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Resumen: La evolucion del cancer es considerada como un sistema complejo, ya
que posee todas las caracteristicas inherentes a este tipo de sistemas. En otras
palabras, la interaccién entre las partes o subsistemas da como resultado una conducta
global que no podria ser anticipada desde el comportamiento de componentes aislados.
Por lo tanto, el comportamiento global del sistema depende de la naturaleza de las
interacciones y de las caracteristicas de las partes que lo componen, viéndose modificado
cuando estas interacciones cambian. De modo que el cancer esta conformado por una
sociedad de miembros individuales denominados células, éstas se reproducen de una
manera cooperativa y organizada siguiendo un conjunto de reglas y respondiendo a
las interacciones locales con otras células, ya sean normales o cancerosas [9]. Por
todo esto, el presente proyecto de grado tiene como finalidad implementar en la
plataforma de simulacién GALATEA el trabajo de investigacién realizado por Thomas
S. Deisboeck y sus colaboradores titulado “Simulating non-small cell lung cancer with
a multiscale agent-based model [13]”, el cual es un modelo multiescala construido
para estudiar tumores altamente malignos con dindmica compleja de sistemas auto-
organizados, haciendo uso de los autéomatas celulares. De manera que, la dindmica
de crecimiento esta definida por reglas de interaccién estocasticas, dictaminadas por

procesos aleatorios con inclusién de probabilidades [10].
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Los autématas celulares comparten varias propiedades del mundo fisico, permitiendo
modelar con ellos distintos fenémenos fisicos y biolégicos, por consiguiente, constituyen
uno de los modelos mas antiguos de la computacion natural, ésta se refiere al estudio
de sistemas computacionales que se inspiran y usan ideas a partir de sistemas de
la naturaleza, incluyendo sistemas bioldgicos, ecoldgicos y fisicos [42]. John Von
Neumann fue quien, inspirado en la biologia, alrededor del ano 1940, intent6 disenar
sistemas artificiales auto-replicables, que sirvieran para otros propésitos. La idea de
Von Neumann era investigar dispositivos computacionales andlogos al cerebro humano,
en los que la memoria y las unidades de procesamiento no estuvieran separadas entre
si, sino que trabajaran en paralelo y fueran capaces de repararse y reconstruirse con
el material necesario. Asi, comenz6 a pensar en un universo discreto que consistia en
una malla bidimensional de maquinas de estado finito, llamadas celdas, interconectadas
localmente. Las celdas modificaban su estado sincréonicamente, dependiendo de algunas
celdas cercanas, a partir de ciertas reglas[41].

Entre los sistemas biolégicos en los que se puede inspirar la computacion natural,
se puede mencionar el estudio de enfermedades, como las epidemias o neoplasias
malignas, entre otras mas. El cancer es una de las enfermedades mas antiguas de
la humanidad, actualmente constituye un problema social y biolégico, aunque hoy
en dia se ha mejorado en su tratamiento y su deteccién, todavia representa un reto

biolégico por lo que su investigacion continua, ésta se ha expandido a diferentes campos
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de conocimiento incluyendo las ciencias de la computacién [42].

Avanzando en este razonamiento, se describe la expresiéon de Autématas Celulares
basados en un modelo de agentes, que regido por reglas establecidas, simula la
proliferacion y la migracién de células cancerigenas en el tejido del pulmén, siendo
estos los comportamientos mas importantes en el desarrollo inicial del tumor, a
partir de un grupo de células cancerigenas iniciales. Se propone el desarrollo de una
herramienta que permita modelar las condiciones iniciales en el desarrollo del cancer
de pulmén de células no pequenas[42]. En los parrafos siguientes se explicara a mayor
profundidad, todo lo relacionado al presente tema, mayormente términos bioldgicos que
son necesarios para la comprension de este tipo de enfermedades, con el objetivo de
tener una idea clara y concisa al momento de realizar un primer prototipo de simulacién

en la plataforma ya mencionada.

1.1 Antecedentes

El cancer es el estado final de un extenso y complejo proceso evolutivo originado por la
mutacién en una unica célula que exhibe un crecimiento descontrolado [1], rompiendo
la cooperacién que mantiene la integridad de un organismo multicelular [2], dicho de
otra manera, las células estan destinadas a la colaboracion y por consiguiente envian,
reciben, interpretan y elaboran un conjunto de senales quimicas extracelulares, pero
en el momento que hay algin problema molecular con estas senales, el equilibrio que
existe entre ellas se rompe ocasionando un aumento en la velocidad de crecimiento
(aumentando su masa) y division (proliferacién) dando origen a lo que se le es
denominado con el término de tumor [3].

Por otro lado, habria que decir también que el 75-80% de los canceres se deben a la
accion de agentes externos que actian sobre el organismo, causando alteraciones en
las células. Se estima que el tabaco es el responsable de al menos 30% de los tumores,
la dieta de otro 30% y los agentes infecciosos del 18% [4]. El cancer es una de las
principales causas de muertes en todo el mundo, de tal manera que en el anio 2012 hubo
8,2 millones de muertes relacionadas con este padecimiento, siendo los mas frecuentes

de pulmén, mama, estémago e higado. En concreto 20% de las muertes mundiales por
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cancer general, y alrededor del 70% de las muertes mundiales por cancer de pulmén
[5].

En cuanto a algunos hechos historicos relevantes del cancer pulmonar, habria que
mencionar que fue descrito a mediados del siglo XIX como una neoplasia poco frecuente
[6]. En el ano 1791 el cientifico Jonh Hill fue el primero en advertir que el padecimiento
de esta enfermedad podria estar relacionada con el uso del tabaco [4]. Sin embargo, no
fue hasta el ano de 1819 cuando fueron publicadas algunas caracteristicas relevantes del
carcinoma, todas esas observaciones se dificultaban en virtud de las pocas herramientas
tecnoldgicas existentes para esa época que tendia a confundir los diagndésticos médicos
con la tuberculosis, padecimiento que aquejaba fuertemente en esos momentos. A fin
de encontrar la conexién entre el consumo de tabaco y el cancer de pulmén, continuaron
los estudios en los anos siguientes, por tanto, en el ano 1929 el médico aleman Fritz
Licknt report6 la primera prueba estadistica sobre esta sospecha, lo que ocasiond una
impresionante campana antitabaco en la Alemania nazi. No obstante, la evidencia
solida sobre esta investigacién fue proporcionada en el ano 1950 por médicos britanicos
8].

Por otra parte, la manera de estudiar la evoluciéon del cancer debe ser como
un sistema complejo, ya que posee todas las caracteristicas inherentes a este tipo
de sistemas. Es necesario recalcar que en un sistema complejo la interaccién entre
las partes o subsistemas da como resultado una conducta global que no podria ser
anticipada desde el comportamiento de los componentes aislados. Por lo tanto, el
comportamiento global del sistema depende de la naturaleza de las interacciones y
de las caracteristicas de las partes que lo componen, viendése modificado cuando
estas interacciones cambian y a su vez pudiendo exhibir auto-organizacién, lo que
conlleva a que sean sistemas no lineales. Asi, el cancer esta conformado por una
sociedad de miembros individuales denominados células, éstas se reproducen de una
manera cooperativa y organizada siguiendo un conjunto de reglas y respondiendo a las
interacciones locales con otras células, ya sean normales o cancerosas [9)].

Desde principios del siglo XX los fisicos y matematicos se han interesado en
aplicaciones bioldgicas en este ambito, la generacion de modelos de diferente indole a

partir de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO), ecuaciones diferenciales parciales
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(EDP), modelos estocésticos discretos entre otras herramientas, con el objeto de
describir la producciéon de tumores cancerosos también conocido con el término
de tumorigénesis. Aunque la evolucion de un sistema cancerigeno esta limitada
y condicionada a parametros quimicos y bioldgicos, su dispersion a través de los
tejidos y organos obedece a diversas reglas deterministas o estocasticas, las cuales
se pueden modelar utilizando herramientas matematicas. Por tanto, el uso de EDO se
aplica a problemas de estabilidad en sistemas bioldgicos donde se tiene una poblacién
compitiendo por recursos; para el presente caso supone una poblacién de células
cancerosas compitiendo por diversos nutrientes, por ejemplo, el oxigeno y la glucosa[10].
En general, los modelos son una abstraccion de algin aspecto general de la realidad, de
la cual se trata de extraer aquellos puntos fundamentales para el fenémeno observado,
incluyendo el céncer.

La importancia actual de la modelizacion y la simulaciéon no podria entenderse
sin la existencia de medios y métodos computacionales, cada vez mas potentes, que
hacen posible atacar problemas que por su complejidad hasta hace cierto tiempo eran
imposibles de abordar [39]. Entre la variedad de medios computacionales existentes
en la actualidad, se puede encontrar la plataforma GALATEA, ésta es una familia
de lenguajes, compiladores e interpretadores, que contiene distintas herramientas de
simulacién entre las que se tiene un integrador de EDO, un simulador DEVS[18],
una coleccion de bibliotecas de apoyo y plantillas genéricas para el desarrollo de
modelos de simulacion de eventos discretos, sistemas continuos y sistemas multi-agentes
que permite explorar alternativas para la integraciéon con un formalismo general de
modelado y simulacién [17], por consiguiente, se presenta como una alternativa para
evaluar su desempeno en procesos bioldgicos difusivos y no lineales como lo es el cancer.

Asi mismo, teniendo en cuenta la carecteristica no lineal de los sistemas complejos
hace que sea posible lograr establecer la relacion con otras herramientas ttiles como
lo son los autématas celulares y los modelos basados en agentes (ABM)[11], dado que
ofrecen una perspectiva muy diferente al resto de las metodologias y constituyen una
técnica computacional destinada fundamentalmente al estudio de sistemas dinamicos
y complejos. Estos modelos utilizan multiples agentes que, obedeciendo a ciertas

reglas locales, interactiian de manera autonoma entre si y con su entorno. De este
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modo, a partir de un comportamiento local, determinado por reglas simples, es posible
estudiar el comportamiento global del sistema, para el presente caso el cancer de
pulmén [14]. Esta herramienta es ideal para explorar diversidad de caracteristicas en
las células, condiciones del microentorno, morfologia general del tumor, competencia
celular, moléculas de senalizacién entre otros aspectos [24]. Por tanto, los modelos
basados en agentes son opciones ideales a las ecuaciones diferenciales en estudiar
sistemas complejos.

En relacion con algunos trabajos realizados referentes al uso de los ABM vy
automatas celulares dedicados a estudiar el ciclo evolutivo del cancer, se mencionan los

siguientes:

e Modelo de crecimiento de las variantes del virus de papiloma humano tipo 16: se
estudia el progreso del cancer del cuello uterino, mediante la construccién de un
sistema complejo a través de ABM, buscando apoyar procesos de simulacién en

tareas de investigacion del virus [11].

o (ross-scale, cross-pathway evaluation using an agent-based non-small cell lung
cancer model: se investiga los efectos de la combinacién del factor de crecimiento
epidérmico con el factor de crecimiento transformante beta, es decir, ambas

moléculas pueden incidir en la velocidad de la expansién del tumor[19] [20].

e Modeling the competition between lung metastases and the immune system using
agents: se investiga la dindmica del cancer de mama, especificamente en la etapa
de metastasis, es decir, la invasion de las células malignas a través de los vasos

sanguineos a otros tejidos o membranas del cuerpo, a través de ABM [21].

e Development of a Three-Dimensional Multiscale Agent-Based Tumor Model:
Simulating Gene-Protein Interaction Profiles, Cell Phenotypes and Multicellular
Patterns in Brain Cancer: constituye un modelo multiescala para investigar
tumores en el cerebro altamente malignos como dindmica compleja de sistemas

auto-organizados.[22].

Los tumores son caracterizados por un complejo patron de alteraciones moleculares.

A lo largo de las tltimas décadas se han identificado varios genes con un papel
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fundamental en el cancer pulmonar. Se trata de genes cuya expresion permite distinguir
de manera objetiva entre un estado normal y un estado tumoral, y ademés pueden
servir como herramienta para establecer un diagnodstico temprano de la enfermedad y
asi permitir optar una terapia dirigida y personalizada con inhibidores propios de los
genes expresados. Son biomarcadores [31].

“El EGFR es frecuentemente sobreexpresado en muchos tipos de canceres,
incluyendo el NSCLC. La unién del EGF con el EGFR para el dominio extracelular
genera un numero de efectos sobre el comportamiento fenotipico de la célula en cada
uno de los procesos de senalizacién (proliferacién, invasién, metéstasis, otros). En
particular, el aumento de la expresién del EGFR genera la hiperactividad del proceso
de proliferacion celular, disminuye la apoptosis y facilita la invasion sobre los tejidos u
érganos de las células malignas [13], [29]. Un modelo in silico (hecho por computadora)
es considerado ser una herramienta cada vez més prometedora, puesto que facilita la
generacién de visiones ttiles dentro de la dindmica del EGFR como via de transduccién
de seniales. Sin embargo, la mayoria de los modelos anteriores se centraron solamente en
el nivel molecular o celular, despreciando las retroalimentaciones cruciales entre estas
escalas, asi como también la interaccién con el microambiente bioquimico heterogéneo”.

El modelo presentado esta constituido por la escala molecular, donde se representa
mediante 20 moléculas simbolizadas a través de ecuaciones diferenciales ordinarias, asi
mismo también esta conformado por la escala microscépica, la cual es descrita mediante
agentes, tratados como autématas celulares. La estructura de un modelo discreto de
autéomata celular estd basado en una regién del espacio discreta (rejilla cuadrada),
donde coexisten determinadas especies celulares. La dinamica de crecimiento esta
definida por algunas reglas de interaccion a lo largo de los nodos y entre los vecinos
de cada celda. Las reglas pueden ser deterministicas o estocasticas, estas ultimas
son dictaminadas por procesos aleatorios con inclusién de probabilidades [10]. En
definitiva, se tienen dos modelos con escalas de tiempo y espacio distintas sobre un
mismo modelo.

A continuacién se presentara a mayor detalle el planteamiento del problema, donde
se describird el sistema a estudiar, sus caracteristicas, componentes principales y una

variedad de aspectos que son relevantes de comprender; posteriormente el modelo
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planteado para el problema denominado “Via de senalizacion molecular”, donde se
observara el papel importante que juega el EGFR y otra variedad de proteinas sobre el
desarrollo del NSCLC, el ambiente o microentorno donde se lleva a cabo estos procesos
y un algoritmo de decision fenotipo celular, que describe las alternativas que puede
tomar una célula dependiendo de ciertas caracteristicas que involucra la concentracién
de nutrientes consumidos por las células, para que se lleve a cabo las correspondientes

consecuencias fenotipicas.

