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Resumen

Propósito: El objetivo de este trabajo es desarrollar y validar un mode-

lo en red basado en agentes que describa el crecimiento de esferoides

tumorales multicelulares utilizando herramientas Monte Carlo senci-

llas, que también simule la evolución de estos esferoides cuando son

irradiados, y que nos permita analizar la diferencia entre distintos es-

quemas de fraccionamiento en radioterapia en diferentes situaciones,

además de poder comparar las capacidades predictivas de diferentes

modelos matemáticos de crecimiento clásicos.

Métodos: El modelo computacional consta de celdas situadas en los

vértices de una cuadrı́cula cúbica. Se incluyen diferentes estados ce-

lulares (proliferativo, hipóxico y muerte celular), reglas de evolución

celular gobernadas por 14 parámetros y la influencia de la distancia

al medio de cultivo. Se cultivaron alrededor de 200 esferoides de la

lı́nea celular de cáncer de mama humano MCF-7; parte de ellos fueron

irradiados a diferentes dosis y otros fueron usados como datos de con-

trol. Los datos experimentales se utilizaron para ajustar los parámetros

en el proceso de sintonización del modelo y para su validación. Como

aplicación, hemos reproducido micro metástasis de cáncer de mama

a partir de una imagen de microscopio, y las simulaciones de su evo-

lución nos han permitido comparar su crecimiento con el de agrega-

dos tumoral del mismo número de células iniciales. Estas metástasis y

agregados han sido sometidos a diferentes esquemas de fraccionamien-

to. Además, hemos usado los esferoides simulados como pseudo-datos

para estudiar tanto la capacidad predictiva como retrospectiva (ajus-

tando a la totalidad de las curvas de crecimiento y también a parte de

ellas) de los modelos clásicos de crecimiento exponencial, Gompertz,



logı́stico, potencial y Bertalanffy.

Resultados: Los esferoides simulados mostraron caracterı́sticas de cre-

cimiento y estructurales, como el tamaño de las diferentes regiones en

las que se dividen (proliferativa, hipóxica y núcleo necrótico), que se

corresponden con los esferoides experimentales. Además, la relación

entre el radio del núcleo necrótico y el radio total del esferoide, ası́

como el número de células, proliferativas e hipóxicas, en función del

volumen, coinciden para los esferoides experimentales y simulados.

La variabilidad estadı́stica del modelo Monte Carlo no describió todo

el rango de volúmenes observados para los esferoides experimentales.

Suponiendo que los parámetros del modelo varı́an dentro de distribu-

ciones gaussianas, se obtuvo una muestra de esferoides que sı́ repro-

ducı́a los hallazgos experimentales. Los esferoides irradiados simu-

lados también mostraron un crecimiento adecuado desde el dı́a de la

irradiación, imitando razonablemente el crecimiento de los esferoides

experimentales. La fracción de supervivencia calculada de los esferoi-

des simulados muestra muy buena concordancia con los datos experi-

mentales. En las simulaciones de patrones reales de micrometástasis,

hemos observado diferencias en su evolución tras someterse a dife-

rentes esquemas de fraccionamiento, respecto a agregados únicos de

igual número de células. En cuanto a los modelos clásicos, el modelo

de Gompertz proporcionó los mejores ajustes para todas las curvas de

crecimiento, es decir resultó ser el que tenı́a las mejores capacidades

para describir los datos de crecimiento simulados, arrojando un me-

jor valor promedio de χ2 por grado de libertad, un orden de magnitud

menor que los encontrados para los otros modelos. Los modelos de

Gompertz y Bertalanffy dieron una capacidad de predicción retrospec-

tiva similar. En lo que se refiere al poder de predicción prospectivo, el

modelo de Gompertz mostró, con mucho, el mejor desempeño.

Conclusiones: El modelo desarrollado permite describir el crecimien-

to de esferoides tumorales multicelulares in vitro, incluso si son so-

metidos a irradiación. Reproduce muy bien la variabilidad experimen-

tal y permite aumentar el perı́odo de seguimiento con respecto a los



perı́odos habituales en los experimentos. La flexibilidad del modelo
permite variar tanto los agentes implicados (tipos de células, carac-
terı́sticas del medio, etc.) como las reglas que rigen el crecimiento del
esferoide. Se pueden estudiar situaciones más generales, por ejemplo,
vascularización tumoral, efectos de la radioterapia sobre tumores sóli-
dos o la validez de los modelos matemáticos de crecimiento tumoral.
De todos los modelos analizados, el modelo de Gompertz muestra el
mejor poder predictivo. La flexibilidad del modelo también permite
reproducir diferentes patrones de micro metástasis y tumores localiza-
dos, y someterlos a diferentes fracciones de radioterapia. Se han en-
contrado diferencias en el comportamiento de metástasis y agregados
irradiados.





Abstract

Purpose: The objective of this work is to develop and validate an

agent-based network model that describes the growth of multicellular

tumor spheroids using simple Monte Carlo tools, that also simulates

the evolution of these spheroids when they are irradiated, and that al-

lows us to analyze the difference. between different radiotherapy frac-

tionation schemes in different situations, in addition to being able to

compare the predictive capacities of different classical mathematical

growth models.

Methods: The computational model consists of cells located at the ver-

tices of a cubic grid. Different cell states (proliferative, hypoxic and

cell death), cell evolution rules governed by 14 parameters and the in-

fluence of the culture medium are included. About 200 spheroids of

the human breast cancer cell line MCF-7 were cultured, some of them

being irradiated at different doses and others were used as control data.

The experimental data were used to adjust the parameters in the model

tuning process, and for its validation. As an application, we have re-

produced breast cancer micro-metastases from a microscope image,

and simulations of their evolution have allowed us to compare their

growth with that of tumor aggregates of the same number of initial

cells. These metastases and aggregates have been subjected to differ-

ent fractionation schemes. In addition, we have used the simulated

spheroids as pseudo-data to study both the predictive and retrospect-

ive capacity (adjusting to the totality of the growth curves and also to

part of them) of the classic models of exponential growth, Gompertz,

logistic, potential and Bertalanffy.



Results: The simulated spheroids showed growth and structural char-

acteristics, such as the size of the different regions in which they di-

vide (proliferative, hypoxic and necrotic nucleus), which correspond

to the experimental spheroids. Furthermore, the relationship between

the radius of the necrotic nucleus and the total radius of the spheroid,

as well as the number of cells, proliferative and hypoxic, as a func-

tion of volume, coincide for the experimental and simulated spheroids.

The statistical variability of the Monte Carlo model did not describe

the entire range of volumes observed for the experimental spheroids.

Assuming that the model parameters vary within Gaussian distribu-

tions, a sample of spheroids was obtained that did reproduce the ex-

perimental findings. The simulated irradiated spheroids also showed

adequate growth from the day of irradiation, reasonably mimicking the

growth of the experimental spheroids. The calculated survival fraction

of the simulated spheroids shows very good agreement with the exper-

imental data. In the simulations of real micrometastasis patterns, we

have observed differences in their evolution after undergoing different

fractionation schemes, with respect to single aggregates of the same

number of cells. Regarding the classical models, the Gompertz model

provided the best fits for all growth curves, that is, it turned out to be

the one with the best capabilities to describe the simulated growth data,

yielding a better average value of χ2 per degree of freedom, an order

of magnitude less than those found for the other models. The Gom-

pertz and Bertalanffy models gave a similar retrospective predictive

ability. In terms of forward-looking predictive power, the Gompertz

model showed by far the best performance.

Conclusions: The developed model makes it possible to describe the

growth of multicellular tumor spheroids in vitro, even if they are sub-

jected to irradiation. It reproduces experimental variability very well

and allows the follow-up period to be increased with respect to the

usual periods in experiments. The flexibility of the model makes it

possible to vary both the agents involved (cell types, characteristics

of the environment, etc.) and the rules governing the growth of the



spheroid. More general situations can be studied, for example, tumor
vascularization, effects of radiotherapy on solid tumors or the validity
of mathematical models of tumor growth. Of all the models analyzed,
the Gompertz model shows the best predictive power. The flexibility of
the model also allows different patterns of micro-metastases and loc-
alized tumors to be reproduced and subjected to different radiotherapy
fractions. Differences have been found in the behavior of metastases
and irradiated aggregates.
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Introducción

El término cáncer engloba un conjunto de enfermedades de carácter grave, que

tienen en común la falta de control de la proliferación celular y la capacidad de

producir metástasis. Es, por tanto, una enfermedad no local que afecta al individuo

en conjunto aunque puede manifestarse a nivel local según el órgano donde se

asiente. La incidencia del cáncer es cada vez mayor, y la mortalidad es también

alta a pesar de los numerosos tratamientos que se van desarrollando conforme van

evolucionando las técnicas de biologı́a molecular, cada vez más sofisticadas, que a

su vez aportan nuevos conocimientos de la biologı́a tumoral.

Por otra parte, la estructura tumoral suele ser muy heterogénea ya en el momen-

to del diagnóstico, tanto en lo que se refiere al tipo celular, como a las alteracio-

nes moleculares o a la oxigenación, nutrición y distribución en las distintas fases

del ciclo celular, todo lo cual influye en mayor o menor medida en la cinética de

proliferación, y por ende, en la posibilidad de control tumoral con los distintos tra-

tamientos. Estas son algunas de las variables que se intentan modelar, ası́ como el

comportamiento del tumor desde su origen, en el ámbito del modelado matemático.

Oncologı́a matemática
El interés sobre modelos matemáticos en el ámbito oncológico, campo de la onco-

logı́a matemática, puesto de manifiesto en el aumento del número de publicacio-

nes, está sufriendo un gran crecimiento en los últimos años [Bra19]. En esta área

han contribuido muchos trabajos (ver por ejemplo [Nor77, Nor88, Hah99, And00,

Mic05, And06, Ben14]), y son numerosos los autores que han hecho revisiones de

modelos matemático [Ara04, Fri04, Low10, Alt15].

1
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Algunos modelos se han centrado en propiedades de determinados tipos de

cáncer, como la leucemia [Mic05] y el glioma, [Eik10] o cánceres de mama [End06],

próstata [Swa01] o vejiga [Bun08] entre otros. El éxito de estos modelos de creci-

miento tumoral exige que sus parámetros se ajusten cuidadosamente a partir de los

valores obtenidos de los datos experimentales y clı́nicos. Determinadas publicacio-

nes en oncologı́a matemática destacan por su naturaleza verdaderamente integra-

dora y su esfuerzo deliberado e interdisciplinario de sintonización y validación de

sus modelos [Koz01, And09, Led13, Mar14, Pro15, Pol18, End18, Kaz19].

Uno de los principales objetivos de la oncologı́a matemática es el modelado de

diversos estudios preclı́nicos, clı́nicos, biológicos y moleculares, ası́ como la in-

fluencia de tratamientos oncológicos especı́ficos de cirugı́a [End05, Han15], de ra-

dioterapia [McA07, Kem10, Gao13, Alf14], quimioterapia [Pow07, Cas09, Hin09,

Vai11, Pow12, Pow13], terapia antiangiogénica [Sac01, Pol11, Hut11, Pol15], vi-

roterapia [Din06, Fri06, Mah17, San17] e inmunoterapia [Nan00, Kuz01, Cas07,

Kir09, Eli11, Kog12], ası́ como sus posibles combinaciones [Bun11, Haw15, Alf19].

Existen grupos de investigación dentro del campo de la oncologı́a matemática

[Gat09, Cun11, Led13, Pro15, Zha17, Gat18, Alf18] que han desarrollado modelos

de los que ha derivado la evaluación de protocolos de tratamiento en ensayos clı́ni-

cos prospectivos [NCT21, NCT33, NCT56, NCT72]. El éxito de muchos de ellos

ha dado lugar a que los oncólogos comiencen a adoptarlos como una metodologı́a

valiosa. Con esto, la comunidad de oncologı́a matemática tiene la oportunidad y

la responsabilidad de identificar claramente el propósito de los modelos desarro-

llados, y evaluar y discutir crı́ticamente si sus predicciones son de naturaleza me-

ramente “académica” o realmente “traslacional” [Bra19]. Si los modelos no están

debidamente sintonizados y validados, no deben usarse para sugerir protocolos de

tratamiento no probados, proponer combinaciones de terapia optimizadas o desa-

rrollar enfoques terapéuticos personalizados, ya que corren el riesgo de simular el

crecimiento de tumores y la dinámica de respuesta a tratamientos que son, aunque

interesantes, biológica y clı́nicamente poco realistas.

Sin embargo, el creciente conocimiento biológico ha hecho que se usen, cada

vez con más frecuencia, modelos que requieren de un mayor número de paráme-

tros, que a su vez necesitan múltiples fuentes experimentales. A menudo, esto lle-

va a considerar inadecuadamente conjuntos de datos experimentales en los que se
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mezclan tipos de tumores, se consideran diferentes condiciones experimentales e

incluso valoran distintas escalas espacio-temporales de forma inadecuada según

nuestro criterio y el de otros autores [Bra19].

A pesar de su naturaleza compleja, la cinética del crecimiento tumoral pare-

ce seguir leyes relativamente simples que pueden expresarse a través de una gran

variedad de modelos matemáticos. Entre ellos, los modelos clásicos, como el ex-

ponencial, han sido ampliamente utilizados [Mar94, Ben14].

Todos estos modelos matemáticos incluyen varios parámetros libres que se

ajustan a los correspondientes datos de tumores in vivo [Vai82, Ben14] o in vitro

[Ole93, Mar94, Wal13]. Los modelos ajustados se han aplicado para determinar las

dosis y la programación de medicamentos contra el cáncer [Bar03, Swi09, Sim13],

o para predecir los efectos citotóxicos o antiangiogénicos de los medicamentos so-

bre el crecimiento tumoral [Sim04, Rib11]. Otra aplicación común en la práctica

clı́nica es la evaluación de las modificaciones que deben incluirse en el plan de

tratamiento cuando se producen retrasos o interrupciones en la radioterapia. Hasta

donde sabemos, solo se ha utilizado y se sigue utilizando el modelo exponencial

para este propósito y no tenemos conocimiento de que se esté considerando para

esta tarea ningún otro de los modelos antes mencionados [Roy19].

Sin embargo, consideramos que no se ha estudiado en profundidad la capacidad

predictiva de estos modelos; es decir, cómo describen el crecimiento de tumores in

vivo o in vitro en momentos posteriores y anteriores a los utilizados en el procedi-

miento de ajuste que permite establecer los valores de sus parámetros caracterı́sti-

cos. Esto puede deberse al hecho de que, por lo general, solo se analizan unas pocas

curvas de crecimiento, en las que la cantidad de datos de volumen disponible suele

ser muy pequeña [Ben14, Mur16, Bil19, Wei19, Vag20, Nic20]. Por ejemplo, Ben-

zekry et al. ([Ben14]) estudiaron la evolución de cánceres de pulmón y de mama

xenoinjertados en modelos animales in vivo, probando las capacidades predictivas

de varios modelos matemáticos de crecimiento. Su serie de datos mostró un se-

guimiento de aproximadamente 15 dı́as con más de 10 observaciones; ajustaron el

modelo utilizando los primeros 3-9 datos y compararon su predicción con la ob-

servación experimental encontrada entre 1 y 7 dı́as después. Podemos mencionar

también el trabajo de Murphy et al. ([Mur16]) en el que utilizaron una única curva
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de crecimiento que incluı́a 14 puntos de datos y que abarcaba 114 dı́as. La situación

es similar en muchos otros trabajos ([Bil19, Wei19, Vag20, Nic20]).

Siguiendo los resultados encontrados en estudios clı́nicos, biológicos y molecu-

lares, se ha demostrado que los modelos computacionales del crecimiento tumoral

y de los efectos de la radiación en las células pueden servir para predecir la efica-

cia de la radioterapia para tumores in vivo. Una ventaja de casi todos los modelos

computacionales es su capacidad para describir adecuadamente la evolución del tu-

mor en intervalos de tiempo más largos que los que se observan habitualmente en

experimentos llevados a cabo con modelos tumorales in vivo o in vitro.

Según Roose et al. [Roo07], los modelos computacionales que describen siste-

mas biológicos pueden clasificarse en tres grupos: los modelos matemáticos con-

tinuos, los modelos de población celular discreta y los hı́bridos. Por lo general,

los modelos matemáticos continuos describen los ingredientes principales, como

las matrices extracelulares de los tejidos tumorales, medios continuos y algunos

de ellos tienen una base matemática muy compleja [War97, Fer02, Chi04, Jia05,

Chi10, Mil10, Ber10]. Estos modelos incluyen sistemas de ecuaciones diferenciales

basados en leyes de conservación de masas, con el objetivo de realizar una descrip-

ción detallada de los procesos del metabolismo celular, ası́ como varios aspectos

bioquı́micos y biomecánicos. Sin embargo, el hecho de que estos procesos me-

tabólicos tengan diferentes escalas de tiempo impone descripciones matemáticas

no triviales que involucran un gran número de ecuaciones, con numerosos paráme-

tros, cuya solución y evaluación es difı́cil debido a su complejidad [War97, Fer10].

En cualquier caso, existen modelos continuos relativamente simples, basados en

ecuaciones de difusión-convección, que son capaces de describir tanto el creci-

miento como la infiltración de micro-tumores en un entorno 3D [Luj16, Luj18] y la

evolución de gliomas con buenas perspectivas en la práctica clı́nica [Sua12, Jac15].

Hoy en dı́a, los modelos de sistemas biológicos de este tipo se benefician de las es-

trategias de computación de alto rendimiento y clusters con una gran cantidad de

nodos de computación.

Los modelos de población celular discreta consideran procesos a nivel celular,

con interacciones de célula a célula, y describen tanto el espacio como el tiempo

como variables discretas. Estos modelos pueden clasificarse en aquellos que se cen-

tran en los volúmenes o superficies de las células, los denominados “modelos en
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red”, que sitúan las células en posiciones definidas en una red rı́gida (ver referen-

cia [Met19] para más detalles). Dentro de este grupo se encuentran los autómatas

celulares y los modelos basados en agentes (agent based model, ABM). Estos mo-

delos tratan con una población de células discreta cuyos estados se caracterizan

por variables vectoriales que involucran la posición de la célula, la fase del ciclo

celular en la que se encuentra, los detalles sobre cómo interactúa con el ambiente,

etc. [Roo07, Ben14].

Los autómatas celulares fueron introducidos por Von Neumann y Ulam en 1940

[Von66]. En estos modelos discretos, las celdas están situadas en las posiciones de

una red regular. Cada célula puede estar en un número de ciertos estados (por ejem-

plo, proliferativo, inactivo o hipóxico, de muerte celular, etc.) y está conectada con

un cierto número de células vecinas que influyen en su evolución ulterior de acuer-

do con reglas fijas dadas. [Tof87, Mat07]. Las reglas que impulsan las modificacio-

nes del estado de las celdas no cambian con el tiempo y se aplican simultáneamente

en toda la red [Sch11]. Más recientemente, estos modelos han introducido procesos

estocásticos en las reglas antes mencionadas [Mat07, Rej11] .

Los modelos ABM simulan operaciones simultáneas de entidades múltiples

(agentes) en un intento de recrear y predecir las acciones de fenómenos comple-

jos. Los agentes pueden ser genes, proteı́nas, metabolitos, subcomponentes celu-

lares o las propias células [Wan08, Jea16, Jea18]. Los agentes interactúan entre

sı́ según reglas predefinidas que dependen de su situación espacial y del instante

de evolución del sistema que se analiza, y todos los procesos involucrados pueden

incluir aleatoriedad. Estos modelos están especialmente adaptados para estudiar

metástasis, heterogeneidades de tejidos, vascularización/angiogénesis, señales de

transducción y mutagénesis, etc. [Mat07]. Utilizando estos modelos se ha estudia-

do la quimiotaxis bacteriana [Emo05], la dependencia del calcio de la migración

celular en la cicatrización de heridas [Wal04] o la predicción de los resultados de

ensayos clı́nicos de diferentes tratamientos anticitoquinas para la sepsis [An04] .

Algunos de los primeros ABM aplicados a tumores in vivo fueron propuestos

por Düchting et al. [Duc81, Duc83, Duc85, Duc90]. Estos autores modelaron el

crecimiento de tumores in vivo a partir de células tumorales individuales y estudia-

ron el efecto de radioterapia fraccionada en ellos [Al01, Al04]. Las limitaciones en
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la capacidad de cálculo hace 30 años no habı́an permitido que estos modelos fun-

cionaran con redes lo suficientemente grandes para simular tumores con un número

de células similar al observado experimentalmente.

