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RESUMEN

El cancer se define como una enfermedad en la que un grupo de células crecen y se
proliferan descontroladamente por todo el organismo, comprometiendo Organos
vitales y, en la mayoria de los casos, causando la muerte del paciente. Esto ocurre por
un desbalance entre la proliferacién normal de las células y su muerte programada,

conocida como apoptosis.

Para combatir esta enfermedad es comun aplicar un tratamiento primario, por ejemplo
la extraccion quirdrgica de la masa tumoral, acompafiada de una terapia adicional,
que se realiza antes o después del tratamiento primario, siendo la quimioterapia una

de las mas utilizadas.

Los tratamientos quimioterapéuticos son elaborados por médicos oncélogos, quienes
toman en consideracion los datos disponibles al momento, como por ejemplo: el
tamafio del tumor y el sitio en que se encuentra, para seleccionar un conjunto de
farmacos citotoxicos que seran administrados al paciente segin un cronograma dentro

de cierto periodo de tiempo.

Estos farmacos atacan las células del cuerpo que se encuentren en la fase de division,
pero desafortunadamente, también afectan a las células sanas, como por ejemplo: las

células encargadas del crecimiento del cabello.



Normalmente las decisiones respecto al tratamiento se toman con base en la
experiencia del experto, y, no existe manera de conocer a priori cuan efectivo seré el
tratamiento seleccionado, el mismo que, generalmente, suele cambiar segin el

progreso/retroceso del estado del paciente.

Con el desarrollo de la medicina y de la informatica es posible actualmente modelar
el crecimiento y reduccion de un tumor canceroso bajo los efectos de un tratamiento
quimioterapéutico. Asi, el modelaje matematico de la quimioterapia se aborda desde
dos perspectivas distintas. (1) La farmacocinesis, que describe la manera en que se
distribuye el farmaco en el organismo y (2) la farmacodinamica, que delimita la

dindmica de la proliferacion celular y el efecto del farmaco sobre el organismo [1].

Consecuentemente, el desarrollo de un tratamiento quimioterapéutico se puede
reducir a un problema de optimizacion multiobjetivo, en el que no solamente se
intenta eliminar las células cancerosas del organismo, sino también minimizar los

efectos secundarios de los farmacos a utilizar y los costos del tratamiento.

Asi, esta tesis se encuentra estructurada de la siguiente forma; el CAPITULO 1
presenta los objetivos, alcance y justificacion del trabajo a realizar. Por otro lado, los
CAPITULOS 2 vy 3 describen los aspectos tedricos basicos necesarios para entender
el ambito y alcance del proyecto, como la biologia del cancer, la elaboracion y

seguimiento de la quimioterapia, los conceptos de farmacocinesis y farmacodinamia,



los modelos matematicos de crecimiento de masas tumorales, algoritmos genéticos y
optimizacion multiobjetivo. Finalmente, los CAPITULOS 4, 5y 6 se centran en el

analisis, disefio e implementacion de la aplicacion a desarrollarse.

Palabras claves: Cancer, quimioterapia, optimizacion multiobjetivo.
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INTRODUCCION

Tradicionalmente el desarrollo de tratamientos quimioterapéuticos se ha llevado a
cabo realizando ensayos clinicos tanto in vivo como in vitro, con el fin de encontrar
nuevas y mejores combinaciones de los farmacos utilizados para combatir una
enfermedad especifica. Lamentablemente estas pruebas requieren de una gran
cantidad de recursos como tiempo y dinero, ademas de toda la carga ética y moral que

conlleva la experimentacion en seres humanos y animales [2] [3].

Sin embargo, con la aparicion de la informatica y su aplicacion en la ciencia médica,
es ahora posible el uso de modelos matematicos complejos, que simulan la accién de
varios farmacos sobre el organismo. Estos modelos al ser implementados en
algoritmos heuristicos, permiten realizar pruebas mas extensas y menos costosas, a la

hora de encontrar la dosificacion adecuada para tratar una enfermedad [3].

Es asi como, en el presente trabajo, se exploran y ponen en practica algunos de estos
conceptos, aplicados a la optimizacion de la quimioterapia, con el fin de establecer las
bases para el desarrollo de un sistema de toma de decisiones que ayude a los médicos

oncélogos en su labor diaria de crear tratamientos eficaces para combatir el cancer.



CAPITULO 1.

ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION

1.1. Antecedentes

La mayoria de trabajos que exploran la optimizacion de tratamientos
quimioterapéuticos estan basados en el trabajo de [1], donde se presenta el modelo de
Gompertz para el crecimiento de masas tumorales. Esta tesis se basa, principalmente,
en los conceptos expuestos en [4], [5] y especialmente [6], donde se menciona la
aplicacion de la teoria ahi presentada, en el disefio de un sistema de soporte de
decisiones denominado OWCH. Cabe sefialar que el proyecto desarrollado en esta
tesis difiere del anterior, entre otras cosas, en que el usuario puede seleccionar mas de
un objetivo de optimizacion y se le permite llevar un historial de los tratamientos

administrados a un paciente especifico.

Finalmente, de las entrevistas realizadas a los expertos, sobresale el hecho de que, a la
fecha actual, no existe en el pais, ningun tipo de software para plantear, de manera

Optima, la dosificacién de los farmacos que seran administrados a los pacientes con



cancer, por lo que el desarrollo de un sistema de este tipo, que se adapte a las

necesidades particulares de nuestro medio, resulta practico y conveniente.

1.2.

Objetivo General

Desarrollar y probar un sistema para la toma de decisiones que ayude a médicos

oncélogos (especialistas en el tratamiento del cancer) a optimizar la planificacion de

los tratamientos quimioterapéuticos de sus pacientes en un ciclo de administracion

especifico.

1.3.

Objetivos Especificos

Implementar un modelo matematico del crecimiento y reduccion de tumores
cancerosos bajo la accién de farmacos especificos utilizados en tratamientos
quimioterapéuticos.

Implementar un método de optimizacion multiobjetivo aplicando algoritmos
evolutivos, con el proposito de calcular cronogramas O&ptimos de
administracion de las dosis de los farmacos utilizados en tratamientos
guimioterapéuticos.

Integrar los médulos desarrollados en los objetivos anteriores en un sistema de

toma de decisiones.



1.4. Alcance

El desarrollo optimo de un sistema de este tipo implica un largo tiempo de
investigacion y de la implementacion de una gran variedad de pruebas exhaustivas,
para corroborar la fiabilidad de tal sistema. Por tal motivo, esta tesis representa una

prueba de concepto, que dara como resultado el “esqueleto” basico del sistema real.

Es asi que, en esta etapa, solo se realizan pruebas con un solo modelo de crecimiento
tumoral, el modelo de Gompertz, ya que como lo sugiere [3], la aplicacién dptima de
un modelo matematico especifico y la seleccién de los valores de sus parametros

intrinsecos, dependera del tipo de cancer estudiado.

1.5. Justificacién

El cancer constituye una de las principales causas de muerte en el mundo. Por otro
lado, los tratamientos tradicionales existentes como la radioterapia y la quimioterapia
producen efectos secundarios adversos muy severos. Una herramienta de software
que ayude al oncoélogo en la toma de decisiones, sugiriéndole por ejemplo, un plan

para el tratamiento, permitiria:

i.  Probar la efectividad de dichos tratamientos, antes de aplicarlos al paciente.
ii.  Optimizar las dosis de los farmacos suministrados, con el propoésito de

minimizar los dafos colaterales y los costos asociados.



iii.  Llenar la carencia de este tipo de herramientas de software en el pais.



CAPITULO 2.

FUNDAMENTOS TEORICOS |

2.1. La Biologia del Cancer

A pesar de todos los avances que ha tenido la ciencia médica en el entendimiento de
los aspectos clinicos y bioldgicos de esta enfermedad, que han dado lugar a la
creacion y mejora de un sinnimero de tratamientos destinados a combatirlo, el cancer
sigue siendo una de las principales causas de muerte en el mundo; seglin la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en 2008, se produjeron 7.6 millones de
muertes (alrededor del 13% del total global) causadas por esta enfermedad y, en
2011, el cancer de pulmdn, junto con los de trdquea y bronquios, se situé en el
séptimo lugar de las enfermedades mas letales en el mundo [7], con 1.5 millones de

muertes, aproximadamente el 2.7% del total global.

Esto puede deberse a factores tan diversos como la fisiologia propia del paciente, la
complejidad de los procesos bioldgicos involucrados, y la filosofia con la que se ha
venido abordando el tema, en especial la quimioterapia [2]. Al final todo esto influira

en la respuesta del paciente al tratamiento.



Una descripcion detallada de los mecanismos celulares que intervienen en el
desarrollo de esta enfermedad esta fuera del contexto de este trabajo, por lo que solo
se presenta una perspectiva general de la biologia del cancer, suficiente como para

entender el &mbito de esta tesis.

2.1.1. Mecanismo de Crecimiento de las Masas Tumorales

Los tejidos y organos de los seres vivos mas complejos estan formados por células
procariotas. En estas células su material genético (ADN) se encuentra dentro de una
membrana llamada nudcleo, en forma de genes, los “bloques” que conforman los
cromosomas. Estos genes codifican toda la informacion necesaria para llevar acabo
los procesos celulares importantes, como la produccion de las proteinas necesarias

para la supervivencia de la célula, los procesos de division y diferenciacion celular

[8].

Una célula normal esta sometida a sefiales que regulan estos procesos; sefiales que le
dicen cuando debe dividirse en dos células hijas, cuando diferenciarse en un tipo de
célula especifica a partir de las denominadas células madre, y cuando debe morir
(apoptosis). El propdsito de estos mecanismos es el de reemplazar células muertas y
el de evitar que las células con algun tipo de dafio estructural se multipliquen [8].
Pero, de alguna forma, las células cancerosas logran bloquear estas sefiales, debido a
mutaciones en su genoma, que hacen que las células malignas se sigan dividiendo,

formando masas tumorales que crecen y se proliferan descontroladamente en el



cuerpo. Los genes mutados que hacen que una célula normal se transforme en una
maligna se denominan oncogenes. Pueden pasar meses 0 afios antes de que estas

mutaciones en el ADN se acumulen de modo que el cancer sea detectable [8].

Cuando la masa tumoral crece, invade a los tejidos vecinos y si un grupo de celulas
cancerosas logra separarse de la misma, podria alcanzar el aparato circulatorio,
propagando el cancer a traves del organismo, comprometiendo de este modo 6rganos
distantes (metastasis) [8]. Cabe sefialar que existe una clase de tumores que no tienen
la capacidad de invadir 6rganos o tejidos vecinos, por lo que pueden ser removidos
facilmente de manera quirurgica. Estos son los denominados tumores benignos, y no

existe peligro de muerte para los pacientes que los padecen [9].

2.1.2.  Proceso de Propagacion de Células Cancerosas

El aparato circulatorio, formado por el sistema cardiovascular y por el sistema
linfatico, es el encargado de distribuir los nutrientes a los diferentes tejidos del
organismo y de filtrar los desechos que estos producen. El sistema cardiovascular
lleva la sangre rica en oxigeno y nutrientes a los diferentes tejidos corporales. El
organo principal de este sistema es el corazén que se encarga de bombear la sangre
que fluye a través de todo el organismo por los vasos sanguineos [9]. Las masas
tumorales en constante crecimiento, necesitan de un consumo cada vez mayor de
nutrientes, por esto inducen el desarrollo de nuevos vasos sanguineos por medio de la

produccién de factores del crecimiento, que son un conjunto de diversas sustancias,



en su mayoria proteinas; este proceso se conoce como angiogénesis [8]. La constante
pelea por recursos limita el crecimiento del tumor, por lo que en sus etapas finales
suele ser mas lento y acotado [2]. Asi, las células cancerosas son capaces de llegar al
sistema cardiovascular a través de estos nuevos vasos sanguineos, conocidos como

capilares [8].

La sangre que llega y sale de los tejidos corporales a través de los capilares esta
conformada principalmente por globulos blancos, globulos rojos y el plasma
sanguineo. Los globulos blancos son las células encargadas de la defensa del
organismo que atacan y destruyen cualquier sustancia extrafia o agente infeccioso. El
plasma esta compuesto principalmente por agua y proteinas; los glébulos rojos son
las células que transportan el oxigeno. Como resultado de este proceso, se crea el
liquido intersticial, que surge de los residuos dejados por el plasma en los espacios
intercelulares. Estos residuos pasan a la linfa, que es llevada desde los tejidos
corporales de vuelta a la sangre, por el sistema linfatico, formado principalmente por
los vasos y nodos linfaticos. La linfa esta constituida ademas, por proteinas, grasas,
sales y globulos blancos, que vienen de los capilares o son producidos en los nodos
linfaticos encargados de filtrar la linfa de bacterias y son parte del sistema
inmunolégico. Una vez que las células malignas han alcanzado el flujo sanguineo,
también son capaces de llegar a los nodos y vasos linfaticos para continuar su

propagacion a través del organismo [10] [9].



2.1.3. Capacidades Adquiridas por las Células Malignas

La creacion de nuevos y mejores tratamientos, en conjunto con el desarrollo de
farmacos mas eficaces, debe de considerar el conocimiento actual de la estructura y
comportamiento de las masas tumorales. Ahora sabemos que, estas no son solo un
cumulo de células malignas, sino que constituyen una estructura mas compleja,
parecida mas a la de un 6rgano, con una alta heterogeneidad a nivel estromal?,
vascular y celular [2]. Ademaés dentro de cada masa tumoral existen también células
normales que se dividen y proliferan en conjunto con las células dafiinas y que,
sometidas a las leyes de la seleccion natural, pelean por los cada vez méas escasos
recursos a medida que esta aumenta su tamafio. Asi la respuesta a cualquier
tratamiento utilizado estard influenciada tanto por factores extracelulares como

intracelulares [2].

Para terminar esta seccion, se presenta un resumen del modelo propuesto por Douglas
Hanahan y Robert Weinberg en el afio 2000 [11], como lo explica [8]. Este modelo,
que simplifica la complejidad intrinseca en el desarrollo del cancer, describe las seis
capacidades mas importantes adquiridas por las células malignas durante su proceso
de propagacion y los cambios fisiologicos que estas tienen. Considera, ademas, a la
masa tumoral como un tejido complejo en el que las células cancerosas usan a las

células normales para asegurar su propia proliferacion y supervivencia:

1 Estroma o matriz celular, es un conjunto de células que forman tejidos que sirven de soporte
estructural, para las células de un érgano o tejido
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Inmortalidad: Las células normales tienen un tiempo de vida finito, pero las
células malignas producen proteinas que las manipulan y las mantienen
dividiéndose indefinidamente.

Producir sefiales de activacion: La mayoria de las células se encuentran en un
estado de "inactividad”, en relacion al proceso de division celular, a espera de
una sefial de activacion que les indica que es tiempo de dividirse. Las células
malignas hacen caso omiso a estas sefiales y producen sus propios mensajes
quimicos para continuar dividiéndose.

Sobrescribir sefiales de parada: Aun si las células vecinas producen sefiales
de parada o desactivacion, las células cancerosas sobrescriben estas sefiales
para continuar dividiéndose.

Resistencia a la apoptosis: Algunas veces las células normales se enfrentan a
situaciones en las que su estructura o funcionalidad se ven comprometidas.
Estas reaccionan iniciando un proceso de autodestruccion. Las células
cancerosas son capaces de bloquear sus propias sefiales de autodestruccion
para continuar dividiéndose.

Angiogénesis: Las células cancerosas se aseguran un crecimiento continuo
estimulando la germinacion de nuevos vasos sanguineos para mantener
abiertas sus propias lineas de suministros de nutrientes.

Metastasis: La etapa final en la progresion del cancer es la proliferacién de las
masas tumorales a diferentes partes del organismo, alejadas de su sitio de

origen.
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2.2. Elaboracion y Seguimiento de la Quimioterapia

En esta seccion se describen de manera general los pasos que siguen los médicos
oncélogos a la hora de diagnosticar y tratar una enfermedad como el cancer. Este
proceso es muy complejo y su propdsito es el de determinar los mejores tratamientos
posibles en base a una serie de pruebas y recursos, que ayudan al especialista a tomar
decisiones Optimas en cada etapa del proceso. La Figura 2.1 muestra un esquema
general de este procedimiento enfocado en la quimioterapia y elaborado en base a la

informacidn recopilada en el desarrollo de este trabajo.



