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Streszczenie

Fizyka to nauka zajmujaca sie struktura materii i interakcjami miedzy podstawo-
wymi sktadnikami obserwowalnego wszechswiata. Z fizyka Scisle tacza si¢ nauki przy-
rodnicze, w tym réwniez medycyna. Zastosowanie fizyki w rozwoju nauk medycznych
jest olbrzymie. Prowadzone dziatania pozwalaja na wykrycie wielu choréb, w tym
rowniez chor6b nowotworowych. Jednym z najtrudniejszych wyzwan medycyny jest
wyjadnienie podstawowych mechanizméw wzrostu nowotworéw. W ciggu ostatnich lat
podjeto wiele prob otrzymania modelu matematycznego, ktory pozwolitby na wyjasnie-
nie i opisanie patogenezy nowotworéw. W badaniach [A. Bra, J. M. Pastor, I.Fernand,
S.Melle and I.Bra Super-Rough Dynamics on Tumor Growth, Physical Reviev Letters
81 (1998)] mozna nie tylko oceni¢ stan zdrowia pacjenta, ale takze otrzymac informacje
o strukturze narzadéw oraz tkanek zywego organizmu. Na podstawie artykutu i otrzy-
manych w nim wartosci wyktadnika szorstkosci a, mozna scharakteryzowaé¢ dynamike
wzrostu guzow, a nastepnie okresli¢ gléwne mechanizmy fizyczne odpowiedzialne za
procesy ich wzrostu. W mojej pracy, zaimplementowatam w jezyku C++ algorytm
modelu Edena, ktory polega na losowym osadzaniu sie i agregacji czastek. Na tej pod-
stawie obliczytam wartosci wyktadnika szorstko$ci o modelu. Nastepnie obliczytam
wyktadnik szorstkosci dla zdigitalizowanego obrazu zmian nowotworowych w piersi,
wykonanych za pomoca rezonansu magnetycznego MRI (uzytam danych z literatury).
W oparciu o otrzymane wartosci porownatam wyktadniki szorstkosci, a nastepnie, po
dokonanej przeze mnie analizie, odpowiedzialam a pytanie, w jakim stopniu model
Edena moze symulowa¢ dynamike wzrostu zmian nowotworowych.



Abstract

Physics is a science which studies the structure of matter and how the basic com-
ponents of the universe influence each other. Natural sciences, including medicine, are
associated with physics. The use of physics in the development of medical sciences is
enormous. Managing activities to detect many diseases, including cancer. One of the
most difficult challenges of medicine is to explain the principles of cancer growth. In
recent years, many attempts have been made to obtain a mathematical model that
would explain and describe the pathogenesis of cancer. In research [A. Brua, JM Pastor,
[.Fernand, S.Melle and I.Brai textit Super-Rough Dynamics on Tumor Growth, Physi-
cal Reviev Letters 81 (1998)], in which elements of physics are used, you can not only
assess the state of health patient, but also available information about the structure
on devices and tissue of a living organism. Based on the article and the roughness
exponent « obtained in it, one can characterize the dynamics of tumor growth, and
then consider the main physical mechanisms responsible for their growth processes. In
my work, I implemented the Eden model algorithm in C ++, which consists of random
deposition and aggregation of particles. On this basis, I calculated the roughness expo-
nent « for this model. Next, I calculated the roughness exponent for a digitized image
of breast cancer lesions made using MRI magnetic resonance imaging (I used litera-
ture data). Based on the obtained values, I compared roughness exponents, and then,
after my analysis, I adjusted to the question whether the Eden model can simulate the
growth dynamics of cancerous changes.