1.2 Algunos conceptos bioldgicos importantes

Existen dos tipos principales de cancer de pulmoén, dependiendo de las células que
conforman el tumor: céancer de pulmén de células no pequenas y cancer de pulmén
de células pequenas. El cancer de pulmén de células no pequenas es el mas frecuente
y conforma el 87% de todos los tumores de pulmén, a su vez éste se clasifica en tres
clases: el adenocarcinoma, el carcinoma de células escamosas y el carcinoma de células
grandes. No obstante, es importante mencionar algunas caracteristicas que poseen

éstos para poder diferenciarlos:

e El adenocarcinoma representa el 40% de todos los NSCLC, se desarrolla

generalmente en las regiones mas externas del pulmon.

e FEl carcinoma de células escamosas es también denominado como carcinoma
epidermoide, conforma del 25% al 30% de NSCLC, es generalmente encontrado

cerca de los bronquios, hacia el centro de la cavidad toracica.

e El carcinoma de células grandes constituye entre el 10% y el 15% de NSCLC,
es caracterizado por su crecimiento rapido y por aparecer en cualquier parte del

pulmon.

El cancer pulmonar de células pequenas, se caracteriza principalmente por tender a
crecer y expandirse més rapido que el cancer de pulmén de células no pequenas, lo que
conlleva a causar la aparicién de sintomas con mayor prontitud [26].

Por otra parte, es indispensable describir varios aspectos bioldgicos a mayor

profundidad para llegar a comprender en su totalidad el planteamiento del problema del
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trabajo de Wang, ya que es la base para poder entender los modelos y poder describirlos
sobre GALATEA. Por lo tanto, en los siguientes parrafos se describira el proceso de
senalizacion molecular como preambulo al modelo, es decir, algunos aspectos sobre la
comunicacion celular, moléculas que intervienen en el proceso, proteinas que regulan
la expresion de los genes implicados en la proliferacién y supervivencia celular, entre
otros puntos, que se detallaran a continuacion.

Las bases de la comunicacién celular juegan un rol fundamental en la regulacion
de procesos como proliferacién, diferenciacion, apoptosis, entre otros mas. Estos
procesos estan directamente relacionados con la carcinogénesis, y se realizan mediante
la comunicacién entre las células a través de mecanismos complejos de transduccion de
senales, por consiguiente, todas las células deben ejecutar de forma precisa y regulada
sus funciones, de manera que se establece una dependencia mutua entre ellas [29]. Las

diversas formas que puede establecerse la comunicacién incluyen:
e La comunicacién paracrina: la senal actiia sobre las células vecinas;
e Endocrina: la senal viaja por el torrente sanguineo y alcanza células lejanas;
e Autocrina: la senal llega a la misma célula de la cual salio;

e Neurotransmision: la senal es liberada por la célula emisora al espacio sinaptico,

donde es captada por la célula receptora.

e Contacto célula-célula: la senal permanece anclada de la membrana de la célula

emisora mientras interactiia con la célula receptora.

e Mediante uniones de hendiduras o GAP: la senal se difunde desde la célula

emisora a la receptora.

Las células estan sometidas a un flujo continuo de informacién que proviene tanto de
otras células como del exterior del organismo. La correcta interpretacion e integracion
de todas estas senales es crucial para la supervivencia y adaptacion tanto de la
propia célula como del organismo completo. Durante la evolucion, se han desarrollado
multiples mecanismos para interpretar e integrar senales, y los receptores localizados en

la membrana son una parte esencial de dichos mecanismos. Entre estos, los receptores
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con actividad cinasa de tirosinas son capaces de traducir la informacion que proviene
del exterior a un mensaje intracelular, que en ultima instancia controlara la expresién
génica y por lo tanto la fisiologia de la célula [33].

En cada organismo existen diferentes tipos de senales quimicas que reciben el
nombre de ligandos y forman complejos con receptores especificos. Cada tipo celular
es sensible a distintas senales y cada interaccién ligando-receptor esta asociada a
una funcién particular, éstos tltimos pueden estar localizados en el interior de la
célula (receptor intracelular) o bien anclados en la membrana pldsmatica (receptor
de membrana). Asi, el complejo ligando-receptor transmite el mensaje al interior de la
célula e inicia un camino que lleva a la ejecucion de una respuesta biologica especifica,
esto es un proceso complejo conocido como transduccién de senal. La fosforilacion y
desfosforilaciéon de proteinas son parte de la transduccién del mensaje. Esto significa
que la mayoria de los mensajes que se trasmiten al interior de las células producen
la activacion de cinasas que regulan su funcién mediando la fosforilacién de diversos
sustratos. Los caminos de transduccion pueden ser lineales, pero también pueden
existir puntos potenciales de regulacion y de interseccion entre distintos caminos,
por consiguiente, la respuesta celular esta conformada por un circuito complejo de
activacion que involucra mas de un camino de senalizacién. Asi, una molécula senal
puede ser reconocida por diferentes receptores asociados a diferentes mecanismos de
transduccion, también podria ocurrir que un mismo receptor active diferentes vias.
Cuando un ligando interactia con su receptor de membrana, la senal es transmitida
al interior de la célula, generando una cascada de eventos que incluye la sintesis de
segundos mensajeros y la fosforilacién de enzimas catalizadas por proteincinasas, por
tanto, estos segundos mensajeros son moléculas pequenas que se producen en gran
cantidad y rdpidamente en respuesta a la activacién de un receptor, llevando la senal
a otras partes de la célula, amplificandola mediante la activacién de cinasas y otras
enzimas [27].

En cuanto al crecimiento celular, éste comienza por la unién de un factor de
crecimiento a un receptor especifico; las proteinas del receptor pueden estar situadas
en la superficie de la célula diana (cualquier célula en la cual una hormona se une a su

receptor) o encontrarse en el citoplasma o en el nicleo, por tanto, la respuesta celular
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depende de la especificidad que posee el receptor para unirse a determinados ligandos.
En la superficie celular hay tres tipos de receptores importantes para el crecimiento
celular, al unirses a su respectivo ligandos emiten senales hacia el nticleo por distintas

vias. Los principales tipos de receptores son [28]:

e Receptores con actividad intrinseca cinasa: tiene una regién extracelular para la
union al ligando, una regién a cada lado de la membrana y una regién que puede
tener actividad tirosina cinasa. La mayoria de los factores de crecimiento tienen
receptores tirosina cinasa. La unién con un factor de crecimiento hace que el

receptor se dimerice y autofosforile los residuos de tirosina.

e Receptores sin actividad catalitica intrinseca: poseen una porcién extracelular de
union al ligando; una sola regién que atraviesa la membrana y una porcién que

se asocia directamente y activa la tirosina cinasas.

e Receptores ligados a proteinas G: no estan directamente vinculados con la
regulacién del crecimiento celular, consta de siete unidades que atraviesan
la membrana y pertenecen los receptores de ciertas hormonas (adrenalina y

glucagén).

En general, las células de todo organismo estan en permanente intercomunicacion
a través de diferentes tipos de senales (citocinas, hormonas, factores de crecimiento,
entre otros) que regulan la proliferacion, diferenciacién, metabolismo, comportamiento
celular e inclusive apoptosis. Estas senales interaccionan con sus respectivos receptores
en las células diana produciendo la activacion de diferentes rutas especificas de
transduccién de senales, por lo que seran transmitidas hacia el interior de la célula para
generar la respuesta adecuada. Cada senal es transmitida a través de multiples rutas, o
cascadas de senalizacién, en la que intervienen numerosas proteinas que ganan o pierden
su actividad biolégica mediante diversas modificaciones como fosforilacién (adicién de
un grupo de fosfato a una molécula), desfoforilacion, entre otras [34]. Ademads, los
genes que codifican las proteinas implicadas en las vias de transduccion de senales se
designas como “proto-oncogenes” [29].

Dentro de las cascadas de senalizacion intracelulas mas importantes destaca la via

PISK/AKT/mTOR, ésta juega un papel importante en el crecimiento y supervivencia
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celular. Las fosfatidilinositol-3-kinasas (PI3Ks) son una familia de cinasas lipidas
que producen una cascada de senal intracelular que regula un amplio abanico de
procesos celulares y que suele estar activada en distintos tumores, interviniendo en
la proliferacion incontrolada, resistencia a la apoptosis y metastasis, por consiguiente,
la activacién anormal de ésta resulta en la alteracién de los mecanismos de control de
crecimiento y supervivencia celular, lo que ocasiona el crecimiento competitivo celular y
frecuentemente una mayor resistencia a los tratamientos, por tanto, su estudio es parte
crucial para el entendimiento de los procesos de carcinogénesis. La activacion de esta
via se puede producir por distintas alteraciones en diversos puntos como mutacién de
PI3K, mutacién de la proteina cinasa B (AKT) o activacion de los receptores tirosina
cinasa, ademas de ello, varias alteraciones genéticas y rearreglos cromosémicos pueden
comprometer esta via, generando su activacién permanente [34], [35]. Asi{ mismo,
otra cascada relevante es la RAS/RAF/MEK/ERK también conocida como la via
MAPK / ERK (proteina cinasas activadas por mitégenos, originalmente llamado ERK,
cinasas reguladas por senales extracelulares), controla una gran variedad de procesos
intracelulares (crecimiento, proliferacién, diferenciacién, migracion y apoptosis) en
respuesta a los cambios que ocurren en el medio extracelular; la activacion de esta via
se puede producir por medio de los receptores de tirosina cinasa o por mutaciones en
los componentes intracelulares que concluyen en la fosforilacién de la cinasa reguladora
extracelular (ERK) [34], [37].

En relacién al EGFR, éste pertenece a una familia de receptores tirosina cinasa que

consta de cuatro receptores [33]:

e Receptor 1 del factor de crecimiento epidérmico EGFR 6 ERBBI: activa
generalmente la via MAPK/ERK, en algunas circunstancias también puede
activar la via PI3K/AKT. Participa en el desarrollo de las estructuras epiteliales
del sistema respiratorio, el tracto gastrointestinal, el téjido epidérmico y los

foliculos pilosos.

e Receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico ERBB2 6 HER2/neu: activa
generalmente la via MAPK/ERK. Tiene un papel fundamental en el desarrollo

del corazén y estructuras neuronales.
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e Receptor 3 del factor de crecimiento epidérmico ERBB3 6 HER3: activa muy
eficientemente la via PI3K/AKT, es el tnico de la familia que carece de actividad

cinasa. Promueve el desarrollo de la cresta neuronal.

e Receptor 4 del factor de crecimiento epidérmico ERBB4 6 HER4: tiene un papel

fundamental en el desarrollo del corazén y estructuras neuronales.

Estos receptores regulan la expresion de genes implicados en la proliferacion y
supervivencia celular a través de la via de las MAPK/ERK y la via PI3K/AKT, la
actividad en que ellos se centran es en la mediacién y regulacion de las senales del medio
externo hacia el interior de las células. Ademads, son proteinas ancladas en la membrana
plasmatica, que comparten una estructura similar. Constan de una regién extracelular
que se divide en cuatro dominios denominados I, II, III Y IV; donde los dominios I
y III participan en la unién al ligando y los dominios I y II estan involucrados en la
dimerizacién entre receptores, a su vez constan de un dominio transmembrana (anclado
a la membrana) y un dominio intracelular con actividad tirosina cinasa (transduccién
de senales). Estos receptores forman heterodimeros con ERBB2, existiendo como
mondmeros (una sola molécula) inactivos, que se dimerizan después de la activacién
por su ligandos, por tanto, la unién de ambos produce un cambio conformacional que
permite formar una molécula e iniciar una cascada de eventos intracelulares a través
de las vias ya mencionadas. Los ligandos se clasifican de acuerdo a los receptores que
se unen especificamente, el EGF, epirregulina, anfirregulina y TGFa son ligandos del
EGFR, mientras que las neurregulinas (NRG) son los ligandos de ERBB3 y ERBB4.
Unicamente los receptores EGFR y ERBB4 son completamente funcionales en términos
de unién al ligando. ERBB3 presenta una incompleta actividad cinasa y requiere
heterodimerizacion para su total activacion. ERBB2 es incapaz de unirse al ligando
pero potencia la actividad cinasa de los heterodimeros.

En resumen, la activacién del EGFR se produce tanto por sobreexpresion del
receptor como por mecanismos dependientes e independientes del ligando, es decir,
se activa al interaccionar con sus ligandos o en algunos casos con otro miembro de
la familia ERBB, lo que implica la transiciéon desde una forma monomérica inactiva
a una forma homodimérica activa, esto genera el inicio del proceso de transduccion

de senales. Ademsds, la expresién andémala (sobreexpresion, activacién constitutiva o
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Figura 1.1: Miembros de la familia ERBB 6 HER y especifidad de sus ligandos.

mutaciones) de estos receptores, especialmente EGFR y ERBB2, estd implicada en el
desarrollo y malignidad de numerosos tipos de cancer [30], [36], [29]. Por lo tanto, el
receptor del factor de crecimiento epidérmico y los otros miembros de su familia son
receptores juegan papeles esenciales tanto en condiciones fisiologicas normales como

en condiciones cancerosas [33].

1.2.1 Escalas biolégicas

Las escalas biologicas donde puede desarrollarse el proceso evolutivo del carcinoma de
pulmén son: molecular, microscdpica y macroscopica correspondiente a atomos, células
y organos respectivamente. Puesto que el cancer es un sistema complejo, su simulacion
no debe limitarse a una escala biolégica especifica, ya que se omitirfan aspectos
importantes y esenciales para el estudio del mismo, de modo que son seleccionadas tanto
la escala molecular como la escala microscopica por los aspectos que se destacaran a
continuacion:

En la escala molecular se puede modelar algunos de los siguientes aspectos:

e Interaccién receptor-ligando (concentracién de oxigeno y otros nutrientes en las

células).
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e Procesos celulares de senalizacién ya mencionados.
e Concentracion de las moléculas.

Del mismo modo, el modelo propuesto denominado via de senalizacion molecular
se sitia a este nivel, mas adelante se observara a mayor detalle la implementacion de
una via de transduccion de senales, especificamente la correspondiente a las proteinas
EGFR -ERK, fosfolipasa C (PLC), proteina cinasa C (PKC) entre otras mds, constando
exactamente de 20 proteinas. La forma de modelar que se realiza a nivel molecular
es a través del uso de EDO, éstas sirven para describir cambios de concentracion y de
velocidad en las moléculas, por tanto, es necesario contar con 20 EDO para representar
cada una de las proteinas. Habria que decir también que, tanto la proteina PLC como
la ERK, son de gran importancia para la determinacion de cambios fenotipicos de las
células, mediante la evaluacion de su dindmica se decide el proceso que va a seguir la
célula, es decir, si permanece en el mismo sitio, prolifera o migra. Por consiguiente, el
modelo contempla cuatro fenotipos de células tumorales: la proliferacién, la migracién,
la inactividad y la muerte. Ademas, es importante mencionar que es necesario el uso
de algunos parametros cinéticos para observar los resultados proporcionados por la
simulacién, es decir, las concentraciones y velocidades iniciales de las proteinas que
conforman el camino de senalizacion.

En cuanto a la escala microscopica es importante seleccionarla, en vista de que
las condiciones del microentorno donde estan dispuestas las células pueden inducir a
la trasformacién de una de éstas en una célula maligna. Algunos de los siguientes

aspectos que dan lugar en este nivel son los siguientes:
e Interaccién entre las células (proximidad con sus vecinos).
e Permitir ver una mutacién de células sanas en fenotipos cancerosos.

