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Resum del Treball (maxim 250 paraules):

Els sistemes biologics son processos complexos ija que estan formats per una gran
quantitat de components que interactuen entre ells, per aixo son dificils de representar
i estudiar amb metodes tradicionals. La utilitzacié de les simulacions basades en agents
permet representar aquests processos biologics (de forma acurada i més entenedora.

En aquest projecte ens centrem en el glioma. El glioma és un tipus de tumor que es
forma a la medul-la espinal o al cervell i que esta format per cel-lules glials tumorals.
En aquest treball ens centrarem en el seu desenvolupament i creixement i en la resposta
en front el tractament amb termozolomida. Aquesta és un medicament utilitzat en el
tractament de tumors cerebrals, de la familia dels agents alquilants, que actua
mitjangant 1’alentiment o aturada del creixement de c¢l-lules cancerigenes al cos.

Per representar aquest sistema biologic utilitzarem la tecnica dels sistemes basats en
agents (0 MBA). El sistemes basats en agents sén un tipus de modelatge descentralitzat
que utilitza els agents com a pecga fonamental. Aquest agent pot ser una cél-lula, una
molecula, un animal... qualsevol ésser que participa en el sistema. A més aquests agents
contenen unes regles que determinen el comportament d’aquests agents. En conclusio,
és una eina de simulaci6é que determina el comportament de les parts més petites del
sistema de forma individual per poder representar tot el conjunt del sistema.

Utilitzarem el framework MASON(y, tecnologia de MBA per realitzar una simulacio
del desenvolupament del glioma. L’objectiu principal del projecte és la creacié d’un
framework que faciliti ’enteniment del desenvolupament dels gliomes, ja que son
processos molt complexes, i com el creixement de les cel-lules tumorals es pot veure
afectat per la termozolomida.

[1]. Més informacio sobre aquesta eina a5.1 Eines utilitzades en el projecte i MASON
[


http://cs.gmu.edu/~eclab/projects/mason/

Abstract (in English, 250 words or less):

The biological Systems are complex processes that are really difficult to interpret. This
is due to their large amount of components that interact inside them. The best way to
study them is the agent-based simulation systems, because it easies the understanding
of biological complexity. The agent-based simulation systems are a decentralized
modelling that uses an agent as the System key, the agent can be a cell, a molecule or
even an animal, it could be any component of the system. The agents have rules that
determine their behavior.

Glioma is a cancer that develops in neuronal tissue. It develops itself in the central
nervous System: medullar cord or in the brain. Termozolomide is a drug used in brain
tumors that slows down the development of the tumor.

This work will be focus in the application of this technology to represent the
development and growing of glioma.

The technic design that is used to represent this System is the agent based model with
MASON([y. ABM is a technic focus in the figure of an agent, which can represent any
element of the simulation: a cell, a molecule, an animal... Moreover, this agent has
some specific rules that determine its behavior in the System. In conclusion, it is a
simulation tool that establishes behavior of the small components separately in order
to represent the whole System.

The main goal of the work is the creation of a framework that helps to understand the
glioma development and how this development can be reversed or slowed with a
specific molecule used in chemotherapy, termozolomide.

Paraules clau (entre 4 i 8):

Model basat en agents, models, simulacié cancer, tumor, sistema biologic, glioma,
termozolomida

[1]. For more information: 5.1 Eines utilitzades en el projecte i MASON
ii


http://cs.gmu.edu/~eclab/projects/mason/
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1. Introduccidé

1.1 Context i justificacio del Treball

Els sistemes biologics sén processos complexos, ja que estan formats per una gran
quantitat de components que interactuen entre ells, per aixo son dificils de representar i
estudiar amb metodes tradicionals. La utilitzacié de les simulacions basades en agents
permet representar aquests processos biologics (entre altres tipus de processos complexes
com per exemple els processos socials) de forma acurada i més entenedora. Per aquesta
rad s’ha comengat a aplicar en els tltims anys en el camp de la biologia i la medicina. EIs
sistemes basats en agents son un tipus de modelatge descentralitzat que utilitza els agents
com a peca fonamental. Aquest agent pot ser una cel-lula, una molecula, un animal...
qualsevol ésser que participa en el sistema. A mes, aquests agents contindran unes regles
que determinaran el seu comportament. En conclusio, és una eina de simulacié que
determina el comportament de les parts més petites del sistema de forma individual per
poder representar tot el conjunt del sistema.

El treball de final de grau es centrara en la aplicacié de la metodologia, models basats en
agents, per realitzar una simulacio del desenvolupament del glioma. El glioma es un tipus
de tumor que es forma a la medul-la espinal o al cervell i que esta format per cel-lules
glials. Aquest tipus de tumoracié es pot classificar segons el tipus de cél-lules glials del
qual es forma pero també es pot subdividir segons el grau d’agressivitat, en baix grau i
alt grau. En el primer cas trobem els tumors que es podrien considerar més benignes i al
segons els cancerigens. En aquest treball ens centrarem en el glioma de baix grau, en el
seu desenvolupament i creixement i en la seva resposta al tractament de la termozolomida.
La termozolomida es un medicament utilitzat en el tractament de tumors cerebrals, de la
familia dels agents alquilants, que actua mitjangant I’alentiment o aturada del creixement
de cel-lules cancerigenes al cos.

S’ha desenvolupat una aplicacié d’un model basat en agents mitjangant el framework
MASON, on queda representat el sistema cel-lular dels gliomes. En aquesta simulacio, es
podra observar com evoluciona un glioma, com es creen els diferents tipus poblacionals
depenent de la disponibilitat de recursos i com responen aquests al tractament. Per tant
permet veure com s’inicien i evolucionen aquest tipus de tumors de forma natural. Per
una altra banda s’ha afegit un element utilitzat en el tractament dels gliomes, la
termozolomida, un agent que provoca la mort cel-lular, que modificara tot el
comportament d’aquestes cel-lules.

A més aquesta simulacié es podra adaptar i modificar segons un seguit de parametres a
els diferents graus de glioma, anomenats anteriorment, i a la concentracié de
termozolomida que afecta a tot el sistema.



1. 2 Objectius del Treball

1.2.1 Objectius generals

Els objectius principals son els seglents:
- Definici6é d’un model de simulaci6 de glioma.
- Addicio de nous agents per representar el tractament del glioma mitjancant
termozolomida.
- Implementacid i testeig del model complert.

1.2.2 Objectius especifics

- Definicio d’'un model de simulacio de glioma.

o

@)
@)
@)

Recopilar informacié sobre el gliomes i el seu desenvolupament.
Especialment dels gliomes de grau baix.

Cercar informacid sobre models matematics que representin el model de
desenvolupament del glioma.

Definicio dels agents rellevants en la modelitzacié del glioma.

Definicio de les regles de comportament d’aquests agents.

Definicio de les interaccions dels agents definits

- Addicio al model del tractament del glioma mitjancant termozolomida que permeti
predir la resposta dels pacients.

@)
@)

o

Recopilacié d’informacio6 sobre la termozolomida i la seves accions.
Cercar informacié sobre models matematics que representin el model del
tractament

Definici6 dels nous agents.

Definicié de les noves regles de comportament de tots els agents del
sistema.

Definici6 de les noves interaccions de tots els agents del sistema.

- Implementacio i testeig del model complert.

@)
@)

Implementaci6 dels agents definits.
Testeig i avaluacié de la simulacid.



1.3 Enfocament i métode seguit

Tasques Inici Fi Durada

Pla de treball 25/02/2016 09/03/2016 13 dies
Definicio del projecte 25/02/2016 01/03/2016 6 dies
Redaccio de descripcid 01/03/2016 04/03/2016 4 dies
Definici6é d’objectius i tasques 04/03/2016 07/03/2016 3 dies

Cerca d’informacio 10/03/2016 28/03/2016 18 dies
Cerca d’informacié del domini del sistema que es vol | 10/03/2016 18/03/2016 9 dies
implementar
Cerca d’informacié de les diferents eines i frameworks | 18/03/2016 28/03/2016 9 dies
disponibles i seleccid del més adient.

Definici6 del model 29/03/2016 20/04/2016 23 dies
Definicio del diagrama de flux 29/03/2016 07/04/2016 9 dies
Seleccid dels agents 07/04/2016 13/04/2016 6 dies
Estudi dels agents: definicio de regles i interaccions 13/04/2016 20/04/2016 7 dies

Implementacio del model 21/04/2016 07/05/2016 16 dies
Implementacié 21/04/2016 07/05/2016 16 dies

Testeig del model 08/05/2016 16/05/2016 9 dies
Proves per testejar la implementaci6 i el model 08/05/2016 16/05/2016 9 dies

Completar la memoria 16/05/2016 01/06/2016 16 dies

Preparacio de la presentacié virtual 16/05/2016 01/06/2016 16 dies

1.5 Breu sumari de productes obtinguts

- Executable de la simulacio.
- Memoria del treball




1.6 Breu descripcid6 dels altres capitols de la memoria

- Context biologic: en aquest capitol trobarem una introduccio del sistema real
que vol representar la simulacio, el glioma i la termozolomida. Pretén respondre
a les preguntes: qué és? Com evoluciona? Com funciona?

- Simulacions “Sistemes multi-agent” introdueix al lector en el camp de les
simulacions computacionals i especificament en ABM

- Implementacid i eines ABM: introduccio a algunes de les eines utilitzades en
aquest tipus de model i determinacié de I’eina utilitzada

- Disseny de la simulacié ABM: s’expliquen les diferents fases de disseny del
projecte, el diagrama de classes, diagrames de flux...

- Guia d’us de la simulacio: part introductoria a 1’as de MASON

- Resultats: analisi de diversos resultats obtinguts a la simulacio6

- Conclusions: Valoracid dels resultats i projecte

- Annex: es pot trobar un annex amb informacio relacionada a les funcions i
classes implementades al sistema.



2. Context biologic

2.1 El cancer

Els tumors, sobretot els tumors malignes o cancer, sobn un dels camps on s’estan posant
més esforgos d’investigacio en els Gltims anys. Cancer és el nom que es dona a un conjunt
de malalties on un grup de cél-lules es comenga a dividir de forma descontrolada i que
arriben a infiltrar-se a teixits propers.

