS-
modellen.

2.1.1 DModellering av cell-cell interaktioner

T-modellen &r en sa kallad lattice gas cellular automata (LGCA) |1]. Detta &r en diskret modell,
dér celler simuleras individuellt och tiden diskretiseras i form av tidssteg. Rent praktiskt innebér
ett tidssteg en uppdatering av alla cellers position och fenotyp. Uppdateringarna &r baserade pa
cellernas stundvisa position, fenotyp samt den lokala celldensiteten. I denna modell beaktas tre
centrala spridningsbeteenden baserade pa cell-cell-interaktioner: celldelning, byte av fenotyp och
migration. Dessa mekanismer beskrivs mer ingéende i de féljande avsnitten.

LGCA

LGCA é&r en diskret modell dér cellerna kan befinna sig i tva gitter, hdr bendmnda £, och L,
som huserar proliferativa respektive motila celler. Bada gittren ar tvadimensionella och har samma
storlek L, x Ly C Z? samt varsitt eget koordinatsystem. Det gar emellertid att definiera ett totalt
gitter Lior som rymmer bade £, och L,,. Punkterna i gittren kallas fér noder och de noder som
delar samma koordinat i de tva gittren kallas systernoder. I varje nod finns ett visst antal kanaler.
En kanal kan antingen vara tom eller innehalla en cell. Nodkapaciteten for £, och L., kallas b,
respektive b,,. Den totala nodkapaciteten definieras som b = by + bm. Kanalstrukturen for L,-
noderna visas i figur 2] Varje kanal i en nod tillhérande £, motsvarar en av de fyra riktningarna
som cellen kan réra sig i, vilka beskrivs av
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Figur 2: Visuell representation av kanalstrukturen i £,,-noderna. Varje cirkel representerar en kanal
och den ifyllda kanalen, i detta fall ¢, 2, innehaller en cell. Om cellen migrerar gér den det till ¢, o
kanalen i noden som ligger direkt ovanfor den illustrerade noden. Figuren &r en omférestillning av
figur Al i Tektonidis m.fl. [1].

Kanalstrukturen i noderna i £, ar betydligt enklare &n de i £, eftersom det inte finns nagra
interna riktningar att ta hénsyn till. Varje nod kan innehalla b, € Ny antal proliferativa celler.
Bottger m.fl. antog att b, = 8 nér de formulerade sin tvadimensionella LGCA-modell och darfor
gors samma antagande har [8].



Celldelning

Proliferativa celler férokar sig genom att dela pa sig i en process som kallas mitos. Detta modelleras
genom att en proliferativ cells atta omgivande noder undersoks for att se om de dr lediga. For varje
direkt omgivande nod i £, som innehaller b, — 1 eller farre celler finns det en konstant sannolikhet
P, att cellen delar sig och skapar en ny dottercell i den fria grannoden, se figur @ Efter processen
finns modercellen kvar i sin ursprungliga nod.

O] O | O
o]0 |0
O] O | O

Figur 3: Visuell representation av kanalstrukturen i £, noderna. Varje ruta representerar en nod
och varje cirkel innehaller atta kanaler. Den ifyllda cirkeln representerar en cell i en av kanalerna
i noden. Cellen kan foéroka sig med en sannolikhet P, till en kanal i en av de lediga grannoderna.

Overgang mellan fenotyper

I varje tidssteg kan celler byta fenotyp. En cell byter fran proliferativ till motil med sannolikheten
Ppom, och fran motil till proliferativ med sannolikhet P,;,. Bada dessa sannolikheter &r beroende av
den lokala celldensiteten p, vilken definieras som det totala antalet celler i ett par systernoder. Nar
den lokala celldensiteten 6kar, 6kar d&ven sannolikheten for att en cell byter fenotyp. Sannolikheterna
definieras enligt

1
Py = apm + 92 (Bpm - apm) (1 + tanh(kpm(p - epm))) ’

1
Pop = amp + B (Bmp — Qmp) (1 + tanh(kmp(p - Hmp))) )

Har representerar opm och amp de ligsta sannolikheterna for respektive 6vergang, medan SBpm
och Bmp motsvarar de hogsta. Troskelvirdena 6y, och 6, anger vid vilken lokal celldensitet
sannolikheten féréndras mest markant och parameterna kpm och knp, styr kénsligheten med vilken
sannolikheten fordndras runt dessa troskelvérden.

Migration

De motila cellernas rorelse bygger pa tva olika mekanismer; propagering och repulsiv omorientering
|1]. Propagering ar den rorelse de motila cellerna genomfor. Vid initieringen tilldelas varje motil
cell en riktning. Denna ar en av fyra mojliga som beskrivs i ekvation . Endast i fallet da
omorientering sker byter cellen sin rorelseriktning. Utan omorientering fortsitter den sin rorelse i
samma riktning som vid det foregéaende tidssteget. Berdkningen av propageringen gjordes genom
att anvinda cellens aktuella riktning for att berdkna nésta position genom

(xnyayny) = (fgammal + Vgs Ygammal vy)a

dir (Tny,Yny) € L1 X Lo &r positionen cellen befinner sig i vid nésta tidssteg.

Den repulsiva omorienteringsprocessen beror pa tva faktorer: nodflédet och densitetsgradienten.
Nodflédet ar den genomsnittliga rorelsen bland motila celler i en nods nérhet. Den beréknas genom
att summera granncellers rorelse i olika riktningar, viktat med antalet celler som ror sig i varje
riktning. Detta ger en vektor J = (J,,J,,), som representerar genomsnittlig rorelsetrend hos motila
celler i nodens narhet. Matematiskt beskrivs dess komponenter enligt

Jp = Z dx - Ny (z + dz,y + dy),
(dz,dy)eD



Jy = Z dy - Ny (z + dz,y + dy).
(dz,dy)eD
Har ar (z,y) € L1 X Lo den aktuella positionen for cellen, D méngden av alla riktningsvektorer i
ekvation , dx och dy forflyttningen i « respektive y-led for varje grannod, samt Ny, (v +dg,y+dy)
antalet motila celler i grannoden.

Densitetsgradienten G uppskattar hur celltdtheten forandras i narheten av en punkt (z,y), dir G,
och G, beskriver férdndringen i z- respektive y-led. Den berdknas som en viktad summa 6ver alla
riktningar (dz,dy) € D, dér D &r méngden av alla riktningsvektorer i ekvation (L), enligt

G, = Z dz - p(z + dz,y + dy),
(dx,dy)eD

Gy= Y dy-pla+dey+dy).
(dz,dy)eD
I dessa uttryck motsvarar p(z + dz,y + dy) celltitheten i varje grannposition. Resultatet &r en
vektor G = (G,,G,) som pekar i riktningen av punkten med hogst celltéthet och paverkar hur
motila celler omorienterar sig.