El modelado de esta escala es basado en agentes, donde a partir de algunas reglas
biolégicas definidas se puede representar cada célula de forma individual, centrandose
primordialmente en las interacciones con su entorno [24]. La dindmica del crecimiento
del tumor sera estudiada en una rejilla discreta de dos dimensiones, donde las células

responden a senales bioquimicas del entorno y de esta manera determinan su fenotipo
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en cada paso del tiempo. Es decir, las senales quimicas como la glucosa, la tensién
de oxigeno y el EGFR son distribuidos a lo largo del entorno, de acuerdo a métodos

probabilisticos.

1.3 Planteamiento del Problema

En el trabajo de Wang y sus colaboradores como base del presente proyecto, consta
de las escalas: molecular y microscopica. La primera es descrita a través de EDOs,
mientras que la segunda hace uso de automatas celulares y un algoritmo de decisién
fenotipo celular, en consecuencia, constituyen dos modelos en escalas espacio-tiempo
distintas que se quieren implementar usando GALATEA, buscando la manera de
integrar ambas escalas y haciendo de ellas una sola simulacién. Por lo tanto, se quiere
construir un primer prototipo, de modo que permita evaluar el modelo y ademas, ver el

desempeno de la plataforma de simulacién aplicada a procesos biolégicos moleculares.

1.4 Justificacion

En primer lugar, la comprensiéon de la dinamica del cdncer de pulmén a través de la
modelizacién y simulacién. En segundo lugar, la construccion de una herramienta
genérica en el software GALATEA, cuya finalidad estudiar y entender problemas
biolégicos moleculares, usando ABM y autématas celulares como herramientas de

desarrollo.

1.5 Objetivos

Acorde con lo mencionado hasta este momento, los objetivos que se persiguen con la

realizacion de este proyecto son los siguientes:

1.5.1 Objetivo General

Implementar en el software GALATEA un modelo de via de senalizacién molecular, a

través de las técnicas que proporcionan los modelos basados en agentes, para describir el
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crecimiento del cancer pulmonar tanto en la escala molecular como en la microscopica.

1.5.2 Objetivos Especificos

e Revisar bibliografia relacionada con el uso del modelado basado en agentes y

autématas celulares, especificamente en el cancer pulmonar.

e Entender los procesos de senalizaciéon molecular: proliferaciéon, invasion,
metastasis, migracion e inhibicién de apoptosis, transduccién de senales y su

relacion con el factor de crecimiento epidérmico como activador de células claves.

e Comprender los modelos de ecuaciones diferenciales ordinarias establecidas en el

articulo, herramienta para generar el modelo molecular.

e Desarrollar un conjunto de reglas que caracterice el comportamiento de las células

como autdématas celulares.

e Desarrollar un primer prototipo de simulacién en la plataforma GALATEA.

1.6 Metodologia

En cuanto a la metodologia a llevar a cabo en el presente proyecto, es necesario recalcar
que, para estudiar los aspectos concernientes al cancer pulmonar a través de automatas
celulares, se va a implementar el modelado empleado en el articulo “Simulating non-
small cell lung cancer with a multiscale agent-based model”, [13]. Avanzando en nuestro
razonamiento, se va a describir detalladamente cada una de las etapas que constituyen

al mismo en los siguientes péarrafos:

Modelo de via de senalizacién molecular.

El modelo de la implementacion de la via de senalizacién molecular para el cancer
de pulmoén de células no pequenas, estda conformado por 20 moléculas incluyendo el
EGFR, las cinasas no receptoras (PLC, y la proteina Cinasa C (PKC)), Raf, la via de
proteinas cinasas activadas por mitogenos MEK, y ERK. La seleccion de estas proteinas

se justifica en que juegan un papel importante en el proceso evolutivo del cancer
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pulmonar, hecho que ha sido comprobado con diversos estudios a nivel experimental y
ademas, dado que sus parametros cinéticos pueden ser encontrados en la literatura con
mayor facilidad a diferencia de otras moléculas. Entre estas proteinas, tanto la PLC),
como la ERK son de particular interés para la determinacion de cambios fenotipicos
de las células como se observara mas adelante. Cada proteina es representada a través
de ecuaciones diferenciales ordinarias, denominadas para el presente estudio como
ecuaciones cinéticas, siendo escritas en términos de concentraciones y éstas en funcién
de las velocidades de reaccion. Las ecuaciones para diferentes moléculas se calcularon

a través de la siguiente ecuacion:

dX; , .
prai Z Velocidad(producto) — Z Velocidad(consumo) (1.1)

Donde X; representa cada uno de los 20 componentes moleculares que conforman
el camino de senalizaciéon. La ecuacion describe el cambio en la concentracion de
la molécula X;, siendo el resultado de la diferencia entre la velocidad de reaccién
producida y la velocidad de reacciéon consumida. Cada reacciéon bioquimica se
caracteriza por el diagrama que se presentara a continuacién (figura 1), donde se
aprecia constantes de velocidad tanto de avance como de retroceso. Ademas, las flechas
representan las reacciones especificadas en las tablas 1 y 2, éstas resumen los pardmetros

cinéticos y las EDO utilizadas en el modelo.
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Figura 1.2: Modelo cinético de la via de senalizacién.
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Ecuaciones Cinéticas

Reactante Var. Molecular [.Jo EDO
X1 EGF Variada 2 =—W
X EGFR 80 L = —v
X EGF-EGFR 0 Ch =V -2V,
X, (EGF — EGFR), 0 L — Vo4V, — Vs
X; EGF — EGFR—P 0 s = Va+ Vo —Vi—-Vs
Xe PLC, 10 s = Vg — Vs
X7 EGF — EGFR — PLC, 0 1 — V5 — Vg
Xs EGF — EGFR— PLC, — P 0 s =V — Vs
Xy PLC,— P 0 Lo =V = Vg — Vo — Vi
X0 PLC,—P—L 0 e =1,
X PKC 10 U = —Vj
X2 PKSx 0 de =Vio— Vi
X3 Raf 100 df;tm = -V
X14 Ra fx 0 dXM =V —Via —Viu
X5 MEK 120 K15 — Viz — Viy
Xi6 MEK — P 120 | B8 =Vip+ Vis — Vig — Viu
X7 MEK — PP 0 dX” = Vig — Vis — Vig + Vig
Xis ERK 100 s — Viz — Vi
X9 MEK 0 19 = Vig + Vig_vir+vis
Xog MEK 0 L = Vig — Vig

Tabla 1.1: Ecuaciones y concentraciones in1c1ales.
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Ecuaciones Cinéticas
Nro. de Reaccion Ecuacién Parametros cinéticos
‘/1 Kl.Xl.XQ—Kl.Xg K1 20003 K_1 2006
Vs Ko X3.X5— K _ 9.X4 Ky =10.01 K ,=0.1
Vs K3. X4 — K_3.X5 K;=1 K_3=0.01
Vi X
Vi S Vi = 450 K, =50
Vs K. X5.X53. X6 — K_5.X7 K5 =0.06 K _5=02
‘/6 K6.X7 - K,ﬁ.Xg Kﬁ =1 K,ﬁ - 005
v Ko Xs — K 7.X5. X, K. =03 K 7 = 0.006
Vg. X _ _
Vi e Vs =1 Ky = 100
VE) Kg.Xg - K*Q-XIO Kg - 1 K,g - 100
‘/10 KIO-XQ-KH - Kflo.Xlg KlO = 0214 K,10 = 525
Vi —‘(/}éfg(ﬁlf Viir=4 Ky =64
V12.X14.X45 — —
Vio [K12~(1+%)+X15] Viz =35 Ky = 317
Via. X1 1 N —
Vi3 [K13I(1+%‘;+X16] Vis = 0.058 K3 = 2200
Via.X14.X _ _
Via [K14-(111+%)f)(16] Vi =29 Kq = 317
Vis5.X1 _ —
Vis [K15_(1+5;§7}27)+X17] Vis = 0.058 K35 =60
Vig.X17.X _ _ 105
Vie [K16.2f+§—%)fX18] Vie = 9.5 Ki=1.46-10
Vir. X1 _ —
Vin [K17_(1+7§—?2§;+X19] Vir =0.3 K17 =160
Vis.X17.X _ _ 105
Vis [K1s-g+%)fX19] Vi = 16 Kyg = 1.46-10
Vig. X5 _ _
Vig [Klg.(1+9§—§g(§+xm] Vig = 0.27 K9 = 60

Tabla 1.2: Parametros cinéticos.
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Microentorno.

Como se ha mencionado en parrafos anteriores, los agentes son una generalizacién
de los autématas celulares. Por lo tanto, la estructura de un modelo discreto de
autéomata celular estd basado en una regién del espacio discreta (rejilla, cuadrada),
donde coexisten determinadas especies celulares. La dinamica de crecimiento esta
definida por algunas reglas de interaccion a lo largo de los nodos y entre los vecinos de
cada celda. Cada punto de la rejilla puede representar una célula individual o un grupo
de células. En una red de autématas el estado de una célula dentro de la regién depende
de las reglas definidas, del estado de los vecinos y de su propio estado en la generacién
anterior. Un ejemplo basico de autémata celular es una rejilla en dos dimensiones, con
puntos nodales X;; donde iy j son las dimensiones de la cuadricula. Se empieza con
una poblacién inicial, que se actualiza en cada paso de tiempo bajo unas determinadas
reglas de muerte y reproduccién [10]. En definitiva, el entorno consiste en una rejilla
cuadrada de dos dimensiones, usandose la notacién p(i, j) para expresar cada punto en
la red en términos Euclideanos. Habria que decir también que, el inicio de la simulacién
se da en el centro de la red por un conjunto de células.

Por otra parte, es necesario recordar que las células cancerosas compiten en el
organismo por los nutrientes como el oxigeno, glucosa y otros presentes en éste,
por tanto, donde exista mayor valor de éstos serd mas atractivo para las células
tumorales. Por consiguiente, son seleccionadas tres senales quimicas ha emplearse
en el modelo: EGF, la glucosa y la tensiéon de oxigeno. Haciendo uso de la distribucion
de probabilidades normal, cada punto del plano se le asigna un perfil de concentracién
de las senales mencionadas, donde los niveles de estas distribuciones son ponderados
por la distancia, d;;, de un punto de la celda dada a la fuente de nutrientes. Asi, la

distribucion de estas tres senales se describe a través de las siguientes ecuaciones:

g —2d2.
EGFV =T,,. exp —5~ (1.2)
gt
g —2d?,
Glucose” = G, + (G, — G,). exp 2 (1.3)

2
0-9
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g —2d2;
Ozygen”’ = Oy + (O — Oy). exp —5~ (1.4)
UO

Por otra parte, las tres senales quimiotacticas contintian la difusiéon sobre la red
a través de todo el proceso de simulacion con una tasa fija, utilizando la siguiente

ecuacion:

oM™ g
& = Dy. 7?2 MY t=1,2,3 (1.5)

Donde M representa una de las 3 senales externas, y t representa un paso de tiempo.
Por otra parte, los coeficientes de las ecuaciones mostradas (2-5) son descritos en la
tabla 3. Por lo tanto, mientras més cerca se encuentre la fuente de nutrientes de un

lugar que se desee estudiar, mas altos son los niveles de estas 3 senales en ese punto, por

consiguiente, las células toman continuamente de glucosa para apoyar su metabolismo.

Coeficientes de distribucién (EGF, glucosa y Os)
Coeficiente Valor Unidades Descripcion
T 2.56 Nm Méxima concetracion de EGF
G, 17.0 mM Concetracion normal de la glucosa
Gm 57.0 mM Concetracion maxima de la glucosa
O, 0.0017 DC Concetracion normal del oxigeno
Om 0.0025 DC Concetracion méaxima del oxigeno
Dgar 6.7 x 10711 m2.s~1 Coeficiente de difusion de EGF
Dciucose | 5.18 x 1071 | m2.s71 | Coeficiente de difusién de la glucosa
Doygen 8.0 x 107 m?2.s71 | Coeficiente de difusién del Oxigeno

Tabla 1.3: Coeficientes de difusién de la glucosa, Os y
EGF.
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Algoritmo de decisiéon fenotipo celular

Acorde con lo mencionado hasta este momento, 4 fenotipos de células tumorales son
consideradas para el modelo: la proliferacion, la migracion, la inactividad y la muerte.
Por tanto, la muerte celular se produce cuando la concentracién de la glucosa sobre
el sitio cae por debajo de 8 mM, a su vez una célula se vuelve inactiva cuando la
concentracion de esta misma senal se encuentra en un rango de 8-16 mM, cuando
no cumple las condiciones para migrar o dividirse (proliferar) 6 cuando no se puede
encontrar una ubicacion vacia para que ésta pueda moverse o proliferar. Asi, los dos
rasgos fenotipicos mas importantes para la expansién espacio-temporal (migracion,
proliferacién) se deciden mediante la evaluaciéon dindmica de las siguientes moléculas
intracelulares:

1) La proteina PLC), por estar involucrada en la direccién de movimiento de las
células en respuesta al factor de crecimiento epidérmico (EGF), uno de los rasgos més
relevantes, la dinamica acelerada que presenta durante la migracién de las células
malignas. Por lo tanto, en este modelo la velocidad de cambio (rate of change)
ROCprc, decide si una célula procede a migrar o no . Es decir, si ROCpr¢, supera
un cierto limite (Tprc, ), la célula tiene potencial para migrar.

2) Analégamente a la condicién anterior, la velocidad de cambio de la molécula
ERK (ROCggk) decide si una célula procede con la proliferacién, se ha encontrado
experimentalmente que esta molécula tiene una fuerte influencia sobre la proliferacién
celular y ademas, la activacion transitoria de ERK con EGF conduce a la replicacién

celular.

De manera que el algoritmo describe la consecuencia que tendria cualquier célula

en el proceso de cambiar de fenotipo al caer en una de estas 4 condiciones:

e Si una célula experimenta la condicién (1), el resultado es que no hay cambio

fenotipico y tanto el ROCp.,, como el ROCErKk permanecen iguales.

e Si una célula experimenta la condicién (2), conlleva a que la célula migra debido

a que ROCpy, es superior a su limite .

e Si una célula experimenta la condicién (3), conlleva a que la célula prolifera
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Figura 1.3: Algoritmo de decision fenotipico celular.
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debido a que ROCERrk es superior a su limite .

e Para a condicién (4), ambas moléculas sobrepasan sus limites y por consiguiente,

se estudian dos hipdtesis a lo que se le denomina normas especiales.

Los cambios en el nimero de células, localizacion e inclusive el entorno son factores
importantes a tomar en cuenta para la modelizacién, éstos influirdn en las fuentes de
componentes moleculares en el camino de senalizacién. Al mismo tiempo la distribucion
espacial o concentracién intracelular de las moléculas o especies de proteinas influiran
en el destino de la célula. Razén por la cual, es fundamental tener una secuencia de
pasos para poder implementar la relacion entre los cambios moleculares y el fenotipo

de las células.