También se han utilizado ampliamente modelos hı́bridos [Mat07, Wan08, End09,

Dei09, Rej11]. En estos modelos se persigue un equilibrio entre el número de célu-

las consideradas y el nivel de detalle celular aplicado, permitiendo incluso estudios

moleculares. Con ellos puede analizarse la influencia de factores intra y extracelu-

lares en el crecimiento tumoral, utilizando diversas escalas de tiempo y espacio.

En oncologı́a matemática para nuevas terapias contra el cáncer se exigen una

serie de requisitos al modelo matemático para que pueda realizar predicciones con-

fiables, comprobables y directamente aplicables o traslacionales sobre nuevas do-

sis terapéuticas, protocolos de tratamiento o terapias combinadas [Bra19]. Estos

requisitos hacen referencia a la necesidad de contar con un biomarcador de la car-

ga tumoral, al desarrollo de un modelo mecanicista que describa su evolución a lo

largo del tiempo, a la calibración o sintonización del modelo con datos experimen-

tales existentes, validación del modelo con datos experimentales no usados para su

sintonización, evaluación de la capacidad predictiva de un tratamiento conocido, y

simulación y predicción de tratamientos no probados.

Modelos experimentales
El estudio del comportamiento de las células tumorales y su cinética requiere de

modelos experimentales, porque permiten comprobar la consistencia de las hipóte-

sis biológicas con menores costes de tiempo y dinero.

Tradicionalmente, una primera aproximación al problema se realizó utilizando

células de diferentes lı́neas cultivadas en monocapa, es decir, modelos 2D. Sin em-

bargo, el crecimiento de tumores sólidos in vivo ocurre en 3D, con contactos célula

a célula, la presencia de una matriz extracelular y una distribución irregular de

oxı́geno y nutrientes, además de desarrollarse en un ambiente tisular con estroma y

estar sometido a la influencia del sistema inmunológico.

Los esferoides tumorales multicelulares (multicellular tumor spheroids, MTS)

son agregados de células que adquieren una conformación esferoidal y que crecen
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en suspensión en condiciones de cultivo controladas [Sut88, Cui17]. Los MTS pue-

den considerarse como una estructura celular 3D in vitro con una complejidad simi-

lar en algunos aspectos a la de los tumores in vivo o micro-metástasis con tamaños

similares [Okt06, Pam07, Fri09, Lab12, Pac16]. En este sentido, cabe señalar que

la cinética de crecimiento de los MTS es similar a la de los tumores in vivo en sus

primeros estadios avasculares [Con83], mostrando la fisiopatologı́a de las microrre-

giones y metástasis tumorales y otras caracterı́sticas como metabolismo alterado,

perturbaciones en la expresión de genes y proteı́nas, núcleos necróticos o resisten-

cias a terapias [Sut88, Mue00]. Las propiedades de los MTS hacen que sean útiles

para estudios de biologı́a tumoral, ası́ como para aplicaciones biomédicas y clı́nicas

[Mue97, Mue00, Bat00, Kun04].

El crecimiento de los MTS está relacionado principalmente con células clo-

nogénicas tumorales que desempeñan un papel similar a las células madre de tumo-

res reales (cancer stem cells, CSC). La expresión de las caracterı́sticas clonogéni-

cas de ambos tipos de células requiere que estén situadas cerca de nutrientes y

oxı́geno, donde muestran una mayor actividad proliferativa que las más alejadas

[Mue86, Cas92, Mic18]. De hecho, los nutrientes y el oxı́geno penetran en la es-

tructura del MTS solo por difusión y esto significa que, a distancias entre 50 y 250

µm de la superficie del esferoide, las células se encuentran en un estado hipóxi-

co o incluso necrótico debido al déficit de nutrientes y O2 [Fre80, Mue87]. En

los tumores las regiones hipóxicas aparecen a distancias similares de los capilares

[Con83, Sut86, Sut88, Mue00]. Estas células inactivas, no proliferativas, también

pueden contribuir al crecimiento del MTS si su situación con respecto a los nu-

trientes y el oxı́geno se vuelve favorable en algún momento.

Los MTS permiten también estudiar cómo su cinética de proliferación se ve

afectada por las estrategias de tratamiento, como quimioterapia, hormonoterapia o

radioterapia [Oli94, Stu95, Fri96, Gui03, Gui12b, Wan14, McM16, Sos18, Son18,

Ver18].

En los MTS, como en los tumores reales, los contactos entre células, que per-

miten intercambios de señales y un mantenimiento de la estructura fı́sica del ADN

diferente a los del cultivo monocapa, pueden tener una influencia importante en

la respuesta celular a la radiación [Dur01]. Gran parte del trabajo realizado en

este campo se ha centrado en la determinación de la radiosensibilidad celular,
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expresada en términos de la fracción de supervivencia celular (survival fraction,

SF). Este parece ser uno de los parámetros más importantes para fines de trata-

miento, porque la radiosensibilidad de las células tumorales humanas en cultivo

[Fer81, Dea84, Buf01] y la respuesta a la radiación de los MTS se han correlacio-

nado con la radiocurabilidad clı́nica del tipo de tumor correspondiente [Wei84].

En este modelo experimental también se han probado fenómenos más especı́fi-

cos, como la hipersensibilidad a bajas dosis [Gui12] o los efectos de diferentes

estrategias de fraccionamiento de radioterapia [Ara03].

Sin embargo, los tumores reales son más complejos que los modelos biológicos

in vitro, y los MTS muestran limitaciones porque no tienen estroma ni vasos san-

guı́neos. Al mismo tiempo, la regulación supra-tisular los hace insuficientes para

el estudio de la angiogénesis o la respuesta inmune. De hecho, algunos autores co-

mo [Oli19] utilizan modelo más complejos como esferas de células clonogénicas

de MCF-7 y otras lı́neas celulares, o cultivos con IrECM (matriz extra-celular rica

en laminina) para estudiar la importancia de las células madre tumorales o de las

metaloproteasas u otras variables en la respuesta a la radiación, o incluso xenoin-

jertos en animales también utilizados por [Ben14] como base para el desarrollo del

modelo computacional.

Es por tanto fundamental elegir el modelo adecuado, tanto biológico como

computacional, que permita obtener resultados acordes con los objetivos propues-

tos; es ası́ obligatorio un equilibrio entre el nivel de complejidad del modelo y el

costo computacional [Wan08, Byr10].

Hipótesis, objetivos y estructura de esta tesis doctoral
La hipótesis que fundamenta esta tesis doctoral es: un modelo computacional basa-

do en autómatas celulares sencillo, es decir con un número reducido de parámetros,

permitirı́a simular la cinética de crecimiento de los MTS y su evolución, también al

ser sometidos a irradiación, sin la complejidad, tiempos de computación ni soporte

computacional que requieren los modelos basados en ecuaciones diferenciales.

El objetivo principal del presente trabajo ha sido desarrollar y validar un ABM

que describa el crecimiento de los MTS de la lı́nea celular de cáncer de mama MCF-
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7, utilizando herramientas matemáticas simples para la descripción de su evolución

celular, además de permitir el estudio del crecimiento de los MTS cuando fuesen

irradiados, abordando ası́ las capacidades de diferentes estrategias terapéuticas para

tumores sólidos, estudiando los efectos de la radiación en células tumorales in vitro

e in vivo, además de predecir la eficacia de los tratamientos de radioterapia.

Objetivos secundarios son:

1. Analizar el comportamiento general de los MTS simulados y su evolución

tras ser sometidos a diferentes esquemas de irradiación. En concreto, compa-

rar los resultados de las simulaciones con las curvas de crecimiento, la varia-

bilidad de los volúmenes, los radios de los núcleos necróticos y su dependen-

cia con el radio total de los esferoides, y el número de células proliferativas e

hipóxicas en función del volumen de los MTS, las curvas de crecimiento tras

la irradiación de los esferoides y la fracción de supervivencia de los MTS

experimentales. Además, valorar la influencia de los parámetros del modelo

en la variabilidad general de las curvas de crecimiento.

2. Estudiar, en el modelo desarrollado, los efectos de diferentes esquemas de

fraccionamiento, dosis totales, fracciones de dosis o interrupciones y retra-

sos del tratamiento; cuestiones todas ellas de fundamental importancia para

evitar las limitaciones técnicas, económicas y éticas que conlleva el análisis

de estos aspectos en los ensayos clı́nicos reales.

3. Analizar, con nuestro modelo, el efecto de diferentes esquemas de radiotera-

pia fraccionada, sobre una metástasis, a partir de una imagen de un ganglio

linfático de una paciente con cáncer de mama, y compararlo con el efecto que

se produce cuando se trata de un único agregado que tiene el mismo número

de células que la metástasis. Este análisis nos permitirá estudiar diferentes

formas de Radioterapia en el tratamiento de metástasis o etapas iniciales del

desarrollo tumoral, ası́ como el del crecimiento de las células tumorales que

quedan tras cirugı́a.
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4. Por último, determinar cuantitativamente las capacidades predictivas de dis-
tintos modelos clásicos de crecimiento tumoral: modelo exponencial, Gom-
pertz, logı́stico, potencial y Bertalanffy. Al ajustar los modelos a parte de las
curvas de crecimiento generadas por nuestro ABM, correspondientes a los
datos simulados o pseudo-datos experimentales, se puede analizar la capa-
cidad de estos modelos matemáticos clásicos para reproducir el crecimiento
pasado y futuro de los tumores. Los resultados obtenidos en este análisis
podrı́an ayudar a establecer las potenciales capacidades pronósticas de los
modelos matemáticos, si las tuvieran, en la clı́nica.

Esta tesis doctoral está estructurada en capı́tulos, y estos están ordenados res-
pondiendo a los objetivos descritos desarrollando los resultados obtenidos y la
discusión que ha dado origen a los artı́culos publicados. Un total de seis capı́tulos
completan el trabajo, de los cuales tres se han dedicado al modelo desarrollado, dos
a aplicaciones, y un último capı́tulo dedicado a las conclusiones.

En el primer capı́tulo de la tesis se describe el modelo computacional, su es-
tructura, mecanismos de proliferación celular, irradiación de los MTS, cálculo de
caracterı́sticas, además de sus capacidades y limitaciones. El desarrollo de la parte
experimental, metodologı́a e irradiación de cultivos, ası́ como la descripción del
proceso de sintonización del modelo, ocupan el segundo capı́tulo. El tercer capı́tu-
lo está dedicado ı́ntegramente a la validación del modelo. En el cuarto capı́tulo nos
hemos centrado en las aplicaciones clı́nicas, hemos analizado las diferencias entre
fraccionamientos de radioterapia en el caso de metástasis dispersas y agregados
únicos. El uso de los MTS simulados como pseudo datos experimentales para la
evaluación de la capacidad predictiva de modelos clásicos de crecimiento tumoral,
nos ha ocupado el quinto capı́tulo. Por último, el sexto capı́tulo lo hemos dedicado
a las conclusiones de la tesis y las perspectivas del modelo desarrollado.
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CAPÍTULO

1
Modelo computacional

En este capı́tulo se describe la estructura del modelo computacional desarro-
llado. En particular se detallan los aspectos fundamentales del programa principal
y de las subrutinas que gobiernan todos los procesos, sus parámetros, ası́ como el
origen de los mismos; las funciones que calculan propiedades de los MTS como
el volumen, el radio y la fracción de supervivencia. Además, y como consecuencia
de su diseño, se analizan el alcance y posibilidades del modelo. El programa está
escrito en el lenguaje de programación Fortran 77. Parte de estos resultados están
publicados en el artı́culo [Rui20].

En primer lugar, analizamos el modelo básico que permite reproducir el creci-
miento de los MTS. Seguidamente, describimos las modificaciones necesarias para
poder incorporar el proceso de irradiación. Además, se discuten las capacidades del
modelo y sus limitaciones debido a su diseño.

1.1 Estructura del modelo
El modelo computacional que hemos desarrollado se basa en una red cúbica fija de
512 × 512 × 512 vértices en los que se sitúan las células del MTS. El algoritmo
considera una matriz S cuyos elementos S(i, j, k) son etiquetados según el estado
de la célula situada en la posición P ≡ (i, j, k). Ası́, se asigna S = p en el caso de
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células proliferativas, S = d si las células están en un estado de muerte celular o

S = h para las hipóxicas o células inactivas. Los vértices desocupados se etiquetan

con S = 0. Los estados celulares se determinan empleando reglas simples de evo-

lución, como veremos más adelante, de acuerdo con la distancia desde la posición

que ocupan hasta los nutrientes y el O2.

La simulación consta de una rutina principal, que incluye un algoritmo iterativo

que gobierna la dinámica de duplicación de las células del MTS, y un paquete de

subrutinas que permiten identificar las células que proliferan o que pueden salir del

MTS desde su periferia, dando lugar a la denominada exfoliación (subrutina EX-

FOLIACION); buscar posiciones libres en la red donde se puedan ubicar nuevas

células una vez que se hayan generado después de la división (subrutina UBICA-

CION); y realizar el cálculo de todas las cantidades de interés, como el radio y el

volumen del MTS (subrutina RADIO). La figura 1.1 muestra los cuatro bloques

principales del modelo desarrollado.

proliferación

irradiación

inicialización

reasignación
de estados y
cálculo de

caracteŕısticas

Figura 1.1: Bloques principales del modelo desarrollado.

Algunas subrutinas adicionales permiten determinar diferentes propiedades de

la red celular: la distancia entre dos posiciones (subrutina DIST), el número de

posiciones vecinas ocupadas alrededor de una determinada (subrutina VECINDA-

RIO), o la distancia de una posición a la superficie del MTS, que da cuenta de la
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distancia al medio de cultivo, incluyendo los nutrientes y O2 (subrutina PROFUN-

DIDAD).

Otro paquete de subrutinas permite manejar la información vinculada a las célu-

las que forman el MTS, como la probabilidad de división de las mismas según la

posición dada en el momento dado de la evolución del esferoide (función PDIV),

o los cambios en los estados de la célula de acuerdo con las reglas que se describen

más adelante.

En lo que se muestran a continuación, solo se simulan esferoides individuales,

pero se puede realizar la simulación de la evolución simultánea de varios MTS

como veremos en el capı́tulo 4.

Nuestras simulaciones parten de un agregado inicial de Np = 7 células prolife-

rativas situadas en el centro de la red 3D, (i, k, j) ≡ (0, 0, 0), y en las seis posicio-

nes vecinas, (i, j, k) ≡ (±1, 0, 0), (0,±1, 0), (0, 0,±1). Por tanto, S(i, j, k) = p en

esas siete posiciones y S(i, j, k) = 0 en el resto de vértices de la red. Este agregado

inicial es el mismo para todos los MTS simulados y no incluye ni células muertas,

Nd = 0, ni hipóxicas, Nh = 0.

La simulación se desarrolla de forma iterativa. La figura 1.2 muestra el diagra-

ma de bloques correspondiente a la inicialización, la proliferación y la reasignación

de estados. Las operaciones que se realizan en cada iteración son las siguientes:

i. se decide por muestreo aleatorio si cada una de las células proliferativas que

hay en el MTS se divide o no;

ii. si la célula se divide, la posición que ocupará la nueva célula se determina

observando las posiciones desocupadas alrededor de la célula madre;

iii. se decide mediante muestreo aleatorio si las células periféricas desaparecen

o no del MTS por exfoliación;

iv. se actualiza el estado de cada una de las células en la nueva configuración del

MTS, y

v. se evalúan las cantidades que caracterizan el crecimiento de MTS para seguir

su evolución.
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se divide
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• espesor de capas
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(0)
d = 0
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Figura 1.2: Diagrama de bloques de la inicialización, proliferación y reasignación de
estados.

En el diagrama de bloques de la figura 1.2, I etiqueta las iteraciones sucesivas que

están vinculadas al tiempo transcurrido en el crecimiento del MTS (ver sección 1.2)

e ip es un ı́ndice que corre sobre todas las células proliferativas en cada iteración.

1.1.1 Regiones y capas

Experimentalmente, las células en los MTS se organizan en capas que forman re-

giones según su carácter proliferativo, hipóxico o necrótico [Ole92]. Se pueden

ver las diferentes regiones de un MTS simulado en la figura 1.3. En el modelo

computacional, para determinar si una posición P ≡ (i, j, k), y la célula que even-

tualmente puede ocuparla, se encuentra en una determinada región, es necesario
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determinar su distancia a los nutrientes y O2.

región de células

proliferantes

�

región de células

hipóxicas

�

núcleo

necrótico

�

célula en

división

�

Figura 1.3: Se muestran las regiones de un MTS simulado tras 30 dı́as de evolución.
Se puede observar una región externa de células proliferativas (región en verde en la
figura), junto con una región interna correspondiente a las células hipóxicas (dibujadas
en violeta) y una región central que muestra el núcleo necrótico (en negro en la figura).
También se pueden apreciar células que se encuentran en división en esa iteración
(color naranja en figura).

En nuestro programa la determinación de esta distancia se realiza en la subruti-

na PROFUNDIDAD, que comienza buscando dos posiciones desocupadas consecu-

tivas en cada una de las 26 direcciones definidas como (i + nli, j + nlj, k + nlk),

con n = 1, 2, 3, . . . y lm = 0,±1 (m = i, j, k), excepto (li, lj, lk) = (0, 0, 0). El

número de células entre la posición analizada, P , y la posición anterior a las dos

posiciones desocupadas consecutivas, se almacena para cada una de las direccio-

nes de búsqueda. Finalmente, el menor de estos valores define la distancia a los

nutrientes o la profundidad de la posición P .

Hemos comprobado que el aumento del número de direcciones de búsqueda no

mejora los resultados de la simulación, mientras que el uso de un valor por debajo

de 26 produce artefactos en las formas del MTS simulado. El número máximo de

capas proliferativas (Lp) e hipóxicas (Lh) son datos de entrada y sus valores se

mantienen durante toda la simulación.
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1.1.2 Exfoliación
La exfoliación, que es el proceso por el cual las células periféricas pueden aban-
donar el MTS, se implementa en la simulación mediante la subrutina EXFOLIA-
CION.

La exfoliación ocurre con una probabilidad que viene dada por pexfol. Todas las
células proliferativas que se encuentran en la capa más externa son evaluadas, de tal
manera que si ξ ≤ pexfol, con ξ ∈ U(0, 1), la célula abandona el MTS y su posición
queda vacante (S = 0).

El pexfol es un parámetro de entrada del modelo cuyo valor es constante para
todos los MTS simulados.

1.2 Proliferación
Una célula proliferativa (S = p) es una célula que puede dividirse. La división
ocurre con una probabilidad que viene dada por la siguiente expresión

pdiv = pmax g . (1.1)

Aquı́ pmax es la probabilidad de división de las células del MTS externas que tienen
libre acceso a los nutrientes y O2 proporcionados por el medio de cultivo y mues-
tran, como consecuencia, una probabilidad de división máxima. Por otro lado, g
describe el gradiente de nutrientes dentro del MTS. En nuestro caso elegimos la
siguiente expresión:

g(d; d0, κ) =
1 + exp (−κd0)

1 + exp [κ (d− d0)]
. (1.2)

En la ecuación anterior d indica el número de capas entre aquella en la que se
encuentra la célula y la capa superficial; d0 y κ son parámetros que se utilizan
para ajustar el modelo computacional a la lı́nea celular tumoral especı́fica inves-
tigada. La ecuación (1.2) produce un gradiente de nutrientes con una forma si-
milar a la citada para la distribución de la tensión de O2 de diferentes lı́neas ce-
lulares [Mue84, Sut86, War01, Tim04]. También vale la pena señalar que la su-
posición de una probabilidad de división proporcional a la concentración de nu-
trientes y la presión de O2 está respaldada por varios resultados experimentales
([Roo07, Ole92, Vil96, Fre80, Dur82, Kwo85, Kwo87]).
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En el experimento que usamos para ajustar el modelo computacional (ver capı́tu-

lo 3), el medio de cultivo, la concentración de nutrientes y la presión parcial de O2

se mantuvieron constantes durante todo el perı́odo de crecimiento de los MTS. Es-

to justifica tener un valor constante pmax en nuestras simulaciones. Sin embargo,

otras situaciones en las que estas circunstancias experimentales cambien pueden

incluirse en el modelo de forma sencilla.