Genom att kombinera J och G berdknas sannolikheten for att riktning i € {1,2,3,4} ska véljas
enligt

exp(=7 - (Gado + Gy Jy))

7 .
Hér utgor exp(—y - (GaJdy + GyJy)) ett matt pa hur lamplig en riktning &r, givet nodfléde och
densitetsgradient. Mattet normeras dver alla mdjliga riktningar sa att summan av alla Pp blir 1.
Z representerar normeringsfaktorn.

PO(Cv,i) =

Skalarprodukten G,J, + Gy Jy, &r ett matt pa Sverensstdmmelsen mellan rérelseriktning och den-
sitet. Om celler tenderar att rora sig mot tétare omraden minskar detta virde, och sannolikheten
for att vélja denna riktning sjunker. Omvént, om cellen redan ror sig bort fran ett vildigt tétt
omrade, 6kar Po. Parametern v styr kinsligheten for denna mekanism, ju hogre virdet &r, desto
starkare blir avstétningen fran de tétare omradena.

I T-modellen beskrivs migrationens sannolikhet av variabeln P,,. Detta ar den konstanta sanno-
likheten att en motil cell ror pa sig i ett givet tidssteg. Om ett slumptal fran intervallet [0,1] &r
mindre &n P,,, sker migration enligt propagering och eventuell omorientering som beskrivits ovan.

2.1.2 DModellering av cell-omgivning-interaktioner

Cellers beteende paverkas inte enbart av andra celler, utan ocksa av den omgivande vévnaden.
I den vidareutvecklade VS-modellen integreras denna péaverkan genom att cellers migration gors
beroende av underliggande vavnadstyp.

Vit hjdrnsubstans

En hjarna bestar huvudsakligen av gra och vit substans. Den vita substansen bestar av nervfib-
rer kallade axon som #r omgivna av myelin, ett isolerande vitt fettlager. Studier har visat att
patienter vars GBM har véxt i delar av hjarnan med ldgre densitet av vit hjarnsubstans har en
béttre prognos for dverlevnad |9]. GBM kan dock &ven sprida sig till gra substans, men spridning-
en sker d& vanligtvis langsammare [10]. For att modellera detta beteende definierades tva olika
migrationssannolikheter beroende av vilken omgivning cellen befinner sig i. P, och Py &r migra-
tionssannolikheterna i vit respektive gra substans. En illustrativ testkérning med P,s > P,s visas
i figur [ dér tumorcellerna i gront syns frimst sprida sig lings den vita substansen.



Figur 4: En testkorning av modellen dir P,s > Pgs. Vita pixlar representerar vit substans och
varje gron pixel innehaller minst en tumércell.

Hjirnskalet

For att forhindra att simuleringen av tumorcelltillvixten skulle ske utanfér hjarnans anatomiska
granser integrerades en hjarnmask i berdkningarna. Hjarnmasken hamtades fran den aktuella seg-
menteringen i dataméangden. Hjdrnskalet representerades sedan av en tvadimensionell binédr matris
i vilken element innanfér hjdrnans granser hade virdet 1, medan 6vriga tilldelades vérdet 0.

I de delmoment som inkluderade cellrérelse i nagon form implementerades hjirnskalet for att
sikerstélla att simuleringen endast tillat forflyttning och celldelning till positioner inom hjarnans
granser. Detta uppnaddes genom att inkludera ett if -villkor vilket i varje delmoment verifierade
att koordinaterna (ny, yny) 18g inom gitterstorleken och att motsvarande vérde i hjirnmasken var
lika med 1.

2.2 Databehandling

For att kunna jamfora simuleringsmodellerna med verkliga sjukdomsférlopp anvéndes longitudinell
patientdata fran den Oppet tillgingliga dataméngden LUMIERE [11]. Dataméngden bestar av
magnetresonansbilder (MR) fran 91 patienter med GBM, dér varje patient {6ljts 6ver tid med flera
bildtagningstillfallen. Tidsintervallen mellan dessa tillfdllen varierar. Totalt innehaller datasetet 638
undersokningstillfallen och 2 487 MR-bilder. For varje tillfdlle finns fyra sekvenser: T1, ¢T1, T2 och
FLAIR. Dartill tillhandahalls segmenteringsmasker av tumorerna, alltsa delar av hela hjarnbilden
som isolerats for att kunna skilja frisk vdvnad fran sjuk vid processering av data. Dessa har skapats
av de tva automatiserade maskininldrningsverktygen DeepBraTumIA och HD-GLIO-AUTO, och
utvarderats av experter inom omradet.

For varje patient finns tva versioner av alla sekvenser, varav den ena utgors av bilder som trans-
formerats till ett gemensamt koordinatsystem. Detta innebér att en given koordinat i en bild
motsvarar samma anatomiska punkt i alla andra bilder, oavsett sekvens och tidpunkt. Saker som
avvikelser i patientpositionering, maskininstéllningar och sekvensparametrar innebéar att ursprung-
liga bilder har olika orientering och séledes inte ar direkt jamférbara. En standardisering ar alltsa
en forutsittning for att mojliggora longitudinell analys, men i detta fall &r den inte gjord pé egen
hand.

Utifran denna omfattande datamingd har en rad bearbetningssteg genomforts for att extrahe-
ra jamforbar data gentemot simuleringsmodellerna. Detta inkluderar filtrering av operationsfria
tidsintervall, extraktion av tumodregenskaper, samt slutlig transformering av data till ett format
anpassat efter simuleringsmodellerna. Dessa steg redogérs i f6ljande avsnitt.



2.2.1 Filtrering och extraktion av relevant data

Trots dataméngdens storlek fanns det fa patientforlopp som visade sig nyttiga att anvdnda till
jamforelse med den simulerade tumoren. Eftersom modellen simulerar tillvixt 6ver tid filtrerades
forst bara patienter med minst tva bildtillfallen efter kirurgiskt ingrepp. Informationen om ki-
rurgiska ingrepp fanns tillgdnglig i en fil tillhérande dataméngden. Denna fil bendmns i arbetet
"RANO-filen” (RANO ér en forkortning for Response Assesment in Neuro-Oncology).

Mediantiden det tar for ett GBM att dubbla i volym &r cirka 50 dagar [12|, varfér endast sekvenser
tagna med minst sex veckors mellanrum studerades. Dérefter sallades patienter bort i de fall stan-
dardiseringen eller bildkvaliteten inte bedémdes vara tillrackligt bra. Slutligen gjordes ett manuellt
urval for att sékerstélla att inga operationer skett mellan de valda bildtillfallena.

Dérefter kopierades de tva bildtillfdllena som motsvarade borjan och slut till en separat katalog
for vidare bearbetning. Totalt inkluderades 2 patienter i den slutliga analysen.

En mapp innehéllande endast de patienter som uppfyllde de stéllda kraven, samt ett dokument som
redogjorde for vilka veckor som skulle analyseras, skapades. Fran dessa anvindes egenskriven kod
for att ladda data for de relevanta tidpunkterna och utféra de manipulationer som kravdes for att
senare kunna jamfora data fran de verkliga tumorerna med de som simulerats. Dataméngden som
till slut anvindes kom fran segmenteringarna gjorda av DeepBraTumlIA och bilder av hela hjarnan.
Ur dataméngden extraherades exempelvis koordinater, bildintensitet och voxlarnas storlekar. Dessa
kunde sedan anvéndas for bland annat berdkning av tumorens ungeférliga masscentrum.