1.7 Organizaciéon del documento

En cuanto al contenido del presente proyecto, éste sera distribuido en 4 capitulos:

e Capitulo I: constituido por la parte introductoria del trabajo, dicho de otra
manera: historia, planteamiento del problema, objetivos de la investigacion,

justificacién, metodologia a seguir y la presente subsesién.

e Capitulo II: en cualquier trabajo de investigaciéon es fundamental tener ciertas
bases tedricas claras, para posteriormente poder encontrar la respectiva solucién
al problema planteado. Dicho lo anterior, en esta parte del trabajo se hablara
en relacién a los siguientes aspectos: autématas celulares como herramienta
de simulacién, un resumen de los aspectos fundamentales del articulo base del
proyecto (Simulating non- small cell lung cancer with a multiscale agent-based
model), la plataforma de simulacién GALATEA; entre otros puntos que seran

explicados a mayor detalle en los parrafos siguientes.

e Capitulo III: luego de comprender gran parte de las bases tedricas descritas en
el capitulo anterior, se procede a la construcciéon del modelo sobre el software
GALATEA. Por tanto, en el presente apartado se describira detalladamente el

proceso de solucion al problema visto en la seccion dos, es decir, resolucion del
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problema de bordes, seleccién de los pasos de tiempo, supuestos de simplificacion,
integracion del modelo molecular dentro de las celdas, algoritmos propuestos,
entre otros puntos. Es necesario recalcar que, en el proceso de realizar una
simulacion es necesario realizar supuestos de simplificacién para disminuir la

complejidad del problema.

e Capitulo I'V: comprende de los resultados obtenidos en el proceso de simulacion,
comparandolos con los mostrados en el articulo cientifico base del presente
proyecto. Ademas, se expondra el aporte que genera la terminacién del presente

proyecto de grado.



Capitulo 2

MARCO TEORICO Y
CONCEPTUAL

2.1 Autématas celulares (AC)

En el presente capitulo, se aborda el concepto de Automatas Celulares y Modelo
Basados en Agentes, esta compuesto por secciones en donde se describen los campos en
donde pueden influir, como estan definidos formalmente, se presentan sus antecendentes
histéricos, se detallan ejemplos clésicos de autématas, se mencionan sus propiedades,
también las reglas de transicion utilizadas, entre otros puntos que se observardan a
mayor detalle a continuacién [42].

Los Autématas Celulares son una clase de sistemas dinamicos discretos en espacio y
tiempo, cuyas caracteristicas los hacen un candidato idéneo para el estudio de sistemas
con un alto grado de complejidad, es asi que, han sido empleados en una gran variedad
de campos como lo son: fisica, biologia, sistemas de cémputo y la medicina [40].
Por ejemplo, se pueden mencionar los modelos de crecimiento, interacciones genéticas,
interacciones sociales, patrones de reconocimiento, procesos de enfermedades, siendo

tan solo una parte de sus aplicaciones [11].
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2.1.1 Definicion de AC

Un AC es un objeto matematico que consiste en un conjunto de celdas, un conjunto

finito de estados y un conjunto de reglas de transicién [41].

2.1.2 Notacion formal de un AC

Un AC se puede definir formalmente segiin los elementos que lo componen como una

cuatro tupla (I", S, V,0) donde:

I': Esta representado por un espacio celular regular, para I' = {c € C¢}, en donde

d e ZT corresponde a la dimensién, cubriendo un espacio de n-dimensiones, cuenta

con patrones idénticos y conexiones locales con otras células.

S: Es el conjunto finito de los posibles estados de cada una de las celdas en T'.

V: Una coleccién local de células que definen la vecindad para cada c € I' tal que
Vo={ K, Ky ,.. K, — Kj el paraj=0, 1, 2,.n }. El conjunto de células

relacionado directamente a una célula.

0 Sea la funcién de transicién aplicada simultaneamente a las células que
conforman la reticula § = S? — S, determina el proceso de evolucién en un

tiempo t para cada una de las células en la lattice [42].

2.2 AC en dos dimensiones

Un AC de dos dimensiones, estd representado por un arreglo definido por las parejas
de ordenadas ZxZ, de manera que una célula esta representada por un elemento del
conjunto de estados en las posiciones (i, j).

Von Neumann: Esta vecindad consiste en una célula central, sobre la cual se
realizara la actualizacion, acompanada de las cuatro células horizontales y verticales
adyacentes a la célula central, geograficamente podemos decir que se encuentran

localizadas al Norte, Sur, Este y Oeste es decir (X = 4) [11].

Ve

2,7

e = {0 cY el el ol (2.1)

Z?j ) 7/_17.77 7/+17j7 ?
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“uilln nRREEN

B ) Tl

Figura 2.1: Vecinos Von Neumann en fonteras absorbentes.

2.2.1 Bordes en un AC

A continuacién se determinan las reglas que definen las fronteras, y se muestran
graficamente siguiendo el mismo cédigo de colores de la figura anterior [41].

Fronteras absorbentes

1. No hay vecino mas cercano izquierdo de la primera celda de una fila.

2. No hay vecino mas cercano derecho de la tltima celda de una fila.

3. No hay vecino més cercano de arriba de la primera celda de una columna.

4. No hay vecino mas cercano de abajo de la ultima celda de una columna.

2.2.2 Reglas en un AC

Las reglas de un autémata celular se definen de acuerdo a lo que se desea modelar. El
estado de una celda en el proximo paso de tiempo, depende del estado de ésta en el
paso de tiempo actual, asi como también de la vecindad consideradal41].

Disenar y producir las reglas de los AC para que exhiban un comportamiento requiere
conocer muy bien el problema objetivo, lo que implica dominar el conocimiento del

problema a tratar [11].

2.3 Modelos basados en Agentes (ABM)

Los modelos basados en agentes son muy 1tiles en el estudio de sistemas complejos
conformados por un gran numero de entidades que interactiian con varios grados de

libertad. También son referidos como Modelos Basados en Individuos (IBM), Sistemas
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Multi-Agentes (MAS), Sistemas Multi Agentes Masivos (MMAS). En el presente
documento se utilizara el acrénimo ABM, en general [11].

El concepto de ABM consiste en construir la contraparte computacional de un
modelo conceptual de un sistema bajo estudio sobre la base de entidades discretas,
denominados agentes, con algunas propiedades y reglas de comportamiento, para luego
simularlos en un computador que represente el fenémeno real [11].

Los métodos basados en agentes facilitan el estudio y modelado de sistemas
complejos a partir de las unidades que los componen, permitiendo construir modelos
experimentales de la realidad desde un punto de vista diferente al tradicional: desde
lo més simple hacia lo mas complejo [45]. De esta manera, los ABM son herramientas
utiles para estudiar el comportamiento que emerge de un sistema complejo como
resultado de las caracteristicas de los componentes del sistema y el funcionamiento

de los mismos [44].

2.3.1 ABM Definicion Modelo Basado en Agentes

Los modelos basados en agentes son una generalizacion de los autématas celulares.
Constituyen una técnica computacional destinada principalmente al estudio de los
sistemas dindmicos, y son utilizados en campos tan diversos como la economia, la
ingenieria, la quimica, la biologia y la sociologia. Estos modelos utilizan multiples
agentes que, obedeciendo ciertas reglas locales, interactiian de manera auténoma entre
si y con su entorno. De este modo, a partir de un comportamiento local, determinado
por reglas simples, es posible estudiar el comportamiento global del sistema, estructuras
emergentes, complejidad y otros. Los agentes son entidades computacionales que
representan los actores reales, el entorno donde se mueven e interactuan los agentes y

las reglas determinan el comportamiento de los mismos [14].

2.3.2 Propiedades de los ABM

Entre las propiedades que mas se destacan, se encuentran la heterogeneidad, el espacio
explicito y la interaccion local. En la heterogeneidad, se selecciona un parametro

relevante por cada distribucién, lo cual implica que unos pocos parametros son
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Figura 2.2: Caracteristicas basicas de las tres escalas complejas

adicionados al modelo y son los que gobiernan la distribuciéon. En el espacio explicito,
con frecuencia los individuos difieren del lugar fisico en donde se encuentran y/o de
los vecinos con quienes pueden o tienen que interactuar. En la interaccion local, los

modelos asumen una interacciéon global o una interaccién local muy simple [11].

2.4 “Simulating non-small cell lung cancer with a

multiscale agent-based model ”.(Resumen).

Modelo multiescala que contempla por lo menos dos escalas para representar de
una manera simplificada una realidad, fénomeno o como en el presente caso, una
enfermedad. El estudio del cancer pulmonar de células no pequenas realizado por
Zhihui Wang, Le Zhang, Jonathan Sagotsky y Thomas Deisboeck, contempla dos
escalas: escala molecular y escala microscopica. Es importante acotar que también
existe una tercera escala, denominada escala multicelular, como se puede apreciar
en la figura 2.5 donde ademaés se senalan las caracteristicas mas relevantes de estos
niveles de biocomplejidad. Sin embargo, solo seleccionaron dos escalas ya que la
insercién de una tercera, ocasionaria mayor incertidumbre alrededor del mecanismo
biolégico. Fue elaborado en base a una variedad de modelos multiescala que se habian

hecho para la zona del cerebro. No obstante, se hicieron las modificaciones necesarias,
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ya que al ser tejidos diferentes implicaria una conformacién molecular distinta, dicho
en otras palabras, a nivel molecular significé la implementacion de un camino de
transduccion de senales especifico para el pulmén. Es necesario recalcar que al hablar
de transduccién de senales, se esta refiriendo a una serie de eventos moleculares de
transferencia de informacién que ocurren dentro de las células o entre ellas, lo que
implica que relacionan los cambios externos con las respuestas internas que éstas
generan. Asi mismo, dicho camino consta de 20 especies moleculares representadas
mediante Ecuaciones Diferenciales Ordinarias, de tal manera que conforman un
sistema acoplado, escritas en términos de concentraciones y las velocidades de
reaccién, las cuales pueden ser apreciadas en la Tabla 1.1, a su vez en la Figura 1.2
pueden ser observadas cada una de las moléculas que intervienen en este proceso,
teniendo principal interés sobre el Receptor del factor de crecimiento(EGFR), la
proteina quinasa C (PKC)y las quinasas reguladoras de senales extra-celulares (ERK),
ya que se ha comprobado experimentalmente que juegan un papel importante en la

tumorigénesis del cancer de pulmon.

La otra parte del modelo, corresponde a la parte microscépica o el estudio de
las células, a diferencia del anterior que solo se enfocaba en la interaccién entre las
moléculas. La dinamica del crecimiento del tumor puede ser investigada en un entorno
de dos dimensiones con una rejilla discreta, donde cada punto de la cuadricula puede
ser ocupado por una sola celda o estar vacio. El oxigeno, la glucosa y el factor de

crecimiento se difunden en cada paso del tiempo a través de las ecuaciones:

y —2d?,
EGFY =T, . exp —5~ (2.2)
0y

y —2d?,

Glucosa” = Gy + (G, — G,). exp — ] (2.3)
9

y —2d?,

Ozigeno” = Oy + (O, — O,). exp J (2.4)

2
0%
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Se empieza con una matriz 7x7 de células malas en un espacio de 200x200. Las
concentraciones iniciales van a depender de la distancia de la fuente a la célula.
En cuanto a la ultima parte del modelo, correspondiente al algoritmo de decisién
fenotipo celular, se debe agregar que dependiendo de ciertos limites en los cuales deben
permanecer la molécula ERK y PLCy, se decide si la célula procede a proliferar,
permanecer inactivo o migrar. Identificar los elementos que constituyen el cancer
pulmonar de células no pequenas ha hecho posible establecer los factores claves que
deben ser considerados, en la construccion de reglas de comportamiento y de tal forma,
adaptarlas a la légica de herramientas computacionales como son los AC y los ABM,
traduciendo de esta manera un comportamiento bioldgico a un lenguaje computacional

capaz de interpretar reglas.

2.5 Ecuaciones reaccion-difusion

La distribucion espacial de ciertas propiedades inhomogéneas en un sistema, como
lo son: concentraciones, parametros de control, poblaciones de individuos, entre otras.
Las propiedades espacio-temporales de reaccion-difusion, aquellas que tienen en cuenta
simultaneamente la variacién temporal como consecuencia de las relaciones cinéticas
y los procesos de difusion. En consecuencia, muchos de los fénomenos de auto-
organizacion espacio-temporal observados en biologia son modelados mediante sistemas

de ecuaciones de reaccién difusién [52].

2.5.1 Aproximaciones numéricas de Ecuaciones Diferenciales

Parciales

Las ecuaciones de reaccién-difusion no se pueden resolver de forma analitica, por lo que
se hace imprescindible el uso de algin método numérico, para realizar aproximaciones
a la solucion real [50].

El objetivo que se persigue con la utilizacion de cualquiera de los métodos discretos,
es obtener la solucién en un conjunto reducido de puntos (P) de un dominio continuo

(D). En la mayoria de los casos, el conjunto de puntos elegidos responde a un patrén
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Figura 2.3: Solucién aproximada para ecuaciones en derivadas parciales.

determinado, como puede ser una malla rectangular homogénea [50]. Las intersecciones
de las lineas que consituyen ésta son denominados nodos y es en donde se calcula la
solucién numérica de la ecuacién diferencial parcial [51].

La resolucién numérica de una ecuacién diferencial parcial utilizando el método
conocido como Diferencias Finitas, es el reemplazo de las derivadas continuas de la

ecuacién diferencial por las expresiones equivalentes en diferencias finitas [51].

Una vez obtenida la soluciéon discreta y mediante técnicas de interpolaciéon, se

Lir a1

T,

X Xy Xz X . Xy, Eya

Figura 2.4: Reemplazo del dominio continuo del problema por una malla
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pueden obtener los valores de las variables dependientes, sus derivadas y sus integrales
en cualquier otro punto. Utilizando diferencias finitas, la aproximacién a una derivada
parcial se puede calcular con una sencilla expresion algebraica si simplemente se despeja
el correspondiente término del desarrollo en serie de Taylor, truncado adecuadamente.

Por ejemplo,

u(z + Azx) = u(z) + Ax%(:c) + O(Ax?) (2.5)

de donde se obtiene

ou, . u(x+ Az)—u(r) 5
%(x) = N + O(Az?) (2.6)

El error de truncamiento local se define como el error que se comete en cada
punto (z;,t,) debido a la sustitucién de un operador diferencial por el correspondiente
operador de diferencias. La diferencia entre los desarrollos de Taylor para u(x + Ax)

y u(x — Ax) permite obtener la siguiente aproximacién con menor error de truncado:

ou, . u(x+ Azx)—u(r — Ar)
%(x) B 2Ax

+ O(Ax?) (2.7)

Para introducir algunos conceptos relacionados con la resolucién de las ecuaciones
de difusion para el cancer pulmonar, se considera la ecuacion de difusién en su forma

mas simple:

ou s 0%

De tal manera que, utilizando una malla de N, puntos para la discretizacién.
En esta ecuacion se considera la siguiente discretizacién del operador de la derecha

(espacial), evaluada en un punto z; y en el instante t,:

2 n n n

~

or2 Ax?