1 Nowotwory

Nowotwor to nieprawidtowa tkanka rozrastajaca sie w nadmiarze i w sposéb nie-
skoordynowany z innymi tkankami.
Prawidlowe funkcjonowanie organizmu oparte jest na ciaglych i dynamicznych zmia-
nach, za ktore odpowiada ludzkie DNA. Na podstawie informacji genetycznych komor-
ki dzielg sie, wytwarzaja biatka, ulegaja apoptozie (programowana Smieré¢ komorki) i
sg zastepowane nowymi komorkami. Gtowny mechanizm transformacji nowotworowej
polega na zburzeniach w zapisie i odczytu komoérkowego DNA. Prowadzi to do nie-
kontrolowanych proceséw wzrostu, zaburzenia réznicowania sie i dojrzewania komoérek
organizmu. Powoduje to nadmierng proliferacje (rozmnazanie sie) komorek i powstanie
guza - masy zdolnej do niszczenia tkanek poprzez inwazyjny wzrost oraz rozprzestrze-
nianie si¢ tj. tworzenia przerzutéw. W rezultacie organizm jest wyniszczany, przechodzi
zmiany metaboliczne, zaburzenia odpornosci.

1.1 Podzial nowotworow

Zmiany nowotworowe mozna podzieli¢ na tagodne (nieztosliwe) i ztosliwe.

e Nowotwor tagodny to zmiana chorobowa, ktéra nie rozprzestrzenia sie, nie nacie-
ka otaczajacych tkanek, narzadéw. Rosnie powoli, ma okreslone granice. Lagodne
guzy moga zagraza¢ zyciu, poniewaz wywierajg nacisk na normalng tkanke np.
guz mozgu uciskajac na tkanke mozgowa i czaszke, powoduje obrzek mozgu, a
tym samym zakloca normalne funkcjonowanie. Wiekszos¢ tagodnej tkanki po-
wstaje z tkanek danego narzadu objetego guzem.

e Nowotwor ztosliwy to zmiana chorobowa, ktéra mozna sklasyfikowaé, jako pier-
wotng lub wtorna. Pierwotne nowotwory rozwijaja sie w miejscu powstania. Na
przyktad pierwotne guzy moézgu zaczynaja sie w samym mozgu i moga by¢ zto-
sliwe lub tagodne. Nazywa sie¢ je w oparciu o typy komorek, ktore zawieraja lub
w zalezno$ci od cze$ci mozgu, w ktorej sie zaczynaja. Na przyktad nowotwory
pochodzace z komoérek glejowych nazywane sa glejakami. Natomiast nowotwory
wtorne rozprzestrzeniaja sie na inne tkanki lub narzady, maja one nieregularne
granice. Na przyktad wtorne guzy mozgu sa wywolywane przez komorki nowo-
tworowe, ktore zaczynaja sie w czesdci ciata innej niz osrodkowy uktad nerwowy
(OUN), a nastepnie atakuja go. Guzy te nosza nazwe typu nowotworu, ktory
atakuje tkanke mozgowa. Roznorodnosé biologiczna tych guzéw bardzo utrudnia
ich klasyfikacje.



H Cecha Nowotwory tagodne Nowotwory ztosliwe H
Szybkos¢ wzrostu powolny szybki
Ograniczenie rowne i ostre nieostre i nieréwne
Naciekanie tkanek nie nacieka wystepuje
Wznowa nie ma sa
Whiknie do naczyn nie ma jest
krwionosnych
Przerzuty nie ma sa

rozni sie od
tkanki prawidtowej
wyrazny, zwlaszcza w
zaawansowanym procesie
nowotworowym

Budowa histologiczna zblizona do tkanki prawidtowe]

Wplyw na organizm czesto nieuchwytny

Tabela 1: Cechy réznigce nowotwory tagodne od ztosliwych

Rysunek 1: Zdjecia piersi wykonane metoda rezonansu magnetycznego (MRI), ktore
przedstawiaja (A) - torbiel - zmiana tagodna: ksztalt regularny, owalny, zarys ostry.
(B) - zmiana ztosliwa: ksztalt nieregularny, zarys nieostry. Zrodto [10].