1 v 2 e Carcinogenesis: procés mitjancant el qual
DOO00CO0 DODOOO0C0 les cél-lules normals es transformen en
B R B e e o s LA cél-lules cancerigenes. A la imatge es
A . > “ A . . H Z .
o] o) (o]l poden veure les diferents fases del proces:
L o e S e ol A laimatge 1 es dona que un agent externs
e s s e e e e il 0 una mutacié  espontania  altera una
*\~ -(!—:I—L_‘ SR \ -(9--&—L.“° - ~ o g
P Bk naa cél-lula. A partir de la imatge 2 aquesta es
3 4 5= > comenca dividir de forma descontrolada
ole T DO +: 24t fins a arribar a la imatge 4 on es dona la
o+ 042 ol B0 invasio d’altres teixits
R CLLEREtats
ololoziololo SIS 8.
TeleleleleTelel- .‘:_::E“: ':E:’::- l-lustracio 1: Carciogenesis: aparicié del tumor.
NAESIAIieieieies NS aammmesnT

Els tumors es donen a causa de canvis en el funcionament normal d’algunes cel-lules que
formen part d’un teixit. Aquests canvis es poden donar a gairebé en qualsevol part del
cos. De forma normal, les cel-lules envelleixen i es divideixen per donar lloc a noves
cel-lules. Quan una cél-lula envelleix o rep algun tipus de dany, es realitza un procés de
mort cel-lular i aquestes cél-lules mortes son substituides per d’altres de noves.

En els processos cancerigens tot aquest cicle es descontrola i les cel-lules envellides no
moren quan ho haurien de fer i es formen noves cél-lules encara que no son necessaries,
arribant a formar una massa cel-lular anomenada tumor.

A meés els tumors cancerigens anomenats malignes son aquells que poden envair altres
teixits propers o si arriben a introduir-se al sistema circulatori o al limfatic poden arribar
a zones més llunyanes.

Els processos que es veuen alterats a les cél-lules cancerigenes son la proliferacio, la
apoptosis, la capacitat d’invasid tissular o
metastasis i el sistema immunitari. A
continuacid detallarem en que consisteixen

Apoptosis: procés de mort cel-lular
pop - cadascun d’ells.

programada provocada pel propi sistema

per controlar el creixement i ) . ;
desenvolupament d’un teixit. S’inicia per Primer de tot, les cel-lules cancerigenes

senyals genétics. Es déna tant en el estan menys especialitzades que les
desenvolupament embrionari com cél-lules normals. Una cel-lula normal
després del naixement i I'edat adulta. prové d’una cél-lula mare totipotent(amb
capacitat de convertir-se en qualsevol tipus
cel-lular) que ha anat especialitzant-se i




madurant en un tipus cel-lular concret amb unes certes caracteristiques. Les cél-lules
cancerigenes no estan especialitzades i per aix0 tenen la capacitat de poder-se dividir
indefinidament. Aquesta capacitat nomeés queda present en alguns tipus cel-lulars, els
responsables de la creacid de les noves cel-lules necessaries per la renovacio dels teixit.

A banda d’aix0, hi ha unes senyals cel-lulars que informen a les cél-lules de quan han de
deixar de dividir-se o quan han de realitzar una mort
programada(apoptosis). Per exemple, quan es dona
contacte entre cel-lules d’un mateix teixit es
produeix una cascada d’inhibicid de la divisio fent
que aquests no tornin a entrar al cicle cel-lular.
Aquest procés s’anomena inhibicié per contacte.
Totes aquestes senyals informatives sén ignorades
per les cél-lules cancerigenes donant-se aixi un altre

@_{3 punt d’irregularitats del cicle cel-lular.

A més a mes, les cel-lules malignes poden influir en
altres cél-lules normals i en els vasos sanguinis. Es
poden donar processos d’angiogeénesis, on les
cel-lules tumorals incentiven la formacidé de nous
capil-lars i vasos sanguinis per poder mantenir la
demanda de nutrients del tumor i la retirada de
productes de rebuig.

Division de células cancerosas

Tanmateix, aquestes cel-lules malignes poden
evadir el sistema immunitari. Encara que aquest es
I’encarregat d’eliminar patogens 1 cel-lules
danyades o anormals del cos, a vegades les cél-lules
tumorals poden passar desapercebudes per aquest
control. Fins i tot poden arribar a utilitzar-lo a favor
Illustracié 2. Les celules normals  Seu, activant les cél-lules que controlen la resposta

emrel? en a(D%ptltt))Si Euan eslesioneno  jmmune per a que s’inhibeixi aquesta i no es
envelleixen(adalt). Les canceroses no A \
tenen aquesta regulacio(abaix). destrueixi cap cel-lula.

La matriu extracel-lular (ECM, extracellular matrix)

és un component no cel-lular que es troba a tots els

teixits i organs. L’ECM té diverses funcionalitats:
primer de tot es I’encarregat de sustentar les cél-lules fisicament, les cél-lules s’hi troben
adherides. A més inicia diversos processos bioquimics i biomecanics necessaris per la
morfogenesi, diferenciacio i homeostasi del teixit.

La seva composicié esta formada per proteines, polisacarids i aigua; perd és una
estructura molt dinamica i la composicié quimica és especifica per cada teixit. En
conclusi6 és I’encarregat d’originar les caracteristiques fisiques 1 bioquimiques propies
de cada organ i teixit.

Durant el procés cancerigen en fase avascular (no s’ha realitzat I’inici del procés
d’angiogénesi) I’ECM aporta els nutrients necessaris pel metabolisme cel-lular de les
cel-lules tumorals i conforma aquest evoluciona les cél-lules cancerigenes el van
degradant.



2.2 Glioma

Els gliomes son un dels tumors del sistema nervids central de tipus primari més freqients,
té una incidencia a la poblaci6 d’entre 5 i 8 de cada 100.000 habitants i son dels tumors
més frequents en nens. Sén especialment coneguts per la seva agressivitat, proliferacio i
desenvolupament, encara que s’utilitzin tractaments agressius amb cirurgia, radiacio i
quimioterapia la supervivéncia mitjana és de menys d’un any. Encara que es pot observar
una millor resposta al tractament en nens respecte adults.

Aquests tumors es desenvolupen a les cél-lules glials, cél-lules que es troben al sistema
nervios central. Les cel-lules glials son un tipus de cél-lules que embolcallen les neurones
i fins fa uns 20 anys no es creia que tinguessin cap funcio rellevant en el sistema nervios.
Pero s’ha descobert que tenen una gran importancia. Son cel-lules que no participen
directament en les sinapsis neuronals (ja que els manquen dendrites i axons, parts
basiques de les neurones) pero son un suport important en la definicié de contactes
sinaptics i en el manteniment de la capacitat de senyalitzacié de les neurones.

Per tant les seves funcions son:
- Manteniment del medi ionic de les cél-lules nervioses.
- Control del rati de propagacié de la senyal nerviosa.
- Control dels neurotransmissors que participen en el senyal sinaptic.
- Proporcionar una base per alguns aspectes del desenvolupament neuronal.
- Participaci6 en la recuperacio de lesions neuronals.

Dins de la glia trobem diferents tipus cel-lulars. Els més importants son: astrocits,
aligodendrocits i cel-lules ependimaries. Per aixo els gliomes es classifiquen depenent del
tipus de cel-lules que I’han format i trobem: astrocitomes, aligodendrogliomas,
ependimomas... Per simplificar aquesta classificacié la World Health Organization
(WHO) va publicar una classificacié al 2007 per els tumors del sistema nervios central
que principalment, es centra en la malignitat del tumor i la seva agressivitat. En aquesta
classificacio els diferents graus en els que es subdivideixen els gliomes sén un degradat
de nivells del grau I al V. Principalment es divideixen en 2 grups: els gliomes de baix
grau (I-11) i els d’alt grau (I11-1V). Els de grau | es pot arribar a dir que son tumors
“benignes”, la resta de graus es consideren cancerigens.

Durant el proces de desenvolupament del tumor en fase avascular i on per tant no s’ha
produit angiogeénesis, es van creant diferents zones cel-lulars depenent de la disponibilitat
de metabolits (glucosa i oxigen). Aquests metabolits els aporta la matriu extracel-lular
(ECM) i finalment arriben a les cél-lules per difusid. Pero arriba un moment en que
aquests recursos son limitats i les cel-lules han de canviar el seu comportament per poder
mantenir-se vives. Per aix0 es creen diverses capes a les tumoracions, cadascuna amb
diferent tipus de poblacions cel-lulars: proliferatives o normotoxiques, hipoxiques,
hipoglicemiques i necrotiques. Adquestes poblacions només es diferencien pel seu
comportament entorn el consum de nutrients(metabolisme), la divisio cel-lular i la
motilitat, en la resta de caracteristiques sén cél-lules tumorals iguals.



En els tumors ja desenvolupats es pot veure com es forma una regio central necrotica,
per la insuficiencia de nutrients, envoltada per un anell hipoxic, un altre hipoglicémic i
una part externa normotoxica. A la il-lustracié podem observar la matriu extracel-lular
(ECM) en groc, la zona de cél-lules proliferatives o normotoxiques en verd (P), la zona
hipoxica en blau (H), la zona hipoglicémica en lila(Q) i la part central, necrotica en
vermell (N)
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Nutrients

Nutrients

Nutrients

Il-lustracié 3: Evolucio de les regions del tumor. Font: Mathematical modelling of
spatio-temporal glioma evolution.[9]

La fase avascular és limitada ja que conforme el tumor avanca cada cop es redueix més
la disponibilitat de nutrients al sistema. En fases més avancgades, les cél-lules activen
processos d’angiogénesi per formar nous vasos sanguinis que aportin tots els nutrients
necessaris, i iniciant-se la fase vascular. Al cap d’un temps es donara la fase metastatica,
on les cél-lules poden envair altres teixits del cos gracies a que poden entrar al torrent
sanguini.

Com hem dit anteriorment, cadascuna d’aquestes poblacions cel-lulars té un
comportament diferent vers la proliferacid, moviment i metabolisme de nutrients. Per una
banda les cel-lules tumorals(tant normotoxiques, com hipoglicémiques o hipoxiques) han
augmentat tots aquests parametres vers les cel-lules normals pero també dins d’aquestes
hi trobem diferencies.

En el cas de les cel-lules hipoxiques podem observar que el seu moviment es troba
augmentat respecte de les cel-lules normotoxiques. A més per mantenir el metabolisme
amb una reducci6 d’oxigen els hi cal consumir molta més quantitat de glucosa, de I’ordre
de 5 vegades més. Per una altra banda les cél-lules hipoglicemiques redueixen el consum
de glucosa i oxigen, ja que queden en un estat més latent, i per aixo redueixen la divisio i
motilitat.



