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RESUMEN

La presente tesis de investigacion basica, tiene como objetivo principal contribuir
seleccion de un modelo matemdtico que nos permita realizar simulaciones del
crecimiento o decrecimiento de poblaciones de células de carcinoma de cérvix, que ocupa
uno de los primeros lugares a nivel mundial como causa de muerte en las mujeres, en este

caso en particular, se utilizaron las lineas celulares CALO e INBL.

Se analizé la viabilidad del uso de algunos de los modelos matematicos mdas conocidos y
estudiados para simular de forma computacional el crecimiento de las poblaciones de las
lineas celulares antes mencionadas (no todos han sido aplicados a poblaciones de células
cancerigenas), para determinar cual es, el qué mejor se ajusta a las necesidades que se
tienen para estudiar este tipo de poblaciones, y el que se adecue a la informacién
disponible en el Laboratorio de Oncologia Celular de la UIDCC de la Unidad
Multidisciplinaria de Investigacién Experimental Zaragoza (UMIEZ) para su posterior

validacion.

Haciendo uso de un modelo de ecuaciones diferenciales ordinarias (crecimiento
exponencial continuo) se simulé una de las circunstancias que afectan directamente a la
proliferacion de células de carcinoma de cérvix, es decir, la accién de agentes

antitumorales que ocasionan la muerte de las células cancerigenas.

Se presenta también, el pseudocddigo que permite la programacién de dicho modelo para
realizar las simulaciones computacionales que se requieran, cabe mencionar que dicho
pseudocodigo tiene como base un algoritmo perteneciente a la clase de los denominados
algoritmos genéticos (nombre debido a que surgen al tratar de simular el proceso de
entrecruzamiento cromosémico), esta clase de algoritmo brindan la facultad de introducir
perturbaciones en el sistema estudiado (en este caso en particular, la adicion de un
agente antitumoral). A pesar de que el modelo matematico seleccionado, para simular el
crecimiento de la poblacion de células de carcinoma de cérvix, es deterministico éste

puede actuar de una forma un tanto aleatoria, ademas de que tiene la posibilidad de ser



programado por medio de un algoritmo de poca complejidad que facilita su
implementacion y disminuye la exigencias de hardware y software para transformarlo en
una herramienta funcional y operativa, bajo la posibilidad de introducir perturbaciones

(agentes antineoplasicos) en el momento que el investigador lo deseé.

Lo arriba discutido pone de manifiesto la relevancia de este trabajo, primero en su
género en México, en el cual se ha logrado conjuntar, a través de la biomatematica, los
resultados de investigacidn basica con herramientas matematicas e informaticas, que nos
permite optimizar los recurso biolégicos, humanos y econémicos para el establecimiento
de nuevas alternativas terapéuticas para enfermedades, como el cancer, que en la

actualidad tienen un impacto muy importante en la poblacién econdmicamente activa.



INTRODUCCION

La aplicacion del razonamiento matematico en la biologia ha tenido un efecto de
retroalimentaciéon notable; la matematica a menudo se ha inspirado en fendmenos
bioldgicos lo cual ha dado origen a nuevos campos de estudio, por otro lado la biologia se
ha beneficiado en muchas de sus areas del uso de métodos y lenguaje de las matematicas

(Romero, 2010).

La biologia matematica es una rama que se sirve de los recursos de las matematicas
(particularmente la modelacion matemadtica) para hacer mas precisa la comprensiéon de
los fendmenos de su interés. Otra rama de reciente desarrollo, basada en la potencia de
los ordenadores, es la biologia computacional la cual posibilita la formulacién de
predicciones que permiten realizar simulaciones de sistemas bioldgicos complejos

(Boianelli,2015; Gamez, 1999).

La mayoria de los procesos bioldgicos son demasiado complicados para ser descritos por
formulas matematicas simples. Es dificil conseguir un buen modelo para la biologia ya que

un modelo que funciona para un entorno puede fallar en un entorno diferente.

La modelacién matematica ha sido empleada para la comprensién de fendmenos tales
como: comportamiento de poblaciones, propagacion de enfermedades, proceso de
conduccién de impulsos eléctricos en nervios, patrones de pigmentacion, crecimiento

embrionario y genética de poblaciones, entre otros (Carrillo,2010).

Debido al potencial este modelo ha sido empleado para modelar el inicio del cadncer de
colon mediante un modelo de tipo estocastico (two-hit) (Komarova, Wang, 2004),
inestabilidad cromosomal (Komarova, Sengupta, Novak, 2003) y la migracidon de células

cancerigenas (Thalhauser et al., 2010).

A nivel mundial, el carcinoma de cérvix es la segunda neoplasia maligna mas comun en la
poblacién femenina y sigue ocupando el primer lugar como causa de mortalidad en los
paises en desarrollo (Programa de Accién Especifico Prevencion y Control del Cancer de la

Mujer 2013 —2018).



En México, en 2013 ocurrieron 13 960 defunciones de mujeres a causa de este tipo de
cancer, lo cual representa el 16.3% de defunciones por cada 100 000 mujeres. Las
entidades con mayor mortalidad por cancer de cérvix son Morelos (18.6), Chiapas (17.2) y
Veracruz (16.4) (Centro Nacional de Equidad de Género y Salud Reproductiva, 2017).
Dentro de las neoplasias con mayor niumero de defunciones, el cdncer de mama y
carcinoma de cérvix ocasionaron en conjunto el 25% de todas las defunciones por cancer
en mujeres (Instituto Nacional de las Mujeres, 2015). Por ello es necesario el desarrollo de
modelos matematicos que nos permitan conocer y controlar el crecimiento de este tipode

cancer.

En este estudio se propone la utilizacién de algunos modelos matematicos con la finalidad
de: 1) Describir la dinamica poblacional de carcinoma de cérvix (in vitro), 2) Reproducir el
comportamiento del desarrollo de masas tumorales in vivo; con lo cual serd posible llevar
a cabo simulaciones computacionales para predecir el comportamiento en diversos

escenarios.

Para ello se utilizaran los datos experimentales obtenidos de la informacién generada en
el Laboratorio de Oncologia Celular de la UIDCC de la Unidad Multidisciplinaria de
Investigacién Experimental Zaragoza (UMIEZ). Estos son registros de los experimentos
llevados a cabo en hembras maduras de ratén de la cepa CBAet/et inoculadas con células

de carcinoma de cérvix CALO o INBL y animales no inoculados.
A partir de esto surgen las siguientes interrogantes:

<> ¢Es posible implementar un modelo matematico para reproducir los datos
gue se han obtenido de manera experimental in vivo?

<> ¢Es posible implementar un modelo matematico para reproducir la
informacidn experimental generada in vitro?

<> ¢la simulacién computacional puede reproducir con precision el
comportamiento de las células de cdncer cérvico uterino bajo distintas

condiciones?

La respuesta a estas interrogantes permitira reconocer cual de los modelos matematicos
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sugeridos es el mas eficiente para el escrutinio de la informacion experimental con la que
se cuenta. También se pretende realizar la simulacién computacional, realizando cambios
en algunas de las variantes, con el propdsito de obtener informacidon experimental,
adicional con un requerimiento menor de tiempo y esfuerzo evitando el uso de animales y

disminuyendo los costos de investigacion.



1. MARCO TEORICO

1.1. La celula y el ciclo celular

La célula es la unidad morfoldgica y funcional de cualquier ser vivo. Los organismos
pueden estar constituidos por una Unica célula o por numerosas células organizadas. Es
por esta razdén que el transporte selectivo de moléculas a través de la membrana celular,
como también la comunicacién entre las células permite que el organismo se adapte al
medio en el que se encuentra y asi pueda cumplir con las funciones necesarias para su

supervivencia, como lo es crecer, reproducirse o en algunos casos morir.

La teoria celular, propuesta por Matthias Jakob Schleiden y Theodor Schwann (Aréchiga,
1993), postula que todos los organismos estan compuestos por células y que toda célula
derivan de otras células precedentes. De tal manera, se sigue que todas las funciones
vitales provienen de la maquinaria celular y de la interaccidn entre células adyacentes;
ademas, del almacenamiento de la informacién genética, la base de la herencia en su
ADN, lo que hace posible la transmisién de dicha informacién de una generacién a la

siguiente (Maton, 1997).

Desde el punto de vista de la termodinamica, las células son sistemas complejos,
poseedores de una serie de elementos estructurales y funcionales en comun que les
permite su supervivencia; sin embargo, los distintos tipos celulares presentan
modificaciones de estas caracteristicas que permiten su especializacion funcional,
logrando con ello, aumentar su complejidad (French, 1998). Con lo cual se consigue que
las células permanezcan altamente organizadas a costa de incrementar la entropia del

entorno, uno de los requisitos de la vida (Cromer, 1996).
Como caracteristicas estructurales las células poseen, lo siguiente:

Poseen individualidad, es decir, todas las células estan delimitadas por una envoltura
(puede tratarse de una bicapa lipidica desnuda, en células animales o una pared de
polisacarido en hongos y vegetales, o bien una membrana externa y otros elementos que

definen una pared compleja, en bacterias Gram negativas, una pared de peptidoglicano,
10



en bacterias Gram positivas o una pared de variada composicién en arqueas) que las
separa pero también las comunica con el medio, que controla los movimientos celulares y

que mantiene el potencial de membrana (Willey, 2009).

Contienen un medio interno acuoso, conocido como citosol, que forma la mayor parte del

volumen celular en el que estan inmersos los organelos.

Poseen material genético en forma de ADN, el material hereditario de los genes, que
contiene las instrucciones para el funcionamiento celular, asi como ARN, a fin de que el

ADN sea expresado (Gelbart, 1995).

En el caso de las células eucariontes presentan una mayor cantidad de ADN, el cual se
encuentra combinado con proteinas que forman varios cromosomas lineales los cuales se
encuentran en el nudcleo, una regién rodeada por una membrana. El nimero de

cromosomas varia segun la especie.

El proceso de division celular lo realizan las células eucariotas y procariotas cuyo resultado
son dos células hijas; particularmente en el ser humano, existen dos tipos de divisidn
celular: la mitosis, en el caso de las células somaticas como las germinales y la meiosis que
Unicamente ocurre en células germinales durante una parte de la formacién de gametos
(Ohkura, 2015). Para el caso de la mitosis, el resultado de la divisién son dos células hijas
portadoras del mismo material genético que la célula progenitora mientras que en el caso
de la meiosis la finalidad es que las células resultantes tengan la mitad del material
genético de la célula progenitora y que éste se encuentre recombinado (Ohkura, 2015;
Baudat, 2013). Sin importar de cual tipo de divisidn se hable, cuando una célula eucariota
se divide atraviesa por una sucesién de pasos que se han denominado ciclo celular
(Barnum, 2014; Suijkerbuijk, 2008, Massague, 2004); a lo largo de este proceso, las
células crecen y se prepara para la divisién, mientras que el material genético se duplicay
se segrega para formar dos nucleos (Barnum, 2014). Es hasta este momento, cuando se
han formado estas estructuras es que la célula puede dividirse fisicamente y formar dos
células hijas, cada una ellas con la capacidad de comenzar un nuevo ciclo celular o

adquirir un fenotipo diferenciado.
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Fases del ciclo celular

El ciclo celular se ha dividido en dos fases: la interfase y la fase M (divisidn). En la interfase
se realizan todos los procesos celulares y bioquimicos necesarios para llevar a cabo la
division de manera exitosa. Se ha descrito que el ciclo celular se conforma de tres fases

que se conocen G1, Sy G2 (Barnum, 2014).
= Fase G1

En esta primera fase las células son activas metabdlicamente, pero se encuentran en un
estado latente, es decir, aun no estdn comprometidas a la division. Una vez que se ha
recibido un estimulo para dar comienzo al ciclo, las células duplican organelos, como las
mitocondrias y centriolos, se comprueba que el material genético se encuentre sin
alteraciones y se sintetizan las proteinas y enzimas requeridas para duplicar el material

genético y la consecuente divisién celular (Pardee, 1989; Massagué 2004).
= FaseS

El nombre de S deriva de la palabra sintesis y durante esta fase la célula efectua la
duplicacién, replicacién o sintesis del ADN del nucleo. Durante esta fase cada cromosoma
de una sola cromatide se duplica, por lo que cuando concluye la replicacidon cada uno de
los cromosomas tiene dos cromatides hermanas unidas por el centrémero y por un anillo
de proteinas denominado cohesinas. La meta final de la fase S es poseer el mismo nimero
de cromosomas pero con el doble de material genético, de tal forma que al final de la
mitosis, cuando se segregue el material genético y se desliguen las cromatides hermanas,
cada nucleo tendra el mismo nimero de cromosomas idénticos con una sola cromatide

(Takeda, 2005).
= Fase G2

En esta fase se verifica que la duplicacién del material genético haya concluido y que el

ADN nuclear no presente algun deterioro (Kousholt, 2012).
Mitosis y sus fases

En la etapa de divisidn, siendo la mas comun la mitosis, la célula realiza una serie de
12



procesos perfectamente caracterizados en los cuales ocurre la segregacion del material
genético nuclear, dando origen a dos células hijas diploides. Para su estudio y
comprension la mitosis se subdivide en las siguientes etapas; profase, pro-metafase,

metafase, anafase y telofase.
= Profase

Los cromosomas duplicados (formado por dos cromatides hermanas) se condensan y son
empaquetados de tal manera que son evidentes adentro del nucleo. En el citosol el huso
mitético se comienza a ensamblar entre los dos centrosomas, que fueron duplicados en
fase G1, estos empiezan su migracidon hacia los polos de la célula (Antonin, 2016,

O'Connor, 2008).
= Pro-metafase

Da inicio al desensamble de la envoltura nuclear y la condensacion de los cromosomas
que se unen a los microtibulos del huso mitético mediante los cinetocoros promoviendo

su desplazamiento activo por el citosol (O'Connor, 2008).
=  Metafase

Los microtubulos cinetocdricos del huso mitético que unen a las cromatides hermanas a
los polos opuestos del huso han situado a los cromosomas en el ecuador de la célula

donde se alinean (Civelekoglu-Scholey, 20014).
= Anafase

Las cromatides hermanas de los cromosomas se separan; cada uno de ellos es arrastrado
hacia el polo del huso al que se encuentra adherido. Los micro tubulos cinetocdricos se
acortan y los polos del huso también se escinden; ambos procesos colaboran a la

segregacion de las cromatides (Civelekoglu-Scholey, 20014; van Leuken, 2008).
= Telofase

Durante esta etapa las cromatides de cada uno de los cromosomas llegan a los polos

opuestos de la célula. Se organiza una nueva envoltura nuclear alrededor de cada

13



dotacién cromosémica, lo que completa la formacién de los dos nucleos marcando asi el

fin de la mitosis (Civelekoglu-Scholey, 20014; O'Connor, 2008).
= (Citocinesis

Tras finalizar la telofase se inicia la formacion del anillo contractil para la divisién del
citoplasma el cual se divide en dos mediante un anillo contractil de filamentos de actina y
miosina, el cual estrangula a cada porcién de la célula progenitora, dando lugar a dos

células hijas, cada una de ellas con un nucleo (Miller, 2011).

