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Resumen

Con el desarrollo del presente trabajo se obtuvo un modelo capaz de
reproducir la dindmica de crecimiento e invasiéon de un tumor esferoidal
cultivado in vitro originado a partir de la linea celular USTWT, la cuél
produce un tumor de capacidades altamente invasivas. Se construy6 el
modelo basado en un autémata celular del tipo lattice - gas donde se adapta
el principio del GoG (Go or Grow por sus siglas en ingles), principio que
ha sido observado en algunos tipos de cancer. Asimismo, se incorporaron los
principios de mitosis y apoptosis. Los resultados del modelo propuesto se
compararon con los datos publicados en el trabajo de Stein (Biophysical
Journal) quien, basdndose en ensayos in vitro, fue capaz de medir y
proporcionar las métricas empleadas en este trabajo. Como resultado de
la, comparacién entre los datos experimentales y los datos generados por el
modelo concluimos que este altimo es capaz de capturar las propiedades de
crecimiento, densidad y persistencia de movimiento observadas in vitro.
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Abstract

In this thesis we had developed a model that can reproduce in vitro spheroid
tumor’s growth and propagation dynamics. We have chosen tumor created
from U87TWt cell line, which is denoted by its high invasively capability.
The proposed model is based in a lattice gas cellular automaton, which
had been enhanced with the GoG dichotomy, phenomenon observed in some
kinds of cancer. At the same time, mitosis and apoptosis processes had been
considered. Model’s results have been compared against Stein’s data and
we could conclude that the proposed model captures growth, density and
movement characteristics.
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(Glosario

Angiogénesis: Proceso fisioldgico que consiste en la formaciéon de vasos
sanguineos nuevos a partir de los vasos preexistentes. Esto ocurre porque el
tumor descarga productos quimicos.

Anisotropia: Propiedad fisica que permite obtener diferentes valores
dependiendo de la direccién de la medida.

Apoptosis:  Forma de muerte celular programada, que estd regulada
genéticamente.

Célula endotelial: Tipo de célula aplanada que recubre el interior de los
capilares sanguineos y forma su pared.

Célula estromal: Tipo de célula que constituye ciertos tipos de tejido
conjuntivo (tejido de sostén que rodea otros tejidos y organos).

Células germinales: Son las células que dan origen a los gametos de los
organismos que se reproducen sexualmente.

Célula somatica: Cualquier célula que conforme el cuerpo de un
organismo (opuestas a las células germinales).

Diferenciacion celular: Es el proceso por el que las células adquieren
una forma y una funcién determinada durante el desarrollo embrionario o la
vida de un organismo pluricelular, especializandose en un tipo celular.
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Glosario

Factores de crecimiento: Son un conjunto de sustancias, la mayoria
de naturaleza proteinica cuyas funciones son la estimulaciéon para la
proliferacién celular, la migracién celular, la diferenciacién celular e incluso
la apoptosis.

Fenotipo: Es una propiedad observada en el organismo, como la mor-
fologia, el desarrollo, o el comportamiento.

Genotipo: Constitucion genética de una célula, organismo o individuo con
referencia a una caracteristica especial en consideracion.

Haptotaxis: Movimiento dirigido de células debido a los gradientes de
substratos fijos en el medio extracelular. Se diferencia de la quimiotaxis en
el hecho de que la sustancias que provocan el movimiento en esta ultima son
difundibles.

Homeostasis: Proceso por el cual un organismo mantiene las condiciones
internas constantes necesarias para la vida. Puesto que se mantienen
condiciones constantes dentro del tejido, cada célula estd sometida a
variaciones mas pequefas en su propio medio externo. Existe un intercambio
constante entre la sangre y el liquido extra-celular que bafia cada célula; es
la composicién estable de la sangre la que hace posible que se mantenga la
invariabilidad del liquido extracelular. La composicién constante del liquido
extra-celular protege a cada célula de los cambios que se producen en el
medio externo.

Matriz extracelular (ECM, por sus siglas en ingles) Entidad
estructuralmente compleja que rodea y soporta las células que se encuentran
en los tejidos de los mamiferos. La ECM también es conocida como tejido
conectivo; estd compuesta principalmente de 3 clases de moléculas:

1. Proteinas Estructurales: colageno y elastina.
2. Proteinas Especializadas: e.j. Fibrilina, fibronectina y laminina.

3. Proteoglicanos: estos estdn compuestos de una proteina central en la
cual se unen cadenas largas de unidades de disacaridos repetitivos lla-
mados glicosaminoglicanos (GAGs) formando asi compuestos comple-
jos de alto peso molecular que conforman la ECM.
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Glosario

Metastasis: Diseminacion del cancer de una parte del cuerpo a otra.
Un tumor formado por células que se han diseminado se llama "tumor
metastasico” o "metastasis". El tumor metastasico contiene células que son
como aquellas del tumor original (primario).

Motilidad: Término de la biologia para expresar la habilidad de moverse
espontdneamente e independientemente.

Mutacion somatica: Alteracion genética adquirida por una célula que
puede ser transmitida a su progenie en el transcurso de la divisién celular.
La mutacién somatica es frecuentemente causada por factores ambientales,
tales como la exposicién a radiacién ultravioleta o a ciertos quimicos.

Necrosis: Muerte prematura de la célula y del tejido vivo.

Neoplasia: Tumor producido por la multiplicacién incontrolada de
células. Segin el grado de diferenciacion de sus células y la capacidad invasiva
y metastasica se dividen en benignas y malignas.

Percolacion: Percolacion se refiere al movimiento y filtracion de fluidos a
través de materiales porosos no saturados. Por ejemplo, el movimiento de un
solvente a través de papel filtro (cromatografia) y el movimiento de petréleo
a través de una roca fracturada.

Quimiotaxis: Fendémeno en el cual las bacterias y otras células de
organismos uni o multicelulares dirigen sus movimientos de acuerdo a ciertas
sustancias quimicas en su medio ambiente.

Quimiotactico: Organismo capaz de responder a un estimulo quimico
acercandose o alejandose de él.

Sistema linfatico: Es una red de 6rganos, ganglios linfaticos, conductos
y vasos linfaticos, que producen y transportan linfa desde los tejidos hasta el
torrente sanguineo. Se conoce como linfa al compuesto de globulos blancos,
proteinas y grasas la cual cumple con las siguientes funciones:
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Glosario

= Recolectar y devolver el liquido intersticial a la sangre.
= Defender el cuerpo contra los organismos patdgenos.

= Absorber los nutrientes del aparato digestivo y volcarlos en las venas
subclavias.

Vaso sanguineo: Es una estructura hueca y tubular con una accién o
efecto que hace conducir la sangre impulsada por la accién del corazon. Se
clasifica en tres grupos: Arterias, capilares y venas.

XIX



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema.

El término cdncer es empleado para describir a un conjunto de enfermedades
en dénde células anormales se dividen sin control y son capaces de invadir
otros tejidos del cuerpo a través de los sistemas sanguineo y limbico [3].

Este conjunto de enfermedades fue el responsable en el 2008 de aproximada-
mente el 13 % de las muertes a nivel mundial [1]. La Organizacion Mundial
de la Salud (OMS) prevé que, entre los anos 2007 y 2030, la mortandad por
cancer aumentard un 45 % a nivel mundial, pues estima que pasara de 7.9 a
11.5 millones de defunciones por afo, resultado del crecimiento demografico
v del envejecimiento de la poblacién. Durante el mismo periodo, el niimero
de casos nuevos pasari de 11.3 a 15.5 millones.

En México se conserva dicha tendencia. En un estudio publicado por el
INEGI [2] en el periodo de 1998 a 2008 (figura |1.1)), se observé que la tasa
de mortalidad por cancer se increment6, pasando de 57.7 a 66.6 muertes
por cada 100 mil habitantes. Esta tendencia resulta preocupante por las
implicaciones sobre los anos de vida perdidos en el proceso de la enfermedad,
por la capacidad de las instituciones para dar atencién adecuada y oportuna,
y por el impacto de la enfermedad dentro del nicleo familiar.

Por ello, se hace necesario contar con una mejor comprensién sobre el
comportamiento y desarrollo de la enfermedad a fin de poder mejorar el
desarrollo de terapias y tratamientos.

El estudio del desarrollo y evolucién del cancer ha sido abordado a través
de diversos enfoques: macroscépico, basado en ecuaciones diferenciales
ordinarias o parciales; microscépico, basados en individuos; o bien a través de
una combinacién de ambos enfoques. En el desarrollo de la presente tesis se
adopta el enfoque microscépico, puesto que se cree que la causa fundamental
de la enfermedad reside a nivel genético, donde las mutaciones permiten a las
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Figura 1.1: Tasa de defunciones por tumores malignos por género / ano en
el periodo de 1998 - 2008. Fuente: INEGI

células desarrollar una ventaja selectiva, logrando reproducirse o prolongar
su vida en contra de las restricciones normales [38].

La evidencia experimental sugiere que la motilidad celular y la proliferacion
se encuentran inversamente correlacionadas en algunos tipos de cancer|20];
que las células tumorales proliferativas se mueven lentamente v que las
células en migracién se mueven mas rapidamente y se reproducen lentamente.
Esta observacién es comunmente referida como la dicotomia migracion
- proliferacion (o la hipotesis del Go or Grow). Aunque es sabido qué
las mutaciones genéticas juegan un rol importante en la invasividad del
cancer, Giese y otros [20] demostraron que la regulacion positiva de
genes relacionados con la motilidad contribuye al fenotipo invasivo del
neoplasma maligno; asimismo, propusieron qué las células con menor tasas
de proliferaciéon son menos susceptibles al tratamiento convencional cito -
toxico. Por tanto, un fenotipo predominantemente migratorio con una baja
tasa de proliferacion (temporal) puede ser capaz de invadir tejido circundante
aun ante la presencia de tratamiento. Por esto es importante comprender el
rol de la dicotomia fenotipica de migraciéon proliferaciéon. Sin embargo, a
pesar de los avances en nuestra comprensién de la invasién de las células
cancerosas, los mecanismos que regulan dichos interruptores fenotipicos atn
no se han dilucidado.

Basado en estos hechos, y a fin de entender mejor los cambios en el fenotipo
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1.1. Planteamiento del problema.

celular, en este trabajo se realiza una aproximacién computacional a través
de una variante de autémata celular conocida como lattice gas (LGCA, por
sus siglas en inglés) donde se realiza la tarea de modelar el comportamiento
de las células a partir de la definicion de los operadores soportados por este
tipo de autémata. En dicho modelo se propone que el cambio fenotipico se
encuentra regulado por la densidad celular.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Disenar, modelar, implementar y validar un modelo basado en autématas
celulares del tipo lattice gas, el cual, implementando el principio de GoG,
reproduzca la dindmica de crecimiento y propagacién de células cancerosas
cultivadas in vitro a partir de la linea celular USTWT.

1.2.2. Objetivos particulares

1. Disenar el autémata celular lattice gas para resolver el problema
planteado en el objetivo general.

2. Implementar el autémata disefiado en el objetivo particular 1.

3. Validar el algoritmo implementado contra los resultados publicados,
buscando generar la reproduccion estructural del tumor y las tasas de
crecimiento y densidad referidas en la literatura para el tipo de cancer
elegido.

4. Realizar los ajustes necesarios al disefio generado de acuerdo con los
resultados obtenidos en la implementacion del algoritmo.

1.3. Metas del modelo

A fin de validar los resultados del modelo propuesto, se compararon los datos
generados contra los datos publicados en el trabajo de Stein y otros [42],
quienes llevaron a cabo experimentos in vitro a fin de capturar los rasgos
caracteristicos del tumor esferoidal originado de la linea celular USTWT,
mutaciéon de glioblastoma con alta capacidad invasiva. Los resultados de
esté estudio pueden observarse en las figuras [1.2] y [1.3]

En [41] se obtuvo evidencia de que, cuando més cerca del esferoide se
encuentre una célula, estd tendera a alejarse de él, siendo més evidente este
comportamiento durante las primeras 24 horas de evolucién. En la figura
1.4 puede observarse este comportamiento ademas de que se hace notoria la
persistencia radial del movimiento.
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Figura 1.2: Resultados experimentales de [42]. Se define como radio de ntcleo
al radio del esferoide central, mientras que el radio invasivo denota el anillo
exterior de la regién invasiva. Puede observarse que los radios se desarrollan
a velocidades diferentes.
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day 1 day 3 d-ay 5 day 7

Figura 1.3: Ejemplo de evolucién del tumor esferoidal basado en la linea
celular USTWT, donde pueden apreciarse la estructura en capas del tumor.
Imagen tomada de [42]
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Figura 1.4: Las trayectorias de las células se alejan del niicleo durante el
primer dia. Se puede apreciar una continuidad en la direccién del movimiento.
Imagen tomada de [41]

De los trabajos previamente citados se obtienen las siguientes premisas con
respecto al desarrollo del tumor, contra las cuales se llevo a cabo la evaluacion
del modelo propuesto:

1. El radio del ntcleo e invasivo del tumor crecen a diferentes velocidades
en el tiempo.

2. El movimiento celular exhibe una persistencia radial cerca del ntcleo,
durante el primer dia del experimento.
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1.4. Justificacion

Los modelos basados en individuos proporcionan un enfoque de modelado
donde es posible llevar a cabo una descripcién estocéastica de la dinamica
presente a nivel celular. En particular, los autématas celulares presentan
un area de trabajo apropiada para modelar la evolucién tumoral dado que
permiten:

= Simular las verdades conocidas a nivel celular por medio de funciones
de transicién.

» El movimiento de las células tumorales a través de su medio involucra
a varias escalas temporales y espaciales. En un sistema continuo,
el cambio de estas escalas es complejo de modelar; en un modelo
microscopico discreto es posible manejarlo [25].

» En la naturaleza per se de los autématas celulares radica un paralelismo
implicito, por lo cual, es posible lograr un mejor desempeno durante el
proceso de computo.

Asimismo y como se abordara en el capitulo [2] el crecimiento y evolucion del
cancer es caracterizado como un sistema complejo, y dada la capacidad de los
autématas celulares para poder generar comportamiento emergente, hacen
de ellos una herramienta candidata para resolver este tipo de problemas.

Al termino de este trabajo se contard con un modelo capaz de reproducir
la dindmica elegida sobre el cual serd posible, como trabajo futuro, el
derivar hipétesis basadas en el analisis de correlaciéon entre las variables
incorporadas, o incorporar nuevas hip6tesis con respecto al comportamiento
de las células malignas y al cdncer en general.