1.2 Problemy w rozpoznawaniu nowotworow

Nowotwory ztosliwe rosng w réoznym tempie, naciekaja okoliczne tkanki. Komorki
ztosliwe nie wykazuja podobienstwa do prawidlowych komoérek. Ze wzgledu na roz-
norodnos$é biologiczng trudno je scharakteryzowaé. Bez badania histopatologicznego
tkanki nowotworowej, nie ma mozliwosci okreslenia rodzaju guza nowotworowego i
cech jego ztosliwosci. Zastosowanie w badaniach diagnostycznych analizy szorstkosci
powierzchni zmiany nowotworowej pozwoli bardziej doktadnie okresli¢ rodzaj oraz ce-
chy patologiczne zmiany. Do badann mozna réwniez zastosowa¢ model Edena, wyko-
rzystujac go do symulacji wzrostu guza i analizy jego budowy.



2 Szorstko$é powierzchni

Cechg charakterystyczna roznego rodzaju powierzchni jest ich szorstkosé. Powierzch-
nia tkanek i narzadéw jako systeméw morfologiczno funkcjonalnych, rowniez moze by¢
scharakteryzowana przez te wlasciwosé. Szorstkosé jest kwantyfikowana (okreslana ilo-
$ciowo) jako odchylenie w kierunku wektora normalnego powierzchni od jej idealnej for-
my. Jesli te odchylenia sa duze, powierzchnia jest szorstka, jesli sa mate, powierzchnia
jest gladka. Szorstko$¢ moze by¢ uzytecznym pomiarem nieregularnosci powierzchni
guzow nowotworowych [1], [4]. Jest analizowana jako funkcja dtugosci tuku [ i czasu t.
Funkcja ta nazywana jest szerokosciq powierzchni w(l,t). Jest zdefiniowana jako $red-
nia kwadratowa odchyleri powierzchni od jej Sredniej wartosci i jest okreslona przez
relacje [1]:

. 1/2
w(l,t) = {72[%@) - <Ti>l]2} (1)

Tiel L

gdzie r; to odlegtosé od srodka masy klastra do punktu i na powierzchni, (r;) to sredni
promient danego wycinka klastra o dtugosci tuku I. Wyrazenie (...), oznacza $rednig
lokalna na odcinku okregu (tuk o dlugosci 1), natomiast {...}, oznacza Srednia po
odcinkach wzdtuz catego klastra.

<r>

W(l)(

Rysunek 2: Reprezentacja szerokosci powierzchni w(l) wycinka danego klastra w okre-
Slonej chwili czasu .



Szorstko$¢ powierzchni roénie wyktadniczo z czasem az do osiagniecia czasu skrzy-
zowania, nazywanego rowniez czasem nasycenia t, [5]:

w(l,t) ~ 17, [t << t,]. (2)

Wyktadnik [ jest nazywany wyktadnikiem wzrostu, charakteryzuje zalezna od czasu
dynamike procesu szorstkowania. Wzrost zaleznosci (2) dla danej szerokosci nie trwa
w nieskonczonosé — nastepuje nasycenie, podczas ktorego szerokos¢ osiaga wartosé
nasycenia .Wraz ze wzrostem 1, zwieksza sie réwniez szeroko$é nasycenia, a zaleznoscé
jest zgodna z:

w(l) ~ 1%, [t >>t,], (3)

gdzie a to wyktadnik szorstkosci, ktory charakteryzuje szorstko$é nasyconej powierzch-
ni. Czas nasycenia t, jest czasem, w ktorym interfejs przechodzi od zachowania zgod-
nego ze wzorem (2) do zachowania zgodnego z (3) i zalezy od rozmiaru systemu,

t, ~ I, (4)

gdzie z jest nazywane wyktadnikiem dynamicznym. Okresla zalezno$¢ miedzy wartoscig
szorstkosci wywotang wzrostem a szybkoscia osadzania sie kolejnych komoérek danego
systemu. W dalszej czedci zajme sie wyznaczeniem wyktadnika szorstkosci av ze wzoru
(3), ktorego wartosé ilosciowo charakteryzuje chropowatos$é granic guza [1], [4].