2.2 Tractaments contra el cancer: Quimioterapia

Els tractaments en front el cancer solen ser tractaments combinats. Per aixo, segons la
zona del tumor, I’estadi d’aquest i altres factors especifics, es combinaran de diferent
manera els tractaments la cirurgia, la radioterapia i la quimioterapia.

Com el principal problema de les cel-lules cancerigenes és la seva rapida proliferacio i el
descontrol del cicle cel-lular, la majoria d’atacs vers el tumor es centren en limitar o
inhibir la proliferaci6 o provocar la mort cel-lular. Tant la radioterapia com la
quimioterapia tenen aquesta finalitat.

Aixi doncs, radioterapia consisteix en ’aplicacié de radiaci6 a la zona on es troba el
tumor. L’aplicacié d’aquesta energia provoca que les cel-lules tinguin danys 1 mutacions
cel-lulars en el seu ADN i com a consequiencia morin.

Tanmateix, la quimioterapia es basa en 1"as de farmacs per fer que les cél-lules
cancerigenes es destrueixin. Principalment actuen evitant que les cel-lules creixin i
proliferin, tant les cancerigenes com les normals. Per aix0 la quimioterapia té tants efectes
secundaris.

A banda d’aix0, la cirurgia oncologica rau en la extirpacio del tumor i part del teixit que
I’envolta. Normalment aquesta extraccio es realitza una vegada ja realitzat el diagnostic
pero pot ser que s’utilitzi per realitzar el diagnostic i valorar 1’estadi del cancer per aplicar
altres mesures.

Els farmacs utilitzats en quimioterapia es classifiquen en:

Agents alquilants: Son aquells medicaments que actuen en el moment de fase GO,
la fase de repos cel-lular. En aquesta fase les cél-lules no han iniciat la divisio
cel-lular. Aquests agents actuen sobre diferents mecanismes relacionats amb
I’ADN provocant la mort cel-lular. Exemples: derivats del gas mostassa,
alquilosulfanats... En aquesta familia trobem la termozolomida

- Alcaloides vegetals: Son farmacs derivats de les plantes que actuen a diverses fases
del cicle cel-lular. Algunes de les plantes dels quals procedeixen son Catharanthus
rosea (cinva rosea), Camptoteca acuminata (Arbre de la felicitat asiatic) o
Podophyllim peltatum (mandragora americana), entre altres. Exemples:
podofilotoxines, texans,...

- Antibiotics antitumorals: s6n molécules que es troben a una espécie de fong del
tipus Extreptomices. També actuen a diverses fase del cicle cel-lular. Exemples:
mitomicina, antraciclinas,...

- Antimetabolits: sén molecules semblants a altres que es troben de forma normal a
la cel-lula. Al incorporar-les al metabolisme normal, les cél-lules queden
incapacitades per seguir el cicle de divisio. Actuen a fases molt especifiques del
cicle. Exemples: antragosnista de 1’acid folic (metotrexato), antagonistes de les
purines(6-mercaptopurina)

- Inhibidors de la topoisomerasa: Aquests interfereixen en les accions realitzades
per I’enzim topoisomerasa. La topoisomerasa interve en la manipulacié de I’ADN
realitzant canvis necessaris per la replicacio). Exemples: amsacrina, irinotecan.
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- Antineoplasics varis: Corresponen a tots els altres tipus de farmacs: inhibidors de
la reductasa, inhibidors d’esteroides adremocoricals, asparaginasa, pegaspargasa,
agents antimicrotubnulars i retinoids.

2.3 Termozolomida

La termozolomida és un farmac quimioterapeutic de la familia dels agents alquilants de
segona generacio. Els agents alquilants actuen mitjancant diversos mecanismes alterant
el correcte funcionament de processos relacionats amb el tractament de I’ADN que
resulten en la mort cel-lular.

El farmac es va sintetitzar a principis dels

anys 80 juntament amb altres molecules que O
formaven les imidazotetrazinones a la J\N”\
universitat d’Aston. Aquestes molécules sOn I A N
un conjunt de  molécules amb N¢N ~=
caracteristiques Uniques, ja que estaven

formades per tres atoms de nitrogen i o)
aquests atoms els hi confereixen propietats o - .
L P . p [I-lustracié 4. Formula quimica de la termozolomida
fisicoquimiques especials. A més tenen una (esquerre) i representacio de la mol-lecula en 3D
capacitat antitumoral més alta que altres (dreta)

agents sintetitzats amb anterioritat que

també contenen nitrogen, els triazens biciclics, que en contenen dos.

NH,

La termozolomida és un derivat de la mitozolomida, un potent farmac antitumoral que
actua sobre I’ADN, afectant a les cél-lules tumorals pero també a altres cél-lules normals
del cos. En els primers estudis realitzats es va observar que provocava trombocitopénia
(reducci6 de la quantitat de plaquetes a la sang) i per tant quedava limitat el seu Us
terapeutic. En canvi la termozolomida té menys efectes toxics per les cél-lules normals
perd manté les caracteristiques interessants vers les cel-lules antitumorals.

Les principals caracteristiques d’aquest farmac son:

- Gran penetraci¢ tissular. La termozolomida pot arribar a entrar al liquid
cefaloraquidi i per tant pot accedir a les zones del sistema nervids que queden
protegides per una barrera natural.

- No necessita metabolisme hepatic. La majoria de medicaments necessiten passar
pel fetge per comengar a tenir [’efecte desitjat. En aquest cas no es necessari.

- Té un efecte rapid fins i tot en la medicacio per via oral, métode més lent que
altres vies.

La seva aplicacié principal és el tractament de cancers cerebrals especialment els LGG i
el gliobastoma multiforme, els tumors de creixement mes lent, pero també s’usa en altres
tumors com el melanoma.
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3. Model matematic del glioma

La prediccié del desenvolupament dels tumors pot aportar informacié important sobre la
dinamica d’aquest tipus de malaltia, informacié que pot resultar til per millorar els
tractaments. EI metode per poder realitzar aquestes prediccions és el desenvolupament
d’un model matematic. Un model matematic és un model que descriu fets i objectes
externs al camp de les matematiques mitjangant formules que contenen parametres,
variables, entitat i operacions. Trobem models matematics de dos tipus: discrets i
continus. En relacio als sistemes biologics i en especial als gliomes s’han desenvolupat
diversos tipus de models: discrets, dinamics i hibrids. A continuacio introduirem
cadascun.

D’una banda, els models discrets incorporen tant parametres relacionats amb les cel-lules
com amb la simulacié diversos efectes biologics o quimics. En aquests, les cél-lules
queden representades per vectors que contenen la posicid de la cel-lula i I’estat en que es
troba(per exemple la fase del cicle cel-lular), per aquesta ra6 poden representar facilment
poblacions cel-lulars. Si més no, no es poden aplicar a tumors de mida gran per la gran
complexitat computacional. Degut a la complexitat que contenen, els models discrets no
es poden usar per a casos clinics: els tumors de mida petita son indetectables i els de mides
apreciables creen simulacions que poden contenir milions de cel-lules

D’altra banda, els models continus son una alternativa a la representacié anterior. En
aquests es redueix la complexitat computacional al considerar els tumors com a
distribucions de poblacions cel-lulars. Els models continus es representen implementant
mitges de les equacions d’acci6-reaccio.

Al llarg dels anys s’han realitzat diverses aproximacions utilitzant tant models discrets
com continus, perod recentment s’han comencat a desenvolupar representacions hibrides.
Aquests nous sistemes son multiescalars, arribant a nivells cel-lulars i moleculars perd no
consideren les associacions a nivell de teixit, com succeia amb els models discrets. De
tota de manera, aquests enfocaments son efectius i eficients per representar com diferents
subpoblacions cel-lulars: envaeixen, proliferen, canvien el seu comportament o entren en
estat necrotic.

El model hibrid en el que s’ha basat el sistema representa la relaci, proliferacio i motilitat
de les cél-lules de diferents poblacions cel-lulars (proliferatives, hipoxiques,
hipoglicemiques i necrotiques) i els nutrients del seu entorn (aquestes poblacions sén les
explicades en I’apartat 2.2). A continuacio entrarem en el detall de les equacions.

Anotacions de les variables de les equacions a tenir en compte:

- Amb C veurem reflectides les poblacions de cel-lules proliferatives, Q les
cél-lules hipoglicemiques, H hipoxiques i N les necrotiques.

- Oq i gnson les constant que determinen el canvi de les cél-lules proliferatives a
hipoglicemiques(gq) i a hipoxiques(gn).

- anel rati de conversio espontania cap a cél-lula necratica.

- bn i bq és un parametre que depen de la concentracio de nutrients que hi ha a
I’entorn.

- Dc, Dq i Dh corresponen al coeficient de difusio aleatori de les cél-lules
proliferatives, hipoglicemiques i hipoxiques respectivament.
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Nh i glq estan relacionats amb els nutrients i determinen el limit necessari de
nutrients per a que les cél-lules proliferatives canviin a 1’estat hipoxic o
hipoglicémic respectivament.
Ngn i glg estan relacionats amb els nutrients i determinen el limit necessari de
nutrients per a que les cel-lules hipoglicémiques canviin a 1’estat hipoxic o
hipoglicémic respectivament.
Nhn i glhn estan relacionats amb els nutrients i determinen el limit necessari de
nutrients per a que les cél-lules hipoxiques canviin a 1’estat hipoxic o
hipoglicémic respectivament.