(2.9)

donde u? = u(z;, t,).
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Para la derivada de u en t se puede optar por utilizar diferencias progresivas,
regresivas o centrales, dependiendo de la evaluacion temporal de los puntos elegidos

para la discretizacion:

ou u;
a ST A (2.10)
ou  ul —ult
a ST A (2.11)

n+1 n—1
Ou wi™ —ui (2.12)
ot 2Nt
La combinacién de diferencias espaciales centradas y progresivas se conoce como
método de las diferencias progresivas de Euler o, simplemente, método de Euler.
Si se utiliza un método de diferencias progresivas, es facil observar que la solucion

n—l—l

u;

se puede calcular en cualquier punto z; simplemente despejando la ecuacion de

diferencias en dicho punto:

DAt
YA

n+1 :u;z_'_

u;

(ui g — 2uj + u?+1) (2.13)

Como esto es valido para cualquier punto x;, sélo sera necesario realizar operaciones
triviales en cada punto. Por lo tanto, se trata de una matriz de N, x N, elementos,
donde cada fila i de la matriz estd asociada a la ecuacion de diferencias evaluada en un
punto x; de la malla. En la discretizacién de la ecuacion de difusion, los tinicos valores
de j que se requieren realmente son j = (i-1,i,i4+1). El resto de los coeficientes de la
matriz son nulos. Este tipo de discretizacién, en el que la ecuaciéon de diferencias en
cada punto se puede resolver de forma independiente, se denomina método explicito.
Si se utiliza un método de diferencias regresivas, la discretizacion de la ecuacién de

difusién que se obtiene es:

DAt
‘ Ax?

(uf g — 2uf +uly) = ul ! (2.14)

u (3 3
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Figura 2.5: Matriz tridiagonal.

Aunque la ecuaciéon anterior es muy parecida a la obtenida por diferencias
progresivas, es muy diferente computacionalmente. En este caso, la ecuacién en cada
punto contiene tres incognitas, por lo que no se puede resolver por separado, sino de
forma conjunta para todos los puntos. Este tipo de discretizacion, en el que la ecuacién
de diferencias en cada punto no se puede resolver de forma independiente, se denomina
método implicito[50].

Al aplicar la ecuacion discretizada en cada punto de la malla se obtiene un sistema de
ecuaciones denominado sistema de ecuaciones de diferencias finitas. El proceso
de aproximacion requiere de la seleccion de un método adecuado para obtener la
solucion del sistema de ecuaciones algebraicas planteado. Una vez resuelto el sistema
se obtiene el valor de la funcién en los nodos de la malla, es decir, que al emplear el

método de diferencias finitas se obtiene una solucién aproximada discreta [51].

2.6 Proyecto GALATEA

La plataforma de simulaciéon GALATEA pretende aprovechar el esfuerzo de las
investigaciones realizadas en la Universidad de Los Andes (CESIMO -IEAC - SUMA)
en las areas de simulacion, modelado y desarrollo de software. GALATEA surge como
un proyecto para incorporar o extender la plataforma GLIDER con los conceptos y
herramientas que permitan simular sistemas bajo los enfoques distribuido, interactivo,
continuo, discreto y combinado. Igualmente, esta plataforma incorpora el soporte

para modelado y simulacién de sistemas multiagentes, asi como también una serie de
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moédulos que permiten la interaccion ente los modelos desarrollados con GALATEA
y un conjunto de sistemas externos como por ejemplo, Base de Datos, Sistemas de
Informacion Geograficos, Herramientas de Visualizaciéon entre otras.

GLIDER, lenguaje de simulacién, desarrollado en la Universidad de Los Andes,
incluye herramientas para el modelado y simulacién de sistemas continuos, ademas
presenta facilidades, en su diseno, para la ejecucion simultanea y cooperativa de ambos
tipos de sistemas.

Este lenguaje representa el sistema modelado, en subsistemas o nodos, que
intercambian informacién, a través de mensajes. Individualmente un subsistema puede
almacenar, transformar, transmitir, crear y eliminar informacion del estado del sistema,
mediante un cédigo enlazado, que precisa el cambio de los estados del sistema, cuando

ocurre un evento en un subsistema.

2.6.1 Caracteristicas de GALATEA

La plataforma de simulaciéon GALATEA, esta conformada por:

e Una familia de lenguajes que permiten simular sistemas multi-agentes.
GALATEA no es un solo lenguaje para crear modelos monoliticos. Es una familia
de lenguajes que incluye a una version extendida de GLIDER, y a su vez varios

lenguajes de programacién légica para modelar los agentes.
e Un compilador de GLIDER extendido, desarrollado en Java.
e Un ambiente para la construccién de modelos.

e Un motor de inferencia que funciona como interpretador independiente de los

programas de cada agente.

e Un conjunto de médulos para la comunicacion con sistemas externos. Para mayor

informacién, se podria consultar en [15],[16] y [17].
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2.6.2 Estructura de la biblioteca

Acorde con las caracteristicas enunciadas, en la figura 2.9 se puede apreciar algunos
de los componentes del software galatea. Por tanto, a continuacién se explica muy

brevemente la funcionalidad de algunos de estos:
e gca: Es la libreria de Autématas Celulares que posee el software.

e ggui: Su aplicabilidad es para el desarrollo de interfaces graficas, con sus

respectivos cuadros de dialogo de informacion.
e glider: Es el lenguaje para la simulacién de eventos continuos y discretos.

e glorias: Enfocada para el desarrollo de modelos logicos, por tanto, puede hacer

uso del lenguaje de programacion logica mejor denominado como Prolog.

e gode: Es el médulo disenado para la resolucion de Ecuaciones Diferenciales
Ordinarias. De tal forma que cuenta con algunos de los métodos mas comunes
e importantes, como lo son: Euler, Euler Modificado y Runge Kutta de cuarto

orden.

e gspaces: Se centra en la simulacion de agentes, limitados por espacios, asi por

ejemplo, se podria representar el desalojo de un edificio a través de este médulo.

Dicho lo anterior, la libreria que tiene mayor relevancia en el presente proyecto
es la “gca”, ya que representa una herramienta que posee el software para lograr
la construccion del modelo. Por tanto, es fundamental explicar a mayor detalle su
conformacion, especialmente aquellos archivos con cédigo fuente en el lenguaje de
programacion java, que constan de métodos que seran utilizados a lo largo del enlace de
los los dos modelos, con la finalidad de darle al lector mayor comprensiéon al momento
de revisar el presente trabajo. Asi mismo, al igual que otras librerias que posee dicho
lenguaje, posee constructores, métodos de consulta y métodos de asignacién.

En definitiva, los archivos por los cuales esta constituido el médulo de AC son los

siguientes:

1. CA.java: Integrado principalmente por los siguientes métodos:
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e CA(String name, Node ArrayList layers): Primer constructor. Crea una

instancia del AC.

e CA(String name, Layer layer): Segundo constructor. Crea una instancia del

AC con una capa.
e public NodeArrayList getLayerLst(): Método de consulta. Lista de capas.

e void addLayer(Layer 1): Su utilidad es agregar una capa a la lista de capas
del AC.

e public Layer getLayer(String Name): Con este método se recorre la lista
de capas, comparandola con el nombre que se pasa como pardmetro. Al

coincidir, devuelve la capa solicitada.
e public void act(int a): Indica la préxima activaciéon del AC.

2. CAOutputEvent.java:  Conformado fundamentalmente por los siguientes

métodos:
e Public String getLayerld(int i): Método de consulta. Retorna el id de la
capa i.
e public int[| getLayerData(int i): Método de consulta. Retorna los datos de

la capa i.

3. Cell.java. Es el archivo contenedor de la clase designada para representar las
celdas o células. Los atributos de los cuales esta compuesta son:
(a) Capa a la que pertenece (Layer).
(b) Identificador (id). Define la localizacién en el espacio.

(¢) Un valor tomado a partir de un conjunto finito de estados definidos por la

capa a la que pertenece la celda.

(d) Conjunto de vecinos: ArrayList <cell>neighbordlist.
Asi mismo, también esta constituida por los siguientes métodos:

e public Cell(Layer L, int memSize): Constructor de la clase celda.
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public int getActualState(): Método de consulta. Retorna el estado actual

de las celdas.

public int getNeighborState(int i): Método de consulta. Retorna el estado

del vecino i de la celda.

public void setActualState(int s): Método de asignacién. Por tanto,

configura la celda i con el valor s en el estado actual.

public void setNextState(int s): Método de asignacién. Por consiguiente,

configura la celda i con el valor de s, en el préximo paso del tiempo.
public int getId(): Método de consulta. Devuelve el identificador de la celda.

rule(): Regla que se le aplica a la celda.

4. Layer.java: Denota el archivo contenedor de la capa del AC, dicho de otra manera,

corresponde al tablero o conjunto de tableros conformados por las celdas. Los

atributos que posee dicha clase son los siguientes:

(a
(b

)
)
()
()

)

(e

Un identificador de la capa (id).
Dimensién de la capa (1d, 2d, 3d).
Tamano de la memoria de los estados.
Un indice del estado actual.

Conjunto de celdas de la capa.

A su vez, algunos de los métodos que integran esta clase son los siguientes:

public Layer(String id, int dimension, int memSize, double ts, boolean

enableDisplay): Constructor de la capa, crea una instancia de Layer.

public int getSize(): Método de consulta. Retorna el nimero de celdas del

AC.
void setDimension(int d): Asigna una dimensién a la capa.

public int getNextStateIndex(): Retorna el indice del estado siguiente de las

celdas.
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e public void update(): Actualizador de la capa.
e public Cell getCell(int i): Retorna la celda i perteneciente a la capa.

5. LayerlD.java: Clase capa para autématas celulares de una dimension. Posee

métodos analogos a la clase Layer, ya que hereda de ésta.

6. Layer2D.java: Clase capa para AC de dos dimensiones, hereda de la clase Layer

también. Sin embargo, entre sus atributos se agregan:

(a) Numero de filas.

(b) Ancho de las filas.

(¢) Nimero de columnas.
)

(d) Ancho de las columnas.
7. MooreLayer.java: Clase disenada para capas, cuyas vecindades sea la de Moore.

8. NearestNeightborlDLayer.java: Clase para vecindades cuyo el niimero de vecinos,

sea igual a dos.

9. VonNeumannLayer.java: Clase disenada para capas, cuyas vecindades sea la de

Von Neumann.
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Figura 2.6: Estructura de la libreria Galatea



Capitulo 3

MODELO DE ACOPLAMIENTO

Un modelo puede ser considerado como una representacion simplificada de la realidad,
en donde distintos componentes y procesos que forman parte del sistema en estudio se
desean exhibir. El proceso de construccién de un modelo contribuye a identificar,
seleccionar y ordenar la informaciéon disponible en relacién al funcionamiento del
sistema de estudio[44|. En el presente caso una enfermedad que se ha hecho muy
cotidiana hoy en dia, el cancer pulmonar.

Avanzando en este racionamiento, en el presente capitulo se apreciara el proceso de
construcciéon e implementacion de un modelo de integracion o acoplamiento, es decir,
la conformacién del nivel molecular y microscépico en una sola simulacion, basados
en la dindamica expuesta por Wang, ya mencionada en los apartados de los capitulos

anteriores.

3.1 Supuestos de simplificacion del modelo

En el proceso de construccion de un modelo es recomendable comenzar con pocos
detalles, enfocarse en obtener un modelo sencillo que permita generar y analizar los
resultados, de tal manera que se puedan introducir mas detalles en las areas que
impacten mas a los mismos [49].

Por otra parte, dado que el objetivo fundamental es generar un primer prototipo de

simulacion sobre la plataforma Galatea, fue necesario realizar ciertos supuestos sobre
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el modelo acoplado, los cuales son los siguientes:

1. En un medio bioldogico cada célula individual tiene sus propias caracteristicas
y responde de cierta manera a los agentes externos que la rodean, siendo de
distintos tamanos de acuerdo al tejido que éstas conforman [9]. Ahora bien, para
el presente trabajo se considerara que todas poseen volimenes homogéneos de 8

micras.

2. Se pueden tener constantes de tiempo distintas para la parte reactiva y la difusiva.
Dicho de otra manera, la escala de tiempo a la cual se produce el modelo molecular
o parte reactiva (involucra la resolucién de las 20 EDOs), podria ser distinta
al proceso difusivo de la glucosa, oxigeno e inclusive del receptor del factor
de crecimiento. Por consiguiente, se asume que el proceso difusivo ocurre mas
rapido, que el ciclo celular y todo lo que conlleva éste. Dicho de otra manera,
los procesos de proliferaciéon, migraciéon, muerte e inactividad celular ocurren

posterior a realizarse el proceso de difusién.

3. Para la produccion del ADENOSINTRIFOSFATO (ATP) compuesto
indispensable en muchas de las reacciones que se llevan a cabo en la célula, se
necesitan varios sustratos energéticos, entre los cuales la glucosa es el de mayor
importancia, la cual debe ser transportada al interior de la célula[53]. De donde
se infiere que la difusion que se da dentro de cada celda no es considerada en
la presente simulacién, ya que esta ocurriendo a una escala infinitamente mas

pequena que la escala microscépica.

4. No se toman en cuenta los desechos durante el proceso difusivo, dicho en otras

palabras, no se considera el diéxido de carbono.

5. Actualmente se esta tratando de simular la parte bésica del crecimiento de
la célula en un tejido. De tal manera que la parte de vascularizacién no es
considerada en el modelo. Por lo tanto, la activacién de células cancerosas sélo

ocurre en las cercanias o vecindario de la célula que se este estudiando.

6. Las células van naciendo y muriendo. Por consiguiente, la coordenada donde esta

dispuesta una célula que muere, es reemplazada por una célula sana.
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7. No hay reglas para células sanas.

8. Dado que en el articulo base de este proyecto, no enuncia los niveles de oxigeno
se hace la hipdtesis que esta presente en todos lados y tnicamente se tienen
gradientes espaciales de glucosa. El oxigeno se difunde mucho mas rapido que la
glucosa, por tanto, es mas trascendental ésta ultima. Sin embargo, debe estar

presente para que la glucosa haga su proceso.

3.2 Algoritmo general propuesto para el diseno del

modelo

Un algoritmo bien estructurado combina sentencias de alguna de las formas siguientes:
1. Sentencias sencillas
2. Decision (if).
3. Bucles

4. Llamadas a procedimientos [54].

En este orden de ideas, se presenta un algoritmo general que involucra el enlace de los
modelos molecular y microscépico. De tal manera que antes de proceder a la aplicacién
de las reglas de crecimiento celular, se da solucién al problema de difusién. Ademas,
la red esta inicializada en el centro con una submatriz de 5x5 de celdas malignas.
Por tanto, dentro de ésta se hallan los perfiles de concentracién para cada una de las
especies quimicas ya mencionadas, por consiguiente, fuera de la misma permanecen los

valores arrojados por las funciones de distribucion radial con respecto a la fuente.