3 Szorstko$é tkanek nowotworowych

Analiza szorstkosci moze by¢ wykorzystywana do opisu tkanek nowotworowych [4].
Na podstawie zdje¢ wykonanych metoda rezonansu magnetycznego (MRI) [10], ktore
przedstawiaja pier§ ze zmiang tagodna (A) - ksztalt regularny, owalny, zarys ostry;
oraz ze zmiang ztosliwa (B) - ksztalt nieregularny, zarys nieostry, uzyskatam dane o
geometrii nowotworéow. Uzylam do tego narzedzia WebPlotDigitizer [13], ktore po-
zwolito mi na reczne oznaczenie odpowiednich punktéw na obrazach. Wykorzystujac
otrzymane dane oraz zaleznosci (1), (3) mogtam wygenerowaé¢ wykres szerokosci po-
wierzchni w(l) od tuku o dtugosci [ i obliczy¢ wyktadnik szorstkosci «e. Dopasowanie
funkcji do danych fluktuacyjnych powierzchni wynika z prawa skalowania podanego w

réwnaniu (3).

(a) MRI piersi ze zmiana tagodna (A).

Zrodto [10]
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(b) Zdigitalizowany kontur zmiany tagod-
nej [13]
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(c) Wykres zaleznosci szorstkosci powierzchni w(l) zmiany tagodnej od tuku o dlugosci I;

a=0.95

Rysunek 3



(a) MRI piersi ze zmiana ztosliwa (B). (b) Zdigitalizowany kontur zmiany ztosli-
Zrodto [10] wej [13]

w(l)
0.04 -

0.02 -

001 ap = 0.64

0.025 0.05 0.1 015 0.2 0.25 0.3

(c) Wykres zaleznosci szorstkosci powierzchni w(l) zmiany zlosliwej od tuku o dlugosci I
a=0.64

Rysunek 4

Dla piersi ze zmiana tagodna wyktadnik ay wynosi 0.95, natomiast dla piersi ze
zmiang ztosliwa ap = 0.64. Chcialabym wykonaé¢ rowniez obliczenia dla obrazéw MRI
(rys. 1) w roznych chwilach wzrostu zmian nowotworowych. To pozwoliloby mi na
otrzymanie doktadniejszych wynikéw. Moglabym jednoznacznie stwierdzi¢ jaka war-
tos¢ wyktadnika szorstkosci jest charakterystyczna dla zmiany lagodnej, a jaka dla
zmiany ztosliwej. Na podstawie zdjeé: rys. 3a oraz rys. 4a nie jestem w stanie doktad-
nie okredli¢, w jakim momencie zaawansowania choroby zostaly one wykonane. Nie
wiem, czy a4 oraz ap charakteryzuja powierzchnie zmiany nowotworowej, dla ktorej
szeroko$¢ w(l,t) oraz czas wzrostu t osiagaja wartos$¢ nasycenia.

W oparciu o wyliczone przeze mnie wartosci wyktadnika szorstkosci stwierdzitam, ze
stopient ztosliwoéci lub nie nowotworu wplywa na wartosci wyktadnika o. Otrzymana
wartos$¢ dla zmiany lagodnej jest zgodna z wartosciami z prac [1] oraz [4]. W pierw-
szym artykule obiektem badan byt guz mozgu. Autorzy wykazali, ze zachowanie tego
rodzaju nowotworu zmienia si¢ w sposéb dynamiczny i moze by¢ opisane modelem
matematycznym, dla ktérego wyktadnik szorstkosci av wynosi 0.87 = 0.05. Natomiast
autorzy drugiej pracy analizowali wzrost in vitro 15 réznych linii komoérek nowotworo-
wych (np.: C-33% - rak szyjki macicy, Saos-2 - kostniakomiesak, B16 - czerniak u myszy,
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C6 - gwiazdziak u szczura) oraz 16 ludzkich i zwierzecych nowotworéw - wzrost in vivo
(np.: nowotwor tarczycy, rak podstawnokomorkowy skory, rak przetyku, rak jelita gru-
bego). Opisane wyniki dotyczyly linii komorkowej HT-29 (gruczolakorak okreznicy), a
warto$¢ wyktadnika szorstkosci o wynosita 0.9 4 0.10.
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4 Model Edena