La seguent equacio representa el creixement i motilitat de les cél-lules proliferatives, on
f (C (r,0,9, t)) és el rati de proliferacid d’aquestes,

oC(r,0,¢,t)
t

=AMDp-1-T)VC(r,0,¢,t)) + f(C(r,0,¢,t)) + H(r,0,¢,t) - gn - (1

_nh) + Q(T,9,¢,t) "Yq - (1 _glq) - C(T,Q,(;b,t) ) bh "Mp
—C(r,0,¢,) - by - gly — C(r,0,6,8) - N(r, 0,6, ) - ay,

La seguent equacid representa el creixement i motilitat de les cél-lules hipoxiques, :

eH(r,6,9,t)

=ADy -1 = T)VH(r,0,$,t)) + C(r,0,¢,t) - by - ny — H(r, 6, $, t)

“gn- (1 —np) —H(,0,0,t) - ap -npy, —H(T,0,9,t) - agip - glpn
—H(r,0,¢9,t)-N(r,0,¢,t) -a,

t

La seglient equacio representa el creixement i motilitat de les cel-lules hipoxiques:

QQ(T, 0! ¢, t)
t

=A(q-1-T)VQ(r,0,¢,t))+ C(r,0,¢,t) - by -ng —Q(1,6,9,t) - gq

’ (1 - qu) - Q(T, 0,9, t) Qg Ngp — Q(T‘, 0,9, t) *Agiq glhnq
- Q(T, 9' (,b, t) ) N(T' 9' ()b' t) *Apn

La seglient equacio representa el creixement i motilitat de les cél-lules necrotiques:

oN(r,6,¢,1)

=C(r,0,p,t)-N(r,0,¢p,t) -a, +H(r,0,¢,t) -a, - ny,

+H(@, 0,9, t)ag - gly, + H(r,0,¢,t) - N(1,6,¢,t) - a, + Q(1,6,,1)
‘g Mg +Q(,0,9,t) -ag - glgn + Q(1,0,$,t) - N(1,0,9,t) - a,

Aguestes equacions son les que usarem com a base per dissenyar el nostre sistema.
D’aquest model podem extreure que:
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El desenvolupament de la poblacié proliferativa o normotoxica depén del seu
propi creixement més la quantitat de cel-lules hipoglicemiques i hipoxiques que
tornen a aquest estat depenent dels parametres, de la quantitat de cél-lules
proliferatives que canvien a estat hipoxica al sobrepassar el limit minim d’oxigen
necessari i la de proliferatives que canvien a 1’estat hipoglicémic perque
sobrepassen el limit minim de glucosa. A més cal restar totes les cel-lules



proliferatives que canvien d’estat cap a necrotic, hipoxica i hipoglicémic pels
parametres corresponents.

- En el cas de les poblacions cel-lulars hipoxiques es sumen les poblacions
cel-lulars que passen a 1’estat hipoxic, menys les que tornen a estat proliferatiu i
les que passen a estat necrotic per aleatorietat o per falta de nutrients. poblacions
cel-lulars que es troben en estat hipoglicemiques segueixen la mateixa equacio.

- L’equaci6 de les poblacions cel-lulars necrotiques es basa en la quantitat de
poblacions que canvien a estat necrotic per canvi aleatori i per falta de nutrients.

Ens hem basat en el model matematic anterior per decidir com es representara el sistema
per0 cal destacar que en el nostre sistema no representarem poblacions cel-lulars sin
cél-lules i per aix0 s’han realitzat algunes adaptacions. En I’apartat 6 s’entra en detall de
les decisions preses.
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4. Simulacions: Sistemes multi-agent (ABM)

Els sistemes complexes sempre han sigut el principal camp d’estudi de temes tant dispars
com la fisica, la biologica, I’ecologia, les ciéncies socials o 1’economia. Cal tenir en
compte que complex no es refereix a complicat si no que Unicament implica que sén
sistemes amb comportaments contra-intuitius i sobretot, que els conceptes tradicionals de
matematiques i ciencia no son suficients per entendre el sistema i predir les seves
respostes.

La definicié d’un sistema complex es podria determinar com un sistema que esta format
per varies parts interconnectades (sovint un gran nombre) amb forts vincles entre elles.
A més, les interaccions que es donen entre les diverses parts que formen el sistema creen
informacié addicional que no era visible inicialment al observar les parts de forma
separada. Per tant no es suficient entendre com funciona cadascuna de les parts per separat
per entendre tot el sistema, ja que hi ha altres factors al rerefons que dificulten analitzar
el sistema correctament

Les simulacions permeten representar sistemes complexos donant la possibilitat
d’estudiar-los i analitzar-los com a un sol tot. Aquestes simulacions s’utilitzen sobretot
en casos en que per diverses raons existeixen limitacions a 1’hora de realitzar el estudi.

Tota simulaci6 es basa principalment en la creacié d’un model. Aquest es defineix com
una representacié d’una part de la realitat que permet 1’estudi d’aquesta fragment o fet
que representa i que a més permet la prediccio de futures situacions [5].

La utilitat dels models és entendre i explicar diferents fenomens que ens envolten o fins i
tot per poder predir el seu desenvolupament.

- Sistema: Conjunt d’objectes o idees que es troben interrelacionades entre si com a un
tot, per la consecucio d’un fi (Shannon, 1988). Una altra definicio és una porcid de
I'univers que sera objecte d’una simulacid.

- Model: Un objecte X és un model d’un objecte Y per I'observador Z, si Z pot utilitzar X
per respondre preguntes que consideri importants sobre Y.

- Simulacio: és un procés durant el qual es realitza un model d’un sistema real i es
realitzen experiéncies amb ell amb la finalitat d’aprendre el comportament del sistema
o avaluar diferents estrategies del seu funcionament.

A continuacio citem les principals causes de 1’Us de les simulacions:

- Quan no existeix formulacions matematiques analiticament resolubles. Existeixen
molts sistemes que no poden ser modelats matematicament.

- Existeix un sistema d’equacions per0 no es pot obtenir una solucié analitica. Hi ha
casos on existeixen els models matematics pero no es pot fer cap tipus d’analisis
real sense haver de realitzar simplificacions. Un exemple d’aquests seria un reactor
nuclear.

- No existeix el sistema real, quan cal realitzar un sistema nou de zero.
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No es poden realitzar els experiments degut a diverses raons tant economiques,
com étiques o de qualitat. Per exemple proves de fallades a un avio.

El sistema evoluciona molt lentament o molt rapidament i per tant resulta dificil
analitzar les dades reals. Per exemple reaccions quimiques.

Entre les desavantatges de les simulacions trobem que el desenvolupament del model pot
ser costos, lent i laboriés. A més es pot donar el cas de que apareguin errors en la
experimentacié deguts a un error en el model. Per ultim no es pot coneixer el grau de
precisié dels resultats ja que no es té informacié prévia sobre el sistema real.

Els models reben diferents tipus de classificacio depenent de les seves caracteristiques:

Poden ésser tant estatics, on I’input i 1’output corresponen al mateix moment en el
temps, com dinamics quan 1’output es dona en un moment més tard en el temps.
Esser estocastics o deterministes. Els models estocastics son aquells models on
s’utilitzen generadors de niimeros aleatdoriament per simular 1’atzar que causa
esdeveniments aleatoris. En el cas dels deterministes no apareix cap tipus
d’element d’atzar.

Continus o discrets. Els discrets son aquells en que la representacio de 1’estat de
les variables canvia nomeés entre instants de temps concrets. En canvi en els
continus les variables canvien constantment.

Locals o distribuits. Els models distribuits son aquells que es realitzen a una xarxa
d’ordinadors interconnectats, tant localment com a través d’internet. En canvi les
simulacions locals s6n aquelles que es realitzen només a un ordinador.

Entre els diferents tipus de métodes de modelatge trobem els models basats en agents
(ABM que generalment son dinamics, estocastics, discrets i poden ésser tant locals com
distribuits.

En el cas del sistema que volem representar necessitem les segiients caracteristiques:
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Dinamic perqué canvia al llarg del temps i no depén només de 1’estat actual en el
que es troba el sistema sin6 també d’on prové.

Sistema estocastic ja que en el nostre cas hi intervé 1’aleatorietat. Es realitzaran
accions o no, depenen d’un valor aleatori i els parametres introduits,

Discret: els canvis es realitzaran entre passos o steps, per tant sempre seran en
rangs de temps concrets no continuament al llarg d’aquest.

Local, en el nostre cas el sistema sera local. La capacitat d’un ordinador es
suficient per la implementaci6 d’aquest sistema per aix0, per simplicitat,
s’implementa de forma local.



4.1 Model basat en agents (ABM)

L’ABM (Agent Based Model) és una eina de simulacid, molt poderosa que es caracteritza
per la presencia de diverses entitats atomiques i independents (els agents) que tenen un
comportament determinat en un entorn concret. Aquests agents prenen decisions de forma
autonoma i individual segons el seu entorn i un seguit de regles i executaran diferents
comportaments en el sistema. La simulacié mes senzilla seria un sistema en que només
trobem un agent (només un tipus d’agent) i les interaccions que es donen entre ells. Fins
I tot a simulacions com aquesta, que podrien semblar molt senzilles es poden arribar a
extreure comportaments i relacions complexes, es a dir, informacio important del sistema
real que es emula.

Per tant els tipus d’elements que formen el model sén:

e Agent: les propietats que caracteritzen als agents son I’autonomia (1’agent
controla el seu propi estat sense una intervencié humana directe), [’habilitat social
(els agents interaccionen entre ells i es “comuniquen”), reactivitat (reben estimuls
de I’entorn i reaccionen en front aquests) i la pro activitat (poden prendre la
iniciativa i iniciar accions que no responen a un estimul extern). Un agent pot ser
gairebé qualsevol cosa, persones, companyies projectes, vehicles, ciutats, animals,
cel-lules, molécules,...

e Medi: es qui permet que els agents rebin informacio i reaccionin davant d’aquesta
realitzant una accio determinada

e Interaccions o regles entre els diferents agents. Aquestes interaccions es poden
donar de manera directa entre dos agents o de manera indirecte (un agent percep
la accié d’un altre agent per 1’efecte que aquesta comporta).

4 ™ 'R

percepts
AGENT Sensors -

What is the
world like now

ENVIRONMENT

Condition-action Action to
(ifthen) rules be done
actions

Actuators -
. S \. ./

II-lustracié Font: http://www.turingfinance.com/agent-based-computational-
economic-models/
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4.1.1 Avantatges i casos on cal aplicar ABM

Principalment trobem tres avantatges: Capten els fenomens emergents, descripcions
meés naturals i flexibles[10].
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Capten els fenomens emergents.
Aquests apareixen per la
interacci6é d’entitats individuals
que conformen comportament
col-lectius que s’observen a
sistemes macroscopics i que no
es poden reduir fins arribar als
elements microscopics, les parts
que el formen. A més, es la
causa dels altres avantatges dels
ABM. La principal Illustraci6 5 Esquema ABM. Podem veure la

caracteristica d’aquests representacié d'una simulacié senzilla, amb dos tipus

N K d'agents i la relacié entre ells. A més cadascun d'aquests
fenomens emergents €5 que el agents tindra el seu diagrama de flux on es representen

tot es més que la suma de totes les decisions que realitzara I'agent. Font: Anylogic.com
les seves parts. Aix0 es deu a

que el comportament apareix de la interaccio entre els elements i el seu entorn.
Per tant, degut a la seva complexitat i que poden arribar a ser fenomens contra-
intuitius, aquests sistemes no es poden entendre amb un analisis simple de les
seves parts.