\

Diagnéstico

- Historia clinica, sintomas y signos

- Localizacion del tumor y tipos de célula que lo conforman
~ Pruebas RX, TC y TMN entre otras

- Histopatologia e Inmunohistoquimica

~ Determinacion de tipo de cdncer

Estadificacién

~ Cuantificar tamafio, gravedad y extension en el cuerpo
- Implementacion de protocolo (MOC)

- Tomografia computarizada

~ Sistema de estadificacion TNM

- Determinacion de estadio O, I, II, Ill o IV

Seleccién del Tipo de Tratamiento

~ Vision clara y conocimiento del tipo, tamafio y extension
del cancer en el cuerpo
- Tratamiento quirurgico, clinico o de radioterapia

Quimioterapia

~ Administracién por via intravenosa de agentes citotoxicos

- ;Cuales su Proposito?: terapia de primera linea, adyuvancia
o terapia paliativa

- Consideracion de efectos secundarios

v

Evaluacién y Seguimiento

~ Ciclos de administracion con periodos de descanso
- Evaluacion de la respuesta objetiva en cada ciclo (RECIST 1.1)
~ Medicion: Respuesta completa, remision parcial,
enfermedad en progresion o enfermedad estable
- Decisiones sobre continuidad de tratamiento

12

Figura 2.1 — Esquema general del proceso seguido por los especialistas en el diagnéstico y tratamiento del

cancer enfocado en la quimioterapia
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2.2.1. Diagnostico del Cancer

Como nos explica la Asociacion Espariola Contra el Cancer (AECC) en su pagina
web [12]:

El diagnostico de cualquier enfermedad empieza con la elaboracion de la
historia clinica del paciente, que incluye sus antecedentes personales vy
familiares, asi como también la descripcién de sus habitos de vida. Ayudado con
esta informacion, el especialista intenta determinar qué enfermedad es la causa
mas probable de los sintomas y signos presentados por el paciente. Mas
especificamente, si este sospecha del padecimiento de algun tipo de cancer,
podria decidir realizar diversos tipos de pruebas que pueden ser analiticas o de
imagen, para determinar el lugar en que se encuentra el tumor y el tipo de
células que lo conforman. Entre las pruebas mas comunes estan el anélisis de la
sangre y de la orina, radiografias (RX), tomografias computarizadas (TC) y
resonancias magneticas nucleares (RMN).

Idealmente, para confirmar la presencia de un tumor maligno, se estudian bajo el
microscopio muestras de los tejidos sospechosos de neoplasia; a este tipo de estudio
se le conoce como histopatologia (AP). Una técnica histopatoldgica conocida es la
inmunohistoquimica (IHQ) que es utilizada para identificar moléculas especificas en
diversos tejidos, que son tratados con anticuerpos disefiados para unirse a estas
moléculas de manera que se hagan visibles bajo el microscopio mediante el uso de
reacciones de color, un radioisotopo, oro coloidal, o de algun colorante fluorescente
[9]. Sin embargo, cabe sefialar que en sus etapas iniciales, el cancer es una
enfermedad asintomatica, por lo que no siempre es posible su identificacion

temprana, mas aun, existen casos en los que es muy dificil realizar las pruebas

histopatolédgicas ya mencionadas [12].
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2.2.2. Determinacion de la Extension Tumoral

Una vez que se ha confirmado la presencia de un tumor maligno, el paso siguiente es
el de cuantificar su tamafio y extension en el organismo. Para este proposito se lleva a
cabo un estudio de estadificacion o de extension tumoral, que corresponde a un
conjunto de pruebas complementarias que tienen como propdsito el determinar la
gravedad del cancer y si se encuentra en su etapa de metastasis. ES comun que este

estudio se realice mediante una tomografia computarizada [10] [13].

Cada tipo de cancer tiene un sistema de estadificacion propio ya que cada uno ataca
un drgano distinto. De manera general, el sistema de estadificacion mas utilizado es el
TNM (tumor, nodos y metéstasis), avalado por la American Joint Committee on
Cancer (AJCC) y la Union for International Cancer Control (UICC). Este sistema
detalla la extension del crecimiento tumoral en tres areas: tamafio del tumor primario,
afeccion a los nodos linfaticos y diseminacion a distancia del tumor primario o
metastasis. En base a las pruebas realizadas el oncélogo asignara un valor a cada

letra como lo muestra la Tabla 2.1 [13].
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p .. Grado de
Area de extension

diseminacion

Descripcion

TX El tumor primario no puede ser evaluado
TO No hay evidencia de tumor primario
Tis Carcinoma in situ (CIS; células anormales
. . estdn presentes pero no se han diseminado a
Tumor Primario (T) . .
los tejidos cercanos. Aunque no es cdancer, el
CIS puede progresar a cancer y algunas veces
se llama cancer pre-invasor)
T1,7T2,T3, T4 Tamario y extension del tumor primario
NX No es posible evaluar los ganglios linfaticos

Nodos Linfdticos (N) N1, N2, N3

regionales

Complicacién de ganglios linfaticos regionales
(nimero de ganglios linfaticos y grado de
diseminacién)

MX

Metdstasis (M) MO
M1

No es posible evaluar una metdstasis distante
No existe metastasis distante

Presencia de metastasis distante

Tabla 2.1 — Sistema de estadificacion TNM

Como ejemplo podemos tomar el caso de un cancer de mama para el que las pruebas

determinaron que se trata de un tumor de gran tamafio, que se ha diseminado a los

nodos linfaticos y que no se encuentra en estado de metastasis. En este caso segun el

sistema TNM podria clasificarse como T3 N2 MO0 [13].

En base a los resultados obtenidos al aplicar el sistema TNM es posible determinar el

estadio en el que se encuentra el cancer. De este modo, se clasifica el tumor en uno de

los 5 estadios descritos a continuacion [10] [14]:
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e Estadio 0: Tumores que no se pueden extender a otras partes del cuerpo.

e Estadio I: Tumores primarios pequefios que no se han extendido a los nodos
linfaticos

e Estadio Il y IlIl: Tumores primarios mas grandes y extendidos con o sin
invasion de los nodos linfaticos

e Estadio IV: Tumores que se han extendido en el cuerpo al momento del

diagndstico (metastasis).

Los criterios para los estadios varian para tipos diferentes de cancer. Por ejemplo, el
cancer de vejiga T3 NO MO es estadio I1l; sin embargo, el cancer de colon T3 NO MO

es estadio 11 [13].

Los individuos cuyo diagndstico los situé dentro de un estadio en particular, tienden a
tener un pronostico similar. Sin embargo, no hay que olvidar que la estadificacion en
grupos se hace en base a resultados estadisticos obtenidos del estudio de miles de
pacientes; por esto, pueden darse casos en los que se obtengan resultados mejores o
peores de lo esperado, en relacion al pronostico médico. En general, en las primeras

etapas es donde se obtienen los mejores resultados [14].

2.2.3. Propdsito de la Quimioterapia

La determinacion del estadio tumoral es la etapa final en el proceso de diagndstico.

En este punto el especialista conoce el tipo de cancer que afecta al paciente, su
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tamafio y tiene una vision clara de su extension en el organismo. Con este
conocimiento el oncologo debe decidir los tipos de tratamiento a seguir. Podemos
clasificar a los tratamientos anti cancer en tres grupos: quirargicos, clinicos y
radioterapicos. Este trabajo se centra en la quimioterapia que es un tipo de
tratamiento clinico. Otros tratamientos clinicos actualmente utilizados son la

inmunoterapia y la hipertermia.

La quimioterapia es un tratamiento en el que se utilizan un conjunto de farmacos
altamente dafiinos para las células del cuerpo, los cuales son conocidos también como
agentes citotoxicos. Estos son administrados a pacientes con cancer, generalmente
por via intravenosa (iv), con el fin de erradicar en un tiempo determinado, el mayor
namero posible de células cancerosas, presentes en su organismo. Lamentablemente,
como se explica en la siguiente seccion, los métodos de administracion de estos
farmacos no les permiten discriminar entre las células sanas y dafiinas, por lo que se
dan un sin nimero de efectos secundarios, como por ejemplo la pérdida de cabello y

deterioro de piel y ufias en algunos de los pacientes [4] [5] [6] [1].

Al aplicar la quimioterapia el especialista tiene como meta el reducir el tamafio del
tumor de una cantidad inicial de células cancerosas, a un valor establecido para el que
se considera el tumor como erradicado. Si esto no es posible, el oncélogo opta por
controlar la enfermedad; esto significa impedir el crecimiento y propagacion del

neoplasma, aqui el objetivo principal es el de extender el tiempo de vida del paciente
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manteniendo controlado el tamafio del tumor. En su etapa avanzada tampoco suele
ser posible controlar la enfermedad, por lo que el objetivo principal del tratamiento
pasa a ser el alivio de los sintomas, es decir, todos los esfuerzos se centran en mejorar
la calidad de vida del paciente. Una forma de lograr esto es minimizar la dosis
simultanea administrada al individuo para minimizar los efectos secundarios causados

por la toxicidad de los farmacos [4] [5] [6].

Es comun que los pacientes con cancer sean sometidos a terapias adicionales antes o
después de un tratamiento primario. Las terapias neoadyuvantes tienen como fin el
reducir el tamafio del tumor antes de un tratamiento principal como la radioterapia o
la extirpacion del tumor mediante cirugia. Luego de que el paciente ha sido tratado
con la terapia principal es probable que sea sometido a un tratamiento adicional
conocido como terapia adyuvante. El objetivo de estas terapias es el de evitar que el
tumor reaparezca debido a las células cancerosas remanentes en el cuerpo. Si el
propdsito del especialista es el de utilizar la quimioterapia como tratamiento auxiliar,
el objetivo principal del tratamiento serd el control del tamafio del tumor. Asi

identificamos tres situaciones en las que se utiliza la quimioterapia [4] [5] [9] [6]:

e Terapia de primera linea: Cuando la quimioterapia es el tratamiento principal
y tiene como objetivo erradicar la mayoria de las células malignas.
e Adyuvancia: La quimioterapia es utilizada como tratamiento auxiliar, es decir,

su propasito es el de controlar el tamafio del tumor.
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e Terapia paliativa: En los casos en que el tumor se ha extendido por todo el
organismo. Usualmente estos son individuos en estado terminal, por lo que la
quimioterapia tan solo intenta mantener de forma aceptable el estado del

paciente.

2.2.4.  Administracion de la Quimioterapia

Definidos los objetivos y el propdsito del tratamiento, el onc6logo administra la
quimioterapia en 2 o 3 ciclos en promedio. Cada ciclo corresponde a un periodo de
tiempo en el que se administra un conjunto de farmacos por via oral o por iv, seguido
de un tiempo de descanso que puede ir de 1 a 4 semanas. La razon de este lapso de
espera es para darle tiempo al organismo de recuperarse del dafio causado por los
agentes citotoxicos administrados [12]. La eleccion de los agentes citotoxicos, sus
dosis y ciclos de administracion, se realiza con la ayuda de protocolos
preestablecidos, desarrollados en base a diversos estudios cientificos, llevados a cabo
a través de los afios por médicos e investigadores. Estos protocolos constituyen guias
completas sobre los tratamientos que se deben seguir en un caso especifico,
basandose en el diagnostico y estadificacion del tumor, establecidos por el oncologo a

través de las diferentes pruebas que este realizo [10].

Se pueden encontrar manuales con los correspondientes protocolos para cada tipo de
neoplasia; cabe sefialar que existen alrededor de 200 tipos de cancer catalogados por

la OMS [15]. Uno de los mas populares en Latinoamérica es el Manual de Oncologia
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Clinica de Brasil (MOC) [16], utilizado por los especialistas en el area de oncologia

del Hospital del Seguro Social de Guayaquil.

2.2.5. Seguimiento de la Quimioterapia

Otro aspecto importante de la quimioterapia es su seguimiento y evaluacion. Luego
del periodo de descanso seguido a la administracion de los agentes citotdxicos en un
ciclo determinado, se evalla la respuesta al tratamiento. Para este propdsito y de
manera objetiva, los expertos cuantifican la reduccion de la masa tumoral, la tasa de
supervivencia y la calidad de vida del paciente [12] [9]. Mas especificamente, con el
fin de estandarizar el proceso de medicion de la remision de los tejidos cancerosos
para facilitar la comparacion y evaluacion entre diferentes estudios, en el afio 2000, la
European Organization for Research and Treatment of Cancer (EORTC), el National
Cancer Institute (NCI) of the United States y el National Cancer Institute of Canada
Clinical Trials Group, desarrollaron en conjunto los Criterios de Evaluacion de la
Respuesta en Tumores Solidos o RECIST, por sus siglas en inglés [17]. De manera
general, estos criterio definen de forma objetiva cuando un paciente ha respondido al
tratamiento (mejorado), ha respondido de manera estable (no ha habido cambios) o si
ha empeorado durante la duracion del tratamiento (progresion). En el 2009 se publico
el RECIST 1.1, una actualizacion de estos criterios [18]. Actualmente este es el

estandar mas utilizado por especialistas e investigadores.
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Baseline: inguinal lymph nodes

Figura 2.2 — Tomografia axial computarizada (TAC) que muestra la medicion del didmetro mayor de dos
masas tumorales presentes en un nodo linfatico. Imagen cortesia de www.recist.com

La cuantificacion de la reduccion en la masa tumoral entre dos ciclos, se define en
[18] como la respuesta objetiva al tratamiento. Para este proposito, se mide el
diametro mayor de los tejidos cancerosos presentes en el drgano afectado (Figura
2.2). Asi, la sumatoria de estos diametros constituye la medicion del tamafio actual
del tumor; las mediciones se obtienen del andlisis directo de varias tomografias
axiales computarizadas (TAC). Luego se comparan las mediciones obtenidas en dos
ciclos consecutivos. De esta comparacion se definen los tipos de respuestas para

masas tumorales medibles, descritos en los RECIST [18]:

e Respuesta Completa: Remision completa de la masa tumoral.
e Respuesta Parcial: Al menos un 30% de reduccion en la sumatoria de los

diametros de los tejidos cancerosos.
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e Enfermedad en progresion: Incremento de al menos un 20% en la sumatoria
de los didmetros de los tejidos cancerosos, tomando como referencia la
sumatoria méas pequefia en el lapso del tratamiento. Adicionalmente, la suma
debe demostrar un incremento absoluto de al menos 5 mm. También se
considera la aparicion de nuevas masas tumorales.

e Enfermedad estable: Variacion despreciable del tamafio del tumor, tomando

como referencia la sumatoria méas pequefia en el lapso del tratamiento.

Basandose en los resultados obtenidos hasta aqui, el especialista decidira si seguir con
el tratamiento elegido u optar por uno distinto, en caso de que no exista deceso del
paciente. No se pretende que estos criterios (RECIST) tengan un papel fundamental a
la hora de tomar esta decision, a no ser que asi lo determine el oncoélogo [18]. Aqui es
donde entra en juego la habilidad y experiencia del médico ya que como se habia
expresado con anterioridad, lamentablemente no todos los pacientes responden de la
misma forma un tratamiento dado, existiendo casos en los que no se dan los

resultados esperados en relacién al prondstico clinico.

2.3. Farmacocinesis y Farmacodinamia

2.3.1. Definiciones y Caracteristicas Basicas

Como hemos visto, la quimioterapia consiste de un conjunto de farmacos o agentes

citotoxicos que son administrados a los pacientes con cancer, en un periodo de tiempo
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determinado, con el fin de destruir tantas células cancerosas como sea posible. Asi el
modelado matematico de la quimioterapia se lo aborda desde el punto de vista de la

farmacologia.

Para este proposito se da la definicion de dos de las ramas mas importantes de esta
ciencia, la farmacocinesis (FK), que describe de forma cuantitativa la manera en que
se distribuye el farmaco a través del organismo y la farmacodinamica (FD), que
delimita la dindmica de la proliferacion celular y el efecto del farmaco sobre el

organismo [5].

El valor préctico de la farmacocinesis se basa en la suposicion de que cualquier efecto
que una droga tenga en el organismo de un individuo, dependera de la concentracion
en la sangre de la misma. Asi el propésito del modelado matematico de la
farmacocinesis es el de predecir los niveles en la sangre de un agente citotdxico, en

un tiempo determinado luego de su administracion [19].

Pero, de cuan precisa sea esta prediccion, dependera del lugar y de la forma en que se
administre el agente citotoxico, y a qué parte del organismo vaya dirigido; es muy
dificil lograr atacar a un grupo de células en particular, en nuestro caso una masa
tumoral, porque el medio usualmente utilizado para hacer llegar de manera efectiva el
agente citotdxico al tejido deseado, es a través del torrente sanguineo, es decir no hay

manera de discriminar que tejidos se quiere afectar y cuales no [4] [5] [10] [6].
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2.3.2.  Administracién y Distribucion de los Agentes Citotdxicos

Existen muchas maneras de administrar los agentes citotoxicos, de tal forma que estos
alcancen el torrente sanguineo. Las mas comunes son por via oral y por via
intravenosa (iv). Cuando se habla del parametro de distribucion en la farmacocinesis,
se hace referencia al lapso que le toma a un farmaco el alcanzar el torrente sanguineo

y de ahi pasar al tejido deseado [19].