Model Edena to najprostszy, stochastyczny proces wzrostu. Zostat wprowadzony w
1961 roku przez Murraya Edena [2]. Model polega na losowym osadzaniu sie i agrega-
cji czastek. Wzrost odbywa sie na siatce i jest inicjowany przez pojedyncza komorke.
Potencjalne miejsce przylaczenia sie kolejnej komorki jest losowo wybierane sposrod
najblizszych, nieobsadzonych sasiadow. Wzrost jest kontynuowany przed losowe infe-
kowanie sgsiadoéw klastra w miare jego rozszerzania sie. Model Edena wprowadzony
zostal jako model do tworzenia kolonii komoérkowych, takich jak bakterie lub hodowle
tkankowe [2].

W mojej pracy uzytam wariantu A modelu, ktory zostal sklasyfikowany w pracy [3].

i L —Pp - - — P -

0 2 ®

Rysunek 5: Poczatkowe etapy wzrostu klastra modelu Edena.

Rysunek 6: Klaster wygenerowany na podstawie implementacji modelu Edena w jezyku
C++. Siatka obliczeniowa NxN (N=1500), ilos¢ osadzonych komorek - 100 000.
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Rysunek 7: Klaster wygenerowany na podstawie implementacji modelu Edena w wy-
miarze d = 3, w jezyku C++. Siatka obliczeniowa wynosi 350x350, ilos¢ osadzonych
komérek - 50000.

4.1 Algorytm modelu Edena

Algorytm dotyczy losowego osadzania sie i agregacji komorek w wymiarze d=2.
Model trojwymiarowy, ktory rowniez bede analizowac¢, wymaga dodania trzeciej wspot-
rzednej h.

1. Stworz tablice, na ktorej bedzie odbywat sie wzrost klastra pole [N] [N].
2. Ustaw komorke inicjujaca wzrost na srodku stworzonej tablicy - pole [N/2] [N/2]=1.
3. Czysc liste sasiadow neighbours.

4. Stworz liste wszystkich komoérek pustych (pole[i+1] [j1==0, pole[i-1][j]l==0,
pole[i] [j+1]1==0, polel[i] [j-1]1==0), ktore sasiaduja z komorka pelng (pole[i] [j1==1).

5. Losowo wybierz jedna z komorek z listy sasiadéw neighbours.
6. Zapal pole[i] [j] wylosowanej komorki na 1.
7. Wré¢ do pkt. 1.
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Na podstawie powyzszego algorytmu napisatam kod w jezyku C++, dzieki ktéremu
moglam wygenerowaé klastry: rys. 2, rys. 8, rys. 6 oraz rys. 7. Algorytm postuzyt mi
rowniez w analizie szorstkosci klastrow, ktorej omoéwieniem zajetam sie w rozdziale 2
oraz .

4.2 Wazrost w czasie klastrow modelu Edena w wymiarze d—=2
oraz d=3

Ponizej zobrazuje wyniki implementacji modelu Edena.

®

1000 75000 400 000 1000000

liczba iteracji

Rysunek 8: Wzrost klastra w czasie w wymiarze d=2.