L’ ABM és el millor enfocament per representar fendomens emergents ja que aquest
tipus de models simulen el comportament de totes les parts del sistema i les seves
interaccions permeten captar.
Alguns dels casos en els que cal aplicar ABM sén:
- El comportament dels individus no es linear, poden haver llindars, regles
if-then o acoblaments no lineals.
- El comportaments dels agents té memoria, correlacions temporals,
patrons de dependéncia o no tenen comportament de Markov.
- Les interaccions dels agents son heterogénies i poden generar efectes en
Xarxa.
- Modelar comportaments del sistema no deterministes o estocastics (on hi
intervé 1’atzar) és un proceés dificil utilitzant analisis matematics per aixo
es millor ’aplicacio d’ABM.

Permeten realitzar descripcions de sistemes de forma natural.

Els ABM son la millor forma de descriure un sistema format per diferents parts
amb un determinat comportament. Aix0 es gracies a és la manera més semblant a
descriure la propia realitat, és més facil de visualitzar i entendre un sistema social
explicant la dinamica de comportament d’un individu que explicant les equacions
que determinen la dinamica de densitat dels individus. A més mitjancant I’0s
d’aquest tipus de modelatge es poden estudiar propietats agregades.
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Per una altra banda en el camp empresarial permeten la visualitzacio i 1’us de
dades que d’altre manera no seria aprofitat totalment el seu potencial. Per exemple
en el cas de representar informacié d’una empresa es podria realitzar un agent per
cadascun dels clients d’aquesta

(amb les seves caracteristiques

propies: compres anteriors,

cistella...) enlloc d’una

segmentacio de compradors

amb una semblanca de

comportament  “aproximat”

realitzada mitjancant mitjanes

segons les dades perd que no representaria totalment a I’individu.

Un altre cas que demostra que I’ABM té una descripcid natural son els processos
de negoci envers les activitats de negoci. Els processos de negoci son abstraccions
pero es dificulta que la gent que es troba dins de 1’organitzacio es trobi identificat.
En canvi amb I’ABM es veu la organitzacio des del punt de vista de les activitats
enlloc dels processos i per aixo la gent es veu vinculada més facilment, perque
son les accions que realment realitzen.

Cal utilitzar ABM en els casos en que:

El comportament dels individus és dificil de descriure utilitzant ratis de transicio.
El comportament individual és forca complex. Es pot representar amb equacions
pero la dificultat de representar un sistema mitjancant equacions diferencials
augmenta exponencialment segons la seva complexitat, en el cas d’ABM no es
complica tant.

Els sistemes son més naturals si es representen mitjancant activitats enlloc de
mitjangant processos.

Si cal que la validacio del model es doni per experts, ABM es més facil de
representar el sistema de forma més facil de “veure” al ser més proper a la realitat.
Es donen comportaments aleatoris dels agents. Aquesta aleatorietat és més facil de
representar en AMB. En les equacions s’introdueix més soroll.

Son flexibles.

Aquesta flexibilitat es pot veure en diversos ambits. Primer de tot, es molt facil
estendre el sistema afegit un nous agents. Per una altre banda hi ha un framework
que es pot adaptar als agents de forma senzilla, el seu comportament, regles,
evolucio o capacitat d’aprenentatge. Per exemple es pot donar diferents algoritmes
de comportament a un agent i aixi aquest tindra un comportament adaptatiu o
implementar codis d’aprenentatge per que I’agent es pugui adaptar al seu entorn.
Per ultim, es poden canviar els nivells de descripci6 i d’agregacions facilment,
passant d’agents a agregats d’agents, subgrups d’agents tots ells en un mateix
model.

Cal utilitzar ABM quan es desconeix la complexitat i pot haver la necessitat de
realitzar adaptacions mes endavant.



4.1.2 Desavantatges dels ABM

Primer de tot, trobem un problema comu a tot tipus de simulacio, el model no pot
ser representat de forma general, cal que estigui al nivell de descripcié adequat per
poder extreure la informacid que es vol obtenir.

En el cas de voler representar un model de ciéncies socials ens trobarem amb el
problema que els agents principals sén humans i aixo comporta que a vegades hi
hagi comportaments erratics o irracionals deguts a la complexitat del pensament.
Per definicio els models basats en agents observen un sistema complert no una
suma de les seves parts. Encara que es pugui modelar el sistema sencer mitjancant
poques equacions, pot ser que la representacié treballant amb molts agents acabi
complicant el temps de desenvolupament o comporti complexitat computacional

alta.

4.1.3 Arees d’aplicaci6
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e Biologia i biomedicina.
Dins de la biologia i la biomedicina trobem un gran nombre de camps on els ABM
tenen un paper molt important:

Epidemiologia i com es comporten les malalties infeccioses. Hi ha models
realitzat entorn la geolocalitzacio dels diferents processos d’infeccid tenint
en compte la manera de contagi i les accions rutinaries que realitzen les
persones on potencialment es poden contagiar aquestes malalties[12].
Simulacions moleculars i bioquimiques[23].

Simulacions de desenvolupament cel-lular[23].

Microbiologia per analitzar el desenvolupament i el comportament de
colonies bacterianes [15].

Models traslacionals[22].

e Ecologia i ciencies ambientals

Models poblacionals en els quals es pot extreure informacié sobre
processos de conservacié d’espais naturals i d’espécies[13].

Estudis d’ecologia sobre I’ecosistema en que viuen determinades especies,
com poden afectar els canvis a aquestes [14].

Simulacions entorn el canvi climatic, per exemple com afecta a
I’agricultura 0 a la vegetacio[16].
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Investigacio social, simulacié de sistemes humans.

Es pot aplicar els ABM a diferents camps relacionats amb les ciencies socials,
politiques i economiques. Alguns exemples serien[10]:

Els fluxos de gent (per exemple evacuacions) i gestio de fluxos.
Aquest tipus de fets poden ser simulats amb un model basat en agents ja
que ens trobem davant d’un fenomen emergent. Gracies a aquests
simulacions es poden reduir el nombre de ferits i morts en aquest accidents
gracies a I’estudi del comportament social.

En el cas de la gestio de fluxos trobem per exemple la analisis del transit.
Investigadors de Los Alamos National Laboratory han desenvolupat un
software de simulacio per representar el transit a les zones metropolitanes
amb una poblacié amb els comportaments habituals de la societat real,
com anar a treballar, comprar, oci etc. Gracies a aquesta simulacid es
poden estimar els nivells de pol-luci6 entre altra informaci6 dels trajectes
que es realitzen.

Per una altra banda també es poden realitzar simulacions entorn el
comportament de compradors a qualsevol tipus d’establiment. Per
exemple s’han desenvolupat projectes entorn la representacioé de clients
d’un parc d’atraccions amb el qual poden ajustar diferents factors de
negoci, per exemple ’horari d’apertura o la tolerancia als temps d’espera.
Aquest €s un cas en que la millora amb 1’s d’ABM enlloc d’equacions
matematiques i analisis estadistics es for¢a significativa; al tenir com a
agent principal el propi client es facilita I’enteniment de tot el sistema en
conjunt.

En aquest mateix camp s han desenvolupat simulacions de supermercats:
Bilge, Venables, Casti... d’on es pot extreure informaci6 com la llargada
del cami realitzat durant la compra, densitats segons el punt del
supermercat, punts mes visitats entre altres.

Mercats

Els stocks de mercat son el resultats d’interaccié de molts agents formant
fendmens emergents i per tant, els models basats en agents sén una bona
eleccio.

Alguns dels fets que es volen analitzar en aquest cas son provar i predir
els efectes de diferents estrategies, observar el comportament després
d’establir canvis 1 controlar el desenvolupament d’aquests, poden observar
possibles errors amb temps i sense haver de posar en cap risc en el mercat
real. En aquest cas s’han trobat resultats que no es podrien haver
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aconseguit amb spreadsheets i /o sistemes dinamics (amb equacions
diferencials) degut a que és molt dificil representar amb equacions el
comportament del mercat ja que apareix a causa de les interaccions
individuals que a la vegada canvien segons els canvis de mercat. També
s’apliquen en les subhasta, per exemple, en sistemes de licitacions
automatiques.

Un altre camp d’aplicaci6 seria per la substituciéo de game theory on es
podrien realitzar models més adients per representar la realitat. En el cas
de game theory es troben limitacions en I’aplicaci6 de teoremes que
determinen que es possible. Hi ha autors que opinen que el models
multiagent és 1unica solucié per game theory.

Organitzacions

Les organitzacions es poden representar realitzant un model de
comportament col-lectiu de tota la organitzacié o d’alguna de les seves
parts en un context concret.

Per exemple es poden representar models de negoci i workflows on els
bancs(representats mitjangant un agent), tindran unes activitats modelades
I les interaccions amb altres agents i factors de risc que poden afectar a les
seves activitats, a més del seu entorn. D’aquesta informacio es podria
extreure possibles pérdues i guanys potencials.

Difusio.

A més a més, els ABM es poden aplicar a casos on la gent es influenciada
pel seu context social (el que els del seu voltant realitzen) simulacions
socials de grups en general.

Psicologia.

Es representen simulacions relacionades amb la teoria de la ment. La teoria
de la ment es la capacitat d’assignar pensaments, coneixements, Creences
1 intencions a d’altres persones, permetent aixi, predir la conducta d’altri.
Un exemple seria 1’estudia del bullying infantil per poder identificar les
seves causes. Un exemple seria el projecte PsychSim on es simula com les
persones i el grups interactuen i com aquesta relacié afecta al seu
comportament.



e Filosofia

Per exemple s’usen aquests modelatges per estudis de normes o llengilies o
evolucid de comunitats cientifiques o estudi dels canvis de paradigmes i teories *.

e Arqueologia
S’han realitzat models per la investigacio de I’evolucié de poblacions a
determinades zones en certs periodes historics segons les caracteristiques de la
zona, clima, quantitat de recursos,... [17].

*Font: www.abmp2014.philosophie.uni-muenchen.de/index.html
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5. Desenvolupament d’'un ABM

Primer de tot cal tenir informacio6 suficient sobre el sistema real que es vol modelar,
dades empiriques 0 experimentals, observacions que es volen reproduir...