3.3 Resolucién de la parte difusiva del modelo

3.3.1 Construccion del estado inicial del AC

Es el primer paso para la construccion del modelo que represente al AC, como se puede

detallar al inicio del algoritmo presentado. Cada capa perteneciente al automata es
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Algoritmo 1 Algoritmo de integracién del modelo molecular y microscopico

1: while tiempoDif < TasaNacimientoCeldas do

2:

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

Para tiempo = 0, Inicializar malla para cada capa con la distribucién radial:
2

Capa’ 0: GZUCOSeij:Ga—l—(Gm - Ga).eXP _i‘ji,j
Capa 1: EGFY=T,,.exp

2
72dij
2

Tt

2

Capa 2: Ozygeni=0, + (O — O,). exp —5*

2
95

if tiempo > 0 then
Colocar matriz nxn de células cancerigenas en el centro del Lattice
Resolver el problema de bordes para dicha matriz
if ConcentracionGlucosa < 8SmM then
La célula MUERE
end if
if TasaNacimiento==8.064 minutos then
Nace una célula Cancerigena
Resolver las 20 EDOs
if ((velocidadPLC<LimPLC AND velocidadERK<LimiteERK) OR
(8mM< ConcentracionGlucosa AND ConcentracionGlucosa < 16mM))
then
La célula permanece INACTIVA
end if
if velocidadPLC > LimPLC AN D velocidadERK < LimiteERK then
La célula MIGRA
end if
if velocidadPLC < LimPLC AN D velocidadERK > LimiteERK then
La célula PROLIFERA
end if
if velocidadPLC > LimPLC AN D velocidadERK > LimiteERK then
La célula DECIDE: PROLIFERAR O MIGRAR
end if
end if
end if

24: end while
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Figura 3.1: Distribucion de capas pertenecientes al Autéomata Celular

inicializada con una funcién de distribucion distinta, éstas tienen como rasgo en comun
que son radiales de acuerdo a la fuente, a la distancia de ésta con respecto a la posicion
de las demas células, dicho en otras palabras, a su vecindario. Por tanto, en la figura
3.1 se puede apreciar a mayor precision como se encuentran distribuidas las mallas,
teniendo en consideracion la forma en que éstas son agregadas al AC. Es necesario hacer
énfasis en que los métodos para asignar condiciones inciales dependen tinicamente de la
capa, ya que las celdas, como elementos individuales, no pueden hacerse asignaciones
a sl mismas.

Por otra parte, la difusién se produce independiente para cada componente. Lo
que quiere decir que en dicho proceso, los vecinos de la capa glucosa soélo dependen de
los vecinos de esta capa, no de los encontrados de manera perpendicular en la capa
correspondiente al factor de crecimiento, andlogamente sucede con este tltimo.

A continuacién, se presenta un algoritmo con el cual se da solucion a la inicializacion
de las capas mencionadas, de acuerdo a sus distribuciones como se ha mencionado en

parrafos anteriores:



3.3 RESOLUCION DE LA PARTE DIFUSIVA DEL MODELO 49

Algoritmo 2 Algoritmo para obtener el estado inicial del AC

1: ENTRADA: Coordenadas de la fuente de nutrientes.

SALIDA: Matriz con valores de la distribucién radial.

2: for ¢ = 0 hasta filas do

3:
4:

8:

for j = 0 hasta columnas do

Obtener el médulo entre la fuente de nutrientes situada en el punto con
coordenada “X, Y”, con respecto a las células restantes situadas en las
coordenadas “i, j”. Es decir, calcular la distancia de la fuente a cada una
de las celdas del vecindario.

Obtener la distancia ponderada.

Para cada capa respectivamente. Sustituir la distancia ponderada en cada
distribucién radial correspondiente:
Capa 0: Glucose"=G,+(G,, — G,).exp
Capa 1: EGFY=T,,.exp 7322

i
.. 2
Capa 2: Ozygen’=0, + (O, — O,).exp i

2
g5

—2d2.
J

i
p)
Iy

Asignar valores arrojados por la distribucion radial a la capa correspondiente
del AC.

end for

9: end for
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En la figura 3.2 se observa la codificaciéon de dicho algoritmo en el lenguaje de
programacion java, para la malla de la glucosa. Hay que mencionar ademas, una breve
explicacion del mismo para omitir cualquier duda que se pueda presentar a futuros
lectores de este proyecto.

En primer lugar, se puede apreciar que la funcién esta constituida por dos estructuras de
repeticion anidadas, por el hecho de tener que usar matrices. En la estructura interna
de los mismos, se procede a calcular la distancia de la fuente al vecindario y luego
la distancia ponderada, el objetivo sin duda alguna es registrar estos valores, ya que
son usados en la funcion radial. Esta tltima es almacenada en la matriz signada para
la glucosa. Al finalizar el método se observa el uso del procedimiento de asignacion
de la biblioteca Galatea set ActualStateNSCLC(), quien le proporciona a todo el
vecindario los valores que han sido registrados en la matriz.

En segundo lugar, es importante senalar que de forma similar se programé el médulo
para las capas restantes, cuya tunica diferencia es la funcién de distribuciéon con sus

respectivos parametros.

3.3.2 Tratamiento de la Ecuacion Diferencial Parcial

Galatea posee una variedad de médulos o herramientas tutiles para la simulacién,
como se pudo detallar en el capitulo anterior. Sin embargo, a pesar de poseer la
libreria gode, ésta tnicamente da soluciéon a EDOs, no cubriendo el requerimiento de
solventar las tres ecuaciones diferenciales parciales de las senales quimicas. Por tal
razén, fue necesario encontrar un método de linealizacién del operador de difusién,
con la finalidad de transformarlo a un operador algebraico y que su comportamiento
fuese similar. Como se ha dicho, las tres senales quimicas contintdan la difusién sobre

la red utilizando la EDP 3.1 siguiente:

oM"Y y

— =Dy MY t=1,2,3 (3.1)

ot

Donde M representa una de las 3 senales externas, y t representa un paso de tiempo.
Avanzando en este razonamiento, luego de comprender algunos de los métodos

discretos para aproximar EDP descritos en el capitulo anterior, dicho en otras
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public double[][] DistribmcionRadial inicializacionMallaGlu() {

double Distancias[][] = new double[getHRows ()] [getHColumns()]:
double DistPond[][] = new double[getHRows ()] [getHColumns()]:
for (int i = 0; 1 < getHRows(); i++) {
for {int j = 0; j < getHColumns{); j++) {
double X = 1 - source_x;
doukle ¥ = j - source_y:

Distancias[i] [j] = Math.sgrt(Math.pow (X, 2.0) + Math.pow (¥, 2.0)):
DistPond[i] [j] = Math.pow (Distancias[i] [j]1, 2.0):

Matrizz]

ucosal[il [i1]1=(Ga+ (Gmn-Ga) *Math.=xp(-2*DistPond[i] [j]/ (Sigma*Sigma)) ) ;

CancerPulmonCell celdaGlucosa;
celdaGlucosa = (CancerPulmonCell) getCell(i, j):
celdaGlucosa.sethActualStateNSCLC (MatrizGlucosal[i] [1])

return MatrizGlucosa;

Figura 3.2: Inicializacién de la capa Glucosa

palabras, la conversiéon de un dominio continuo a uno discreto a través del proceso
de discretizacién que conforma al método de diferencias finitas, la EDP anterior se

puede representar de la siguiente manera, para cada una de las especies quimicas:

Ut =0l 4 x U2+ Ul U0+ U —ax U)) (3.2)

Z7j 7 ]

En Galatea se podria tener una generalizaciéon de la ecuacién anterior de la siguiente

manera:

Z?]

UL = (1—2xdimxr) x UY +rx YUY (33)

En la figura 3.3, se observa la representacién de la forma generalizada de dicha ecuacion
en Galatea. Se detalla la variable dim, quien representa la dimensién de la capa, r es
la variable que denota el producto del coeficiente de difusién por el paso del tiempo,

entre el paso de la distancia al cuadrado.
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double nuevoEstado = this.getlctualStateNSCLC() !

for (int 1 = 0; i < neighborhoodSize(}; i++){
nuevoEstado= (int) ([ (1-2*DimensiconCapa*r2) *this.getActualStateNSCLC () )+r2*this.getNeighborState (i) ) ;
this.setNext5tateN5CLC (nuevoEstado) ;

Figura 3.3: EDP representada en Galatea

3.3.3 Solucion a las condiciones de borde

Para los bordes de un AC, se debe tener en cuenta el tipo, estacionario y los no
estacionarios. Con esto se quiere decir que, en los del primer tipo existe un gran
margen de diferencia entre el tiempo de difusion del nutriente y el tiempo de los procesos
del ciclo celular, ya sea la proliferacién o la migracion. En los del segundo tipo, los
tiempos son comparables o similares, lo que se refleja en encontrar soluciones mucho
mas complejas.
Como se puede apreciar en la figura 3.4, el tiempo requerido para la difusién del
oxigeno para una celda que ocupe 10 micras es de 23.8 ms aproximadamente. En
cuanto a la tasa de nacimiento de una célula, corresponde a periodos de 2 a 3 semanas
aproximadamente, es decir, se tiene fracciones de segundos en la difusiéon contra tiempos
de dos semanas en multiplicacién celular, siendo tiempos totalmente distintos para cada
proceso. En consecuencia, los nutrientes van a estar en estado estacionario cuando la
célula se reproduzca, lo que se traduce en encontrar una solucién para un problema
estacionario, donde las condiciones de los bordes van a llevar siempre a la misma
solucion, asi se integre varias veces, sin la limitacion de tener que avanzar el tiempo.
Los bordes son obtenidos luego de tener inicializado el AC con las distribuciones
radiales, ya que toman los valores de éstas. De acuerdo con ello, se asume que todas
las celdas que conforman el contorno no poseen vecinos, incluyendo también aquellas
localizadas en las esquinas. Habria que decir también que a este tipo de bordes,
se le es conocido como bordes absorbentes o membranas permeables, puesto que los

nutrientes no son retenidos en ningin momento.

Dicho lo anterior, para proporcionar una solucién al problema de bordes del AC, fue
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Table 2. Time required for diffusion of O, over a range of distances.

Distance of Diffusion Approximate Time Required

10 nm 23.8 ns

50 nm 595 ns
100 nm 2.38 ps

1 pm 238 ps

10 pm 23.8 ms
100 pm 2.38s

1mm 3.97 min

lem 6.61 hours

10 cm 27.56 days

Figura 3.4: Tiempo de difusiéon del Oxigeno sobre un rango de distancias

necesario el diseno de tres algoritmos, de manera que pudiese facilitar el entendimiento

de dicha solucién planteada. A continuacion, se explica cada uno de los mismos:

e Algoritmo 3: describe de manera general la secuencia de pasos necesarios
para encontrar el perfil del compuesto quimico a estudiar. Partiendo de la red
inicializada con los valores arrojados por la funciéon de distribucién para cada
capa respectivamente, se procede a seleccionar el tamano y la ubicacion en la
malla del AC de la submatriz correspondiente a las celdas cancerigenas, cuya
finalidad es extraer ésta y calcular el perfil quimiotédctico de las celdas internas

del compuesto.

e Algoritmo 4: explica a mayor profundidad el proceso de obtener el perfil
molecular. Esta conformado de estructuras de repeticiéon anidadas, ya que son
necesarias para poder recorrer cada celda perteneciente a la malla, ya que ésta es
tratada como una matriz. Ademas, la utilizacién de estructuras de decisién para
poder delimitar el area donde se extrae la submatriz de celdas malignas y donde
se reemplaza por la del perfil calculado. Por otro lado, hace uso de dos variables
auxiliares del tipo entero llamadas contadores, la submatriz de celdas malignas y

otra matriz auxiliar del mismo tamano, ambas del tipo doble.
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El objetivo es extraer los bordes tinicamente y asignarlos en la matriz auxiliar,
por ello, los contadores trabajan simultaneamente haciendo los perfiles internos
de la submatriz de células malas igual a cero, por tanto, se extrae primeramente el
borde superior y el inferior, se realiza la asignaciéon, para luego realizar el mismo
procedimiento sobre el borde izquierdo y derecho. Ya teniendo la submatriz
con los contornos constantes, se procede a insertar en el mismo lugar donde fue
extraida, se llama a la funciéon que calcula el perfil quimico, es decir, la descrita
en el Algoritmo 5 y por ultimo, a través de las funciones que posee Galatea en
la biblioteca de AC, se realiza la asignacion a las celdas de la malla del nuevo

estado.

e Algoritmo 5: explica los pasos necesarios para construir la funcién que devuelva
el calculo aproximado de los puntos internos de una malla, ddndole como entrada
ésta con contornos constantes. Se encuentra conformado por estructuras de
repeticion anidadas, asi como también de estructuras de decisién. Asi mismo,
se puede observar el ingreso de la ecuacién diferencial parcial discretizada,
fragmentada en tres partes, es decir, el nodo actual y el desplazamiento en los
dos ejes cartesianos, la suma de éstos corresponde al nuevo estado. En el calculo
de los puntos internos, se usa el valor absoluto de la resta entre el nuevo estado y

el estado actual, denotado por la matriz que se le da como entrada a la funcion.

Posterior a tener el problema de condiciones de borde resuelto, se procedi6 a aplicar
la parte dinamica del modelo, es decir, el algoritmo de decisién de fenotipos partiendo

de las concentraciones iniciales que suministra el articulo.

3.4 Construccion de las capas del AC

Un AC construido en el software Galatea puede estar constituido por lo menos con
una capa. No existiendo limites al momento de agregarselas a éste. Sin embargo,
es relavente acotar, entre mayor es el nimero de capas, implica un mayor grado de
complejidad para lograr el objetivo final; la ejecucién de una simulacién que se asemeje

en gran parte al modelo planteado inicialmente. En el presente caso, fue disenado con
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Algoritmo 3 Algoritmo béasico para calcular el perfil de concentracién de la senal
quimiotactica
1: ENTRADA: Malla inicializada para cada una de las capas.

.. 2
Capa 0: Glucose =G ,+(G,, — G,).exp C,Czl”
Capa 1: EGFY=T,,.exp

72d?j

2
Ot

. 2.
Capa 2: Oxygen”=0, + (O,, — O,). exp i

2
95

SALIDA: Malla con la matriz del cdncer en la mitad.

v

Delimitar el tamano de la matriz del cancer que se desea en la malla.

Extraer matriz del cancer

w

Mantener unicamente el contorno constante

b

5. Hallar valores internos. Perfil de concentracidn.
6: Sustituir dicha matriz en el centro del lattice.

7: Continuar la simulacion con la EDP discretizada, segin las reglas de cada capa.

cuatro capas, en virtud de que tres son para las senales quimiotacticas de las que se
ha hablado desde un comienzo y la cuarta capa, necesaria para realizar interaccién
con éstas tres. De tal modo que, el estado de la celda no depende solamente de las
celdas de su capa y de sus vecinos, depende también de lo que esta pasando en la celda
equivalente de la otra capa. Ademas, cada capa posee su dindmica particular y métodos
de consulta, para poder reportar el estado del perfil quimico de una determinada celda
que se desea conocer. En la figura 3.1 apreciada anteriormente se pudo observar como
estan organizadas las capas dentro del AC, segtin el orden como fueron agregadas en
el programa principal. Por otra parte, cada vez que se solicita a la capa una célula
en particular, se debe realizar un casting a ésta, convirtiendo la celda al tipo que
interesa. Por tanto, las celdas de cada capa tienen sus propias funciones para realizar

asignaciones y consultas.

3.4.1 ;Coémo calcular el tamano del sistema del AC?