1.5. Organizacion del documento

1.5. Organizacién del documento

Los capitulos de la presente tesis se estructuran como se indica a
continuacion:

Capitulo 1. Se presenta la propuesta del tema, el planteamiento del
problema asi mismo los objetivos que se pretenden lograr y la justificacién
que sustenta la investigacion.

Capitulo 2. Presenta los conceptos introductorios sobre la teoria de
autématas celulares, en especial sobre la especializacién conocida como
Lattice Gas (LGCA, por sus siglas en ingles). En este capitulo también se
hace una revisién sobre lo que es el cancer, cuales son sus caracteristicas
esenciales a nivel celular, y sobre el porqué se define al desarrollo tumoral
como un sistema complejo.

Capitulo 3. En este capitulo se presenta una revisién a los modelos
diseniados para simular la evolucién de los tumores avasculares desde el punto
de vista macroscopico y microscopico, terminando con una revision sobre los
enfoques de autématas celulares empleados para abordar el problema del
presente trabajo.

Capitulo 4. En este capitulo se desarrolla el modelo propuesto, asi como
todos los aparatos necesarios para llevar a cabo la recoleccién de las medidas
a nivel macroscépico.

Capitulo 5. En este capitulo se describen los resultados obtenidos de la
simulacién efectuada sobre la propuesta de solucion.

Capitulo 6. En este capitulo se enuncian las conclusiones de los resultados
obtenidos y algunas opciones de extensiéon a esta propuesta.



Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Autématas Celulares

Los autématas celulares son sistemas dindmicos discretos. Fueron introduci-
dos por John von Neumman y Stanilaw Marcin Ulam en la década de 1950
en un intento de modelar la auto reproduccién biolégica. Desde entonces,
se les ha empleado para modelar sistemas fisicos, quimicos y biolégicos. La
principal razén detras de su popularidad quiza se deba a la enorme poten-
cialidad que poseen para modelar sistemas complejos por medio de funciones
simples.

2.1.1. ;Que son?

Los autématas celulares son una clase de sistemas dindmicos, espacial
vy temporalmente discretos, basados en interacciones locales entre un
conjunto de componentes individuales (células)[46, §]. La comunicacién entre
componentes se encuentra limitada a una interaccion local (vecindario). Cada
componente se encuentra en un estado especifico el cul cambia en el tiempo
dependiendo del estado de sus vecinos. La estructura resultante puede ser
vista como un dispositivo de procesamiento paralelo. Esta estructura simple,
cuando es iterada varias veces produce patrones complejos mostrando asi el
potencial de simular diferentes y sofisticados fenémenos.

Los automatas celulares son una especializacion de la teorfa de autématas|31];
la diferencia radica en que el autémata convencional procesa una senal de en-
trada (una cinta) y en consecuencia genera una senal de salida, en tanto que
los autématas celulares obtienen las senales requeridas para su operacién del
vecindario de la localidad que se estd evaluando y generalmente no buscan
generar una senal de salida.

Las caracteristicas principales de estos sistemas discretos son:
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1. Espacio discreto: El espacio del autéomata se encuentra conformado
por un lattice n - dimensional.

2. Estados discretos: Cada localidad, sitio o célula puede contener un
estado de un conjunto de estados finitos.

3. Dinamica discreta: El tiempo es discreto, por lo que por cada
paso de tiempo, toda localidad actualiza su estado de manera simultinea,
obedeciendo lo dictado por las funciones de transicion.

4. Funciones locales: Son las funciones de transicion que definen la
dinamica de la localidad; dependen unicamente de la configuracion de las
localidades espacialmente adyacentes (vecinas). Las funciones pueden ser
deterministas o probabilisticas.

5. Homogeneidad: Toda localidad es equivalente; las funciones de
transicién para cada localidad son las mismas en todo momento.

Las caracteristicas anteriores pueden ser extendidas y/o omitidas dando
lugar a multiples variantes del sistema basico del autémata celular.

2.1.2. Definicién

Un automata celular estd definido por la cuatro tupla|28|

(L,E,N:R) (2.1)
donde:

» £ =7%es un lattice d - dimensional euclidiano, con d € Z™.

= £ es un conjunto finito de estados; cada localidad » € L se encuentra
en un estado s € £.

= N, C Z% es un conjunto finito de localidades en el lattice £ con
influencia sobre el estado de la localidad r. A N, se le conoce como
vecindad.

10
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» R:EWl 5 £ es una funcion determinista o probabilistica

donde:

EWT es el conjunto de todos los mapeos f: N — &.
Observacion

= El estado de una localidad r en el tiempo ¢t + 1 depende de los estados
de las células n € N, en el tiempo t.

s Los elementos n € N, son interpretados como coordenadas relativas a
r, siendo 1 identificado por la coordenada (0, ...,0)

= N, puede ser interpretado como una interconexiéon entre localidades.

El mapeo R : EWI — & define a la configuracion local. Esté contiene
exactamente la informacién para actualizar a una localidad.

Al conjunto de estados de todas las localidades que componen a £ en un
tiempo t denotado por g; se le define como configuracion global del autémata.
g dard origen a una nueva configuracion g1 en el siguiente paso de tiempo,
donde todas las localidades obtendran un nuevo estado de acuerdo al mapeo
R;
ie.

la regla global asociada es entonces un mapeo

R:&F - &F (2.2)

2.2. LGCA

Los automatas lattice - gas (LGCA, por sus siglas en ingles) han sido
introducidos como un modelo discreto de fluidos. La primer propuesta
en esta direccion fue el modelo HPP (por Hardy, de Pazzis y Pomeau).
HPP empleaba un lattice cuadrado, donde el movimiento de las particulas
de gas en direcciones ortogonales estaba definido por colisiones que
conservaban el momento. La ventaja de este modelo sobre los autématas
celulares tradicionales fue la implementacién intuitiva del movimiento de
particulas. Aun asi, HPP fallo en simular las ecuaciones de Navier - Stokes.

11
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Posteriormente, Frish, Hasslacher y Pomeau (FHP) desarrollaron un LGCA
hexagonal el cual fue suficiente para producir la ecuacion de Navier - Stokes
en el limite macroscépico.

La fortaleza del método LGCA estd en el potencial de movimiento y
la interaccién entre individuos (por ejemplo, particulas, células). En el
modelo tradicional de autémata celular una localidad en el lattice puede
contener (por lo general) a so6lo un individuo por lo que el movimiento
de individuos entre localidades puede dar origen a colisiones cuando dos
individuos intentan ubicarse en la misma localidad. El modelo de lattice
- gas solventa este problema al contar con canales separados para cada
direccion del movimiento; los canales especifican la magnitud y direccién
del movimiento, ademés de que pueden incluir estados de desplazamiento
cero. Por otra parte, el LGCA impone un principio de exclusién sobre la
ocupacién del canal, i.e. cada canal puede albergar a lo mas una particula.

La funcién de transicion de un LGCA puede ser dividida en dos operadores:

= Operador de interaccién: actualiza el estado de cada canal para cada
localidad del lattice. Las particulas pueden cambiar su estado de
desplazamiento (reorientaciéon) o someterse a un proceso estocastico
de nacimiento / muerte (reacciones).

= Operador de propagaciéon: Las particulas se mueven de forma sin-
cronizada en la direcciéon y distancia especificada por su estado de
desplazamiento. Este paso es determinista y conserva masa y momen-
to, lo cual, en general, no es el caso para los operadores de interaccién
(reorientacion, reacciones). El transporte sincrono evita la colision de
particulas, la cual podria violar el principio de exclusion (otros modelos
tienen que definir un algoritmo de resolucion de colisiones). El modelo
de LGCA permite el movimiento paralelo sincrono y la actualizacion
de un gran ntiimero de particulas.

La idea béasica de los modelos de lattice gas es la de imitar el comportamiento
de un sistema dinamico complejo a través de la aplicacién reiterada de reglas
simples de transporte local e interaccion.

2.2.1. Estados del LGCA

En un LGCA existe un conjunto de canales de desplazamiento para cada
localidad, donde cada canal es denotado por la pareja ordenada

12
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(r,c;) (2.3)

donde:

m c;ENyconi=1,2 ..., b.

» b es el nidmero de canales de desplazamiento en cada localidad.

Ademiés se define a una variable 3, la cual representa al nimero de canales
de desplazamiento cero (también llamado reposo) donde:

BeNy=NU{0} (2.4)

entonces, el nimero total de canales de reposo en una localidad del lattice
se encuentra definido por:

(ryei), b<i<b+p (2.5)

con ¢; = {0}°

Se adopta un principio de exclusion, el cual establece:
“A lo mas una particula puede estar en un canal de una localidad.”
i.e.
Cada localidad tendra a lo mas
b=b+p (2.6)

particulas distribuidas en los diferentes canales (r,c;).

La presencia o ausencia de una particula en un canal i -esimo de una localidad
r se denota a través de un numero de ocupacion

13
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ni(r)con i =1,...,b (2.7)

Los niimeros de ocupacién son variables booleanas que indican la presencia
o ausencia de una particula en un canal; i.e.

(2.8)

1 st existe una célula en el canal i
ni(r) =

0 en caso contrario

El estado de una localidad r es denotado por s(r), donde:

s(r) = (m(r), .., m(r)) = n(r) (2.9)
A n(r) se le llama la configuracion de la localidad.

Para cualquier r € £, (coordenada espacial) la vecindad de vecinos cercanos
N, es una lista finita de localidades tales que:
Nb(’l“> :{7“4-61‘ i € Np,i = 1,...,b} (2.10)

El conjunto de estados elementales £ de una localidad es dado por:

£=1{0,1}" (2.11)
s(r)yeé&

La configuracion local Sy, (v, tal que:

Sny () = (1(ri)rieni, ) (2.12)

= TNIN(r)
La densidad de una localidad v en el tiempo k € N, se denota n(r,k) tal que

b

n(r k) = ni(r,k) (2.13)

1=0

La figura |2.1] muestra un ejemplo de una localidad perteneciente a un lattice
gas bidimensional con b=4y § = 1.
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cz
r

<@ 0.0

ol

Variable Valor
Canales de vel. (r, c1), (r, c2), (r, c3), (1, cq)
Canal de reposo (r, c5)
n(r) = (m(r), n2(r), n3(r), ma(r),
15(r))
=(0,0,1,1,0)
n(r) 2

Figura 2.1: Ejemplo de configuracién de una localidad en un LGCA con =
5. Los circulos en blanco denotan a los canales libres.

2.2.2. Dinamica de un LGCA
Surge de la aplicaciéon repetitiva de dos etapas:

(i) Interacciones locales y

(ii) Propagacion (migracion) aplicadas simultaneamente a todas las
localidades del lattice en cada etapa de tiempo discreto.

Estas etapas o pasos satisfacen el principio de exclusion.

Etapa de interaccion (I)
Con base a la regla de interaccion R! las particulas pueden:

» Cambiar de lugar (figura [2.2)
= Ser creadas.

= Ser destruidas.

15
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La regla R! puede ser:

s Determinista.

» Estocastica.
La dindmica de un estado
s(r, k) =n(r, k) € {0, 1}5
es determinada por la dindmica de los niimeros de ocupacién
ni(r,k) parai=1,2, ..., b

para la localidad r en un tiempo k.

Por lo tanto el estado de pre - interacion 7;(r, k) es reemplazado por el estado
de pos - interacion n! (r, k), determinado por

i (r k) = R{({n(r, k)lr € Ny(r)}) (2.14)

con

RI({n(r, k)lr € No(r)}) = (RI({n(r, k)l € Ny(I)ioy =2 (2.15)

Con probabilidad

w({n(r, k)|r € Np(r)} — z) (2.16)
donde

2e{0,1}" (2.17)

v la probabilidad de transicién independiente del tiempo w.

En la figura 2.2| se muestra un ejemplo de la aplicacién del operador de
interaccién al contenido de una localidad.
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®

-9 0O @ i i
@

' R () (k) !

n(r, k) = (10100) — n'(r, k) = (01010)

Figura 2.2: Modificacién realizada sobre una localidad al someterse al
operador de interaccién. En este ejemplo el operador llevo a cabo una
redistribucién de las particulas existentes en los canales de ocupacion.

Observacion:

La regla R’ es:

= Espacialmente homogénea; i.e.
No depende de la posicién de la célula r, sin embargo, puede hacerse
no homogénea, dependiendo del problema a modelar.

= La dependencia del tiempo de la regla puede ser introducida, para
alterar reglas para etapas de tiempo par e impar.

Etapa de propagaciéon (P)

Todas las particulas son movidas simultaneamente a los nodos en la direccién
de su desplazamiento.

i.e.
= Una particula residente en el canal
(r,c;) en el tiempo k
es movida a otro canal
(r + me;, )

durante una etapa de tiempo.

e m € N determina el desplazamiento de nodos y
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e mc; la ubicacién de la particula.

Todas las particulas residentes en los canales de desplazamiento se mueven
en el mismo namero m de unidades del lattice manteniendo el principio de
exclusion (figura 2.3). Las particulas que ocupan los canales de reposo, no se
mueven.

En términos de los nameros de ocupacion, el estado del canal (r + me;, ¢;)
después de la propagacién esta dado por

_ P
ni(r+mei, k+1)=n (rk),c; € N (2.18)

a a a [m] a a
Oo|jo|jo Oo|jo|jo|-=a|jOo|jo o|jo|jon@ (OO o|o|o

a a a [m] a a

m] m] m] a a a
Oo|jo|jeq-@m|{0O|0 Oo|m|3 -l |00 Oo|jo|e-||O(®|O

m] ! m] a [m} a

a a a [m] {m} a
o|jof{o o|jof{o o|jof{o o|o|o o|o|o o|o|o

a a a [m] ! a

S P St

Figura 2.3: Propagacion en un lattice cuadrado con m = 1. Los cuadrados
amarillos denotan los canales vacios, mientras que los cuadrados azules
denotan particulas existentes en el canal. Los canales de desplazamiento

5 R | _ (0 _ (-1 _ (0 _ (0
estan dados por:ic; = (0), cy = (1),03 = (0),04 = (71),05 = (0)' Las
particulas en los canales de reposo no son afectadas por el operador de
propagacion.