Tanmateix, cal determinar quina es la finalitat de la simulacio, si es vol que s’entengui
més facilment algun fet o procés o fenomen,; si es vol crear una descripci6 acurada d’un
sistema, realitzar prediccions o pel desenvolupament d’alguna aplicacid relacionada
amb el sistema.

El segtient pas és decidir quants i quins agents tindra el model, aquesta sera la part més
important ja que és la base fonamental del model. Després de tenir els agents identificats
i especificats, cal determinar els processos i mecanismes que formen el comportament
del sistema. Sovint cal que hi hagi alguna evidencia empirica que justifiqui el
comportament del sistema o al menys algun tipus d’indicatiu que s’hagi observat sobre
aquests fets. Quan s’especifiquen aquests mecanismes no s’ha de posar les assumpcions
que es volen explicar mitjanca la simulacié. Aquests mecanismes cal que siguin molt
més a baix nivell i elementals que tot el fet sencer que es vol observar.

Per Gltim cal comparar els resultats obtinguts a la simulacié envers dels empirics. Cal
tenir en compte les limitacions del sistema o processos que estan millor o pitjor
representats per poder fer una avaluacio correcte. De tota manera la finalitat principal
de les simulacions cientifiqgues normalment es troba més enfocada a la explicacié
d’observacions que no a una simulaci6 totalment real del sistema.

- Nombre de parametres i seleccio del model:

Quan es defineix la simulacid cal escollir un nombre adequat de parametres i variables.
Cal tenir en compte que els models amb mols parametres son més dificils de calibrar
que els models més senzills i el seu poder de predicci6 pot no ser més alt que en d’altres
models meés senzills.

S’ha de tenir en compte els segiients punts a I’hora de decidir els parametres a
implementar:

o Els models amb parametres amb sentit (amb una interpretacio clara) donen
millor resultats que els models que estan formats amb parametres sense
sentit.

o Amb un mateix nombre de parametres un model explicatiu es preferible a
un model purament descriptiu mes concret.
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o El mateix succeeix amb models amb variables operacionals vers els que
tenen variables que no es poden mesurar.

o Arribat el moment de valorar quin calibratge del model és millor cal
escollir la que tingui millor poder predictiu i el més simple possible (amb
menys parametres o0 més facil de treballar).

- Especificacions inicials del sistema:

Cal determinar les seglents caracteristiques per que el sistema funcioni correctament:

o Definir les xarxes d’interaccions. Per exemple com els agents interactuen
a ’espai.

o Cal determinar els valors inicials de totes les variables.

o Les condicions de I’entorn, com es veuran reflectits les regles, si es
determina que 1’entorn és finit o infinit...

o Cal especificar els parametres del model. En el cas de que hi hagi dades
reals, cal mesurar la diferencia entre els resultats obtinguts a la simulacio
y les dades empiriques. Si en canvi no hi ha cap tipus de dades o aquestes
no son suficients, cal buscar els valors adequats dels parametres perque la
simulacio sigui realista i plausible.

5.2 Visualitzacio:

Per poder facilitar la comprensi6 del model s’ha de treballar la part visual d’aquest. Una
visualitzacio eficient facilitara en gran mesura la detecci6 de comportaments i
caracteristiques del model i fara el sistema molt més entenedor. Perd aquesta
representacio grafica comporta una gran dificultat deguda a la varietat de camps en els
que es poden utilitzar els ABM cadascu amb la seva propia representacié grafica. En
qualsevol cas, cal que el model compleixi les técniques visuals cognitives i estetiques que
s’han trobat a diferents estudis realitzats en aquest camp, encara que no tots afectin
directament el disseny del model[10].

Primer de tot cal eliminar qualsevol font de confusid i aportar el maxim de claredat. Per
aconseguir-ho, cal tenir en compte els principis de Gestalt i altres principis de la percepcio
de colors i entorn les limitacions del nostre sistema visual.

5.2.1 Principis de Gestalt:

Permeten predir com 1’observador percebra els elements grafics d’un conjunt, per tant
aquests principis també es poden aplicar a la modelitzacio dels agents ja que aquests
agents es poden considerar una part o element visual de tot el conjunt grafic. A
continuacio explicarem els principis de Gestalt:
- Principi de semblanca: els elements similars s’observaran com a grups visuals.
- Principi de proximitat: els elements s’agrupen parcial o seqiiencialment depenent
de la distancia.
- Principi de simetria: els elements simetrics es perceben com a iguals
- Principi de continuitat: els elements que tenen un patr6 o una direccio es perceben
com a grups.
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Principi de desti comd: els elements que es movent junts es perceben com una
agrupacio.

Principi de simplicitat: hom organitza de la forma meés simple i regular per agrupar
les formes.

Principi d’igualtat: en grups d’elements es tendeix a agrupar els elements que tenen
caracteristiques semblats.

Principi de tancament: les formes es perceben millor si tenen el contorn tancat.
Principi d’experiéncia: la percepcio que tenim dels elements es condicionada per
la nostre experiencia previa i el nostre entorn.

Per una altre banda cal seleccionar unes caracteristiques visuals adequades per I’ABM
que cal representar, no tots necessiten les mateixes caracteristiques. Per poder realitzar
aquesta tasca cal tenir en compte els parametres visuals seglients:
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L’agent ha de poder esser diferenciat de la resta d’agents que 1’envolten facilment.
Els grups d’agents es poden visualitzar com a grups rapidament

Es poden estimar el nombre de relacions entre agents rapidament.

Els diferents agents es poden ordenar de manera facil i rapida.



6. Sistemes de simulacio basats en agents: eines

Els models basat sen agents es poden realitzar de 0 des de practicament tots els
llenguatges de programacio: C, C++, Java,... pero hi ha diversos frameworks més user-
friendly que faciliten part del procés. Alguns d’aquest son Swarm, Repast MASON; que
proporcionen un seguit de llibreries i altres entorns més grafics com Netlogo o Sesam que
estan mes enfocats per programadors inexperts.
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MASON (http://cs.gmu.edu/~eclab/projects/mason/)

Es un entorn de simulacions basades en agents de diversos camps, realitzat en java
per la universitat George Mason i laGMU centre de complexitat social. Es
especialment recomanat per simulacions on es important la velocitat o on cal executar

per lots.

o

O O O O O O

Algunes de les seves caracteristiques son:

Rapidesa i portabilitat.

Els models son independents de la visualitzacio, per tant es poden canviar
facilment

Els models es poden realitzar amb control de versions.

Resultats iguals en diferents plataformes

Els models poden funcionar en altres plataformes Java o aplicacions
Visualitzaci6 2D i 3D

Pot realitzar captures de pantalla i gravacions.

En execucions per lots es pot parar una simulacié guardar-la i importar-
la a un altra dispositiu on es podra reiniciar.

Repast(Java) ( http://repast.sourceforge.net/)

Recursive Porous Agent Simulation Toolkit. Va comencar sent una implementacié
del Swarm Toolkit pero rapidament va realitzar-se un Toolkit complert. Es basa en
Java com MASON i comparteixen gran part de les seves caracteristiques. Com a
desavantatge respecte MASON es pot trobar la seva rapidesa, Repast és una mica
més lent que MASON pero es més facil de configurar la interface grafica d’usuari.

Es poden crear facilment models complexos i té eines per realitzar models 2D. Té la
capacitat de llegir com a parametres d’entrada, especialment per execucions per lot,
tant text pla com arxius XML. S’utilitza especialment per aprenentatge d’agents

Netlogo (https://ccl.northwestern.edu/netlogo/index.shtml)

Es un llenguatge de programacié funcional on els agents s6n representats pels
anomenats “turtles”. Es una eina molt facil d’utilitzar que permet fer representacions
tant 2D com 3D i esta especialment enfocada per programadors inexperts.



Com que es un llenguatge funcional, els algoritmes son facils d’escriure ja que
s’escriven de forma semblant a les oracions perd no es un llenguatge orientat a
objectes i aix0 comporta que no es vegi amb claredat quines funcions afecten a un
determinat agent. A més es dificil expandir models senzills per realitzar altres de més
complexos.

Swarm (http://www.swarm.org/wiki/Main Page)

Es un plataforma de simulacio d’ABM open source realitzat pel Swarm Development
Group I’any 1994. Utilitza el llenguatge de programacié Objective-C pero
recentment s ha adaptat per poder treballar amb Java.

R (https://cran.r-project.org/)

Es un llenguatge de programacio enfocat sobretot a la estadistica computacional que
té una gran comunitat open source on s’hi troba un gran nombre de packages
realitzats pels mateixos usuaris. De fet hi ha packages com RNetLogo que permeten
el disseny de models utilitzant tant R com NetLogo. S’utilitza en ambits com el data
mining, I’economia, la investigacio biomedica, la bioinformatica...

6.1 Eines utilitzades en el projecte
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En aquest projecte s’ha decidit 1’as de MASON per diverses raons: la seva
adaptabilitat, facilitat d™as i per la capacitat de suportar una gran quantitat d’agents,
molt necessaria en la simulaci6é que volem representar. A més s’ha tingut en compte
els coneixements de 1’autor en Java.

Altres eines que s’han utilitzat son:
- Com entorn de programacio s’ha decidit a utilitzar Eclipse 1 s’ha procedit a la
instal-lacio del framework de Mason necessari.

- Com a control de versions, s’ha creat un projecte a github per poder tenir un
gestor de versions extern.


https://github.com/mdominguezsal/Glioma_simulation_TFG

7. Disseny de la simulacio ABM

Per realitzar el desenvolupament d’una simulacié cal que definim els agents que el
formen, les interaccions entre agents i les regles que determinen el comportament dels
agents. A continuacio descriurem quines han sigut les decisions per la definicié de la
simulacio i perque s han pres.

D’altra banda també s’explica com s’ha definit a nivell técnic el sistema: la definicio de
les classes que formen la implementacio, els diagrames de flux que segueixen els agents
a cadascun dels passos de 1’execucid de la simulaci6 i els parametres configurables que
contindra el sistema.

7.1 Agents i regles

Per la correcta definicid del sistema el primer que cal decidir és quins seran els agents
que el formen, quin comportament tenen i com interactuen. Els gliomes estan formats per
cel-lules i la nostra aproximacio es realitza a aquest nivell, el cel-lular. Per tant I’agent
més important que forma el model és la cél-lula.