2.2.2 Val av analysplan och tumoérkarakterisering

De verkliga tumérerna ar sjilvfallet tredimensionella, men simuleringsmodellen begrénsades till
tva dimensioner for att underlédtta berdkningskraft. Darfér behovdes ett lampligt plan av tuméren
valjas ut for att mdojliggora jamforelse mellan verklighet och simulering. Detta representativa plan
valdes till den transversala genomskarning i vilken tumorens masscentrum lag under den tidigaste
veckan av det undersokta intervallet. Samma skiva anvindes f6r bilden av tumoren som tagits under
intervallets sista vecka, &ven om masscentrums koordinater forandrats. Detta eftersom maéalet var
att jamfora tillvixten i ett och samma skikt av tumoren till basta férmaga, snarare &n de tva plan
som innehéller mest tumor vid de olika tillfallena.

Berdkning av masscentrum gjordes med ett skript som ridknade ut det viktade medelviardet av
voxlarna position givet en viss referenspunkt. Voxlarnas faktiska massa gar inte att extrahera fran
dataméangden. Istéllet uppskattades densiteten genom antagandet att T2-intensiteten ar direkt kor-
relerad till tumorens lokala densitet [13]. Varje voxels "densitet” multiplicerades med dess rumsliga
storlek for att erhalla "massan”. En begréansning med antagandet dr att densiteten av GBM enligt
vissa kéllor dr mer eller mindre homogen [14].

For berdkning av masscentrum anvéndes formeln
1
Tine = Tret + 77 E mi(T; — Tref).
3

Hér representerar 7, referenspunkten (ofta valdes den geometriska mittpunkten av hjirnan),
medan x; dr de rumsliga koordinaterna av voxel ¢, m; samma voxels massa och M &r tumdrens
totala massa.

For att skapa hjarnmasken extraherades data som inneholl en férbehandlad MR-volym av hjarn-
skalet fran en segmenteringsfil. Dérefter skivades masken och skivan innehallande tumoérens mas-
scentrum valdes ut som spatial begrédnsning for simuleringen, tillsammans med den motsvarande
skivan av tumormasken.

Aven en CSV-fil innehallandes virden pa en si kallad “effektiv radie” for varje tumor vid dessa
tillféllen skapades. Denna effektiva radie dr radien tumoéren hade haft om den vore en perfekt sfar,
och formeln som anvéindes for berdkning av denna erhélls genom att 16sa ut radien ur formeln for



volymen av ett klot

4T R? 3/ 3V
V:Tﬁ@Reﬂ:gE. (2)

Som volym V anvindes den sammantagna volymen av de voxlar som ingick i segmenteringen av
tumoren.

2.2.3 Intensitetsgitter, diskretisering och normering

For att initiera simuleringen behdvdes ett starttillstand som representerade den observerade tu-
morens fordelning. Detta konstruerades genom att extrahera intensitetsvirden fran en T2-viktad
MR-bild inom den segmenterade tumdrvolymen. For varje vald vecka, och fér bade segmenterings-
masken och den T2-viktade bilden, anvindes den axiella skiva i vilken tumorens masscentrum lag.
Innan nagra véirden extraherades interpolerades T2-bilden till samma rumsliga upplésning som seg-
menteringen. Tumoromradet definierades som de pixlar diar segmenteringsmasken var strikt stérre
&n noll.

De extraherade intensiteterna inom tumdéromradet bildade ett tvadimensionellt intensitetsgitter
I(x,y). For att skalan skulle vara enhetlig normerades detta enligt

I(z,y)

ey i max(( ) > 0

Inorm (1‘, y) =

Det normerade gittret Iorm(z,y) fick dérefter genomgé en diskretisering i 13 nivaer enligt

Idisk(-Ty y) = U2 . Inorm(xv y)J/lZ

Dar den normerade intensiteten multipliceras med 12, avrundas till ndrmaste heltal och sedan
divideras med tolv. D& skalas det tillbaka till intervallet [0,1] i 13 diskreta nivder, uttryckta i
tolftedelar. Just 13 nivaer valdes da de svarar mot simuleringens barforméga i varje nod, se [2.3.3

2.2.4 Segmentering av vit substans

For att implementera omgivningsinteraktion i tumérsimuleringen genomférdes en segmentering av
vit substans for varje patient. Denna segmentering gjordes i det plan som tumorens masscentrum
lag i och genererades med hjélp av FAST-algoritmen. Denna algoritm tillimpar statistiska metoder
for att analysera och klassificera véivnader baserat pa bildintensitet i T1-viktade MR-bilder [15].
Ett exempel pa en segmentering av vit substans med FAST-algoritmen visas i figur

(a) T1-viktad MR-bild i tumdrens masscentrumplan.  (b) Segmenterad vit substans fran samma snitt.

Figur 5: Exempel pa segmentering av vit hjarnsubstans med FAST-algoritmen. Algoritmen iden-
tifierar vavnadstyper baserat pa bildintensitet i T1-viktade MR-bilder. Den segmenterade vita
substansen anvinds for att modellera omgivande vivnad i tumorsimuleringen.

Nér segmenteringen av vit substans genomforts sparades resultatet i CSV-format.



2.3 Skapandet av den initiala tumoren

Inf6ér simulering med LGCA-modellen skapas en initial tumo6r baserat pa bildintensiteten i MR-
datan. Tva huvudsakliga utmaningar férsvarade omrakningen fran initial bildintensitet till cell-
densitet. Dels saknar bildintensitet och celldensitet en linjér korrelation, och dels omdjliggér den
enorma méangden celler som finns i en tumor individuell simulering med den tillgidngliga berak-
ningskapaciteten.

2.3.1 Uppskattning av celldensitet

Ett flertal strategier har anvants for att tackla 6verséattningen mellan intensitet och celler. En av
dem dr anvindande av Al-modeller [16]. P4 grund av tidsbrist och resurser antogs en negativ, linjér
korrelation mellan T2-intensitet och densitet av tumdrceller.

En T2-bild kan tas av en MR-maskin for att méta magnetiseringsegenskaperna hos vétekidrnorna
som befinner sig i hjarnan. En radiopuls tvingar vétekdrnornas spinn att synkronisera och tiden
det tar for dem att atergd till sitt ursprungliga tillstand kallas for relaxationstid [17]. En lingre
relaxationstid ger upphov till en hogre bildintensitet. Under faltstyrkan 1,5T har vit substans
en ungefirlig relaxationstid 80 ms, gra substans har omkring 100 ms och cerebrospinalvétska har
en betydligt ldngre relaxationstid pa 220ms pa grund av den mycket hoga andelen vatten [1§].
Gliom bestar av en speciell typ av glialvdvnad och ar alltsa skild fran normal vit och gra substans
[19]. Relaxationstiden av GBM varierar d& tumorer karaktéristiskt dr heterogena i sin histologiska
karaktdar, men Oh m.fl. har méatt den genomsnittliga relaxationstiden av gliom till 160 ms under
samma faltstyrka [20].