Combinando la dinamica interactiva y la de propagacion (ec. 2.14 y [2.18])

ni(r +mei k+1) =g (r, k) (2.19)

La ecuacion (2.19) puede ser reescrita como

ni(r +mei k+ 1) = ni(r, k) = nf (r,k) — ni(r, k) := Ci(npy (k) (2-20)

donde C; denota el cambio en el niimero de ocupacién debido a la etapa de
interaccion.
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1 Se crea una particula en (r, ¢;)
Ci=4 —1 Seeliminaunaparticulaen (r,c;) (2.21)
0 (r,¢i) nocambia

2.3. Cancer

2.3.1. Definicion

Las células incrustadas en un tejido vivo, continuamente registra el estado
bioquimico y mecéanico de su ambiente, transducen las senales extra celulares,
integran dichas senales y reaccionan en consecuencia. La respuesta a nivel
celular puede involucrar cambios en el estado metabodlico, en la expresién
genéticall, en el crecimiento, en la diferenciacién, en la divisién celular, en el
movimiento celular o en la apoptosis|27]. El mantenimiento de la homeostasis
a nivel tejido involucra la integracion del tejido como un todo y la respuesta
a seniales provenientes del tejido mismo y de sus alrededores.

El termino cdncer en realidad comprende a mas de 100 tipos de enfermedades
créonico degenerativas las cuales tienen como origen la interrupciéon de
cualquiera de los pasos de deteccidn, transduccién o respuesta dando origen
a un crecimiento neoplasico (figura 2.4), es decir, las células anormales se
dividen sin control, produciendo lo que se conoce como neoplasma o tumor|3].

Sensado Transduccion Integracion

B ) Respuesta

> H -

Moléculas

Moléculas
receptoras

sefializadoras

Figura 2.4: La interrupcién en el mantenimiento de la homeostasis puede dar
origen a fallas en el sistema, dando origen a crecimientos neoplasicos.

!Proceso por medio del cual todos los organismos procariotas y eucariotas transforman
la informacién codificada en los acidos nucleicos en las proteinas necesarias para su
desarrollo y funcionamiento.
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2.3. Cancer

Hanahan y Weinberg|23] sostienen que la vasta cantidad de genotipos de
células cancerosas son una manifestacién de seis alteraciones esenciales en
la fisiologia de las células (figura 2.5) que colectivamente dictaminan un
crecimiento maligno:

= Autosuficiente a las senales de crecimiento. Normalmente las células
requieren de una sefial para entrar a un estado de proliferacion, y
multiples oncogenes?| simulan dicha sefial de crecimiento.

= Insensibilidad a las senales de anti - crecimiento, donde las células
ignoran las sefiales externas e internas que regulan la proliferacion
celular.

= Evasion de la apoptosis, donde las células evaden una muerte
programada.

= Capacidad ilimitada de division, en células de tejido normal, tipica-
mente se duplican de 50 a 80 veces (limite Hayflick); las células can-
cerosas pueden clonarse mucho mas veces, a través de la supresion del
p532, por ejemplo.

= Angiogénesis sostenida: Las células tumorales pueden inducir la
produccién de brotes capilares en los vasos cercanos, los cuales los
proveen de nutrientes y de una via hacia el sistema circulatorio.

» Invasion de tejidos y metéstasis; sin esta caracteristica los tumores
permanecerian benignos, pero con ella son capaces de expandirse a
otros tejidos y érganos, a través del sistema circulatorio o el sistema
limbico.

Las primeras cuatro caracteristicas listadas las presentan los tumores
benignos y malignos, mientras que la quinta es una condicién necesaria para
el crecimiento descontrolado en la ubicacién donde el tumor se esta iniciando.

2Células con el potencial para causar cancer
3Proteina supresora de tumores
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2.3. Cancer

Evading
apoptosis

Sustained
angiogenesis

Figura 2.5: Hanahan y Weinberg identificaron seis posibles tipos de fenotipos
en las células cancerigenas: autosuficiencia a las sefiales de crecimiento,
insensibilidad a las sefiales de anti - crecimiento, evasién de la apoptosis,
capacidad ilimitada de divisién, angiogénesis sostenida e invasién de tejidos
y metastasis. Imagen tomada de [23].

2.3.2. Evolucion

La evolucién de un tumor es un proceso complejo: involucra fenémenos
diferentes, los cuales tienen lugar a diferentes escalas|35]. Se cree que la
causa fundamental de la enfermedad reside a un nivel genético, donde
las mutaciones permiten a las células el desarrollar una ventaja selectiva,
logrando reproducirse o prolongar su vida en contra de las restricciones
normales[32]. A su tiempo, estas células forma masas avasculares de
aproximadamente unos cuantos milimetros de didmetro debido a las
limitaciones en el transporte de oxigeno y nutrientes en el tejido huésped
(figura |2.6|a).

Al comenzar a volverse necréticas las capas interiores del tumor éste
comienza a liberar reguladores angiogénicos, los cuales se difunden hacia el
tejido circundante y disparan una cascada de eventos los cuales culminan
en la generaciéon de la vasculatura que proveerd de nutrientes al tumor
creciente (i.e. angiogénesis)|38]. En este punto, el tumor vascularizado puede
permanecer compacto y no invasivo (i.e. benigno); por el contrario, una vez
recibida la infusién de nutrientes a través de la nueva vasculatura, el tumor
puede volverse maligno e invadir rapidamente el tejido local, usualmente
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2.3. Cancer

a) Avascular b) Vascular

Figura 2.6: Etapas de crecimiento tumoral. En a) el tumor en etapa avascular,
al alcanzar cierto desarrollo comienza a producir seriales angiogénicas, las
cuales al ser recibidas por el tejido circundante dan origen al desarrollo de
vasos sanguineos en direccion de la fuente de la senial. En b) se observa un
tumor vascularizado.

adquiriendo mutaciones que permiten su paso a través del flujo sanguineo y
el tejido linfatico para diseminarse a otras ubicaciones del cuerpo (figura
b).

2.3.3. La dicotomia de la migracion - proliferaciéon (Go or
Grow)

La evidencia experimental sugiere que la motilidad celular y la proliferacion
se encuentran inversamente correlacionadas en los gliomas; que las células
tumorales en los gliomas con alta capacidad migratoria exhiben una tasa
de proliferacién baja en comparacién con aquellas que exhiben una baja
capacidad migratoria. Esta observacion es comunmente referida como la
dicotomia migracion - proliferacion (o la hipotesis del Go or Grow).

Dos células idénticas pueden esponténeamente volverse fenotipicamente
diferentes debido a variaciones estocasticas a nivel genético, o debido a las
respuestas diferentes presentadas a las variaciones micro ambientales. Dado
que los detalles moleculares sobre el cémo comunican las células entre si
el cambio de densidad celular de su entorno y el como responden a estos
cambios atin no estén esclarecidos, la densidad celular por si sola puede ser
estudiada como la fuente de una senalizaciéon de eventos que puede alterar
la motilidad y el crecimiento celular (proceso conocido como inhibicién por
contacto) tal como lo propone Deisboek y otros[17] en su trabajo, donde
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2.3. Cancer

reportaron que la motilidad dependiente a la densidad se encuentra presente
en la invasion del glioma.

2.3.4. El cancer como sistema complejo

En un sistema complejo la interaccién entre las partes que lo componen
dan origen a una conducta global que no puede ser anticipada a partir
del comportamiento de las unidades basicas. A este comportamiento se le
cataloga como comportamiento emergente. El comportamiento global del
sistema entonces depende de la naturaleza de las interacciones, de las
caracteristicas de las partes que lo conforman y se ve modificado cuando estas
interacciones cambian. Estos sistemas son no lineales y exhiben jerarquias
o transiciones irreversibles entre estados alternativos y son frecuentemente
caracterizados por leyes de “escala”, pudiendo exhibir auto-organizacion|5].

El cancer es un ejemplo de sistema complejo compuesto por un conjunto de
elementos individuales: las células. Cada célula se reproduce y se organiza de
acuerdo a un conjunto de reglas y en respuesta a las interacciones con otras
células, ya sean cancerosas o normales y a su entorno.

Es posible estudiar la evolucién del cancer a partir de modelos mateméticos
computacionales que incorporen propiedades realistas de los sistemas
biologicos tales como la estocasticidad, escalabilidad o la no linealidad. A
través de dichos modelos es posible identificar pardmetros criticos o topicos
que requieran desarrollarse tedrica y/o experimentalmente.

Asimismo el desarrollo de un tumor puede ser descrito en diversas escalas
(figura 2.7):

= En la escala microscopica se puede describir el fenémeno a partir de los
eventos que ocurren a un nivel subcelular y por tanto a las actividades
que ocurren dentro de la membrana celular, tal como la sintesis de ADN
y su degradacidn, la expresion genética, la absorcién de nutrientes, etc.

= En la escala mesoscopica el problema puede ser abordado al enfocarse
a las actividades dentro de una poblaciéon celular tales como la
interaccion existente entre dos tipos diferentes de poblaciones.

= La escala macroscopica se enfoca en todos aquellos fenémenos tipicos
de sistemas continuos tales como la migracién de células, la conveccion
y difusion de nutrientes, respuestas mecanicas, etc.
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2.3. Cancer

Nivel de tejido

Nivel celular

Nivel
Sub - celular

Punto de vista bioldgico

Escala

Microscépica Punto de vista del modelado

Escala
Mesoscopica

Escala
Macroscopica

Figura 2.7: Relacién entre las escalas del modelado y el nivel de enfoque
empleado para explicar el desarrollo tumoral.

Todo lo que ocurra en una determinada escala repercutird en el compor-
tamiento de las demés escalas.
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Capitulo 3

Estado del arte

Debido a que existen tres distintas fases en la evolucion del cancer (avascular,
vascular y metastasica) [32], los investigadores comunmente concentran
sus esfuerzos en contestar preguntas especificas sobre cada una de ellas.
En este capitulo se describe el estado actual del modelado matematico
del crecimiento tumoral avascular, i.e., los tumores que crecen sin vasos
sanguineos, los cuales han sido abordados principalmente por dos enfoques:

= Modelos continuos, los cuales usan el espacio promedio y consisten en
ecuaciones diferenciales ordinarias o parciales.

= Modelos discretos, los cuales consideran los procesos que ocurren a
escala celular e introducen la interaccion célula a célula empleando
principalmente el enfoque de los autématas celulares.

3.1. Modelos continuos

Los modelos mateméaticos que describen poblaciones continuas® de células
y su evolucién, generalmente consideran la interaccién entre la densidad de
células y una o més especies quimicas®, las cuales proveen de nutrientes o
influencian a los eventos en la poblacién celular del tumor; es por ello que
estos modelos consisten de ecuaciones del tipo reaccion - difusion. Asimismo,
existe otra vertiente donde se aborda el modelado a partir de la interaccién
mecénica entre las células tumorales y sus alrededores.

“Poblaciones en las cuales una variable aleatoria mide una caracteristica continua.
STérmino empleado para referirse a cualquier sustancia estudiada en quimica, la cual
puede ser un elemento, compuesto, mezcla, atomo, molécula, etc.
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3.1. Modelos continuos

3.1.1. Modelos basado en una poblacién celular y consumo
de nutrientes

A mediados de los 60’s Burton [9] propuso que el crecimiento tumoral estaba
limitado a la difusion y consumo de nutrientes. A partir de entonces se
han desarrollado estudios que describen las interacciones espacio - tiempo
entre la poblacion de células del tumor y los nutrientes [37]. Los primeros
modelos de crecimiento tumoral limitado por nutrientes calculaban el indice
de concentracién de estos en funcién del radio del tumor esferoidal, el cuél
cambiaba de acuerdo a la tasa de proliferacion de células [9, 22, 16, 30]. Los
modelos mas recientes han incorporado diferentes grados de complejidad
para el movimiento celular; por ejemplo, puede considerarse que las células
se moveran ya sea de forma convectiva |10, 33] o de forma difusiva |40, 12],
o en una forma difusiva / quimiotactica [39, 33].

La mayoria de los modelos existentes consideran que la proliferacién de
células tumorales asi como su muerte dependen de un nutriente genérico
(el oxigeno); otros modelos consideran el efecto de multiples nutrientes y el
pH en la poblacion de células [11].

Aunque los detalles de cualquier modelo en un contexto experimental
especifico son diferentes, el principio fundamental subyacente de todos estos
puede ser resumido en el siguiente parrafo:

“Las células tumorales consumen nutrientes. Los nutrientes se
propagan en el tejido tumoral a partir del tejido circundante;
por lo que, si un tumor es muy grande, los nutrientes no pueden
alcanzar todas las regiones del tejido tumoral. Esto conduce
a un decremento en la proliferacion de células tumorales y
eventualmente a la muerte celular en las regiones carentes de
nutrientes. El tamafio estacionario de un tumor esferoidal es
alcanzado cuando la proliferacién celular en regiones ricas en
nutrientes balancea la muerte celular ocurrida en las regiones
carentes de los mismos” [37]

El modelo de Casciari, Sotirchos, y Sutherland [11], es un ejemplo de
modelo que combina tanto la difusién y consumo de nutrientes asi como
el movimiento de células. Dicho modelo considera a un tumor esferoidal asi
como las interacciones de las células tumorales con oxigeno, glucosa, lactato,
biéxido de carbono asi como con iones de bicarbonato, cloruro y hidrégeno,

26



3.2. Modelos discretos de poblacion de células

e intenta dar respuestas a preguntas cuantitativas en lo que respecta al nivel
de pH esperado al interior del tumor.

3.1.2. Modelos basados en la mecanica del tejido

Los modelos existentes en esta clasificaciéon consideran la interaccion
mecénica entre las células tumorales buscando responder interrogantes acerca
del cémo las propiedades mecanicas del tumor y del tejido donde crece
el tumor influencian al desarrollo del mismo. En [22] Greenspan extendio
el modelo de Burton al introducir una tensién superficial entre las células
cancerosas vivas a fin de mantener una masa sélida compacta, y al asumir
que el residuo necroético continuamente se descompone en componentes
quimicos mas simples que son permeables a través de las membranas celulares
comportindose de acuerdo a la ley de Darcy. De este modo, la pérdida de
volumen del tejido debida a la necrosis es reemplazado por la migracién
de células (del exterior hacia el interior del tumor) como resultado de las
fuerzas de adhesién y de la tensién superficial, explicando asi la existencia
de un tumor de tamano estacionario. Este modelo ha sido complementado
al introducir el efecto de la apoptosis [10], de diferentes tipos de células|7] y
diferentes tipos de respuestas. [13]

3.2. Modelos discretos de poblaciéon de células

Por largo tiempo los modelos de reaccion - difusiéon fueron el enfoque de
modelacién dominante; actualmente los modelos de crecimiento tumoral
basado en individuos han obtenido maés atencién, debido principalmente a
los avances en biotecnologia, con los cuales se cuenta con un mayor nimero
de datos referentes a los fen6menos que tienen lugar a escala celular, que
al ser combinados con los experimentos in vitro sobre tumores esferoidales
permiten seguir de forma individual a determinada célula en espacio y en
tiempo.