Tanmateix les
cel-lules es
comportaran de forma
diferent segons les
caracteristiques  del
Normal seu entorn i els agents
que s’hi  troben.
Aquests canvis de
Hipoxica comportament es
representaran
mitjancant estats, cada
cel-lula es trobara en
un estat determinat a
cada pas de la
simulacio i aquest estat
és qui conté el conjunt
M de regles per les quals
es regeix la cél-lula.

II-lustracié 6. En blau podem veure els agents i .
les seves interaccions. En verd els diferents estats de I'agent cél-lula. Els estats que pot tenir
una cél-lula sén els

seglients: normal, normotoxic, hipoxic, hipoglicémic i necrotic. Els estats, hipoglicémic,
normotoxic i hipoxic son estats que es consideren tumorals. Aquests estats concorden
amb els descrits a I’apartat 2.2 del document. Aquestes cel-lules tindran la possibilitat de
proliferar i de moure’s per I’entorn segons un rati establert per un parametre. En el cas de

les cél-lules necrotiques (o cél-lules mortes) no realitzaran cap accié: no proliferen, no es
mouen i N0 consumeixen nutrients.

Hipoglicemica Termozolomida

Normotoxica

D’altra banda, s’introdueixen dos agents més, 1’oxigen i la glucosa. Aquests dos agents
cal que estiguin al sistema perque son agents que modifiquen els estats cel-lulars
(depenent de la disponibilitat d’aquests nutrients 1’estat de la cel-lula sera un o altre) A
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més, s’han representat com a agents i no com a objectes sense regles, perque tindran un
moviment continu per 1’entorn.

En conclusio la glucosa i I’oxigen interaccionaran amb les cél-lules, es consumiran i, en
cas de que sigui necessari, modificaran el comportament de les cél-lules. Per mantenir
una concentracid estable d’aquests agents s’afegeix 1’agent ECM (0 matriu
extracel-lular). Aquest agent es I’encarregat de introduir nous agents glucosa i oxigen al
sistema pero tindra cap representacio visual.

Agents Regles Interaccions
ECM Creacio de Glucosa i oxigen  Glucosa i oxigen
Glucosa Difusio Cél-lules
Oxigen Difusid Cel-lules
Termozolomida Difusio Cél-lules
Cél-lula Estat
Cél-lula normal Divisio i consum de nutrients  Glucosa, oxigen i
i motilitat. altres cel-lules
Cél-lula cancerigena  Divisio i consum de nutrients, Glucosa, oxigen,
normotoxica reaccio enfront la altres cel-lules i
termozolomida i motilitat. termozolomida.
Cél-lula cancerigena  Divisio i consum de nutrients, Glucosa, oxigen,
hipoxica reaccié enfront la altres cél-lules i
termozolomida i motilitat. termozolomida.
Cél-lula cancerigena  Divisio i consum de nutrients, Glucosa, oxigen,
hipoglicemica reaccié enfront la altres cél-lules i
termozolomida i motilitat. termozolomida.
Cél-lula necrotica “Obstacle” Altres cel-lules

Per ultim es representara 1’agent termozolomida, el farmac que controla 1’expansio del
tumor. Aquest agent afectara modificara el comportament de les cel-lules
tumorals(hipoxiques, hipoglicémiques i normotoxiques)

També s’ha de tenir en compte que les cél-lules interaccionaran entre elles. Qualsevol
tipus de cél-lula tumoral indueix a les cel-lules normals del seu voltant a canviar a 1’estat
normotoxica. També les cel-lules necrotiques afecten a les altres cél-lules per canviar cap
a I’estat necrotic.

Per Gltim tenim les seglients interaccions entre els diferents agent:

- Les cél-lules i els nutrients(oxigen i glucosa), ja que totes les cél-lules
(excepte les necrotiques) consumeixen nutrients.

- L’ECM interactua amb 1’oxigen i la glucosa, ja que crea agents d’aquest tipus.

- Les cél-lules tumorals (normotoxiques, hipoxiques i hipoglicémiques) amb la
termozolomida, sén les que es veuran afectades pel farmac.

- Lescel-lules necrotiques amb altres cel-lules, poden provocar que arribi al
mateix estat les cel-lules dels voltants.
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El seguient pas es determinar les regles del sistema per cadascun dels agents i quins
parametres determinen aquestes regles:

31

Cel-lula normal.
Per la cél-lula normal tenim les seglents regles:

Es dividira segons un rati establert pel parametre:
ProliferationRatioNormal. Quan el valor aleatori sigui inferior al del
parametre es creara un agent cél-lula nou en una posicié propera a la
cel-lula original.

El consum de nutrients ve establert per dos comptadors que té cada
c¢l-lula. El valor d’aquest comptador augmenta cada step segons el valor
establert per dos parametres: OxygenConsumptionNormal i
GluConsumptionNormal. Si arriba a la unitat o la supera, llavors cal que
la cél-lula consumeixi el valor determinat.

Entorn la motilitat cel-lular, només es representa la motilitat aleatoria per
poder simplificar el model. Aquesta regla queda parametritzada per:
MotilityRatioNormal. Quan el valor aleatori és inferior a aquest
parametre, la cel-lula es desplaga a una posicié aleatoria de I’entorn. En
el cas de que el lloc estigui ocupat per una altre cél-lula, aquesta no es
mou.

Hi ha una probabilitat aleatoria de que una cel-lula normal passi a I’estat
tumoral. El parametre que determina aquesta regla és:
RandomChangetoTumor.

A més també tenim la possibilitat de que una cél-lula normal passi a estat
tumoral pel contacte amb altres cél-lules tumorals. La probabilitat de que
aixo es doni la trobem al parametre: ChangetoTumorbyContact. Quantes
més cel-lules tumorals hi hagin al voltant més probabilitats hi ha.
L’Apoptosis o mort cel-lular ve donada per una probabilitat aleatoria
determinada pel parametre: ApoptosisValue.

A més el contacte amb altres cél-lules que estan en estat necrotic també
comporta la possibilitat de canviar d’estat. Quantes més cel-lules
necrotiques al voltant, més possibilitats. EI parametre que determina
aquest canvi és: ChangeToNecrotichyContact.

La representaci6 visual d’aquest element és en color verd i un cercle de
mida gran

Ceél-lules cancerigenes/tumoral
o Cél-lula cancerigena normotoxica.

En el cas de les cél-lules normotoxiques trobem :

Primer de tot es divideix segons un rati establert pel parametre:
ProliferationRatioNormotoxic. El funcionament d’aquesta regla es igual
que la proliferacio en les cel-lules normals pero canvia el valor del
parametre.

El consum de nutrients ve establert per dos comptadors que té cada
cel-lula. El valor d’aquest comptador augmenta cada step segons el valor
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establert per dos parametres: OxygenConsumptionNormotoxic i
GluConsumptionNormotoxic. Si arriba a la unitat o la supera, llavors cal
que la cél-lula consumeixi el valor determinat.

La motilitat en el cas de les cel-lules normotoxiques es troba augmentada
respecte les normals en el sistema real. Aquesta motilitat ve determinada
pel parametre: MotilityRatioNormotoxic i funciona igual que en les
cel-lules normals.

Com en les ceél-lules normals, es pot donar apoptosis de forma
espontania i per contacte amb altres cel-lules. En el primer cas, ve donat
per la mateixa probabilitat que en les cél-lules normals, pel parametre:
ApoptosisValue. En el segon, ve determinat per:
ChangeToNecrotichyContact.

Hi ha un altre factor que també provoca apoptosis en les cél-lules
tumorals, la termozolomida. Si hi ha un agent termozolomida al voltant
de la cel-lula aquesta passara a I’estat necrotic.

La representacié visual d’aquest element és en color vermell i mida gran.

o Cel-lula cancerigena hipoglicémica.
Per la cél-lula hipoglicémica trobem les seguents regles:

La proliferacio en les cél-lules hipoglicemiques és inferior a les
normotoxiques. EI  rati  ve  establert pel  parametre:
ProliferationRatioHypoglycemic.

En el cas de les cél-lules hipoglicemiques el consum de nutrients es veu
fortament reduit. Aquest ve establert per dos comptadors que té cada
c¢l-lula. El valor d’aquests comptadors augmenta cada step segons el
valor establert per dos parametres: OxygenConsumptionHypoglycemic i
GluConsumptionHypoglycemic. Si arriba a la unitat o la supera, llavors
cal que la cél-lula consumeixi el valor determinat. En el cas de que no hi
hagi suficients nutrients la cél-lula canvia a estat apoptotic.

La motilitat de les cél-lules hipoglicemiques es troba reduida respecte de
les  normotoxiques i ve  determinada  pel  parametre:
MotilityRatioHypoglycemic.

Com en els estats anteriors, es pot donar apoptosis de forma espontania
i per contacte amb altres cel-lules. En el primer cas, ve donat per la
mateixa probabilitat que en les cél-lules normals, pel parametre:
ApoptosisValue. En el segon, ve determinat per:
ChangeToNecrotichyContact.

Hi ha un altre factor que també provoca apoptosis en les cél-lules
tumorals, la termozolomida. Si hi ha un agent termozolomida al voltant
de la cel-lula aquesta passara a 1’estat necrotic.

La representaci6 visual d’aquest element és en color rosa i mida gran.

o Cel-lula cancerigena hipoxica.
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Les cél-lules hipoxiques es divideixen a una velocitat inferior que les
cel-lules normotoxiques. El rati de proliferacio ve donat pel parametre:
ProliferationRatioHypoxic.

A les cel-lules hipoxiques el consum de nutrients es veu lleugerament
reduit respecte les normotoxiques. Igual que en els casos anteriors,
trobem dos comptadors que augmenten segons els parametres:
OxygenConsumptionHypoxic i GluConsumptionHypoxic.

En el cas de les cél-lules hipoxiques es pot observar que la motilitat es
troba augmentada respecte de les normotoxiques i el parametre que
determina el valor és el seglient: MotilityRatioHypoxic.

Com en els estats anteriors, es pot donar apoptosis de forma espontania
I per contacte amb altres cel-lules. En el primer cas, ve donat per la
mateixa probabilitat que en les cél-lules normals, pel parametre:
ApoptosisValue. En el segon, ve determinat per:
ChangeToNecroticbyContact.

També com en els casos anteriors, hi ha la possibilitat de que es doni
apoptosis de forma espontania.