Una célula proliferativa se dividirá si ξ ≤ pdiv, donde ξ es un número aleatorio

muestreado de la distribución uniforme U(0, 1). Supongamos que una de estas célu-

las proliferativas en división es la situada en P ≡ (i, j, k). Entonces es necesario

encontrar la posición donde se ubicará la nueva célula. Para hacer eso, en la subruti-

na UBICACION, determinamos posiciones desocupadas, Ps ≡ (is, js, ks), a lo largo

de cada una de las 98 direcciones definidas como (i+nli, j+nlj, k+nlk), con n =

1, 2, 3, . . . y lm = 0,±1,±2 (m = i, j, k), excepto aquellas ya incluidas en otras

direcciones con valores l menores, (li, lj, lk) = (0,±2, 0), (0, 0,±2), (±2, 0, 0),

(0,±2,±2), (±2, 0,±2), (±2,±2, 0), (±2,±2,±2), y (li, lj, lk) = (0, 0, 0).

La razón por la cual esta búsqueda es más precisa que la realizada para deter-

minar la profundidad de una posición dada, que solo considera 26 direcciones, es

la necesidad de garantizar un crecimiento bien compacto del MTS. Si se reduce

el número de direcciones, aparece un número relativamente grande de posiciones

vacı́as dentro de las capas.

La posición de la nueva célula es la más cercana a P , situada dentro de una

de las capas proliferativas del MTS y que muestra el mayor número de vecinos

ocupados entre los definidos como (is + n · li, js + n · lj, ks + n · lk) con n = 1 y 2.

Si varias de las posiciones Ps que se encuentran en las 98 direcciones de búsqueda

verifican estas condiciones, una de ellas se elige al azar. Cabe señalar que, para

mantener la forma esférica que muestra el MTS experimental, también se elige

aleatoriamente el orden en el que se analiza cada una de las células en división.

El procedimiento descrito anteriormente permite ahorrar tiempo de compu-

tación. Desde una perspectiva realista, la nueva célula generada después de una

división estarı́a realmente situada en una de las posiciones vecinas de la que ocupa

la célula que se divide, de tal manera que esta nueva célula empujarı́a al resto de

células que están en la dirección que muestra algún vértice desocupado en la red
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[Roo07, Duc85]. En lugar de mover todas las células entre la que se divide y la po-

sición desocupada, es más eficiente, desde el punto de vista computacional, situar

la nueva célula directamente en el vértice vacı́o seleccionado como se ha descrito

anteriormente.

La simplicidad del modelo permite simular todo el historial de MTS en tiempos

de CPU cortos, y evita el soporte computacional requerido por otros modelos ma-

temáticos complejos basados en sistemas de ecuaciones diferenciales. El tiempo de

simulación de un esferoide del orden del milı́metro en un procesador de 3.4 GHz

(Intel Core i5) es aproximadamente 300s.

1.3 Irradiación
En esta sección vamos a describir el proceso de irradiación de los esferoides simu-

lados. Para ello, hemos introducido 4 parámetros adicionales al modelo ya descrito.

Estos parámetros están relacionados con la supervivencia de las células del esfe-

roide irradiado, y con la velocidad con la que las células irradiadas abandonan su

posición, que puede ser ocupada por células resultado de nuevas divisiones o por

otras células proliferativas cercanas.

1.3.1 Irradiación de MTS

La irradiación del esferoide simulado tiene lugar, en la iteración que corresponda,

una vez finalizado todo el proceso de crecimiento descrito en la sección anterior, es

decir, una vez completadas la duplicación de las células proliferativas, la ubicación

de las células originadas en dicha división y la exfoliación de células de la periferia.

La actualización o reasignación de estados tendrá lugar una vez que se ha finalizado

el procedimiento de irradiación.

En la figura 1.4 podemos ver el diagrama de bloques correspondiente a esta

parte del modelo computacional que hemos desarrollado, y que se ha agregado al

modelo de la sección 1.1.

En nuestro modelo, el efecto de la irradiación de los esferoides se ha tenido en

cuenta mediante un procedimiento aleatorio sencillo que permite cambiar el estado
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Figura 1.4: Diagrama de bloques correspondiente a la irradiación de nuestro modelo.
Los bloques naranjas corresponden a los bloques que hemos añadido para permitir la
irradiación de los esferoides simulados.
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de las células proliferativas e hipóxicas del esferoide. Para ello se utiliza la función
PSUPERV, que asigna el estado estéril, S(i, j, k) = e, a determinadas células.

Las células estériles son aquellas que han sufrido daños irreparables por irradia-
ción, que no se pueden duplicar, y que terminan muriendo en las sucesivas iteracio-
nes. Este proceso se modula mediante la subrutina DESOCUPAC, que describire-
mos más adelante y que permite que las células irradiadas que eventualmente mue-
ren se “descompongan” y ocupen “espacio intercelular”, dejando su posición libre
para ser ocupada por otra célula. Después de la desocupación tiene lugar un pro-
ceso de compactación mediante la ocupación por células de las posiciones vacı́as,
que permite que el esferoide no pierda su forma y estructura, y que es modulado
por la subrutina COMPACTACION que también describiremos más adelante.

1.3.2 Probabilidad de supervivencia tras irradiación
La probabilidad de supervivencia de cada célula irradiada se determina de acuerdo
con su distancia a la superficie, mediante la función de gradiente de nutrientes y
O2, g, dada por la ecuación (1.2). En nuestro modelo la función de supervivencia s
tiene la siguiente expresión matemática

s(d; d0, κ, sO2 , sN2) = sN2 − [g (sN2 − sO2)] , (1.3)

donde los valores de los parámetros sO2 y sN2 dependen de la dosis de irradiación.
Concretamente, sO2 indica la probabilidad de supervivencia de las células que se
encuentran en la superficie del esferoide, y sN2 es la probabilidad de supervivencia
de las células más alejadas de la superficie del esferoide, es decir, con menor acceso
a nutrientes y O2 (ver figura 1.3).

Una célula proliferativa o hipóxica cambiará su estado a estéril si ξ ≥ s, siendo
ξ un número aleatorio muestreado de la distribución uniforme U(0, 1). Las células
esterilizadas mantendrán ese estado hasta que desocupen su posición en un proceso
que se describe en la sección siguiente.

1.3.3 Desocupación de posiciones de células estériles
Tal y como se observa en el experimento, las células estériles van dejando libre
su posición en los dı́as sucesivos a la irradiación, puesto que el modelo de esfe-
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roide desarrollado no tiene sistema inmunológico, y por lo tanto no se dispone

de macrófagos. El mayor número de desocupaciones tiene lugar dı́as después de

la irradiación, como se puede apreciar en los datos experimentales analizados por

Wheldon et al [Whe86], siendo este efecto más manifiesto a valores de dosis de

irradiación elevados. Para modelar esta disminución del volumen hemos introduci-

do una distribución de probabilidad que gobierna la desocupación y que describi-

remos a continuación.

En la iteración en la que se produce la irradiación, una subrutina llamada DES-

OCUPACION asigna a cada célula estéril un valor S(i, j, k) ≥ 1. El valor máximo

de S(i, j, k) asignado a cada célula estéril, ası́ como el número de células estériles

a las que se les asigna un determinado valor, se define mediante una distribución

de probabilidad normalizada de tipo gaussiano:

d(t;u1, u2) = exp

{
−(t− u1)2

2 · u2
2

}
, (1.4)

donde u1 y u2 son parámetros que se emplean para sintonizar el modelo, y t es

el tiempo en dı́as transcurrido desde el dı́a siguiente a la irradiación (t = 0). El

proceso de asignación del valor S(i, j, k) ≥ 1 a cada célula estéril se realiza obte-

niendo por sorteo un número de la distribución, y asignando a cada célula el valor

entero de ese número más una unidad. De tal manera que, al finalizar el proceso

de asignación de todas las células estériles, el porcentaje de células estériles con

valor S(i, j, k) = 1 corresponde a d(t = 0), el porcentaje de células estériles con

valor S(i, j, k) = 5 corresponde a d(t = 1), y ası́ sucesivamente hasta que t toma

el valor tmax. Este valor de tmax es el primer valor para el que d(t) ≤ 0.01.

En cada iteración posterior a la irradiación, cada uno de estos grupos de células

estériles disminuirá el valor de S(i, j, k) en una unidad, de tal manera que solo el

grupo de células que alcance el valor S(i, j, k) = 0 estará desocupado.

1.3.4 Compactación

Experimentalmente hemos observado que los esferoides irradiados no pierden su

forma de agregado celular, por lo que hemos creado una subrutina que garantiza
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que las células que componen el esferoide no se separen después de cada irradia-
ción. Esta subrutina, que se denomina COMPACTACION, permite colocar células
proliferativas de la periferia en los espacios desocupados por las células estériles.

El procedimiento de compactación se inicia recorriendo la matriz de posiciones
que han sido desocupadas en la misma iteración, y buscando aleatoriamente una
posición ocupada y cercana de la periferia. A continuación, la célula de la periferia
deja libre su posición y pasa a ocupar la posición inicialmente desocupada. Es
importante aclarar que este desplazamiento de las células de posiciones periféricas
a posiciones vacı́as interiores es equivalente al empuje de células desde el exterior
hacia el interior del esferoide.

1.3.5 Fracción de supervivencia
La fracción de supervivencia (SF) describe la relación entre el número de célu-
las que mantienen su integridad reproductiva después de ser irradiadas y el total
de células presentes en el MTS. La representación de la SF para distintos valores
de dosis es lo que se conoce como curva de supervivencia. La radiosensibilidad
de las células tumorales humanas en cultivo [Fer81, Dea84, Buf01], expresada en
términos de la SF, y la respuesta a la radiación de los MTS [Wei84], se han corre-
lacionado con la radiocurabilidad clı́nica del tumor.

En este trabajo hemos calculado la SF mediante dos métodos. En el primero se
determina directamente la fracción de células que sobreviven a la irradiación. En
el otro se utilizan los ajustes a las curvas de crecimiento de una función Gompertz
[Gui03] en la que se considera una normalización a un volumen inicial común,
que permite comparaciones significativas entre los resultados obtenidos para ca-
da esferoide, y que incluye un término adicional para tener en cuenta las células
esterilizadas tras la irradiación.

El valor de la SF de los esferoides simulados irradiados, calculado como la
fracción de células que sobreviven, se obtiene mediante la expresión matemática:

s =
Nd

p + Nd
h

Na
p + Na

h

, (1.5)

donde Na
p y Na

h son los valores del número de células proliferativas e hipóxicas en
el instante antes de la irradiación, yNd

p yNd
h en el instante después de la irradiación.
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Las células esterilizadas no están en el balance de células puesto que son células

que sabemos van a desaparecer tras la irradiación.

El procedimiento para obtener la fracción de supervivencia a partir del análi-

sis del crecimiento del esferoide mediante el modelo de Gompertz es el descrito

en las referencias [Gui03, Gui12]. En esta metodologı́a, cada MTS se considera

individualmente, de tal manera que la curva de crecimiento de cada esferoide se

puede normalizar a un volumen inicial dado, lo que permite realizar comparacio-

nes válidas, y además tiene en cuenta la coexistencia de dos poblaciones celula-

res diferentes después de la irradiación: células esterilizadas y supervivientes. Las

células esterilizadas no proliferan, ya que incluye tanto a las células muerta como a

las que han perdido su capacidad para dividirse [Odo97]. Por lo tanto, el volumen

total del sistema puede expresarse como la suma de los volúmenes de cada uno de

estos subsistemas y, consecuentemente, la forma en que el volumen total varı́a en

el tiempo dependerá de la forma en que lo hagan los volúmenes de cada uno de los

subsistemas.

V (t) = V sup(t) + V est(t), (1.6)

donde V sup es el volumen de las células supervivientes y V est el de las células

esterilizadas.

Suponiendo la hipótesis de que la población superviviente crece según el mo-

delo gompertziano:

V sup(t) = V sup
0 exp[A(1− exp(−at)], (1.7)

donde V sup
0 ≡ V sup(t = 0) es el volumen de células supervivientes justo después

de la irradiación.

Para establecer la evolución de la población esterilizada, que no crecerá por-

que, o bien se estanca y ocupa un volumen constante mientras el sistema exista, o

bien disminuye con un ritmo más o menos rápido, adoptamos una forma funcional

empı́rica que permite describir de manera sencilla ritmos de pérdida de elementos

muy distintos para esta subpoblación. La expresión propuesta para el volumen de

los esferoides irradiados es:

V (t) =
M

1 + exp[k(t− T )]
+ V sup

0 exp {A[1− exp(−at)]} , (1.8)
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como antes, V sup
0 es el volumen de la población superviviente que produce el recre-

cimiento del sistema, A y a son los parámetros del modelo de Gompertz para el

crecimiento de dicha población yM , k y T son constantes que indican la evolución

de la población esterilizada.

Si llamamos V0 al volumen en el momento de la irradiación, ha de cumplirse

que V (t = 0) = V0, esto es:

V (t) = (V0 − V sup
0 )

1 + exp(−kT )

1 + exp[k(t− T )]
+ V sup

0 exp {A[1− exp(−at)]} · (1.9)

El modelo expresado mediante la ecuación (1.9) da cuenta de varias situaciones

distintas, ya que los ritmos de pérdida celular para la población esterilizada pue-

den ser muy diferentes, con lo que el resultado para la evolución de la población

completa cambia de unas situaciones a otras. De tal manera que es posible consi-

derar tanto la situación en la que población en su conjunto crece en todo momento,

aunque lentamente al principio, como aquella situación en la que la población de-

crece desde el momento de la irradiación para recuperar después un crecimiento

neto positivo.

Si suponemos que el volumen de la población esterilizada no cambia con el

tiempo, lo cual se ha observado para esferoides de la lı́nea MCF-7 y dosis menores

de 3.25Gy; esto es, T → ∞, es decir que la pérdida de elementos celulares obser-

vada tras la irradiación es muy pequeña, el modelo simplificado que emplearemos

en nuestro análisis se escribe como sigue:

V (t) = (V0 − V sup
0 ) + V sup

0 exp {(A− ln(V sup
0 /VIC)[1− exp(−at)]} , (1.10)

donde se ha incluido también la normalización al volumen inicial común.

Para esferoides de pequeño tamaño (diámetro inferior a unos 300 µm), las célu-

las clonogénicas se distribuyen homogéneamente en todo su volumen, y no se apre-

cian signos de hipoxia ni gradiente de unidades proliferantes con la profundidad

(profundizaremos en este asunto en el capı́tulo 3). En estas condiciones, el tamaño

de los esferoides en el momento de la irradiación permite suponer que sus volúme-

nes son proporcionales al número de células clonogénicas que contienen y, por

tanto, el volumen de la población proliferante no es más que un reflejo del número

de clonógenos supervivientes tras la irradiación. Esto es, el esferoide recrece de
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manera que los responsables del aumento de volumen son los clonógenos supervi-
vientes [Whe85]. Estas condiciones no se dan cuando aparece el núcleo necrótico,
de tal manera que el número de células proliferantes no es proporcional al volumen.

Tras lo discutido, la fracción de supervivencia puede escribirse ası́:

s =
V sup

0

V0

· (1.11)

A partir de los datos de supervivencia medidos y simulados puede obtenerse
la curva de supervivencia del modelo lineal cuadrático (linear-quadratic, LQ) que
viene dado por:

s = exp(−αd − βd2) (1.12)

Los parámetros α y β son caracterı́sticos de la lı́nea celular considerada. Este mo-
delo LQ ha sido ampliamente utilizado [Cha81, Haw00] y, a pesar de su simplici-
dad, proporciona una descripción satisfactoria de la curva de supervivencia de una
población celular homogénea.

1.4 Reasignación de estados
En nuestra simulación, cada iteración corresponde a un ciclo celular completo y
para permitir la comparación con el experimento asumimos que equivale a 24 horas.
Una vez que se completa cada iteración, el estado de todas las células en el agregado
se actualiza de acuerdo con la distancia desde la posición que ocupan hasta los
nutrientes y O2. Esto se hace usando la subrutina PROFUNDIDAD (ver sección
1.1.1).

Vale la pena señalar que las células pueden cambiar su estado simplemente co-
mo resultado de la dinámica del MTS. Aquellas que yacen en una región hipóxica
pueden pasar a un estado proliferativo en caso de que su distancia a los nutrien-
tes y O2 cambie, debido, por ejemplo, a cualquier intervención terapéutica o la
aparición de un nuevo vaso sanguı́neo (angiogénesis); también pueden permanecer
como células inactivas o alcanzar un estado de muerte. Las posiciones situadas en
el núcleo necrótico suelen permanecer como tales a menos que ocurran circunstan-
cias similares a las descritas para las células hipóxicas.

En el caso en el que se irradie al esferoide, como se dijo anteriormente, las
células estériles cambian su estado a S(i, j, k) = e. En el caso en el que en la
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nueva configuración una célula estéril pase al núcleo necrótico, su estado cambia a
S(i, j, k) = n.

1.5 Cálculo de caracterı́sticas
Todas las cantidades que caracterizan el crecimiento de los MTS simuladas se ob-
tienen al final de cada iteración. Especı́ficamente, se determina el grosor de cada
una de las regiones, el número de células que hay en ellas y el volumen del esferoi-
de.

Para calcular el espesor de cada región en el MTS, se determina la posición de
la red que muestra la mayor profundidad en el seno del esferoide, es decir, la que
está a la mayor distancia de la superficie del MTS. Luego, a partir de esa posición,
se cuenta el número de células de cada uno de los tres estados considerados a
lo largo de las tres direcciones ortogonales (en ambos sentidos) y se calculan los
promedios correspondientes, n̄n, n̄h y n̄p. Los espesores de las regiones necrótica,
Tn, hipóxica, Th y proliferativa, Tp, se calculan como:

Tk = T n̄k , k ≡ p, h, n . (1.13)

Aquı́ T es un factor de escala que tiene en cuenta el tamaño de la célula. Es otro
de los parámetros de entrada del modelo.

El volumen del MTS simulado viene dado por:

V =
4π

3

(
Tp

f
1/3
p

+
Th

f
1/3
h

+
Tn

f
1/3
n

)3

, (1.14)

donde fp, fh y fn son factores de empaquetamiento caracterı́sticos de los tipos de
célula, que tienen en cuenta el espacio intercelular y la compresión celular en cada
región del MTS [Fre80, Dur80, Bel01, Kha06]. Es importante señalar que la red 3D
cúbica no cambia durante la simulación y que estos factores de empaquetamiento
solo se utilizan para el cálculo del volumen del MTS simulado.

La modificación que hemos introducido para considerar la irradiación de los
esferoides simulados es que en el recuento de los estados correspondientes a ca-
da región (región de células proliferativas, región de células en hipoxia y núcleo
necrótico), agregamos un estado más, el estado de células estériles, de tal manera
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que las posiciones de las células en estado estéril contribuyan a cada una de las
capas en las que se encuentran, de la misma forma que lo harı́a cualquier célula de
la región correspondiente.

1.6 Resumen de parámetros del modelo
Un resumen de los parámetros que el modelo requiere, y cuya descripción y ori-
gen hemos abordado en las secciones anteriores, se pueden ver en la tabla 1.1. El
número total de parámetros es de 14, incluyendo los necesarios para la irradiación
de los MTS, y los valores de la mayorı́a de ellos se han establecido a partir de la
información experimental disponible con respecto a la división celular, las proba-
bilidades de exfoliación, el tamaño y estructura de las diferentes regiones del MTS,
y a la fracción de supervivencia.

Proliferación Irradiación
prob. división pmax, k, d0

número de capas por región Lp, Lh prob. supervivencia sO2 , sN2

prob. exfoliación pexfol

factor de escala T desocupación u1, u2

factor de empaquetamiento fp, fh, fn

Tabla 1.1: Parámetros utilizados en la simulación de MTS. Los parámetros de la iz-
quierda corresponden a la evolución normal de los MTS, y los parámetros de la derecha
son los necesarios para considerar la irradiación de estos MTS.

1.7 Capacidades del modelo
Cabe señalar que este modelo trata con variables celulares reales, como el diámetro
celular, la probabilidad de división celular, el número de capas con células hipóxi-
cas y proliferativas, la probabilidad de exfoliación o la probabilidad de superviven-
cia, y muestra suficiente flexibilidad para permitir la consideración de elementos
adicionales, como la heterogeneidad celular en el MTS o la presencia de vasos
sanguı́neos.
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Además, tiene una estructura modular que permite aumentar su complejidad
si se consideran condiciones más generales. Por ejemplo, la siembra de células
dispersas donde se forman varios agregados celulares en lugar de un solo esferoide
se puede simular de una manera sencilla, como se verá en el capı́tulo 5. Asimismo,
los cambios en la dinámica de crecimiento que se producen cuando aparecen vasos
sanguı́neos dentro de la estructura tumoral, o se producen deformaciones del MTS
debido a lı́mites anatómicos, pueden incorporarse fácilmente al modelo mediante
las reglas de evolución antes mencionadas.