GBM bestar av levande eller doéda tumérceller, blodkérl samt omgivande vétskerika 6dem [20].
Odemens relaxationstid ar forhallandevis lang pa grund av deras hoga vatteninnehall och nekrotiska
omréden har en relaxationstid jaimforbar med den av 6dem |21]. Levande tumdrceller har en nigot
lagre relaxationstid d&n 6dem, men skillnaden &r inte avsevird [22]. Densiteten av levande celler
antas darfor vara hogre dar T2-intensiteten &r lagre. Ett tillkortakommande med detta antagande ar
exempelvis att blodningar, som ofta férekommer runt tuméren som en konsekvens av utbredningen,
har en kort relaxationstid |23]. Dessutom har blodkérl i sig en kort relaxationstid [24].

For att konstruera en initial férdelning av celler i modellen normerades och inverterades inten-
sitetsviirdena inom det segmenterade tumoromradet. Sedan diskretiserades det i 13 nivaer. Den
resulterande diskreta intensiteten multiplicerades dérefter med det maximala antalet celler per
nod for att approximativt beskriva den lokala celldensiteten. Fér mer detaljer om hur intensitets-
gittret extraherades och bearbetades, se I figur [0] plottas den approximativa celldensiteten
fér de initiala tumorerna hos patient 42 och patient 85.
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(a) Patient 42 (b) Patient 85
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Figur 6: Plott av den approximerade celldensiteten fér de initiala tumdérerna hos patient 42 och
patient 85. Celldensiteten beriknades genom att normera och invertera intensitetsvirdena inom
det segmenterade tumoromradet och sedan diskretisera detta i 13 nivaer. Resultaten anviands for
att beskriva den lokala celldensiteten i tumoérmodellen. En maximal celldensitet av 12 var &ven hér
tillaten men det uppnaddes aldrig en hogre densitet d4n 9 celler per nod.



2.3.2 Forenkling av LGCA-modellen

Den genomsnittliga celldensiteten av 109 patienters GBM miittes till 3308,71 4= 1915,32 cells/mm?
[25]. Pixelstorleken i T2-bilderna #r 1 mm? och gridstorleken #r 182 x 218 pixlar. PA grund av
bristande berékningskraft sétts nodkapaciteten till 12 celler per nod och en vandrare i LGCA-
modellen tillats representera 3308,71/12 ~ 276 celler. Med andra ord far en pixel motsvara en
nod.

2.3.3 Initial fordelning av fenotyper

Eftersom celler antingen kan vara proliferativa eller motila behdvs en strategi fér att bestdmma
en fordelning av fenotyperna nér den initiala tumoéren skapas. Ki67 dr ett protein som uttrycks
néstan exklusivt i celler som aktivt delar sig, det vill sdga proliferativa celler [26]. Man kan anvénda
skillnaden i ett Ki67-index for att uppskatta skillnaden i andelen av proliferativa och motila celler.
For den vanliga glioblastomgenotypen US7WT var indexet 11/3 ganger storre i tumdrens kirna
jamfort med det invasiva periferiet [4].

Ki67-indexet anvéndes for att stokastiskt estimera en initial fordelning av fenotyperna. Eftersom
andelen proliferativa celler &r som hogst i kirnan antogs en maximal sannolikhet, 8/12, att en
cell som befinner sig precis i mitten av kiirnan blir proliferativ [1]. En effektiv radie centrerad i
tumorens masscentrum réknades ut av tumdrgenomskéirningen enligt ekvation . Sannolikheten
att en cell blir proliferativ minskar linjart i takt med att avstdndet fran centrum okar. Vid Reg ar
sannolikheten 3/11-8/12 = 2/11. Om noderna dr dver sin barkapacitet for den specifika fenotypen
laggs istallet den lediga fenotypen till i noden.

2.4 Simulering och parameteroptimering

For att kunna anpassa modellens parametrar till verkliga observationer krivs en metod for para-
meterinferens. I detta arbete anvinds ett bayesianskt angreppsséatt som mojliggér inkorporering av
osékerhet och forkunskap i parameteroptimeringen.

2.4.1 Jaccard-index

For att kvantitativt kunna utviardera hur vil de simulerade tumoérsegmenteringarna kongruerar
med datasegmenteringarna anvindes Jaccard-index J, som &r ett métt som anvinds for att méta
hur lika tva méngder &r. Detta index definieras som kvoten mellan snittet och unionen av tva
méngder A och B, alltsa

J(A,B) = jgg:. (3)

I detta fall representerar ena méngden modellerade, bindriserade tumdorer som observerats och den
andra méngden representerar den observerade, bindriserade tumdren. Snittet A N B motsvarar
det proportionella 6verlappet mellan tumoéren och modellen, medan unionen A U B fylls av alla
gemensamma element i bade simuleringen och tumoromradet. Kardinaliteten |C| av en méngd har
samma virde som antalet unika element i méngden. Kvoten J(A4,B) antar virde mellan 0 och 1,
som motsvarar ingen respektive fullstandigt overlapp |27].

2.4.2 Approximativ bayesiansk berdkning

Modellen som har tagits fram involverar ett flertal parametrar, och deras optimala virden &r allt
annat an sjilvklara. Ett bra ramverk for att ta fram vérden fér dem &r bayesiansk inferens, som i
grund och botten bygger pa Bayes sats, som formuleras enligt

p(D]0)p(0)
p(D)

Hér &r 6 en uppséttning parametrar och D observerade datapunkter. Sannolikhetsfunktionerna
p(0) och p (6| D) kallas a priori-, och a posteriori- férdelningar, och beskriver kunskapen om 6

p(0|D)=
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innan respektive efter den nya datan tagits i beaktande. De tv& andra funktionerna, p (D | 8) och
p (D), kallas likelihood och evidence. Den sistndmnda &r ointressant vid jamforelse av olika para-
meteruppsattningar till foljd av dess oberoende av 6 och kan tolkas som en normaliseringsfaktor.
Likelihoodfunktionen uttrycker sannolikheten att observera datan D givet parametrarna 6, och
kan vara svar att fa fram konkreta virden péa [28]. Déarfor har metoder som kringgar likelihood
utvecklats. Eftersom troligheten ar svar, eller kanske omdjlig, att uttrycka explicit for den har ty-
pen av modell anvinds i detta arbete sequential Monte Carlo approzimate Bayesian computation
(SMC-ABCQ).