Una completa descripcidn de como se distribuye el agente citotoxico a cada tejido del
organismo, a través del torrente sanguineo, resultaria demasiado compleja de
establecer. Por esto los expertos han simplificado el problema definiendo 2 axiomas

que si bien no son realistas, son excelentes para propositos practicos [19]:

e Solo se consideran dos tipos de tasas de distribucion: “lenta” y “rapida”. Cada
tejido del cuerpo correspondera solo a uno de los dos tipos.

e Para los tejidos cuya distribucion se considera como réapida, el movimiento del
farmaco al torrente sanguineo y luego de este al tejido objetivo, se considera

de forma “instantanea”.

Cuando en un modelo de farmacocinesis se considera que todos los tejidos
involucrados son de tipo rapido, se lo denomina modelo de un compartimento. Asi
mismo si se sabe que existen tejidos de tipo rapido como de tipo lento, se lo considera

como un modelo de dos compartimentos, siendo el primer compartimento el conjunto
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de tejidos de tipo rapido y el segundo compartimento el conjunto de tejidos de tipo

lento [19].

2.3.3.  Modelo Matematico de la Farmacocinesis

El modelo matematico de la farmacocinesis [1], describe la tasa de variacion de la
concentracion en la sangre de un farmaco especifico respeto al tiempo, en funcion de
la diferencia entre su tasa de administracion y la tasa de eliminacién metabdlica
propia del organismo del individuo.

dv du

(D - dr

—yv ; v =V

De este modo se forma la ecuacion diferencial de primer orden con valor inicial (1)
[5], que describe la distribucion del farmaco en el organismo. La Tabla 2.2 explica el

significado de cada variable que aparece en esta expresion y sus dimensiones.
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Simbolo Unidades

v [dosis]
u [dosis]
y [dias™1]
Vs [dosis]

Significado
Concentracidn en el plasma del agente citotdxico
Dosis del agente citotdxico administrada en un tiempo
especifico

Tasa de eliminacidn metabdlica del agente citotdxico

Concentracidn del agente citotdxico preexistente en el
organismo del paciente antes de administrar la dosis

correspondiente

Tabla 2.2 — Explicacion de cada variable en la expresion que modela la farmacocinesis de un agente

citotoxico.

Cabe sefialar que como lo expresan [1] y [5], debido a que solo se consideran

farmacos administrados por via intravenosa, es decir que se inyectan directamente al

flujo sanguineo, este se considera un modelo de un solo compartimento.

Resolveremos esta expresion para un intervalo de tiempo [t,, t]; consideraremos a la

taza de administracién como constante en este intervalo.

du

a Y

Entonces para todo t'g[t,, t], la ecuacion (1) se transforma en la ecuacion (2).

@ dv U
dt Yv
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Para encontrar la solucion analitica de la ecuacién diferencial (2) hacemos primero un
cambio de variable.

3 y=U-w

(4) Yo=U—=YVy
Derivando (3) y ordenando los términos resultantes obtenemos:

dv. 1dy

R

Reemplazamos luego (5) y (3) en (2) y procedemos a resolver la ecuacion resultante:

dy_

FT Yy

¥1 t
jy(idy = —y todt
Iny —Inyy = —y(t—to)
Iny = —yAt +1lny,
(6) y = yoe YA
Ahora recuperando las variables originales en (6) tenemos:
U—yv=(U—yVpe
—yv = Ue YAt —yV,e VAt — U
—yv =U(e Y2 — 1) — yV e VA

1 _ —
Vi) = —;(e YAt _ 1)U + Vye YAt

(7)
t'e[to, t]

La ecuacion (7) representa asi la concentracién en la sangre del farmaco en un

intervalo de tiempo especifico (At), en el que se toma como constante su tasa de



28

administracion (U) y que ademas considera la concentracion remanente antes de este

intervalo (Vp).

2.4. Modelo Matematico del Crecimiento y Reduccion del Tumor

2.4.1. Modelo de Gompertz

Entre los primeros adelantos en el modelado matematico del crecimiento de las masas
tumorales, estan los modelos de Skipper y Coldman. Estos fueron de mucha
importancia ya que con ellos se sentaron las bases de los modelos que aparecerian

mas adelante [2].

Skipper y Coldman describieron el crecimiento de la masa tumoral de forma
exponencial, como es habitual en muchos procesos biol6gicos. Pero como no se
trataba de tejidos normales, sino de tejidos con células que presentaban mutaciones en
su ADN, en la mayoria de los casos estos modelos no se ajustaban a las

observaciones clinicas [2].

Como nos lo explican [2], en la década de los 80 varios expertos desarrollaron la
hipotesis de que el crecimiento de los tumores no podia representarse de forma
logaritmica, sino més bien, este se ajustaba con mucha mas precision a las curvas de

Gompertz.
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De este modo nace el modelo matematico de la proliferacion de masas tumorales de
Gompertz (CTG) ampliamente utilizado por [1], [5], [4] Y [6]. En su forma mas
simple, describe al tumor como una sola masa uniforme, es decir, se asume que todas
las células que lo conforman son del mismo tipo, por esto se afirma que cualquier
agente citotoxico que sea administrado, atacara al tumor como si se tratase de una

sola entidad, ecuacién (8) [5].

8 ng—/u HN
® &= ", |

1 [m(O,)

A=
i (e/zNO)

La Tabla 2.3 describe el significado de cada variable que interviene en el modelo de

Gompertz asi como sus unidades [5].

Simbolo  Unidades Significado

Nt [celulas] Tamafio del tumor definido como el numero de células

presentes en la masa tumoral en un tiempo dado (t)

0 [celulas] Cota superior para el tamafio maximo que puede alcanzar
el tumor

T [dias] Tasa de proliferacion celular

N, [celulas] Tamaiio inicial del tumor

Tabla 2.3 — Explicacion de cada variable que aparee en el modelo de Gompertz.
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2.4.2.  Acoplamiento de los Modelos de Farmacocinesis y Gompertz

Para completar el modelo matematico del crecimiento y reduccion de tumores,
acoplamos el modelo de Gompertz (CTG) con el modelo de farmacocinesis (FK). Asi
obtendremos un modelo de farmacodinamia (FD) que predecira la respuesta de un

paciente a un tratamiento quimioterapéutico especifico (Figura 2.3).

ciGg FK

v
FD

Figura 2.3 — Esquema que muestra el acoplamiento de los modelos de farmacocinesis y Gompertz en el
modelo de farmacodinamia del sistema.

La expresion (9) representa la accion limitante de un conjunto de farmacos sobre la
proliferacion de una masa tumoral, como se demuestra en [1]; para todo tiempo t el
efecto neto total del tratamiento esté representado en la sumatoria de la ecuacién, en
la que cada uno de sus términos simboliza la accion individual de cada farmaco
administrado [4] [5] [1] [6].

O0six<O

Vxe]R:}[(x)z{lsix>0

9 N© D ki@t = Vi ump)H @) = Vi)

Aparecen dos nuevas constantes k; Y v;,mp QUE representan, respectivamente, la
efectividad de cada agente citotdxico i en atacar al tumor y la concentracién en el

plasma minima o umbral bajo la cual este agente no tiene ningun efecto; v;(t)
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corresponde a la ecuacion (7) obtenida en la seccion anterior, que nos da la

concentracion en la sangre del agente citotoxico i en un tiempo t.

La funcion escaldn de Heaviside () actia como una especie de “switch”; cada vez
que en un tiempo dado t, para un farmaco determinado i, si su concentracion en la
sangre es menor a su concentracion umbral, esta funcion se hace cero, eliminando el
término en la sumatoria de la ecuacion que corresponde a la accion limitante del

farmaco i sobre la masa tumoral.

2.4.3. Restricciones Clinicas y Simplificaciones

Todo tratamiento médico estd sometido a varias restricciones clinicas. En el caso de
la quimioterapia tenemos que en todo momento, la concentracién en la sangre de cada
farmaco debe de ser menor a una dosis fija, conocida como limite de toxicidad. Asi
mismo, la concentracion acumulada en el plasma al final del tratamiento, nunca debe

de sobrepasar una dosis determinada, conocida como limite de toxicidad acumulada

[41 [5] [1] [6].

Con el propésito de simplificar el alcance de esta tesis damos a conocer las siguientes

consideraciones:

o El modelo de farmacocinesis (FK) en este trabajo es independiente del

ciclo de divisién celular.
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e La efectividad de cada farmaco es independiente respecto a las demas, es
decir, su efecto neto sobre el tumor sera el mismo como si se tratase de un
Unico agente citotoxico administrado; su efectividad no se ve afectada por

la presencia de otros agentes presentes.

Comenzamos analizando los aspectos bioldgicos basicos detras de la proliferacion de
células cancerosas; esto nos sirvid para poder entender cdmo y por qué se
desarrollaron los modelos de la farmacocinesis y la farmacodinamia cuya
compresion, nos llevd al modelado matemético del crecimiento y reduccion de
tumores. Toda la fundamentacion teorica vista en este capitulo queda resumida en el

conjunto de ecuaciones y restricciones (10) [4] [5] [1] [6].

dN

(10 G = NO {ain[55] = Y ki) = vum) KO = v

1
V() =~ ; (e™YAt — 1)U + Ve YAt

t'e[ty, t]; At =t —t,

v (t) < vmax

tr
Vacu > J v(x)dx
t

0



CAPITULO 3.

FUNDAMENTOS TEORICOS II

3.1. Optimizacion Multiobjetivo
3.1.1. Propdésito de la Optimizacién Multiobjetivo

Los problemas de optimizacion aparecen con mucha frecuencia en el mundo real, y
en su mayoria estos son de caracter multiple, es decir, las posibles soluciones que se
encuentren para este problema, deberan satisfacer varios objetivos de forma conjunta,

objetivos que muy probablemente estaran en conflicto.

En nuestro caso, la quimioterapia no solo pretende reducir el tamafio de una masa
tumoral, sino ademas, minimizar en lo mas posible los efectos secundarios debidos a

la toxicidad de los farmacos utilizados.

Existen varios enfoques para atacar este tipo de problemas, pero este trabajo centrara
su analisis en los métodos que se desarrollaron a partir de las nociones de

optimizacion expuestas por Francis Ysidro Edgeworth (1881) y Vilfredo Pareto
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(1896). Presentamos asi las definiciones mas importantes de este planteamiento de

optimizacion multiobjetivo [20] [6] [21] [22].

3.1.2.  Definicion Formal de un Problema de Optimizacion Multiobjetivo

Un problema de optimizacién multiobjetivo (POM), se puede definir sin pérdida de
generalidad, como un problema de minimizacion:
min f(X)
Donde, X es un vector que contiene n variables de decision, sometido a m + p
restricciones, que determinan la topologia de €, el espacio de busqueda (espacio de
soluciones factibles).
X =[x, ..,x,]TeQ c R"

{gi(X) >0;i=1,..,m
h(X)=0;j=1,..,p

Y donde ademas, la funcion de evaluacion f(X), contiene k funciones objetivo, y va
de Q a W, el espacio objetivo.
fQa-v
fX =1AX), .. iX)]" e¥ < R*
De manera que, debemos de encontrar al menos un vector X*en el espacio de
busqueda, que represente la mejor solucion al problema establecido.

X =[x5, .., x;]T€Q



35

3.1.3.  Definicion Formal de Optimo de Pareto

Pero, ¢qué significa encontrar la mejor solucion, en un POM? Para responder esta
pregunta, en 1896, época en la que habia conseguido la catedra de economia politica
en la Universidad de Lausanne en Suiza, Vilfredo Pareto crearia una de sus teorias
mas conocidas: El Optimo de Pareto. Teoria explicada segln sus propias palabras en
1896 [21]:

La asignacion éptima de los recursos de una sociedad no se alcanza, en su
maxima extension, para lograr que al menos un individuo mejore su condicion
de bienestar, segun su propia estimacion, al mismo tiempo que se mantiene la
condicion de bienestar del resto de individuos, segun su propia estimacion.

De manera formal, definimos la relacién binaria entre dos vectores y! < y?, que se
lee y! domina a y?, o si se quiere, y? es dominado por y, y se conoce como
dominancia de Pareto débil, de forma que [20] [6] [22] [21]:

yLyreW: y <y? © Viey m ¥ SYATjzm Vi <V}
Adicionalmente si y* < y2 A y? « y* se dice que son incomparables y esta relacion

se denota y?! || y2 [20].

De este modo podemos decir que una solucion X* es un optimo de Pareto si y solo si,

no existe otro vector X en Q tal que, f(X) domine a f(X*).
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Asi, los métodos de Pareto intentan encontrar un conjunto de 6ptimos S, de tal forma
que los vectores objetivos en ¥ correspondientes a las soluciones en S, no sean
dominados por otro elemento en este conjunto [20].

S={scQ|As'eQ: f(s") < f(s)}
Al conjunto formado por el mapeo de elementos en S al espacio objetivo ¥ se lo

conoce como frente de Pareto y se lo denota como [ [20].

F={f(s)e¥|as'eQ: f(s") < f(s)}

3.2. Algoritmos Evolutivos de Optimizacién Multiobjetivo

Un algoritmo no es mas que un conjunto de instrucciones bien definidas, ordenadas,
finitas y sin ambiguedades, disefiadas para solucionar un problema dado o para
realizar algun tipo de proceso. Sin embargo, existen situaciones en las que no se
conocen a priori dichas instrucciones, aln mas, este tipo de problemas son los que se
dan con maés frecuencia en la vida real, por esto, a través de los afios, se han venido
desarrollado varios métodos cuyo proposito ha sido el de encontrar, de manera
eficiente, las mejores soluciones posibles para los mismos. Con base en la forma en
que estos métodos recorren el espacio de buasqueda, pueden clasificarse en

exhaustivos, heuristicos y metaheuristicos [23].

Los métodos de busqueda exhaustivos, recorren el espacio de soluciones por
completo, por ello garantizan encontrar las soluciones optimas al problema si estas

existen. Sin embargo si el espacio de busqueda es relativamente grande, el costo
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computacional de encontrar alguna de estas soluciones resulta demasiado alto. Los
dos métodos mas importantes son los algoritmos de bdsqueda a lo ancho y de

busqueda en profundidad.

Una heuristica puede considerarse como un método informal para resolver un
problema, inspirando en la manera en que los seres humanos encuentran soluciones
innovadoras y creativas, basandose en la experiencia y en la generalizacion de
problemas con caracteristicas similares. Asi estos métodos agrupan reglas bien
definidas sobre como recorrer el espacio de soluciones haciendo suposiciones
informadas sobre cudl debe ser el siguiente paso dptimo a tomar en cada etapa de este
proceso. Utilizamos un algoritmo heuristico en los casos en que no exista una
solucion exacta a un problema, o de existir, recorrer el espacio de busqueda de forma

exhaustiva resulte poco préactico [23].

Los métodos estocasticos de basqueda mas generales se conocen como
metaheuristicas y pueden ser aplicados a una amplia variedad de problemas ya que
surgieron para soslayar las deficiencias en los métodos heuristicos. Puede decirse que
utilizamos estos métodos en el peor de los escenarios, donde no sabemos cémo luce
la solucion éptima y no existen reglas conocidas para recorrer el espacio de busqueda,
es decir, existe muy paca informacion heuristica sobre el problema, pero contamos
con soluciones candidatas que podemos evaluar para saber cuan buenas son [23]. Se

listan algunos de los algoritmos metaheuristicos mas utilizados [20]:
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e Recocido simulado

e Busqueda tabd

e Busqueda dispersa

e Optimizacion basada en colonias de hormigas

e Optimizacion basada en enjambres de particulas
e Evolucion diferencial

e Sistemas inmunes artificiales

e Algoritmos Evolutivos (AE)

3.2.1.  Algoritmos Genéticos

En el presente trabajo se utilizara un algoritmo evolutivo, més especificamente un
algoritmo genético, disefiado para encontrar una aproximacion a la frontera de Pareto
(descrita en el capitulo anterior), perteneciente a la familia de los Algoritmos
Evolutivos de Optimizacion Multiobjetivo (AEOM). Otros tipos de AE ampliamente
utilizados son: las estrategias evolutivas, la programacion genética y la

programacion evolutiva.

Los algoritmos genéticos estan basados en la teoria de la evolucion, descrita por
primera vez por el cientifico inglés Charles Darwin a mediados del siglo XIX. Esta
teoria, fundamental para la biologia moderna, explica de manera elegante el

mecanismo detras del cual subyace la razon de la existencia de la inmensa variedad
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de especies animales en el planeta tierra, lo que hasta ese momento era un verdadero
misterio. Asi tomando prestada esta “heuristica de la naturaleza” podemos resolver

problemas de diverso tipo, siguiendo las reglas de la seleccion natural.

3.2.2.  Proceso de Busqueda de un Algoritmo Genético

De forma general podemos decir que un algoritmo de blsqueda estocastica consiste
de tres partes [22]: una memoria de trabajo, un mddulo de seleccién y un moédulo de
variacion. La forma en la que trabajan estas partes, que conforman un algoritmo

genético, se grafica en la Figura 3.4.