También permite nuestro modelo la consideración de otros estados celulares
diferentes, junto con las nuevas reglas que impulsan su evolución. También es po-
sible tener en cuenta nuevas posibilidades asociadas, por ejemplo, a la existencia de
estroma, el medio de cultivo o diversos grados de hipoxia sin necesidad de recurrir
a modelos experimentales más complejos [Oli19]. Además, los posibles estados de
las células se pueden ampliar para tener en cuenta las células en cada una de las
diversas fases del ciclo celular. En otros modelos computacionales no se han tenido
en cuenta estas variables de influencia en la cinética de proliferación claramente
probada experimentalmente.

Como ya hemos comentado, la simplicidad del modelo permite simular todo
el historial del MTS en tiempos de CPU cortos, y evita el soporte computacional
requerido por otros modelos matemáticos complejos basados en sistemas de ecua-
ciones diferenciales.

Por tanto, a pesar de las dificultades inherentes a los modelos discretos en lo
que se refiere a la reproducción del crecimiento celular real y sus bases biológicas
y fı́sicas, ası́ como procesos de difusión, optamos por un ABM porque nos permite
estudiar MTS con tamaños del orden de unos milı́metros o mayores y, además,
incluir procesos de difusión de nutrientes y O2 de forma sencilla, sin necesidad
de un enfoque hı́brido. Nuestro ABM en red utiliza una base matemática simple y
permite reproducir la cinética de crecimiento de los MTS.
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CAPÍTULO

2
Modelo experimental y

sintonización

En este capı́tulo, en primer lugar, hacemos una descripción del trabajo de la-

boratorio que ha sido necesario para la generación y cultivo de los MTS de cu-

yo seguimiento se han obtenido los datos experimentales que nos han permitido

sintonizar el modelo computacional. Discutimos también las caracterı́sticas de la

irradiación de los MTS. En segundo lugar, describimos el proceso de sintonización

del modelo computacional a los datos experimentales y mostramos los resultados

alcanzados. Parte de estos resultados están publicados [Rui20].

2.1 Modelo experimental
En esta sección vamos a distinguir dos grupos de experimentos, los de generación

y seguimiento de evolución de los MTS y los relacionados con su irradiación.

2.1.1 Formación y seguimiento de los esferoides

El modelo computacional descrito anteriormente se ha desarrollado para simular

el crecimiento de MTS. Nosotros hemos aplicado el modelo a una lı́nea celu-
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lar concreta de MTS, ya que es esencial tener datos experimentales disponibles
que permitan respaldar los resultados de la simulación [Rej11]. En nuestro caso,
se realizaron experimentos de crecimiento de MTS de la lı́nea celular MCF-7 de
cáncer de mama humano [Sou73, Rag16], siguiendo el procedimiento desarrollado
en [Ole92, Ara03, Gui12b], que permite generar esferoides de tamaño uniforme.

Las células de la lı́nea MCF-7, que se hacen crecer en un cultivo monocapa,
se disgregan hasta obtener una suspensión unicelular; posteriormente, soluciones
de alrededor de 1000 células cada una se siembran en Dulbecco modified of Eagle

médium (DMEM) con un 10 % adicional de suero fetal bovino, garantizando ası́ el
aporte óptimo de nutrientes. La siembra se realizó en pocillos individuales de cajas
de cultivo previamente preparadas con una base de agar DMEM al 1 % para evitar
la adherencia del agregado celular a las superficies. Para favorecer la agregación
celular, se mantuvo una leve agitación durante las primeras horas de cultivo a 37oC,
en un medio con 5 % de CO2 y con pH = 7. De esta forma se formaron esferoides
de tamaños similares. A la 48 horas los esferoides alcanzan un diámetro de 90 −
100µm. El medio se cambió cada 72 horas para mantener una concentración de
nutrientes y una presión de O2 casi constante entorno a los MTS durante todo el
experimento [Ole92].

Durante el seguimiento se midieron dos diámetros ortogonales de cada MTS
cada 2 o 3 dı́as, utilizando una escala micrométrica acoplada al ocular de un mi-
croscopio invertido de contraste de fase [Vil96]. Esto permitió determinar la evolu-
ción de sus respectivos volúmenes asumiendo que su forma era aproximadamente
esférica y su radio era el valor promedio, R̄, obtenido de los dos diámetros or-
togonales medidos directamente en cada MTS. La incertidumbre asociada a este
volumen se debió a la escala micrométrica, cuya precisión es de 10µm. Según la
norma ISO / TAG 4 / WG [ISO08] esta incertidumbre viene dada por:

σ(V ) = π 20µm

√
2

3
R̄2 . (2.1)

Se descartaron todos los MTS con una forma clara no esferoidal. Tampoco
consideramos aquellos MTS formados después de la fusión de dos o más esferoi-
des individuales originados en la siembra inicial o que tuviesen fibras de agar o
cualquier otro elemento extraño en su interior. Finalmente se pudieron considerar
22 esferoides de control.

30



2.1. MODELO EXPERIMENTAL

2.1.2 Irradiación de cultivos
Se utilizaron 12 cajas de cultivo (576 MTS) para el experimento de irradiación. Una

de las cajas se utilizó como control, manteniéndose sin irradiar, y las 11 restantes se

irradiaron con fracciones de dosis que oscilaron entre 0.08 Gy y 3.23 Gy. Una vez

irradiadas, las muestras se siguieron durante 16 dı́as. El número de MTSs supervi-

vientes tras este tiempo (y las dosis absorbidas) fueron 13 (0.08 Gy), 5 (0.15 Gy),

20 (0.23 Gy), 14 (0.31 Gy), 13 (0.48 Gy), 18 (0.65 Gy), 15 (0.77 Gy), 9 (1.15 Gy),

21 (1.54 Gy), 20 (2.42 Gy) y 14 (3.23 Gy), lo que supuso un número total de 162

esferoides finalmente analizados. Estas dosis absorbidas se determinaron mediante

dosı́metros TLD.

En el momento de la irradiación, los MTS presentaban diámetros inferiores a

300 µm. Esto nos permitió asegurarnos de que su composición era homogénea, que

no existı́an núcleos necróticos en su interior y que el acceso a oxı́geno y nutrien-

tes era similar para todas las células que formaban el agregado [Gui12]. En estas

condiciones se puede esperar que todas las células presenten una respuesta más ho-

mogénea a la irradiación, y también que pueda asumirse la proporcionalidad entre

el volumen del esferoide y el número de células que incluye.

2.1.3 Evolución de esferoides
Se muestra en la figura 2.1 el comportamiento general, en función del tiempo trans-

currido desde la siembra inicial, de los 22 MTS utilizados para sintonizar la parte

de proliferación del modelo computacional. Los datos correspondientes a MTS cu-

yos volúmenes corresponden a valores máximo y mı́nimo, bien al inicio o bien al

final del perı́odo de seguimiento, se muestran con sı́mbolos. Cuando se realizó la

primera medición, dos dı́as después de la siembra, el volumen de los esferoides

osciló entre 3.1 y 4.2·107 µm3; después de los 16 dı́as de seguimiento, los MTS

alcanzaron volúmenes entre 3.7 y 5.1·108 µm3.

En la figura 2.1 también podemos observar la variabilidad de las curvas de cre-

cimiento experimental de los MTS (área gris) que corresponde a los 22 MTS de

control considerados en este trabajo. Se han representado los valores experimenta-

les de cuatro de los MTS para resaltar el hecho de que, a pesar de que el procedi-

miento de siembra y las condiciones de cultivo fueron iguales para todos los MTS
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Figura 2.1: Variación del volumen de los MTS de control considerados en el presen-
te trabajo en función del tiempo transcurrido desde la siembra inicial. Los sı́mbolos
corresponden a los MTS indicados, y cuyos volúmenes son máximos y mı́nimos al
principio y el final del perı́odo de medición considerado. Las incertidumbres experi-
mentales corresponden a un factor de cobertura k = 1 y se incluyen en el área gris.

de la muestra, estos evolucionan en su crecimiento de tal manera que se aprecian

cruces de las lı́neas que unen los datos experimentales.

Los esferoides experimentales irradiados siguieron el protocolo descrito en la

sección 2.1 durante toda su evolución, antes y después de la irradiación. El número

de esferoides irradiados fue de 528 MTS de los cuales pudieron analizarse 162. En

la figura 2.2 la zona gris oscuro muestra el comportamiento general de estos MTS

tras ser irradiados, en función del tiempo transcurrido desde la siembra inicial. Los

datos de los MTS cuyos volúmenes corresponden a los valores máximo y mı́nimo

en el inicio y en el final del perı́odo de seguimiento se muestran y están etiquetados

con su correspondiente número.

En la figura 2.2 también podemos observar, como en los esferoides experimen-
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Figura 2.2: Variación del volumen de los MTS experimentales irradiados que pudie-
ron ser analizados en el presente trabajo, en función del tiempo transcurrido desde
la siembra inicial. Los sı́mbolos corresponden a los MTS que se indican (cuya nu-
meración es diferente para cada grupo de esferoides irradiados con distintos valores
de dosis), y sus volúmenes son los valores máximos y mı́nimos del inicio y el final
del perı́odo de medición considerado. La fracción de dosis de irradiación se indica
en cada figura y la irradiación tiene lugar el dı́a 0. Las incertidumbres experimentales
corresponden a un factor de cobertura k = 1.

tales no irradiados, la variabilidad de las curvas de crecimiento experimental de los

MTS, área gris, que corresponde a los MTS experimentales irradiados considerados

en este trabajo.

2.2 Sintonización
Fundamentalmente, la sintonización ha consistido en la variación de aquellos pará-

metros del modelo que no han sido tomados de datos experimentales. Se han con-

siderado dos aspectos fundamentalmente a la hora de considerar una buena sinto-
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nización del modelo computacional. Por un lado, hemos buscado el mejor acuerdo

entre la banda de datos experimentales formada por los valores de volumen extre-

mos, de cada dı́a de seguimiento, desde el inicio de la siembra hasta el último dı́a,

y la banda de datos correspondiente a los MTS simulados. También se ha evaluado

la variabilidad obtenida en las curvas de crecimiento de los MTS simulados, y se

ha comparado con la variabilidad observada en la muestra experimental. Hemos

considerado el mismo criterio tanto para los esferoides de control como para los

irradiados.

2.2.1 Parámetros

Los parámetros del modelo computacional que utilizamos para realizar estas simu-

laciones son los indicados en la tabla 2.1. Se trata de 14 parámetros de los cuales

7 se han tomado a partir de valores experimentales y no se han variado en el pro-

ceso de sintonización del modelo. Los otros 7 sı́ han permitido la sintonización

del modelo computacional y, concretamente, 5 de ellos han toman valores razo-

nables desde el punto de vista experimental. Podrı́amos decir que los valores de

12 de estos parámetros se han establecido a partir de la información experimental

disponible con respecto a la división celular, las probabilidades de exfoliación, el

tamaño y estructura de las diferentes regiones del MTS y la supervivencia celular.

Es preciso añadir que no se han considerado otras variables de posible influencia

como la distribución en el ciclo celular, pues en el grupo control, y para ese ta-

maño, la distribución es similar. Los valores de los parámetros correspondientes a

la probabilidad de supervivencia son dependientes de la dosis de irradiación, por

eso no tiene definido un valor como el resto de parámetros.

El valor de pmax es el mismo que el de las células con mejor acceso a nutrientes

y O2 en los MTS experimentales que, por otro lado, es del mismo orden que el valor

obtenido en cultivos monocapa. Para la lı́nea celular MCF-7, en condiciones de

cultivo estándar y para una densidad celular intermedia, la probabilidad de división

es pdiv = 0.37 [Ole92].

Los parámetrosNp yNh, ası́ como el factor de escala, T , se eligieron de acuerdo

con la información experimental proporcionada en [Ara03].
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probabilidad de división pmax = 0.37 *
κ = 0, 8

d0 = 6.0

número máximo de capas Lp = 6 *
crecimiento Lh = 3 *

tumoral probabilidad de exfoliación pexfol = 0.01 *
factor de escala T = 15.0 µm *

factor de empaquetamiento fp = 0.9 **
fh = 1.0 **
fn = 1.1 **

irradiación

subrutina DESOCUPACION u1 = 2.0

u2 = 2.0

probabilidad de supervivencia sO2(d) **
sN2(d) **

Tabla 2.1: Valores de los parámetros utilizados en la simulación de MTS de la lı́nea ce-
lular MCF-7. Los marcados con un asterisco (*) se han tomado de otros experimentos
(ver texto) y los marcados con doble asterisco (**) se han tomado de datos experimen-
tales como se describe en texto. Los valores de los parámetros correspondientes a la
probabilidad de supervivencia son dependientes de la fracción de dosis que se quiera
considerar.

El pequeño valor usado para la probabilidad pexfol en nuestras simulaciones

coincide con el encontrado experimentalmente en [Vil96], ya que no se observaron

señales relevantes de exfoliación en los MTS seguidos.

Los parámetros restantes, κ y d0, que definen la función de gradiente de nutrien-

tes dentro del MTS (ver ecuación (1.2)), y los factores de empaquetamiento, fp, fh

y fn, se ajustaron con el fin de hacer que el modelo computacional reprodujera los

resultados experimentales obtenidos para la lı́nea celular tumoral especı́fica inves-

tigada. No obstante estos últimos fueron sujetos a evidencias experimentales. De

hecho, fp y fh deben ser similares y no grandes, porque las regiones de células pro-

liferativas y quiescentes no están particularmente compactadas, como se observó

para los esferoides del glioma humano U-118 MG, células tiroideas HTh7 y os-
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teosarcoma OS-393 [Car84]. Por otro lado, fn debe ser mayor que fp y fh porque

el núcleo necrótico parece ser más compacto en esferoides de la lı́nea celular que

estamos considerando aquı́ [Gon15].

El valor de los parámetros u1 y u2 es el que nos ha permitido que la subrutina

DESOCUPACION dé lugar a una disminución del volumen dı́as posteriores a la

irradiación y a fracciones de dosis superiores a 2 Gy, que coincide razonablemente

bien con los obtenidos en diferentes experimentos llevados a cabo con otras lı́neas

celulares [Rof89, Pal84, Joi93, Lie19].

Los valores de los parámetros sO2 y sN2 son especı́ficos para cada fracción de

dosis y se verán en la sección 2.2.3.

2.2.2 Esferoides de control

Para la sintonización del modelo en el caso de los esferoides no irradiados, fuimos

variando cada uno de los parámetros κ, d0, fp, fh y fn manteniendo el resto con

valores constantes. Esto permitió estudiar el efecto de cada uno de estos parámetros

sobre la evolución de los MTS simulados. Finalmente, los valores que daban lugar

al mejor acuerdo entre las bandas experimental y simulada, y que además mostraba

una variabilidad adecuada para el crecimiento de los esferoides, fueron los que

aparecen en la tabla 1.1. En la figura 2.3 podemos ver una imagen 3D en la que

se distinguen las diferentes regiones de un MTS simulado tras una evolución de 30

dı́as.

En la figura 2.4 se muestra el crecimiento de 1000 MTS simulados (área salmón),

y los experimentales (área gris de la figura insertada), con los valores de los paráme-

tros citados en la tabla 2.1. Los sı́mbolos corresponden a los esferoides con los

volúmenes máximo y mı́nimo al final del perı́odo de simulación. Es importante

señalar que el MTS simulado alcanza dimensiones del orden de 1 mm en tiempos

de CPU entorno a 300s.

La variabilidad asociada al crecimiento de los MTS es la variación observada

en la evolución de los propios esferoides. En el inserto de la figura 2.4, el área de

variabilidad experimental (gris) se compara con la simulada (salmón). Para ello, la

primera de estas áreas se desplazó en el tiempo hasta que coincidieron el volumen
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promedio del MTS experimental en el último dı́a de medición y el volumen prome-

dio del MTS simulado en un instante dado de su crecimiento. Como podemos ver,

la variabilidad estadı́stica de la simulación parece ser suficiente para explicar la va-

riabilidad total observada en la muestra experimental. En principio, no se requerirı́a

ninguna variación adicional en los parámetros de simulación.

Antes de continuar, vamos a describir el procedimiento que seguimos para es-

timar las incertidumbres de los volúmenes simulados. Comenzamos seleccionando

una configuración de celdas inicial que corresponde a una iteración de crecimiento

de un esferoide elegido al azar, y llevamos a cabo una sola iteración a partir de esta

configuración. Esto se repite 150 veces y se calcula el promedio y la desviación

estándar correspondiente de los volúmenes resultantes, de tal manera que tene-

mos la variabilidad de la evolución del esferoide para una sola iteración de nuestro

modelo. Repetimos este proceso para diferentes configuraciones iniciales, de tal

manera que pudimos barrer todo el rango de volúmenes observado en nuestras si-

mulaciones. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 2.5. Allı́, la curva

sólida representa el ajuste a los datos de la función indicada en el recuadro de la fi-

gura. En lo que sigue usamos esta función ajustada para estimar las incertidumbres

de los volúmenes simulados.

células proliferantes•

células hipóxicas•

núcleo necrótico•

Figura 2.3: Imagen 3D en la que se distinguen las diferentes regiones de un MTS
simulado tras una evolución de 30 dı́as.
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Figura 2.4: Variación del volumen de los MTS simulados en el presente trabajo en
función del tiempo. Los sı́mbolos corresponden al MTS con los volúmenes máximo y
mı́nimo al final del perı́odo de simulación. En el recuadro, los resultados experimen-
tales se comparan con los simulados.

2.2.3 Esferoides irradiados

Como en la sección anterior, la mejor sintonı́a es la que da una concordancia ra-

zonable entre los datos de crecimiento de los esferoides experimentales, irradiados

para las diferentes fracciones de dosis, y los datos de crecimiento de los esferoides

simulados.

De los dos grupos de parámetros del modelo relacionados con la irradiación de

los esferoides simulados, los parámetros de la función de supervivencia, sO2 y sN2 ,

tomaron valores dentro de los márgenes experimentales en el proceso de sintoni-

zación del modelo, como se puede consultar en otros trabajos que presentaremos

más adelante; mientras que los valores de los parámetros de la subrutina DESOCU-

PACION, que son los correspondientes a u1 y u2, se fueron variando en el proceso
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a = 0.623± 0.010

b = 1.383± 0.034

Figura 2.5: Desviación estándar de los volúmenes de los MTS simulados utilizados
para estimar las incertidumbres correspondientes. La función de ajuste se da en el
recuadro. El ajuste resultante se muestra con una curva sólida y también se dan los
valores de los parámetros de ajuste. Sus incertidumbres corresponden a un factor de
cobertura k = 1.

de sintonización sin que estos tuviesen base experimental. Es decir, sólo se varia-

ron libremente los parámetros u1 y u2, los parámetros sO2 y sN2 se variaron en los

rangos experimentales consultados, y el resto de parámetros, pmax, κ, d0, Lp, Lh,

pexfol, T , fp, fh y fn, se mantuvieron constantes 2.1.

La figura 2.6 muestra el crecimiento de un esferoide simulado que fue irradiado

en la iteración 22. La imagen 2D del esferoide simulado se puede ver en varias eta-

pas de su crecimiento, incluidos los dı́as posteriores a la irradiación (figura inserta-

da). Se distinguen células en ciclo proliferativo (puntos verdes), células hipóxicas

(puntos morados), núcleo necrótico (región negra) y células estériles (puntos na-
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ranjas). La estructura de los esferoides simulados, tanto antes como después de su
irradiación, muestra una buena concordancia con la observada en los esferoides
experimentales.
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Figura 2.6: La figura muestra el crecimiento de un esferoide simulado irradiado en
la iteración 22 (dı́a 22). Se puede ver en varias etapas de su crecimiento, incluidos
los dı́as posteriores a la irradiación (figura insertada). Se distinguen células en ciclo
proliferativo (puntos verdes), células hipóxicas (puntos morados), núcleo necrótico
(región negra) y células estériles (puntos naranjas). En el inserto se amplı́a un intervalo
temporal para observar con mejor detalle esa zona.