Al concluir el ciclo celular una célula se encuentra en la fase conocida como fase GO (Yao,
2014). Las células se encuentran ya diferenciadas. En dicha fase las células estan
metabdlicamente activas pero no tienen la capacidad de dividirse en circunstancias
normales, pues se ha observado que una porcidén de tales células pueden entrar en el
proceso de mitosis como parte del proceso de regeneracion tisular y desarrollo normal

(Gage, 2013, Mollova, 2013).
Regulacién del ciclo celular

Debido a las grandes implicaciones que tiene el ciclo celular en el desarrollo vy
homeostasis de los organismos, se trata de un proceso estrictamente regulado. Para ser
llevado a cabo de forma precisa existen moléculas del medio interno y externo de la célula
cuya funcidon es modular y controlar la divisién y el ciclo celular. De manera externa o
extrinseca algunos factores de crecimiento y otras moléculas de sefalizacién ejercen un
papel primordial en el control del crecimiento y la proliferacion celular. Dentro de estas
moléculas externas podemos encontrar, por ejemplo, al factor de crecimiento epidérmico
(EGF) (Soeda, 2008), la eritropoyetina (Spivak, 1991), el 17B-estradiol (Silva, 2016), el
factor de crecimiento vascular endotelial (VEGF) (Leung, 1989), factor de crecimiento
fibroblastico (FGF) (Bagai, 2002), entre muchos otros; en conjunto, estas moléculas son
llamadas mitdégenos debido a su capacidad de incitar la division celular. Los mitdgenos
ejercen su influencia sobre las células diana a través receptores celulares activando vias
de sefializacidon especificas que conducen a la proliferacién celular. Existen aparte de las

seflales positivas para la division, sefales negativas de proliferacién como lo es la
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inhibicidon por contacto, que puede inhibir la division celular en los epitelios normales,

cuando las células se encuentran adyacentes y el tejido preserva su integridad.

1.2. Cancer

El cancer es una enfermedad, cuya caracteristica principal es la division celular
incontrolada. Su desarrollo y progresién usualmente se encuentran vinculados por una
serie de cambios en la actividad de los reguladores del ciclo celular. En el caso de los
inhibidores del ciclo celular, se sabe que éstos evitan que células con alteraciones se
dividan, por lo que su ausencia o mal funcionamiento puede producir cdncer. De un modo
similar, los reguladores positivos de la divisién celular, pueden propiciar esta enfermedad
si se encuentran sobre expresados. En su mayoria, estos cambios en la actividad de los
reguladores del ciclo celular tienen su origen en mutaciones de los genes que codifican

para ellos (Nakayama, 2006).

Por otra parte, las células cancerigenas tienen un comportamiento distinto en
contraposicion con las células normales del cuerpo. Varias de tales diferencias estan

relacionadas con el comportamiento de la division celular.

Por ejemplo, las células cancerosas pueden multiplicarse en un cultivo sin la necesidad de
la adicién de factores de crecimiento o de sefiales proteicas que estimulen el crecimiento.
Lo cual contrasta con células normales, las cuales requieren de factores de crecimiento

para crecer en el cultivo.

Las células cancerigenas pueden producir sus propios factores de crecimiento, tener vias
de factor de crecimiento que se encuentran en posicion estacionaria en "encendido"” o
incluso conducir a las células vecinas para producir factores de crecimiento para su

mantenimiento.

Las células cancerigenas evaden las sefiales que regulan la division, contrario a lo que les
ocurre a las células normales cultivadas en una placa, cuando se encuentran rodeadas por
otras células. En cambio, las células de cancer, contintan dividiéndose y se superponen

unas sobre otras en capas abultadas (Gopinathan, 2011).
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Otra caracteristica distintiva de las células cancerigenas es su "inmortalidad replicativa", lo
cual se refiere a la capacidad de poder dividirse muchas veces mas que una célula
somatica normal. En general, las células humanas pueden experimentar de 40 a 60 rondas

de divisidn antes de perder la capacidad de dividirse, "envejecer" y finalmente morir.

Las células de cancer pueden dividirse muchas mas veces, ya que poseen un gran nimero
de genes mutados, por ejemplo pueden expresar una enzima llamada telomerasa, que
invierte el desgaste de los extremos del cromosoma que sucede normalmente durante

cada divisioén celular (Yang, 2011).

Otra caracteristica mas de las células cancerigenas es su capacidad de migrar a otras
partes del cuerpo, un proceso denominado metastasis, ademds pueden promover el
crecimiento de nuevos vasos sanguineos, proceso llamado angiogénesis (proveyendo a las
células tumorales oxigeno y nutrientes). Las células cancerosas tampoco experimentan
apoptosis, en las condiciones en que las células normales si lo harian (como puede ser

debido al dafio en el ADN).

1.2.1. Carcinoma de cérvix

En los ultimos afios se realizaron investigaciones que han permitido el avance, en el
conocimiento de la etiologia, diagndstico y tratamiento del carcinoma de cérvix, que han
impactado en el decremento de las tasas de mortalidad por esta patologia. Entre 1990 y
2005 se registré un decremento de 9.51 puntos porcentuales en la tasa de defunciones de

mujeres de un 24.97% al 15.46% en mujeres de 25 afios y mas (Sanfilippo et al; 2007).

El carcinoma de cérvix contintda siendo un problema importante de salud publica en el
mundo, principalmente en los paises en desarrollo (Tirado, 2007). Aunque en México el
cancer cervicouterino pasé al segundo lugar dentro de la mortalidad por neoplasias en
mujeres, todavia ocasiona cerca de 4,000 muertes anuales (Instituto Nacional de las

Mujeres, 2015).

En los paises en desarrollo el nimero de casos de céncer invasor se incrementa con la

edad, alcanzando la mayor incidencia en las mujeres con edades entre 50 y 60 afios. En
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México el panorama es similar, la mayor incidencia de casos esta en las mujeres con

edades entre los 45 y 69 afios de edad (Tirado, 2007).

1.3. Bases de Datos

Gracias a las nuevas tecnologias biolégicas se esta generando una gran cantidad de datos
bioldgicos y toda esta informacion se almacena en bases de datos. Una base de datos (BD)
es una coleccion de datos pertenecientes a un mismo contexto, almacenados

sistematicamente para su posterior utilizacion (Costal, 2007).

El objetivo principal del desarrollo de una BD es organizar los datos en un conjunto de

registros estructurados que permitan recuperar facilmente la informacién.

Las bases de datos utilizadas en biologia molecular son archivos de datos que provienen
de diferentes dreas almacenados de modo eficaz y uniforme y de uso publico para la

comunidad cientifica (Murguia, 2007).

Segun Costal (2007) ademds de almacenar informacidn, las bases de datos deben

disponer de herramientas que permitan:

1) facilitar la acumulacién de mucha informacién en poco espacio

2) sistematizar los datos de acuerdo con las necesidades del proyecto

3) proporcionar acceso a la informacién

4) realizar busquedas a partir de diferentes criterios

5) procesar datos de forma cuantitativa y cualitativa

6) interrelacionar los resultados utilizando distintas variables

7) revisar y actualizar la informacion facil y raépidamente de forma periddica

8) permitir la transferencia del contenido a otras bases de datos (sean compatibles con

estas otras bases de datos) o a determinados programas de anlisis
9) efectuar diversos célculos por medio de consultas

10) disefiar, almacenar, manejar y analizar en una computadora.
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1.4.  Biologia matematica

La biologia matemadtica (o biomatematica) es una rama de la ciencia encargada de
modelar los procesos bioldgicos mediante técnicas propias de las matematicas. Se podria
decir que la biomatematica es el soporte tedrico en el cual se apoya la bioinformatica para
realizar sus tareas ya sea la secuenciacién del genoma o mas directamente las
simulaciones de sistemas bioldgicos (para la cual las matematicas han contribuido en gran

medida).

Por supuesto la biomatematica, es también una ciencia multidisciplinaria que involucra a
bidlogos, matematicos, fisicos, quimicos y fisiélogos, entre otros cientificos. EIl matematico
debe ser capaz de interpretar lo que el investigador quiere modelar y traducirlo en un

modelo matematico que sea util y confiable (Hoppensteadt, 1995).

1.5. Biologia computacional

Fernandez (2010) explica que la biologia computacional y la bioinformatica son
basicamente areas de estudio interdisciplinarias en sus naturalezas con una estrecha
relaciéon con la biologia. La biologia computacional consiste fundamentalmente en el
desarrollo de algoritmos y modelos matematicos para facilitar el entendimiento de
problemas bioldgicos; es extremadamente multidisciplinaria, abarca esencialmente
fuertes conocimientos de: matematica, quimica, bioquimica, biologia molecular,

programacion, estadistica, fisica entre otras areas del conocimiento.

Mientras que la bioinformatica es el uso y aplicacidén de la tecnologia de la informacién y
ciencias de la computacién al campo de la biologia molecular. Su formacién es mas
estrecha, menos interdisciplinaria, su formacién académica basicamente esta formada con
un fuerte componente de programacién en diferentes lenguajes, desarrollo vy
administracién de bases de datos, conocimientos profundos de sistemas operativos,
administracién de redes y por supuesto un entendimiento de la problematica bioldgica.
Originalmente la bioinformatica fue usada en la creacion y mantenimiento de bases de

datos para guardar de modo coherente la informacién bioldgica proveniente de la llamada
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revolucién gendmica que origind enormes voliumenes de informacidon bioldgica.
Eventualmente su trabajo incorporaria el desarrollo de aplicaciones basadas en internet y
el desarrollo de interfaces para las bases de datos, donde los biélogos pudieran recuperar
esta informacion de un modo simple con el uso de la Internet y también afiadir nueva

informacion.

La biologia computacional es una disciplina mas tedrica y mucho mds basada en el uso de
matematica y estadisticas. La bioinformatica es una disciplina mucho mds practica y su
propdsito es el desarrollo de soluciones informaticas de diversas clases para bidlogos,
ambas disciplinas son indispensables a este punto y hacen posible muchas cosas en la

biologia moderna (Fernandez, 2010).

Los avances tecnoldgicos en biologia molecular y biotecnologia han producido un gran
crecimiento de campos interdisciplinarios, tales como la biologia computacional,
neuroinformatica, biologia de sistemas, bioinformdtica entre otras. El estudio
computacional del cdncer y terapias asociadas se han transformado en una rama muy
importante dentro de la biologia computacional. En la actualidad los resultados
provenientes de la biologia de sistemas son utilizados para la realizacion de
investigaciones que brindan descubrimientos biolégicos, avances para el diagndstico vy la

medicina clinica (Menchén, 2007)

1.6. Definiciones de modelo matematico

Una de las definiciones mas simples de modelo es la propuesta por Colin Lee (1973): “Un

modelo es una representacién de la realidad”

Advierten Box y Draper (1987) de una caracteristica de los modelos “Basicamente todos
los modelos son erréneos, aunque algunos son utiles”. Desgraciadamente el ser humano
tiende a confundir el modelo con la realidad. En un proceso de metonimia, el ser humano
tiende a crear modelos y tergiversar la realidad hasta que esta se adapta a ellos. Pero eso
es un defecto de la mente humana, no del proceso de modelar, por lo que estos modelos

siguen siendo confiables, siempre y cuando la persona que lo disefia no lo desvirtue.
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Pidd (2010) propone la siguiente definicion: “Un modelo es una representacion explicita y
externa de parte de la realidad como la ven las personas que desean usar el modelo para

entender, cambiar, gestionar y controlar dicha parte de la realidad”.

Un modelo matematico es una construccion matemadtica abstracta y simplificada
relacionada con una parte de la realidad y creada para un propdsito particular. Asi, por
ejemplo, un grafico, una funcién o una ecuacién pueden ser modelos matematicos de una

situacion especifica (Dominguez, 2010; Cortes,2016).

Eykhoff (1974) define un modelo matematico como "una representacion de los aspectos
esenciales de un sistema existente (o un sistema que se construird), que presenta el

conocimiento de ese sistema en forma utilizable.

1.7. Modelacion matematica

La modelacion matematica es el arte de la traduccidon de los problemas de un area de
aplicacién en formulaciones matematicas manejables cuyos analisis tedrico y numérico da

una idea, respuestas y orientaciones utiles para la aplicacién de origen (Neumaier, 2004).

Un modelo es una representacion imperfecta de la realidad. En ella se recortan los

aspectos irrelevantes del fendmeno que se pretende modelar y se destacan los esenciales.

Un modelo matematico es un objeto matemadtico bien definido que consiste en una
coleccién de variables y normas que rigen sus valores. Los modelos se crean a partir de
supuestos fundamentados en la observacién de algunos fendmenos reales con Ia
expectativa de que el comportamiento del modelo se asemeje al comportamiento real

(Samarskii, 2002; Velten, 2009).

La importancia de los modelos se debe a que permiten el ahorro de tiempo, insumos,
recursos econdmicos y humanos dado que los teoremas matematicos y los recursos
computacionales requeridos son accesibles. Ademas de que las matematicas son un
lenguaje conciso que fomenta la claridad de la comunicacién con los cuales se logra la

formulacion de ideas precisas que implican hipétesis con un menor margen de error().
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En los modelos las hipotesis pueden ser puestas a prueba con seguridad (por ejemplo
tratamiento de farmacos, propagacién de enfermedades infecciosas, simulacion y
predicciéon de escenarios en sistemas ecoldgicos de impacto ambiental y clima) para
rechazarlas o no. También se puede predecir el funcionamiento de los sistemas en

condiciones no probados o imposibles (Wodarz, 2005).

Los modelos pueden ser limitados de las siguientes formas, el uso de matematicas simples
implica la formulacidn de modelos irreales mientras que por otro lado si se desea un
modelo realista esto conlleva a utilizar demasiados pardmetros. Ademas, existe el posible

riego de llegar a conclusiones poco precisas.

La modelacién matemadtica es el proceso de construccidn, prueba y mejora de los modelos
matematicos estos deben ser generales en el sentido de que contiene los parametros que
se pueden ajustar para fortalecer, debilitar o modificar el comportamiento de cada
proceso. Dichos modelos no necesitan ser de caracter general en el sentido de funcionar

para todos los casos posibles (Dominguez, 2010).
Los modelos matematicos en biologia han sido usados para la descripcion de:

» Modelos de dindmica de dos poblaciones : depredacion (Gamez, 1999)
Propagacién de enfermedades infecciosas (Boianelli et al., 2015)

Biomecanica de la generacion de fuerza muscular (Pérez et al., 2008)

vV V V

Diabetes: modelacién del sistema glucosa - insulina en la sangre (Baldomero et al.,
2003)

Patrones de pigmentacion en cebras, jaguares y peces

Bases bioquimicas de la morfogénesis (Martinez-Lomeli y Padilla-Longoria, 2011)
Modelacion de la actividad neuroeléctrica (Carrillo-Martinez de la Escalera, 2010)

Crecimiento del organismo — embriones (Hardy et al., 2000)

YV V V V V

Genética - Las matematicas de la estructura del ADN, mecanica y dinamica (Al-

Zhour et al., 2008)
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1.8. Tipos de modelos

Los modelos matematicos han sido utilizados en biologia para describir la interaccidn
entre poblaciones de organismos, la propagacién de enfermedades, contracciones de
fibras de miosina y actina en los musculos, dindmica de la interaccidn insulina-glucosa en
pacientes diabéticos, patrones de pigmentacién en animales, comportamiento eléctrico

del cerebro, crecimiento embrionario (Enderling,2014; Zabala, 2014).