El principio de difusién estd basado en el movimiento molecular o movimiento
Browniano. De tal manera que, dependiendo del tipo de dimensiones donde se este

llevando a cabo la investigacion, se va a seleccionar la expresion correspondiente a ésta.
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Algoritmo 4 Algoritmo Completo para calcular el perfil del compuesto quimico
1: Procedimiento GenerandoPerfilCancer()

Doble Submatriz 5x5, CeldasCancerosas 5x5 Entero contadorl, contador2
2: for ¢ = 0 hasta filas do
if !(i>=0 AND i<=21) AND !(i>=27 AND i<=49) then

Inicializar contador2 en cero y Aumentar Contadorl

if 1(j>=0 AND j<= 21) AND !(j>=27 AND j<=49) then

3

4

5: for 7 = 0 hasta columnas do

6

7 Obtener el estado actual de las celdas i,j del tablero y asignarlos a la

submatriz. Aumentar el contador2

8: for i = 0 hasta filasMC — 1 do
9: Extraer la primera y ultima fila de subMatriz y asignarla a
CeldasCancerosas
10: for 7 = 0 hasta ColumnasMC — 1 do
11: Extraer la primera y ultima columna de subMatriz y asignarla a
CeldasCancerosas
12: for i = 0 hasta filas do
13: for 7 = 0 hasta Columnas do
14: if (i>=0 AND i<= 21) OR (i>=27 AND i<= 49) OR (j>=0
AND j<=21) OR (j>=27 AND j<=49) then
15: Volver a insertar la matriz calculada en la misma posicién
16: LLamar al Método Calcular Perlfil del compuesto
17: Asignar el nuevo estado actual a las celdas i,j del tablero
galatea
18: end if
19: end for
20: end for
21: end for
22: end for
23: end if
24: end for
25:  end if

26: end for
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Algoritmo 5 Algoritmo para la funcién calcular perfil quimico
1: ENTRADA: Matriz con bordes constantes y valores internos cero

SALIDA: Matriz con el perfil interno calculado doble aux, diferencia
2: while diferencia > aux do

3:  for ¢ = 0 hasta filas do

4: for 7 = 0 hasta columnas do

5: Estado Actual = Matriz bordes constantes, Luego:
Desplazo en x = rx(Ui(f)Lj + Ui(i)l,j )
Nodo Actual = (1 - (4xx))x (U
Desplazo en y = rx (UZA(;)Jrl + Ui(,?—l)

6: Nuevo Estado = Desplazo en x + Nodo Actual + Desplazo en y Matriz
bordes constantes = Nuevo Estado

7: if Obtener valor absoluto(Nuevo Estado - Estado Actual) > diferencia
then

8: diferencia = Obtener valor absoluto de Nuevo Estado - Estado Actual

9: end if

10: end for

11: end for
12: end while

13: Devolver Matriz con puntos internos calculados
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eEn2D:<r>?=<ao>2+<y>?=4-D-t

En el presente caso, el estudio ha sido desarrollado en un entorno de dos
dimensiones. Posterior a tener seleccionada la dimensién, se puede obtener el tiempo

para recorrer todo el sistema de la siguiente manera:

e Despejar el tiempo de la ecuacion. Obteniéndose la siguiente expresién:

_ <r>
t = =%

o TiempoRecorrido =t - filas - columnas

e Por tultimo, se puede obtener el tamano del sistema, a través del producto del
numero de filas por el niimero de columnas y el tamano de la celda:

Tam = filas - columnas - celda

Es importante recalcar que en estudios donde se involucran varios coeficientes de

difusién para las especies quimicas, se debe seleccionar el més lento.

3.4.2 Funciones de consultas hechas sobre cada capa

Las celdas estan distribuidas sobre capas distintas para cada compuesto quimico
respectivamente. No obstante, las capas se encuentran separadas unas de otras, con una
localizacién de celdas equivalente. Es decir, que celdas de diferentes capas representan
el mismo espacio.

Por otro lado, dado que las capas pertenecen al AC, tienen la posibilidad de
preguntar quienes son las otras capas, lo cual es necesario para consultar los niveles
de las senales quimicas y de esta manera mejorar la comprensién del modelo. A
continuacion se presentan dos funciones de consulta realizadas sobre la capa Glucosa;

similarmente son desarrolladas sobre las otras capas restantes.
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Algoritmo 6 Algoritmo para la funcién Obtener perfil Glucosa
1: ENTRADA: Coordenada i, Coordenada j de la celda a consultar

SALIDA: Perfil de Glucosa para la celda i,j

Doble LevelGlucose inicializado en cero

Declaracién del tipo celda Glucosa: CancerPulmonCell ¢
2: for ¢ = 0 hasta filas do

3:  for j = 0 hasta columnas do

4: if Obtener celda i,j del tablero == Obtener celda Coordenada i, Coordenada
j then

5 Realizar Casting al tipo celda de la posicién requerida.

6: LevelGlucose = Estado actual de la celda c

7 end if

8: end for
9: end for

10: Devolver levelGlucose

Algoritmo 7 Algoritmo para la funcién aportar perfil Glucosa a otra capa
1: ENTRADA: Coordenada i, Coordenada j de la celda a consultar

SALIDA: Perfil de Glucosa para la celda i,]

Doble LevelGlucose inicializado en cero
Declaracién del tipo celda Glucosa: CancerPulmonCell ¢

2: for ¢ = 0 hasta filas do

3:  for j = 0 hasta columnas do

4: if Obtener celda i,j del tablero == Obtener celda Coordenada i, Coordenada
j de la capa Tipo Celdas then

5 Realizar Casting al tipo celda de la posicién requerida.

6 LevelGlucose = Estado actual de la celda ¢

7: Asignar Estado Actual de la celda c el valor de LevelGlucose

8 end if

9: end for

10: end for
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3.4.3 Creacion de las reglas para las celdas

Lo dicho hasta aqui supone que, cada compuesto quimico estara distribuido en cada
una de las capas del AC, existiendo una capa extra para realizar funciones de consulta
con las anteriores. No obstante, cada celda debe saber cual es su regla y dependiendo
de ésta, se actualizara, es decir, se realizan los calculos a futuro haciendo uso de la
funcién NextState() de la biblioteca de AC de galatea. Ademads, la regla de transicién
en comun para las tres capas, corresponde a la EDP discretizada. Sin embargo, es
importante recalcar que del articulo base del presente proyecto no existe una regla para
las senales quimicas del oxigeno y el EGF, a diferencia del azicar, la cual debe estar
sobre ciertos niveles para que la célula pueda vivir o simplemente permanecer inactiva.
A continuacién, mediante los algoritmos ocho, nueve y diez, se podra apreciar a mayor

detalle cada una de estas reglas.
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Algoritmo 8 Algoritmo para el procedimiento Regla de la capa Glucosa

1:
2:
3:

10:
11:
12:
13:

14:
15:
16:
17:

Doble nuevoEstado = Obtener Actual Estado
for i = 0 hasta tamanoV ecindario do
if Estado actual del index de la capa Glucosa == Estado actual del index de
la capa TipoCeldas then
if Estado Actual de Glucosa < Minimo Establecido then
nuevoEstado = 0
Asignar estado siguiente = nuevoEstado
if Estado actual >= Minimo Establecido AND Estado actual <= Valor
Estandar de la Glucosa then
La celda permanece Inactiva
nuevoEstado = 4
Asignar estado Siguiente = nuevoEstado
end if
if Todo lo contrario then
Continuar simulando con la ecuacién discretizada
nuevoEstado = (1 - (4xr))xObtenerEstadoActual +
rx EstadoDelVecino(i)
end if
end if
end if

end for

Algoritmo 9 Algoritmo para el procedimiento Regla de la capa EGF

1:
2:
3:

Doble nuevoEstado = Obtener Actual Estado EGF
for i = 0 hasta tamanoV ecindario do
if Estado actual del index de la capa EGF == Estado actual del index de la
capa TipoCeldas then
Solo continuar simulando con la ecuacién discretizada
nuevoEstado = (1 - (4xrl))xObtenerEstadoActual + r1xEstadoDelVecino(i)
end if

. end for
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Algoritmo 10 Algoritmo para el procedimiento Regla de la capa Oxigeno
1: Doble nuevoEstado = Obtener Actual Estado Oxigeno

2: for ¢ = 0 hasta tamanoVecindario do
3: if Estado actual del index de la capa Oxig == Estado actual del index de la
capa TipoCeldas then

4: Solo continuar simulando con la ecuacién discretizada

5: nuevoEstado = (1 - (4x12))xObtenerEstadoActual + r2xEstadoDelVecino(i)
6: end if

7: end for

3.5 Integracién del modelo molecular Al AC

En el proceso de enlace entre los dos modelos, se tiene lo siguiente:

1. El modelo molecular representado por un sistema acoplado de 20 EDOs, ocurre
para cada una de las celdas que se encuentran en la rejilla, inicamente para las
celdas cancerigenas. El oxigeno no interviene en las ecuaciones, lo que domina la

dindmica es la falta de glucosa.

2. Para simular el crecimiento del cancer, se va a partir de la submatriz de tamano

H5x5 situada en el centro del lattice, la cual representa las células semillas.

3. Dado que la fuente no se encuentra en la mitad de la rejilla, el crecimiento del

cancer no va a tener un crecimiento simétrico.

Por otra parte, la clase miembro utilizada en la integracién del modelo, posee las

siguientes caracteristicas:

1. Cada variable continua es representada mediante una clase. Por tanto, se pueden
tener tantas clases como variables continuas se tenga. De tal modo que cada una

tendria su funcién de evaluacién, denominada feval().

2. El método para resolver las ecuaciones diferenciales va a depender de donde se

encuentren las células malas para el instante t. Con esto quiero decir que, con
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una célula cancerigena se resuelve las EDos, creando todas las densidades de las

moléculas, las cuales indicaran cual celda se va a reproducir o migrar.

3. Es necesario la creacién de una capa donde se encuentren declaradas cada una
de estas clases, para llamar el integrador de galatea y de tal forma obtener las
densidades. En el presente caso, fueron creadas dentro de la capa tipo de Celdas,
ya que ésta es la que mantiene interaccion con las demés capas. Habria que decir
también que la importancia de una clase miembro, radica en el hecho de que los
atributos y métodos tienen facilidad de acceso desde la clase principal a ésta y
viceversa. Sin embargo, no existe problema en tener una capa solamente para el

Tipo de Celdas y otra exclusivamente para el estado de las ecuaciones.

4. Mediante la funciéon Addeqgs del software Galatea, la cual es usada para agregar
ecuaciones, es usada tanto en la clase miembro para darle resolucién al conjunto
de ecuaciones, como dentro del constructor de la clase celda. La finalidad de ello,

es crear cada una de las celdas con las EDOs.

3.5.1 Acoplar las reglas de crecimiento celular

En los modelos de contagio para el comportamiento proliferativo y migratorio de las

células. Algunos puntos a considerar son los siguientes:

e A través del modelo molecular se determinan los valores de los parametros del
algoritmo, dado que éste es gestionado por dos moléculas claves: ERK y PLCy.
Por tanto, dichos valores van a indicar si la célula prolifera, migra o permanece

inactiva.

e En cada unidad de tiempo el AC debe ver si nace o no otra célula, mediante la

aplicacion de las 4 reglas del algoritmo de decision fenotipo.

e Las reglas se programan de acuerdo a las concentraciones obtenidas de la

integracién de las EDOs.
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A continuacién se explicard a mayor detalle el modelo de proliferacién mediante el
algoritmo 11, asi como también el comportamiento migratorio celular a travéz del

algoritmo 12.

Algoritmo para modelar la proliferacién celular

“El proceso conocido como ciclo celular es de gran importancia para la célula ya que
tiene como funcion la formacién completa de una nueva célula, evitando en lo posible
la creacion de células con multiples errores, lo cual permite al organismo permanecer
en un constante equilibrio. El inicio del ciclo celular se da cuando aparece una nueva
célula, descendiente de otra que se divide, y termina en el momento que dicha célula,
por divisién subsiguiente, origina dos nuevas células hijas” [55].

Teniendo en cuenta el conjunto de argumentos mencionados en el parrafo anterior,
y dado que en una simulacion se debe tratar de lograr la mayor similitud posible al
fénomo que se este analizando, se trato de realizar el comportamiento proliferativo

mediante el uso de las siguientes herramientas:
e Vecindario de Von Neumann (4 vecinos), el cual se detallo en el capitulo anterior.
e Uso de bucles y estructuras de decision.

e Uso de probabilidades.

De tal manera que, que en algoritmo 11 se puede detallar el proceso de modelar
este comportamiento. La idea basica tomada es la generacién de dos nuevas células
en cada paso del tiempo, donde la célula madre en algunos casos se muere, es decir, si
su probabilidad es mayor a 0.5, ésta vive. En cuanto al estudio de sus vecinos, en el
algoritmo se va comparando sucesivamente, cuales de ellos estan vivos, con el objetivo
de que los que no lo estén, en dichos lugares la celda tiene lugar para proliferar, dicho
en otras palabras, las células son cancerigenas lo cual implica que su comportamiento
es descontrolado al momento de proliferar y en la apoptosis, eso implica que se asumié

que van a ir generando dos hijas, con la muerte en algunos casos de la célula madre.
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Algoritmo 11 Algoritmo para modelar la proliferacién celular

1: Procedimiento ComportamientoProliferacion()

2: for i = 1 hasta filas — 1 do

3:  for j =1 hasta columnas — 1 do

4: Poner fuente en la posicion i-fuente, j-fuente del tablero
Sumar estado actual de los vecinos de Neumann

Entero Suma = Ui(?_ U+)1] + Ul i1 T U(t) ;

5: f (i#i-fuente) AND (j#j-fuente) then
6: if (Suma:: ) then

7 if U it T U ; ==2 then

8: if (Probablhdad >(0.5) then
9 Ut =1

10: end if

11: Ut =1, uftl =1

12: end if

13: if U ii—1 + U’L+1j ==2 then
14: if (Probabilidad >0.5) then
15: Uty =1

16: end if

1~ U g

18: end if

19: 1fU] 1—|—UJ+1 ==2 then
20: if (Probabilidad >0.5) then
21: Ut =1

22: end if

23: vt =1, uttY =1

24: end if

25: end if

26: if (Suma ==4) then

27: Ut =0

28: end if

29: end if

30: end for
31: end for
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Algoritmo para modelar la migracién celular

En cuanto el modelado del comportamiento migratorio, se usaron las mismas
herramientas que el proliferativo. Es relevante recordar que, la parte de vascularizacién
no lo comprende el presente proyecto, lo que signfica que la activacién de las células
cancerigenas solo se dara entre sus vecinos mas cercanos. De tal modo que en el
algoritmo se va comparando si existe entre el vecindario algin lugar disponible, para
que la célula pueda moverse. En caso de que los cuatro vecinos esten vivos, la célula
permanece inactiva hasta el paso siguiente del tiempo. En el algoritmo 12, se puede

apreciar a mayor brevedad lo enunciado.
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Algoritmo 12 Algoritmo para modelar la migracion celular

1: Procedimiento ComportamientoMigracion()
2: for i = 1 hasta filas — 1 do
3:  for j =1 hasta columnas — 1 do
Poner fuente en la posicion i-fuente, j-fuente del tablero

Entero Suma = U(] 1+ UH] + Ug+1 + U(t

)

5: f (i#i-fuente) AND (j#j-fuente) then

6: if (Suma==3) then

7 if UL, + U+ UY, . ==3 then
1

8: Ui%tl)ZQ

9: end if

10: if U+ U+ UY, . ==3 then

11: Ui(ﬁ}j)zz

12: end if

13: end if

14: if (Suma:: ) then

15: if U -1t Uz—i—lj ==2 then

16: if (Probablhdad >(0.5) then
(t+1)

17: UZ]+1 —

18: end if
1

19: Ut =2

20: end if

21: if U -1t U ; ==2 then

22: if (Probablhdad >(0.5) then
(t+1) _

23: U74+1 J

24: end if

25: Uty =2

26: end if

27: end if

28: if (Suma ==4) then

29: Ut =4

30: end if

31: end if

32: end for

33: end for
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3.6 Organizacion de cédigos fuentes

El presente proyecto fue estructurado en cuanto a los codigos fuentes elaborados, de la

siguiente manera:

e Programa principal: CancerPulmonAutomata.java. Se realiza la declaracion de
las capas y agregacion de éstas al AC, la declaracién de las constantes usadas en
la resolucién del modelo molecular, asi como también la declaracién de archivos

para almacenar los datos de la simulacion.

e Perfil de glucosa: GlucoselLayer.java, CancerPulmonCell.java. El primero
corresponde a la capa de dicha senal quimica, constituido por las funciones
de consulta, funcién de inicializacién del AC y las funciones para solucién de
condiciones de bordes. En cuanto al segundo archivo, se encuentra conformado
por la regla de la celda y las funciones respectivas para esa celda en particular.