Algoritmen gar ut pa att parametrarna initieras med bred a priori-férdelning, som sedan forbattras
stegvis. Aven en toleransniva, e, siitts i detta skede. Detta viirde definierar den maximalt tillitna
skillnaden i “avstand” mellan simulerad och observerad data for att en parameter ska accepte-
ras i den approximativa posteriorférdelningen. For varje steg viljs ett forslag pa parametrar fran
en viktad fordelning, och tumérens tillvixt simuleras. Efter simuleringen ar fardig beréknas av-
standet mellan simulation och verklighet, och parameterforslaget antingen accepteras eller avslas
beroende pa om avstandet &r hogre eller ldgre &n den aktuella toleransen. Efter detta uppdateras
fordelningens vikter, och ¢ minskas, varpé processen upprepas.

Parameteroptimeringen utférdes med ett skript for paralleliserad SMC-ABC som anvénde resurser
ur Python-modulen pyABC [29], dir a priori-fordelningar specificerades som trunkerade normalfor-
delningar. Vid varje parameterforslag genereras en tumorsimulering baserad pa en initial MR-bild
och utvecklas 6ver ett forutbestdmt antal tidssteg. Den simulerade tumoren binériseras och jam-
fors ddrefter med den bindriserade observerade tumoéren med hjilp av Jaccard-index, mer specifikt
1 — 7, dar J beskrivs i ekvation 7 eftersom ett virde ndra 0 d& motsvarar ett ndstan perfekt
overlapp mellan simulerad och observerad tumorutbredning, vilket efterstrévas i forhallande till
€. Om avstandet understiger ¢ accepteras parameterforslaget i den approximativa posteriorférdel-
ningen. Den initiala toleransnivan sattes till 0,35 och efter 100 accepterade simuleringar uppdateras
epsilon enligt metoden QuantileEpsilon ur pyABC med ett a-viarde pa 0,8. Detta innebér att
den nya toleransen baseras pa den 80:e percentilen av accepterade simuleringar i den féregaende
generationen. Koérningar av detta skript utférdes pa datorklustret Gantenbein, som finns pa Insti-
tutionen fér matematiska vetenskaper pa Chalmers. Klustret har 112 kirnor, med tva tradar per
kérna.

2.4.3 Estimering av a priori-fordelningar

Infér ABC-inferensen specificerades a priori-fordelningar for modellparametrarna baserat pa re-
sultat fran ett antal inledande pilotsimuleringar. Syftet var att begrdnsa parameterrummet till
omraden som gav realistisk tumortillvixt inom rimlig berdkningstid.

Parametrarna P, Py, (eller P, respektive Py i VS-modellen) och tidssteg t visade sig ha en sérskild
péaverkan pa tumorens storlek och simuleringstid. Fér bada modeller fixerades tidssteget till 100. A
priori-fordelningar fér P, och P, valdes med relativt snév spridning baserat pa simuleringar dér
tumérutbredningen matchade eller 6versteg de observerade tuméromradena.

I VS-modellen leder hoga vérden p& P, i kombination med laga virden pa P, och P till tydlig
preferens for spridning i vit substans, vilket illustreras i figur [7] I T-modellen, dir tumdren véxer
utan hénsyn till vivnadstyp, tenderar hoga P, att ge radiellt symmetriska tillvixtmonster med
hog densitet, vilket exemplifieras i figur [§ En kombination av lag P, och hog P, valdes dérfor for
att mojliggdra mer asymmetrisk utbredning.
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Densitet

(a) Simulerad tumoér med en cell som start- (b) Densitetskarta
punkt. Varje gron pixel motsvarar minst en cell.

Figur 7: Simulering av VS-modellen med manuellt valda parametrar. Tumoren har en tydlig pre-
frens att sprida sig i vit substans nér man véljer 1500 tidssteg, P, = 0,004, P,s = 1 och P, =
0,001. Notera dessutom att den Gvergripande densiteten &ar lag. Detta &r ett karaktéristiskt drag
nir P,, dominerar éver P,.

-y
Densitet

0 20 40 60 80

Figur 8: Simulerad tumor med en cell som startpunkt. Tillvixten ar i stort sett radiellt symmetrisk.

For att mojliggora en réttvis jdmforelse mellan modellerna standardiserades samtliga a priori-
fordelningar, dér sa var mojligt. De slutliga a priori-fordelningarna for évriga parametrar base-
rades pa tidigare pilotsimulationer, med relativt sndv standardavvikelse till f6ljd av begrédnsade
berakningsresurser. De valda a priori-fordelningar for respektive modell ssammanfattas i tabell
och tabell[3] En stor andel av parameterintervallen &r sannolikheter och darfor ar deras definitions-
méngd [0, 1]. Resterande definitionsméngder baserades helt pa vad som beskrivs av Tektonidis m.fl
11].
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Tabell 2: A priori-fordelningar f6r VS-modellen.

Parameter | Medelvirde(u) | Standardavikelse (o) | Intervall [min, max]
P, 0,002 0,002 | [0, 1]
P 0,076 0,02 | [0, 1]
P.. 0.8 01| o, 1
B 6 1 [0, 10]
apm 8 1 [O, 10]
y 10 1| [0, 10]
Clanp 0,1 0,05 | [0, 1]
Qpm 0,2 0,05 | [0, 1]
Buap 0,2 0,03 | [0, 1]
Bom 0,4 0,05 | [0, 1]
Fanp 0,4 0,05 | [0, 10]
Fom 0,4 0,05 | [0, 10]

Tabell 3: A priori-fordelningar {6r T-modellen.

Parameter | Medelvirde(u) | Standardavikelse (o) | Intervall [min, max]
P, 0,0001 0,001 | [0, 1]
Pan 0,6 0,1 | [0, 1]
Brnp 6 1 [0, 10]
Opn 8 1| [0, 10]
~ 10 1| [0, 10]
Clanp 0,1 0,05 | [0, 1]
pm 0,2 0,05 | 0, 1]
Buap 0,2 0,03 | [0, 1]
Bom 0,4 0,05 | [0, 1]
Fanp 0,4 0,05 | [0, 10]
Kom 0,4 0,05 | [0, 10]

3 Resultat

Resultatet av simuleringsmodellen presenteras nedan i form av grafiska och numeriska jamforel-
ser mellan de tva modellerna fér tumértillvixt. Fokus ligger pa modellernas férméga att aterge
observerad tumorutbredning, vilket kvantifierades med Jaccard-index J. Specifikt valdes simule-
ringsresultat med hogst J ut fran den sista generationen av varje SMC-ABC. Resultatet redovisas
férst pa en Overgripande niva, foljt av patientvisa visualiseringar av celldensitet och 6verlapp mel-
lan simulering och verklig data. Modellerna har anpassats for tumorutbredningen av tva patienter,
vilka bendmns patient 42 och patient 85.

Jaccard-index berdknades med ekvation for att kvantitativt méta 6verlappet mellan varje mo-
dells prediktion och den segmenterade tumorregionen i MR-bilderna. Ett hogre varde pa Jaccard-
indexet innebér en béattre 6verensstammelse mellan den simulerade och den verkliga tumoren. For
de undersokta patienterna sammanfattas det i tabell 4] men mer djupgaende analys presenteras i
efterfoljande delar.