El algoritmo empieza en la memoria de trabajo con una poblacion inicial S de N
individuos que representan el conjunto de soluciones candidatas en el estado actual
del proceso de busqueda. De S se selecciona un subconjunto $” con los individuos
mas aptos para el proceso de apareamiento, luego del cual, se genera el conjunto 4°.
Para simular el mecanismo natural de mutacion genética, un porcentaje de los
individuos en A’ son modificados aleatoriamente con el fin de generar nuevas
soluciones potencialmente dptimas. El conjunto formado de esta manera (A) contiene
la nueva descendencia que se afiade a la memoria de trabajo (S; U A). El algoritmo
concluye con el proceso de seleccibn ambiental que determina que soluciones
candidatas deben de ser mantenidas en la memoria de trabajo. Cada iteracion del
proceso se denomina generacion y este se repite hasta se cumplan los criterios de

terminacion del algoritmo [22].
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Figura 3.4 — Esquema general del proceso de busqueda de un algoritmo genético.

3.2.3. Funcidén de Fitness

Como se explica en [22], los individuos en S estan representados por una estructura
que les permite ser evaluados tanto en el espacio de decisiones como en el espacio de
busqueda. De este modo a cada individuo le es asignado un valor escalar mediante
una funcion de fitness, que lo evalla en el espacio de bldsqueda y determina que tan
bueno es como solucion candidata del problema. El proceso de seleccion para el
apareamiento, toma en consideracion los individuos con mayor valor de fitness, con
el propdsito de asegurar una mejor descendencia en cada generacién. Existen varios
métodos de seleccion que son de naturaleza aleatoria, como por ejemplo el método de

la ruleta y el torneo binario.



41

La asignacion del valor de fitness a cada individuo puede hacerse de diversas
manearas. Este trabajo se enfoca en los criterios basados en la dominancia de Pareto
en los que, en términos generales, a un individuo en particular, la funcion de fitness
asignara un valor que se incrementa mientras mayor sea la cantidad de individuos
diferentes, que este domine en el espacio de busqueda, asi, en cada generacion la
memoria de trabajo conservara las mejores soluciones encontradas hasta el momento,
en decir, la mejor aproximacion a la frontera de Pareto. Sin embargo, esta no es la
unica meta a alcanzar; en el disefio de un AEOM se debe considerar ademaés el
maximizar la diversidad en la frontera de Pareto (evitar soluciones similares o
repetidas) e implementar técnicas elitistas para prevenir la pérdida de soluciones no

dominadas en el espacio de busqueda [22].

3.2.4. Diversidad en la Frontera de Pareto y Elitismo

Para preservar la diversidad en la frontera de Pareto, un buen AEOM hace una
estimacion estadistica de su densidad poblacional e incorpora ésta informacién a sus
procesos de seleccion. Asi, por ejemplo, un individuo que se encuentre en una zona
de la frontera de Pareto densamente poblada, tendra una menor probabilidad de ser
elegido para el proceso de apareamiento. Existen muchos métodos para este
propdsito; entre otros, [22] describe: el método Kernel, histogramas y el método del

vecino mas cercano, siendo este Gltimo el que seréa utilizado en esta tesis.
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Por ultimo, el elitismo se logra combinando la poblacion en S con la nueva
descendencia en A, como se grafica en la Figura 3.4. Otra manera de prevenir la
perdida de soluciones debida a los efectos aleatorios producidos en las diferentes
etapas del algoritmo, es tener un espacio de memoria separado, en el que solo se
mantenga la frontera de Pareto en cada generacion; cabe sefialar que los recursos de
memoria suelen ser limitados, por lo que es comuin implementar criterios de

truncamiento sobre el contenido del nuevo espacio de memoria.

3.3. Adaptacion del Algoritmo SPEA2

3.3.1. Pseudocodigo

Esta seccion se centra en la descripcion del SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 2), algoritmo utilizado en el disefio e implementacion del médulo de
optimizacion, que formara parte de la aplicacion a desarrollar. Este algoritmo es una
mejora del SPEA e incorpora algunos de los avances mas recientes en el disefio de
AEOM. En diversos estudios ha dado muy buenos resultados al aplicarlo a problemas

conocidos comparado con algoritmos del mismo tipo como el PESA y NSGA-II [22].
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Paso 1

Paso 2

Paso 3

Paso 4

Paso 5

Paso 6

Inicializacion:

Salida del Programa : A* contenedor de aproximacion a frontera de Pareto
Generacion inicial t =0

Generar poblacién inicial P, con tamafio N de manera aleatoria

Crear memoria adicional vacia A, = @ donde M es su tamafio

Asignacion de Fitness:
Calcular Fitness para P, y A;

Seleccion Ambiental:

Copiar los individuos no dominados de P, y Ay en A4

Si | A¢z1 | > N entonces Truncar A¢yq

Si | Atz1| <N entonces completar A¢,, con individuaos dominados en P, y A;

Terminacion:
Si se cumplen criterios de terminacion, llenar A* con individuos no dominados
en Ayq- FIN

Selecciéon Para Apareamiento:
Seleccionamos los mejores individuos en A, segun el método establecido.
Apareamos los individuos seleccionados dando origen a la nueva descendencia.

Mutaciones:

Aplicamos las mutaciones a la nueva descendencia
Hacemos P,,; = Descendencia

Incrementamos contador, t = t + 1 (Generacién siguiente)
Ir a paso 2

Tabla 3.4 — Pseudocodigo del SPEA2

La Tabla 3.4 muestra el pseudocddigo del SPEA2. Se ponen en préactica los conceptos

revisados en la seccion anterior, con las mejoras antes mencionadas. El espacio de

memoria adicional A es de tamafio fijo N y contendra las mejores soluciones en cada

iteracion. En el paso 3 se aplica el método de truncamiento que se defina para este

propésito, si la cantidad de individuos seleccionados como los mas éptimos exceda el

tamario fijado para A. Si por el contrario, la cantidad de estos individuos no llene por

completo la memoria asignada, se seleccionaran los mejores N — |A;;1| individuos
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dominados en P, 0 A, de forma que se complete A. Al finalizar, la aproximacion de la

frontera de Pareto estara contenida en A*, que es la salida del algoritmo [22].

3.3.2. Calculo de la Funcion de Fitness

Una mejora que presenta este algoritmo respecto al SPEA, toma en consideracién no
solo cuantos individuos domina una solucion especifica en el espacio de blsqueda,
sino que ademas, incorpora informacion sobre los individuos que la dominan. Asi a
cada solucion en P, U A, se le asigna un valor de “fuerza” S, que representa la
cantidad de individuos que domina en este conjunto, como se explica en [22].
SO=I1ljeP+Ani<j}
Este valor se utiliza luego para calcular el valor base de fitness de cada solucién, que
es igual a la sumatoria de las “fuerzas” de todos los individuos que la dominan en el
espacio de basqueda.
RO= ) SO)
JEP+A, j<i

Como ya se explico en los parrafos anteriores, para evitar tener soluciones repetidas
y/o muy similares en la frontera de Pareto, el SPEA2 incorpora una segunda mejora
en relacion a su predecesor. Definimos asi una funcion que calcula para cada
individuo en P; U A; la densidad poblacional basandose en el método del k-ésimo

vecino mas proximo [22].

D(Q) =

ok +2



45

Este meétodo crea una lista ordenada de forma incremental, que mantiene las
distancias en el espacio de busqueda, desde cada individuo i hacia cada uno de los
individuos en el conjunto que los contiene P; U A;. Asi, el k-ésimo elemento de esta
lista contendra la distancia vista desde este individuo hasta el k-ésimo vecino mas
proximo y denotamos a este valor como ¢. Un valor de k = 1 es cominmente
utilizado. Cabe notar que se suma 2 en el denominador para logra que: 0 < D(i) < 1

[22]

De este modo la funcion de fitness se define como la sumatoria entre el fitness base R
y el estimador de densidad poblacional D [22].

F(i) =R@{)+D()
El proceso de seleccién ambiental toma las soluciones en P, U A, que tengan un valor
de fitness menor que uno y las pasa a la siguiente generacién copiandolas en la
memoria adicional [22].

Ay ={i|iEP.+A ANF(i) <1}



CAPITULO 4.

ANALISIS DE LA APLICACION

El presente capitulo se centra en el analisis de la aplicacion, SoT-Q; describe los
requerimientos tanto funcionales como no funcionales y la arquitectura del sistema,

ademas de una vision del problema abordado.

4.1 Requerimientos Funcionales
4.1.1. Andlisis del Problema

Como se ha visto, es comun que los médicos oncologos tomen sus decisiones sobre
todos los aspectos relevantes a los tratamientos a ser administrados a sus pacientes,
basdndose en cronogramas quimioterapéuticos pre-establecidos, en manuales tales
como el MOC. Sin embargo, también es comun, que sus pacientes respondan de

manera inesperada a dichos tratamientos.

De este modo, el especialista se encuentra con el problema de cambiar el tratamiento,

esperando mejorar el progreso del paciente. Es aqui donde entra SoT-Q,
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permitiéndole al médico buscar de una manera relativamente rapida y eficiente, un
tratamiento 6ptimo, ademas de nuevo, a ser administrado, con la ventaja de tener una

descripcion del posible comportamiento del mismo.

De lo descrito en los parrafos anteriores, se determina la funcionalidad principal del
sistema, el generar tratamientos Optimos, en base a parametros especificados por el

experto. La Figura 4.5 describe esta funcionalidad.

Parametros de Entrada
Especificados por el Optimizador de SoT-Q
Experto

Salida
(Frontera de Pareto)

Figura 4.5 — Esquema bésico de funcionalidad del optimizador de SoT-Q.

Siguiendo el esquema de la Figura 4.5 y por usabilidad, se dividen los datos de
entrada del optimizador en tres grupos: Parametros de Optimizacién, Objetivos de
Optimizacién, Seleccion de Farmacos y Seleccion de Tipo de Cancer. Asi el experto
deberéa especificar los parametros contenidos en cada uno de estos grupos para poder

utilizar el optimizador de SoT-Q.

Los parametros de optimizacion, especifican los valores iniciales requeridos por el

optimizador, siendo estos:

e El Tamafio Inicial del Tumor.
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e La Duracion Total del Tratamiento (usualmente en dias).

e El Costo Méaximo.

Del mismo modo, los objetivos de optimizacion, le dicen al optimizador, cuales seran
los objetivos a minimizar, pudiendo el experto seleccionar cualquier combinacion de

estos. De la teoria detallada en los capitulos anteriores, estos objetivos son:

e Minimizar el tamafio del tumor
e Minimizar la dosis acumulada (toxicidad).

e Minimizar el costo del tratamiento.

El médico oncologo deberd ademas seleccionar los farmacos administrados en el
tratamiento y, lo mas importante, el tipo de cancer a tratar. Los pardmetros de cada
farmaco, asi como también los parametros de cada tipo de cancer, estaran
almacenados en una base de datos, de tal modo que el usuario no se preocupe de estos

valores, enfocando su atencién en los parametros anteriormente descritos.

La salida del optimizador corresponde a la frontera de Pareto, ordenada de menor a
mayor, segun su valor de fitness, mostrandosele al usuario los siguientes valores, para

cada miembro de la frontera de Pareto:
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e Tamaiio final del tumor luego de administrado el tratamiento.
e Dosis final acumulada (media de la sumatoria de las dosis acumuladas finales
de cada farmaco).

e Costo final del tratamiento.

Una vez determinada la frontera de Pareto, el experto podré seleccionar la opcién que
mejor le parezca, para visualizar de manera detallada las caracteristicas del

tratamiento que desea administrar.

Ademas de su funcionalidad principal, SoT-Q le permitira al experto llevar un registro
de cada paciente y el o los tratamientos que le han sido administrados, asi como
también, su progreso general. Para finalizar, todo lo descrito en esta seccidn se detalla

de manera formal en las secciones siguientes.
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Descripcion de Actores
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Nombre: Oncologo

Descripcion:  Actor primario. Unico usuario que interactda con el sistema.

Representa al médico oncélogo que utiliza el software para

optimizar sus tratamientos quimioterapéuticos.

Notas: El experto, al utilizar el sistema puede: Registrar y editar la

informacion de sus pacientes, generar tratamientos 6ptimos,
generar reportes y revisar el historial de tratamientos

administrados a un paciente especifico

4.1.3.

Lista de Casos de Uso

Registra Nuevo Paciente

Edita Datos de Paciente
Genera Tratamientos Optimos
Asigna Tratamiento al Paciente
Genera Reportes

Visualiza Historial del Paciente

Registra Respuesta al Tratamiento
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4.1.4. Diagrama de Casos de Uso

SoT-Q

Registra Muevo Paciente

Edita Datos de Paciente

Asigna Tratamiento al Paciente
"‘
==include==

-
-

Genera Tratamientos Optimos

10f
——o

Oncdloga
2=include==

Visualiza Historial del Paciente )~
==include==

-

|

Genera Reportes

Registra Respuesta al
Tratamiento

Figura 4.6 — Diagrama de Casos de Uso

4.1.5. Descripcion de Casos de Uso

Nombre: 1. Registro de un nuevo paciente
Descripcion: El oncologo ingresa la informacion de un nuevo paciente
Notas: Los datos del paciente son: Nombres y Apellidos, No. De

cedula, edad y descripcién (todos los datos son obligatorios

excepto la descripcion)

Valor Medible: Mensaje de éxito/error sobre ingreso de paciente

Escenarios: 1.1 Registro de paciente exitoso

1.2 Error en el registro de paciente
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Descripcion:

Del conjunto de pacientes registrados en el sistema, el oncologo

selecciona uno para modificar alguno de sus datos.

Notas:

Todos los datos pueden ser modificados. Los pacientes se
muestran ordenados alfabéticamente segun su apellido y para
cada uno se muestran sus Nombres y Apellidos. Debe existir

una opcion de basqueda.

Valor Medible:

Mensaje de éxito/error en la actualizacion de los datos de un

paciente

Escenarios:

2.1 Actualizacidn exitosa de los datos de un paciente

2.2 Error en la actualizacion de los datos de un paciente

Nombre:

3. Generar tratamientos 6ptimos

Descripcion: El médico oncélogo optimiza un tratamiento quimioterapéutico
que corresponde a un tipo de cancer especifico y a un conjunto
de farmacos seleccionados por él.

Notas: Se pueden elegir los objetivos de optimizacion (al menos uno):

tamafio final del tumor, costo total del tratamiento y
concentracién acumulada de cada farmaco. Ademas el usuario

debe ingresar el tamafio inicial del tumor segun el nimero de
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células en la masa tumoral (No) y la duracion del tratamiento

en dias.

Opcionalmente el usuario puede establecer un costo maximo
para el tratamiento, es decir los tratamientos generados no

excederan este valor.

Para cada tratamiento generado se muestra la siguiente
informacion: tamafio inicial del tumor, concentracion
acumulada, tamafio final del tumor luego de administrado el
tratamiento, duracion del tratamiento en dias, el costo total y el

puntaje o fitness que obtuvo.

Valor Medible: Una lista con los tratamientos dptimos generados, de la que se
puede seleccionar uno para asignarlo a un paciente dado. Un
mensaje de error/éxito segln sea el caso

Escenarios: 3.1 Generacidn exitosa de tratamientos dptimos

3.2 Error en la optimizacion del tratamiento

Nombre:

4. Asignar tratamiento al paciente

Descripcion:

Luego de que se generan sin problemas los tratamientos
Optimos, el usuario selecciona el que mas le convenga para
asignarlo a un paciente determinado. Este sera el tratamiento

que se administrara a ese paciente.
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Se muestra una ventana con el resumen del tratamiento
seleccionado con la siguiente informacién y opciones:

Nombre del paciente. Botdn que muestre una lista con los
pacientes registrados, de la que se puede seleccionar uno al que
se le asignara el tratamiento generado.

Fecha de generacion. La fecha actual

Duracion. Tiempo que tarda el tratamiento en dias

Fecha de Inicio. Se debe ingresar la fecha en la que inicia el
tratamiento. Debe ser mayor o igual a la fecha actual

Tipo de Cancer. El tipo de cancer que padece el paciente
Costo. Costo total en dolares americanos. Solo toma en cuenta
los medicamentos suministrados

No. Tamafio inicial del tumor

Nf. Tamafio final esperado del tumor, una vez finalizado el
tratamiento.

Puntaje. Valor que indica gque tan bueno es el tratamiento
generado respecto a los demas. (fitness)

Nota. Notas o descripcion opcional.

Se debe de poder visualizar los graficosde Nvs TydeVvs T
(para cada farmaco) con sus valores de Vmax y Vth respectivos.
Se debe poder visualizar un detalle de administracion de los

farmacos de la siguiente informacion: dia, farmacos para ese
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dia especifico y su respectiva dosis y unidades.

Debe de existir una opcion para generar un reporte en pdf con

la informacion presentada.