Siempre que estudiamos el comportamiento de una variable aleatoria a lo largo del
tiempo, estamos ante un proceso estocdstico. En general, trabajamos con
procesosestocdsticos en cualquier caso en que intentamos ajustar un modelo teérico que
nos permita hacer predicciones sobre el comportamiento futuro de un proceso. Los
modelos estocasticos, en los que la respuesta de un sistema a una entrada puede tener

un conjunto de valores Yi regidos por cierta probabilidad P(Yi)de ocurrencia:

Distribucion
probabilistica

Perturbacion de resultados
l PcYy
——— P(Y>)
SISTEM. ,
vy — SISTEMA A . P(Yy
P(Yn)

Los valores de P (Yi) estan definidos por una distribucion estadistica dada.

Un Modelo deterministico es un modelo matematico donde las mismas entradas
produciran invariablemente las mismas salidas, no contemplandose la existencia del azar
ni el principio de incertidumbre. Esta estrechamente relacionado con la creacién de
entornos simulados a través de simuladores para el estudio de situaciones hipotéticas, o

para crear sistemas de gestion que permitan disminuir la incertidumbre.

La inclusién de mayor complejidad en las relaciones con una cantidad mayor de variables
y elementos ajenos al modelo deterministico hara posible que éste se aproxime a un

modelo probabilistico o de enfoque estocastico (Huang, 2009).

De acuerdo a las necesidades de cada investigacion es posible formular modelos

estocdsticos o deterministicos, tal que cada uno de los cuales se desarrolle considerando
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tiempo continuo o discreto y sistemas dinamicos o estaticos (Figura 1).

Estocastico

Deterministico

Tiempo continuo

Tiempeo discreto

Figura 1. Combinaciones de modelos estocdsticos y deterministicos

Deterministico: Entradas fijas producen salidas fijas

Estocastico: Uno o mds pardmetros aleatorios. Entradas fijas producen salidas diferentes
Estdtico: Estado del sistema como un punto en el tiempo

Dinamico: Estado del sistema como cambios en el tiempo

Tiempo continuo: Los estados del sistema cambian en cualquier momento

Tiempo discreto: Los estados del sistema se dan en momentos discretos del tiempo
Modelos deterministicos

Un modelo deterministico es aquel donde las mismas entradas produciran
invariablemente las mismas salidas, no contemplandose la existencia del azar ni el
principio de incertidumbre. Esta estrechamente relacionado con la creacion de entornos
simulados para el estudio de situaciones hipotéticas o para crear sistemas de gestién que
permitan disminuir la incertidumbre. La inclusién de mayor complejidad en las relaciones
con una cantidad mayor de variables y elementos ajenos hara posible que éste se

aproxime a un modelo probabilistico o de enfoque estocastico (Huang, 2009).

Modelos estocdsticos
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Un modelo es estocastico cuando al menos una variable del mismo es tomada como un
dato al azar y las relaciones entre variables se toman por medio de funciones

probabilisticas (Rincon, 2012).
Modelos Discretos

Cabe aclarar que en estudios de crecimiento de poblaciones los modelos siempre tienden
a obtener valores discretos, los cuales no se refieren al tiempo, sino a la escala de estudio;
es decir, individuo, poblacién o conjunto de poblaciones. Dicho de otra manera son los
modelos matematicos en los que las variables que representan el nimero de individuos,

toman valores discretos. Los ejemplos mas estudiados de los modelos en cuestidn son:

1. Parches, islas, metapoblaciones.
2. Autdmatas celulares.
3. Mapeos acoplados

Parches, islas y metapoblaciones: Un hdbitat heterogéneo puede ser subdividido en
parches los cuales, de acuerdo con determinados criterios, pueden ser considerados
homogéneos de tal manera que cada uno cuenta con su propia dindmica interna. Los
parches estan acoplados por el flujo (considerado proporcional a la respectiva diferencia
de densidades poblacionales entre uno y otro) de individuos entre ellos. Siendo asi, Simon
Levin (2012) propuso un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias que proporciona

la dinamica de todas las poblaciones en los parches.

La dimensién espacial no es explicita porque la tasa de dispersiéon se refiere a la fraccion
de individuos que se mueven y no a la distancia que se movieron (Kareiva, 1990). Estos
modelos se refieren frecuentemente a “teoria de metapoblaciones”, los cuales han sido
aplicados para regular la poblacion en la conservacion de habitats fragmentados

(Rohrbach, 2004).

El término metapoblacién fue acufiado en 1969 por R. Levins para describir un modelo
gue da la dinamica poblacional de una peste de insectos en campos agricolas. A partir de
entonces, la idea se ha extendido y aplicado a especies en habitats artificiales o

naturalmente fragmentados.
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Una metapoblacion consiste en un grupo de poblaciones de la misma especie separadas

espacialmente las cuales interaccionan entre ellas al mismo nivel (Hanski, 1999).
La idea original de Levins fue la siguiente:

Sean N, O(t) y D(t) el numero (fijo) de parches disponibles, los ocupados y los

desocupados al tiempo t, respectivamente. Luego:
O(t) + D(t)=N

Y se prueba que la proporcién p = O/N satisface la ecuacién diferencial

p=PBp(1-p) —ep
Donde el punto sobre p denota la derivada respecto al tiempo t, B y e son pardmetros con
la siguiente interpretacién: B es la razén de crecimiento de la poblacién p, y e es la razén
de disminucién de los parches desocupados. A partir de esta idea muy simple, se han
hecho elaboraciones que reunidas, constituyen un enfoque muy importante para la

incorporacién de los aspectos espaciales en dinamica de poblaciones (Market, 2002).

Autématas celulares: son sistemas dindmicos que evolucionan a tiempos discretos, cuya
presentacién en forma sistematica se debe a Wolfram (1983). El uso de estos en ecologia
incorpora de forma indirecta el movimiento de los individuos en el espacio, tomando en

cuentas Unicamente si la celda estd ocupada o no.

Los autdmatas celulares mds simples consisten en un arreglo unidimensional con un
numero finito de celdas y al menos dos estados (presencia o ausencia) posibles para cada
celda. Dado un estado inicial (por ejemplo, un renglén formado de ceros y unos) se puede
asignar a cada celda una regla de evolucién que determine el estado en el que estara en la
siguiente unidad de tiempo o generacion. El criterio puede ser fijo o bien cambiar de una
generacion a otra y la forma como lo haga puede ser determinista o al azar. La regla,

permite “actualizar” al autdémata de una generacién a la siguiente.

La descripcion hecha anteriormente, tiene su representacién en simbolos matematicos.

k

Sea x; el estado de la i-ésima celda en la k-ésima generacion. Si éste depende, tanto del
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estado de ella como de sus vecinas inmediatas en la generacién anterior, entonces el

autédmata celular esta definido por el sistema dindmico discreto.
(k) _ k—1 k—1 k—1
X R T L
Donde la regla de correspondencia Fi, hace explicita la regla de evolucién que debe reflejar
las caracteristicas dindmicas subyacentes al sistema bajo estudio. A los autdmatas
definidos como en la ecuacidn anterior, se les llama de corto alcance. Mientras que si x(k)i

depende ademas, del estado en el que estén las r celdas tanto a su izquierda como a su

derecha, entonces el autdmata toma la forma:
(k) _ (k—l k—1 k—1 k—1 )
Y FAX X X

Una vez iniciado el autémata celular, después de un numero “suficientemente grande” de
generaciones, tendremos una coleccién de renglones, los cuales al ser colocados en
columna en orden creciente, segin el numero de generacién que le corresponda
conforman un “paisaje rectangular” que proviene de la unién de las muchas celdas (ceros
y unos). Las caracteristicas del paisaje, son fuertemente dependientes de la condicién
inicial y la regla de evolucién. La clasificacién de los AC en los que se tienen Unicamente
dos estados, se hace atendiendo a los patrones cualitativamente diferentes que se

generan después de muchas generaciones (Molofsky, 2004).

Mapeos acoplados: Las cuadriculas de mapeos acoplados (CML) son autdmatas celulares
gue actdan en vecindades definidas en espacios discretizados. Originalmente CML se
propuso como un modelo sencillo de caos espacio-temporal, y fue aplicado en la
simulacidon de redes neuronales, reacciones quimicas, dinamica poblacional y sistemas
fisicos complejos en general (Cifuentes y Clausse, 2014).

2.6.1 Modelos matematicos de cancer

Se han empleado numerosos modelos que se sirven de ecuaciones diferenciales
ordinarias, ecuaciones diferenciales parciales, asi como modelos estocasticos discretos,

estadisticos y de analisis numérico.
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Han sido desarrollados modelos provenientes de diversos campos como la matematica
aplicada, la estadistica, la ciencia computacional, la ciencia de materiales, la mecanica de
fluidos, la dinamica poblacional, la evolucién y la teoria del juego (Wordaz, 2005; Trinidad,

2014).

Actualmente se carece de un modelo que proporcione una prediccidn y caracterizacion del
comportamiento para el crecimiento de tumores cancerosos en sus multiples formas y
para cualquier tipo de poblacién, teniendo en cuenta, que los modelos existentes
funcionan bajo condiciones ideales y con poblaciones especificas (Menchén, 2007),
cientificos de diferentes dreas han desarrollado modelos para el tratamiento de la

dindmica del crecimiento tumoral.

A continuacion se presenta una breve descripcidn de los distintos modelos utilizados en la

descripcién de poblaciones celulares.

Modelo exponencial. Representa el crecimiento de una poblacién ideal que tendera al
infinito gracias a los recursos ilimitados de su entorno, permitiendo un crecimiento
exponencial lo cual es algo que es imposible en la realidad, debido a que no existen
ambientes donde los recursos sean ilimitados y el crecimiento pueda seguir produciéndose

ininterrumpidamente.

Modelo logistico. Modelo también conocido como curva en forma de "S”, gracias al
comportamiento sigmoideo observado cuando se representa sus resultados en una grafica
(Rojas, 2014). Este modelo supone que a mayor poblacion P, menor tasa de crecimiento.
Inicialmente la poblacién crece rdpidamente, por lo que es una fuente de presién
constante, perdiendo asi la capacidad de crecer al volverse numerosa, debido a las
interacciones entre los miembros dando asi como resultado un estado de equilibrio. A
diferencia del modelo exponencial, en el cual la poblacién se encuentra en un estado de

crecimiento permanente, este modelo es mucho mas apegado a la realidad (Zarate, 2009).

Ecuaciones diferenciales ordinarias. Este modelo supone una poblacién de células
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cancerosas con igual potencial de crecimiento. Se aplica a problemas de estabilidad y
permanencia de sistemas donde se tiene una poblacién biolégica compitiendo por
recursos. Las ecuaciones diferenciales ordinarias describen la competencia entre
organismos como un cambio en la funcidon de saturaciéon. El nUmero de células en un
tiempo (t) depende de la tasa de crecimiento y estad asociado con la capacidad de carga,
que es el tamafio maximo de la poblacién que se puede alcanzar, definida por el nutriente

suplido y las restricciones espaciales (Zapata y Ortiz, 2010).

Autdmata celular. La estructura del modelo esta basada en una regién del espacio discreta
(rejilla cuadrada), donde coexisten dos o mds especies celulares determinadas. La
dinamica de crecimiento esta definida por algunas reglas de interaccién a lo largo de los
nodos y entre los vecinos de cada celda. Las reglas pueden ser deterministas o
estocdsticas, estas ultimas son determinadas por procesos aleatorios con inclusiéon de
probabilidades. Cada punto de la rejilla puede representar una célula individual o un grupo
de células. En una red de autdmatas el estado de una célula dentro de la regidon depende
de las reglas definidas, del estado de los vecinos y de su propio estado en la generacion

anterior.

Modelo de Gompertz. Se emplea para la descripcion de poblaciones con espacios
confinados y para el modelaje de crecimientos tumorales. Tomando en cuenta el tamafio
maximo que puede poseer una poblacidon en un entorno y una capacidad para que la
poblacién pueda proliferar (Laird, 1964).

Modelo estocastico. Diversos fendmenos bioldgicos son gobernados por variables
aleatorias y requieren de un modelo que involucre procesos al azar. De acuerdo con este
modelo no se puede predecir con exactitud el estado de un sistema en un tiempo dado
pero se logran predecir ciertas tendencias bajo las cuales este sistema evoluciona
paulatinamente de tal forma que para experimentos repetidos se encuentran resultados

similares pero no idénticos (Zapata y Ortiz, 2010).

El proceso de Moran es un modelo estocastico simple el cual describe el comportamiento

de una poblacion basado en una dinamica de nacimiento y muerte. Aqui se considera una
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poblacién de tamano N, con células sanas y mutadas. En cada paso de tiempo un individuo
A es seleccionado aleatoriamente para su reproduccidn. Debido a esto, otro individuo B es
seleccionado para morir. La descendencia de A reemplaza a la célula muerta B,

manteniendo a N constante.

El proceso de Moran describe la evolucidn estocdastica de una poblacion finita de tamafio
constante. Se supone que todos los individuos residentes son idénticos y se introduce un
mutante que tiene un fitness r (el termino fitness, se refiere a la aptitud en el contexto
bioldgico, que es el valor adaptativo que tiene un organismo para poder pasar los genes a
futuras generaciones y que sus descendientes puedan nacer y sobrevivir), mientras que el
de los residentes es 1, es decir que los mutantes pueden ser menos o mas aptos para
sobrevivir que sus predecesores. Los Unicos estados estables posibles en el proceso de

Moran son o todos mutantes o todos residentes (Zapata y Ortiz, 2010).

Modelo de competencia por nutrientes. Pescarmona et al. (1999) desarrollaron un modelo
para el crecimiento del cdncer basado en la competencia por nutrientes, este modelo
supone una poblacién celular condicionada en una regién del espacio discreta. Se
formulan una serie de reglas a nivel celular, las cuales son implementadas con ecuaciones
diferenciales no lineales. Las ecuaciones diferenciales son discretas y solucionadas usando

simulaciones numéricas.

Se considera una regidon de tejido completamente sana, el tejido se representa por una red
cuadrada, donde cada punto nodal i,j representa un elemento de volumen que contiene
varias células y moléculas de nutrientes. Se coloca una semilla de cancer en el centro de la
red. Luego de un tiempo se supone la coexistencia de tres poblaciones, células cancerosas,
células sanas y células muertas, dentro de los nodos que conforman la red. La evolucién de
esta concentracién de células es descrita por ecuaciones diferenciales de primer orden en
funcién del tiempo, que estan sujetas a unas determinadas reglas de crecimiento. Estas
reglas dependen de la disponibilidad de nutrientes en las cercanias del tumor, de las tasas
de absorcion y difusién de nutrientes, asi como de las cantidades de células muertas,

sanas y cancerigenas.
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En seguida se describe de manera breve algunos de los modelos empleados para la

representacion del crecimiento tumoral.