Tabell 4: Jaccard-index mellan segmenterad tumérregion och simulering f6r respektive modell och
patient. Ett hogre viarde indikerar storre 6verlapp mellan simulering och verklig tumor. Skillnaden
AJ anger forbattringen for VS-modellen jamfort med T-modellen.

Patient | J for T-modellen | J for VS-modellen | AJ
85 0,7811 0,8229 0,0418
42 0,7420 0,7454 0,0034
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3.1 Patient 42

For patient 42 ses en relativt liten skillnad i modellernas 6verensstdmmelse med den observerade
tumoren. I figur [9] visas den observerade tumoren i[9a] tillsammans med densitetsplottarna for T-
modellen i[9b]och VS-modellen i[9¢| Dessa resultat kompletteras i figur[I0] dér det binéra Gverlappet
mellan modellerna och den observerade tumoren med hogst Jaccard-index visualiseras. Bade T-
modellen och VS-modellen uppvisar hog traffsdkerhet, med Jaccard-index pa 0,7420 respektive
0,7454. Det gula omradet i figur [10] indikerar var modellernas prediktion 6verlappar med tumérens
verkliga utbredning. Resultatet tyder pa att bada modellerna fangar tumoérens lokalisation pa ett
likvardigt sétt, med en marginell fordel for VS-modellen.

(a) Binér plot av observerad tu- (b)  Densitetsplot  for  T- (c) Densitetsplot VS-modellen
mor. modellen. Over segmenteringen av vit sub-
stans.

Figur 9: Bilder av observerad tumor och simulerade tumérutbredningar fran bade T-modellen och
VS-modellen for patient 42.

(a) Binér plot av T-modellen. J = 0,7420.

Figur 10: Overlappet mellan de simulerade tumérerna och den observerade tuméren med hogst
Jaccard-index for patient 42. Modellerna syns i blatt (T-modellen) och gront (VS-modellen), medan
den verkliga tumoren gestaltas rod. Det gula omradet representerar 6verlappet mellan modellerna
och den observerade tumoren.
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3.2 Patient 85

For patient 85 &r skillnaden mellan modellerna mer markant. I figur [11]illustreras den observerade
tumoren i [I1a] tillsammans med densitetsplottarna for T-modellen i [IID] och VS-modellen i [TId
Det framgéar att tumorcellerna i VS-modellen foljer vit substans, sérskilt i [IId Figur [I2] visar
den binidra overlappsanalysen av kérningen med hogst Jaccard-index. VS-modellen uppnér virdet
J = 0,8229, medan det for T-modellen ligger pa 0,7811. Detta tyder pa att VS-modellen ger en
mer exakt prediktion av tumorens utbredning i detta fall, sdrskilt dar migration sker langs vit
substans.

(a) Binér plot av den observerade (b)  Densitetsplot  for  T- (c) VS-modellen 6ver segmente-
tumoren. modellen. ringen av vit substans.

Figur 11: Bilder av observerad tumor och simulerade tumérutbredningar fran bade T-modellen och
VS-modellen for patient 85.

(a) Binér plot av T-modellen. (b) Bindr plot av VS-
J =0,7811. modellen. J = 0,8229.

Figur 12: Overlappet mellan de simulerade tumérerna och den observerade tuméren med hogst
Jaccard-index for patient 85. Modellerna syns i blatt (T-modellen) och gront (VS-modellen), medan
den verkliga tumoren gestaltas rod. Det gula omradet representerar 6verlappet mellan modellerna
och den observerade tumoren.

3.3 ABC-SMC populationsstatistik

Tabellerna [5] och [6] sammanfattar ABC-SMC-statistiken for respektive modell och patient. Varje
generation ¢ redovisar antalet simuleringar som kriavdes for att acceptera 100 partiklar (accepterade
parameterkombinationer), tillsammans med den toleransnivé ¢ som anvéindes. Antalet partiklar
holls konstant mellan modeller och generationer for att méjliggora en rattvis jamforelse.
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Det ar tydligt att toleransnivan successivt sénks i varje iteration, vilket speglar hur modellerna
successivt anpassas till de observerade data. Skillnader i antal simuleringar mellan modellerna ger
en indikation pa deras relativa effektivitet vid parameteranpassning.

Tabell 5: Jamforelse av ABC-SMC populationsstatistik for patient 85 med T-modellen och VS-
modellen.

T-modellen patient 85 VS-modellen patient 85
t  Simuleringar € Simuleringar €
0 335 0,350000 159  0,350000
1 218 0,316021 175 0,267363
2 211  0,304973 171 0,259926
3 232 0,298360 178  0,255867
4 200 0,282639 185 0,245079
5
6
7
8

209 0,277720 216  0,234725
503  0,253409 258  0,228392
379 0,252758 302 0,223807
466  0,248699 466  0,208694

0O T WN R O+

Tabell 6: Jamforelse av ABC-SMC populationsstatistik for patient 42 med T-modellen och VS-
modellen.

T-modellen patient 42 VS-modellen patient 42
t  Simuleringar € t  Simuleringar €
0 244 0,350000 0 160 0,350000
1 189  0,335532 1 184 0,312341
2 199 0,318389 2 220 0,307696
3 220 0,309190 3 188  0,301837
4 212 0,297187 4 248 0,293637
5 5
6 6
7 7
8 8

247 0,288762 409  0,289922
1775 0,274014 631 0,284302
1518  0,273298 736 0,277458
1772 0,272482 1354 0,274767

4 Diskussion

I denna del analyseras resultaten fran modellanpassningen och jamforelsen mellan de olika mo-
dellerna. Fokus ligger pa att utvérdera modellernas relativa prestanda, effekten av valda a priori-
férdelningar samt metodologiska och dataméssiga begréansningar. Resultatens betydelse diskuteras
i relation till modellernas potentiella kliniska anvindning, med sérskild betoning pa generaliser-
barhet, biologisk rimlighet och mdjliga sétt att vidare utveckla dem.

4.1 Jamforelse av modellerna

Jaccard-indexet anvéndes for att kvantifiera kvaliteten pa modellerna. Ett hogre virde pa Jaccard-
indexet indikerar ett mer signifikant 6verlapp mellan observerad och simulerad tumér. VS-modellen
uppvisade det hogsta Jaccard-indexet for bada patienterna, vilket tyder pa att modellen béttre
fangar tumorens utbredningsmonster.

Vid betraktandet av ABC-SMC populationsstatistiken for respektive patient framgar en bild som
Overensstdmmer med resultatet fran respektive bésta simulering. I tabell [5] som innehaller po-
pulationsstatistik for patient 85, presterar VS-modellen tydligt béttre. Den uppvisar snabbare
konvergens och kréver farre simuleringar for att na ldgre virden pa e jamfort med T-modellen.
Allt detta tyder pa att VS-modellen dr effektivare pa att anpassa sig till patientdata. Tabell [6] &
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andra sidan, visar mindre skillnader mellan modellernas prestanda for patient 42. VS-modellen
uppvisar heller inte samma effektivitet eller konvergens, vilket stimmer Gverens med observerat
Jaccard-index for bésta simulering fér denna patient.