Valor Medible: Los datos del tratamiento son almacenados y relacionados con
el paciente. Mensaje de error/éxito segun sea el caso
Escenarios: 4.1 Asignacion exitosa del tratamiento al paciente

4.2 Error al asignar tratamiento al paciente

Nombre: 5. Generar reportes

Descripcion:

Al asignar un tratamiento generado a un paciente o al visualizar

su historial es posible generar reportes en formato pdf sobre la

informacién presentada.

Notas:

Se debe generar un archivo en formato pdf con la siguiente
informacion del tratamiento seleccionado: Nombre del
paciente, Fecha de generacion, Duracion, Fecha de Inicio,
Fecha final, Tipo de Cancer, Costo, Tamaiio inicial del tumor,
Tamaiio final esperado del tumor, Si ha finalizado o no,
Tamafio final real del tumor, Costo total real, Concentracién

acumulada real y Notas (al asignar y al finalizar).

Se deben generar archivos en formato pdf con los graficos de N

vs Ty de Vvs T (para cada farmaco) con sus valores de Vmax y




56

Vth respectivos.

Se debe generar un archivo en formato pdf con un detalle de la
administracion de los farmacos con la siguiente informacion:

dia, farmacos para ese dia especifico y su respectiva dosis y

unidades.

Valor Medible: Carpeta nombrada por defecto con el formato
fecha_id_paciente en caso de no especificarse. Contiene los
archivos pdf generados

Escenarios: 5.1 Generacion de reportes exitosa

5.2 Error al generar reportes de tratamientos

Nombre:

6. Visualizar historial del paciente

Descripcion: Un resumen de los tratamientos administrados al paciente y su
progreso real.
Notas: Una vez seleccionado un paciente especifico, se muestran todos

los tratamientos que le han administrado, resumidos con la
siguiente informacion: tamafio inicial del tumor, tamafio final
esperado del tumor luego de administrado el tratamiento,
duracion del tratamiento en dias, el costo total, campo que
indica si el tratamiento ha finalizado o no, y los datos de

respuesta al tratamiento.
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Se puede seleccionar cualquiera de estos tratamientos para
presentar un reporte con los datos del mismo y debe de existir
una opcion que permita generar archivos en formato pdf con la

informacidn presentada.

Valor Medible: Resumen de tratamientos administrados al paciente y su

informacion completa. Mensaje de error de ser el caso

Escenarios: 6.1 Visualizacion exitosa del historial del paciente

6.2 Error en la visualizacion del historial del paciente

Descripcion: Si se desea se puede registrar el progreso del paciente luego de

terminado el tratamiento (respuesta al tratamiento).

Notas: Se debe seleccionar un paciente y uno de los tratamientos
administrados a este, para registrar el tamafio final del tumor, la
concentracion acumulada y el costo total reales, luego de
finalizado el tratamiento y una nota o descripcion opcional.
Una vez registrada la respuesta, el tratamiento se considera

finalizado.

Valor Medible:  Mensaje de error/éxito segun sea el caso.

Escenarios: 7.1 Registro exitoso respuesta al tratamiento

7.2 Error al registrar la respuesta al tratamiento
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4.1.6. Descripcion de Escenarios

Escenario 1.1  Registro de paciente exitoso

Suposiciones:  Todos los campos obligatorios fueron ingresados correctamente
y el No. de cedula no ha sido registrado previamente. Los datos

ingresados son validos.

Resultados: Mensaje de ingreso de paciente exitoso

Escenario 1.2  Error en el registro de paciente

Suposiciones:  Hay campos obligatorios en blanco, ya existe el No. de cedula

ingresado o al menos uno de los datos ingresados no es valido.

Resultados: Mensaje de error de campos en blanco, de No. cedula

previamente registrado o de datos no permitidos.

Escenario 2.1  Actualizacion exitosa de los datos de un paciente

Suposiciones:  No existen campos en blanco y de ser modificado el No de
cedula, este no duplica alguno previamente registrado. Los datos

ingresados son validos.

Resultados: Mensaje de edicidn exitosa de datos del paciente




Escenario 2.2

Error en la actualizacién de los datos de un paciente
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Suposiciones:

Hay campos en blanco, el No. de cedula modificado duplica
alguno previamente registrado, existen datos ingresados no

validos no hay pacientes registrados en la base de datos.

Resultados:

Mensaje de error de campos en blanco, de No. cedula

previamente registrado o de datos no validos.

Escenario 3.1

Generacion exitosa de tratamientos 6ptimos

Suposiciones:

Se selecciond el tipo de cancer y el conjunto de farmacos (al

menos uno) a administrar.

Se seleccion6 al menos un objetivo de optimizacion y no existen

campos obligatorios en blanco o con datos invalidos

Resultados:

Una lista con los tratamientos 6ptimos generados, de la que se
puede seleccionar uno para asignarlo a un paciente dado. Un

mensaje de generacion de tratamientos exitosa.




Escenario 3.2
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Error en la optimizacién del tratamiento

Suposiciones:

Falta seleccionar el tipo de cancer y/o el conjunto de farmacos

(al menos uno) a administrar.

Existen campos obligatorios en blanco o con datos no permitidos

Resultados:

Un mensaje de error de campos obligatorios en blanco, con datos
no permitidos, o que no se ha seleccionado el tipo de cancer y/o

el conjunto de farmacos.

Escenario 4.1

Suposiciones:

Asignacion exitosa del tratamiento al paciente

Se selecciona el paciente al que se va a asignar el tratamiento.

Se ingresa la fecha de inicio del tratamiento mayor o igual a la

de la fecha actual.

Resultados:

Mensaje de asignacion exitosa del tratamiento.




Escenario 4.2
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Error al asignar tratamiento al paciente

Suposiciones:

No se ha seleccionado el paciente al que se va a asignar el

tratamiento.

Falta ingresar la fecha de inicio del tratamiento o esta es menor a

la de la fecha actual.

Resultados:

Mensaje de error que indica que el paciente no ha sido
seleccionado y/o que falta ingresar la fecha de inicio del

tratamiento o esta es menor a la fecha actual.

Escenario 5.1 Generacidn de reportes exitosa

Suposiciones:

No existen campos obligatorios en blanco (al asignar tratamiento

al paciente) y los datos suministrados son validos.

Resultados:

Carpeta nombrada con el formato fecha_id_paciente (por
defecto) que contiene los archivos pdf generados y mensaje de

generacion exitosa de reportes.

Escenario 5.2

Error al generar reportes de tratamientos

Suposiciones:

Existen campos obligatorios en blanco (al asignar tratamiento al

paciente) o los datos suministrados no son validos.

Resultados:

Mensaje de error de campos obligatorios en blanco o de datos no

validos.




Escenario 6.1 Visualizacion exitosa del historial del paciente
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tratamiento asignado.

Suposiciones:  Existe al menos un paciente registrado y este tiene al menos un

Resultados: Resumen de tratamientos administrados al paciente y su

informacion completa.

Escenario 6.2 Error en la visualizacion del historial del paciente

tiene asignado ningun tratamiento.

Suposiciones:  No existen pacientes registrados o el paciente seleccionado no

Resultados: Mensaje de error indicando que no existen pacientes registrados
o0 que el paciente seleccionado no tiene asignado ningun

tratamiento.

Escenario 7.1  Registro exitoso del respuesta al tratamiento

Suposiciones:  Existe al menos un paciente registrado y este tiene al menos un

tratamiento asignado.

Resultados: Mensaje de registro de respuesta exitoso
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Escenario 7.2  Error al registrar la respuesta al tratamiento

Suposiciones:  No existen pacientes registrados, el paciente seleccionado no
tiene asignado ningln tratamiento, hay campos en blanco o

existen datos no validos.

Resultados: Mensaje de error indicando que no existen pacientes registrados

0 que el paciente no tiene tratamientos asignados.

4.2 Requerimientos no Funcionales

A continuacion se especifican los requerimientos no funcionales que limitan el

sistema a implementar:

1. Eficiencia: El rendimiento del sistema estad determinado por la rapidez en la
gjecucion de la operacién de optimizacién de tratamientos; esta debe
realizarse en un tiempo razonable. Se requiere ademéas un minimo de 4GB de
memoria RAM para la correcta ejecucion del software debido a los datos
generados por el algoritmo genético utilizado.

2. Usabilidad: EI sistema debe de ser facil de usar, mostrando los mensajes de
error 0 éxito apropiados para cada operacion del mismo. Los campos deben
tener nombres apropiados que identifiquen de manera clara y sencilla los

parametros que representan y con las unidades especificas segun sea el caso.
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3. Escalabilidad: EI software finalizado podra ser mejorado afiadiendo nuevas
funcionalidades y nuevos modulos segun se requiera, por lo que el desarrollo
del mismo estara enfocado a la escalabilidad del sistema.

4. Validacion: Deben de existir campos obligatorios para cada operacion del
sistema y se deben respetar los tipos de datos y rangos especificos de cada
caso. Si se viola alguna de estas especificaciones, se deben presentar mensajes
de error especificos que sean claros y faciles de entender para el usuario de

manera que este pueda encontrar rapidamente el error cometido y corregirlo.

4.3 Arquitectura del Sistema

[ Aplicacion de Toma de Decisiones SoT-Q ]
[ ]
Modulo de Optimizacién Modulo de Modelo
(SPEA2) Matematico
( J

v

( S.0. ]
v

[ Hardware ]

Figura 4.7 — Arquitectura del Sistema

La Figura 4.7 muestra la arquitectura del sistema. Los modulos principales de la

aplicacion son el Modulo de Optimizacion Multiobjetivo y el Mdédulo del Modelo
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Matematico. Ambos son independientes y pueden ser utilizados en cualquier otro

problema.



CAPITULO 5.

DISENO DE LA APLICACION

5.1 Disefio del Modelo Matematico del Crecimiento y Reduccion del Tumor

El modulo que representa el modelo matematico de Gompertz contiene 4 clases,
estas encapsulan los atributos y métodos necesarios para simular el comportamiento
de un tratamiento dado, en base a un conjunto de farmacos y pardmetros definidos. La

Figura 5.8 muestra el diagrama de clases de este modulo.

e Clase Parameter: Define los parametros que utiliza el modelo matematico.

e Clase PharmacDataSet: Representa los parametros de cada elemento del
conjunto de farmacos administrados.

o Clase TreatmentData: Representa el tratamiento a modelar.

o Clase Model: Implementa el algoritmo que modela el comportamiento del

tratamiento.
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Model

+ ByGompertzFunction(t - Treatment, p - Parameter, ph : PharmacDataSet) - Treatment
+ RandomGompertzTreatment(Treatment& Parameter& PharmacDataSet&) - Treatment
+ IsFeasible(Treatments, Parameterd PharmacDataSets) © bool

T
! |
! |
___________ CAUSEEHS e mmmm e Lo oo mm o <RUSRSRS mm ooy
|
'
;
Parameter TreatmentData
-lamda - double - U vector=vector=double>>
- tau - double -V vector<vector<doubles>
- teta - double -N - vecforsdouble>
- cMax - double - Vs © vector<double>
'uoudnglme - cost - double
-h - double
~tFixed - unsigned int + TreatmentData(nPharmac - unsigned int, tFixed * unsigned int)
e <<Uses=>> + addAcumCon(index - unsigned int, vs - double) - void
. e . - . + clearAcumCon() : void
:ﬂ\;(‘tla;m:;umsbzeélz double. cMax - double, NO - double. h : double. tFixed unsigned int) : void + addCost(cost ‘double) - void
M gaﬂau(}-%bume + setDosis(nPharmac unsigned int, index * unsigned int, u * double) * void
+ getTeta() : double + setConcentration(nPharmax - unsigned int. index : unsigned int.v - double) : void
+ getMaxCost() - double + setTumorSize(nPharmac : unsigned int, n - double) - void
+ getinitialTumorSize() - double +setCost(cost - double) - void
+ getTimeStep() - double + getDosis(nPharmac - unsigned int, index * unsigned int) - double
+ getTreatmeniDuration() : unsigned int + gefConcentration(nPharmac : unsigned int. index - unsigned inf) - double
+ getTumorSize(index - unsigned int) - double

+ getAcumCon(index - unsigned int) - double
+ getCost() - double

PharmacDataSet

- id - vector<unsigned int>
- K vectoredouble>

- Vih : vector<double>

- Vmax - vector<double>
-Veum © vector<double>
- ucost © vector<double>

- gamma : vector<double>

+ PharmacDataSet()

+ push(id - unsigned int, k - double, vth - double, vmax - double, veum - double, cost - double, gmm - double) - void
+ getsize() - unsigned int

+ geflD(unsigned int) - unsigned int

+ gelEfficacy(i - unsigned int) - double

+getvin(i - unsigned int) - double:

+ getvmax(i * unsigned int) - double

+ getveum(i - unsigned int) - double

+ getDosisCost(i - unsigned int) : double

+getGamma(i - unsigned int) - double:

ign] Create m

Figura 5.8 — Diagrama de Clases de Modulo de Modelado Mateméatico

Modificamos levemente la ecuacion (10), discretizando la funcién que determina la
concentracion del agente citotoxico en el plasma como en [5], para poder utilizarla en
la implementacion del algoritmo, esto permitira calcular la derivada del tamafio del

tumor mediante el uso del método de Runge-Kutta 4.
1 —Yh u —Yh
(11) v = —;(e _1)H+Vje

La Figura 5.9 muestra el pseudocddigo del algoritmo de modelado matematico. Como

podemos ver, dependiendo de cada valor de dosis en el vector U, calculamos la
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concentracion en el plasma, V, para cada iteracion, aplicando directamente la
ecuacion (11). Para el modelo matematico completo necesitamos el método de

Runge-Kutta 4 para poder calcular la ecuacion diferencial (10) en cada iteracion.

Variables:

N - Tamano del tumor en cada iteracion. Arreglo con T elementos

V - Concentracion en el plasma para cada fdrmaco. Tamafio: (n_farmacos * T)
U - Dosis de cada fdrmaco en cada iteracion. Tamafio (n_farmacos * T)

K - Eficacia de cada fdrmaco. Arreglo con T elementos

Vth - Concentracidn umbral de cada fdrmaco. Arreglo con T elementos
Ucosto - Costo por dosis de cada fdrmaco. Arreglo con T elementos
Costo - Costo del tratamiento

sumatoria_difv - Sumatoria que representa el modelo de farmacocinesis

Algoritmo:

begin

N[@] <- No //Tamafno inicial del tumor
costo <- 0.0

for : i=1+t%t0T
sumatoria_difv <- 0.0

for : j = 1 to n_farmacos
//Calculamos la concentracién en el plasma segln la ecuacién (11)
V[J1[i+1] <- VF(U[JI[1+1],V[]][i],gamma_j)

//Modelo de farmacocinesis ecuacién (9) sin multiplicar el tamafio del tumor
sumatoria_difv += K[j1*( V[jl[i] < Vvth[j] ? @.0 : V[j][i] - Vvth[j] )

//Calculo del costo total del tratamiento
costo += U[j][i+1]*ucosto[]]

//Calculamos el tamafio del tumor en base al modelo matemdtico completo, ecuacién
//diferencial (10), utilizando el método Runge-Kutta 4

K1 <- h * Nf(N[i], lamda, teta, sumatoria_difv)

K2 <- h * Nf(N[i] + (K1 / 2), lamda, teta, sumatoria_difv)

K3 <- h * Nf(N[i] + (K2 / 2), lamda, teta, sumatoria_difv)

K4 <- h * Nf(N[i] + K3, lamda, teta, sumatoria_difv)

N[i+1] <- N[i] + ( (K1 + (2 * K2) + (2 * K3) + K4) / 6 )

end

Figura 5.9 — Pseudocddigo del algoritmo de modelado matematico
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5.2 Disefio del Algoritmo Evolutivo de Optimizacién Multiobjetivo

Inicialmente y para agilitar el desarrollo de esta tesis, SOT-Q solo implementara el
AEOM descrito en la seccion 3.3, el SPEA2, pero cabe recalcar que el modulo de
optimizacion esta disefiado de manera que se le puedan afadir otros algoritmos de

este tipo, para abarcar asi un espectro mas amplio de problemas.

El SPEA2 es uno de los mas utilizados en la busqueda de la frontera de Pareto, junto
con el NSGA-II; ambos obtienen conjuntos de soluciones relativamente buenos, pero
difieren en la forma en que seleccionan las soluciones a llevar a la siguiente
generacion. Ademas, ambos han servido como base de comparacién en el desarrollo

de nuevos algoritmos [20].

El mddulo contiene 4 clases y una interfaz representadas en la Figura 5.10 y descritas

a continuacion:

e La clase Mate: Representa el moédulo de variaciones y mutaciones del
algoritmo SPEA2.

e La clase Individual: Mantiene los atributos y comportamientos de los
individuos de la poblacién.

e La clase Population: Contenedor de los individuos de la poblacion.
Representa la memoria de trabajo del algoritmo y el archivo que mantiene la

aproximacion a la frontera de Pareto en el SPEAZ2.
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e La clase MultiObjectiveOptimizer: Clase principal que implementa el
algoritmo a utilizar para la optimizacion. Solo SPEAZ2 en esta tesis.

e Lainterfaz Adapter: Interfaz que abstrae la definicion del problema.