Ecuaciones diferenciales parciales. Es una herramienta utilizada frecuentemente en el
estudio del crecimiento de tumores y la forma en que se difunden sobre los tejidos que los
rodean (Doumic-Jauffret, 2010). Se asume un sistema descrito bajo un comportamiento
mecdnico, dicho sistema puede ser un fluido o una mezcla entre liquido y sdlido
(regularmente los fluidos son los nutrientes). Se presentan fendmenos de difusiéon vy
transporte de nutrientes teniendo en cuenta efectos de concentracidon, tamafio y
velocidad de células (Gatemby, 1996). En este modelo se aplican condiciones iniciales y de
frontera que estan relacionadas con el tamanio, la permeabilidad del medio, la geometria y

las dimensiones del sistema (Enderling, 2014).

1.9. Modelacion multiescala

El estudio de la vida es extremadamente complejo por lo cual los bidlogos se han vuelto
altamente especializados en sus campos, estos se dividen por escalas:

» Biologia molecular

» Biologia celular

» Biologia de organismos

>

Biologia de poblacién

La modelacion matematica también se encuentra dividida en diferentes niveles
propiciando la existencia de modelos para las distintas escalas de interés, procesos
observados en una escala fina con frecuencia rigen procesos vistos en escalas mas grandes
y reciprocamente, existen modelos bastante sofisticados para una determinada escala
mientras la combinacion de modelos de diferentes escalas, todavia se encuentra en sus

primeras etapas de desarrollo (Shnell, 2007).

La modelacién multiescala nos permite integrar bajo algunas condiciones las

caracteristicas de los modelos que se utilizan para el estudio de poblaciones celulares en
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conjunto con aquellos de desarrollo tumoral, proporcionando una mayor cantidad de

informacién ademads de una visién mas amplia del fenédmeno.

Una de las estrategias empleadas en la modelacién multiescala es la suposicidon de un
cuasi-equilibrio, es decir, en la escala microscépica los procesos se llevan a cabo de forma
rdpida por otra parte en la escala macroscdpica los procesos se llevan a cabo lentamente.
Supongamos cuasi-equilibrio a nivel micro y utilizando informacién en leyes constitutivas a
escala macro. Otra es la particion del tiempo en dos escalas, de tal manera que en la
escala microscépica los procesos que ocurren en un lapso corto sean observados
lentamente mientras que en la escala macroscdpica los procesos que ocurren en una

porcién de tiempo mas amplia se observan con mayor rapidez.

Como consecuencia de lo antes mencionado se debe distribuir la simulacién

computacional en dos escalas de tiempo.

Shnell (2007) ejemplifica con el caso del cancer, considerando para ello las interacciones
complejas entre la genética, la mecanica de las células y algunos factores ambientales.

Para lo cual toma en cuenta los siguientes procesos en el desarrollo del cancer:

» Las mutaciones genéticas
» La superacion de los procesos normales de muerte celular

> El crecimiento del tumor

En los procesos antes mencionados existen multiples escalas para cada uno, este

ejemplo en particular se centra en la muerte celular por apoptosis.

A nivel continuo (nivel celular) se estudia la deformacién global de la célula debido a la
formaciéon de vesiculas derivada de diferentes fuerzas que actian sobre ella y las

propiedades mecanicas de la membrana, citosol y citoesqueleto.

A nivel microscépico se estudian las propiedades mecanicas del citoesqueleto y de la red

de fibra. Las propiedades mecanicas del citoesqueleto pueden variar espacialmente y con
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el tiempo a medida que avanza el proceso apoptotico.

Al conjuntar ambos niveles se obtiene la respuesta mecdnica de la red a diferentes
tensiones y deformaciones locales. No se puede utilizar una ecuacion estrictamente de
nivel continuo, donde se supone que las propiedades elasticas son homogéneas o
estaticas. Por lo cual es importante el desarrollo de modelos matemadticos adecuados para
simular el proceso biolédgico, de induccién de muerte (apoptosis) en células de carcinoma

de cérvix.

2. JUSTIFICACION

El carcinoma de cervix, es un problema de salud publica, es la segunda causa de cancer
mas comun en México y la tercera causa de muerte en todo el mundo. Constituye el 9%
(529,800) del total de nuevos casos de cancer y el 8% (275,100) del total de muertes de
mujeres por cancer en el 2008. Desafortunadamente afecta a mujeres con desventaja
econdémica, social y cultural y por ende, es mucho mds comudn en paises en vias de
desarrollo donde ocurre el 85%. En contraste en paises desarrollados ocurre Unicamente el

3.6% de nuevos casos (SMEQ, 2014).

A pesar de la existencia de una gran cantidad de informacién sobre la aplicaciéon de
modelos matematicos en procesos bioldgicos como tumores de pulmon, higado, prostata y
mama no se ha descrito uno para carcinoma de cérvix, por esta razdn se pretende utilizar
los datos obtenidos en el Laboratorio de Oncologia Celular sobre el crecimiento de
poblaciones provenientes de lineas celulares de carcinoma de cervix y el efecto
antitumoral de IL-2 sobre las células de este tipo de cancer. Con la finalidad de seleccionar
un modelo matematico que se adecue a estas necesidades. Una vez elegido, adecuado,
probado y validado el modelo de pretende utilizarlo para la simulacidn con el proposito de

estudiar la accion antitumoral de ciertos farmacos in silico.

Preguntas de investigacion

¢Es posible implementar un modelo matematico que reproduzca los datos que se han
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obtenido de manera experimental in vivo?
¢Es posible implementar un modelo matematico que reproduzca los datos que se han
obtenido de manera experimental in vitro?
éLa simulacion computacional puede reproducir con presicidon el comportamiento de las

células de cancer cervical bajo distintas condiciones?

3. HIPOTESIS

Puesto que existen modelos matematicos para describir la biologia de otros tipos de
cancer tales como el de pulmdén, mama, prostata entre otros que han sido validados; es
posible representar el desarrollo de poblaciones de células de carcinoma de cérvix via

simulacién computacional (in siloco) de forma precisa.

4. OBJETIVOS

Objetivos generales
1. Determinar el modelo matematico mas adecuado para la simulacidén de nuestro
fendmeno de estudio en funcién de la complejidad del modelo, la informacidn y
recursos disponibles en el Laboratorio de Oncologia Celular.
2. Emplear los datos experimentales para alimentar el modelo y poder realizar las

simulaciones.

Objetivos particulares
1. Seleccion del modelo mas adecuado y proponer un algoritmo para su
implementacion
2. Realizar las simulaciones correspondientes, para contrastar la informacién
experimental y la reproducida en las simulaciones.
3. Ajustar los pardametros informaticos necesarios para obtener una representacion

acertada de nuestro fendmeno de estudio.

33



5. METODO

6.3 Protocolo de modelacion

Se siguid el protocolo de modelacién sugerido por Dominguez (2010) el cual consta de las

siguientes etapas:

Primera etapa

>

Se formuldé un cronograma de trabajo con tiempos muy aproximados a los de

ejecucion.

Se definid el objetivo de la modelacién, iniciando con la siguiente pregunta écual es

la finalidad de modelar dicho fenédmeno?

A partir de lo cual se establecié el tipo de modelo que es mds adecuado para la
representaciéon de nuestro fendmeno de estudio (aglutinado o distribuido,

deterministico o estocastico)

Ademas, se determiné con cual precision se requeria trabajar y cual es el marco de

tiempo de ejecucién del proyecto de modelacién.

Se establecié el modelo conceptual el cual se basa en el objetivo de la modelacion,
la disponibilidad de informacidn existente y la factibilidad de realizar o no trabajo
experimental, lo que determina la complejidad de los procesos a tomar en cuenta
(cuales se modelan, cuales no se consideran en su totalidad o pueden ser

simplificados en gran medida).

Se selecciond el tipo de modelo que es mds apropiado de acuerdo con el modelo

conceptual.

En este punto existen dos posibilidades:

1) El tipo de modelo escogido ya se encuentra programado y es parte de un sistema de

modelacién comercial que esté disponible a través del internet o que sea producto de
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investigaciones anteriores. De existir varias alternativas, estas deben ser analizadas y de
ellas se debe escoger la mas adecuada al modelo conceptual y a la disponibilidad de

informacidn y recursos econdmicos.

2) Si no existen coédigos desarrollados o los existentes no se ajustan al modelo

conceptual es necesario desarrollarlos, lo cual implica cubrir las siguientes etapas:

a) formulacién numérica

b) codificacién para el ordenador

c) verificacién del cédigo

Segunda etapa

» Parametrizacion del modelo. Con la informacién disponible y con base en la

hipdtesis de trabajo, se establecieron las magnitudes de los pardmetros que
componen la estructura matematica.
Si el valor de los pardmetros se obtiene a través de mediciones experimentales
existentes o adicionalmente programadas, se dice que el modelo se parametrizé. Si
el valor de los pardmetros se establece a través de la solucién del problema
inverso, se dice que los parametros se identificaron.

» Validacion del modelo. Con el propdsito de probar cual es el rango de bondad del
modelo, este se parametrizd con una parte de la informacion existente, luego sin
cambiar los parametros encontrados, se probd el modelo en un rango de datos no
utilizados durante la parametrizacidn, calculando el error promedio del modelo.

Si este error se encuentra dentro de los limites permisibles, se considera que el
modelo estd validado, de lo contrario se repite el proceso de parametrizacién hasta
encontrar un conjunto de parametros que permita pronosticar con una bondad de

ajuste adecuada.

» Simulacion. Con el modelo validado, se dio inicio a la simulacién bajo las
condiciones planteadas, este procedimiento es técnico y solamente se verificd que
los pardmetros e hipdtesis planteados estén reflejados en el cddigo implementado

para el modelo matematico. Dicho de otro modo, este es el paso en el que modelo
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matematico es explotado operativamente.

» Analisis y presentacion de resultados. En esta etapa se tratd de obtener el mayor
numero de respuestas con los datos obtenidos por el modelo y se verificd la
coherencia de los resultados.

A continuacion se describe la tercera etapa del protocolo de modelaciéon sugerido por
Dominguez (2010), la cual queda fuera de los alcances del presente trabajo.

Tercera etapa

Post auditoria. Si al modelo realizado se ha de incluir nueva informaciéon obtenida por
otros medios o que no estaba disponible en el momento inicial del proceso de
modelacién, esto puede mejorar el modelo conceptual planteado y precisar nuestra
percepcidon sobre el proceso real. Por otro lado la realizacién del modelo puede ser tan
acertada que el mismo, al aplicarlo muestre puntos importantes a mejorar en el modelo
conceptual, formulando asi un proceso de retroalimentacién continua entre el desarrollo

del modelo mismo y sus subsecuentes aplicaciones.

6. RESULTADOS Y DISCUSION

6.1. Seleccion del modelo

De acuerdo con las caracteristicas que manifiestan los distintos modelos mencionados
anteriormente se evalué la factibilidad de su implementacién con respecto a las ventajas y
desventajas que exhiben , considerando ademas la informacion disponible para alimentar
el modelo; con el propésito de contar con una herramienta confiable que permita decidir o
predecir futuros escenarios en el desarrollo espacial y temporal de las poblaciones de las
células de cancer cervicouterino, asi como comprender la dindmica poblacional y su

evolucion.

Con el uso de esta herramienta se puede definir en algunas situaciones la importancia de
determinadas condiciones o procesos para la decision de un sistema de control del

proceso (seleccion de farmacos candidatos, concentracién optima, dosis terapéutica, etc.).
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A continuacidén se exponen las descripciones del funcionamiento de cada uno de los
modelos propuestos, que con base en sus caracteristicas (requerimientos de
implementacion, sencillez, tipo de ecuaciones en la que se basan) presentan ventajas y
desventajas para su mejor ajuste al comportamiento del fenédmeno de interés en esta

investigacion:

Modelo exponencial

Este modelo tiene las cualidades de ser sencillo e incluso es utilizado muy frecuentemente
para realizar proyecciones de crecimiento poblacional de una gran variedad de entidades
bioldgicas incluyendo células cancerigenas, es de los modelos mas conocidos, supone la
existencia de recursos y espacio ilimitado para un continuo crecimiento, sin tomar en
cuenta la posibilidad de la muerte de los individuos o la capacidad de carga del sistema, lo

cual representa una desventaja.

Crecimiento exponencial

Tamafio de la poblacién

Tiempo

Figura 2. Grafica de crecimiento exponencial. (Tomado de

http://cellgsi.appspot.com/population_L1)

Modelo Logistico
Esta caracterizado por suponer que la tasa de crecimiento de una poblacién es
proporcional a la poblacidn existente como el anterior, sin embargo, siendo mas realista no

considera la disponibilidad de recursos ilimitados.
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Crecimiento exponencial Crecimiento logistico
Capacdad de carga
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Figura 3. Comparacidn entre crecimiento exponencial y logistico. (Tomado de
http://archive.cnx.org/contents/5fa7421a-2ele-4d05-858d-2f2ec42d9ec9@12/crecimiento-y-regulaci-

n-de-la-poblaci-n)

Como se observa en el libro de Dreyer (1993) el modelo logistico posee una ventaja sobre
el de Malthus ya que considera la competencia entre los individuos:

==k N-k = =N

dN N(N—1) dN [ Nj
dr 1 2 2 d¢ K

Donde se han redefinido las constantes: r = ky + (*/2) ko y K = 2 (*/i0) + 1.

Las dos constantes asi definidas tienen un significado importante, 1 r tiene unidades de

III

tiempo y recibe a veces el nombre de “escala temporal” del modelo, se suele estimar que
1 r proporciona el intervalo de tiempo en el cual el modelo puede considerarse como una
aproximacioén aceptable al problema real. Por su parte, K (unidades de poblacién) recibe el
nombre de “poblacién limite”. En Ecologia suele denominarse a K capacidad de carga o de

persistencia, puesto que representa de manera aproximada el nivel maximo de poblacién

gue puede soportar un medio sin sufrir un serio impacto.

Si en la ecuacién de Malthus: Ng = kN, se toma en consideracion que la tasa de crecimiento
por individuo, k, debe verse alterada por la falta de recursos que aparecerd al
incrementarse la poblacidon, es razonable suponer que k no sera constante con respecto a

N. Si se toma entonces:



La tasa sera tanto menor cuanto mas cercanos estemos al valor de K, mientras que sera
“casi” constante para valores pequefios de N. Obviamente este razonamiento “convierte”

la ecuacién de Malthus en la ecuacidn logistica de una forma alternativa.

La ecuacion logistica es auténoma, por tanto, de variables separables. La resolucion de la
ecuacion y posterior simplificacién, tomando ademas como dato inicial N (0) = NO nos lleva

a la solucién particular.

Nk N,K
l’ =
K+Ny("—1) N, + (K —Ny)e”

o

-4 -2 2 4

Figura 4. Algunas soluciones de la ecuacidn logistica mediante analisis cuantitativo.