Supervivencia

Para llegar a los valores de los parámetros de la función de supervivencia, ecua-
ción (1.3), sO2 y sN2 , que dieron lugar a la mejor sintonización del modelo, y que
aparecen en la tabla (2.2), partimos de valores que se encontraban en los rangos
experimentales de los estudios [Rof89, Pal84, Joi93, Lie19]. En estos estudios se
consideraron valores de supervivencia medidos de cultivos 2D y de MTS, someti-
dos a diferentes fracciones de dosis de irradiación y en diferentes condiciones de
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oxigenación. En la figura 2.7, hemos representado los valores de supervivencia ce-
lular de los estudios citados (puntos rojos), además de los valores de sO2 y sN2 y su
ajuste lineal, que dieron lugar a la mejor sintonización. Los valores de la relación
lineal y el grado de ajuste se pueden ver en la tabla 2.3.

✥�✁
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sO2

s N
2

datos experimentales
ajuste valores sO2

y sN2
del modelo

valores sO2
y sN2

del modelo

Figura 2.7: Datos de supervivencia celular de los estudios [Rof89, Pal84, Joi93,
Lie19] (cuadrados rojos). Se representa el ajuste lineal (lı́nea negra) de los valores
de sO2 y sN2 (triángulos verdes) de la tabla (2.2).

Necesitamos saber los valores de los parámetros sO2 y sN2 que corresponden a
cada dosis de irradiación para poder seleccionar en el modelo los valores adecuados
de los parámetros, y asegurar que la irradiación de los esferoides simulados se
produce con el valor de dosis concreto deseado. En la figura 2.8 se muestran los
valores de sO2 y sN2 y las fracciones de dosis correspondientes, además del modelo
de ajuste usado para cada uno de los dos casos. Los resultados de estos ajustes, ası́
como la expresión matemática del modelo usado, se muestran en la tabla 2.3. En
ambos casos se presentan buenos ajustes como indican los valores de χ2/m.

La figura 2.9 muestra los datos de crecimiento de los esferoides experimentales
y de los esferoides simulados. Se muestran los volúmenes de esferoides no irradia-
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Tabla 2.2: Valores de sO2 y sN2 del modelo para cada fracción de dosis.

dosis (Gy) sO2 sN2

0.00 1.00 1.00
0.15 0.94 0.97
0.23 0.91 0.96
0.76 0.69 0.85
1.15 0.53 0.78
1.54 0.45 0.74
2.42 0.27 0.66
3.23 0.24 0.65

Tabla 2.3: En la primera fila, se muestra la relación lineal entre los valores de sO2 y
sN2 que han dado lugar a la mejor sintonización de nuestro modelo. En la segunda y
tercera fila, se muestra la relación lineal entre estos valores y la dosis medida en Gy.
El valor de χ2 por grado de libertad y los valores de los parámetros de ajuste con sus
incertidumbres, para un factor de cobertura k = 1

x y a b R2 χ2/m

y = a · x+ b sO2 sN2 0.463 ± 0.004 0.534 ± 0.002 1.0000 0.00324

y = exp(−a · x)
d sO2 0.507 ± 0.016 - - 0.02433
d sN2 0.165 ± 0.011 - - 0.03517

dos y los irradiados con fracciones de dosis absorbidas de 0.76, 1.54, 2.42 y 3.23

Gy. En cada caso se han simulado 1000 esferoides, y en todas las simulaciones

se ha tenido en cuenta únicamente la variabilidad ligada a la aleatoriedad de los

diferentes procesos implicados en la simulación.

Desocupación

En la figura 2.10 se ha representado la función que modula el proceso de desocu-

pación del modelo (subrutina DESOCUPACION), y que ha producido la mejor sin-
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Figura 2.8: Se muestra la relación de cada uno de los parámetros de supervivencia del
modelo, sO2 y sN2 , frente a la dosis, además del ajuste del modelo (ver tabla 2.3) y
para cada uno de los dos casos.

tonización, desde el dı́a después de la irradiación hasta el décimo dı́a. Se puede
observar que el segundo dı́a, después de la irradiación, es el dı́a en que más células
estériles desocupan su posición. Además, el último dı́a de desocupación es el oc-
tavo dı́a. Este comportamiento de los esferoides simulados es necesario para poder
sintonizar el modelo principalmente a valores de fracciones de dosis altas, entre
2.42 y 3.23 Gy. Para estas dosis, sin la modulación desocupación los esferoides
simulados presentarı́an un crecimiento sobreestimado.
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Figura 2.9: La figura muestra los rangos de crecimiento de los esferoides experimen-
tales con valores extremos (bandas salmón) y los datos de crecimiento de los esferoides
simulados (lı́neas grises). La fracción de dosis de irradiación se indica en cada figura.
En cada caso se han simulado 1000 esferoides.
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Figura 2.10: La función que modula el proceso de desocupación del modelo, desde el
dı́a después de la irradiación hasta el octavo dı́a.
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CAPÍTULO

3
Validación

Para validar el modelo que hemos desarrollado, y justificar el contexto de apli-

cabilidad del mismo, se obtuvo un conjunto de datos experimentales de MTS de la

lı́nea celular MCF-7 y los resultados se compararon con los obtenidos en la simu-

lación. La descripción de los datos empı́ricos que proporciona el ABM es bastante

buena. Concretamente, la relación entre el radio del núcleo necrótico y el radio del

MTS completo y la relación entre el número de células hipóxicas más el de prolife-

rativas y el volumen del MTS resultaron ser bastante similares a las observadas en

el experimento. Parte de estos resultados están publicados en el artı́culo [Rui20].

3.1 Cumplimiento de criterios
Todo modelo matemático que esté diseñado para reproducir datos empı́ricos de

crecimiento tumoral debe cumplir una serie de requisitos, o criterios de valida-

ción, para que pueda realizar predicciones confiables, comprobables y traslaciona-

les sobre nuevas dosis terapéuticas, protocolos de tratamiento o terapias combina-

das [Bra19]. En esta sección analizaremos estos requisitos en el caso concreto de

nuestro modelo:
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• Necesidad de contar con un biomarcador putativo: nuestro modelo considera
el volumen los MTS y el número de células tumorales como biomarcadores
de la carga tumoral.

• Desarrollo de un modelo mecanicista que describa la evolución del biomar-
cador a lo largo del tiempo: el ABM es el modelo que hemos desarrollado
para describir esta evolución. El número de variables y parámetros del mode-
lo se ha determinado y limitado según los datos disponibles. Nosotros hemos
considerado un modelo basado en agente en red con 14 parámetros.

• Calibración o sintonización del modelo con datos experimentales existentes:
la sintonización del ABM se ha realizado con datos experimentales de cre-
cimiento de MTS cultivados en el laboratorio, algunos de los cuales fueron
sometidos a diferentes dosis de irradiación. Según lo dicho, el modelo ABM
que hemos desarrollado en este trabajo es adecuado para simular y predecir
nuevos protocolos de tratamiento de MTS dando luz a determinados aspectos
relevantes en el caso de tumores avasculares de pequeño tamaño.

• Validación del modelo con datos experimentales no usados para su sinto-
nización: en estas condiciones se ha validado con datos experimentales, o
relaciones entre estos, que no se han usado para la sintonización del mode-
lo. En este sentido, en el capı́tulo analizaremos algunas caracterı́sticas de los
MTS simulados, como la estructura de los esferoides, la relación del número
de células frente al volumen, la relación entre los radios del núcleo necróti-
co y el radio total del esferoide, la fracción de supervivencia, además de la
variabilidad.

• Evaluación de la capacidad predictiva de un tratamiento conocido: la capa-
cidad del modelo desarrollado en este trabajo para ajustar los datos experi-
mentales no implica que sea predictivo. Nosotros solamente hemos aplicado
nuestro modelo en las mismas condiciones en las que se sintonizó, de tal
manera que no podemos garantizar la validez del mismo en intervalos de
tiempo largos en comparación con los de seguimiento experimental. Una de
las aplicaciones interesantes del modelo consiste en usar los esferoides simu-
lados como series de datos pseudo-experimentales para evaluar la capacidad
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predictiva y retrospectiva de modelos matemáticos, como por ejemplo los
modelos clásicos que son usados en contextos clı́nicos. Este análisis, que no
trata de validar el modelo, se ha llevado a cabo en el capı́tulo 4.

• Simulación y predicción de tratamientos no probados: el modelo ABM desa-
rrollado en este trabajo es una herramienta muy útil para simular tratamientos
de radioterapia no probados, puesto que no es posible disponer de datos clı́ni-
cos para determinados protocolos de tratamiento debido a cuestiones éticas,
como es el caso, por ejemplo, de los retrasos o las interrupciones en los tra-
tamientos. En este sentido, se podrı́a evaluar la influencia en los tratamientos
de sesiones de radioterapia administradas más de dos veces al dı́a o en fin de
semana.

3.2 Comparación de caracterı́sticas especı́ficas
En esta sección vamos a comparar determinadas caracterı́sticas de los MTS experi-
mentales de la lı́nea MCF-7 con nuestros esferoides simulados. Para validar nuestro
modelo computacional nos centraremos en la concordancia de la estructura de ca-
pas del MTS, la relación entre el radio necrótico y el total del MTS, la relación
entre el número de células y el volumen, y la fracción de supervivencia a diferentes
dosis.

3.2.1 Estructura de capas
En la figura 1.3 se mostró un corte 2D de uno de los MTS simulados. Esta estructu-
ra resulta ser muy similar a la observada en esferoides experimentales y, de hecho,
las formas de los MTS simulados no son esferas perfectas como ocurre con las ex-
perimentales [Ole92, Ole93, Gri13]. En la figura 3.1 se muestran autorradiografı́as
para esferoides de diferentes tamaños [Ole92], viéndose que las células proliferan-
tes se localizan en las capas más externas (de 3 a 10 capas celulares que suponen
menos de 250 µm de espesor). Si progresamos hacia el interior del esferoide mu-
chas de las células con que nos encontramos están en estado quiescente, aunque
bastantes de entre ellas pueden ser viables si las condiciones ambientales cambian,
como ya hemos comentado. Para esferoides de suficiente tamaño (más de 500 µm
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de diámetro) el centro está ocupado por el núcleo necrótico de células muertas
y restos celulares. El análisis mediante autorradiografı́as tras la incorporación de
timidina tritiada (3HTdR)1, permite evaluar qué células se encuentran dentro del
ciclo de proliferación en función de la distancia a la superficie.

Figura 3.1: Autorradiografı́as de esfe-
roides de la lı́nea celular humana MCF-
7. (A) Esferoide de 200 µm de diáme-
tro; (B) esferoide de 500 µm de diáme-
tro que muestra el gradiente de proli-
feración, la capa de células viables (de
150 µm) y el núcleo necrótico; (C) esfe-
roide de 800 µm de diámetro, aquı́ el ta-
maño ha producido un artefacto que con-
siste en la entrada de medio de cultivo al
interior del esferoide y la eliminación del
gradiente de proliferación en la corteza
externa. Los esferoides fueron manteni-
dos en un medio de cultivo en el que se
incorporó 3HTdR. La barra de escala co-
rresponde a 50 µm. Tomado de [Ole92].

Uno de los ingredientes principales de nuestro modelo de simulación es la fun-
ción gradiente g que, según su definición en la ecuación (1.2), depende de d, el
número de capas de células entre una célula dada y los nutrientes. Para comparar
con determinadas cantidades similares que pueden encontrarse en la bibliografı́a,
es conveniente expresar g en función de la distancia entre la posición de la celda
y el centro del esferoide, r. En nuestro caso, esto es fácil de hacer si, para una ite-
ración dada en el crecimiento de un esferoide se muestran los factores de escala

1La timidina es un nucleósido que forma parte del ADN; si está presente en el medio de cul-
tivo durante la fase de sı́ntesis del ADN, antes de la división celular, las células la incorporarán y
quedarán marcadas.
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y empaquetamiento (ver tabla 1.1), ası́ como el número de capas de los diferentes

tipos. En la figura 3.2 se muestran los resultados obtenidos de la simulación de un

esferoide. En el recuadro de esa figura se muestra los resultados obtenidos para las

iteraciones cuyos cortes se han trazado. Ahı́ podemos observar cómo g aumenta

con r. Cuando el esferoide es grande, g alcanza el valor máximo en alrededor de

200µm, comenzando desde 0. En el caso del esferoide de 15 dı́as, el gradiente en

su centro es apróximadamente el 60 % del valor máximo. Estos resultados son si-

milares a las distribuciones de presión parcial de oxı́geno citadas en [Mue84], o a

la dependencia con el radio del MTS de la medida de glucosa y el consumo de O2

[Cas92], en ambos casos para los esferoides celulares EMT6/R0.
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Figura 3.2: Variación del volumen de un MTS simulado con el tiempo. Los cortes
del MTS se muestran en diferentes etapas de crecimiento. Las áreas negras y rojas
indican las regiones necrótica e hipóxica del MTS. El verde corresponde a las células
proliferativas, de las que se indican en naranja las que realmente se dividen en la itera-
ción particular que se muestra. El recuadro muestra el gradiente g de la ecuación (1.2),
normalizado al máximo, en función de la distancia al centro del esferoide, r.

Si bien los parámetros κ y d0 son parámetros de ajuste de nuestro modelo, la
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función gradiente obtenida en las simulaciones coincide razonablemente bien con
las obtenidas en diferentes experimentos llevados a cabo con otras lı́neas celula-
res. Esto permite asegurar que los valores fijados en nuestras simulaciones están
respaldados indirectamente por la información experimental disponible.

3.2.2 Relación entre radios
Centrándonos en la comparación con los datos experimentales, analizamos la re-
lación entre el radio del núcleo necrótico, Rn, y el de todo el MTS, R. La figura
3.3 muestra los resultados obtenidos para los esferoides experimentales (cuadrados
verdes) y simulados (cı́rculos violetas). Los datos experimentales se tomaron de la
referencia [Vil96] y corresponden a esferoides de la lı́nea MCF-7, mientras que los
simulados corresponden a los valores promedio calculados para los 1000 MTS que
incluimos en nuestro análisis. Los datos simulados indican que Rn está correlacio-
nado linealmente con R. Un ajuste mediante regresión lineal a estos datos muestra
(lı́nea continua) una pendiente de 1.006 ± 0.001 (k = 1). Los datos experimen-
tales también indican una dependencia lineal entre ambos radios. El ajuste lineal
correspondiente (lı́nea discontinua) tiene una pendiente de 1.078± 0.048 (k = 1).
El valor de la pendiente encontrado para los esferoides simulados está dentro de
2 σ del obtenido para los datos experimentales, lo que indica que nuestro modelo
Monte Carlo reproduce razonablemente bien el comportamiento experimental.

3.2.3 Número de células
La dependencia del número de células proliferativas más las hipóxicas con el vo-
lumen del MTS también se ha medido en el experimento de la referencia [Vil96].
La figura 3.4 muestra estos resultados con cuadrados verdes. Los puntos viole-
tas corresponden a los valores obtenidos para los 1000 esferoides simulados. Si
bien las grandes incertidumbres en los valores experimentales hacen que los da-
tos encontrados en la simulación estén de acuerdo con ellos, se observa una cierta
sobreestimación del número de células para un volumen dado en la simulación.

Un aspecto de particular interés es que el MTS simulado reproduzca correc-
tamente el número de células de cada tipo en las sucesivas iteraciones de creci-
miento, con vistas al análisis de los efectos de la irradiación del esferoide mediante
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función de ajuste
Rn = a + bR

aexp = (−151± 22)µm

bexp = 1.078± 0.048

asim = (−142.5± 0.8)µm

bsim = 1.006± 0.001

Figura 3.3: Relación entre el radio de la región necrótica, Rn, y el de todo el MTS,
R. Los datos experimentales (cuadrados verdes) se tomaron de la referencia [Vil96].
Los datos simulados (cı́rculos violetas) corresponden a la media de los valores obteni-
dos para los 1000 esferoides utilizados en nuestro análisis. Las incertidumbres en los
parámetros de ajuste corresponden a un factor de cobertura k = 1.

el modelo de simulación, porque tiene especial relevancia en la estimación de la

supervivencia celular.

En nuestro modelo de simulación Monte Carlo, la dinámica que experimenta el

crecimiento del esferoide se centra en la cantidad de células que contiene y el estado

en el que se encuentran en cada paso de ese crecimiento. Esto abre la posibilidad

de abordar una variedad de situaciones que serı́an difı́ciles de considerar con otros

enfoques, cuya base está en mecanismos celulares a nivel molecular. Los detalles

sobre algunos de los problemas que se pueden estudiar con nuestro modelo de

manera sencilla y cómo abordarlos se dan en el capı́tulo 4.
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Figura 3.4: Número de células proliferativas más hipóxicas, Np +Nh, en función del
volumen del MTS. Los valores obtenidos para cada uno de los esferoides simulados
se muestran con cı́rculos violetas. Los datos experimentales se tomaron de la referen-
cia [Vil96] y se indican con cuadrados verdes. Las incertidumbres corresponden a un
factor de cobertura k = 1. Las del número de células de los esferoides simulados son
más pequeñas que los sı́mbolos utilizados.

3.2.4 Fracción de supervivencia

La medida de la SF mediante el cálculo por conteo implica el recuento de células

esterilizadas, tanto proliferativas como hipóxicas, con respecto al total de células

irradiadas, y su expresión matemática viene dada por la ecuación (1.5). La SF se

calcula para cada iteración en la que se produce una irradiación, y para cada dosis

y esferoide de manera independiente. Si consideramos un conjunto de esferoides,

y calculamos el valor promedio de los valores de SF para cada dosis, podemos

ajustar el modelo LQ a estos valores de supervivencia promedios. El resultado de

este ajuste es una curva que denominamos curva de supervivencia.

En la figura 3.5 (figura superior izquierda), podemos ver los valores de supervi-

52
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Figura 3.5: Curva de supervivencia según dos métodos de cálculo (cálculo por conteo
y modelo de Gompertz) para dos conjuntos de datos (experimentales y simulados).
Las dos figuras superiores y la figura inferior de la izquierda representan los valores
de SF promedio de 1000 esferoides simulados, y los ajustes del modelo correspon-
dientes, calculados por conteo (cuadrados burdeos), mediante el modelo de Gompertz
modificado de la referencia [Gui03](puntos verdes), y los correspondientes a los 162
esferoides experimentales calculados por el modelo de Gompertz modificado de la
referencia [Gui03](cruces azules). En la figura derecha inferior se muestran los tres
ajustes. Las incertidumbres corresponden a un factor de cobertura k = 1.

vencia promedio y sus incertidumbres (cuadrados burdeos) para 1000 esferoides si-

mulados y valores de dosis 0.0, 0.15, 0.23, 0.77, 1.15, 1.54, 2.42 y 3.23 Gy, además

de la curva de supervivencia calculada (lı́nea burdeos). Podemos observar un valor

de χ2 por grado de libertad razonable de la curva de supervivencia respecto a los

valores promedio 3.1 , excepto para el valor de 3.25Gy (dato más a la derecha de

la figura), donde la curva parece subestimar la supervivencia.

Los histogramas de distribución de los valores de la fracción de supervivencia

obtenidos en los esferoides simulados, sn, se muestran en la figura 3.6. Se trata de
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Tabla 3.1: Resultados del ajuste del modelo LQ al conjunto de datos de supervivencia
simulados obtenidos por dos métodos, método del conteo y modelo de Gompertz mo-
dificado de la referencia [Gui03], y datos de supervivencia experimentales obtenidos
por el modelo de Gompertz modificado de la referencia [Gui03]. También se muestran
el valor de χ2 por grado de libertad y los valores de los parámetros de ajuste con sus
incertidumbres para un factor de cobertura k = 1.

método de cálculo esferoides α (Gy−1) β (Gy−2) χ2/m

conteo de células simulados 0.45± 0.03 0.0018± 0.0192 3.84
Gompertz modificado simulados 0.18 ± 0.09 0.10 ± 0.04 0.28
Gompertz modificado experimentales 0.45 ± 0.08 0.04 ± 0.03 0.73

distribuciones de anchura parecida y sesgadas hacia la izquierda.

✥

�✥

✁✥

✂✄✥

✂☎✥

✥✆☎✁ ✥✆☎✝ ✥✆✞ ✥✆✞✂ ✥✆✞✄ ✥✆✞✟
✥

�✥

✁✥

✂✄✥

✂☎✥

✥✆�� ✥✆�☎ ✥✆�✁ ✥✆✠

✥

�✥

✁✥

✂✄✥

✂☎✥

✥✆✄✁ ✥✆✟ ✥✆✟✄
✥

�✥

✁✥

✂✄✥

✂☎✥

✥✆✄� ✥✆✄☎ ✥✆✄✁ ✥✆✟

supervivencia supervivencia

#
es
fe
ro
id
es

#
es
fe
ro
id
es

0.76 Gy 1.54 Gy

2.42 Gy 3.23 Gy

Figura 3.6: Histogramas de distribución de los valores de la fracción de supervivencia
sn obtenidos de los esferoides simulados.
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Por otro lado, la medida de la SF mediante el cálculo a partir del modelo
de crecimiento permite obtenerla para cada valor de dosis, a partir del ajuste del

modelo de Gompertz modificado [Gui03] a los volúmenes de crecimiento de cada

esferoide. El ajuste nos da unos valores para los parámetros A, a, V0 y Vsurv. La

expresión matemática que permite el cálculo de SF es la ecuación (1.10). La SF se

calcula para cada iteración en la que se produce una irradiación, y para cada dosis

y esferoide de manera independiente.