Los modelos pertenecientes a esta clasificacién consideran el estado de cada
célula o poblacion de células dentro del tumor, caracterizando a cada célula
por un vector de la formas:

w = {z,v,u} (3.1)
donde:
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3.2. Modelos discretos de poblacion de células

= x es la posicién de la célula,
= v denota la intensidad de desplazamiento

= U es un vector que caracteriza el estado biolégico interno de la célula

La interacci6on mecanica entre células depende de las componentes z y v.
Entre los modelos de desarrollo tumoral que pertenecen a esta clasificacion
han empleado técnicas de escalamiento tales como los autématas celulares,
los métodos de lattice Boltzmann, los basados en agentes, los modelos
celulares de Potts y el enfoque estocastico. En lo que resta de este capitulo
se abordara el modelado basado en autématas celulares.

3.2.1. Autématas celulares

La invasi6én tumoral es una de las principales causas de los pobres
resultados clinicos en pacientes que sufren algin tipo de céncer.[25] La
evolucién de los tumores malignos se encuentra caracterizada por una
proliferacién descontrolada y una migraciéon no regulada. Un paradigma
médico prominente en tumores de alta invasividad lo conforman los
glioblastomas multiformes. Los gliomas consisten de un masa nuclear
altamente proliferativa rodeada por una zona invasiva donde las células con
una motilidad excesiva (células invasivas) se infiltran en el tejido celular
circundate.

En 1996 Giese y otros|21] encontraron que los mecanismo de regulaci6n
de la motilidad celular contribuyen al desarrollo del fenotipo invasivo en
los gliomas malignos. A partir de entonces la influencia de este mecanismo
en el proceso de invasién de células malignas ha sido sujeto de miiltiples
investigaciones.

En [26] Kansal et al. publicaron un modelo de crecimiento para un tumor
cerebral, a fin de reproducir la estructura macroscépica a partir de procesos
microscopicos. Dicha estructura fue introducida a priori en el modelo a partir
de la eleccién de parametros de entrada que ajustaban cuantitativamente el
entorno. Los resultados del modelo, tales como el radio total promedio del
tumor, la proliferacién de la capa externa, asi como la fraccién necrética
iban de acuerdo con datos clinicos y experimentales. En este modelo se
ignor6 la propiedad de homogeneidad del autémata celular, el lattice no es
regular y la densidad de las localidades varia, por lo que cada localidad del
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3.2. Modelos discretos de poblacion de células

lattice representa a un numero diferente de células biologicas. Las funciones
de transicion no son ni locales ni homogéneas. La razén detrds de las
alteraciones al modelo clasico de autémata celular es la de simular un
gradiente nutricional dirigido del interior del tumor hacia el medio exterior.

En [18] Dormann y Deutsch propusieron un modelo avascular de crecimiento
de un tumor visto como un sistema auto organizado el cudl es capaz de
simular la aparicién de la estructura en capas del tumor basado Ginicamente
en reglas locales, considerando las etapas de mitosis, apoptosis y necrosis y
una senal quimiotactica, asi como el manejo de diferentes especies celulares.

Anos mas tarde Wurzel et. al [47] desarrollaron un modelo basado en un
autémata celular del tipo lattice - gas a fin de modelar la evolucion del
glioblastoma multiforme. Los autores buscaban determinar como los tractos
fibrosos existentes en la materia blanca del cerebro influencian la evoluciéon
espacio - temporal y la morfologia de invasién de los gliomas. En este modelo
se asumié que las células se mueven, proliferan y tienden a la apoptosis de
acuerdo a sus correspondientes procesos estocasticos. En dicho modelo, se
consideraron inméviles a las células del tejido sano y motiles a las células
malignas siguiendo la dicotomia de GoG. Los resultados de su modelo son
cualitativamente semejantes a los datos observados clinicamente.

El trabajo de Athale y otros[4] se propone un modelo donde se simula una
red de interaccién molecular de genes y proteinas para simular la dicotomia
entre la migracion celular y proliferaciéon. El modelo mostré que las decisiones
sobre el comportamiento celular realizadas a nivel celular impactaban en la
dindmica espacial del tumor, coincidiendo asi con el modelo de Cristini [15].
Mansoury sus colegas|29] en 2006, por medio de teoria de juegos y un modelo
basado en agentes demostraron que la dindmica de la invasiéon del tumor
depende de las interacciones célula a célula y que existe una retribucién
6ptima en la cual el crecimiento del tumor es maximizado.

En [24] Hatzikirou et al. desarrollaron un modelo donde no se consideraron ni
la muerte ni la proliferacién de células. Los autores consideraron dos tipos de
interacciones entre las células y el ECM (matriz extra - celular, por sus siglas
en ingles): adhesion célula a célula y adhesion célula - ECM considerando
una migracién haptotactica a lo largo de la concentracién de gradientes y
una gufa por contacto proveniente del alineamiento a los poros del ECM.

En [6] Basanta et al. desarrollaron un autémata celular inspirado en la
teoria de juegos que intenta descubrir cuando emerge el comportamiento
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invasivo durante la progresiéon del tumor. En este modelo se estudian
las circunstancias bajo las cuales la mutacién que permite a las células
incrementar su motilidad puede diseminarse a través de un tumor compuesto
por células de rapida proliferacién. Este modelo asume la existencia de solo
dos fenotipos: el proliferativo y el migratorio. Las mutaciones permiten el
cambio aleatorio de fenotipos. Se asume que los nutrientes se encuentran
uniformemente distribuidos en el lattice. Las simulaciones de este modelo
muestran que las condiciones en donde el nivel de nutrientes es bajo confiere
una ventaja reproductiva a las células motiles con respecto de las células
proliferativas.

En [34] basados en un entorno de reaccion difusion se estudia la dindmica de
una poblacién de células tumorales en el proceso de intercambio fenotipico
debido a la densidad local. En los resultados obtenidos se observa que el
mecanismo de GoG basado en densidad es capaz de producir una dinidmica
compleja asociada con la heterogeneidad celular durante el proceso de
invasion.

Finalmente en [44] se comparan los resultados de un modelo basado en un
LGCA contra datos recopilados de experimentos in vitro. Con su trabajo,
Tendokidis identifico al GoG basado en densidad como el componente
principal en la etapa de invasion al explicar con él las caracteristicas
experimentales.

3.2.2. Modelo celular de Potts

El modelo celular de Potts es un modelado computacional basado en lattices
donde se busca simular el comportamiento colectivo de estructuras celulares.
Puede ser visto como una extensiéon de un autémata celular, permitiendo el
analizar los fendmenos que tienen en cuenta formas celulares especificas.

En 2002 Turner y Sherratt [45] desarrollaron un modelo para investigar
el cémo la adhesiéon inter-celular y entre las células y el ECM influian
en la invasién tumoral y en la morfologia del mismo. Se asume que las
células se mueven de acuerdo a las interacciones adhesivas intercelulares y a
los gradientes haptotacticos. Finalmente, se asume que las células secretan
enzimas proteoliticas que degradan al ECM. Los autores demostraron que
la dindmica de adhesiéon puede explicar los patrones observados en la
simulaciéon. Mediante este modelo se demostré que la amplitud de la zona
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de invasion depende menos de la adhesién celular y en mayor medida de la
adhesion con la ECM, facilitada por la haptotaxis y la protedlisis.

Finalmente, en [19] Ghaemi y Shahrokhi proponen un modelo basado en un
autémata celular del tipo lattice gas en el cual, las funciones de evolucion
del sistema consideran al modelo de Potts a fin de modelar el crecimiento
avascular de un tumor. Para ello el autémata evoluciona en un lattice
cuadrado: durante el paso de difusion, las células cancerosas se propagan
en dos dimensiones; en el paso de reaccién cada célula puede proliferar,
permanecer en reposo 0 morir por necrosis o apoptosis, dependiendo de su
entorno. Para el cilculo de las probabilidades de transicién se hace uso del
algoritmo de Glauber, y depende del acoplamiento entre célula cancerosa
y célula cancerosa, célula necrética y célula cancerosa y entre dos células
necroéticas.
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Capitulo 4

Modelo propuesto

Tal como se ha referido en el capitulo 1 del presente trabajo, se tiene como
objetivo el reproducir la evolucién espacio temporal de un cancer cultivado
in vitro, en este caso se ha optado por el glioma originado a partir de la
linea celular USTWT la cual se caracteriza por contar con una mutacién
que la vuelve altamente invasiva. Para ello, lo que se busca es que dado un
periodo de tiempo de ejecucién del autémata, se comparen tanto los radios
de invasién alcanzados por el autémata asi como la densidad celular contra
los datos publicados en la literatura.

Para ello se retomaron las suposiciones empleadas en los modelos siguientes:

» Del trabajo de Dormann y Deutsch [18] se considera el operar diferentes
especies celulares gobernadas por funciones locales a fin de poder
reproducir la estructura del tumor.

» De Kansal et al. |26] y de Aubert et al. se considera la propuesta de que
las células, mediante algin tipo de sistema de senalizacion se informan
sobre el estado de su entorno y que reaccionan en consecuencia,
afectando principalmente la motilidad de las células.

» De Basanta et al. [6] se retoma la suposicién de solo dos fenotipos:
el proliferativo y el migratorio combinado junto con los resultados de
Pham [34] y Tektonidis [44] sobre el hecho de la densidad puede ser
vista como una sefial suficiente para disparar el cambio entre estos dos
fenotipos.

» De Hatzikirou et al. [24] y Tektonidis [44] se emplea la técnica de
operacién de mas de un lattice, con la idea de que cada especie celular
sea operada dentro de su propio “espacio”.

El modelo propuesto para modelar el fenémeno referido puede visualizarse
en la figura [4.1] donde los componentes esenciales son los siguientes:
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4.1. Autémata celular

1. Autémata celular: Es el componente que contiene la dinamica requerida
para simular el crecimiento e invasiéon del tumor.

2. Modulo de analisis: A través de este componente es posible llevar a cabo
la interpretacién de los resultados generados por el autémata celular.

3. Ajustador: Por medio de este componente se somete al autémata
celular a un conjunto de iteraciones sucesivas en la busqueda del ajuste
de los diferentes parametros que rigen el comportamiento estocéstico
del problema a modelar.

4.1. Autémata celular

El automata celular desarrollado a fin de simular la dindmica de crecimiento
vy propagacion de las células cancerosas fue disenado a partir de la idea
de un AC del tipo Lattice Gas, dada las caracteristicas que este tipo de
autémata presenta para modelar sistemas donde se hace necesario un control
sobre la conservacién de masa y el movimiento de componentes a través de
las localidades que conforman al universo de estudio, caracteristicas que se
revisaron en el capitulo 3.

4.1.1. Estados del modelo
En el LGCA de este trabajo se representa al tejido sano por medio de los

canales vacios. Asimismo, se modelan explicitamente dos tipos de células
denotadas por

oceX={m,r} (4.1)
donde:

= m denota a las células con capacidad de movimiento y

= r denota a las células en estado de reposo.

A fin de poder operar con cada poblaciéon de células, el lattice del automata
a desarrollar se definird como
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4.1. Autémata celular

L~ A{L,|oc X} (4.2)

Es decir, £ estara conformado en realidad por |X| lattices acoplados, donde,
para cada o € X sera asignado un lattice definido por

Lo=1L, x Ly €Z? (4.3)

donde Ly y Lo seran las dimensiones del lattice® y seran iguales para toda
poblacién o € X.

= Para L,,, el lattice de movilidad, se define a

by €N (4.4)

donde b,,, define el nimero total de canales de desplazamiento para una
localidad r € L,,.

Las células se mueven sobre el lattice discreto con una intensidad de
salto discreta, esto es, las células saltan en un tiempo discreto de una
determinada localidad a una localidad vecina, tal como lo determine
el factor de desplazamiento de la célula, definido por m,,. El conjunto
de canales de desplazamiento para el lattice cuadrado (como el que
se considera en este trabajo) esta representado por los vectores de
desplazamiento bidimensionales siguientes:

cm1 = (0,1);¢m2 = (1,0); ¢m3 = (0,—1); ¢ma = (—1,0) (4.5)

Por tanto

by, = 4 (4.6)

= Para L., el lattice de reposo, se define a

br €N (47)

SA fin de no inducir ruido al modelo, se buscara que L; y Lo sean lo suficientemente
grandes para que, durante la evolucion del automata, este no alcance a las fronteras del
lattice.
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4.1. Autémata celular

donde b, define el numero total de canales de reposos existentes para
una localidad r € L,. Estos canales pueden ser interpretados por el
vector bidireccional

cri = (0,0),i=1,....b, (4.8)

Para toda localidad r € L se considera un principio de exclusion, esto es, a
lo mucho se permite una célula por canal, ya sea de movilidad o de reposo.

Lo que define a b como el nidmero total de canales de canales disponibles
en una localidad acoplada, donde:

b= by, + by (4.9)
Se define una ocupacién maxima para los nodos by, como el maximo

nimero de células que pueden ocupar de manera simultanea a un nodo
acoplado, donde:

brmaz < b (4.10)

En la figura 4.2 puede apreciarse una posible configuracién para la localidad
de un lattice compuesto bajo los conceptos anteriormente establecidos.

Se representa la ocupabilidad del canal por medio de una variable booleana
aleatoria llamada nimero de ocupacion definida por:

Nei(r, k) € {0,1} (4.11)

donde i = 1, ...,b, 7 € Z? es la variable espacial y k € NU {0} es la variable
de tiempo.

El vector b - dimensional

770—(73 k) = {770,1(7“7 k)v ey 770,5(7“7 k)} S (4'12)

es identificado como la configuraciéon de la localidad.
£e{0,1}" (4.13)
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4.1. Autémata celular

*“0O @ O

Figura 4.2: Posible composicion de una localidad en un lattice acoplado (b)
el cual esta compuesto por L, (b) y por £, (c)

denota al espacio de estados del autémata.