Por tratarse de una ecuacién autéonoma es facil observar que N = 0 y N = K son las
soluciones estacionarias de la ecuacién logistica. El significado de la solucion N = 0 es
trivial, si la poblacidn inicial es nula no hay posibilidades de crecimiento dentro de este
modelo (ni de cualquiera en el que las migraciones no sean consideradas). La segunda
solucién estacionaria, que se produce cuando NO = K, nos indica que para una poblacién
inicial exactamente igual a K, encontramos que N (t) es constante V t € R*. Se trata por
tanto de dos estados de equilibrio. Por otro lado, la ecuacién logistica verifica de manera
evidente las hipdtesis del Teorema de Picard para cualquier valor de N, y en consecuencia,
las soluciones N = Ky N = 0 no pueden ser cortadas por ninguna otra solucion particular

del modelo.

Calculamos el limite cuando t = o= de la solucion:
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NKe"
lim N(¢) = lim - =K
f— [—>00K+No(e}"_l)

Se observa que, para una poblacién inicial Ng no negativa, la solucién siempre tiende al

valor K, de ahi su nombre de “poblacidn limite”.

Crecimiento logistico
Capacidad de carga

e - -

Tamanode la poblacion

Tiempo
Figura 5. Grafica de crecimiento logistico (Tomado de
http://cellgsi.appspot.com/population_L1)

Modelo de Malthus

El nidmero de individuos N de una especie determinada en un instante dado t es
obviamente un nimero natural N (t) € N, YVt € R. Si N es grande, puede ser considerado
como un numero real N(t) € R y asi suponer que N : R = R es una funcidn continua y
derivable Vt € R.

Se llaman modelos de Malthus o modelos malthusianos a todos aquellos en los que se
considera que los nacimientos y las muertes son proporcionales a la propia poblacidn, es
decir: tasa de nacimientos = a N, tasa de muertes = b N, con a y b constantes

evidentemente positivas, mientras que no existen migraciones. La ecuacién sera por tanto:

dN(t)

=aN — bN=kN
dt

Donde k = a — b serd positiva si la tasa de natalidad es mayor que la tasa de mortalidad,
negativa en caso contrario y nula si se produce la situacién ideal en la que ambas

coinciden (las unidades en las que viene dada k son evidentemente de T %, inverso de
40



tiempo). La solucion de la ecuacién diferencial ordinaria N” = kN es trivial (se trata de una

ecuacion autonoma, y por tanto de variables separables) y se tiene:
dN(¢ .
() _ ot
d¢
Si se cuenta ademas con el dato de la poblacién en el instante inicial N(to) se puede
determinar la solucidn particular del correspondiente problema de Cauchy:
N =kN k(t —zo)
= N(t)=N,-e
N@oy=n, — NN

k<0

Figura 6. Grafica de tres soluciones posibles de la ecuacion de
Malthus con un mismo valor de Ny, correspondientes a un valor

de k positivo, negativo y nulo.

De forma general se considera el “inicio” del tiempo en el instante tg, es decir to =0, con lo

cual la solucidn se reduce a:
N(1) =N,-¢"

Esta solucion presenta un comportamiento cualitativamente muy diferente segln sea el
signo de la constante de proporcionalidad k. De hecho, para k > 0 tenemos una situacién
de crecimiento exponencial, para k = 0 una solucidn constante, y para k < 0 una solucién

decreciente asintoticamente a cero.
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nie)

Figura 7. Graficas de una N(t) “real” (curva discontinua, N toma
Unicamente valores naturales) y de su idealizacidn, la funcion real de

variable real N(t).

La tasa de incremento de la poblacion (crecimiento o decrecimiento, segun el caso) en un

intervalo de tiempo [t1, t2] serd dada por:

Mientras que la tasa instantdnea o “velocidad de crecimiento”, cuando t2 - t1, serd la

derivada:

dN(1)

d¢

En este caso la poblacién de una especie aislada se representa matematicamente por
medio de una funcién derivable, por lo cual se ha de considerar como “modelos continuos

para una Unica especie”.

Existe la posibilidad de establecer una “ecuacién de conservacién”, lo cual representa una

inmensa ayuda al momento de construir un modelo concreto.

En este caso, se verificara:

dN ()

TR tasa de nacimientos (t) - tasa de muertes (t) + tasa migratoria (t)
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Se asume que la tasa de nacimientos, muertes y migraciones son consideradas una funcion

del tiempo t.

Este modelo no ofrece una representacidon precisa para el estado de equilibrio que es

observable en tumores sélidos mas desarrollados con el apoyo de la difusion.

Automata celular

Segun Flores (2012) un autémata celular esta conformado de los siguientes elementos:

» Reticula regular constituida por N maquinas de estado finito idénticas, las cuales
seran denominadas células, que cubriran un espacio n-dimensional, cada una de
ellas con patrones idénticos y conexiones locales con otras células.

» Una coleccion finita de estados que pueden ser asignados a cada célula de la
reticula.

» Unaregla de transicion que determinara el proceso evolutivo en el tiempo t de
cada una de las células.

» Una vecindad en la cual las células circundantes influyen directamente a una célula

central, lo cual ocurre para toda célula en la reticula.

Diichting et al. (1989) propusieron los primeros modelos computacionales basados en
automatas celulares aplicados a esferoides tumorales multicelulares (MTS). Donde se
modela el crecimiento de un esferoide tumoral a partir de la proliferacién de las células
tumorales individuales que lo constituyen. Los datos de entrada que el modelo de
simulacién necesita son:

» Los tiempos de las fases del ciclo celular de cada célula tumoral especifica.

» El modelo cinético celular a partir del cual se simula el crecimiento del esferoide
que consiste en considerar el ciclo celular de G; a M (G, S, G, y M), la fase Gy y el
estado de necrosis.

Comunmente los MTS son utilizados para modelar el crecimiento de tumores avasculares

asimismo las alteraciones fisioldgicas y del microambiente en el que se desarrolla.

Estos estudios tienen como consecuencia el descubrimiento de multiples parametros de
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los MTS como la cantidad de células, la proporcidn de células vivas y necrdticas asi como

el tamafio maximo y el volumen.

El metabolismo alterado, las perturbaciones en las expresiones de los genes y proteinas,
nucleo necrético y resistencia a las terapias son una serie de caracteristicas que se
observan regularmente en los tumores avasculares que desarrollan también los
esferoides. Las curvas de crecimiento de los esferoides muestran, en general, la misma

cinética de crecimiento que los tumores nodulares in vivo (Laird, 1964).

Modelo de Gompertz

Un modelo basado en ecuaciones diferenciales ordinarias ampliamente estudiado y con
gran cantidad de resultados es el propuesto por Gompertz que incluye los mismos
pardmetros bioldgicos que el modelo logistico (la tasa intrinseca de crecimiento K y el

crecimiento maximo A). La tasa de crecimiento del modelo logistico, es definida como:

Kln(ﬁ)

El modelo logistico es caracterizado por la ecuacion y’=k+y—k_y2, donde “y” representa el
tamafio de la poblacién y k, y k- son constantes, se utiliza como descripcion del

crecimiento poblacional.

En 1945 Rashevsky llegd al modelo logistico estudiando el crecimiento tumoral, propuso

las siguientes hipodtesis:

1. La multiplicacién de cada célula esta determinada por un factor g.
2. Cada célula ejerce un efecto inhibidor, caracterizado por un factor j, sobre el resto

de las células.
De esta manera si n es la cantidad de células:

dt = n(ag -bj(n-1))
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Donde a y b son constantes de proporcionalidad.

El modelo logistico ha sido utilizado para ajustar numerosos datos de crecimiento tumoral
y en modelos para la optimizacién de la quimioterapia, obteniéndose en ambos casos

buenos logros. Solucién al modelo logistico:

kPOe”
k+ Po(e” —1)

P(1)

Sin embargo, estudiando las comparaciones con datos experimentales, puede
argumentarse que el modelo de Gompertz describe mas adecuadamente el crecimiento
tumoral que el logistico.

El modelo de Gompertz viene dado por la siguiente expresién:

d A
7 N0 =KN () ln[ T j

La solucién al modelo de Gompertz es:

Parat 2 0 siendo k y b constantes positivas.

N (t): tamafio de una poblacién en un instante t.

K: Constante positiva, que indica el tamafio maximo que puede alcanzar la poblacion.

b: Constante relacionada con la capacidad proliferada de la poblacién.

La ecuacién indica cual es un valor inicial cuando t = -y el valor de “K" en el tiempo t >

oo, A diferencia del modelo logistico esta curva no es simétrica.

El punto de inflexidén se produce cuando: N=

A continuacidén se presenta una grafica en la que es posible observar el comportamiento

del modelo de Gompertz al variar los parametros.
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Figura 8 Curvas de Gompertz con distintos pardmetros
Modelo de competencia por nutrientes
Este modelo supone una cantidad finita en los nutrientes disponibles para las células,
buscando asi reflejar las interacciones entre ellas a través de la competencia, implicando
asi la existencia de muertes en la poblacién (poblacién variable), la desventaja de este tipo
de modelos es la complejidad intrinseca en ellos, haciéndolos asi dificiles para

implementar en un tiempo corto.

Se comienza con la descripcidon de la absorcidén y transporte de nutrientes en un tejido
sano donde posteriormente se introducira una “semilla de cancer”. Entonces se establecen
los principios para su evolucién, asi como las ecuaciones que describen el sistema:

NN
Pk(i,t) =Z a [Pk (i',t) — Pk(i, t) ] - v Pk(i, t)h + Sk(i, t)

Donde ay, vk Yy Sk(t) son respectivamente las tasas de difusidn, absorcién por cada célula
sanay de entrada, para un nutriente k proveniente de alguna fuente externa. La ecuacion
se cumple bajo la hipdtesis de la no interaccién de los nutrientes, quedando asi descrita la
concentracién de nutrientes libres (Pk) para cada punto nodal i.

Reglas para el crecimiento del cancer

Se asume que en el tiempo t=0 una célula de cdncer aparece en el centro de un bloque de

tejido sano.
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Posteriormente se tendran tres tipos de células coexistentes que se designaran de la
siguiente forma: h (i,t) células sanas, c (i,t) células cancerigenas y d(i,t) células muertas.
La distribucién de las células que ocupa un determinado nodo cambia con el tiempo pero

la cantidad de células en el nodo se supone constante:
h(i,t) + c(i,t) + d(i, t) =n

Donde n es el nUmero total de células en cada nodo, siendo la misma cantidad de células

en cualquiera de los nodos.

Puesto que la cantidad de nutrientes libres y unidos por nodo determina la activacién de
los distintos procesos de crecimiento, se deben consideran de manera separada, se les
denomina p Yy Q.

1) Alimentacion. La tasa de transformacion de los nutrientes libres en complejos

realizada por las células cancerigenas esta dada por la siguiente expresion:

~

Yp, (i)

Py

Vk(l) :Vkas 1 — exp

2) Consumo. Los complejos son consumidos por el cdncer a un ritmo de:
qk(i)
c(i)

Donde se asume una saturacion en la tasa de consumo.

Bk(i) - Bkas[l — &Xp

El factor c (i) se ha incluido en el denominador del exponente de la ecuacién pues se
considera que cada una de las células Unicamente puede consumir su produccién de
complejos a un promedio de q(i)/c(i), mientras que tiene el acceso a la cantidad P (i) de

nutriente libre.
3) Muerte. Si la cantidad promedio de un nutriente ligado por célula de cancer en un
nodo i dado, qi(i)/c(i) disminuyera por debajo del limite Qi p, un nimero aleatorio

k() < c(i) de células de cancer padece de hambre y perece en el siguiente estadio.
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El nimero de células danadas depende de la importancia del nutriente, si la

concentracion de mds de un nutriente disminuye por debajo de sus respectivos
limites entonces el nimero de células muertas sera X (i) < c(i)

4) Mitosis. La disponibilidad de concentraciones suficientemente altas de nutrientes
ligados puede desencadenar la division de las células cancerigenas. Si qx(i)/c(i) se
incrementa por encima del limite Qi y para cada nutriente k un niimero aleatorio de

células cancerosas 1’(i) < h(i) reemplazara células sanas.

Ecuacidn para la descripcion del crecimiento del cancer
En cada fase, debe determinarse si uno o mas de los umbrales definidos anteriormente se
han superado y adecuadamente modificar la poblacién de células correspondiente en la

cuenta para la mitosis o muerte celular. Un algoritmo adecuado es:

(i 1) = c(iy ) 1—%@(:')@[9,(,[,4:') —q,(i)] + 1;[#@[%(:') — c())Q, /]

Donde O es la funcién escaldn de Heaviside. El segundo y tercer términos del lado derecho
representan respectivamente las modificaciones introducidas en las poblaciones celulares
de cancer por muerte y mitosis. La ecuacidon correspondiente para el numero de células

muertas es:
d(i, 1) = d(i, ) + cli, r);rk(i)e[gk,dc(i) — ()]

La concentracidn de células sanas es entonces recalculada para asegurar la conservacion:

h(i,t) =n — c(i,t) — d(i t)

Después de estas transformaciones, es necesario calcular los cambios experimentados a

medida que avanza el tiempo en una fase. Las actualizaciones se realizan como sigue:

Poblacion de células del cancer. La poblacion en un nodo cambia debido a la migracion
hacia y desde el nodo. Se asume que esta migracién es proporcional a la poblacion de las

células sanas en el lugar de destino. Por lo tanto las células cancerosas se mueven desde el
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nodo i’ hasta el nodo i a razéon de h(i)a;c(i’), cada célula transportando una fraccién
q«(i’)/c(i’) de nutrientes en complejos k. Asi la ecuacion de iteracion para la poblacion de

células cancerosas es:

NN NN
c(it+T)=c(it)+T h(i)iZal(i')c(i') - al(i')c(i')iZh(i)

Donde a;(i) = a®[c(i)Pp- p1(i)], T es la forma de discretizar el tiempo y todas las
funciones en el lado derecho deben evaluarse en el tiempo t.

Células muertas. Las células en el nucleo necrético son estaticas por lo tanto.
d(i,t +T) = d(i t)

Poblacidon de células sanas. Se emplea el nimero de células para la conservacion y se
tiene.

h(it +T)=n—c(it +T) —d(i,t + T)

Concentracion de nutrientes libres. La ecuacién que describe la evolucidon temporal de la
concentracion de nutrientes libres de orden k es:

NN
pk(i' t+ T) =pk(i' t) +T (XkZ[pk(i') - pk(i)] + Sk(i) - Ykpk(l)h(l) o yk(')c(’)

I
Los dos ultimos términos de esta ecuacion representan la absorcidn de nutrientes por las
células sanas y cancerigenas, respectivamente. Donde ambas poblaciones compiten para
alimentarse de los nutrientes libres disponibles. Las proporciones §(i) depende de p(/)

como se muestra en la ecuacion de alimentacion.

Concentracion de nutrientes unidos. La concentracion de nutrientes unidos esta dada

por:

NN NN
(0 £+ T) =G, (1) + T{F)ed) ~Bieli) + (i) 2o (0, (i") — o (g, (i) 2h(i)
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El término proporcional a Bx representa la cantidad de nutrientes que estdn siendo
consumidos por las células cancerosas y los ultimos dos términos representan los
nutrientes transportados por las células de cancer en migracion.