En la figura 3.5 (figura superior derecha), podemos observar los valores de su-

pervivencia promedio y sus incertidumbres (puntos verdes) para 1000 esferoides

simulados y valores de dosis 0.0, 0.15, 0.23, 0.75, 1.15, 1.54, 2.42 y 3.23 Gy,

además de la curva de supervivencia calculada (lı́nea verde). Los valores de los

parámetros de ajuste y el valor de χ2/m se pueden ver en la tabla 3.1.

Se ha reproducido este mismo análisis para el grupo de 162 esferoides expe-

rimentales irradiados y los resultados se muestran en la figura 3.5 (figura inferior

izquierda). Podemos observar cómo la curva de ajuste (linea azul) queda dentro de

las barras de incertidumbre de los valores promedio (cruces azules). Los valores de

los parámetros de ajuste y el valor de χ2/m se pueden ver en la tabla 3.1.

3.3 Variabilidad
Como se puede ver en la figura 2.1, existe una variabilidad significativa entre las

curvas de crecimiento de los esferoides experimentales, a pesar de que el procedi-

miento de siembra y las condiciones de cultivo fueron iguales para todos los MTS

de la muestra. Entonces, cualquier modelo computacional que pretenda describir el

crecimiento de MTS reales debe reproducir esta caracterı́stica fundamental que se

manifiesta en muchos aspectos de la biologı́a y radiobiologı́a [Gui12b].

A pesar de que, como se muestra en el recuadro de la figura 2.4, los volúmenes

del MTS experimental se encuentran dentro de los de la muestra obtenida en la si-

mulación, esta presenta una escasa variabilidad en lo que se refiere a los volúmenes

de los MTS. La importancia de la variabilidad en este contexto ya ha sido señalada

en diferentes trabajos [Smo98, Zan16, Lee18]. En nuestras simulaciones, las curvas

de crecimiento obtenidas son esencialmente paralelas y no se observa ningún cruce
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entre ellas. Esto se puede ver en el recuadro de la figura 3.7 donde se muestran los
volúmenes de varios esferoides simulados en función del tiempo de crecimiento.
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Figura 3.7: Variación de los volúmenes de varios MTS en función del tiempo de cre-
cimiento. Los resultados mostrados en la figura corresponden a la simulación realizada
asumiendo una variabilidad del 10 % en todos los parámetros del modelo. Las curvas
en el recuadro corresponden a MTS de la simulación sin variabilidad en los paráme-
tros. Los esferoides cuyas curvas de crecimiento se muestran en esta figura se eligieron
al azar.

De manera directa, y por su naturaleza probabilı́stica, como hemos comenta-
do, la simulación introduce variabilidad en el crecimiento de los esferoides. Poder
aumentar esta variabilidad hace que el modelo sea útil en otras situaciones, por
ejemplo a la hora de considerar esferoides de diferentes lı́neas celulares. Para in-
troducir una mayor variabilidad general en los volúmenes de los MTS simulados,
y tratar de reproducir mejor los cruces de las curvas de crecimiento de diferentes
esferoides, se introduce una variabilidad en los parámetros del modelo. Para ello,
hemos considerado que los valores de estos parámetros para cada esferoide simu-
lado se muestrean realmente dentro de distribuciones gaussianas centradas en los
valores indicados en la tabla 1.1 y con los valores σ dados por un porcentaje de
estos valores promedio. Como se puede observar en la figura 3.7, la variabilidad
produce curvas de crecimiento que describen de mejor manera los cruces mostra-
dos por los datos experimentales.
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Estudiamos distintas posibilidades para el porcentaje de los valores σ, y realiza-

mos simulaciones asumiendo dispersiones del 3, 5 y 10 % en todos los parámetros

simultaneamente y en cada uno de ellos individualmente. En cada simulación se

siguió el crecimiento de 300 esferoides. Para evaluar el efecto de interés, calcula-

mos, en una iteración dada, el coeficiente de variación como la razón σV /V entre la

desviación estándar, σV , y el promedio, V , de los volúmenes de los 300 esferoides

simulados. Consideramos la 50a iteración de crecimiento como la representativa

para evaluar el efecto de la variabilidad en los parámetros. Los resultados obteni-

dos se resumen en la tabla 3.2.

Cuando todos los parámetros se modifican simultáneamente, el coeficiente de

variación aumenta cuando aumenta el porcentaje de dispersión en los parámetros.

Sin embargo, la contribución de cada parámetro individual a esta variabilidad gene-

ral es diferente. De hecho, para pmax y T el coeficiente de variación alcanza valores

alrededor de 0.44 y 0.29, respectivamente, para un margen del 10 %, mientras que

para los demás parámetros ese coeficiente permanece por debajo de 0.12. Esto in-

coeficiente de variación del volumen
3 % 5 % 10 %

todos los
0.193 0.268 0.612

parámetros
pmax 0.163 0.247 0.438
κ 0.084 0.087 0.091
d0 0.094 0.100 0.115
pexfol 0.088 0.085 0.090
T 0.122 0.165 0.288
fp 0.088 0.094 0.087
fh 0.091 0.089 0.095
fn 0.086 0.098 0.117

Tabla 3.2: Coeficientes de variación para el volumen obtenidos para la 50a iteración
en los esferoides simulados cuando los parámetros se eligen aleatoriamente como se
describe en el texto. Aquı́ se muestran los resultados obtenidos para una variación del
3 %, 5 % y 10 % de cada parámetro individual y para todos ellos simultáneamente.
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dica que los parámetros que más influyen en los resultados de la simulación son la

probabilidad de división y luego el factor de escala.

Veamos otro ejemplo en el que se han simulado dos muestras con 1000 MTS

virtuales cada una. En la muestra #1, solo se ha tenido en cuenta la variabilidad

ligada a la aleatoriedad Monte Carlo de los diferentes procesos involucrados en la

simulación. Los valores elegidos para los parámetros del modelo fueron los cita-

dos en la tabla 2.1. En la muestra #2 se muestrearon los parámetros del modelo

para cada MTS virtual asumiendo distribuciones gaussianas centradas en los va-

lores considerados en la primera simulación y con anchos iguales al 10 % de los

respectivos centroides.

La figura 3.8 muestra el volumen frente al tiempo del crecimiento correspon-

dientes a estas dos muestras. El volumen de algunos de los MTS simulados se ha

representado con lı́neas continuas. Toda la región cubierta por las dos muestras

se traza con colores claros. Se vuelve a evidenciar el gran aumento en los rangos

de volumen producido por el 10 % adicional de variabilidad en los parámetros de

simulación. Además, los cruces entre las curvas de crecimiento en la muestra #2

ocurren con más frecuencia que en la muestra #1, reproduciendo ası́ mejor las ob-

servaciones experimentales.
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Figura 3.8: Volumen frente al tiempo de crecimiento (en dı́as) correspondiente a las
dos muestras generadas con el ABM. Todas las regiones cubiertas por las muestras
#1 y #2 se indican en gris y amarillo, respectivamente. Las lı́neas continuas muestran
algunas de las curvas de crecimiento de MTS simulados.
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Para estudiar el efecto de la variabilidad en el crecimiento de los esferoides irra-
diados, se han generado dos conjuntos con 300 MTS virtuales cada uno, irradiando
ambos conjuntos. En el primero, se ha tenido en cuenta únicamente la variabilidad
ligada a la aleatoriedad Monte Carlo de los diferentes procesos implicados en la si-
mulación. Los valores elegidos para los parámetros del modelo fueron los indicados
en la tabla 2.1. En el segundo, se muestrearon los parámetros del modelo para cada
MTS virtual asumiendo distribuciones gaussianas centradas en los mismos valores
que en la primera simulación y con anchos del 10 % de los respectivos centroides.
Los resultados pueden verse en la figura 3.9. Esta figura muestra las gráficas de vo-
lumen frente al dı́a de crecimiento correspondientes a estas dos muestras y para una
dosis de irradiación de 1.54 Gy. Algunos de los MTS simulados se muestran con
lı́neas grises continuas. Los MTS experimentales se muestran con una banda de co-
lor salmón. Es evidente el gran aumento en los rangos de volumen que se produce
al incluir el 10 % de variabilidad en los parámetros de simulación, reproduciendo
ası́ mejor los cruces de las curvas. Ese aumento en los rangos de volumen repre-
sentarı́a mejor, por ejemplo, una muestra de tumores de una población de pacientes
virtuales.
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Figura 3.9: Volumen vs dı́a de crecimiento correspondientes a dos muestras, una con
valores de parámetros fijos (figura insertada) y la otra con una variabilidad en los
parámetros del 10 %, ambas para una dosis de irradiación de 1.54 Gy.
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CAPÍTULO

4
Aplicación clı́nica

Como se ha mostrado en este trabajo, el modelo de simulación Monte Carlo

desarrollado para describir el crecimiento de los MTS se basa en una dinámica

simple, que no incluye interacciones a nivel molecular y se ocupa de las células y

sus estados, y su influencia en la proliferación del conjunto del tumor. Los cambios

en el estado de las células se producen de acuerdo con la distancia entre la posición

de la célula y los nutrientes y el suministro de O2. Un total de 14 parámetros go-

biernan el crecimiento de cada MTS y su evolución tras irradiación. Sin embargo,

esta simplicidad no impone ninguna limitación para abordar una amplia variedad

de problemas. Por ejemplo, las siembras de células dispersas en las que se forman

varios agregados de células en lugar de un solo esferoide se pueden considerar de

una manera sencilla.

En este capı́tulo hemos analizado las diferencias que, en el crecimiento y evo-

lución tras irradiación , presentan ciertos esferoides que inicialmente formaron un

único agregado y otros cuyas células, iguales en número que en el caso anterior,

constituı́an inicialmente siembras dispersas, como ocurre en la situación en que se

producen las metástasis avasculares. También hemos hecho un estudio de la reper-

cusión en la supervivencia de MTS irradiados que han sufrido alguna alteración

en su pauta de tratamiento inicial, como alguna interrupción o retraso en el inicio
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del tratamiento. También analizamos la repercusión del dı́a de la semana en que
comienza la radioterapia.

4.1 Metástasis
Uno de los objetivos de esta tesis es reproducir un conjunto de micrometástasis
de cáncer de mama, y para ello hemos considerado la imagen de microscopio de
la figura 4.1 que muestra tres micrometástasis de una paciente con carcinoma de
mama. El tamaño del grupo de micrometástasis de uno de los ganglios sometidos
a tinción inmunohistoquı́mica (IHC), mediante el antı́geno de membrana epitelial
(EMA) como marcador, es de 1.7 mm [Nai18].

Hemos simulado el crecimiento de estas micrometástasis y lo hemos compa-
rado con la situación en que el mismo número de células iniciales forman un solo
agregado. En cada situación analizada hemos considerado 150 esferoides virtuales.
Para reproducir la forma de las micrometástasis de la imagen 4.1, hemos necesita-
do 71 células iniciales con una distribución espacial concreta. El número de células
se ha elegido para obtener la forma buscada con el menor número de células de
partida.

Figura 4.1: La imagen muestra un grupo de tres micrometástasis de una paciente con
carcinoma de mama [Nai18]. El tamaño del grupo de micrometástasis es de 1.7mm.
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4.2. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

4.1.1 Metodologı́a

Además de la simulación de las metástasis y de un agregado único, hemos anali-

zado la evolución de las mismas al ser irradiadas con un fraccionamiento de radio-

terapia externa convencional. El esquema de fraccionamiento ha consistido en la

administración de una dosis de 2Gy al dı́a, durante cinco dı́as consecutivos (dı́as

entre semana), seguidos de dos dı́as de descanso (fin de semana), repitiendo esta

cadencia hasta que todas las células proliferativas y en estado hipóxico quedaron

esterilizadas por la radiación.

También hemos analizado el comportamiento de ambos grupos de simulacio-

nes, agregados y metástasis, al ser irradiados con esquemas de fraccionamiento

que han sido alterados respecto al planteamiento inicial. Concretamente hemos es-

tudiado el efecto del retraso del inicio de la irradiación en 10 y 20 dı́as, el efecto de

comenzar la irradiación un jueves en vez de un lunes (fraccionamiento estándar),

y por último una interrupción de cinco dı́as consecutivos tras la 1◦ y la 4◦ semana

desde el inicio de la irradiación.

Con el fin de cuantificar las diferencias entre las situaciones estudiadas hemos

usado la probabilidad de control tumoral (tumor control probability, TCP), que es

la probabilidad de que todas las células del tumor, o en este caso esferoide, queden

estériles tras recibir un determinado esquema de tratamiento en unas determinadas

condiciones (definido por su dosis total, dosis por fracción, tiempo de tratamiento,

etc.).

4.2 Resultados y discusión

4.2.1 Metástasis y agregado simulados

En la figura 4.2 se muestra una imagen de la simulación de una micrometástasis de

una paciente con carcinoma de mama, semejante a la que se muestra en la figura

4.1 de [Nai18]. Se pueden ver cinco etapas diferentes de crecimiento en imágenes

2D, la tercera de ellas es la que corresponde a la figura 4.1. En la imagen inferior

derecha de la figura 4.2 se ve una representación 3D de una etapa de crecimiento

avanzada de la evolución de la micrometástasis. La forma alargada se diferencia
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claramente de la esferoidal que adquieren los esferoides que evolucionan a partir

de un único agregado.

Los agregados simulados no difieren en cuanto a su forma del resto de esfe-

roides simulados en este trabajo, es decir mantienen su forma esférica, además de

su estructura de capas proliferativa, hipóxica y núcleo necrótico que vimos en la

figura 2.3.

Figura 4.2: Se muestra la simulación mediante nuestro modelo computacional de la
micrometástasis de la figura 4.1 [Nai18]. La figura superior derecha es la que muestra
la mayor similitud con la imagen. Pueden verse cinco etapas diferentes de crecimiento
en imágenes 2D y una imagen 3D de las últimas etapas de crecimiento.

4.2.2 Análisis

En la tabla 4.1 se muestran los resultados del análisis de las simulaciones de agrega-

dos y metástasis que han sido irradiados con diferentes esquema de fraccionamien-

to. Se pueden ver las dosis promedio, d, que se han necesitado para la esterilización

de las células proliferativas e hipóxicas, tanto de los agregados como de las metásta-

sis. En la última columna hemos representado la diferencia porcentual relativa de
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las dosis promedio, ∆d, necesarias para la esterilización de las metástasis respecto

a las necesarias para los agregados en cada caso analizado. También se pueden ver

en la tabla los resultados de la diferencia porcentual de las dosis promedio, δd, ne-

cesarias para la esterilización de agregados y metástasis respecto a las necesarias

en los casos del fraccionamiento estándar, o casos de control, respectivamente.

Se muestran en la tabla 4.1 en primer lugar los resultados del fraccionamiento

estándar, que corresponden al caso de control, seguidos de los correspondientes a

retrasos de 10 y 20 dı́as respecto al inicio estándar. A continuación el resultado

de haber iniciado el fraccionamiento un jueves, y por último se representan los

resultados correspondientes a interrupciones de 5 dı́as consecutivos tras terminar la

primera semana de tratamiento, y tras completar la cuarta semana de tratamiento.

Analicemos, a continuación, estos escenarios por separado.

Caso de control

Como se puede ver en la tabla 4.1, la dosis media necesaria para la esterilización

de todas las células proliferativas e hipóxicas en el caso de los agregados virtuales

es de 69 Gy, algo menos que las dosis necesaria para las metástasis, 72 Gy, lo que

supone una diferencia porcentual relativa del 4.39 %.

Retraso en el inicio

En la tabla 4.1 se puede observar que hay un aumento de la dosis necesaria para

la esterilización total de las células de 17.81 y 18.62 % respectivamente para agre-

gados, y de 13.76 y 21.58 % respectivamente para metástasis. Además, también se

observa un mayor valor de la dosis necesaria en el caso de las metástasis respecto

del agregado, 0.81 y 7.00 % para los casos de retraso en el inicio de 10 y 20 dı́as

respecto al caso de control respectivamente.

Dı́a de inicio

Tanto en el caso de un único agregado, como en las metástasis, se requiere de menos

dosis para esterilizar todas las células de los MTS simulados cuando se empieza un

jueves respecto al comienzo en un lunes, concretamente 3.66 y 4.01 %, tabla 4.1. En

este sentido hay que decir que no es un resultado esperable puesto que en general
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Esquema Caso
Agregado Metástasis

d [Gy] d [Gy] ∆d [ %]
Estándar control 69 (17) 72 (16) 4.39 (0.08)

δd [ %] δd [ %]

Retraso del inicio
+10 dı́as 17.81 (0.09) 13.76 (0.08) 0.81 (0.08)
+20 dı́as 18.62 (0.12) 21.58 (0.09) 7.00 (0.19)

Inicio fraccionamiento jueves -3.66 (0.11) -4.06 (0.09) 3.9 (0.2)

Interrupción de 5 dı́as
1◦ semana 6.72 (0.08) 0.19 (0.07) -2.0 (0.08)
4◦ semana 6.99 (0.10) 6.75 (0.08) 4.16 (0.12)

Tabla 4.1: Resultados del análisis de las simulaciones de agregados y metástasis que
han sido irradiados con diferentes esquema de fraccionamiento. d son las dosis prome-
dio que se han necesitado para la esterilización de las células proliferativas e hipóxicas,
tanto de los agregados como de las metástasis. En la última columna hemos repre-
sentado la diferencia porcentual relativa de la dosis promedio, ∆d, necesaria para la
esterilización de metástasis respecto a la necesaria para los agregados en cada caso
analizado. δd es la diferencia porcentual relativa de la dosis promedio necesaria pa-
ra la esterilización de agregados y metástasis respecto a la necesaria en cada caso de
control. Se muestran en primer lugar los resultados del fraccionamiento estándar, que
corresponden al caso de control, seguidos de los correspondientes a retrasos de 10 y 20
dı́as respecto al inicio estándar. A continuación el resultado de haber iniciado el frac-
cionamiento un jueves, y por último se representan los resultados correspondientes a
interrupciones de 5 dı́as consecutivos tras terminar la primera semana de tratamiento,
y tras completar la cuarta semana de tratamiento. En cada caso se han simulado 150
esferoides. La incertidumbre se ha expresado entre paréntesis con factor de cobertura
k = 1.

el fraccionamiento contará con mas dı́as de descanso en los que no se irradia el

tumor, pero puede deberse a una mayor dispersión de las medidas. Igual que en los

casos anteriores, las dosis necesarias para las metástasis son mayores, en concreto

un 3.9 %.

Interrupciones

En el caso de la interrupción de 5 dı́as tras la 1◦ semana del comienzo del frac-

cionamiento, se necesitan 6.72 y 0.19 % para el caso de los agregados y metástasis
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respectivamente, tabla 4.1. Es decir, en el caso de las metástasis, el valor de la me-

dia no muestra un necesario aumento de dosis para la esterilización de las células.

En este caso, además el resultado muestra un mayor valor de dosis necesario para

el agregado, 2.0 %, y no la metástasis como en los casos anteriores.

Si la interrupción tiene lugar en la 4a semana, requiere de dosis adicional para

esterilizar todas las células del MTS que en el caso de una interrupción tras la pri-

mera semana, concretamente 6.99 y 6.75 % para los casos de agregado y metásta-

sis respectivamente respecto al caso de control. Para esta situación el porcentaje

de dosis necesario para la esterilización total serı́a de 4.16 % más de dosis en las

metástasis respecto a los agregados.

4.2.3 Probabilidad de control tumoral

En la figura 4.3 se muestra la probabilidad de control tumoral (TCP) del caso con-

trol y el resto de fraccionamientos analizados, tanto para los agregados (paneles

superiores) como las metástasis virtuales (paneles inferiores). En los paneles su-

periores de la figura se muestran los resultados de los agregados y en los paneles

inferiores los de las metástasis.

Los paneles de la izquierda de la la figura 4.3 corresponden a los fracciona-

mientos en los que se fuerza un retraso de 10 y 20 dı́as respecto al caso control.