<r>
150 |
— N2
50|
[ 1d ® dane dla wzrostu 2D
20 /ll"
_m
10+ ”.I’ _____ ~N1/3
m"
5 »
_m-" m dane dla wzrostu 3D
f"’
1+ ’,,»”’
1 1 1 1 1 1 N
10 50 200 1000 10000 50000

Rysunek 9: Wykres (w skali logarytmicznej) zaleznosci $redniego promienia klastra
od ilosci iteracji - wzrost klastra w czasie. Fioletowe kropki - wymiar d=2, niebieskie
kwadraty - wymiar d=3.
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Na podstawie wykresu 9 mogtam stwierdzi¢, ze wzrost klastrow w wymiarze d=2
oraz d=3 jest wyktadniczy. Linia ciagta oraz przerywana na wykresie sg fitem do funkcji
ax’, gdzie najlepsze dopasowanie dla modelu:

o dwuwymiarowego jest dla a = 0.53,b = 0.51
e trojwymiarowego jest dla a = 0.58,b = 0.34.

W oparciu o otrzymane wartosci zauwazytam, ze wzrost klastrow w czasie zalezy od
wymiaru, w ktérym jest rozpatrywany model Edena:

r(N)~ N4 (5)
Dlatego tez mogtam zapisaé¢ zaleznosé r(N), dla modelu:
e dwuwymiarowego jako r(N) ~ N'/2
e trojwymiarowego jako r(N) ~ N3,

Nie znalaztam potwierdzenia, otrzymanej zaleznosci (5) dla modelu Edena w literatu-
rze.
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5 Szorstkosé klastrow modelu Edena

Zastosowanie analizy szorstkosci pozwolito mi na scharakteryzowanie klastrow, kto-
re wygenerowalam na podstawie implementacji algorytmu modelu Edena. Mogltam
dokona¢ ilosciowego pomiaru nieregularnosci ich powierzchni. Dzieki temu poznatam
dynamike wzrostu klastra, a w rezultacie gtléwne mechanizmy odpowiedzialne za ten
wzrost.

Ponizszy wykres przedstawia sposob, za pomoca ktorego wyznaczytam wyktadnik
szorstkosci «, na przyktadzie klastra o liczbie iteracji 750000, ktory wygenerowatam
na siatce obliczeniowej 1500x1500. Czerwona, przerywana prosta jest fitem do funkcji
cx®. Na podstawie tej zaleznosci okreslitam wyktadnik szorstkosci, ktory wynosi 0.38.

w(l)

10+

Il Il Il
10 25 50 100 250 500

1

Rysunek 10: Wykres zaleznosci szorstkosci powierzchni w(l) klastra modelu Edena od
tuku o dtugosci [

Ponizej prezentuje wykresy kilku zaleznosci szerokosci powierzchni w(l) od tuku o
dtugosci [, dla klastréw modelu Edena o réznej liczbie iteracji. Wartosci wyktadnika
szorstkosci o wyznaczytam w oparciu o ta sama metode, ktéra sprecyzowatam powyzej.
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w(l)
10

650 iteracji; a = 0.68

¢

5000 iteracji; a = 0.49
10000 iteracji; a = 0.51
50000 iteracji; a = 0.42
100000 iteracji; a = 0.41
500000 iteracji; a = 0.39

750000 iteracji; a = 0.38

okt

1000000 iteracji; a = 0.42

I I I I I I I I
2 5 10 20 50 100 200 500

Rysunek 11: Wykres zaleznosci szorstkosci powierzchni w(l) od tuku o dtugosci [ kla-
strow modelu Edena o roznej liczbie iteracji.

Na podstawie otrzymanego wykresu szerokosci powierzchni w(l) i dtugosci tuku
[ zauwazytam, ze wartosci wyktadnikow szorstkosci av zmieniaja sie. Jednak istnieje
punkt, w ktorym te okresowe fluktuacje sie nasycaja, jest to czas nasycenia t,. Po
osiggnieciu nasycenia $rednia wartos¢ wyktadnika wynosi a = 0.4 £ 0.02. Wynik ten
zgadza si¢ z wartoSciami obliczonymi w literaturze, w pracach dotyczacych modelu
Edena [5], [6]. W wyniku analizy wykresu 12 moglam stwierdzi¢, ze czas nasycenia
wynosi t, &~ 20000 iteracji. Oznacza to, ze w miare osadzania si¢ kolejnych komorek
danego systemu warto$¢ wyktadnika szorstkosci bedzie oscylowaé¢ wokot wartosci 0.4,
a charakter powierzchni danej struktury nie bedzie ulegatl znacznym zmianom.
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Rysunek 12: Wykres zaleznosci wyktadnika szorstkosci av od liczby iteracji klastrow
modelu Edena w wymiarze d=2.