Aparte de las soluciones explicitas, que pueden ser Utiles para encontrar los tiempos en
los que ocurren los acontecimientos cruciales se producen, tales como la muerte de un
organo o la aparicion de metastasis. Esto tiene que ser definido especificamente para el
o6rgano en particular y el tipo de cdncer que se trate. En relacién con la muerte de
organos, puede ser significativo encontrar el tiempo en el que una porcién dada K de las

células se convierte en células cancerigenas o mueren.

Ecuaciones diferenciales parciales

Los modelos de ecuaciones diferenciales ordinarias han demostrado ser una herramienta
util para simular la evolucion del total de células tumorales en el tiempo, sin embargo la
deficiencia mas evidente de este enfoque es la falta de consideracidn del espacio, ya que
los pacientes no mueren a causa del nimero total de células de cancer en sus cuerpos,
sino porque los tumores primarios invaden localmente el tejido y se propagan (metdstasis)

a sitios distantes del cuerpo para establecer tumores secundarios (Scalerandi,1999).

La invasion y propagacion del cdncer son dos procesos espaciales cruciales que pueden ser

simulados usando modelos de ecuaciones diferenciales parciales.

En estos modelos, una poblacién n en las posiciones espaciales (x), (x, y), o (X, y, z) en uno,
dos o tres dimensiones del espacio, se describe a menudo como una densidad o fraccion
de volumen maximo disponible en esta posicién y por lo tanto se emplea una escala de
entre 0% -100% o 0-1. La variable n ya no depende exclusivamente de cambios en el

tiempo t sino también de la variacién de considerado dimensiones espaciales.

El modelo de Gatenby y Gawlinski en el que se describe Unicamente la interaccién entre el
tumor y el entorno inmediato de la interfaz tumor-anfitriéon, es un sistema de tres

ecuaciones de reaccion-difusion acopladas que determinan la distribucidon espacial y
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temporal de la evolucion de los tres rasgos siguientes: N1 (x, t) densidad del tejido normal;

N, (x, t) densidad del tejido neoplasico y L (x, t) exceso de concentracién iones H™.

Donde las unidades de N; y N, son expresadas en nimero de células/cm® y el exceso de
iones H' se expresa como molaridad (M), mientras que x y t corresponden a la posicién

(cm) y el tiempo (s) respectivamente.

El comportamiento del tejido normal es determinado por: (a) el crecimiento logistico de N;
con la tasa de crecimiento r; y capacidad de carga K;; (b) una competencia de la poblacion
con el tejido del tumor caracterizado por un parametro de fuerza de competencia a;, de
Lotka-Volterra; (c) la interaccion de N; con el excedente de iones de H' que producen una
tasa de mortalidad proporcional L; (d) la difusidn celular Dy; [N;] con un coeficiente de
difusion dependiente de N,. Estos efectos pueden ser expresados como la siguiente
ecuacion de reaccion-difusion:
ON, N,

—_—— 1__
ot iy [ K,

N,

- oclz?z] —d|LN; +V + (DN, [N,] VN,

Donde d,L es la tasa de mortalidad dependiente de la concentracidén del exceso de acido
de acuerdo con la disminucién en la tasa de crecimiento de las células normales debido a
la reduccion de pH a partir de su valor 6ptimo de 7.4, r; tiene unidades de 1/s, K1 y K,
tienen unidades de numero de células/cm®, d; tiene unidades de 1/(M's) y ai, es
adimensional. El tejido normal sélo es capaz de difundirse en las regiones donde N, es
baja debido a un efecto de exclusiéon de volumen, Dy; es el coeficiente de difusion del

tejido sano dependiente de N,, V operador diferencial vectorial.

El crecimiento de tejido neoplasico se describe mediante una ecuacién de reaccion-
difusién similar con una considerable diferencia, la ausencia de muerte debido al exceso

de acido.

aN, N, N,
T s Gl R (DN,[N, ] VA,)
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Donde R, y K, son la tasa de crecimiento y la capacidad de carga del tejido neopldsico y ay;
es el parametro de competencia que caracteriza la reduccién del crecimiento de tejido
tumoral debido a la competencia con el tejido normal por el espacio y otros recursos.
Haciendo las siguientes simplificaciones: Dy; [N2] = 0y Dy, [N1] = D, (1- N1/Kj)

En la primera ecuacién se observa que el tejido sano es bien regulado y participa
normalmente en un érgano y se difunde en el espacio. En la segunda ecuacién D, es la
constante de difusién (cm?/s) para el tejido neoplasico en ausencia de tejido sano. Por lo
tanto, cuando la concentracién local de tejido sano alcanza su capacidad de carga, el

coeficiente de difusion para el tejido neopldsico es cero y se limita el tumor.

El tejido neoplasico es incapaz de propagarse sin el tejido sano circundante que primero
disminuye su capacidad de transporte, se supone que el tejido completamente sano (N; =
Ki) es capaz de formar multiples mecanismos de defensa (inmunoldgicos y no

inmunoldgicos) para mantener el tumor confinado.

Dado que el tejido sano esta en su capacidad de carga (por lo tanto ocupa todo el espacio
disponible dentro del volumen de tejido adyacente al tumor) solamente en algunas
regiones donde la densidad del tejido sano ha sido significativamente reducida, el tejido
tumoral se puede propagar de manera eficaz. Estas son las hipdtesis mas simples que

fenomenoldégicamente pueden modelar estos aspectos de la interacciéon tumor- anfitrién.

Se asume que el exceso de iones H* se produce en una tasa proporcional a la densidad de
las células neoplasicas y se difunde quimicamente. Se incluye un término de absorcién con
el objetivo de tener en cuenta los mecanismos para aumentar el pH localmente. Por lo

tanto, se tiene la siguiente ecuacién que modela la concentracién del exceso de iones H™:

oL

- 2
Y 13N, ~dyL + DyV-L

Donde r; es la tasa de produccion (M-cm?®/ (ndmero de células -s)), d; es la tasa de
reabsorcién (1/s) y D; es la constante de difusién de iones H* (cm?/s).

Este tipo de modelos describen con gran precision los fendmenos que se desean estudiar,
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por una parte permiten tomar en cuenta un mayor numero de factores importantes,
describiendo asi muy detalladamente el fenémeno, lo cual representa una enorme ventaja
sobre modelos mas simples, sin embargo esto incrementa la complejidad de las
ecuaciones requeridas, dificultando la implementacién de dicho modelo aumentando

también, la cantidad de tiempo invertido.

Hasta este punto se han descrito algunos de los modelos existentes para la representaciéon
de variables importantes en el crecimiento de tumores. Se cuenta con informacion que
posibilita la adaptacién de algunos de los mas simples para simular de forma acertada

nuestro fenomeno de interés.

Sin embargo, se requieren de estudios mas especializados para poder llevar a cabo una
adaptacion de modelos mas complejos y por lo tanto mas precisos. Dado que se toma en
cuenta una cantidad superior de los componentes que influyen de manera significativa a
nuestro objeto de estudio, dicho incremento en la estructura del modelo hace factible una

simulacidon mas realista del crecimiento de las poblaciones celulares objetivo.

Debido a la complejidad y variedad de factores que influyen en el fendmeno de estudio, la

atencidn se concentra en la modelacion de los siguientes aspectos:

Crecimiento del tumor en el tejido sano. A medida que el tumor crece en el tejido sano
este produce una masa de células que desplaza a las células sanas hacia un lado. Los
modelos se vuelven complicados muy rapidamente y se requiere de sofisticados métodos

de andlisis y simulaciones.

Invasion. Después de que el tumor ha crecido hasta un tamafio determinado, comienza a
invadir activamente el tejido saludable. Esto puede ocurrir de dos formas; movimiento
activo a lugares cercanos (invasidon) o por transporte pasivo en sistema linfatico
(metastasis). La metastasis es a menudo la ultima etapa de un tumor maligno y conduce a
la eventual muerte del paciente. La mayoria de los modelos son de la forma de las

ecuaciones de adveccién-reaccion-difusion o ecuaciones de transporte. El analisis requiere
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la introduccion de soluciones “débiles” y la unicidad de estas soluciones es aun un

problema abierto.

Evolucién. El importante papel de las mutaciones y la informacién genética en la
carcinogénesis y el desarrollo tumoral es muy conocido. Sin embargo, conocer los genes
no es suficiente para comprender y controlar el cancer, para un mejor entendimiento del

desarrollo de las poblaciones de células de cancer se han empleado teorias evolutivas.

La presidon selectiva en el tumor generada por las estructuras espaciales da origen a
nichos espaciales en los cuales puede originarse la metdstasis. Por otra parte en relacién
con el tratamiento, cada agente ejerce una presién selectiva sobre el tumor y como

consecuencia de esto pueden surgir tumores resistentes.

Control del tumor y tratamiento. Un reto especifico del tratamiento del cancer es la
manera de dirigir un agente citotdxico (o radiacidn) a las células tumorales. La complicada
extensién espacial de un tumor debe ser entendida, asi como su conexidn con el sistema
vascular, por medio de los modelos ecuaciones diferenciales parciales se puede obtener
dicha informacién para posteriormente ser combinada con las estrategias de tratamiento.
Empero, los tratamientos tienen efectos secundarios en el tejido sano, ciertos agentes sélo
pueden ser utilizados hasta un determinado limite. Por lo que esto se transforma en
problemas de optimizacién no lineal para ecuaciones diferenciales ordinarias y ecuaciones

diferenciales parciales.

Se requiere de un modelo que sea facil de implementar y que pueda ser ejecutado en un
lapso corto, también que sea sencillo para ser programado, ademdas de que reproduzca
resultados confiables los cuales puedan ser analizados de forma eficiente en un tiempo
minimo y sin enormes cantidades de datos, ademads se busca el modelo mas simple

(matematicamente) que cubra las necesidades anteriores.

Dadas las descripciones previas de las caracteristicas de cada modelo y con base en los

datos experimentales se obtuvo como resultado que el modelo mas adecuado para el
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estudio es el de crecimiento exponencial continuo.

6.2. Algoritmo

Con la finalidad de representar el crecimiento poblacional con el modelo seleccionado se
propone su implementacién a través de un algoritmo genético empleado para el estudio a

gran escala del problema denominado “Next Release Problem (NRP)”.

A continuacidn se presenta el seudocddigo de dicho algoritmo, donde debe senalarse que
las etapas denominadas cruce y mutacion, corresponden al momento de aumentar la
poblacion de acuerdo a la tasa de incremento previamente designada y la perturbacién
qgue se desea introducir en la poblacién como el decremento de la poblacién como
consecuencia de la muerte celular producida por diversas causas, como cambios en el

microambiente de la poblacién o el empleo de fdrmacos anticancerigenos.
// Se consideran a,,w,5 son nimeros enteros
Input: momento 1t

tamaio de la poblacién a

tasa de seleccion B

ritmo de mutacién w

numero de iteraciones &
Output: solucién X
//Inicio
generar a soluciones factibles al azar
guardarlas en la poblacién Pob;

//Poner en un ciclo hasta que se cumpla la condicion terminal
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forito 6 do

//Seleccidn basada en elitismo

Coeficiente de elitismo ne = af§

Seleccionar las mejores ne soluciones en Pob y guardarlas en Pob1;

//Cruce

Numero de cruces nc = parte entera((a- ne)/2) ;

forj=1toncdo

seleccionar de Pob dos soluciones al azar XAy XB ;

generar XC y XD por un solo cruce de XAy XB ;

guardar XC y XD en Pob2 ;

endfor

//Mutacion

forj=1toncdo

seleccionar una solucién Xj de Pob2 ;

mutar cada bit de Xj por debajo de la tasa y y generar una nueva solucién Xj’;

If Xj’ no es factible

actualizar Xj’ con una solucién factible reapareando Xj’

endif

actualizar Xj con Xj en Pob2;
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endfor

// actualizando

actualizar Pob = Pob1 + Pob2 ;

endfor

// devolver la mejor solucién

devolver la mejor solucién X en Pob ;

//termina

Una vez descrito lo anterior contamos con los elementos y variable para proponer un
algoritmo que se pueda adaptar al crecimiento in vitro de lineas celulares de células de

origen humano.

Algoritmo de crecimiento exponencial continto

N(t) es el tamafio de la poblacién al tiempo t.

dN(t)/dt es la tasa de cambio.

N(O) es la poblaciéon en el tiempo t=0

B es la tasa de nacimientos por unidad de tiempo

0 es la tasa de mortalidad por unidad de tiempo

En el algoritmo descrito a continuacién se realizan las siguientes etapas:

1. Se establece una poblacion inicial, todos los individuos con una misma tasa de

natalidad y muerte

2. Avanzar hacia la siguiente fase y mostrar los resultados
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3. Avanzar hacia el siguiente individuo que sigue vivo

4. Si es momento de que este individuo produzca uno nuevo, agregar un nuevo
individuo a la poblacién, con tasas de natalidad y mortalidad heredadas de los

progenitores

5. Si es momento de morir para un individuo, contabilizar la muerte y removerlo

Para la funciéon mutacién ocurren los siguientes pasos:

Regresar al original en caso de mutacién

Il Aplicar una perturbacién aleatoria uniforme

1] Evitar que el resultado sea menor a cero

v Regresar al pardmetro mutado

Estructura de datos

NO=a Poblacién inicial

Nl=w Poblacién maxima a ser simulada

betal = Tasa de natalidad de cada individuo de la poblacién inicial
deltaD=6 Tasa de muerte de cada individuo de la poblacién original
sigma=0 Desviacidon estandar en los intervalos de natalidad y muerte
t0=0 Tiempo inicial de la simulacion

t1=S Duracion de la simulacion, medida en “fases”

ts=0 Tiempo actual de la simulacién

td = AS Duracién de cada intervalo
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tg = AS Tiempo transcurrido entre reportes, medido en fases

n=NO0 Cantidad actual de individuos, vivos y muertos
m=0 Numero actual de individuos muertos
beta[N1], delta[N1] Matriz de la tasa de nacimiento y muerte para cada individuo

Algoritmo de crecimiento ilimitado con parametros mutables
\\Inicio de algoritmo
procedure Poblacion()

forifrom 0 ton-1

actualizar beta[i] con beta0, actualizar delta[i] con deltaO;

for ts from t0 to t1
If ts is divisible by tg, print (ts x td, n-m)
forito 0ton-1

If betali] >0,

If Rand() < betali] x td,
actualizar beta[n] con Mutacién (beta[i]);
actualizar delta[n] con Mutacién (deltali]);
actualizar n con n+1, If n= N1, return;
If Rand() < deltali] x td,
actualizar m con m+1, actualizar beta[i] con -1;
Parametrizacion con la mutacién
function Mutacién (v)
If sigma =0, returnv;
actualizar v con v +( Rand() — %2) x sigma x sqrt (12)
If v< 0, actualizar v con O

returnv;
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\\ Termina algoritmo

Lo que se procura con el algoritmo previamente descrito es poder realizar simulaciones
computacionales del crecimiento in vitro de lineas celulares; una de las ventajas del uso de
algoritmos de este tipo es la posibilidad de simular perturbaciones en el sistema (en
términos bioldgicos falta de nutrientes, cambio en la temperatura, contaminacién, uso de
agentes anticancerigenos, etc.), desde un punto de vista cuantitativo de la disminucién de

la poblacién de células cancerigenas.