La interfaz “Adapter” es la que nos ayuda a definir el problema de optimizacion. Se
debe crear una nueva clase que extienda esta interfaz. En la implementacion del
método calculateObjetiveFunction se encontrara la definicion de las funciones

objetivo del problema dado.



Individual

- parents - vectorsunsigned int>

- decisionVector - vector<vector<double>>
- objectiveVector - vector<double>

- fitness * double:

- isFeasible * bool

+Individual(sizex - unsigned int, sizey - unsigned int, objSpaceDim - unsigned int)
+isFeasible() - bool

+ getFitness() - double

+ getParent(index : unsigned int) - unsigned int

+ getDetisionVarAt(x - unsigned int, y * unsigned int) * double:

+ getObjetiveVarAt(index * unsigned int) - double

+ sefDecisionVarAt(x - unsigned int, y - unsigned int, value - double) - void
+ sefObjectiveVarAt(index - unsigned int, value - double) - void

+ sefFitness(fitness - double) - void

+ sefFeasibilty(feasibility - bool) - void

+ addParent(parent : unsigned int) : void
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<<Interfce>>
Adapter

# nobjectives - unsigned int

+gelObjectiveVectorSize() - unsigned int
+ calculateObjectiveFunctions(individual - Individual) - Individual
+ randomindividual(individual : Individual) - Individual
+IsFeasible(individual * Individual) - bool

1

Population

- population - vector<individual>
- adapter : Adapter

- decVarSpaceDim © unsigned int
- objSpaceDim - unsigned int

+ Population()

+ random() - Population

+model() - void

+ calculateFitness() - void

+ order() - void

+size() - usigned int

+ sfatistics() - void

+ getindividualAt(index - unsigned int) - Individual

+ getSizeX() - unsigned int

+ getsizeY()  unsigned int

+ setDim(sizex - unsigned int, sizey - unsigned int, objSpaceDim - unsigned int) - void
+ setAdapter(adapter - Adapter) - void

+ addindividual(individual - Individual) - void

- dom(individualt - unsigned int. individual2 - unsigned int) - bool

MultiObjectiveOptimizer

- generations . unsigned int

Mate

- maxGenerations : unsigned int
- population : Population

- son - vectorevector<double>>
- upperBound - double
- lowerBound - double

- populationSize - unsigned int
- log - bool

+ MultiObjectiveQptimizer()

+ Mate(parent1 - vector<vectoredouble>>, parent2 - vector<vector<double>>)
+ random() - void

+ setMutationRate() - void

+ setMutattionUpperBound(bound - double) - void

+ setMutattionLowerBound(bound : double) : void

+ getSon() - vector<vector<double>>

+start() - void
+createLog() - void

+nolLog() - void

+ setMaxGenerations(maxGen © unsigned int) © void
+ setPopulationSize(size - unsigned int) - void

+ setMutationRate(rate - double) * void

Figura 5.10 — Diagrama de Clases del Mddulo de Optimizacion Multiobjetivo

+ setAdapter(adapter - Adapter) - void

+ SEtSPEA2() * void

+ progress() - unsigned int

+ getindividual(index - unsigned int) - Individual
- spea2()  void

- selectForMating() - unsigned int

- nextGeneration() - void

ignl Create

La Figura 5.11 muestra el pseudocodigo del algoritmo SPEA2 como se implementara

en este trabajo. Como se puede ver, se utiliza un solo contenedor para la poblacion y

el “archivo” que mantiene a los individuos no dominados durante todo el proceso, es

decir, la frontera de Pareto. Esto elimina la posibilidad de que existan individuos

repetidos y establece una forma mas rapida de realizar la seleccién ambiental, lo que

se logra al ordenar los individuos de menor a mayor segun su valor de fitness. Los M
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primeros individuos que representan el “archivo” segun el SPEA2, seran individuos
no dominados y algunos pocos dominados de darse el caso, tal como en el paso 3 del
pseudocodigo presentado en la Figura 5.9 (no hace falta truncar o completar un
contenedor extra). La funcion de seleccion para el apareamiento toma en cuenta s6lo
a la descendencia que cumpla con las restricciones del problema (s6lo genera

soluciones factibles).

Variables:

poblacién - Contenedor de La poblacion

padrel - Individuo seleccionado para aparearse
padre2 - Individuo seleccionado para aparearse
aparear - Mddulo de variacidon y mutacion

M - Tamafio de lLa poblacion élite (archivo A)

N - Tamario de La “mating pool”

M + N - Tamafio de La poblacion

Algoritmo:

begin
//Inicializamos variables
poblacion.aleatoria() //Generamos M+N individuos factibles
for : i = 1 to GENERACIONES //Condicidén de terminacidn
poblacion.modelar() //Modelamos individuos
poblacion.calcularFitness() //Calculamos fitness de cada individuo
poblacion.ordenar() //Ordenamos de menor a mayor segun fitness. Seleccidén ambiental
//Modulo de variacién y mutacién
for : j = M+l to N
padrel <- seleccionarParaApareamiento()

padre2 <- seleccionarParaApareamiento()

poblacion[j] <- aparear.aleatorio(padrel,padre2)
end

Figura 5.11 — Pseudocédigo del SPEA2
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5.3 Disefio de la Aplicacién de Toma de Decisiones

Para el acoplamiento de los modulos descritos en las secciones anteriores, definimos
una clase extra que extiende e implementa la interfaz del modulo de optimizacion
multiobjetivo (Figura 5.12). ElI método selectOptObjective permitira seleccionar los
objetivos de optimizacion, en nuestro caso pueden ser tres: el tamafio del tumor, el

costo total del tratamiento y la dosis acumulada al final del mismo.

CancerTerapyAdapter

- ph : PharmacDataSet
- p : Parameter

- optTumotSize : bool

- optCost : bool

- optVacum : bool

+ CancerTerapyAdapter(ph : PharmacDataSet, p : Parameter)

+ selectOptObjectives(tumorSize : bool, cost : bool, vacum : bool) : void
+ calculateObjectiveFunctions(individual : Individual) : Individual

+ randomindividual(individual : Individual) : Individual

+ isFeasible(individual : Individual) : bool

Figura 5.12 — Clase CancerTerapyAdapter que acopla los mddulos de optimizacién y modelado matematico

A continuacion se detalla el diagrama de clases completo de la aplicacion (Figura
5.13). En las secciones siguientes se presentan los diagramas de interaccion de
objetos principales (Figura 5.14 a Figura 5.25), el disefio de la base de datos (Figura

5.26 y Figura 5.27) y el disefio de la interfaz grafica del sistema.
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Diagrama de clases
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Figura 5.13 — Diagrama de Clases



5.3.2 Diagramas de interaccion de objetos
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app : MainApp p: Patient dch : DataValidator

pdb : PatientDB

Save Patient

Patient Saved Done

B
——
-—
—
-
——

———-

|
|
|
set(patient_data) :
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1

done
checkData{patient) isUnique(patient)
true
true —m———" e
__________ e s SR T I SR T |
save() : :
insert{patjent) |
t Nl
|
|
e done,
dom | e eSS b ————

Figura 5.14 — DIO Escenario 1.1
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2pp : MainApp p: Patient dch : DataValidator pdb : PatientDB

T
|
|
|
|
|

T T
| |
Save Patient : :
set(patient_data) | |
| |
done | |
P : :
checkData{patient) | |
| ,_J_I isUnique{patient)
l ol
! false |
false o e '
1
S T |
Error Not Saved | | |
i L] | | |
s | | | |
| - | | | |
~aiol | | |
ol -~
oy —~
\\\\

Ya existe un paciente registrado
con ese namero de cedula y/o
alguno de los datos ingresados
es invalido

Figura 5.15 - DIO Escenario 1.2
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- -—
—
——

é'

app : MainApp p: Patient dch : DataValidator pdb : PatientDB
| | | |
| | | |
Update Patient | | | |
;L set(patient_data) : : :
| | |
| |
k—————————— | |
checkDatafpatient) : isUnique(patient) :
ol
true
true i e =
K —————— e |
updatef{) ' :
update(patient) |
|
done:
e __________________
done :
6 —————————— |
Patient Updated Done |
—— '
|
|
|

=T
|
|
|

Figura 5.16 — DIO Escenario 2.1



2pp : MainApp p: Patient

Update Patient

Error Not Updated |

-—
—
——
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dch : DataValidator pdb : PatientDB

,_.1 isUnique{patient)

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1

.

false

—
e

Ya existe un paciente registrado
con ese numero de cedula y/fo
alguno de los datos ingresados
es invalido

Figura 5.17 — DIO Escenario 2.2

ol |



MainApp
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moo : MultiobjectiveOptimizer

pop : Poblacion

adp : CancerTerapyAdapter

mdl : Madel

mat : Mate

Inicializar Variables

Iniciar Proceso de Optimizacion

Inicializar Variables

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
ok :
R |
|
Crear aleatoria |
|
|
Loop Crear Individuo Aleatorio :
Crear Tratamiento Aleatorio :
» |
’ |
tratamiento |
o S |
individuo | |
== e s | |
I I |
ak | | |
I S | | |
| | |
| | |
Modelar | ! !
| | |
4 + |
Loo ! ' '
K Calcular Funcién Objetiva | | |
>l | |
Madelar Tratamiento | |
ey 18 |
|
|
tratamiento |
k————————— - |
ok | |
k——————— | |
ok t t |
_ | | |
= I I I
Calcular Fitness : : :
| | |
ok | | |
k————————— | | |
| | |
| | |
Ordenar | | |
| | |
ok | | |
_ | | |
< [ | [
| | |
v
I.OOP Aparear Pallires : . :
T T
| |
oo |
individuo |
1
(- —r————————— Fe—————— ————r——————
Agregar Descendencia
ok
e ________

Poblacidn Optimizada

Figura 5.18 — DIO Escenario 3.1



app : MainApp t: Treatment tdb - TreatmentDB
T | |
| | |
Show Treatment (x) | | |
—————— | | |
set(treatment_data) : :
|
|
d |
one |
e — =
Treatment Data :
e |
|
Asign Treatment :
ey |
|
set(patient,date note} :
done :
oo o e S |
|
|
save() I
Insert(treatment) :
~
done
oo e e
done I
o — — = = - — — |
Treatment Asigned Done :
=3 |
|
|

Figura 5.19 — DIO Escenario 4.1
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app : MainApp

| Show Treatment (x)

set{treatment_data)

t: Treatment

No ha seleccionado done
un paciente y/o e e
falta ingresar la = Treatment Data
fecha de inicio del tratamiento ey
o esta es menor a la fecha actual,
~ Asign Treatment
\ N
\
\
\
N\
\ | Error Not Asigned
N é-' g W S s T
B |
1 |
Figura 5.20 — DIO Escenario 4.2
app : MainApp

I : ReportGenerator

| Generate Report
— .

generate(treatment_data, folder_name,dir)

-
|
|
|
|

Figura 5.21 — DIO Escenario 5.1
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pdb : PatientDB

Show Patient History

getTreatments{patient)
|

tdb : TreatmentDB

|
treatments

getPatients()
patients
e —

Selected Patient

|

|

Selected Treatment
Patient History
"""""""" T

Figura 5.22 — DIO Escenario 6.1

|
| Show Patient History

pdb : PatientDB

Error O Patients

Figura 5.23 — DIO Escenario 6.2
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app : MainApp pdb : PatientD8
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res : TreatmentResponse tdb : TreatmentDB

Register Response

Selected Patient

Selected Treatment

Save

Resgister Response Done

|
|
|
|
gePatients() |

patients

getTreatments{patient)

treatments

AR N LR R N0 IR IS YN Y

set{response_data)

Figura 5.24 — DIO Escenario 7.1



tdb - TreatmentDB

Figura 5.25 - DIO Escenario 7.2

Disefio de Base de Datos

app : MainApp b : PatientDB
| | |
| | |
Register Response : : :
getPatients{) : :
|
|
patients :
et |
| |
Selected Patient : :
getTreatmer;ts{patientl :
|
empts" set | |
————————— ' —————— — — —
Error O Treatments == B
K~ —— L

&— Administra—— Produce ——>
Farmaco 1N 1:1 Respuesta
TipoCancer 1N Tr: TN
——Es combatido—> <—Es sometido—
Tiene
Parametro
ning & design] CI'€ate

Figura 5.26 — Modelo Entidad Relacion
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sotq_cancer_type
B =5 sotq_patient
PK | cancer_type_id N N
PK | patient_id
cancer_type_ciecod tient
cancer_type_name pa !en _hame
N sotq_treatment patient_last_name
cancer_type_plateau_population o
> N g patient_age
cancer_type_growth_rate ~ PK | treatment_id L tient_idcard
cancer_type_description pa !en o car. .
FK1 | patient_id patient_description
FK2 | cancer_type_id
treatment_npharmacs
treatment_duration
treatment_start_date P sotq_treatment_parameter
sotq_pharmac treatment_end_date il
B i PK [treatment parameter_id
PK harmac_id treatment_generation_date
treatment_acum_con sotq_treatment_raw_data
treatment_cost FK1 | tr _id
pharmac_nameA N treatment_optmize_N PK |raw_data_id treatment_parameter_lamda
pharmac_description —F e
. treatment, cost e treatment_parameter_teta
pharmac_efficacy " ontimize M FK1 | treatment_id
treatment_optimize_acum = treatment_parameter_tau
pharmac_threshold_con — = treati t data U
treatment_status reatment_raw_data_| treatment_parameter_max_cost
pharmac_max_con . - treatment_raw_data_V NO
harmac_acum._con treatment_description _raw_cata_ treatment_parameter_|
P = treatment_raw_data_N treatment_parameter_h
pharmac_dosis_cost A A N
o treatment_parameter_tfixed
pharmac_disipation_rate
A
sotq_treatment_response
sotq_treatment_pharmac PK id
PK | treatment pharmac_id
FK1 id
FK1 | treatment_id treatment_response_tumor_size
FK2 | pharmac_id treatment_response_acum_con
— treatment_response_real_cost
treatment_response_description

Figura 5.27 — Disefio de Base de Datos

5.3.4 Disefio de la Interfaz Gréfica

En esta seccion se presenta el disefio basico de la interfaz gréafica de la aplicacion. La
Figura 5.28 muestra la ventana principal cuya barra de menu esta dividida de la

siguiente forma:

Archivo: Registrar Paciente, Registrar Respuesta a Tratamiento y Salir.

e Editar: Editar Datos de Paciente.

e Optimizador: Nuevo Proceso de Optimizacion y Actualizar Base de Datos.
e Visualizar: Historial de Paciente, FArmacos y Tipo de Cancer.

e Ayuda: Manual de Usuario y Acerca de SoT-Q.
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Archivo  Editar  Optimizador  Visualizar  Ayuda

Figura 5.28 — Ventana principal de la aplicacion.

La Figura 5.29 presenta el bosquejo de la ventana de registro y edicion de los datos de
los pacientes. Del mismo modo la Figura 5.30 muestra la ventana que permite
ingresar los datos de la respuesta de un paciente al tratamiento aplicado. En la Figura
5.31 podemos ver el disefio de la ventana del optimizador, funcionalidad principal del

sistema.