La densidad de la localidad es el namero total de células presentes en la
localidad r para una especie o dada y es denotada por:

bo
e (r k) = nea(r,k) (4.14)
=1

Es posible definir la densidad total de una localidad como la suma de todas
las densidades de la misma sobre todas las especies o:

bo
n(r k) = Z Zn@i(r, k), conn(r,k) € [0, bmaz] (4.15)

o=rm =1

La configuracion para el lattice de especies o esta dada por
o (k) = {770(7'7 k)}reﬁ (4.16)
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4.1. Autémata celular

Finalmente, la configuracion global serd dada por

n(k) = {ns(r, k)}reﬁ,aez (4.17)

v el espacio de estados total sera
{0, 1} (4.18)

4.1.2. Dinamica del modelo

La dindmica del autémata surgiré a partir de la aplicacién iterada de cuatro
reglas (operadores): reaccion (R), cambio fenotipico (C), reorientacion (O)
y propagacion (P). La composicion de los cuatro operadores QOoCoRoP es
aplicada de forma independiente a cada localidad en el lattice a cada paso
de tiempo dando lugar a la siguiente configuracion:

ngficORop(r +meci, k+ 1) = R(nei(r, k)) (4.19)

En particular, los operadores de reorientacién y la propagacion estan
relacionados al movimiento de la célula, mientras que el operador de reaccién

celular y cambio fenotipico controlan el cambio del nimero de células en una
localidad.

4.1.2.1. Propagacion (P)

El proceso del flujo libre de células de especies o en el medio es modelado
por el paso de propagaciéon. El paso de propagaciéon es determinista y es
gobernado por un operador P.

Debido a la aplicacion de P, todas las células son transportadas simultanea-
mente a las localidades a donde se encuentren dirigidos los canales de de-
splazamiento, esto es, una célula residente en el canal (r,¢;) en el tiempo k es
movida a un canal vecino (r + m,C;, C;) en el tiempo k + 1. Aqui m, € N
determina la cantidad de localidades que cubrira el desplazamiento y m,C;
determina la translocacion de la célula. En el modelo aquf descrito, m,,, =1
v m, = 0, pues se consideran inméviles a las células residentes en los canales
de reposo.
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4.1. Autémata celular

El estado de un canal (r + m,C;, C;) después de la propagacion se convierte
en:

Noi(r + moci, k4 1) =} ; (r, kKansaletal.) (4.20)

Obsérvese que este operador conserva tanto la masa como momento.

4.1.2.2. Reaccion celular (R)

El operador de reaccion es el responsable de regular el nacimiento y muerte
de las células dentro de los canales de distribucién de una localidad. FEl
modelado béasico para este proceso induce a toda célula existente en una
localidad a presentar alguno o ambos de los siguientes eventos.

= Mitosis: Es el proceso de divisién celular. Se asume que las células
tumorales podran dividirse bajo cierta probabilidad v, si existen pocos
competidores en la localidad suponiendo una menor competencia por
nutrientes.
i.e.

para toda localidad r € £

n(r, k) < 0 € (0,b) (4.21)

= Apoptosis: La decadencia de las células tumorales debida a la reducciéon
de nutrientes. Al igual que en la mitosis, si la densidad total del nodo
sobrepasa a 4 € [1,I~9) y bajo cierta probabilidad v4, entonces se asume
que el consumo de nutrientes es critico y conduce a las células tumorales
a la muerte.

Por tanto el operador bésico de reaccién es definido como:

n(r,k) + 1 Conprobabilidad = vy siOpr > n(r, k)
n®(r k) =< n(r,k) — 1  Conprobabilidad = 4504 < n(r, k)
n(r, k) de fault
(4.22)
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4.1. Autémata celular

donde:

» v, 74 €(0,1) CR.

En este trabajo, se considera el dilema conocido como Go or Grow (GoG),
el cual fue sugerido por Giese [21], al observar una relacion entre el
comportamiento de las células proliferativas y las células migrantes: las
células que exhiben una gran motilidad tienden a ser menos proliferativas
en comparaciéon con las células de glioma menos motiles. En su trabajo,
Corcoran y Maestro [14] demostraron que el GoG no se encuentra presente
en todos los tipos de de tumores cerebrales; atn asi, se adopta en este modelo
para verificar si con la aplicacién de este mecanismo es posible lograr la
dindmica buscada.

Al adaptar el operador bésico mostrado anteriormente y ajustdndolo
dnicamente a interactuar con el lattice de células en reposo queda definido
como

ny(r,k) + 1 Conprobabilidad = ~yps sib, > n,(r, k)
nB(rik+1) =< n.(rk) — 1 Conprobabilidad =~ si04 < n(r,k)

ny(r, k) en otro caso
(4.23)

Observacion:

s El operador (4.23) sera invocado para toda célula existente en la
localidad r € L,.

4.1.2.3. Cambio fenotipico (C)

Como se mencioné en (4.1.2.2)), en este modelo se esta considerando el dilema
de GoG, por lo que, como se puede apreciar en (4.23), inicamente a las células
en reposo les es permitido duplicarse. Aun asi, las células que se encuentran
en reposo deben tener la oportunidad de migrar en caso de que el ambiente se
torne hostil. Apegandose al dilema de GoG, deben poder elegir el irse antes
de morir. De esta eleccion se hard cargo el operador de cambio fenotipico. La
densidad de células per se puede ser vista como una causante del movimiento
celular en el proceso invasivo del glioma [17], por lo que, en este modelo se
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4.1. Autémata celular

Algoritmo 4.1 Cambio fenotipico
Vo € {r,m}
Vry € Lo
Ye(r,i) € ry
Si(ni(rv k) =1A%zA (77,3(7“, k) < bE)
n(re,k+1) =n(ry, k) —1
n(rzk+1) =n(rzk) +1

considera que la densidad funcionard como un controlador que regulara el
balance de proliferacién y migracion.

A través del cambio en el comportamiento de las células se contribuye al
cambio en el micro ambiente, por lo que, el operador de cambio queda
definido como lo refiere el algoritmo (4.1)

La probabilidad v;; en este modelo se encontrard definida por la funcién
sigmoidal (4.24)

1
Yig = iy + 5(5@]‘ — a;j)(1 — tanh(k; j(n(r) — 0;;))) (4.24)
donde:

» 5, 0i; € R[0,1], a; j; < B controlan la intensidad de cambio en las
probabilidades.

» k;; € R indica la magnitud del paso.

» 0;; € R[0,b] funge como umbral a partir del cual el mecanismo de
intercambio (de £; a £;) cambia de acuerdo la densidad de la localidad
correspondientes.

El efecto producido por las consideraciones anteriores sobre la probabilidad
de cambio puede verse reflejado en la figura 4.3|

4.1.2.4. Reorientacion celular (O)
El operador de reorientaciéon es el responsable de la redistribucién de las

células dentro de los canales de desplazamiento de una localidad. En la
literatura se considera que el desplazamiento celular puede ser explicado
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4.1. Autémata celular

Figura 4.3: Modo de operaciéon del cambio fenotipico, con respecto a la
densidad. El eje z denota la densidad de células en la localidad evaluada
mientras que el eje y denota la probabilidad de que una célula cambie su
fenotipo.

a través del principio de movimiento browniano en el cual, en esencia, es
aleatorio. Por ello el operador de reorientacién comunmente es definido como:

Bl = 12)(r,K) = 5 8(malr, k), n0(0 ) (4.25)

donde el factor de normalizacion:

Z= > 6(n(r,k),n°(rk)) (4.26)

79 (r,k)

Z representa la clase de equivalencia (4.1) definida por la densidad n(rk)
antes de aplicar el operador. Como puede apreciarse, este operador permite
una redistribucién aleatoria de las células en los canales de la localidad.

’ N (1, k) ‘ N (k) ‘ P(ny — 77(?) ‘
0 (0,0,0,0) 1
1 (1,0,0,0), (0,1,0,0), 1
(0,0,1,0), (0,0,0,1)
2 (1,1,0,0), (0,1,1,0), :
(0,0,1,1), (1,0,0,1),
(0,1,0,1), (1,0,1,0)
3 (1,1,1,0), (0,1,1,1), 3
(1,1,0,1), (1,0,1,1)
4 (1,1,1,1) 1

Cuadro 4.1: Clase de equivalencia para una localidad con cuatro canales de
desplazamiento con el valor de probabilidad manejado por random walk. Sera
la densidad reportada en el lattice de células motiles el que determine que
clase de equivalencia emplear.
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4.1. Autémata celular

En el estudio de células cancerosas, sin embargo, se ha encontrado que el
movimiento se encuentra regido por mecanismos hasta ahora desconocidos
[42], en donde las células migran en direccion contraria al esferoide.
La persistencia en la direccién de las células puede deberse a factores
externos tales como la quimiotaxis hacia zonas ricas en nutrientes, o como
consecuencia de la remodelacién de coladgeno mientras las células se mueven.
De la misma forma, la persistencia puede ser atribuida como el resultado
de un mecanismo autorregulado de las células a moverse lo més rapido
posible del centro del esferoide, donde, presumiblemente los desperdicios de
las células conducen a una quimio repulsion (quimiotaxis negativa).

En este trabajo, se considera a la repulsiéon celular como un medio para
modelar el céomo las células siguen los gradientes de nutrientes bajo la
suposiciéon de que la cantidad de espacio disponible es la que predispone
la cantidad de nutrientes existentes en el area, esto es, las células tenderan
a moverse a areas menos pobladas, donde el alimento es abundante.

Para poder modelar el efecto de este operador se hace necesario poder
determinar la direccién predominante de las células dentro de la localidad a
operar, para ello, se calculara el flujo de la localidad, denotado por:

bm,
Tno(r, k) = S Ci - myi(r, k) (4.27)
=1

Observacion:
En (4.27)), J tnicamente considera a los canales de desplazamiento.

Otra medida necesaria es el gradiente de densidad, el cual indicari la
magnitud y direccién de las células existentes en las localidades que
conforman el radio de influencia sobre r.

bm
G(r,k) = Z Zw(Hr —7'||) - cvi - n(r+1" k) - v(ci,r’) (4.28)

r'eN, i=1

donde:

» w(,): R—[0,1] es una funcién de peso que depende de la distancia entre
las localidades r y 1’
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4.1. Autémata celular

Cl C2

C4 C3

Figura 4.4: Operacion de la expresion V. A partir del canal de desplazamiento
evaluado, V determina qué localidades deberan ser consideradas para calcular
el flujo por nodo promedio. En el ejemplo, un nodo con vecindad von
neumman radio 3, dependiendo del canal de desplazamiento evaluado
(C1,C4,C5,Cy), V selecciona a las localidades en amarillo.

» v(,): ZxZ—|0,1] es una funcion regida por:

v(ci,r’):{l st (c;,r’)y >0 (4.29)

0 enotrocaso

V define qué localidades n € N, influiran en la probabilidad de que 7, pueda
albergar a una célula. Su funcionamiento puede ser observado en la figura
4.4

Finalmente, la funcién que define las probabilidades de transicién de la
configuracion 7, a 171)0 esta dada por:

exp(—a (G, J(1;)))

P(ny — 77?)(73 k) = 7

S(no(r, k), n9(r, k) (4.30)

donde el factor de normalizacion:

Z= Y exp(—a(G, J))) - 5(n(r,k),n(r k)) (4.31)
7O (1K)
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4.2. Analizador de resultados

corresponde a la clase de equivalencia definida por el valor de la densidad
del nodo de pre - interaccién n(r,k). El Kronecker’|§ asegura la conservacion
de masa para este operador.

4.2. Analizador de resultados

En el presente trabajo, lo que se busca analizar después de determinado
periodo de ejecucién del autémata celular es la magnitud de invasiéon del
tumor, para ello, se realizara la medicién de los radios exteriores e interiores
del tumor simulado. Para ello, se hacen necesarias las siguientes operaciones.

» Identificacion del centro del tumor.

= Célculo de los radios del ntcleo e invasivos.

4.2.1. ldentificacion del centro del tumor

En [43], el célculo del centro del tumor se basa en la consideracion de
un tamano de tumor base, el cual es usado como una méscara que se va
sobreponiendo en la imagen a analizar; donde la operacién de superposicién
reporte un minimo en la funcién de Mumford-Shah es donde se considera
que se encuentra el centro.

En este trabajo no se puede hacer la consideracién de una mascara, dado
que aunque es cierto que se conoce la configuraciéon inicial y por ende el
tamafo inicial del tumor, no se conoce la dindmica que seguiré éste, es decir,
no se sabe si el niicleo tendera a desaparecer o a expandirse; dicha dindmica
variard acorde a los parametros definidos en (4.1). Por tanto, para encontrar
el centro del autémata se llevaran a cabo los siguientes pasos:

= Binarizar la imagen.
= [dentificar componentes.
= Calcular areas de componentes conexos.

= Calcular centroide del componente con mayor area.

"En matematica, la delta de Kronecker es una funciéon de dos variables, que vale 1 si

son iguales, y 0 si son diferentes. Se escribe con el simbolo dy; ;3. i.e.

1: i=j

Ses s
{i.5} 0: i
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4.2. Analizador de resultados

4.2.1.1. Binarizaciéon

A partir del lattice £ se obtiene un lattice £° a través de

> e nr + 1 k)

k)= dond L 4.32
1 k) >0
n(r’ k) = { g(r, k) > 0, , donder® € L (4.33)
0 encasocontrario

Por medio de (4.32), se calcula un gradiente de ocupacion de r € L, con-
siderando a todos los vecinos de r, incluyendo a la misma r. Posteriormente,
el valor obtenido es comparado con un umbral de binarizacion en (4.33)), el
cual determinara el valor a representar en £°.