Esto con el propdsito de simular las consecuencias del uso de agentes antitumorales
(designado como perturbacidn en el algoritmo) sobre lineas de carcinoma de cérvix, las
cuales suelen inocularse en ratones para posteriormente administrar los agentes
antitumorales y evaluar su efecto. Puesto que en la actualidad se busca usar el menor

numero de organismos vivos para estos experimentos.

Por ultimo, se presenta la informacion obtenida al aplicar el modelo sugerido en diez
iteraciones, utilizando los datos de los experimentos de induccidn in vivo de tumores en

ratones de la cepa et/et con células de las lineas de cancer INBL'Y CALO.

Donde se tienen las siguientes hipodtesis:

1. Una poblacién inicial de un millén de células cancerigenas.
2. Un éxito de reproduccion de las células del 100% (todas se reproducen).
3. El tiempo (un ciclo) de reproduccidn se considera igual para todas las células de la

poblacién.
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pO | n t| pl | p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 P9 p10
1(1| 0 [1(2.72(7.39|20.09|54.60|148.41|403.43|1096.63 |2980.96 | 8103.08 | 22026.47
1 1|01|1|{2.46(6.05|14.88|36.60| 90.02 |221.41| 544.57 |1339.43|3294.47 | 8103.08
1(1(0.15|1(2.34(5.47|12.81(29.96| 70.11 |164.02| 383.75 | 897.85 |2100.65 | 4914.77
1 1|02 (1{2.23(4.95/11.02|24.53| 54.60 |121.51| 270.43 | 601.85 |1339.43| 2980.96
1 1|0.25(1|2.12(4.48| 9.49 |20.09| 42.52 | 90.02 | 190.57 | 403.43 | 854.06 | 1808.04
1(1/03(1(2.01(4.06| 8.17 |16.44| 33.12 | 66.69 | 134.29 | 270.43 | 544.57 | 1096.63
1(1|/035(1|1.92(3.67| 7.03 |13.46| 25.79 | 49.40 | 94.63 | 181.27 | 347.23 | 665.14
1(1/04]1(1.82(3.32| 6.05 |[11.02| 20.09 | 36.60 | 66.69 | 121.51 | 221.41 | 403.43
1(1|/045|1|1.73(3.00| 5.21 | 9.03 | 15.64 | 27.11 | 46.99 | 81.45 | 141.17 | 244.69
1(1/05(1(1.65(2.72|4.48 | 7.39 | 12.18 | 20.09 | 33.12 | 54.60 | 90.02 148.41
1(1/055/1(1.57(2.46| 3.86 | 6.05 | 9.49 | 14.88 | 23.34 | 36.60 | 57.40 90.02
11|06 (1|1.49(2.23|332 (495 | 739 |11.02 | 16.44 | 2453 | 36.60 54.60
1(1/065(1(1.42(2.01|2.86 |4.06 | 575 | 817 | 11.59 | 16.44 | 23.34 33.12
11|07 |1|135(1.82|2.46 | 3.32 | 4.48 | 6.05 8.17 11.02 14.88 20.09
1(1/0.75/1({1.28(1.65|2.12 | 2.72 | 3.49 | 4.48 5.75 7.39 9.49 12.18
11|08 |1({1.22(1.49|1.82 |2.23 | 2.72 | 3.32 4.06 4.95 6.05 7.39
1/1|/085|1|1.16(1.35| 1.57 | 1.82 | 2.12 | 2.46 2.86 3.32 3.86 4.48
1(1/09(1(1.11(1.22|135|1.49 | 1.65 1.82 2.01 2.23 2.46 2.72

Tabla 1.1. Se muestra los resultados numéricos de la aplicacién del modelo matematico
elegido a lo largo de diez iteraciones (representando diez generaciones) en la poblacién de
células cancerigenas original.

En la tabla, p0 es la poblacidn inicial, n es la cantidad de células nuevas, m es la cantidad
de células muertas y t es el niUmero de ciclos de reproduccién entre una poblacién y otra;
ademads se muestra los posibles resultados (en términos del tamafo de la poblacién) que
se pueden obtener al aplicar algin agente anticancerigeno (perturbacién en el sistema),
suponiendo la muerte del 10%, 15%,......, 90% de la poblacién como se muestra en las filas

correspondientes.

6.3. Discusion de resultados

Durante los ultimos 20 afios, el Laboratorio de Oncologia Celular ha generado cientos de
datos sobre el efecto antitumoral in vitro e in vivo de IL-2 en tumores de carcinoma de
cérvix. Que promete ser una alterativa terapéutica para este tipo de tumor. Sin embargo

para llegar a una etapa pre clinica es necesario seguir realizando experimentos en un
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modelo animal, con el consecuente sacrificio de animales y un costo muy importante.

Los objetivos de este trabajo consistieron en lograr una representacion matematica, lo
mas fiel posible, por medio de experimentos in silico (simulaciones computacionales) en
que se utilice la informacion experimental de que se dispone en la base de datos del
Laboratorio de Oncologia Celular de la UIDCC de la Unidad Multidisciplinaria de

Investigacién Experimental Zaragoza (UMIEZ).

Es debido a la exigencia de representar con apego a la realidad el crecimiento de la
poblacion, que se considera la existencia de un tamafio maximo de poblacidon que el
ambiente puede soportar indefinidamente en un periodo determinado, conocido en las
ciencias bioldgicas como capacidad de carga del sistema (o simplemente capacidad de
carga) el cual estd presente tanto en condiciones in vivo como in vitro, este tamafo
maximo de la poblacion es representado matemdticamente por un comportamiento
asintético; es esta condicion, la que conduce a eliminar la posibilidad de usar modelos
exponenciales simples, los cuales no poseen intrinsecamente estos limites, la inexistencia
de tal limite en términos bioldgicos implica que la poblacidn carece de restricciones para
su crecimiento, tales restricciones pueden ser la disponibilidad de recursos o espacio,

entre otros.

Otra de las restricciones que se tenian para la seleccién del modelo, fue la disponibilidad
de informacién especifica para las lineas celulares de este estudio, sobre condiciones
fisicoquimicas in vivo o in vitro, por ejemplo, la disponibilidad de nutrientes en el medio,
consumo de nutrientes por unidad de tiempo, disponibilidad de oxigeno, densidad del
medio, entre otras, por lo que se descartd el uso de un modelo matematico que tomara en

cuenta condiciones termodinamicas.

Una limitacién mas, es la cantidad de informacidn que se puede suministrar al modelo y la
gran cantidad de iteraciones de estos experimentos in silico que son imprescindibles para
conseguir una simulacién con un alto grado de precision, ademas de la capacidad de

analisis de la informacién resultante; por ello, los modelos probabilisticos no son una
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opcion viable.

Finalmente, los modelos matematicos de ecuaciones diferenciales parciales resultan mas
complicados para su programacion, en contraposicion con los modelos exponenciales de
crecimiento continuo, los cuales retnen varias ventajas sobre los modelos anteriormente
mencionados, ergo la alternativa dptima, son los modelos exponenciales de crecimiento

continuo.

Respecto al algoritmo empleado, es de la mano de John Henry Holland en 1970, que
surgié una de las lineas mas prometedoras de la inteligencia artificial, la de los algoritmos
genéticos (Bies, 2006) llamados asi porque se inspiran en la evolucién bioldgica y su base

genético-molecular (Banzhaf, 1998).

Estos algoritmos hacen evolucionar una poblacién de individuos sometiéndola a acciones
aleatorias (perturbaciones en el sistema) semejantes a las que actuan en la evolucién
biolégica (como son las mutaciones y recombinaciones genéticas). Es por esta aptitud de
introducir acciones aleatorias en la poblacién, de cierta manera imitando el estrés del
microambiente intracelular en sistemas in vivo o in vitro, que se determind el uso de un
algoritmo genético, especialmente uno que ha sido empleado para resolver un problema
denominado The next release problem (Bagnal, 2001) el cual tiene su origen en el afo
2001 con motivo del estudio (con fines econdmicos de inversidén) de la seleccidon de un
subconjunto de requisitos en funcién de su deseabilidad, por ejemplo, ingresos totales
previstos, mientras estos ingresos estan sujetos a restricciones, como lo puede ser un

presupuesto limitado.

La informacion numérica presentada en la tabla 1.1, se obtuvo mediante la programacién
de la solucién de la ecuacién diferencial ordinaria a manera de férmula en una planilla
electrénica, la cual es un tipo de documento, que permite manipular datos numéricos y
alfanuméricos, los datos y los parametros fueron introducidos y modificados manualmente

en cada una de las iteraciones.
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7. PRINCIPALES APORTACIONES DE ESTE TRABAJO

El aporte principal de este trabajo fue la seleccidon de un modelo matematico que se puede
aplicar para llevar a cabo simulaciones del crecimiento o decrecimiento de poblaciones de

células de carcinoma de cérvix (especificamente las lineas celulares CALO e INBL).

Obteniéndose como resultado, la eleccion de un modelo exponenciales de crecimiento
continuo sencillo, que a su vez es capaz de emular limitaciones que se tienen en
condiciones tanto in vivo como in vitro; ademas de la posibilidad de ser programado por
medio de un algoritmo de poca complejidad, lo cual siempre representa una ventaja en
funcién del tiempo que se requiere para su implementacion y las exigencias de hardware y

software para transformarlo en una herramienta funcional y operativa.

Otra aportacion es el proponer el uso de un algoritmo de tipo genético para implementar
el modelo de crecimiento exponencial, ya que se obtiene como ganancia extra, la
afadidura de un cierto dinamismo para los experimentos in silico, lo cual representa un
gran avance en los estudios in vitro ya que se traduce en un ahorro de materiales y
reactivos, asi como de tiempo y esfuerzo, estas ganancias se tienen también para las
pruebas in vivo con la ventaja adicional de que se puede disminuir el nimero de

organismos vivos que se usan para las fases experimentales.

Lo arriba discutido pone de manifiesto la relevancia de este trabajo en el cual se ha
logrado conjuntar, a través de la biomatematica, los resultados de investigacion bdsica con
herramientas matematicas e informaticas, que nos permite optimizar los recurso
bioldgicos, humanos y econdédmicos para el establecimiento de nuevas alternativas
terapéuticas para enfermedades, como el cancer, que en la actualidad tienen un impacto
muy importante en la poblacion econdmicamente activa. Ademas, de ser pioneros en
México en la implementacion de este modelo matematico como un recurso de

investigacién basica.
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8. CONCLUSIONES

1. Se eligio un modelo de crecimiento exponencial continuo para representar el
crecimiento de una poblacién de células de carcinoma de cérvix (lineas celulares
CALO e INBL).

2. Se selecciond un algoritmo no tan complejo que imita algunas condiciones in vivo
e in vitro.

3. Se propuso un algoritmo genético que puede hacer proyecciones de distintos

escenarios de crecimiento o decrecimiento in vitro e in vivo.

65



9. LITERATURA CITADA

Al-Zhour, Z., Agel, A. A., & Ibrahim, A. (2008). Mathematical Properties of DNA Structure in
3-Dimensional Space. Int. J. Open Problems Compt. Math, 1(3).

Aréchiga, H. (1996). Los fendmenos fundamentales de la vida. Siglo XXI.

Antonin, W., & Neumann, H. (2016). Chromosome condensation and decondensation
during mitosis. Current opinion in cell biology, 40, 15-22.

Bagai, S., Rubio, E., Cheng, J. F., Sweet, R., Thomas, R., Fuchs, E., ... & Bassuk, J. A. (2002).
Fibroblast growth factor-10 is a mitogen for urothelial cells. Journal of Biological
Chemistry, 277(26), 23828-23837.

Bagnall, A. J., Rayward-Smith, V. J., & Whittley, I. M. (2001). The next release problem.
Information and software technology, 43(14), 883-890.

Baldomero V., Severo A. M., Ferndndez J. A. 2003. Modelacion matematica de la
produccién de glucosa oxidasa. (Un modelo diferencial de un cultivo microbiano del tipo
batch). Revista investigacion operacional. Vol. 24, No. 2. Recuperado el 6/02/16 de
https://rev-inv-ope.univ-paris1.fr/files/24203/10-24203-1.pdf

Banzhaf, W., Nordin, P., Keller, R. E., & Francone, F. D. (1998). Genetic programming: an
introduction (Vol. 1). San Francisco: Morgan Kaufmann.

Barnum, K. J., & O’Connell, M. J. (2014). Cell cycle regulation by checkpoints. In Cell Cycle
Control (pp. 29-40). Humana Press, New York, NY.

Baudat, F., Imai, Y., & De Massy, B. (2013). Meiotic recombination in mammals: localization
and regulation. Nature Reviews Genetics, 14(11), 794.

Bies, R. R., Muldoon, M. F,, Pollock, B. G., Manuck, S., Smith,

G., & Sale, M. E. (2006). A genetic algorithm-based, hybrid machine learning approach to
model selection. Journal of Pharmacokinetics and Pharmacodynamics, 33(2), 195-221.

Boianelli, A., Nguyen, V. K., Ebensen, T., Schulze, K., Wilk, E., Sharma, N., & Meyer-
Hermann, M. (2015). Modeling influenza virus infection: a roadmap for influenza
research. Viruses, 7(10), 5274-5304.Casey E. A. 1934. The experimental alteration of
malignancy with an homologous mammalian tumor. Am. J. Cancer. No. 21. p 760-775.

Carrillo M. de la E. N. (2010). Modelacién de la actividad neuroeléctrica. Tesis. Facultad de
ciencias. Universidad Nacional de Meéxico. México. Recuperado el 6/02/16 de
http://www.dynamics.unam.edu/DinamicaNoLineal/Tesis/tesisNatalia.pdf

66



Cifuentes, M. V. (2015). Informe de personal de apoyo: Cifuentes, Maria Virginia (2014-
2015).

Civelekoglu-Scholey, G., & Cimini, D. (2014). Modelling chromosome dynamics in mitosis: a
historical perspective on models of metaphase and anaphase in eukaryotic cells. Interface
Focus, 4(3), 20130073.

Cortes, F., & Ventura, S. Modelado de reproduccidn e invasion de neoplasias malignas
usando autdmatas celulares.

Costa, D. C. (2002). Introduccién al disefio de bases de datos. UOC, la universidad virtual.
Cromer, A. H. (1996). Fisica para las ciencias de la vida. Reverté.
Dominguez Calle, E. A. (2010). Modelacién matematica: una introduccién al método.

Doumic-Jauffret, M., Kim, P. S., & Perthame, B. (2010). Stability analysis of a simplified yet
complete model for chronic myelogenous leukemia. Bulletin of mathematical
biology, 72(7), 1732-1759. Dreyer, T. P. 1993. Modelling with Ordinary Differential
Equations, CRC Press, United States. 304 pp.

Diichting, W., Lehrig, R., Rademacher, G., & Ulmer, W. (1989). Computer simulation of
clinical irradiation schemes applied to in vitro tumor spheroids. Strahlentherapie und
Onkologie: Organ der Deutschen Rontgengesellschaft...[et al], 165(12), 873-878.