17



6 Podsumowanie

W oparciu o otrzymane wyniki oraz analize mogltam stwierdzi¢, ze model Edena

jest wysoce uproszczonym modelem wzrostu guzéw nowotworowych. Zywe komorki sa
najmniejsza strukturalng i funkcjonalng jednostka organizméw zywych. Zdolne sg do
przeprowadzania podstawowych proceséw zyciowych. Komorki poruszaja sie, moga ze
soba oddziatywaé, komunikowaé sie, wzrastaja w zaleznosci od dostepu do substancji
pokarmowych oraz tlenu. Modele oparte na zywych komoérkach pozwalaja na zbadanie
zagadnienia bardziej szczegolowo [4], [11].
Po przeprowadzonej analizie poréwnawczej otrzymanych wartosci wyktadnika szorst-
kosci dla zmiany nowotworowej w piersi oraz dla klastrow modelu Edena zauwazytam,
ze model ten nie jest dobrym narzedziem do symulacji zachowania rozwijajacej sie
tkanki nowotworowej. Kolejnym uzasadnieniem tego faktu, jest to, ze wyktadniczy
wzrost klastrow dwu- i trojwymiarowego modelu Edena jest niezgodny z wynikiem
otrzymanym w [1], w ktorej obserwowano liniowa ewolucje czasowa Sredniego promie-
nia guzéw nowotworowych. Podobny rezultat zostal uzyskany w pracy [4], w ktorej
m.in. badano rozw6j kolonii komoérek HT-29 (komorki gruczolakoraka okreznicy). Wy-
kazano, ze w poczatkowej fazie wzrostu procesu nowotworowego jest obserwowana
zaleznos¢ wykladnicza, poniewaz wszystkie komorki sg aktywne. Pézniej obserwowana
jest zaleznosé¢ liniowa - wiekszos¢ aktywnosci kolonii jest ograniczona do bardzo drob-
nego pasma na granicy nowotworu. Wynik ten potwierdza brak mozliwosci podziatu
wszystkich komoérek w kolonii, co dawatoby wyktadnicza relacje dla promienia lub
rozmiaru w dowolnym momencie. Z tego powodu zastosowanie modelu Edena nie do-
starcza poprawnych informacji o dynamice wzrostu oraz szorstkosci powierzchni zmian
nowotworowych. Prawdopodobnie nalezy zmodyfikowa¢ oryginalny model Edena np. o
okreslenie prawdopodobieristwa stanu, w jakim kazda komorka powinna sie znajdowacé
[12]. W biologicznych uktadach kazda komoérka nowotworowa znajduje sie w jednym z
trzech stanow:

1. Proliferacyjny - stan, w ktérym komorki nowotworowe moga sie rozmnazaé, po-
niewaz dostepna jest przestrzeri, w ktorej nowe komorki moga dyfundowaé i osia-
dac.

2. Spoczynkowy - stan, w ktorym komorki nowotworowe nie mogg sie rozmnazaé z
powodu braku miejsca do "osiedlenia sie", ale w ktorym moze wystapié¢ duplika-
cja, jesli bedzie dostepna przestrzer.

3. Nekrotyczny - stan, w ktorym po okreslonym czasie w stanie spoczynku komorki
umieraja.

Dlatego tez algorytm powinien odwzorowywaé biologiczny los komoérek nowotworo-
wych. Owe zmiany mogloby wplyna¢ na dynamike wzrostu klastréw, co mogtoby
skutkowa¢ tym, ze zmodyfikowany model Edena znalazlby zastosowanie w analizie
patologicznych zmian nowotworowych.
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