Podemos apreciar un desplazamiento hacia la derecha de las curvas de puntos en

los casos de los retrasos, más evidente en el caso del mayor retraso. Este efecto es

apreciable tanto en los agregados como en las metástasis. En los paneles centrales

mostramos los resultados cuando se inicia el tratamiento un jueves, observándose

una mayor pendiente en las curvas de puntos de los esferoides en los que se ini-

cia el fraccionamiento un jueves, de tal manera que se necesita mayor dosis para

alcanzar el mismo valor de control tumoral para los valores de dosis altos. Ester re-

sultado parece no estar en acuerdo con un valor de dosis promedio más bajo, pero

como hemos comentado entendemos que puede deberse a una mayor dispersión de

los datos. El efecto contrario se observa en los valores bajos de dosis. Por último,

en los paneles de la derecha se muestran los casos en los que se ha simulado una

interrupción tras la primera semana de tratamiento y tras la semana cuarta. En este
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0

20

40

60

80

100

0

20

40

60

80

100

0 40 80 120 0 40 80 120 0 40 80 120

control
retraso 10 d́ıas
retraso 20 d́ıas

inicio jueves interrupción semana 1
interrupción semana 4

Figura 4.3: Se muestra la TCP del caso control y del resto de fraccionamientos anali-
zados en esta sección, tanto para los agregados (paneles superiores) como las metásta-
sis virtuales (paneles inferiores). Los paneles de la izquierda corresponden a los frac-
cionamientos en los que se introduce un retraso de 10 y 20 dı́as en el inicio del tra-
tamiento respecto al caso control. En los paneles centrales mostramos los resultados
cuando se inicia el tratamiento un jueves, y en los paneles de la derecha los casos en
los que se ha simulado una interrupción tras la primera semana de tratamiento y tras la
semana cuarta.

caso se observa un desplazamiento hacia la derecha de la curva de puntos de am-
bos grupos respeto del control, resultando mas evidente para el caso en el que la
interrupción se produce la semana cuarta.
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CAPÍTULO

5
Evaluación de modelos

En este capı́tulo haremos una evaluación de modelos matemáticos clásicos de

crecimiento tumoral utilizando el modelo ABM que hemos desarrollado, consi-

derando a los MTS simulados como seudo-datos experimentales. Para ello ajus-

taremos estos modelos a los seudo-datos experimentales de tal manera que poda-

mos analizar su capacidad predictiva. Parte de estos resultados están publicados en

[Rui21].

5.1 Modelos clásicos
En los modelos matemáticos clásicos de crecimiento tumoral considerados en el

presente trabajo, la variable descrita es el volumen total del tumor, V , en función

del tiempo, t. Además, es importante apuntar que el volumen total del MTS es

proporcional al número total de células del tumor. Para simplificar el etiquetado, E,

G, L, P y B se han utilizado para referirse a los modelos exponencial, Gompertz,

logı́stico, potencial y Bertalanffy, respectivamente, que se describen a continuación.
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Modelo exponencial

El modelo exponencial asume que todas las células dentro del MTS proliferan con

un ciclo celular de una duración constante [Yor93]. El mismo comportamiento de

crecimiento ocurre si se supone que la proliferación celular se debe a una fracción

constante del volumen del MTS [Vai82] o si la duración del ciclo celular es una

variable aleatoria que sigue una distribución exponencial. La expresión matemática

que describe este modelo es:

V (t) = V0 exp(E · t) , (5.1)

donde V0 ≡ V (t = 0) yE es el parámetro del modelo. También podemos expresar

este parámetro como:

E =
Ln 2

TD
, (5.2)

donde TD es el tiempo de duplicación, que es el tiempo requerido para que se

duplique la población celular.

Modelo de Gompertz

La observación de tiempos de duplicación no constantes en algunos tumores llevó

a considerar modelos más elaborados. Uno de los más extendidos y aceptados es el

modelo de Gompertz, que se ha utilizado para describir el crecimiento de poblacio-

nes en muchas ramas diferentes del conocimiento [Vai82, Bil19, Vag20]. El modelo

de Gompertz muestra una forma sigmoidea, es decir, una curva ascendente con un

punto de inflexión que converge asintóticamente a un volumen máximo. Esto re-

produce cualitativamente la desaceleración del crecimiento observada experimen-

talmente [Spr93, Vag20] y es consistente con los patrones generales de crecimiento

de órganos y organismos. La caracterı́stica esencial del modelo de Gompertz es que

muestra una tasa de crecimiento relativo que se reduce exponencialmente cuando

aumenta el volumen. Una de las principales crı́ticas al modelo de Gompertz es que

la tasa relativa de crecimiento puede volverse arbitrariamente grande (o lo que es

equivalente, que el tiempo de duplicación del volumen puede alcanzar valores arbi-

trariamente pequeños) para volúmenes tumorales pequeños. En el presente trabajo
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se ha utilizado la siguiente expresión para este modelo:

V (t) = V0 exp {A [1 − exp(− a · t)]} . (5.3)

En este modelo V0 es el volumen del MTS en t = 0, A y a son los parámetros del

modelo.

Modelo logı́stico

El modelo logı́stico también muestra una forma sigmoidea [Vai82, Mar94]. Se basa

en el equilibrio de los procesos metabólicos y se define asumiendo que la tasa de

crecimiento relativa se reduce linealmente con el volumen. En este trabajo se ha

considerado la siguiente expresión analı́tica:

V (t) =
V0 ·B

V0 + (B − V0) exp(− b · t) . (5.4)

En este caso, los parámetros del modelo son V0 ≡ V (t = 0), B y b.

Modelo de Von Bertalanffy

Von Bertalanffy (1957) y otros, propusieron derivar las leyes generales que gobier-

nan el crecimiento orgánico a partir de principios básicos que involucran la energı́a

[Wes01]. Establecieron que la tasa de crecimiento neta deberı́a ser el resultado del

equilibrio de sı́ntesis y destrucción, señalando que las tasas metabólicas a menudo

siguen la ley de la alometrı́a, es decir, crecen con una potencia del tamaño total

del sistema analizado, mientras que las tasas catabólicas son proporcionales a ese

volumen total. El modelo de Bertalanffy ya se ha aplicado con éxito para describir

el crecimiento tumoral [Gui03, Her11]. La función matemática correspondiente a

este modelo es:

V (t) =
V0

(1 − C)3
(1 − C exp(− c · t))3 . (5.5)

Aquı́ los parámetros del modelo son el volumen en t = 0, V0, C y c.
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Modelo potencial

El modelo potencial se derivó del modelo de Bertalanffy [Von57] y no muestra una

fase de saturación clara. El crecimiento del tumor es proporcional al número de

células en proliferación, asumiendo una duración constante del ciclo celular. Es un

modelo que produce un crecimiento tumoral con una fracción de crecimiento de-

creciente y, por tanto, una tasa de crecimiento relativo decreciente, lo que también

proporciona una descripción en términos de una caracterı́stica geométrica del teji-

do proliferativo. La dependencia temporal del volumen en este modelo viene dada

por:

V (t) = [(V0)p − p · P · t]1/p . (5.6)

Los parámetros del modelo son V0, el volumen en t = 0, P y p.

5.2 Métodos estadı́sticos
Los diversos modelos matemáticos descritos en la sección anterior se han ajustado

al conjunto de datos de volumen frente tiempo obtenidos con el ABM que hemos

desarrollado para cada uno de los MTS simulados. Estos ajustes se han realizado

mediante el método de Levenberg-Marquardt [Pre95], en el que los parámetros

del modelo se modifican adecuadamente hasta que es alcanzado el mı́nimo de la

función

χ2 =
N∑

i=1

(Vi − V (ti).)
2

σ2
i

(5.7)

En la ecuación anterior ti indica los valores de tiempo en los que se obtienen

los volúmenes de los MTS Vi en la simulación, σi es la incertidumbre del volu-

men correspondiente proporcionada por la simulación y V (ti) es la estimación del

volumen del MTS obtenido con el modelo matemático especı́fico. El resultado del

procedimiento proporciona los parámetros que producen el mejor ajuste del mo-

delo a los datos simulados y sus incertidumbres, que se calculan siguiendo los

procedimientos habituales [Pre95].

Para medir la bondad del ajuste se ha utilizado la función χ, que se define como:

χ =
χ2

ν
. (5.8)
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Aquı́ ν = N − npar indica el número de grados de libertad en el ajuste, que

se calcula como la diferencia entre el número de datos en la muestra a los que

el modelo está ajustado, N , y el número de parámetros del modelo, npar. En este

caso npar = 2 para el modelo E y npar = 3 para los otros modelos. La cantidad χ

representa el valor χ2 por grado de libertad y vale la pena señalar que se pueden

suponer buenos ajustes si χ = 1 [Pre95].

La configuración inicial fue la misma para todos los esferoides simulados: siete

células proliferativas situadas en el centro de la red 3D y en las seis posiciones

vecinas mas cercanas. Cada MTS simulado se ha seguido durante 60 dı́as. Ası́, se

obtuvieron conjuntos de volúmenes Vi, i = 1, 2, . . . , 60 para cada esferoide.

Un primer análisis consistió en evaluar las capacidades de los modelos ma-

temáticos para reproducir el comportamiento del volumen del MTS simulado en

todo el perı́odo de crecimiento. Sin embargo, los esferoides mostraron cambios de

volumen significativos en los primeros dı́as de crecimiento y los datos fueron de-

masiado ruidosos. Para evitar problemas numéricos en el procedimiento de ajuste,

los modelos matemáticos se ajustaron a los datos Vi en el intervalo i ≡ [6, 60]. En

este caso, la función que mide la bondad de los ajustes realizados se etiquetó como

χall.

También se analizó la capacidad predictiva de estos modelos. Primero, se estu-

dió el poder predictivo “retrospectivo” ajustando los modelos a los volúmenes Vi,

i = [40, 60], y calculando el correspondiente χfit
ret; después se calculó la función

χpr
ret utilizando el modelo ajustado y los datos Vi, i = [20, 39], que no se incluyeron

en el ajuste. De manera similar, la capacidad de predicción “prospectiva” se analizó

ajustando el modelo a los datos de volumen MTS simulados Vi, i = [20, 40] y cal-

culando la función correspondiente para los volúmenes Vi, i = [41, 60], que no se

incluyeron en el ajuste. De esta forma se obtuvieron las cantidades χfit
pro y χpr

pro. Se

eligieron conjuntos de 21 valores de volumen consecutivos porque los seguimientos

entre 20 y 30 dı́as son habituales en los experimentos con MTS.

Para completar el análisis, se realizó una comparación entre la función χreg

obtenida cuando los distintos modelos se ajustaron a diferentes regiones de los

datos de crecimiento de MTS. Se realizaron ajustes a subconjuntos de datos de

volumen {Vi, i = k, k + 1 . . . k + 19}, con k variando entre 6 y 41.
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Para todos los ajustes realizados, se calcularon las distribuciones de los valo-

res χ obtenidos para las dos muestras de MTS simuladas consideradas. Además,

se obtuvieron los valores promedio correspondientes, χ̄, ası́ como el intervalo de

confianza (IC) del 95 % para cada una de estas distribuciones. El IC del 95 % se da

como [l,u], con l y u los lı́mites superior e inferior del intervalo.

5.3 Capacidad predictiva
Para tener una estimación inicial de cómo se comportan los distintos modelos ma-

temáticos que hemos considerado en este trabajo, la figura 5.1 muestra los resul-

tados de varios ajustes realizados con tres MTS diferentes de la muestra #1 de la

sección 3.3 del capı́tulo 5. Los volúmenes del MTS simulado se muestran con pun-

tos negros sólidos. El panel (a) muestra los resultados del MTS #278, que es el

esferoide para el que el modelo G presenta el mejor ajuste. El resultado de este

ajuste se muestra con una lı́nea negra punteada. Los ajustes obtenidos con los mo-

delos L, P y B se muestran con lı́neas de color verde sólido, azul punteado y rojo

punteado, respectivamente. El modelo E se analiza de forma independiente debido

a sus caracterı́sticas particulares.

En el recuadro, las diferencias entre estos ajustes y los volúmenes simulados se

representan con cuadrados negros abiertos, cı́rculos verdes sólidos, cuadrados azu-

les sólidos y cı́rculos rojos abiertos para los modelos G, L, P y B respectivamente.

El panel (b) muestra los resultados correspondientes al MTS #179, que es el esfe-

roide que se describe mejor con el modelo L. Finalmente, los resultados mostrados

en el panel (c) corresponden al MTS #138; este es el esferoide mejor descrito por

los modelos P y B. En la tabla que se muestra en la figura 5.1 se incluyen los valores

de χall obtenidos en todos los ajustes de esta figura.

Los modelos G, P y B proporcionan una descripción razonable de los datos en

todos los casos. Sin embargo, es evidente que el modelo L no puede producir un

buen ajuste de todos los datos simultáneamente, incluso en el caso del MTS # 179

(ver panel (b)) para el que mejor se ajusta este modelo.

Esto es aún más claro si se observan los datos χall que se muestran en la tabla

incrustada en la figura 5.1. Los valores obtenidos para el modelo G son un orden

de magnitud menores que los encontrados en los ajustes de los modelos P y B,
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Loǵıstico 135.21 127.15 162.83
Potencial 26.65 22.14 14.70

Bertalanffy 39.63 28.35 19.30
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Figura 5.1: Esferoides simulados, #, que muestran los valores más pequeños de χall

para los diversos modelos considerados. Los cı́rculos negros sólidos muestran los
volúmenes simulados obtenidos para el MTS #248 (panel (a)), #179 (panel (b)) y #138
(panel (c)) de la muestra #1. Estos son los esferoides que mejor se describen mediante
el modelo de Gompertz, el modelo logı́stico y los modelos potencial y Bertalanffy, res-
pectivamente. En cada panel, los mejores ajustes obtenidos con estos cuatro modelos
se muestran con lı́neas punteadas en negro, verde sólido, azul punteado y rojo puntea-
do, respectivamente. Los recuadros muestran las diferencias entre los mejores ajustes
y los datos de volumen simulado. Los valores de la tabla indican los χall obtenidos en
todos los ajustes que se muestran en la figura.
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mientras que los encontrados para el modelo L son entre ∼ 40 y ∼ 100 veces más

grandes.

Es interesante discutir aquı́ sobre el modelo exponencial. La figura 5.2 muestra

los resultados obtenidos cuando el modelo E se ajusta a los datos del MTS #1 (si-

mulado en la muestra #1). El primer punto que debe tenerse en cuenta es que este

modelo no puede dar una descripción razonable de los datos de volumen. Como

se puede ver en el recuadro (donde se muestra una gráfica semilogarı́tmica), estos

datos no muestran una pendiente constante como lo hace el modelo E. Como con-

secuencia, solo se pueden describir conjuntos parciales de datos. En este caso, los

ajustes que se muestran son los obtenidos cuando se eligen tres intervalos de datos

diferentes, [10, 40] dı́as, [40, 60] dı́as y [30, 50] dı́as.
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Figura 5.2: Ajuste del modelo exponencial al MTS #1 de la muestra #1 de la sección
3.3. Los cı́rculos negros sólidos indican los volúmenes de este esferoide a lo largo del
perı́odo de tiempo estudiado. Se obtuvieron curvas de puntos rojos, verde sólido y azul
discontinuo ajustando los intervalos de tiempo [10, 40] dı́as, [40, 60] dı́as y [30, 50]

dı́as, respectivamente. El recuadro muestra la gráfica semilogarı́tmica correspondiente
para enfatizar el comportamiento del volumen del MTS.
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Aunque los datos en un perı́odo de tiempo dado pueden reproducirse muy bien,
el modelo E no describe por completo los valores de volumen fuera de ese perı́odo.
El hecho de que los datos experimentales de crecimiento tumoral o MTS estén ge-
neralmente disponibles durante perı́odos de tiempo relativamente cortos (debido a
las obvias dificultades inherentes al seguimiento experimental de muestras), puede
ser una de las principales razones por las que este modelo ha sido ampliamente
utilizado para describir el crecimiento de tumores.

La figura 5.3 muestra las distribuciones de los valores χall obtenidos en el análi-
sis realizado y que acabamos de describir. En este caso, los modelos matemáticos
se han ajustado a todos los conjuntos de datos de volumen obtenidos en las simu-
laciones. Los ajustes se han realizado a dos conjunto de datos, uno en el que las
simulaciones se hicieron con valores constantes de los parámetros, y otro en el que
se introdujo una variabilidad del 10 % en los parámetros del ABM para reprodu-
cir mejor las observaciones experimentales, como se comentó extensamente en el
apartado 3.3. Los ajustes a los datos en la muestra #1 (aquellos sin variabilidad
en los parámetros ABM) produjeron las distribuciones mostradas con colores os-
curos, mientras que aquellos trazados con colores claros (y delineados en negro)
corresponden a la muestra #2 en la cual una variabilidad del 10 % en los valores
de los parámetros del ABM se incluyó en las simulaciones. Se puede encontrar un
resumen de estos resultados en la tercera columna de la tabla 5.1 donde se indican
los valores promedio χ̄all y el intervalo de confianza (IC) del 95 % de las distribu-
ciones que se muestran en 5.3. Las cifras se dan para los cuatro modelos y las dos
muestras de MTS.

5.3.1 Análisis
En relación con lo descrito anteriormente en esta sección, destacaremos los siguien-
tes hechos:

• Para todos los modelos, las distribuciones correspondientes a la muestra #2
eran más anchas, como se esperaba, que las de la muestra #1. Esto se ve en
la figura 5.3 y también en la tabla 5.1. Los tamaños del IC del 95 % citados
en la tabla para la muestra #2 son mayores que los de la muestra #1 por
factores entre ∼ 2 para el modelo G y ∼ 5 para el modelo P. Además, el
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Figura 5.3: Histogramas de distribución de los valores de χall obtenidos en los ajustes
de los cuatro modelos matemáticos considerados a todos los MTS simulados en las
muestras #1 (colores oscuros y sin variabilidad en los parámetros del ABM) y #2
(colores claros y variabilidad del 10 % en los parámetros del ABM) de la sección 3.3.

χ̄all encontrado para la muestra #2 es mayor que el correspondiente para la

muestra #1, el aumento oscila entre 0.2 % y 17 % para el modelo G y el

modelo B, respectivamente.

La variabilidad en los parámetros del ABM que se consideró en la generación

de la muestra #2 produce formas de crecimiento más diferenciadas entre sı́

del MTS, y esto da como resultado mejores ajustes (aquellos con valores χ2
all

más pequeños) y peores (aquellos con ajustes mayores de χ2
all) independien-

temente del modelo matemático especı́fico considerado.

• La menor diferencia entre las distribuciones de #1 y #2 son para G y B.

• En general, los mejores ajustes para todas las curvas de crecimiento fueron

proporcionados por el modelo G. Como se muestra en la tabla 5.1, los χ̄all
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obtenidos para este modelo son un orden de magnitud menor que los co-

rrespondientes a los otros modelos considerados. En el caso de la muestra

#1, el IC del 95 % obtenido para el modelo G está claramente por debajo de

los encontrados para los otros modelos. Para la muestra #2, existe una ligera

superposición entre el IC de los modelos G y P.

• Se notan los grandes valores χall obtenidos para el modelo L. Los valores de

χ̄all están por encima de 170 en ambas muestras y el IC del 95 % respectivo

comienza en 139 y 56, respectivamente. Esto señala, nuevamente, el hecho

ya discutido en relación con la figura 5.1 acerca de las dificultades de este

modelo para describir el crecimiento total de MTS.

• Una curiosidad de estos resultados es que todas las distribuciones están ses-

gadas hacia la derecha (a un alto χall), excepto la encontrada para el modelo

P en el caso de la muestra #1 donde se observa un comportamiento casi gaus-

siano.