Mo. de Cédula

Edad

Figura 5.29 — Ventana de Registro/Edicion de Paciente
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Seleccione el Paciente y el Tratamiento

Paciente Buscar
| Buscsr |

Tratamiento

Datos de Respuesta
Tamafio Final del tumor x10™9 [Células]
Concentracion Acumulada [mgdiasL]
Costo Total SUSD
Nota

Figura 5.30 — Ventana de Registro de Respuesta al Tratamiento

Do (=)o =]
Parametros de Optimizacion Seleccions el Tratamiento
H Tamafio Final Dosis Acumulada Costo
Tamario del Tumor x 109 [Celulas]

[Dias]
SUSD

Duracién

Costo Méximo

Objetivos de Optimizacién

Minimizar Tamario del Tumor
Minimizar Dosis Administrada
Minimizar Costo del Tratamisnto

Seleccione los Farmacos y el Tipo de Céncer

Tipo de Cancer
Famacos b ]

[ i P s> [ Vet

Figura 5.31 — Ventana del Optimizador

De la Figura 5.32 a la Figura 5.35 se muestran las ventanas que permiten realizar las
busquedas de pacientes, tratamientos, farmacos y tipos de cancer en las diferentes

funciones del sistema. Por otro lado la Figura 5.36 permite asignar el tratamiento
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seleccionado a un paciente especifico mientras que la Figura 5.37 muestra el historial

de tratamientos de un paciente seleccionado

Buscar (e

Seleccione los fAmacos para el tratamiento:

[ fesis| | Concelr |

Figura 5.32 — Ventana de Seleccidon de Farmacos
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{
J

Seleccione el Paciente de la lista mostrada:

Apellidos MNombres

Chosar ] [ Concoar |

Figura 5.33 — Ventana de Seleccion de Paciente

[secdoneTposecinee oo B
e [e]

Seleccione el Tipo de Cancer de Iz lista mostrada

CIE Nombre

[[ceptar | [ Cancelar |

Figura 5.34 — Ventana de Seleccién de Tipo de Cancer
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Seleccione el Trata

Estado  Todos -

Seleccione el Tratamierto de la lista Mostrada

Cédigo Fecha de Inicio Fecha Final

Seleccione un Paciente

= =
Paciente Buscar
[Dias]

Seleccione la Fecha de Inicio

Fecha de Asignacién (Hoy) Duracién

Fecha de Inicio 01/01/2014 «  Fecha Final

Informacidn del Tumor

Tipo de cancer
Tamafio Inicial del Tumar x10°9 [Células]
Tamafio Final del Tumor «1079 [Células]
Costo Total sUsD
Dosis Acumulada [mg-dia/L]
Notas Greficos
Greficade Nvs. T
Gréficas de Vvs. T
Detalle de
Administracii

A

Figura 5.36 — Ventana de Asignacion de Tratamiento
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Historial del Paciente ===
Seleccione el Pacierte y el Tratamiento Valores Esperados Vs. Reales
Pacierte Esperado Real
Teer=h Tamario Final x1079 [Células]
Dosis Acumulada [mg-dia/L]
Datos del Tratamiento Costo sUSD
Estado Gréficos

Fecha de Inicio Fecha Final

Tipo de céncer otales de Grdfica Nve. T Gidficos V ve. T
Tamafio Inicial del Tumer %1078 [Células]
Notas de Tratamiento Notas de Respuesta

[ Aceptar I [ Generar Reportes l l Cemar l

Figura 5.37 — Ventana que muestra el historial del paciente

Finalmente de la Figura 5.38 a la Figura 5.40 se muestran las ventanas que permiten
visualizar de manera gréfica la reduccion de la masa tumoral sometida al tratamiento

y el detalle de administracion de las dosis de los farmacos, encontradas por el

optimizador.
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Detalle de Administracién = e |
Detalle de Administracidén de Farmacos para Quimioterapia
Paciente: Nombre Paciente Apellido Paciente
Fecha elaboracidén: ©1/92/2014
Duracién: 36 Dias
Fecha Inicio: 05/02/2014 Fecha Fin: 12/03/2014

Dia Farmaco Dosis Check
05/02/2014 Cisplatino 50 [mg/m?]
Etopdsido 50 [mg/m?]
06/02/2014 Etopdsido 50 [mg/m?]
07/02/2014 Etopésido 50 [mg/m?]
08/02/2014 Etopésido 50 [mg/m?]
09/02/2014 Etopdsido 50 [mg/m?]
12/02/2014 Cisplatino 50 [mg/m?]
05/03/2014 Cisplatino 50 [mg/m?]
Etopdsido 50 [mg/m?]
06/03/2014 Etopésido 50 [mg/m?]
07/03/2014 Etopésido 50 [mg/m?]
03/03/2014 Etopdsido 50 [mg/m?]
09/03/2014 Etopdsido 50 [mg/m?]
12/03/2014 Cisplatino 50 [mg/m?]

Figura 5.40 — Ventana que muestra el detalle de administracion de fArmacos para el tratamiento
seleccionado

5.4 Disefio de Pruebas

En esta seccion se definen los casos de prueba para SoT-Q, en base a la informacion
presentada en [3] y [16]. Se especifican los parametros de modelado para tres tipos de
cancer distintos y los tratamientos recomendados para cada uno de ellos. EIl resumen
de los resultados se detalla en la seccion 6.2 y el andlisis de los mismos se realiza en

la seccion 6.3.
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Se asume el volumen del tumor como el de una esfera, con radio igual a la mitad del
valor de su tamafio (longitud en cm), y que todas las células tienen un volumen de
1.82x103um3, como se explica en [3]. De este modo se obtiene el tamafio inicial del
tumor para cada caso de prueba, dividiendo el volumen del tumor para el volumen

aproximado de cada célula.

5.4.1. Caso de Prueba 1: Neoplasias Malignas de los Bronquios y Pulmones

Clasificacion CIE C34 - Neoplasias malignas de los bronquios y pulmones
Tipo de Cancer Cancer de pulmén de células no pequefias (NSCLC)

Estadio A

Clasificacion TNM T4NOMO, 3 cm invasivo, sin metastasis en ganglios linfaticos

regionales y ausencia de metastasis a distancia.

Tipo de Tratamiento Quimioterapia como tratamiento de primera linea.

Parametros de Modelado Lambda: 0.0049
Tau: 5.38 Dias
Teta: 2.84x1021Células
No: 7.77x10°Células

Volumen masa tumoral: 1.41x10*3um3




Tratamiento Recomendado:

Duracion: 36 Dias

PE

Respuesta Esperada: 50%

95

Agentes Citotoxicos Dosis [mg/m?] Administracion Dias
Cisplatino 50 iv 1,8,29,36
Etopdsido 50 iv lab,29a33

5.4.2. Caso de Prueba 2: Cancer de Mama HER-2 Negativo, Riesgo Intermedio

Clasificacion CIE

Tipo de Céancer

C50 - Neoplasias malignas de la mama

Céncer de mama HER-2 negativo, riesgo intermedio.

Tamafio del Tumor

0,6 cm sin metéstasis en ganglios linfaticos regionales y ausencia

de metastasis a distancia.

Tipo de Tratamiento

Quimioterapia como tratamiento adyuvante.

Parametros de Modelado

Lambda: 0.0095

Tau: 14.16 Dias

Teta: 1.53x101°Células
No: 6.21x107 Células

Volumen masa tumoral: 1.13x10**pum3

Tratamiento Recomendado:

Duracién: 6 ciclos cada 21 dias

FEC 100

Respuesta Esperada: 49%

Agentes Citotoxicos Dosis [mg/m?] Administracion Dias
5-FU 500 iv 1
Epirubicina 100 iv 1
Ciclofosfamida 500 iv 1
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Tratamiento Recomendado: FAC
Duracion: 6 Ciclos cada 21 dias Respuesta Esperada: 55%

Agentes Citotoxicos Dosis [mg/m?] Administracion Dias
5-FU 500 iv 1
Doxorubicina 50 iv 1
Ciclofosfamida 500 iv 1

5.4.3. Caso de Prueba 3:

Clasificacion CIE

Tipo de Cancer

Cancer de Células Escamosas

C14 - Neoplasias malignas de otras partes del labio, cavidad

oral y faringe

Cavidad oral, Cancer de Células Escamosas (HNSCC).

Estadio

IvC

Clasificacion TNM

T4aNOM1, 6 cm. Invasién de estructuras adyacentes y metastasis a

distancia.

Tipo de Tratamiento

Quimioterapia como tratamiento neoadyuvante.

Parametros de Modelado

Lambda: 0.0044

Tau: 61.2 Dias

Teta: 1.17x10'2Células
No: 6.21x101°Células

Volumen masa tumoral: 1.13x10%*um3
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Esquemas de Monoterapia Recomendados

3ciclos

Agentes Citotoxicos  Dosis [mg/m?] Dias Respuesta Esperada
Metotrexato 30-60 Semanalmente por tres ciclos  10% a 25%
Gencitabina 1000 Cada 4 semanas: 1,8y 15 por  13%




6.1

CAPITULO 6.
IMPLEMENTACION, PRUEBAS Y ANALISIS DE

RESULTADOS

Detalles de Implementacién

Para cumplir con los objetivos planteados al comienzo de este trabajo, SoT-Q
sera desarrollado utilizando el lenguaje de programacion orientado a objetos
C++. Eligiéndose este lenguaje debido a que no se encontraron mddulos de
libre acceso que implementen el SPEA2, algoritmo utilizado en esta tesis.

Por facilidad de uso y conocimientos del programador, el IDE utilizado sera el
Microsoft Visual Studio 2010 [24]. Los mddulos seran implementados como
Windows Forms Application por separado en una misma solucion.

Manejador de bases de datos utilizado sera MySql version 5.6 y el software
MySql Workbench versién 5.2.

Los graficos en los reportes y en las pruebas son generados utilizando el
software gnuplot [25] version 4.6, que es el mas utilizado para este tipo de

proyectos, como por ejemplo el software SciLab.
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e De los puntos anteriores, inicialmente el sistema operativo en que se podra

ejecutar el software serd: Windows 7 o mayor.

6.2 Detalle de Pruebas

La Tabla 6.5 resume los resultados obtenidos de las pruebas realizadas al optimizador
de SoT-Q. Las pruebas se ejecutaron en un computador con un procesador Intel de
3.3 MHz y 4 GB de memoria RAM vy se establecieron 750 generaciones y 50

individuos como parametros de optimizacion.

Cada prueba se realiz6 de dos maneras, en primer lugar, se considerd un solo objetivo
de optimizacion, el minimizar el tamafio del tumor, para luego considerar ademas, el

minimizar la toxicidad acumulada al final del tratamiento.

Un solo Objetivo de Dos Obijetivos de

Respuesta Optimizacion (N) Optimizacion (Ny T)
Tratamiento

Esperada (%) | Respuesta Toxicidad | Respuesta  Toxicidad

(%) [mg-dia/L] (%) [mg-dia/L]
PE 50 97.25 18.42 74.77 14.22
FEC100 49 97.89 44.92 84.57 33.58
FAC 55 83.48 38.50 49.25 35.37
Metotrexato 10a25 64.00 8.99 36.47 491
Gencitabina 13 10.20 6.47 15.00 6.43

Tabla 6.5 — Resumen de resultados obtenidos, donde N, es el Tamafio del Tumor, T la Concentracién
Acumulada al finalizar el tratamiento.



100

Los valores de los parametros farmacocinéticos, detallados en la Tabla 6.6, fueron
estimados a partir de los pardmetros poblacionales que se encuentran descritos en la

documentacién disponible para cada agente citotoxico.

Tasa de Vumb Vmax Vacu Eficacia Volumen de
Agente
Eliminaciéon  [mg/L] [mg/L] [mg-dia/L] [L/mg-dia] Distribucion
Citotoxico
[dia™"] [L]
Cisplatino 0.27 0.30 3.00 24.00 0.456056 64
Etoposido 1.92 0.50 4.00 10.85 0.312268 48
Ciclofosfamida 2.00 3.00 40.00 60.00 0.184729 60
Metotrexato 1.40 0.02 4.00 9.00 0.153752 40
5-FU 100.80 0.70 138.30 4.00 0.288156 18
Epirubicina 0.60 0.10 6.25 50.00 0.14304 40
Doxorubicina 1.04 0.10 10.00 29.00 0.123692 20
Gencitabina 27.84 0.20 40.00 6.50 0.210944 100

Tabla 6.6 — Parametros farmacocinéticos para cada agente citotdxico.

A continuacion se detallan los resultados generados en cada prueba. Las gréaficas
muestran la evolucién del tamafio del tumor en el tiempo, bajo la accién de los
tratamientos estudiados, la concentracién en la sangre de cada agente citotdxico que

interviene en dichos tratamiento y el detalle de administracion generado.
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6.2.1. Resultados para Caso de Prueba 1

Gréficas que muestran la evolucion del tamafio del tumor en el tiempo para el
tratamiento PE, para el caso recomendado (Figura 6.41), para el caso en el que solo se
minimiza el tamafio del tumor (Figura 6.42) y en el caso en el que se considera

ademas el minimizar la toxicidad acumulada (Figura 6.43).

Tumer Size vs, Time

1010 T T

Cells

1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Days

10°

Figura 6.41 - Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo, bajo la accion del tratamiento recomendado PE.

Tumor Size vs. Time

1010 T T T

Cells
=)
2
T

10%
30 35 40

Days

Figura 6.42 — Evolucién del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accion del tratamiento optimizado PE,
considerando un solo objetivo, minimizar el tamafio del tumor.
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Tumor Size vs. Time
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Days

Figura 6.43 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accién del tratamiento optimizado PE,
considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Gréficas que muestran la concentracion en la sangre para los agentes citotoxicos que

intervienen en el tratamiento PE (Cisplatino y Etopdsido), para cada caso estudiado

(Figura 6.44 a Figura 6.49).

Dose [ma/L]

Plasma Concentration vs Time
1.8 T ; T T T N} T

0 1 I 1 e 1 I 1 ——
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Time [Days]

Figura 6.44 — Concentracion en el plasma del farmaco Platiran (Cisplatino), para el tratamiento

recomendado PE.
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Plasma Concentration vs Time [Vacum = 23.70]
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Figura 6.45 — Concentracion en el plasma del farmaco Platiran (Cisplatino), para el tratamiento optimizado
PE, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.

Plasma Concentration vs Time [Vacum = 18.97]
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Figura 6.46 — Concentracion en el plasma del farmaco Platiran (Cisplatino), para el tratamiento optimizado
PE, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.
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Figura 6.47 — Concentracion en el plasma del farmaco Vepesid (Etop6sido), para el tratamiento
recomendado PE.
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Figura 6.48 — Concentracion en el plasma del farmaco Vepesid (Etopésido), para el tratamiento optimizado

PE, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.

Plasma Concentration vs Time [Vacum = 6.68]
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Figura 6.49 — Concentracion en el plasma del farmaco Vepesid (Etopésido), para el tratamiento optimizado

PE, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Detalle de administracion para el tratamiento PE generado por el optimizador de SoT-

Q, considerando un solo objetivo de optimizacion, el minimizar el tamafio del tumor

(Figura 6.50) y considerando ademas el minimizar la toxicidad acumulada (Figura

6.51).
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Dia Farmaco Dosis [mg/m*2]

06/02/2014 Platiran 84

Vepesid 72
09/02/2014 Vepesid 24
10/02/2014 Vepesid 24
11/02/2014 Platiran 32
12/02/2014 Vepesid 48
14/02/2014 Vepesid 48
17/02/2014 Platiran 64
20/02/2014 Vepesid 48
26/02/2014 Vepesid 24
01/03/2014 Vepesid 72
03/03/2014 Vepesid 72
04/03/2014 Vepesid 24
09/03/2014 Platiran 64
13/03/2014 Vepesid 72

Figura 6.50 — Detalle de dosificaciones para el tratamiento PE, considerando el tamafio del tumor como
Unico objetivo de optimizacion.

Dia Farmaco Dosis [mg/m”2]

09/02/2014 Platiran 32

Vepesid 72
14/02/2014 Platiran 64
06/03/2014 Platiran 64
07/03/2014 Vepesid 43
09/03/2014 Vepesid 72
11/03/2014 Vepesid 48
15/03/2014 Vepesid 72
16/03/2014 Platiran 64

Figura 6.51 — Detalle de dosificaciones para el tratamiento PE, considerando ademas la toxicidad
acumulada como objetivo de optimizacion.

6.2.2. Resultados para Caso de Prueba 2

Gréficas que muestran la evolucién del tamafio del tumor en el tiempo para el
tratamiento FEC 100, para el caso recomendado (Figura 6.52), para el caso en el que
solo se minimiza el tamafio del tumor (Figura 6.53) y en el caso en el que se

considera ademas el minimizar la toxicidad acumulada (Figura 6.54).
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Figura 6.52 — Evolucién del tamafio del tumor en el tiempo, bajo la accion del tratamiento recomendado
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Figura 6.53 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accion del tratamiento optimizado FEC
100, considerando un solo objetivo, minimizar el tamafio del tumor.
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Figura 6.54 — Evolucién del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accion del tratamiento optimizado FEC
100, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.
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Gréaficas que muestran la concentracion en la sangre para los agentes citotoxicos que
intervienen en el tratamiento FEC 100 (5-FU, Epirubicina y Ciclofosfamida), para

cada caso estudiado (Figura 6.55 a Figura 6.63).

Plasma Concentration vs Time
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Figura 6.55 — Concentracion en el plasma del farmaco Genuxal (Ciclofisfamida), para el tratamiento
recomendado FEC 100.
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Figura 6.56 — Concentracion en el plasma del farmaco Genuxal (Ciclofosfamida), para el tratamiento
optimizado FEC 100, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Plasma Concentration vs Time [Vacum = 48.50]
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Figura 6.57 — Concentracién en el plasma del farmaco Genuxal (Ciclofosfamida), para el tratamiento
optimizado FEC 100, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacién.
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Figura 6.58 — Concentracion en el plasma del farmaco Fauldfluor (5-FU), para el tratamiento recomendado
FEC 100.