De manera similar para los otros dos compuestos quimicos.
e Perfil del factor de crecimiento: Egf-Layer.java, Egf-LayerCell.java.
e Perfil de Oxigeno: Oxigeno-Layer.java, Oxigeno-LayerCell.java

e Capa de interaccion: TipoCeldas.java, TipoCeldasCell.java. El primero de ellos
posee funciones de consulta con respecto a otras capas. El segundo, es el més
importante, ya que posee la clase miembro para dar solucién a las EDOs, es decir,
esta conformado por las funciones para la celda de esta capa, las clases para cada

una de las variables continuas dentro de la clase miembro.

e TableroAC.java. Constituido por algunas funciones que trabajan exclusivamente
con la parte de la interfaz grafica. Por tanto, posee la parte de inicializacién del

tablero con los siguientes colores:
— Negro: Corresponde a las células semilla que son cancerigenas en estado de
proliferacion.

— Rojo: Corresponde a las células semilla que son cancerigenas en estado de

migracion.
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| 2| AUTGMATA NSCLC-ALBERT (=== E==]

Archivo

Ejecutar

Figura 3.5: Interfaz Grafica del AC

— Verde claro: Aquellas células que por el momento se encuentran en estado

mactivo.
— Rosado: Para diferenciar la fuente de nutrientes.
— Gris: Células que se encuentran sanas.

Ademas de ello, se programo las funciones de comportamiento de la proliferacion

y migracion en el mismo.

e VentanaAutomata.java. Es la interfaz grafica disenada para el AC, construida
en un Jpanel, a su vez se hace uso de la clase Timer, para manipular el paso del

tiempo del crecimiento celular.
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3.7 Aportes del presente proyecto

1. Resolucién de EDPs a través de aproximaciones numéricas. Esto es, convertir un
problema continuo en un problema discreto, representado a través de una malla
de puntos mediante el proceso de discretizacion. Por lo tanto, de una manera u

otra se ésta combinando temas continuos con discretos.

2. Ingresar EDOs acopladas en una capa perteneciente al AC, para posteriormente

resolverlas con el integrador de ecuaciones que posee la plataforma.

3. Comprension de procesos biolégicos relacionados con el céancer de pulmén:

proceso de transduccion de senales, entre uno de los méas importantes.

4. A través de la construcciéon de la simulacién, darnos cuenta de los aspectos que

se le podrian mejorar a la plataforma. Por ejemplo, parametrizar las celdas.

5. Tomar un modelo multiescala con la dindmica desarrollada por Wang y construir
un primer prototipo de AC sobre el software GALATEA, que represente estos

tipos de procesos que han sido mencionados a lo largo de todos los capitulos.

6. Ser un modelo base para la realizacion de futuros proyectos en el ambito de la

simulacién bioldgica.



Capitulo 4

RESULTADOS

Para realizar un modelo de cualquier realidad que se desee representar, es necesario
tener claro la dimensién del fenémeno fisico que se esta queriendo modelar. A su vez,
tener presente una gran variedad de detalles, por ejemplo, trabajar en mismas unidades
de tiempo o espacio, por mencionar algunos. Se simula para explicar, comprender o
simplemente para mejorar el sistema [49]. Por tanto, la realizacién del presente proyecto
tenia como uno de sus propédsitos, evaluar el desempeno de la plataforma de simulacion
y de esta manera, continuar con la linea de investigacion en procesos que involucren
difusion en el Centro de Simulacién y Modelos.

A continuaciéon se presenta una pequena comparacién de las reglas de mayor
incidencia en el comportamiento fenotipico celular, éstas actiian de manera recursiva
y haciendo uso de probabilidades, ya que como se mencioné al comienzo del presente
trabajo, el cancer es un proceso complejo que involucra fénomenos emergentes o auto-
organizacion. De tal manera que en la figura 4.1 se puede contrastar con las figuras 4.2 y
4.3, la cual corresponde a la simulacion del AC disenado con la plataforma de simulacion
Galatea, mayormente la libreria de Ac. Por otra parte, en la figura 4.4 se puede apreciar
el comportamiento de la molécula PLCy, donde en el articulo base del proyecto, decae
mucho mas rapido en virtud de que toman en consideracién el comportamiento de una
celda especifica, la nimero 48. A diferencia del modelo realizado en Galatea, donde se

grafica de manera general no especificando una en particular.
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Rule A
e J 3 s W
rimestep: 1 e e e s

Rule B

Time step: 1 125 250 3715 500

Figura 4.1: Influencias de la proliferacién y migracion en el articulo base

(a) Paso de tiempo 1 (b) Paso de tiempo 50 (c) Paso de tiempo 100
e T ‘ e e il
i £ n et e - -
i
(d) Paso de tiempo 150 (e) Paso de tiempo 200

Figura 4.2: REGLA A: Migracién
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. :
(a) Paso de tiempo 1 (b) Paso de tiempo 50 (¢) Paso de tiempo 100
(d) Paso de tiempo 150 (e) Paso de tiempo 200 (f) Paso de tiempo 250

Figura 4.3: REGLA B: Proliferacién

4.1 CONCLUSIONES

Con la elaboracién del presente proyecto, se logro los objetivos planteados en el capitulo
I. Entre los procesos de senalizacién molecular que ocurren en la célula, uno de los mas
importantes es el llamado transduccion de senales, donde se produce el intercambio
de informacion desde la parte externa de la célula a su interior; tampoco debemos
menospreciar la proliferacion y migracion ya que son los dos rasgos fenotipicos del cual
se basa principalmente el comportamiento del AC.

Por otra parte, también fue necesario la comprension de los conceptos referentes a
Galatea, fundamentalmente en lo que se refiere a las funciones contenidas en el médulo
de autéomatas celulares y gode, la cual da solucion al sistema de 20 EDOs acopladas,
dicho en otras palabras, el modelo de senalizaciéon molecular. De tal manera que,
uno de los objetivos al comienzo del presente trabajo, era probar la capacidad de la
plataforma en un proyecto de dicha magnitud. Por tanto, se hizo una comparacion de
los resultados proporcionados por la plataforma en el modelo molecular, y resultados

obtenidos con el software RStudio. En la figura 4.5 se puede apreciar a mayor detalle
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la similitud de los mismos.

En cuanto a la capacidad de la plataforma Galatea
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Figura 4.5: Comparacion de soluciones

time x1 %2 x3 x4 x5 %6
0.00 10.000000 80.00000 0.0000000 0.000000e+00 0.000000e+00 10.000000
0.08 9.810508 79.81051 0.1894718 1.004406e-05 2.127405e-07 10.000000
0.16 9.625938 79.62594 0.3739109 7.3046672-05 2.310181e-06 10.000000
0.24 9.446144 79.44614 0.5533595 2.383733e-04 9,695741e-06 10.000000
0.32 9.270985 79.27098 0.7278635 5.4819692-04 2.660101e-05 9.999999
0.40 9.100325 79.10033 0.8974738 1.039836e-03 5.745302e-05 9.999997
X7 x8 X9 x10 x11 x12 x13
0.000000e+00 0.000000e+00 O.000000e+00 0.000000e+00 10 0.000000e+00 100
1.977695e-09 2.786731e-11 2.750628e-14 2.590836e-16 10 5.539354e-16 100
5.145193e-08 1.586605e-09 1.175206e-11 2.370526e-13 10 4.502071e-13 100
3.084214e-07 1.363632e-08 1.412771e-10 4.258631e-12 10 7.597680e-12 100
1.093072e-06 6.449881e-08 §.707112e-10 3.676062e-11 10 6.136929e-11 100
2.876013e-06 2.126507e-07 3.525040e-09 1.930785e-10 10 3.010951e-10 100
x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20
0.000000e+00 120 0.000000&+00 0.000000e+00 100 0.000000e+00 0.000000e+00
1.603870e-19 120 1.835777e-25 1.164601e-51 100 1.372059e-62 0.000000e+00
1.818229e-14 120 1.930848e-18 1.541089e-38 100 3.881658e-49 3.710077e-103
4.828811e-13 120 1.013320e-16 4.114275e-33 100 1.001304e-39 5.451185e-82
5.511805e-12 120 1.783514e-15 1.370186e-30 100 9.186964e-37 1,207902e-73
3.572386e-11 120 1.598673e-14 1.040377e-28 100 1.221217e-34 4.893784e-69
(a) Modelo Molecular resuelto en RStudio
x2 x3 x4 X5 X6 X7 x8 X9 x10 x11
. 81051 0.1894714 9.464571e-06 1.519038e-07 10.000000 2.3592962-09 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 10
.62594 0.3739107 7.303051e-05 2.201179e-06 10.000000 4.592941e-08 1.134112e-09 6.588130e-12 1.013482e-13 10
44614 0.5533591 2.385383e-04 9.694618e-06 10.000000 2.911896e-07 1.204705e-08 1.150875e-10 3.313629e-12 10
27098 0.7278630 5.483644e-04 2.676709e-05 9.999999 1.063871e-06 6.022259e-08 7.766856e-10 3.193357e-11 10
10033 0.8974732 1.040215e-03 5.755404e-05 09.999997 2,850934e-06 2.045517e-07 3.280463e-09 1.738880e-10 10
93403 1.0622448 1.747590e-03 1.059489e-04 0.000092 6.279393e-06 5.464202e-07 1.041359e-08 6.7409607e-10 10
x16 x17 x18 x19 x20
0.000000e+00 0.000000e+00 100 0.000000e+00 0.000000e+00
0.000000e+00 0.000000e+00 100 0.000000e+00 0.000000e+00
7.788312e-17 2.050652e-33 100 4.126976e-40 6.239503e-80
1.60904%e-15 8.672532e-31 100 5.101098e-37 2.113570e-73
1.428758e-14 6.572827e-29 100 6.552733e-35 4.121904e-69
7.989700e-14 2.004879e-27 100 2.762328e-33 7.505406e-66
(b) Modelo Molecular resuelto en Galatea

LR N R ]

En el proceso de integracién del modelo mencionado y el microscopico, el uso de

clases anidadas fue de vital importancia, ya que cada celda en su interior estaria

resolviendo el conjunto de EDOs. De tal modo, que las 20 variables continuas son

representadas por clases dentro de la clase miembro, resueltas a un paso de tiempo

inferior al paso de tiempo de crecimiento del AC.

Con respecto a la solucién para el proceso difusivo, se tiene un estado estacionario

para la soluciéon de este, dicho en otras palabras, la célula crece muy lentamente en

comparacion con la difusion de nutrientes en el lattice, habiendo un paso de tiempo

para la reproduccién mucho mas largo que el paso de difusién. Ademas, dado que
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la plataforma trabaja con diferentes mallas para cada compuesto quimiotéctico, se
elaboro funciones de consulta, de tal manera que si se desea conocer la cantidad de
Glucosa, oxigeno o factor de crecimiento de una celda en particular, basta con pasar las
coordenadas de ésta a la funcién, como puede ser observado para cada una de las capas
en las figuras: 4.6, 4.7 y 4.8. Donde posterior a tener resuelto el perfil de concentracién

del nutriente sélo para la matriz del cancer, se extrae el valor de las celdas de interés.

17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0
17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0
17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0

17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0

17.0 17.0 17.0 |16.938235243355303 16.998606220742594 16.5594453607346275|17.0 17.0

17.0 17.0 17.0 |16.93970521301405 1&_399767182252967 16.559508062260825|17.0 17.0

17.0 17.0 17.0 |16.9395753733214458 16.995938055500922 16.5595952321339473|17.0 17.0

17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0
17.0 17.0 17.0 17.0 17_.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0
i7.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0
i7.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0

i7.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0 17.0

(a) Parte de los resultados de difusién para la capa Glucosa

Concentracidn de las celdas de interes:

Concentracion de Glucocsa de la celda P{23,23) = 16.9958235243395303

Concentracidn de Gluccsa de la celdas PiZ3,25) = 1&.9994493807346275

Concentracidn de Glucocsa de la celds P{2Z5,23) = 1&.3993375373321448

Concentracion de Glucocsa de la celda P{25,25) = 1&£.999992321339473
bgregando nodo CAPR 1: GLUCDOSA[1]

(b) Prueba de la funcién de consulta
Figura 4.6: Difusion Capa Glucosa
En definitiva, se pudo lograr acoplar dos modelos que ocurren a escalas espacio-

tiempo distintos en una misma simulacién, evaluando el modelo y el desempeno de

la plataforma de simulacion Galatea, utilizando términos bioldgicos y AC, lo cual
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(b) Prueba de la funcién de consulta

Figura 4.7: Difusién Capa Oxigeno

8_5878432743043033—4 3_242026380568103E-14 [1_37732765659654115E-31|6.584855953564582E—

.587843274230432303E-4

1.37732765696541153—31'4.6204195528841983—35 1.7442705463156213E-45

2.8809004728130233E-7 1.08757868593546359E-17 4.62041955288415B8E-35 2.2

.Z24202638056810%9E-14 1_087578689354639E-17 4_1057558753804454E-28 1_7442705463156213E-45 &

T.410273137819859E-63
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(b) Prueba de la funcién de consulta

Figura 4.8: Difusion Capa Oxigeno
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constituye un pequeno aporte para trabajos posteriores en esta area para el Centro
de Simulaciéon y Modelos (CeSiMo). Las conclusiones a las que se pueden llegar
usando un modelo no describiran con rigurosa exactitud lo que ocurre en el sistema real
(especialmente en sistemas con un alto grado de incertidumbre) pero, cuando menos,
aportaran un conocimiento significativamente mejor que el que obtendriamos sin aplicar
modelo alguno. El valor de un modelo no se limita necesariamente al analisis del
sistema real para el cual el modelo fue disenado. El conocimiento adquirido mediante
el estudio de un determinado modelo puede trascender a otros sistemas reales cuya
esencia quede capturada por la misma abstraccion, incluso aunque el modelo no se

desarrolle inicialmente con estos otros sistemas reales en mente [45].
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