Tabla 5.1: Valores medios e IC 95 % de las distribuciones χ obtenidas en los distintos
ajustes realizados en el presente estudio.

todos los datos retrospectivo prospectivo
muestra modelo χall χfit

ret χpr
ret χfit

pro χpr
pro

#1 G 3.23 1.09 29.08 1.04 50.49
[1.89 : 6.29] [0.51 : 1.82] [5.47 : 68.67] [0.49 : 1.87] [3.78 : 126.70]

L 171.49 1.77 478.86 3.58 1050.98
[139.06 : 258.91] [0.81 : 2.95] [360.00 : 613.40] [1.97 : 5.51] [956.80 : 1140.00]

P 22.39 2.56 64.59 2.35 340.05
[17.50 : 27.41] [1.34 : 4.18] [44.49 : 87.20] [1.12 : 3.91] [212.30 : 501.50]

B 30.94 1.08 22.99 1.40 304.76
[21.74 : 46.02] [0.50 : 1.78] [4.74 : 48.63] [0.64 : 2.52] [92.49 : 694.50]

#2 G 3.79 1.11 29.76 1.11 58.79
[1.29 : 9.83] [0.45 : 2.19] [1.46 : 94.18] [0.44 : 2.12] [1.35 : 183.90]

L 179.48 1.80 480.19 3.75 1061.00
[56.72 : 378.29] [0.74 : 3.55] [147.10 : 959.40] [1.14 : 8.28] [467.80 : 1833.00]

P 24.17 2.60 65.14 2.65 340.71
[6.22 : 57.37] [1.12 : 4.85] [15.11 : 139.60] [0.71 : 6.36] [54.31 : 835.20]

B 31.02 1.08 23.37 1.44 315.34
[11.46 : 64.49] [0.46 : 2.17] [4.18 : 52.42] [0.57 : 2.76] [67.76 : 836.80]
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5.3.2 Prospección y retrospección
El poder predictivo de los modelos se analizó observando su capacidad, tras ajustar-
los para reproducir una parte de las curvas de crecimiento, para describir los datos
de volumen restantes. Las distribuciones de χ obtenidas se muestran en las figuras
5.4 y 5.5 y se resumen en la tabla 5.1 en términos de los valores correspondientes
de χ̄ y de IC del 95 %. En las dos figuras, las distribuciones que se muestran en los
paneles de la izquierda son las que se encuentran en los ajustes, mientras que las
calculadas para los datos predichos se trazan en los paneles de la derecha. Nueva-
mente, las distribuciones mostradas con colores claros corresponden a la muestra
#2, en la que se tiene en cuenta variabilidad en los parámetros, mientras que aque-
llas con colores oscuros se obtuvieron para la muestra #1 en la que no se considera
esa variabilidad.

Analicemos los resultados presentados en las figuras 5.4 y 5.5:

◦ Los mejores ajustes son ahora mucho mejores que los encontrados cuando
se incluyeron todos los datos de volumen. El máximo χ̄fit fue χ̄fit

pro =3.75,
que corresponde al modelo L. Estos valores relativamente bajos se deben al
hecho de que el número de datos ajustados es ahora 21 en lugar de los 55
considerados antes.

Vale la pena señalar que también los lı́mites bajos de χfit con un IC del 95 %
fueron mucho más bajos que en el caso de χall. En todos los casos los valo-
res obtenidos son cercanos a 1, con la única excepción del 1.97 encontrado
para el modelo L en la predicción prospectiva (ver tabla 5.1). Esto significa
que, a priori, todos los modelos matemáticos podrı́an producir una descrip-
ción razonable de una sección de datos más o menos corta de un esferoide
dado. Sin embargo, como se indica en la figura 5.3, no todos los modelos
pueden dar una descripción de la curva de crecimiento completa de algunos
de los MTS simulados incluidos en las muestras. En este sentido, es impor-
tante señalar que, en la práctica, estos modelos matemáticos se ajustan a un
pequeño número de datos de volumen experimental cercanos en el tiempo y
para pocos esferoides o tumores en la muestra, y que el modelo que mejor se
ajusta a los datos existentes puede no ser el que mejor describe el crecimiento
posterior [Mur16].
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Figura 5.4: Histogramas de distribución de los valores de χret obtenidos en los ajustes
retrospectivos de los cuatro modelos matemáticos considerados para los MTS simula-
dos en las muestras #1 (colores oscuros) y #2 (colores claros).
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Figura 5.5: Histogramas de distribución de los valores de χpro obtenidos en los ajustes
prospectivos de los cuatro modelos matemáticos considerados para los MTS simulados
en las muestras #1 (colores oscuros) y #2 (colores claros).
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◦ Al contrario de lo observado en la figura 5.3, las distribuciones χ obtenidas
para la muestra #2 son bastante similares a las obtenidas para la muestra
#1. Esto está corroborado por los resultados citados en la tabla 5.1 y puede
indicar que el ingrediente principal que controla los resultados del ajuste es
el pequeño número de puntos cercanos en el tiempo que se van a ajustar.

Una excepción a esto parece ocurrir para los modelos L y P en el caso de los
ajustes prospectivos (ver figuras 5.5 (c) y (e)). El posible efecto debido a la
región de datos ajustados se analiza a continuación.

◦ Como se puede comprobar comparando los paneles de la derecha en las fi-
guras 5.4 y 5.5, los modelos son más eficientes en las predicciones retros-
pectivas que en las predicciones prospectivas. Como se puede observar, las
distribuciones obtenidas en el último caso se extienden a valores que son al
menos dos veces mayores que los resultantes para el primero. La mejor si-
tuación es la del modelo B en el que la relación χ̄pr

pro/χ̄
pr
ret ∼ 1. Esta razón es

∼ 2 para los modelos G y L y ∼ 5 para el modelo P.

El poder predictivo retrospectivo de los modelos estudiados puede ser de in-
terés clı́nico cuando se analiza la respuesta de los tumores a los tratamientos.
De hecho, la evolución de la regresión de los tumores irradiados podrı́a ser
similar a mirar hacia atrás en el crecimiento del tumor, y lo que se ha observa-
do en el presente análisis podrı́a proporcionar pistas significativas al respecto.
Obviamente, los tratamientos pueden perturbar las tendencias de crecimien-
to, por lo que resultarı́a conveniente analizar el efecto de la irradiación en el
ABM.

◦ Los mejores resultados en lo que se refiere a predicciones retrospectivas fue-
ron proporcionados por el modelo B, para el cual el promedio χ̄pr

ret ∼ 23 (ver
tabla 5.1). Se encontró un valor ligeramente mayor, ∼ 30, para el modelo G,
mientras que para los otros dos modelos se logran valores mucho más altos,
en particular para el modelo L, χ̄pr

ret ∼ 480.

◦ El modelo G parece ser el más robusto en lo que se refiere a la capacidad
predictiva prospectiva. En este caso χ̄pr

pro < 60 (un poco más grande para la
muestra #2 que para la muestra #1). Para los modelos P y B este promedio fue
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de ∼ 300, mientras que para el modelo L se encontraron valores superiores a
1000.

◦ En cualquier caso, los valores obtenidos tanto para χprpro y χprret indican que
las capacidades predictivas de los modelos aquı́ considerados son discretas.

Para finalizar el análisis del desempeño de los distintos modelos matemáticos
con respecto a la descripción del MTS simulado, se estudió la bondad de los ajustes
cuando se realizan en diferentes regiones de las curvas de crecimiento. La figura
5.6 muestra los valores promedio de χreg y el IC del 95 % correspondiente obtenido
para los cuatro modelos matemáticos en función del dı́a inicial de la región de datos
ajustada (que incluye 20 datos consecutivos). Los cı́rculos sólidos y las barras de
incertidumbre corresponden a la muestra #1, mientras que las curvas sólidas y las
áreas de colores claros representan la muestra #2.
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Figura 5.6: Valores de χreg obtenidos en los ajustes de los cuatro modelos matemáti-
cos considerados a los datos de volumen MTS simulados Vi, i = k, . . . k + 19 con k
variando entre 6 y 41. Los cı́rculos sólidos representan los valores promedio y las ba-
rras de incertidumbre indican el correspondiente IC del 95 % calculado para los 1000
esferoides en la muestra #1. Las curvas sólidas y las áreas de color claro indican lo
mismo pero para la muestra #2.
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Del análisis de la figura 5.6 pueden extraerse los siguientes resultados:

◦ Se encontraron resultados similares para los modelos G y B que mostraron

valores promedio que tienden a 1 al aumentar tk. El primero pareció ser lige-

ramente más robusto en este sentido, mostrando un comportamiento menos

ruidoso para tk < 20 dı́as.

◦ Para los modelos L y P se produjo una dependencia no despreciable de la

región de datos ajustada. Vale la pena señalar el comportamiento fluctuante

con tk observado en ambos casos.

◦ Esto también hace que las diferencias entre las dos muestras estudiadas sean

mayores para los modelos L y P que para los modelos G y B.

5.4 Discusión
El análisis que se ha realizado puede ayudar a comprender cómo evolucionan los

tumores, en particular los tumores pequeños que podrı́an quedar como residuos

quirúrgicos o micro-metástasis, antes o durante la radioterapia; también en la in-

vestigación de los efectos provocados por los retrasos e interrupciones que suelen

ocurrir a lo largo del tratamiento. En el caso de retrasos en el inicio de la radiote-

rapia, el poder predictivo prospectivo de los modelos es de gran interés. Para las

interrupciones, tanto la capacidad de retrospección, si se conserva la tendencia de

crecimiento, como la prospección son relevantes. Estos problemas se pueden ana-

lizar con el modelo ABM y luego se podrı́a ver si los modelos clásicos son capaces

de describir lo que sucede en estos casos.

En principio, es posible encontrar un número determinado (reducido) de esfe-

roides de modo que uno de los modelos analizados en este capı́tulo pueda ajustarse

para describir correctamente una parte especı́fica de sus curvas de crecimiento. Sin

embargo, este modelo ajustado no describe adecuadamente ni los datos de volu-

men restantes de los esferoides incluidos en el ajuste ni los datos correspondientes

a otros esferoides en la muestra. Por lo general, los experimentos de MTS o cre-

cimiento tumoral involucran a bastantes individuos que son seguidos durante un
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perı́odo relativamente corto y esto puede explicar el “éxito” de algunos modelos
matemáticos en la descripción de las curvas de crecimiento correspondientes.

El modelo E merece un comentario particular. Como se ha demostrado, este
modelo puede reproducir las curvas de crecimiento solo cuando los datos conside-
rados para el ajuste se limitan a un perı́odo de tiempo corto. Por otro lado, sus capa-
cidades predictivas son muy deficientes. Sin embargo, en las aplicaciones clı́nicas
de la radiobiologı́a tumoral en radioterapia, solo se utiliza en la práctica el mode-
lo de crecimiento exponencial. Un ejemplo relevante de esto es el manejo de las
interrupciones y retrasos que ocurren en la radioterapia fraccionada, un problema
clı́nico importante por su efecto sobre la efectividad del tratamiento [Roy19]. En
este caso, el modelo de crecimiento exponencial se utiliza para tener en cuenta el
aumento de las células tumorales cuando se amplı́a el tiempo total de tratamiento
y para estimar los efectos de esta prolongación, como única solución, se incluye
la llamada tiempo de inicio. Con esto se intenta describir, en esencia, el perı́odo
aparente de lento crecimiento de los tumores que va seguido de un aumento en la
tasa de proliferación [Wit88], y que se produce como consecuencia de la reducción
de las células tumorales producida por la radiación después de unas semanas desde
el inicio del tratamiento [Fow10].

Es evidente que los MTS son sistemas mucho más simples que los tumores
in-vivo. Aunque los MTS son capaces de reproducir las primeras etapas del creci-
miento de los tumores reales, no incluyen varios de los elementos que más influyen
en el crecimiento de estos últimos. Los resultados de este trabajo muestran que
el modelo E, incluso para un “abordaje” tan simple, es claramente ineficaz para
predecir la proliferación tumoral y que, por el contrario, otros modelos, como el
modelo G, constituyen un escenario mucho más adecuado. El modelo G también
incluye, de forma sencilla, la variación de la tasa de crecimiento con el tamaño del
tumor y, por tanto, puede dar cuenta del fenómeno de repoblación acelerada. Nues-
tros resultados indican claramente que deberı́a abandonarse el modelo E en favor
del modelo G en aplicaciones clı́nicas, de manera que se produzcan estimaciones
más realistas de las cantidades calculadas.
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CAPÍTULO

6
Conclusiones y perspectivas

6.1 Conclusiones
i. En este trabajo se ha desarrollado y validado un modelo ABM computacional

que describe el crecimiento de MTS sin irradiar y su evolución tras ser irra-
diados con diferentes dosis conservando en todo momento la forma compacta
de los esferoides simulados, de forma similar al caso experimental.

ii. La simplicidad del modelo permite simular todo el historial de los MTS en
tiempos cortos de computación o CPU, y evita el soporte computacional
requerido por otros modelos matemáticos complejos como los basados en
ecuaciones diferenciales. Utilizando nuestro enfoque, el crecimiento del es-
feroide se puede seguir durante perı́odos de tiempo significativamente largos,
evitando ası́ las limitaciones inherentes al experimento

iii. La variabilidad estadı́stica encontrada en la simulación de cada grupo de es-
feroides irradiados y no irradiados permitió dar cuenta de lo observado en
los experimentos de MTS. La variación adicional provocada al muestrear los
valores de los parámetros del modelo, dentro de distribuciones gaussianas
de diferentes anchuras, permitió obtener una muestra de esferoides que re-
producı́a mucho mejor algunos de los detalles experimentales. Esto también
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permitió identificar los parámetros de simulación que más influyen en los

resultados globales: la probabilidad de división y el factor de escala. Hay

que añadir que la fracción de supervivencia obtenida mediante los esferoides

simulados irradiados está en buen acuerdo con los resultados experimentales.

iv. La mejor descripción de todos los datos de crecimiento fue proporcionada

por el modelo de Gompertz, que mostró un valor de χ̄all un orden de mag-

nitud más pequeño que los otros modelos. En lo que se refiere al poder pre-

dictivo, los modelos de Gompertz y Bertalanffy proporcionaron las mejores

predicciones retrospectivas y el modelo de Gompertz fue el que dio las me-

jores predicciones prospectivas. Los modelos logı́stico y potencial tuvieron

dificultades para ajustar los datos, incluso cuando se consideraron subcon-

juntos restringidos.

v. El modelo de Gompertz debe considerarse en las aplicaciones clı́nicas en

lugar del modelo exponencial que se utiliza actualmente para estudiar la res-

puesta clı́nica de los distintos tipos de tumores.

vi. El modelo desarrollado ha permitido analizar otros aspectos y situaciones

clı́nicas de interés, como el caso de la evolución de metástasis avasculares

y su desarrollo tras irradiación, ası́ como su comparación con situaciones en

las que se parte del mismo número de células pero dispersas, y no formando

un solo agregado inicial.

vii. El modelo también ha resultado útil para comparar las ventajas de unos es-

quemas de fraccionamiento sobre otros. La importancia clı́nica de estas ven-

tajas radica en su influencia en la probabilidad de control tumoral. El modelo

nos permitirá valorar nuevos esquemas de hipofraccionamiento o de intensi-

dad modulada.

viii. Por último, con el modelo que proponemos podrı́amos simular el compor-

tamiento del tumor ante esquemas de fraccionamiento o interrupciones del

mismo que no pueden analizarse mediante ensayos clı́nicos por cuestiones

éticas, ya que supondrı́a un perjuicio en la salud de los pacientes sometidos

a estudio.
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6.2 Perspectivas
A pesar de que, como ya hemos comentado, nuestro modelo goza de una gran sim-

plicidad, esta no impone ninguna limitación para abordar una amplia variedad de

problemas. Un ejemplo estarı́a relacionado con el análisis del efecto producido por

la radiación ionizante en el crecimiento de los esferoides, visto en el capı́tulo 2,

ya que, como nuestro modelo tiene una base celular, los efectos de la irradiación

se pueden evaluar controlando cómo interactúan las radiaciones ionizantes con las

células individuales, existiendo incluso la posibilidad de considerar células irradia-

das con sensibilidades celulares diferentes.

Otros ejemplos de aplicación son el estudio de la evolución de células disper-

sas en las que se forman varios agregados de células en lugar de un solo esferoide,

como se ha estudiado en el capı́tulo 5, o el impacto en los tratamientos cuando

se producen interrupciones de la radioterapia fraccionada, retrasos en los inicios u

otras situaciones que también se han abordado en el mismo capı́tulo. Las deforma-

ciones de esferoides debidas a lı́mites anatómicos se pueden incorporar fácilmente

al modelo; también se pueden introducir estados de las células distintos de los ya

incluidos, junto con nuevas reglas que gobiernen la dinámica de los cambios de

estado, sin modificaciones complejas debido a la estructura modular del código del

propio modelo. Ası́, se podrı́a incluir, de forma sencilla, la existencia de estroma, el

medio de cultivo o diversos grados de hipoxia sin necesidad de recurrir a modelos

experimentales tales como el cultivo en matrigel o microtejidos más complejos.

La angiogénesis es otro fenómeno que se puede simular de forma sencilla iden-

tificando los nodos de la cuadrı́cula donde aparecen los vasos sanguı́neos (siguien-

do las reglas correspondientes) y considerando estas posiciones a la hora de calcu-

lar la distancia entre células y nutrientes. Ası́ mismo, se podrı́a considerar el efecto

bystander que quedarı́a modelado por una función de distribución.

Las aplicaciones clı́nicas del modelo que proponemos arrojan unas perspectivas

muy interesantes. Sabemos que las interrupciones de los tratamientos no son tan in-

frecuentes como desearı́amos y que estas repercuten en el control de la enfermedad.

Ası́, sea por la toxicidad, sea por el sistema, sea por retrasos en el inicio y dı́a de

la semana de comienzo o por cualquier otro motivo, estas interrupciones obligan

a recalcular la dosis de los tratamientos para que el impacto en la probabilidad de
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control tumoral sea el mı́nimo posible. En este sentido se ha podido cuantificar
la diferencia en la TCP de tratamientos comenzados un lunes frente al comienzo
de los mismos un jueves, dos dı́as antes de un descanso en la irradiación de dos
dı́as consecutivos, ası́ como la diferencia en la TCP de tratamientos interrumpidos
a su inicio o en su parte final. Con el modelo que proponemos podrı́amos simular
el comportamiento del tumor ante esquemas de fraccionamiento e interrupciones
que no pueden analizarse mediante ensayos clı́nicos por cuestiones éticas, ya que
supondrı́a un perjuicio en la salud de los pacientes sometidos a estudio.
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[Duc85] Düchting, W., Vogelsaenger, T., 1985. Recent progress in modelling and

simulation of three-dimensional tumor growth and treatment. Bio Systems 18,

79-91. 5, 18
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[Her11] Herman, A.B., Savage, V.M., West, G.B., 2011. A quantitative theory of
solid tumor growth, metabolic rate and vascularization. PLOS One 6, e22973.
71

[Hin09] Hinow, P., Gerlee, P., McCawley, L.J., Quaranta, V., Ciobanu, M., Wang,
S., Graham, J.M., Ayati, B.P., Claridge, J., Swanson, K.R., Loveless, M., An-
derson, A.R., 2009. Aspatial model of tumor-host interaction: application of
chemotherapy. Math Biosci Eng 6, 521–46 2

[Hut11] Hutchinson, L., Mueller, H.-J., Gaffney, E., Maini, P., Wagg, J., Phipps,
A., Boetsch, C., Byrne, H., Ribba, B., 2011. Modeling longitudinal preclinical
tumor size data to identify transient dynamics in tumor response to antiangio-
genic drugs. CPT: Pharmacom Syst Pharmacol 5, 636–45. 2

[ISO08] Working Group 1 of the Joint Committee for Guides in Metrology., 2008.
Evaluation of measurement data - Guide to the expression of uncertainty in
measurement. JCGM 100. 30

[Jac15] Jackson, P.R., Juliano, J., Hawkins-Daarud, A., Rockne, R.C., Swanson,
K.R., 2015. Patient-specific mathematical neuro-oncology: Using a simple
proliferation and invasion tumor model to inform clinical practice. Bull Math
Biol 77, 846-56. 4

[Jea16] Jeanquartier, F., Jean-Quartier, C., Jurisica, I., Holzinger, A., 2016. In sili-
co modeling for tumor growth visualization. BMC Syst Biol 10, 59. 5

[Jea18] Jean-Quartier, C., Jeanquartier, F., Cemernek, D., Holzinger, A., 2018. In
silico cancer research towards 3R. BMC Cancer 18, 408. 5

[Jia05] Jiang, Y., Pjesivac-Grbovic, J., Cantrell, C., Freyer, J.P., 2005. A multiscale
model for avascular tumor growth. Biophys J 89, 3884-94. 4

[Joi93] Joiner, M. and Kogel, A.v.d., 2009. Basic Clinical Radiobiology. Edward
Arnold. 36, 40, 41

[Kaz19] Kaznatcheev, A., Peacock, J., Basanta, D., Marusyk, A., Scott, J.G., 2019.
Fibroblasts and alectinib switch the evolutionary games played by non-small
cell lung cancer. Nat Ecol Evol 3, 450–456. 2

99



BIBLIOGRAFÍA
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