Enderling, H., & AJ Chaplain, M. (2014). Mathematical modeling of tumor growth and
treatment. Current pharmaceutical design, 20(30), 4934-4940.

Fernandez R. 2010. Es lo mismo la Biologia Computacional y la Bioinformatica?
Recuperado el 02/01/16 de https://rubenyciencia.wordpress.com/tag/diferencias-entre-
bioinformatica-y-biologia-computacional/

French, K., Randall, D., & Burggren, W. (1998). Eckert. Fisiologia animal: Mecanismos y
Adaptaciones.

Gage, F. H., & Temple, S. (2013). Neural stem cells: generating and regenerating the brain.
Neuron, 80(3), 588-601.

Gamez C. M. 1999. Modelo depredador-presa. Aplicaciones al control biolégico. Facultad
de ciencias experimentales Departamento de Estadistica y Matematica aplicada.
Universidad de Almeria. Espafia. 141 pp. (Tesis doctoral). Recuperado el 6/02/16 de
http://www.ual.es/~mgamez/articulos/TesisMGC.pdf

Gatenby, R. A, & Gawlinski, E. T. (1996). A reaction-diffusion model of cancer
invasion. Cancer research, 56(24), 5745-5753.

67



Gelbart, W. M., Griffiths, A. J., Lewontin, R. C., Miller, J. H., & Suzuki, D. T. (1995).
Introduccién al analisis genético. McGraw-Hill Interamericana,.

Gopinathan, L., Ratnacaram, C. K., & Kaldis, P. (2011). Established and novel Cdk/cyclin
complexes regulating the cell cycle and development. In Cell Cycle in Development (pp.
365-389). Springer, Berlin, Heidelberg.

Hanski, I. (1997). Metapopulation dynamics: from concepts and observations to predictive
models. In Metapopulation biology(pp. 69-91). Hanski I. 1999. Metapopulation Ecology.
Oxford University Press, New York.

Hardy, K., Spanos, S., Becker, D., lannelli, P., Winston, R. M. L., & Stark, J. (2001). From cell
death to embryo arrest: mathematical models of human preimplantation embryo
development. Proceedings of the National Academy of Sciences, 98(4), 1655-1660.

Hoppensteadt F. 1995. Getting Started in Mathematical Biology. Notices of the AMS.
Recuperado el 08/01/16 de http://www.ams.org/notices/199509/hoppensteadt.pdf

Huang J. 2009. Deterministic Models. University of Notre Dame. Recuperado el 30/01/16
de https://www3.nd.edu/~jnl/ee80653/tutorials/jing.pdf

Instituto Nacional de las Mujeres. 2015. El Cancer de cuello uterino. Recuperado el
12/01/16 de http://www.gob.mx/inmujeres/prensa/semana-de-sensibilizacion-en-cancer-
de-cuello-uterino-2015-el-cancer-de-cuello-uterino-mascercadeloqueparece

Kareiva, P. (1990). Population dynamics in spatially complex environments: theory and
data. Phil. Trans. R. Soc. Lond. B, 330(1257), 175-190.

Kousholt, A. N., Menzel, T., & Sgrensen, C. S. (2012). Pathways for genome integrity in G2
phase of the cell cycle. Biomolecules, 2(4), 579-607.

Laird, A. K. (1965). Dynamics of tumour growth: comparison of growth rates and
extrapolation of growth curve to one cell. British Journal of Cancer, 19(2), 278.

Leung, D. W., Cachianes, G., Kuang, W. J., Goeddel, D. V., & Ferrara, N. (1989). Vascular
endothelial growth factor is a secreted angiogenic mitogen. Science, 246(4935), 1306-
1309.

Levin, S. A. (1992). The problem of pattern and scale in ecology: the Robert H. MacArthur
award lecture. Ecology, 73(6), 1943-1967.

Levins, R. (1969). Some demographic and genetic consequences of environmental
heterogeneity for biological control. American Entomologist, 15(3), 237-240.

Lui, J. C., & Baron, J. (2011). Mechanisms limiting body growth in mammals. Endocrine
reviews, 32(3), 422-440.

68



Market P.A. 2002. Metapopulations. In: The Earth system: biological and ecological
dimensions of global environmental change., Ltd, Chichester. Vol. 2. p 411-420.

Martinez-Lomeli, L. D. J., & Padilla-Longoria, P. (2011). La morfogénesis como resultado de
la transmisidn e integracién de informacién bioldgica. Revista mexicana de fisica, 57(6),
499-509.

Maton, A., Lahart, D., Hopkins, J., Warner, M. Q., Johnson, S., & Wright, J. D. (1997). Cells:
Building blocks of life. Pearson Prentice Hall.

Massagué, J. (2004). G1 cell-cycle control and cancer. Nature, 432(7015), 298.

Menchoén S. A. 2007. Modelado de las diversas etapas del crecimiento del cdncer y de
algunas terapias antitumorales. Facultad de matematica, astronomia y fisica. Universidad
Nacional de Cérdoba. Argentina. (Tesis doctoral). Recuperado de
http://www.famaf.unc.edu.ar/gtmc_bio/Peipers/Menchdn07-Tesis.pdf

Miller, A. L. (2011). The contractile ring. Current Biology, 21(24), R976-R978.

Mollova, M., Bersell, K., Walsh, S., Savla, J., Das, L. T., Park, S. Y., ... & Kiihn, B. (2013).
Cardiomyocyte proliferation contributes to heart growth in young humans. Proceedings of
the National Academy of Sciences, 110(4), 1446-1451.

Molofsky, J., & Bever, J. D. (2004). A new kind of ecology?. AIBS Bulletin, 54(5), 440-446.

Murguia M. 2007 Bases de Datos Bioldgicas Una referencia para la creacion de bases de
datos del Macroproyecto , Unidad de Biotecnologia y Prototipos (UBIPRO) FES Iztacala,
UNAM recuperado el 30/01/16 de
http://campus.iztacala.unam.mx/mmrg/sig/archivos/BD_003_Access_NOTAS.pdf

Nakayama, K. I, & Nakayama, K. (2006). Ubiquitin ligases: cell-cycle control and cancer.
Nature Reviews Cancer, 6(5), 369.

O'Connor, C. (2008). Cell division: Stages of mitosis. Nature education, 1(1), 188.

Ohkura, H. (2015). Meiosis: an overview of key differences from mitosis. Cold Spring
Harbor perspectives in biology, 7(5), a015859.

Pardee, A. B. (1989). G1 events and regulation of cell proliferation. Science, 246(4930),
603-608.

Pérez F. A., D'Alessandro M. A. J., Azuaje J. del C. 2008. Modelo biomecdnico de la
generacion de fuerza muscular en condiciones isométrica y tetanica. Archivos Venezolanos
de Farmacologia y Terapéutica. Recuperado el 6/02/16 de
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=55927107

69



Rashevsky, N. (1945). Mathematical biophysics of abstraction and logical thinking. The
bulletin of mathematical biophysics, 7(3), 133-148.

Rincéon L. 2012. Introduccidn a los procesos estocdsticos. Departamento de Matematicas
Facultad de Ciencias, UNAM México, 328 pp.

Rohrbach, T. (2004). Metapopulations and patch dynamics: Animal dispersal in
heterogeneous landscapes. Taken from: http://crssa. rutgers.
edu/courses/Ise/Web_Patch/final/Tanya/Rohrbach_Final. htm.

Samarskii, A. A., & Mikhailov, A. P. (2002). Principles of Mathematical Modeling:
Ideas. Methods, Examples.

Sanfilippo B. J., Ramirez C. D., Larios M. H., Moreno H. M. I. 2007. Cancer Cérvico Uterino.
Seminario el ejercicio actual de la medicina. Recuperado el 12/01/16 de
http://www.facmed.unam.mx/sms/seam2k1/2007/sep_01_ponencia.html

Scalerandi, M., Romano, A., Pescarmona, G. P., Delsanto, P. P., & Condat, C. A. (1999).
Nutrient competition as a determinant for cancer growth. Physical Review E, 59(2), 2206.

Schnell, S., Grima, R., & Maini, P. K. (2007). Multiscale modeling in biology: New insights
into cancer illustrate how mathematical tools are enhancing the understanding of life from
the smallest scale to the grandest. American Scientist, 95(2), 134-142.

Silva, R. D. C. P. D., Moura, K. K. V. D. O., Junior, R., Laurentino, C., & Guillo, L. A. (2016).
Estrogen signaling in the proliferative endometrium: implications in endometriosis. Revista
da Associa¢do Médica Brasileira, 62(1), 72-77.

Sociedad Mexicana de Oncologia SMEO. 2014. Cancer cervicouterino, aun el reto por
vencer. Recuperado el 02/01/16 de
http://www.smeo.org.mx/gaceta/2014/GAMOSuplemento4_2014.pdf

Soeda, A., Inagaki, A., Oka, N., Ikegame, Y., Aoki, H., Yoshimura, S. I, ... & lwama, T. (2008).
Epidermal growth factor plays a crucial role in mitogenic regulation of human brain tumor
stem cells. Journal of Biological Chemistry, 283(16), 10958-10966.

Spivak, J. L., Pham, T., Isaacs, M., & Hankins, W. D. (1991). Erythropoietin is both a mitogen
and a survival factor. Blood, 77(6), 1228-1233.

Suijkerbuijk, S. J., & Kops, G. J. (2008). Preventing aneuploidy: the contribution of mitotic
checkpoint proteins. Biochimica et Biophysica Acta (BBA)-Reviews on Cancer, 1786(1), 24-
31.

Takeda, D. Y., & Dutta, A. (2005). DNA replication and progression through S phase.
Oncogene, 24(17), 2827.

70



Tirado G. L. L. 2007. Epidemiologia de cancer. Secretaria de Salud. Instituto Nacional de
Cancerologia Recuperado el 12/01/16 de
http://salud.edomex.gob.mx/salud/elementos/pdf/ponencia2.pdf

Trinidad B. A. 2014. Modelos de crecimiento en biologia, su significado bioldgico y
seleccién del modelo por su ajuste. Universidad Auténoma Metropolitana. 114 pp. (Tesis
de Maestria). Recuperado de http://mat.izt.uam.mx/mcmai/documentos/tesis/Gen.11-
O/Adalberto_Trinidad.pdf

van Leuken, R., Clijsters, L., & Wolthuis, R. (2008). To cell cycle, swing the APC/C.
Biochimica et Biophysica Acta (BBA)-Reviews on Cancer, 1786(1), 49-59.

Velten, K. (2009). Mathematical modeling and simulation: introduction for scientists and
engineers. John Wiley & Sons.

Wodarz, D., & Natalia, K. (2005). Computational biology of cancer: lecture notes and
mathematical modeling. World Scientific.Wolfram S. 1983. Statistical Mechanics of Cellular
Automata. Rev. Mod. Phys. No. 55. p 601-644.

Willey, J., Sherwood, L. M., & Woolverton, C. J. (2009). Microbiologia de Prescott, Harley y
Klein. Madrid: McGraw Hill Interamericana de Espafia, SAU. http://sisbib. unmsm. edu.
pe/bvrevistas/situa/1998 _n11l/pportadores. htm, 4, 2-16.

Yang, X., & Xu, T. (2011). Molecular mechanism of size control in development and human
diseases. Cell research, 21(5), 715.

Yao, G. (2014). Modelling mammalian cellular quiescence. Interface Focus, 4(3), 20130074.

Zapata Pefia, J., & Ortiz, A. C. (2016). Uso de modelos matematicos para la descripcién del
crecimiento de tumores cancerosos.

Zarate M. V. E. 2009. Convergencia en el crecimiento de los estados de México a partir del
Tratado de Libre Comercio de América del Norte (TLCAN). Tesis de licenciatura.
Universidad de las Américas Puebla. Recuperado de
http://catarina.udlap.mx/u_dl_a/tales/documentos/lec/zarate_m_ve/indice.html

Zabala, B. J. A. R. Simulaciéon de Crecimiento Tumoral y su Analisis por Escalamiento.
Referencias

Informacidn y estadisticas sobre el cancer de cérvix

Programa de Accidn Especifico Prevencién y Control del Cancer de la Mujer 2013 — 2018

Recuperado el (12/04/18) de https://www.gob.mx/salud/acciones-y-
programas/informacion-estadistica

71



Centro Nacional de Equidad de Género y Salud Reproductiva

Recuperado el (12/04/18) de https://www.gob.mx/salud%7Ccnegsr/acciones-y-
programas/semana-de-sensibilizacion-del-cancer-de-cuello-uterino-2017

Cancer de cérvix

Recuperado el (28/11/15) de
http://www.facmed.unam.mx/sms/seam2k1/2007/sep_01_ponencia.html

Definicion de modelo matematico

Recuperado el (21/11/15) de
http://lya.fciencias.unam.mx/jele/AnaNuml.Pgd2014.2/Lecturas/MundoCC/MathModels.p
df

Recuperado el (21/11/15) de

http://www.sites.upiicsa.ipn.mx/polilibros/z_basura/Polilibros/Probabilidad/doc/Unidad%
201/1.1.2.HTM

Recuperado el (21/11/15) de
http://www.uoc.edu/in3/emath/docs/Modelos_matematicos.pdf

Recuperado el (21/11/15) de
http://www.mat.uson.mx/~jldiaz/Documents/Funcion/modelos-fasciculo17.pdf

Recuperado el (21/11/15) de
http://www.ingenieria.unam.mx/~jkuri/Apunt_Planeacion_internet/TEMAIII.3.pdf

Recuperado el (21/11/15) de
http://personales.upv.es/jpgarcia/LinkedDocuments/modeladomatematico.pdf

La biologia matematica. Recuperado el (12/12/15) de
http://lya.fciencias.unam.mx/biomat/pedro/raymundo.pdf

Las matematicas de la estructura del ADN, mecanica y dindamica. Recuperado el (19/12/15)
de http://www.math.pitt.edu/~swigon/Papers/S_IMA.pdf

Modelo presa depredador

Recuperado el (19/12/15) de http://serdis.dis.ulpgc.es/~ii-bio/PredPrey/PredadorPresa07-
08.pdf

Recuperado el (22/12/15) de http://fobos.inf.um.es/palazon/ecologia/dinpobV.pdf

Recuperado el (23/12/15) de https://mat.caminos.upm.es/wiki/Modelo_Depredador-
72



Presa_de_Lotka-Volterra_%28grupo_16%29

Recuperado el (23/12/15) de http://www.ual.es/~mgamez/articulos/TesisMGC.pdf
Modelo epidemiologia

Recuperado el (05/01/16) de http://www.searums.org/downloads/envsoft08.pdf
Modelo de ecuaciones diferenciales parciales

Recuperado el (20/08/16) de http://cancerres.aacrjournals.org/content/56/24/5745 full-
text.pdf

73



	Portada
	Contenido
	Resumen
	Introducción
	1. Marco Teórico   
	2. Justificación
	3. Hipótesis   4. Objetivos
	5. Método
	6. Resultados y Discusión
	7. Principales Aportaciones de Este Trabajo
	8. Conclusiones
	9. Literatura Citada