Skillnaden mellan Jaccard-indexen var betydligt mindre for patient 42 &n patient 85, se tabell [4]
En mojlig forklaring till detta &r att en storre méngd vit substans finns inom tumoéromradet for
patient 42 jamfort med patient 85, dar det fanns ett halrum. Detta syns tydligt vid jamforelse av
figurerna [9¢| och Nar tumoérer vixer trycks vit substans undan och produceras inte internt.
Att det finns vit substans inom tumoren for simuleringen hos patient 42 &r en konsekvens av att
tumoren véxer utan att simuleringen tar hénsyn till att tillviixten undantrénger vit substans. Det
ger upphov till interaktioner mellan cellerna och en "fiktiv” vit hjarnsubstans, som i verkligheten
inte skulle vara dar.

Det ar inte sdkert att skillnaden enbart berodde péa den fiktiva vita substansen. De snéva a priori-
férdelningarna for VS-modellen kan ha passat tumoren i patient 85 béttre av ren slump, eller
tviartom att fordelningen gynnat T-modellen mer i patient 42. Parametrarna standardiserades sa
att de utforskade parameterrummen blev s& lika som mdjligt under anpassningen. Trots detta
visar a posteriori-fordelningarna i bilaga [B| en viss generell osdkerhet bland vissa parametrar,
medan andra uppvisar en tydligare konvergens. Vid mer storskalig simulering yrkas ddrmed pa en
bredare, och kanske till och med uniform a priori-férdelning éver intervallen.

Eftersom studien enbart omfattade tva patienter bor detta resultat tolkas med forsiktighet da
det inte ger ett tillrdckligt underlag for att dra definitiva slutsatser. Det skulle emellertid vara av
intresse att skala upp studien och applicera den pé ett storre antal patienter fran dataméngden for
att potentiellt kunna fa ett statistiskt signifikant resultat.

4.2 Begransingar

Modelleringsprocessen och databehandlingen har kréavt ett antal férenklingar av verkligheten. I
detta avsnitt belyses begriansningarna i tillvigagangssattet. Forbattringsforslag till framtida studier
kommer dessutom att diskuteras.

4.2.1 Biologiska begrénsningar

Faktorer som rotar sig i de biologiska processerna som styr tillvixten hos hjarntumorer kan ha
begriansat resultatet. Som nidmnts i avsnitt férekommer ofta blédningar i tumorens rand
och dessa ar hypointensiva T2-signaler. Nér intensiteten inverterades for att uppskatta celldensi-
tet tolkas alla regioner av denna sort som omraden av hog celldensitet. Det finns tydliga tunna
randomraden av hog celldensitet i tumérerna som avbildas i figur [} Det &r mojligt att dessa tétt
packade randomraden i sjdlva verket dr blédningar och inte omraden av hog celldensitet.

Antagandet att T2-intensiteten dr direkt negativt korrelerad med celldensitet &r inte ett kon-
ventionellt antagande i litteraturen och bor uppdateras for att sdkerstélla att blodningar stor
approximationen. I[2:3.1] ndmns en strategi baserad pa maskininlérning som hade varit intressant
att utforska for framtida studier.

4.2.2 Begransingar med datamingden

En begrénsning var att LUMIERE-dataméngden innehdll inkorrekt information. Dataméngden
inkluderade filer med information om patienterna och deras operationsveckor: RANO-filen spe-
cificerade operationstillfallen, men veckonumren stdmde inte alltid 6verens med Ovrig data. Ett
problem som ligger i RANO-filen refererar till ett antal veckor som inte finns med i dataméng-
den. For somliga veckor saknades dven segmenteringsfiler helt. Dessa inkonsekvenser och brister
férsvarade urvalet av lampliga patienter for vidare analys, vilket ledde till att antalet distinkta
sjukdomsférlopp som kunnat jamféras med simulering blev fa. Modellens validitet férsvagas av att
den testats pa fa fall. De utvalda patienterna har dock tumérer vil ldmpade for jamforelse, och vi
ser mojligheter att extrahera fler relevanta intervall (se avsnitt .
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Stralbehandling och cytostatika ar standardbehandling féor GBM och kan péverka tumorens utbred-
ningsmonster. RANO-filen innehdll ingen information om hur patienterna behandlades sa detta gar
inte att ta hansyn till. Det &r mojligt att en effektiv behandling med cytostatika eller stralbehand-
ling kan forsémra modellernas prestation fran patient till patient. Dock finns det inget beldgg for
att modellernas prestation i relation till varandra skulle fordndras under nagot av behandlingsal-
ternativen.

4.3 Forbiattringsomraden

I detta avsnitt belyses forbattringsomraden for modellen, databehandlingen samt anpassningsfor-
farandet. Fokus ligger pa konkreta atgéarder som kan bidra till att 6ka modellens tillférlitlighet och
generaliserbarhet i framtida studier.

4.3.1 Forbéattringsomraden for modellen

Nir den grundlidggande LGCA-strukturen formulerades i[2.1.1] far cellerna en lika stor sannolikhet
att dela sig i en diagonal riktning som att dela sig till de grdnsande noderna, se figur [3] Dock
motsvarar en diagonal forokning en v/2 ganger stérre rumslig utbredning. Formuleringen ger mo-
dellen en predisposition fér diagonalt orienterad spridning utan motivering. I framtida studier bér
LGCA-modellerna formuleras si att cellerna endast kan dela sig till de grinsande noderna.

Vid framtida studier, bér man &ven sdkerstélla att vit substans elimineras frén omraden ddr man
vet att tumoren befinner sig. Bade genom att se till att den initiala segmenteringen ar fri fran vit
hjarnsubstans i tumorens omrade, och genom att kontinuerligt uppdatera segmenteringen och ta
bort vit substans i omraden dit den simulerade tuméren véxer. Dessa &ndringar skulle kunna leda
till att den simulerade cellmigrationen aterger ett mer verklighetstroget spridningsmonster, och pa
s& sitt ger ett hogre Jaccard-index.

4.3.2 Forbattringsomraden for databehandlingen

Ett forbattringsomrade inom databehandlingen var urvalet av patienter. Den process som anvén-
des for att identifiera relevanta bildpar kunde ha gjorts mer effektiv genom en mer systematisk
och automatiserad strategi. En mer omfattande initial granskning av hela LUMIERE-datasetet
hade mdjliggjort ett bredare urval av patienter med tydligt dokumenterad tumortillvaxt mellan
bildtagningstillfallena. Om mer tid funnits till férfogande, skulle samtliga MR-bilder ha kunnat
granskas noggrannare i syfte att identifiera fler representativa start- och slutbilder fér simulering-
en, inte bara de patienter som identifierades ha minst sex veckors intervall utan operation. Detta
hade kunnat forbéttra jamforbarheten med modellens resultat.