4.2.1.2. Identificacién de componentes

El paso de binarizacion puede generar una configuracion en £’ donde se
encuentren multiples componentes no conexos, los cuales, si son considerados
durante el proceso de célculo del centro, producirian resultados no deseados,
por tanto, antes de calcular el centro del tumor, se identificaran cuantos
componentes existen en £, para ello se hara uso del algoritmo (4.2)

Algoritmo 4.2 Algoritmo de etiquetado
candidate = 0; labelCounter = 0;
parent(hijo) = parent, estructura que permite establece la relacién entre la
etiqueta “padre” hacia “hijo”
vr e £b
sirl=0
candidate = min(Label(r")), r' € N,
si candidate #0
parent(Label(r’)) = candidate, Label(r') > candidate, r' € N,
si no
labelCounter+-+;
candidate = labelCounter;
Label(r) = candidate;
vre LP
Label(r) =parent(Label(r));
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4.2. Analizador de resultados

4.2.1.3. Calculo de areas de los componentes identificados

En este paso se buscard identificar el componente que cubra mayor area,
para ello se hara uso de los resultados del paso anterior, es decir, se hara uso
de la estructura parent y de la etiqueta asignada a r € L:

Area(label) = Z 0(Label(r), label) (4.34)
reLb
Cnain = p si Area(p) es maxima, p € parent (4.35)

4.2.1.4. Calculo del centroide del tumor.

Durante esta fase se considerard como centro del tumor al componente que
haya reportado el &rea maxima (Cpain). Para llevar a cabo esta tarea,
se considera a £ como una matriz bidimensional, por lo que el algoritmo
resultante puede apreciarse en el algoritmo |4.3|

Algoritmo 4.3 Identificacién del centroide del tumor
GetCentTO(Cmam) : (l'centera ycenter>
area = Area(Cpmain)
countX = (; countY = 0;
para x = 0 hasta X(£)
para y = 0 hasta Y(£)
si Label(r(x,y)) = Cmain
countX= countX + x;
countY= countY + y;

T __ countX .
center areq .’
__ countY .
Yeenter area

4.2.2. Calculo de los radios del niicleo e invasivo

Para estimar los radios del nicleo e invasivos en el modelo, se transforma el
lattice £ en la imagen I definida por:

I =My «xr1, (4.36)
El valor I; ; asociado a cada pixel, entonces quedara definido por
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4.2. Analizador de resultados

Iivj = nm(r) + nT(T)a V(’L,]) = (r:pgrj> eL= L1 X L2 (437)

Para poder determinar el radio del niicleo del tumor, se hace la consideracién
de que la densidad promedio del nticleo serd mayor o igual a ,,¢160.- Con esta
idea en mente, es posible realizar el calculo de un gradiente radial de densidad
D como el promedio de densidad radial a partir el centro del esferoide tal
que:

1 2 1 2
D(r) = o— / Lijd0 =5 | n(r,0)d0 (4.38)
6=0 T Jo=0

donde:
= n(r,0)son las coordenadas polares de la imagen con centro en (14, 7y,)

Una vez calculado el gradiente radial, es posible definir el radio del nucleo
como la distancia més pequefa a partir del centro del esferoide tal que:

Roicleo = minr(r : D(T> < Hnucleo)y Onucleo € R[Ov ] (439)

Para calcular el radio invasivo, se hara uso de la técnica AIRE [43], en la
cual se define una transformacion sobre la imagen I, G(1;, ;):

G(ILij) = (Iis1,; — L) + (Lic1,j — Lij)* + (Ii jy1 — Lij)* + (I j—1 — I 5)?
(4.40)

donde G(I;, ;) representa a la suma de la diferencia de cuadrados entre la
densidad de los vecinos méas cercanos (Von Neumman radio 1) y la densidad
de la localidad en (i, j). Un valor alto en G(I; ;) indicard una rapida
fluctuacién en la densidad de la imagen, lo cual ocurre cuando se pasa de
la zona del nticleo a la zona invasiva; un bajo valor en G(I; ;) se presenta
dentro del ntcleo y en la zona fuera del ntcleo invasivo.

Al igual que con el radio del nucleo, en el calculo del radio invasivo se
trabajara con una funcién radial, G(r), la cual esta definida como:

o 1 27 1 27
Gl = o /0 G =5 [ Gn(r0)ap (4.41)
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En AIRE se toma la consideracion que el radio invasivo estard en funcion
de la distancia mas alejada del centro del esferoide donde G(r) es mayor
a un porcentaje 0;puasivo de su maximo valor. Por tanto podemos definir a
Rinvasivo cOmo:

Rinvasivo - maxr(r : 6(7’) > einvasivo : Gmaax); Hinvasivo S (07 1) (442)

4.3. Mobdulo de calibraciéon

Durante el periodo de desarrollo de algunos modelos orientados a la
simulacién se hace necesaria una etapa de calibracién, en la cual se busca
encontrar un conjunto de valores de entrada tales que al evaluar el modelo los
resultados generados por esté se encuentre lo més cerca posible a la realidad
observada. En este trabajo se hara uso de una versién de evolucién diferencial
para poder alcanzar este fin.

La evolucion diferencial (DE, por sus siglas en ingles)|36] es un tipo algoritmo
evolutivo poblacional orientado a resolver problemas de optimizacion,
principalmente en espacios de busqueda continuos. Cuenta con un operador
de mutacién basado en la distribucién de la poblacién actual. De esta forma,
tanto la direcciéon de biisqueda asi como el tamafio de paso dependen de la
localizacién de las soluciones seleccionadas para calcular el valor de mutacién.

La variante mas conocida de DE es la DE/rand/1/bin, la cual fue la base
para el algoritmo (4.4)) , empleado en este trabajo.

Al igual que todo algoritmo de optimizacién se hace requerida una funcién
objetivo. Para ello se medird la distancia euclidiana entre los radios
resultantes de la simulacion contra los datos referidos en Stein et al. [42].
Por tanto, el objetivo del algoritmo DE sera el de disminuir la distancia
entre los resultados de la simulacién y los datos experimentales.
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4.3. Moédulo de calibraciéon

Algoritmo 4.4 DE /rand/1/bin

Sean:

" 7= (p1,p2, .-, pp) €l vector D - dimensional de parametros para el modelo
propuesto.

= PN= (F1,&,%2.¢ - Tnct) la poblacion de asignaciones candidatas de
tamafio N en la generaciéon G.

»  f(z; &) la funcién que evalua la distancia euclidiana entre los datos
experimentales y los datos generados de la simulacién a partir de z; & € P

= F € R[0,1] grado de influencia del conjunto de padres seleccionados para
calcular el valor de mutacién

= CR € R[0,1] grado la influencia de los padres en la aplicacion del valor de
mutacion

» Maxge, define el nimero maximo de iteraciones que realizaré el Algoritmo
genético

» Contador, Periodo € 7, controlan el periodo de re - evaluacién del
fitness de la poblacion candidata.

Inicio
Crea PN de manera aleatoria
evalua f(#;¢) V&, ¢ € P
Para G = 1 hasta Maxgen
Parai =1 hasta N
Asigna r; # r9 # r3 de forma aleatoria, donde r; € Z A (1<r;<N), i =
1,..,3
Asigna j rand de forma aleatoria donde j rand € Z A
(1<) _rand<D)
Para j = 1 hasta D
Asigna rand; de forma aleatoria donde rand; € R A
(0<rand;<1)
iy G+1{xr3’j’c + F(2r, jg — Tryj,c) Si(rand; <CR) V j=j_rand
he T4 4.G en otro caso
Fin Para
. gy st f(Uar) < f(@a)
Ti,G+17—9
Tia en otro caso
Fin Para
contador+-+
si ((contador % periodo) =0) 50
evalta f(Z; ¢) V¥,qc € P
contador = 0
Fin si
Fin Para
Fin




4.4. Escala del modelo

Dado que el modelo propuesto estd compuesto por componentes estocasticos
se hace necesario un proceso de re - evaluaciéon de las configuraciones
candidatas a fin apoyar a la capacidad exploratoria del algoritmo genético.

4.4. Escala del modelo

Durante las mediciones realizadas en [42| se determiné que, el tamafio
promedio de una célula cancerosa Sggy, €s de:

Scétula = 1, 200Mm3 (443)

por lo que, la cantidad maxima de células por em?, M guiq es estimada, en:

lem?  (10,000um)?
M egruta = = =8.3x10
cetut Scétula 1, 200:um3 ) cm?

g Células

(4.44)

La densidad maxima de células tumorales D M_g,14, entonces queda acotada
a:

Meata , 4 o, 10 cctelas (4.45)

DM g1u1q =
celuta 2 Cm3

Durante las observaciones en [42] se estim6 que una célula tumoral se
desplaza a una velocidad:

wm

Veélula = 27 (4:4:6)

hora

Para este modelo se asumird que una célula existente en el lattice de
desplazamiento se desplazara de una localidad a otra con una intensidad
de desplazamiento:

mas = 1 (4.47)

Usando la estimacion [4.46|y con el valor mjs establecido, se define entonces
que, el volumen de una localidad en el lattice ,V oljocatidad S€réd de:

Voljocatidad = (27pm)3 =19, 683um> = 2 x 10~ 8em? (4.48)
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4.4. Escala del modelo

Usando el resultado obtenido en 4.48| y el valor estimadNO para Sceiula €S
posible obtener el valor maximo de canales por localidad, b (4.9)

- Vol 19, 683m3
b — Ollocalidad _ ) pm ~ 16 (449)
Scélula 17 200/1,771,3

El valor de by,q. (4.10), por tanto puede ser calculado a partir de:

células

bmaz = VOllocalidad'DMcélula = (2 X 10_8cm3)(4'2 X 108 ) ~ 8 (450)
cm
Por tanto, durante las simulaciones en el modelo
n(r,k) <8Vre L (4.51)
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Capitulo 5

Analisis e interpretaciéon de
resultados

5.1.

Escenario de simulacion

El modelo diseniado en la presente tesis fue ejecutado durante 168 pasos de
tiempo para poder llevar a cabo la lectura de las medidas macroscépicas.
Para ello se tuvo en cuenta las siguientes consideraciones generales:

Se trabaja en un lattice de tamafio:

Ly =Ly =150
Cada paso de tiempo en el autémata equivale a 1 hora de evolucion in
vitro.
El periodo de corte de medicién es de cada 24 hrs.

La configuracion inicial en el lattice se conforma al poblar con 8 células
en cada localidad a partir del centro del lattice dentro de un radio
equivalente a 230 pm.

Las métricas reportadas como resultados de las simulaciones se
efectuaron sobre un promedio de 20 iteraciones del auté6mata, buscando
homologar el nimero de mediciones realizadas experimentalmente en
[43].

Los umbrales para la técnica de medicién son establecidos a:

® OnNucleo = 6.5
® Ornvasivo = 10 %
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5.2. Resultados

1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 5.1: Escala de grises empleada en la simulacién de desarrollo tumoral.
En la parte superior de cada color se encuentra la densidad de células que
representa.

= Kl proceso de calibraciéon del autémata bajo el algoritmo de evolucién
diferencial consider6:

e Un tamaiio de poblacién de 10 individuos.

e 100 iteraciones como limite de paro.

= La densidad de ocupacion en las localidades se representa mediante
una escala de grises, siendo la relacién color - densidad la representada
en la figura 5.1

5.2. Resultados

5.2.1. Ensayo 1

Se llevo a cabo la ejecucion de este experimento bajo los pardmetros sugeridos
por el algoritmo genético reflejados en el cuadro

Cuadro 5.1: Probabilidades empleadas por los operadores de reaccién y
cambio fenotipico para la configuracién 1

O =8 04 =10
o= 0.418417 ~a— 0.810494
O = Orm— 0.239386 | Brm — Bmp— 1
kr,m = km,r =38 Qr,m = em,r =1
a=1 Ryecindad = 1
IDifusio’n: 1

Al efectuar la ejecucion del autémata se obtiene una evolucién semejante
a representada en la figura donde puede apreciarse que los radios se
desarrollan a velocidades diferentes. Esta percepciéon resulta comprobada
por los datos obtenidos por la grafica de la figura 5.3
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5.2. Resultados

| Dia 5 | Dia 7 |

Figura 5.2: Evolucién del autémata empleando la configuracién indicada en
5.1] en un periodo de 7 dias. Puede apreciarse visualmente que los radios
internos y externos se desarrollan a velocidades diferentes. La escala de grises
denota la densidad de células por localidad, ajustdndose a la escala de la

figura

El area del ntcleo es la regiéon mas densamente poblada tal como puede
apreciarse en las imégenes de evolucién, asi como en las graficas de densidad
de la figura Conforme se aleja del nucleo, la densidad promedio por
localidad comienza a decrecer. Esto crea un gradiente de densidad (ecuacion
, por el cual las células residentes en la periferia del nicleo comienzan
a moverse buscando migrar a una zona menos poblada dando origen al
movimiento persistente, tal como puede apreciarse en el campo de velocidad
ilustrado en la figura [5.5
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5.2. Resultados

Radios
1,400 — .
] m Radio nucleo (exp)
1,200 m Radio inv (exp)
¥ 1.000 - ® Radio nucleo (sim)
= i
E ] m Radio inv. (sim)
E 8004
2
g ]
E, 600
2 -
= ]
@ 400
200

Tiempo [Horas]

Figura 5.3: Tasas de crecimiento de los radios del niicleo e invasivo. FEl
autémata celular durante este experimento presento un error cuadratico
medio de 204.247 um. Como puede apreciarse en el grafico, los radios interno
e invasivo se desarrollaron a velocidades diferentes.

Dicho comportamiento es el responsable del movimiento persistente de
“huida” observado en la periferia del ntuicleo. Cuando las células se encuentran
lo suficientemente lejos del niicleo y alcanzan una regién menos poblada, el
gradiente de densidad se vuelve menos significante. por lo que las células
comienzan a desplazarse tal como lo harian con el random walk. Esta es la
razéon por la que el movimiento persistente no se hace presente en toda la
estructura del tumor.

Al realizar una medicién a la densidad promedio, tanto por distancia radial
asi como al medir la densidad promedio tanto dentro del nticleo como dentro
del anillo invasivo se obtuvieron los resultados de la figura [5.4) donde se
verifica que la maxima densidad se mantiene dentro del valor de ocupaciéon
calculado en la seccién 4.4] para la escala manejada en el modelo.
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5.2. Resultados

Densidad radial

9

8

7

&
F]
2 —— Densidad
T 4
s}
* 3

2

1

o

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
a) Distandia a partirde! céntro (micrometros)
Densidad por seccion del tumor
— Dens. Nucleo

—— Dens. Anillo invasive

# Células

L= B L= T I = (=)

/

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180

b) Horas de simulacidn

Figura 5.4: Densidades promedio. En a) se capturo la densidad radial
partiendo del ntcleo (posicion 0). Conforme incrementa la distancia,
disminuye la densidad radial. b) El tumor simulado se divide en dos secciones:
el nucleo y el anillo invasivo. Durante la evolucién del modelo se observa que
la densidad dentro del niicleo permanece constante, en tanto que la densidad
del anillo invasivo crece abruptamente durante las primeras 24 hrs. y después
adopta una tasa de crecimiento menor.