Plasma Concentration vs Time [Vacum = 4.00]
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Figura 6.59 — Concentracién en el plasma del farmaco Fauldfluor (5-FU), para el tratamiento optimizado
FEC 100, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Plasma Concentration vs Time [Vacum = 1.41]
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Figura 6.60 — Concentracién en el plasma del farmaco Fauldfluor (5-FU), para el tratamiento optimizado
FEC 100, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.
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Figura 6.61 — Concentracion en el plasma del farmaco Epirubicina para el tratamiento recomendado FEC
100.
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Figura 6.62 — Concentracion en el plasma del farmaco Epirubicina para el tratamiento optimizado FEC
100, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Plasma Concentration vs Time [Vacum = 32.06]
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Figura 6.63 — Concentracion en el plasma del farmaco Epirubicina para el tratamiento optimizado FEC
100, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Graficas que muestran la evolucion del tamafio del tumor en el tiempo para el
tratamiento PE para el caso recomendado (Figura 6.64), para el caso en el que solo se
minimiza el tamafio del tumor (Figura 6.65) y en el caso en el que se considera

ademas el minimizar la toxicidad acumulada (Figura 6.66).
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Figura 6.64 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo, bajo la accién del tratamiento recomendado
FAC.
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Tumor Size vs. Time
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Figura 6.65 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accion del tratamiento optimizado FAC,
considerando un solo objetivo, minimizar el tamafio del tumor.
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Figura 6.66 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accidn del tratamiento optimizado FAC,
considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Gréaficas que muestran la concentracion en la sangre para los agentes citotoxicos que

intervienen en el tratamiento FAC (5-FU, Doxorubicina y Ciclofosfamida), para cada

caso estudiado (Figura 6.67 a Figura 6.75).
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Figura 6.67 — Concentracion en el plasma del farmaco Genuxal (Ciclofisfamida), para el tratamiento
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Figura 6.68 — Concentracion en el plasma del farmaco Genuxal (Ciclofosfamida), para el tratamiento
optimizado FAC, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Figura 6.69 — Concentracion en el plasma del farmaco Genuxal (Ciclofosfamida), para el tratamiento
optimizado FAC, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacién.
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Plasma Concentration vs Time
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Figura 6.70 — Concentracion en el plasma del farmaco Fauldfluor (5-FU), para el tratamiento recomendado

FAC.

Plasma Concentration vs Time [Vacum = 4.00]
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Figura 6.71 — Concentracion en el plasma del farmaco Fauldfluor (5-FU), para el tratamiento optimizado
FAC, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Figura 6.72 — Concentracién en el plasma del farmaco Fauldfluor (5-FU), para el tratamiento optimizado
FAC, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.
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Plasma Concentration vs Time
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Figura 6.73 — Concentracion en el plasma del farmaco Rubex (Doxorubucina), para el tratamiento
recomendado FAC.
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Figura 6.74 — Concentracion en el plasma del farmaco Rubex (Doxorubucina), para el tratamiento
optimizado FAC, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Figura 6.75 — Concentracion en el plasma del farmaco Rubex (Doxorubicina), para el tratamiento
optimizado FAC, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.
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Detalle de administracion para el tratamiento FEC 100 generado por el optimizador
de SoT-Q, considerando un solo objetivo de optimizacion, el minimizar el tamafio del

tumor (Figura 6.76) y considerando ademas el minimizar la toxicidad acumulada

(Figura 6.77).

Figura 6.76 — Detalle de dosificaciones para el tratamiento FEC 100, considerando el tamafio del tumor

Dia Famaco Dosis [mg/m*2]
06/02/2014 Fauldfluor 1708,0875
Epirubicina 20
Genuxal 150
12/02/2014 Epirubicina 20
13/02/2014 Fauldfiuor 9,0375
19/02/2014 Epirubicina 20
20/02/2014 Fauldfluor 1671,9375
27/02/2014 Fauldfluor 207 6625
Epirubicina 20
02/03/2014 Fauldfluor 90375
04/03/2014 Epirubicina 100
13/03/2014 Fauldfluor 59,0375
18/03/2014 Genuxal 930
21/03/2014 Epirubicina 100
23/03/2014 Fauldfluor 27,1125
12/04/2014 Genuxal 240
15/04/2014 Epirubicina a0
28/04/2014 Genuxal 990
05/05/2014 Epirubicina 80
09/05/2014 Genuxal 660
14/05/2014 Genuxal 210
16/05/2014 Genuxal 90
18/05/2014 Epirubicina 100
26/05/2014 Epirubicina 40
01/06/2014 Epirubicina 20

como Unico objetivo de optimizacion.




Dia Farmaco Dosis [mg/m"2]
09/02/2014 Fauldfluor 551,2875
Genuxal 660
20/02/2014 Epirubicina 40
24/02/2014 Fauldfluor 433,8
04/03/2014 Fauldfluor 90,375
09/03/2014 Fauldfluor 63,2625
13/03/2014 Fauldfluor 27,1125
23/03/2014 Genuxal 660
25/03/2014 Fauldfluor 9,0375
30/03/2014 Fauldfluor 108,45
31/03/2014 Genuxal 810
02/04/2014 Genuxal 890
07/04/2014 Epirubicina 20
18/04/2014 Genuxal 90
01/05/2014 Epirubicina 20
22/05/2014 Epirubicina 80
24/05/2014 Epirubicina 80
30/05/2014 Epirubicina 120
31/05/2014 Epirubicina 20
14/06/2014 Epirubicina 100
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Figura 6.77 — Detalle de dosificaciones para el tratamiento FEC 100, considerando todos los objetivos de

optimizacion.

Detalle de administracion para el tratamiento FAC generado por el optimizador de

SoT-Q, considerando un solo objetivo de optimizacién, el minimizar el tamafio del

tumor (Figura 6.78) y considerando ademas el minimizar la toxicidad acumulada

(Figura 6.79).



Dia Famaco Dosis [mg/m*2]
06/02/2014 Fauldfluor 370,6375
Rubex 20
Genuxal 540
07/02/2014 Fauldfluor 4338
25/02/2014 Fauldfluor 135,5625
01/03/2014 Fauldfluar 2367.825
06/03/2014 Fauldfluor 162 675
08/03/2014 Fauldfluor 153,6375
08/03/2014 Fauldfluor 18.075
14/03/2014 Rubex 60
19/03/2014 Genuxal 780
26/03/2014 Rubex 10
30/03/2014 Rubex 10
Genuxal 930
04/04/2014 Rubex 50
08/04/2014 Genuxal 540
24/04/2014 Genuxal 720
27/04/2014 Genuxal a0
28/04/2014 Rubex 10
03/05/2014 Rubex 10
17/05/2014 Rubex 20
03/06/2014 Rubex 10
0B/06/2014 Rubex 30
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Figura 6.78 — Detalle de dosificaciones para el tratamiento FAC, considerando el tamafio del tumor como

Unico objetivo de optimizacion.

Dia Farmaco Dosis [mg/m"2]
09/02/2014 Fauldfiuor 1201,9875
Rubex 20
Genuxal 300
22/02/2014 Fauldfiuor 171,7125
25/02/2014 Fauldfiuor 18,075
27/02/2014 Fauldfiuor 54 225
08/03/2014 Genuxal 570
14/03/2014 Genuxal 1020
18/03/2014 Genuxal 540
25/03/2014 Genuxal 870
26/03/2014 Rubex 40
04/04/2014 Rubex 60
13/04/2014 Rubex 30
19/04/2014 Rubex 30
19/05/2014 Rubex 80
25/05/2014 Rubex 20

Figura 6.79 — Detalle de dosificaciones para el tratamiento FAC, considerando todos los objetivos de

optimizacion.
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6.2.3. Resultados para Caso de Prueba 3

Gréaficas que muestran la evolucion del tamafio del tumor en el tiempo para el
esquema de monoterapia basado en Metotrexato, para el caso recomendado (Figura
6.80), para el caso en el que solo se minimiza el tamafio del tumor (Figura 6.81) y en

el caso en el que se considera ademas el minimizar la toxicidad acumulada (Figura

6.82).
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Figura 6.80 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo, bajo la accidon del esquema de monoterapia
basado en Metotrexato.
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Figura 6.81 — Evolucién del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la acciéon del esquema de monoterapia
basado en Metotrexato, considerando un solo objetivo, minimizar el tamafio del tumor.
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Figura 6.82 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accidon del esquema de monoterapia
basado en Metotrexato, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Gréaficas que muestran la concentracién en la sangre para el agente citotdxico

Metotrexato, para cada caso estudiado (Figura 6.83 a Figura 6.85).
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Figura 6.83 — Concentracion en el plasma del farmaco Fauldmetro (Metotrexato) para el esquema de
monoterapia recomendado.
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Figura 6.84 — Concentracion en el plasma del farmaco Fauldmetro (Metotrexato) para el esquema de

monoterapia optimizado, considerando el tamafio del tumor como unico objetivo de optimizacion.
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Figura 6.85 — Concentracion en el plasma del farmaco Fauldmetro (Metotrexato) para el esquema de
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monoterapia optimizado, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Gréficas que muestran la evolucién del tamafio del tumor en el tiempo para el

esquema de monoterapia basado en Gencitabina, para el caso recomendado (Figura

6.86), para el caso en el que solo se minimiza el tamarfio del tumor (Figura 6.87) y en

el caso en el que se considera ademas el minimizar la toxicidad acumulada (Figura

6.88).
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Figura 6.86 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo, bajo la accion del esquema de monoterapia
basado en Gencitabina.

Tumor Size vs. Time
T

101t

Cells

1
20

40 50
Days

1010 - 1
10 20 30 60 70 80

Figura 6.87 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accion del esquema de monoterapia
basado en Gencitabina, considerando un solo objetivo, minimizar el tamafio del tumor.
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Figura 6.88 — Evolucion del tamafio del tumor en el tiempo bajo, la accion del esquema de monoterapia
basado en Gencitabina, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.
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Gréaficas que muestran la concentracion en la sangre para el agente citotdxico

Gencitabina, para cada caso estudiado (Figura 6.89 a Figura 6.91).

Dose [mg/L]
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Figura 6.89 — Concentracion en el plasma del farmaco Gemzar (Gencitabina) para el esquema de
monoterapia recomendado.
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Figura 6.90 — Concentracion en el plasma del farmaco Gemzar (Gencitabina) para el esquema de
monoterapia optimizado, considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.
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Figura 6.91 — Concentracion en el plasma del farmaco Gemzar (Gencitabina) para el esquema de
monoterapia optimizado, considerando ademas la toxicidad acumulada como objetivo de optimizacion.

Detalle de administracién para el esquema de monoterapia basado en Metotrexato,

generado por el optimizador de SoT-Q, considerando un solo objetivo de

optimizacion, el minimizar el tamafio del tumor (Figura 6.92) y considerando ademas

el minimizar la toxicidad acumulada (Figura 6.93).

Dia Farmaco Dosis [mg/m"2]
06/02/2014 Fauldmetro 60
12/02/2014 Fauldmetro 60
16/02/2014 Fauldmetro 60
25/02/2014 Fauldmetro 60
26/02/2014 Fauldmetro 40

Figura 6.92 — Detalle de dosificaciones para el esquema de monoterapia basado en el Metotrexato,
considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.

Dia Farmaco Dosis [mg/m”2]
19/02/2014 Fauldmetro 20
21/02/2014 Fauldmetro 20
22/02/2014 Fauldmetro 20
27/02/2014 Fauldmetro 60
01/03/2014 Fauldmetro 40

Figura 6.93 — Detalle de dosificaciones para el esquema de monoterapia basado en Metotrexato,
considerando todos los objetivos de optimizacion.
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Detalle de administracion para el esquema de monoterapia basado en Gencitabina,
generado por el optimizador de SoT-Q, considerando un solo objetivo de
optimizacion, el minimizar el tamafio del tumor (Figura 6.94) y considerando ademas

el minimizar la toxicidad acumulada (Figura 6.95).

Dia Farmaco Dosis [mg/m"2]
06/02/2014 Gemzar 300
11/02/2014 Gemzar 1600
24/02/2014 Gemzar 1450
01/03/2014 Gemzar 300
03/03/2014 Gemzar 800
21/03/2014 Gemzar 650
23/03/2014 Gemzar 250
24/03/2014 Gemzar 2100
27/03/2014 Gemzar 1200
02/04/2014 Gemzar 250
04/04/2014 Gemzar 50
06/04/2014 Gemzar 50

Figura 6.94 — Detalle de dosificaciones para el esquema de monoterapia basado en Gencitabina,
considerando el tamafio del tumor como Unico objetivo de optimizacion.

Dia Farmaco Dosis [mg/m”2]

09/02/2014 Gemzar 1650

10/02/2014 Gemzar 1550

11/03/2014 Gemzar 200

19/03/2014 Gemzar 1050

31/03/2014 Gemzar 2200

25/04/2014 Gemzar 2250

03/05/2014 Gemzar 50

Figura 6.95 — Detalle de dosificaciones para el esquema de monoterapia basado en Gencitabina,
considerando todos los objetivos de optimizacion.

6.3 Andlisis de Resultados

De los resultados obtenidos se observa una mejora considerable en la respuesta

global, con relacion a la respuesta esperada en cada caso, a excepcion del tratamiento



125

FAC y el esquema de monoterapia basado en Gencitabina, donde la respuesta
generada por el optimizador, fue menor a la respuesta esperada con el tratamiento
recomendado (49.25% < 55% FAC y 10.20% < 13% Gencitabina), cuando se
consideraron los dos objetivos de optimizacion para el tratamiento FAC y un solo

objetivo para el esquema basado en Gencitabina.

Se resalta el hecho de que, al establecer un solo objetivo de optimizacion, en este
caso, el minimizar el tamafio del tumor, los valores de los objetivos restantes
convergen a su limite maximo y, como era de esperarse, hay una mejora en el nivel de
toxicidad acumulada, cuando también se los considera como objetivo de

optimizacion, aungue en este caso, se reduce el porcentaje de la respuesta generada.

Finalmente, de lo antes expuesto, puede decirse que los mejores resultados se
obtuvieron al considerar dos objetivos de optimizacion, ya que se pudo incrementar la
respuesta global de los tratamientos ademas de minimizar sus niveles de toxicidad de

manera simultanea.



CONCLUSIONES

1. Al finalizar este trabajo y en concordancia con los objetivos planteados, se
dispone de un sistema para la toma de decisiones denominado SoT-Q, que
permitiria al médico onco6logo optimizar las dosificaciones de los farmacos para
tratar un tipo de cancer especifico. Esta herramienta podria ayudar a médicos,
estudiantes y personas interesadas, a experimentar con nuevos tratamientos

quimioterapéuticos de forma rapida y segura.

2. Derivado de este desarrollo, dos librerias en C++ fueron creadas:

2.1. Una libreria para el modelado matematico del crecimiento de masas
tumorales sometidas a la accion de un conjunto de farmacos especificos.

2.2. Una libreria que permite la optimizacion de objetivos multiples mediante la
implementacién de algoritmos genéticos, independiente del problema a

resolver.

3. Se comprob6 la utilidad de los algoritmos genéticos para desarrollar sistemas

cuyo fin sea el de resolver problemas de optimizacion multiobjetivo, todo esto en



un tiempo relativamente corto, aunque, no se descarta la exploracion de otros

métodos a futuro.

Sin embargo, se presentaron algunos problemas. En un principio las soluciones
convergian rapidamente a la misma solucion, por lo que, las restantes iteraciones
del algoritmo resultaban innecesarias. Para soslayar este problema, se aumentd
gradualmente el porcentaje de ocurrencia de las mutaciones, hasta un valor que no
hiciese convergir al algoritmo tan rapidamente, pero que, al mismo tiempo, no
convirtiese al AE en uno meramente aleatorio. Este tipo de problemas se presenta
generalmente en el disefio de algoritmos genéticos, y es usual ademas, especificar
una funcion de tipo exponencial que reduzca este valor gradualmente de un valor

inicial hasta llegar casi a cero (usualmente 0.05).

Otro problema que se presento fue a la hora de estimar los valores de eficiencia
(k) de cada farmaco utilizado en las pruebas. Para esto se calibraron dichos
valores a partir de los datos especificados en el manual de oncologia clinica de
Brasil MOC [16], realizando una busqueda meramente aleatoria de dichos valores
de tal modo que igualen los resultados esperados de cada tratamiento
recomendado. Por esto se recomienda algun tipo de bisqueda méas exhaustiva o

algin otro método para determinar de manera dptima estos valores.



RECOMENDACIONES

SoT-Q es un sistema que posee ciertas limitaciones, pero desarrollado de tal forma
que puedan afadirsele mejoras y nuevas funcionalidades en todo momento. Por tal

motivo se presentan a continuacion las siguientes recomendaciones:

1. Permitir que el sistema acepte mas tipos de drogas, como por ejemplo, pildoras,

cuya farmacocinética se describe con un modelo de dos compartimentos.

2. Se ha sugerido que existe un tipo de modelo matematico especifico para cada tipo
de cancer, que modela su crecimiento de mejor manera, por esto se debe ampliar

el sistema para aceptar dichos modelos, en adicién al de Gompertz.

3. Modelar la resistencia al farmaco propia del organismo del Paciente, y no solo la

eficiencia y tasa de eliminacion del mismo.
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