T2-intensiteten antogs vara direkt korrelerad med tumérens densitet, se 2.2.2] Exempelvis antas
intensitetsviarden av 3/12 och 6/12 skiljas i densitet med 100% vilket inte &r biologiskt rimligt.
Overlag bestar tumérvivnaden till absolut storst del av vatten, proteiner och lipider och den
genomsnittliga densiteten av GBM &r darfor, som beskrivet i omkring 1,05 g/cm? och varierar
som storst med enstaka procent. Ett battre antagande hade troligtvis varit att anta en homogen
densitet for utrdknandet av masscentrum.

4.3.3 Forbattringsomraden for modellanpassningen

De frimsta begridnsningarna i parameterinferensen har varit tillgangen till berékningsresurser. Med
Okade resurser hade det varit mojligt att genomfora SMC-ABC med fler generationer, stérre popu-
lationsstorlekar samt bredare a priori-férdelningar. Detta hade i sin tur forbattrat utforskningen av
parameterrummet och minskat risken for att algoritmen konvergerar mot lokala optima snarare &n
det globala optimumet, om sé finns. Eftersom SMC-ABC &r en stokastisk metod for sannolikhetsba-
serad uppskattning, dr den kénslig for initiala villkor, antalet generationer och populationsstorlekar
som anvands for att successivt forfina a posteriori-fordelningen.

Dessutom behéver tidsstegen ej vara en fast parameter, &ven den kan anpassas med hjilp av ABC.
Det hade varit givande att utforska da alla parametrar har en direkt paverkan av méngden tidssteg.
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4.4 Samhailleliga och etiska aspekter

Da detta kandidatarbete anvinder patientdata ér det av stor vikt att ta hiansyn till de samhélleliga
och etiska aspekterna som anvéndningen av denna medicinska bilddata medfér. Det &r viktigt
att den data som anvinds har samlats in péd ett ansvarsfullt och etiskt sdtt. Arbetet baseras
pa den o6ppet tillgdngliga LUMIERE-dataméngden, som &r sammanstélld av bade forskare och
experter inom neuroonkologi for att stodja utvecklingen av forskningen kring GBM. Materialet i
dataméngden innehaller &ven expertbedémningar enligt RANO-kriterierna, samt information om
patienternas behandlingsforlopp och 6verlevnad. RANO-kriterierna ar en etablerad uppséttning av
riktlinjer som anvénds for att standardisera bedémningen av behandlingssvar hos ménniskor med
hjarntumorer, framforallt GBM [11].

Vid anvindning av data fran riktiga individer fér forskningsbruk kravs ett tydligt etiskt ramverk
for att skydda patientens integritet. Skaparna av LUMIERE-datasetet har tagit flera atgarder for
att sikerstélla detta. Bland annat har MR-bilderna genomgatt “skalleextraktion” (skull-stripping),
detta for att avldgsna ansiktsdrag och huvudform for att forhindra nagon form av identifiering
av patienten. P4 detta har tidsinformationen for varje patient anonymiserats péa sa satt att tids-
enheten som anvinds for samtliga undersokningar &r antalet veckor efter operation i relation till
det preoperativa tillfallet. For att ytterligare skydda individens identitet tillhandahé&lls bildfilerna
i standardiserat NIfTI-format utan nagon form av personligt identifierbar metadata.

Utover dataskyddsaspekterna dr det av stor vikt att resultaten fran matematisk modellering gors
begripliga dven for en bredare malgrupp utanfor det matematiska faltet. For att modeller ska
kunna ge faktisk insikt och stod i medicinska beslut krivs att deras antaganden, begransningar och
osiékerheter kommuniceras tydligt. Detta stéller krav pa forskare att inte bara utveckla tillforlitliga
modeller, utan ocksa att presentera dem pa ett transparent och pedagogiskt vis. I forlingningen
mojliggor detta utvecklingen av personaliserad medicin, dir avancerade modeller kan anvéndas for
att simulera och optimera behandlingar pa individniva. Vi har av denna anledning férsokt verka
for att tillvigagangssitt och matematiska resonemang ska vara s tydliga som mojligt, och kunna
greppas éven av personer vars huvudsakliga félt inte &r matematiken.

Kandidatarbetet bedéms ha en begridnsad etisk paverkan, detta da det bygger pa data fran ett
dataset dar patienter givit sitt samtycke till att deras medicinska information anvénds for forsk-
ningssammanhang. Utdver detta s har allt bildmaterial bedémts enligt RANO-kriterierna och
funnits uppfylla dessa. Ett arbete pad denna skalan anses inte heller medféra négra etiska eller
samhélleliga konsekvenser. Vid fortsatt forskning bor dock de samhélleliga och etiska aspekterna
granskas mer ingaende, detta da det skulle kunna medféra stérre paverkan péa individniva.

5 Slutsats

VS-modellen visade sig battre reflektera glioblastomets invasionsmonster, jamfért med modellen
som Tektonidis m.fl. har utvecklat for de tva patienter som undersoktes. Resultatet indikerar att
en liknande men uppskalad studie pd LUMIERE-dataméngden skulle vara mycket intressant. Om
en sadan studie skulle visa att VS-modellen, dven for resten av patienterna, statistiskt signifikant
reflekterar tumorutbredningen béttre, skulle VS-modellen kunna utgora en bas fér framtida LGCA-
modeller av GBM. Négra intressanta justeringar fér en sddan studie skulle vara att 16pande ta bort
invaderad vit substans fran segmenteringsmasken, anvinda uniforma a priori-férdelningar, anvinda
maskininladrning for att estimera initial celldensitet, anta en homogen tumordensitet for att rdkna
ut masscentrum och enbart lata de proliferativa cellerna dela sig till noder som de grénsar till.

6 Anvandning av Al-verktyg

All text och kod som anvénts i detta arbete har forfattats av gruppens medlemmar. Under arbetets
gang har emellertid det generativa Al-verktyget Chat GPT anvénts, men d& som stod i skriv- och
programmeringsprocessen. Under skrivprocessen har generativa Al-verktyg huvudsakligen anvints
for att korrigera grammatiska misstag och stavfel, samt givit forslag for att omformulera eller
forbattra sprakliga delar av texten. Under programmeringsfasen anvindes Al som ett hjdlpmedel
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for att utveckla och felsoka koder, samt forklara implementering och anvindning av resurser i
moduler som anvénts. Avsikten var att underldtta arbetet i moment dér svarigheter bemottes.
Innehall som genererats med hjélp av Al har redigerats och anpassats av forfattarna.
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A Bilaga 1 - Kallkod

All kod som anvénts for att utfora detta arbete, fran simulering till databehandling och jamforelse
finns att hitta pa GitHub via https://github.com/jarebrant/ MVEX11-VT25-19

B Biliga 2 - A posteriori-fordelningar

Nedan finns alla a posteriori-fordelningar for respektive parameter, modell och patient
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Figur 13: KDE:er for ingdende parametrar i VS-modellen.
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Figur 16: KDE:er for ingdende parametrar i T-modellen.
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