5.2.1.1. Conclusiones sobre el ensayo 1

El modelo, bajo la configuracién referida en el cuadro cumple con dos de
las tres premisas establecidas como metas (seccion [1.3)):

= El modelo reproduce un movimiento radial persistente en la periferia
del nicleo, durante las primeras 24 horas de duracién.
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5.2. Resultados

Figura 5.5: Campo de velocidad a las 24 hrs. de ejecucion. Al realizar la suma
de los vectores de desplazamiento capturados después de las 20 ejecuciones
se obtiene la presente figura, donde puede apreciarse que surge una constante
de “huida” de las células en la frontera del nucleo.

= Basados en los resultados de la figura 5.4, es posible observar que el
valor de densidad maxima calculado en 4.4 es respetado, por tanto, el
modelo cumple con la premisa de densidad.

En cuanto al desarrollo de los radios, tal como puede apreciarse en
los datos experimentales, durante el dia 1 el radio del ndcleo decreci
considerablemente antes de comenzar a crecer. Bajo los parametros
alimentados al modelo, este no fue capaz de reproducir este comportamiento,
sino que, por el contrario, el radio del nucleo, después de las primeras 24
horas, permanecié constante. Por tanto se concluye que los resultados del
ensayo 1 no cumplen con la premisa de crecimiento de los radios.

5.2.2. Ensayo 2

Con el fin de buscar un mejor resultado que el reflejado en el ensayo 1, se
someti6 el modelo a otro conjunto de pruebas bajo los parametros mostrados
en el cuadro (5.2).

Al efectuar la ejecucion del autémata se obtiene una evolucidon semejante
a representada en la figura [5.6| , donde puede apreciarse que los radios
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5.2. Resultados

Cuadro 5.2: Probabilidades empleadas por los operadores de reaccién y
cambio fenotipico para el ensayo 2
Oy =8 04 =10
yamr= 0.248417 va= 0.51
Omyr — Orm— 0.1 /BT,m — /Sm,r: 0.992
kr,m = km,r =6 er,m = em,r =1
a=1 Ryecindad = 3

IDifusio’n: 3

evolucionan a velocidades diferentes. Esta percepcién resulta comprobada
por los datos obtenidos por la grafica de la figura [5.7. Con respecto a los
resultados obtenidos durante el ensayo 1, en este modelo se logra reproducir
el decremento abrupto del radio del ntcleo durante las primeras 24 hrs.
Pasado este tiempo esta 4rea comienza a crecer.
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5.2. Resultados

| Dia 5 | Dia 7 |

Figura 5.6: Evolucién del autémata empleando la configuracién indicada en
5.2|en un periodo de 7 dias. La escala de grises denota la densidad de células
por localidad, ajustandose a la escala de la figura 5.1
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5.2. Resultados

Radios
1,400 .
b H Radio nucleo (exp)

1,200 H Radio inv (exp)
— ] . ; .
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Figura 5.7: Tasas de crecimiento de los radios del nucleo e invasivo. El
automata celular durante este experimento presento un error cuadratico
medio de 169.315 um. Como puede apreciarse en el grafico, los radios interno
e invasivo se desarrollaron a velocidades diferentes.

Al igual que se presento durante el ensayo 1, la variacién de densidades entre
la zona del nucleo y la zona del anillo invasivo da origen a un gradiente de
densidad (ecuacion 4.28)), por el cual las células residentes en la periferia del
nucleo comienzan a moverse buscando migrar a una zona menos poblada,
dando origen al movimiento persistente, tal como puede apreciarse en el
campo de velocidad ilustrado en la figura |5.9,

Al realizar una medicién a la densidad promedio, tanto por distancia radial
asi como al medir la densidad promedio tanto dentro del nticleo como dentro
del anillo invasivo se obtuvieron los resultados de la figura [5.8, donde se
verifica que la maxima densidad se mantiene dentro del valor de ocupaciéon
calculado en la seccion 4.4 para la escala manejada en el modelo. Al comparar
la densidad radial entre ambos ensayos, es posible observar que la densidad
se encuentra mas distribuida a lo largo del eje z.
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5.2. Resultados

Densidad radial
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Figura 5.8: Densidades promedio. En a) se capturé la densidad radial
partiendo del nucleo (posicion 0). Conforme incrementa la distancia,
disminuye la densidad radial. b) El tumor simulado se divide en dos secciones:
el nicleo y el anillo invasivo. Durante la evolucién del modelo se observa que
la densidad dentro del ntcleo decrece lentamente, en tanto que la densidad
del anillo invasivo crece abruptamente durante las primeras 24 hrs y después
adopta una tasa de crecimiento menor.

Finalmente, al obtener la relaciéon de crecimiento entre el radio de ntcleo
y el radio invasivo reportados por Stein [43], asi como los generados por el
modelo propuesto, se obtuvieron las medidas mostradas en la figura [5.10]
donde el crecimiento del modelo difiere con respecto al base en una distancia
promedio de un 4 %.
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5.2. Resultados

Figura 5.9: Campo de velocidad a las 24 hrs de ejecucion. Al realizar la suma
de los vectores de desplazamiento capturados después de las 20 ejecuciones
se obtiene la presente figura, donde puede apreciarse que surge una constante
de “huida” de las células en la frontera del nicleo.

Relacion de crecimiento

12
1

2
L 08
3 06 —m— Stein
P —t=— Propuesta
£ 04
i
¢ 02

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Dias transcurido
Figura 5.10: Relacion de crecimiento del modelo propuesto contra el modelo

base. Puede observarse que la relacién generada por el modelo captura la
tendencia marcada por los datos de Stein.
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.

5.2.2.1. Conclusiones sobre el ensayo 2

El modelo, bajo la configuraciéon referida en el cuadro 5.2 cumple con las tres
premisas establecidas como metas (seccién [1.3):

= Los radios del ntucleo e invasivo se desarrollaron a velocidades
diferentes. El modelo reproduce el abrupto decremento en el radio del
ntcleo y su correspondiente incremento en el radio invasivo durante las
primeras 24 horas de simulacién.

» El modelo reproduce un movimiento radial persistente en la periferia
del niacleo, durante las primeras 24 horas de duracién.

Asimismo, basados en los resultados de la figura [5.8] es posible observar que
el valor de densidad maxima calculado en 4.4] es respetado, por tanto, el
modelo cumple con la premisa de densidad.

Por tanto es posible concluir que los resultados del ensayo 2 satisface las
premisas de crecimiento y densidad.

5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de
parametros.

Como se mencioné en el capitulo 4] la obtencién de los pardmetros bajo los
cuales se operd el modelo propuesto fue realizada mediante la ejecucion de
un algoritmo de evoluciéon diferencial. Ahora, con el fin de verificar el como
reacciona el modelo ante la alteracién de sus paradmetros se lleva a cabo un
analisis de sensibilidad realizado siguiendo el algoritmo |5.1|

Con este algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados al evaluarlo sobre
una [M| = 100.

5.3.1. Variacién del ECM con respecto a la variacién de
probabilidad de mitosis.

Al ejecutar el algoritmo [5.1] se obtuvieron las lecturas mostradas en las
figuras|5.11]y [5.12] En la figura|5.11| puede observarse la progresion del ECM
con respecto al cambio de la probabilidad de mitosis. Se hace evidente que,
conforme decrementa la probabilidad de mitosis, el ECM decrece, sugiriendo
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.

Algoritmo 5.1 Medicién de la sensibilidad del modelo ante cambios en los
parametros.

Se define a un vector p(vy, ve, ..., ), donde n denota al ntumero de variables
del sistema como la configuracién inicial para el anélisis
Para cada v;, donde v; € p

= Genera M nuevos elementos a partir de p, variando el valor de v; de
forma aleatoria.

= Evalaa m € M obteniendo el error cuadratico medio

Obtén el % de variacion del ECM con respecto a p al variar v;

ECM x Prob. Mitosis

5000
4500 e

3500 &
3000 L
— @ ECM

—— Lineal (ECM)

ECM

2500 —
2000 =5
1500

0 0.2 0.4 0.6 08 1 12

Probabilidad de mitosis

Figura 5.11: AECM con respeto a Ay,

que este parametro es el responsable de mantener la renovacién celular en
el tumor, pero no lo es, por lo menos unitariamente del hecho de que se
desarrolle la estructura de capas y mucho menos el de controlar la velocidad
de desarrollo diferente.

En la figura [5.11| puede observase la intensidad de cambio reportada por el
modelo al realizar una variacién en el porcentaje de mitosis, para este caso,
la, probabilidad de mitosis inicial fue de 0.505703. Como puede apreciarse en
dicha figura, valores menores a 0.5 reflejaron un mayor cambio en el error
cuadratico medio.
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.

% Variacion g0 ECM x cambio en mitosis

-1{5 15

% cambio en ECM

.
% cambio en mitosis

Figura 5.12: % de cambio en ECM por variacion en probabilidad de mitosis

5.3.2. Variacién del ECM con respecto a la variacién de
probabilidad de apoptosis.

Al explorar el parametro que controla la probabilidad de que una célula
sucumba por apoptosis se obtuvieron las graficas mostradas en las figuras
5.13| y |5.14L En |5.13| puede observarse que al incrementarse la probabilidad
de muerte se conduce a un decremento en el error de ECM. Pero a diferencia
del operador de apoptosis, el impacto al cambio por el operador de apoptosis
sobre el ECM es menor, tal como puede observarse en la figura [5.14. Sin
embargo, también es posible apreciar que, un cambio pequeno en este valor
podria alterar la naturaleza del desarrollo del tumor, es decir, en lugar
de lograr un ajuste hacia la meta buscada podria obtenerse un resultado
contrario.

5.3.3. Variacién del ECM con respecto a la variacién en la
probabilidad de cambio fenotipico.

Como se especifico en el capitulo |4, el operador de cambio fenotipico funciona
con un par de probabilidades las cuales entran en operacién con cierta
intensidad dependiendo si la densidad supera o no cierto umbral.

En la figura [5.15| se muestra el comportamiento del sistema al variar
las variables o y (3. En |5.15 a) puede apreciarse que al incrementar la
probabilidad inicial del operador, el ECM tiende a disminuir, en tanto que
se observa un comportamiento inverso con respecto a la probabilidad final
(5.15/ b)). En la figura 5.14 se puede observar que los cambios en a y 3
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.

ECM x Apoptosis
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Figura 5.13: AECM con respeto a Avyx

% de variacion en ECM x variacién en Apoptosis
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Figura 5.14: % de cambio en ECM por variacion en probabilidad de apoptosis
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.

ECM x variacion en Alpha
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Figura 5.15: AECM con respeto a Aa v AS

se manifiestan atn con cambios menores al 15% de los valores originales,
provocando un mayor cambio en el sistema una variacién sobre 3, lo cual
indicarfa que las células se vuelven més activas al momento de su entorno se
vuelve mas poblado.

5.3.4. Conclusiones con respecto al analisis de sensibilidad

Como se ha podido apreciar, algunos de los parametros tales como la
probabilidad de apoptosis o la probabilidad inicial de cambio fenotipico
producen un cambio en el sistema que puede ser diferente al esperado (segin
la tendencia observada por el cambio al realizar la modificaciéon) ain con
cambios menores al 5% del valor original. Asimismo se pudo observar que
los fenébmenos de mitosis junto con el control de la probabilidad de cambio
fenotipico después del umbral 6 son los principales reguladores de desarrollo
del modelo. Esto resulta satisfactorio con respecto a la dicotomia del GoG, la
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.
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Figura 5.16: %ECM con respeto a Aay AS
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5.3. Sensibilidad del modelo al cambio de parametros.

cual se postuld en los capitulos de la presente tesis, pues son la regulacion de
la mitosis y el control de cambio fenotipico los responsables de modelar dicha
hipoétesis en el modelo propuesto y han manifestado ser los responsables del
desarrollo a diferentes velocidades asi como la generacién de capas observadas
y reportadas en la literatura.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

A partir de la realizacion de este trabajo se obtuvieron las siguientes
conclusiones:

= Se disenaron y conceptualizaron tanto el conjunto de estados y las
funciones de transicién del autémata lattice gas, el cual es el nucleo
del modelo propuesto.

= Se proponen tres variantes a operadores del lattice gas reportados en la
literatura, la primera de ella, en el proceso de reorientacién, al definir
un operador para determinar que localidades afectan a la eleccion de
un canal de desplazamiento (expresion V); la segunda en el operador
de cambio fenotipico, donde se le permite a una célula que ha cambiado
de cambio fenotipico el arrepentirse de dicha decisién y por ultimo la
incorporacién al operador de reaccién la consideraciéon de apoptosis.

= Se desarrollé un método de interpretacién, a partir del cual fue posible
recolectar las medidas macroscopicas y microscopicas analizadas en el
presentte trabajo.

= Se implementd un sistema de simulaciéon bajo la plataforma de Qt -
C++ a fin de contar con una herramienta a través de se permite la
variacion de comportamiento y la ejecucién del modelo propuesto.

= Se compararon los resultados obtenidos por el modelo contra los
resultados publicados por la literatura, donde se observa que el modelo
propuesto es capaz de capturar las caracteristicas definidas como metas
al principio de este trabajo.
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6.2. Trabajo futuro

6.2. Trabajo futuro

A continuaciéon se presentan algunas posibles lineas de trabajo a futuro
derivadas de los resultados obtenidos.

= Incorporar un mecanismo, tal como el modelo de Potts para controlar
la probabilidad de mitosis y apoptosis. En el presente trabajo, la
probabilidad de ocurrencia de estos eventos dependia de la densidad
local, simulando la competencia por nutrientes. Este comportamiento
podria ser complementado al incorporar la relacién entre especies
celulares, para lo cual, el modelo de Potts, mediante la ecuacién de
Glauber, puede ser configurada.

= Sustituir el teselado cuadriculado por un teselado hexagonal. El
manejar un lattice hexagonal, al ser el teselado mas isotépico, podria
mejorar el comportamiento observado en el presente trabajo.

= Dada la naturaleza del modelo propuesto, en especial la de sus
operadores de reorientacién, reaccién y cambio fenotipico existe una
gran capacidad de ser redisenados para operar en un entorno paralelo o
distribuido. Por lo que, en caso de incrementar el periodo de simulacién,
esta serd una alternativa a considerar.

= Realizar la investigacién y anélisis en la literatura a fin de identificar
y en su caso, incrementar el conjunto de mediciones y / o variables
manejadas en el modelo, para buscar que el sistema se ajuste a las
nuevas verdades biolégicas descubiertas.
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Capitulo 7

Anexos

7.1. Anexo 1: Diseno del sistema

7.1.1. Descripcién estatica del sistema propuesto.

Los componentes principales del sistema son los referidos en la figura 7.1l

7.1.1.1. Autémata celular.

El autémata implementado en este trabajo se encuentra conformado por la
estructura mostrada en la figura [7.2l Los componentes fundamentales son
los siguientes:

1. Lattice: Esta clase es la encargada de manejar el espacio de operacién
del autéomata.

2. Operador: Clase base a partir de la cual se derivaran todos los
operadores definidos para este modelo.

Médulo de
Analisis

Autémata
Celular

Ajustador

Figura 7.1: Diagrama de componentes del sistema
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7.1. Anexo 1: Diseno del sistema

. OperatorComposite: Esta clase, trabajando en conjunto con la clase
base Operador permiten incorporar al modelo el patrén de diseno
composite, logrando asi que el autémata pueda ser reconfigurado en
tiempo de ejecuciéon, de acuerdo a la configuracién realizada en la
ventana principal del simulador.

. Propagation: Clase especializada a partir de Operador. Esta clase es
la encargada del desplazamiento de las células existentes en los canales
de velocidad de un nodo (secciéon 4.1.2.1)), recordando que m denota el
numero de localidades que puede desplazarse una localidad en un paso
de tiempo.

. Reorientation: Clase especializada a partir de Operator. Esta clase
es la encargada de implementar el proceso de reorientacién siguiendo
el principio de movimiento browniano descrito en la seccién 4.1.2.4.

. RepulsiveReor2: Clase especializada a partir de Operator. Esta
clase es la encargada de implementar el proceso de reorientaciéon
repulsiva siguiendo el principio de movimiento browniano descrito en
la seccion [4.1.2.4, donde, a partir de la densidad de su vecindario define
probabilisticamente la direccién a tomar de las células en el siguiente
paso de tiempo.

. Reaction: Clase especializada a partir de Operator. En esta clase se
incorporo la légica del proceso mitosis y apoptosis bésico. Tal como se
describi6 en la secciéon |4.1.2.2] en esta clase se permite que toda célula
existente en alguno de los canales de desplazamiento de la localidad
sea susceptible de verse sometida a alguno de estas reacciones.

. GoG: Clase especializada a partir de Operator. Como su nombre lo
indica, esta clase incorpora una de las caracteristicas de la dicotomia
de GoG descritas en esta tesis: inicamente las células residentes en los
canales de desplazamiento cero (reposo) son susceptibles a ser afectadas
por los procesos de mitosis o apoptosis.

. PhenotipicSwitch. Clase especializada a partir de Operator. Esta
clase funge como complemento de la clase GoG, implementando
la légica que permite a las células existentes en los canales de
desplazamiento el tomar la decision de cambia de fenotipo de acuerdo
a una probabilidad determinada o respondiendo a un cambio de
densidad, dependiendo de la especializacién de la clase Switch con la
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7.1. Anexo 1: Diseno del sistema

que haya sido construido. La definicién del algoritmo que la rige puede
consultarse en la secciéon 4.1.2.3]

10. BasicSwitch: Clase especializada a partir de Switch. En esta clase
se encuentra la funcién de probabilidad que se encarga de dar valores
preestablecidos a la probabilidad de cambio fenotipico a partir del tipo
de especie celular que este siendo operada. Esta clase no considera a la
densidad como variable para definir la probabilidad de cambio.

11. DensitySwitch: Clase especializada a partir de Switch. Esta clase,
a diferencia de BasicSwitch, ademds de considerar al tipo de especie
celular que se esta operando, también considera la densidad de la
localidad donde reside dicha célula, a fin de permitir implementar la
funcion de probabilidad definida en la seccién .

7.1.1.2. Modulo de analisis

Una vez que se cuenta con los resultados de la simulacién generados por el
autémata celular, se hace necesario el extraer las medidas macroscopicas del
lattice. Para ello el simulador se apoya del médulo de analisis, el cual se
encuentra compuesto por las entidades descritas en la figura |7.3 donde los
principales componentes son los siguientes:

1. LatticeMeter: Esta clase contiene la logica requerida para realizar la
lectura de mediciones sobre el lattice del autémata propuesto. Asimis-
mo es la entidad encargada de definir, a partir de la configuracion
de vecindad definida por el Simulador, que localidades del lattice
pertenecen a su vecindario.

2. LabelMaker: Tal como se menciond en la seccién 4.2.1, durante
la lectura de las lecturas macroscépicas se hace necesaria la tarea
de localizar el centro del tumor simulado, por lo que se recurren a
técnicas de tratamiento de imagenes tales como la binarizacién y la
segmentacién. LabelMaker es la entidad encargada de orquestar estas
tareas, a fin de poder identificar al componente de imagen potencial
para albergar al centro del tumor y una ves identificado, es esta clase
la que implementa el algoritmo de ubicacién de centroide.

3. ImageHelper: A fin de poder proporcionar una entrada comprensible
a LabelMaker, ImageHelper lleva a cabo el proceso de binarizacién
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7.1. Anexo 1: Diseno del sistema

descrito en la seccion [4.2.1] del presente documento. Al finalizar su
operacioén, el objeto de esta clase entrega una representacion del lattice
con solo dos valores posibles para cada localidad del lattice, 0 6 1,
dependiendo si la densidad en el lattice original super6 o no el umbral
definido para el proceso de binarizacion.

4. RadiiHelper. A partir del resultado entregado por el objeto de la clase
LabelMaker, el siguiente proceso consiste en extraer las mediciones
de los radios nuclear e invasivo, tal cual como se describié en la seccién
4.2.2| del presente documento. para ello RadiiHelper se apoya de un
objeto de la clase LatticeMeter a fin de poder procesar de manera
radial el contenido de cada localidad que conforma al lattice.

5. VectorLattice: Una de las caracteristicas que se desean capturar del
modelo propuesto es la persistencia durante las primeras 24 hrs de las
células cercanas al nicleo de alejarse de él. Para ello, se hace uso de
un objeto de la clase VectorLattice, a fin de que capture el flujo por
nodo (seccion 4.1.2.4) de cada localidad existente en el lattice en cada
una de las ejecuciones de las que consta el experimento. Al final de los
experimentos este objeto contiene el promedio del flujo seguido por las
células contenidas por cada localidad, lo cual hace posible llevar a cabo
la construccién del vector de velocidad resultante.

7.1.1.3. Modulo de ajuste.

Dado que se trabaj6é con un nuevo modelo de simulacién no se pudo hacer
uso de los parametros publicados en la literatura a fin de poder reproducir
los resultados deseados. Por ello se opté por incluir en este modelo un
modulo de ajuste, el cual se encuentra basado en un algoritmo de evolucién
diferencial. La estructura de este modulo puede apreciarse en la figura [7.4l
Sus componentes fundamentales son los siguientes:

1. Experiment: Esta clase es la encargada de encapsular el manejo
del autémata celular asi como el del médulo de andlisis. A su salida
proporciona una vista del como qued6 el lattice después del proceso
asi como el resultado de las lecturas a las medidas macroscopicas

2. ExpSession: Esta clase permite definir un ntimero n € ZTde
experimentos. Al final de estos experimentos se encarga de calcular la
desviacion del promedio de las lecturas reportadas por los experimentos
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7.2. Anexo 2: Experimentos previos

class Ajuste /
ExpSession

# m_baseRad: SeriesRadio

# m_db: ExperimentDE

# m_densityLect: double”

# m_DensifiesRad: maps<intdouble>”

Differencial Evolution # m_desvl: double

# m_desvN: double
# m_baseRad: GeriesRadio # m_nDensityLectures: int Experi mert
# m_np: int # m_noDays: int
# m_p: Paameters # m_noRadios: int # m_l lattice®

# m_ProlitRad: mapsintdoubles # m_lastndex: int
+ DifterencialEvalutiongint) # m_radios: Radios® # m_noSim: int
+ ~DifferencialEvolutions) e |# misizex: int ——_=s# m_operator Operater
+  executedint, int) : void # m_size¥: int i
+  executeZ(int, int) : woid # m_vectors: VectorLattice” + ewecuteq ; bool
+  exeouteSim(Farameters”, int”) : Radios® + int, int, P ters™)
#  executeSimZ(Parameters, int): double - CaleulateDensity(double, |atticehieter, LimitBox) : void + ~Experiment()
+ GetfitnesgRadios”, inf) : double - CalculateProlifindex(double, latticeMeter’, |attice®, LimitBosx) < void + getlastindex) : int
#  GetParameterint, int, int, int. Farameters): void +  Esecute(int, Farameters”, int): double +  Gellatticed : lattice™
# getRandomiarint, int®, inf) : woid +  EspSessionint, int, inty
# loadParams) : void + ~ExpSession

- Fillvectorlattice”, LimitBos) : void

- getDensityint, int, LimitBox, latticeleter) : double

- GetPralifCellgint, int, LimitBox, |atticeMeter, lattice™ : double

- ProcessRadiiint, int): void

- RunExperiment(Parameters™) : woid

- TakeRadiiflattice”, latticebeter, int", int", inf) : LimitBox

7.2.

7.2.1.

Figura 7.4: Estructura estatica del médulo de ajuste.

contra los resultados publicados en la literatura. Los resultados de
dichas comparaciones, asf como el promedio de las medidas radiales
y el vector de velocidad resultante son almacenados en base de datos
por este componente.

DifferencialEvolution: A partir de un objeto de esta clase, el modelo
tiene la capacidad de explorar el espacio de soluciones variando de
manera heuristica el valor de los pardmetros de entrada al autémata
celular, empleando como base de estas variaciones una funcién de
minimizaciéon de ECM (Error cuadratico medio). En el nucleo de esta
clase puede encontrarse el algoritmo de evolucién diferencial descrito
en la seccién |4.3| del presente documento.

Anexo 2: Experimentos previos

Modelo béasico.

La primer versién del modelo aborddé un enfoque semejante al propuesto
por Hatzikirou y Deutsch|24], adopténdose los operadores de reaccion,
reorientacion y propagacion, diferencidandose del modelo propuesto en esta
tesis en los siguientes aspectos:

= El operador de reaccién sometia a mitosis y apoptosis a toda célula en
en lattice, sin restriccién.
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» El operador de reorientacion simula al movimiento browniano (random
walk)

Al llevar a cabo esta primer aproximacion dio origen al desarrollo observado
en la figura la cual se caracterizé por un desarrollo a velocidades
constantes tanto del radio invasivo como el nuclear.

Dia 1

| Dia 5 | Dia 7 |

Figura 7.5: Evoluciéon de la primer version del modelo. Como puede
apreciarse, ambos radios crecen a velocidad constante,causa por la cual esta
version fue descartada..

Al medir el desarrollo de los radios se confirmo que los radios se desarrollaban
a una velocidad constante, tal como puede apreciarse en la figura
Asimismo se observa que la densidad por localidad dentro del area del tumor
se sostuvo al méaximo calculado en la mayor parte del area del tumor.
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Radios
= Radio nucleo (exp)
1,200 - m Radio inv (exp)
= Radio nucleo (sim) Densidad x Distancia

1 = Radio inv. (sim) u densidad

Radio [micrometros]
|

5
8
Il

Radio [micrometros]

T ‘
I R R

Tiempo [Horas]
a)

Figura 7.6: Desarrollo de los radios reportado sobre el modelo base. En a)
puede observarse que ambos radios crecen a velocidades constantes, mientras
que en b) se observa que la densidad por nodo permanece al limite en casi
toda el area del tumor.

7.2.2. Modelo basico + reproduccién selectiva.

Debido a los pobres resultados obtenidos con el modelo base, se adiciono
al modelo la restricciéon de que Unicamente las células en reposo fuesen
capaces de sufrir de mitosis y apoptosis, siguiendo el principio inicial de
GoG propuesto por Giese[21]|. Con esta modificacion se logro que el modelo
desarrollara una estructura semejante a la mostrada en la figura [7.7. Como
consecuencia de la restriccién impuesta al modelo, los radios comienzan a
desarrollarse a velocidades diferentes, debido principalmente a la disminucién
de células en el modelo, como puede comprobarse con las mediciones de la

figura[7.8/a y b.
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Dia 1l Dia 3

Dia 5 Dia 7

Figura 7.7: Evolucién de la segunda version del modelo. Como puede
apreciarse, ambos radios crecen a diferentes. Aun asi, este modelo no logra
alcanzar la tasa de crecimiento de los radios, por lo cual es descartado..

7.2.3. Modelo Modelo basico 4+ reproducciéon selectiva +
cambio fenotipico

Como se menciono en el estado del arte, como posible candidato para llevar a
cabo el cambio de comportamiento de las células (de reposo a movimiento y
viceversa) ha sido sugerida la densidad local|17]. Por ello al modelo anterior,
a fin de completar la dicotomia de GoG se incorporé un operador maés,
el operador de cambio fenotipico, logrando los resultados mostrados en las
figuras y Como puede observarse en la figura [7.10, se obtuvo una
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Radios
1,400 o
1 m Radio nucleo (exp)
1,200 ® Radio inv (exp)
'g1 000 4 ® Radio nucleo (sim) Densidad X Distancia
s 7 ® Radio inv. (sim) u densidad
E 800 |
[~ | e
E 600 E
o |
g :
= 400 &
] o
200 o =
1 &
o
r T T —T—T T T 1
ST R T T R e e e e e
. S & & & S & 8 08 & 0o
Tiempo [Horas] A A G ARG
| ) | b)

Figura 7.8: Medicién de los radios producidos por el modelo basico
+ reproduccién selectiva. Los radios logran desarrollarse a velocidades

diferentes (a) a costa de una disminucion en la densidad celular (b).

mejora en el desarrollo de las capas exterior e interior con respecto a los

datos de Stein.
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Dial Dia 3

| Dia 5 | Dia 7 |

Figura 7.9: Evoluciéon de la tercer version del modelo. Como puede apreciarse,
ambos radios crecen a velocidades diferentes, aproximéndose més a los datos
de Stein .
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Radio [micrometros]

1,400

1,200 o

©

3

8
I

800 —

600

400 -

200 o

0J

Radios
m Radio nucleo (exp)
= Radio inv (exp)
m Radio nucleo (sim)
m Radio inv. (sim)
T T T T 1
S o I

Tiempo [Horas]
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Figura 7.10: Medicién de los radios producidos por el modelo basico
+ reproduccién selectiva. Los radios logran desarrollarse a velocidades

diferentes (a) a costa de una disminucién en la densidad celular (b).
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