Hi ha un altre factor que també provoca apoptosis en les cél-lules
tumorals, la termozolomida. Si hi ha un agent termozolomida al voltant
de la cel-lula aquesta passara a I’estat necrotic.

La representacio visual d’aquest element és en color blau i mida gran.

- Cel-lules necrotiques:

- Glucosa

Les cél-lules necrotiques no es divideixen, no €s mouen ni consumeixen
nutrients. No realitzen cap accio.
La representacio es dona en color gris i mida gran

L’agent glucosa es mou per tot I’entorn de forma aleatoria.

Apareixen molecules de glucosa a cada step de I’execucio per la periféria
de I’entorn.

La representacio és en color blau clar i mida petita

L’oxigen es mou de la mateixa manera que la glucosa, de forma aleatoria
per tot I’entorn.

Els agents d’oxigen apareixen de forma aleatoria per tota la periféria de
I’entorn a cada step de 1’execucio.

La representacio és en color blanc i mida petita.



- Termozolomida

= Com lal’oxigen i la glucosa, la termozolomida es mou per tot I’entorn de
forma aleatoria.
= No apareixen meés termozolomides durant I’execucié ni es consumeixen
les que hi ha. ElI parametre que determina quina quantitat de
termozolomida hi ha a I’inici és: nTermozolomide.
= Representacio en color groc i mida mitjana

- Matriu extracel-lular

» Crea noves molecules d’Oxigen i glucosa.
= No apareix representat al sistema.

7.1.1. Consideracions de disseny

Per una altra banda s’ha establert que 1’inici de la simulaci6 sera aleatori, per poder
veure com la situacio en la qual apareixen les cél-lules tumorals també pot afectar a la
malignitat de la tumoracio. A I’inici de I’execucio6 s’ha decidit que es situin 50 cel-lules
a una zona determinada de 1’entorn que representaran una part del teixit on es
desenvolupa el glioma. La majoria d’aquestes cel-lules inicials estaran en estat normal
molt pero algunes estaran en normotoxics, el rati d’aparicio es 1/50. En tot cas si
apareixen nomes cél-lules en estat normal, les tumorals apareixeran igualment pel rati
de transformacié a tumoral.

Sobre el moviment dels agents cal tenir en compte que només s’ha considerat la
motilitat aleatoria per tal de reduir la complexitat al sistema. En versions més complexes
es podria tenir en compte que les cel-lules, sobretot les tumorals, es mouen
especialment cap a zones amb més nutrients.

A més, no s’ha considerat la divisio i proliferacio de les cél-lules en estat normal.
Perque en un teixit normal sa les cel-lules es troben en una concentracié estable, les que
moren per envelliment s6n rapidament substituides. Pero, en entorns estranys on per
exemple hi ha cel-lules tumorals aquest equilibri es veu alterat. Per aquest motiu, en
estadis avancats de la malaltia si que podran morir per la falta de nutrients provocat per
I’alt consum de nutrients del tumor. Al sistema real aixo queda reflectit en la perdua de
funcionalitat del teixit afectat. De tota manera si que s’ha considerat que les cél-lules
necrotiques afecten a les cél-lules del seu voltant i provoquen en algunes necrosi,
independentment del tipus que siguin.

Per una altra banda, els ratis de divisid i motilitat cel-lulars queden parametritzats.
Primer es va pensar que fos un unic parametre per la divisié i un per la motilitat i cada
tipus cel-lular rebria una modificacié d’aquest parametre. Aquesta primera proposta es
va pensar amb la finalitat de simplificar una part del sistema. Pero, finalment, es va
decidir que cada estat tumoral tindria el seu propi rati. Aquest canvi aporta al sistema
molta versatilitat ja que permet representar diferents tipus de gliomes segons el seu grau
d’agressivitat i proliferacio.
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El consum d’oxigen i1 glucosa per part de les cel-lules s’ha implementat de forma que no
cal que sigui unitari per cada pas de I’execucid, només es consumira una vegada cada un
numero determinat de passos. Aquest valor ve determinat per un parametre que es pot
modificar. Una vegada aquest comptador arribi a 1 o el superi, es consumira el nombre
enter de molecules corresponents.

S’ha considerat 1’aparicio de I’agent matriu extracel-lular com a creador dels agents:
oxigen i glucosa pero aquest rati de formacio sera sempre estable. No s’ha tingut en
compte que conforme el tumor avanca aquesta matriu es va degradant i aixo afecta a la
aparicio de nutrients.

La representacio visual s’ha intentat que ajudi a 1I’enteniment del sistema, per aixo s’han
representat diferents mides dels agents en relacio la seva dimensio real. En el cas de la
termozolomida s’ha afegit una mida mitjana degut a la seva importancia al sistema i la
necessitat de que es vegi amb claredat. També s’ha considerat que una mida adequada
per representar I’entorn seria 300x300, perqué és una mida adaptada a tot tipus de
resolucio i que redueix la necessitat d’una gran quantitat de recursos procedents de
I’ordinador que executa el sistema.

7.2 Parametres del sistema

A continuacio, descriurem els parametres que poden ésser configurats per adaptar el
sistema a les diferents simulacions i que s’han comentat en 1’apartat anterior. A més
determinarem quins son els seus valors per defecte.

7.2.1 Parametres generals
Primer parlarem dels parametres generals de ’entorn, que afecten a diferents tipus
cel-lulars o a I’inici de 1’execucio.

El parametre d’inici de I’execucio és
- nTermozolomide: és el parametre que determina la quantitat de termozolomida

que hi haura al sistema. El valor que tingui determinara quants agents
termozolomida hi ha a I’inici de I’execucio. Com més alt sigui el valor més rapid
es donara I’efecte del farmac ja que hi haura més cel-lules tumorals en contacte
amb un agent termozolomida. Per exemple, si el valor d’aquest parametre és 20,
apareixeran 20 agents termozolomida a 1’inici de I’execucid a una posicio
aleatoria. Aquest parametre no pot contenir valors decimals i no té cap valor
limit, el limit ve determinat per la capacitat de processament de la maquina que
executa la simulacio.

D’altra banda, els parametres seguents cal que estiguin entre 0 i 1. Com més proper a 1
sigui el valor, més probabilitats hi ha de que 1’agent realitzi I’accid que controla el
parametre. A continuacio descrivim els diferents parametres que segueixen aquest
comportament:
- ApoptosisValue: rati que determina que una cél-lula passi a estat necrotic de
forma aleatoria.
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ChangeToNecrotichyContact: valor que determina el rati de possibilitat de que
una cél-lula normal passi a necrotica per tenir una cél-lula necrotica al seu
voltant.

RandomChangetoTumor: valor que determina la possibilitat que una cel-lula
normal passi a I’estat tumoral de forma aleatoria.

ChangetoTumorbyContact: valor que determina el rati de possibilitat que una
cel-lula normal es torni tumoral per tenir una cél-lula tumoral al seu voltant.

7.2.2. Consum de nutrients

Els seglients parametres determinen el valor que augmentara el comptatge de consum
d’una cél-lula a cada step. Cada tipus cel-lular tindra un valor propi per poder
representar els diferents consums de cadascun dels estats. Com s’ha explicat en I’apartat
7.11, aquest valor s’anira acumulant a cada pas de I’execucié i quan arribia 1 o a un
valor superior es consumira aquest valor acumulat d’oxigen i/o glucosa. Els parametres
son els seglents:

OxygenConsumptionNormal
GluConsumptionNormal
OxygenConsumptionNormtoxic
GluConsumptionNormtoxic
OxygenConsumptionHypoxic
GluConsumptionHypoxic
OxygenConsumptionHypoglycemic
GluConsumptionHypoglycemic

A continuacio explicarem un exemple del funcionament d’aquests parametres:
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e Si tenim tres ceél-lules: cel-lula 1 en estat normal, cel-lula 2 en estat
normotoxic, cel-lula 3 en estat hipoxic. Totes tenen els seus comptadors a 0.

e Els parametres estan determinats de la seglient manera:

OxygenConsumptionNormal: 0.25
GluConsumptionNormal: 0.25
OxygenConsumptionNormtoxic: 0.5
GluConsumptionNormtoxic: 1
OxygenConsumptionHypoxic: 0.1
GluConsumptionHypoxic: 0.1

A ’step 1 tindrem les cel-lules de la seglient manera:

Cél-lula 1: Tant el comptador de glucosa com el d’oxigen es troben a 0.25. Per
tant la cel-lula no consumeix cap nutrients

Cel-lula 2: El comptador de glucosa es troba a 1 i el d’oxigen a 0.5, per tant la
cel-lula consumira una glucosa del seu entorn i reiniciara el seu comptador.
Cél-lula 3: El dos comptadors es troben a 0.1



A I’step 2, el sistema es trobara en 1’estat descrit a continuacio:

- C¢l-lula 1: Tant el comptador de glucosa com el d’oxigen es troben a 0.5. Per
tant la cel-lula no consumeix cap nutrients

- Cel-lula 2: El comptador de glucosa es troba a 1 i el d’oxigen a 1, per tant la
cel-lula consumira una glucosa i un oxigen del seu entorn del seu entorn i
reiniciaran el seu comptadors.

- Cel-lula 3: El dos comptadors es troben a 0.2.

A I’step 3 tindrem el seglient estat:

- Cel-lula 1: Tant el comptador de glucosa com el d’oxigen es troben a 0.75. Per
tant la cel-lula no consumeix cap nutrients

- Cel'lula 2: El comptador de glucosa es troba a 1 1 el d’oxigen a 0.5, per tant la
cel-lula consumira una glucosa.

- Cel-lula 3: El dos comptadors es troben a 0.3.

A T’step 4 tindrem la situacié segient:

- Ceél‘lula 1: Tant el comptador de glucosa com el d’oxigen es troben a 1. Per tant
la cel-lula consumira un oxigen, una glucosa i reiniciara els comptadors.

- Cél-lula 2: EI comptador de glucosa es troba a 1 i el d’oxigen a 1, per tant la
cel-lula consumira ambdoés nutrients dels voltants.

- Cél-lula 3: El dos comptadors es troben a 0.4.

| aixi consecutivament a cada pas de I’execucio.

7.2.3 Proliferaci6 i motilitat

A la primera versié de la implementaci6 aquests parametres quedaven reduits només a
dos: proliferationRate i motilityRate. On cadascun dels diferents estats tenia un “valor
de modificacio” que alterava aquest parametre augmentant-lo o disminuint-lo, per
modelar el comportament de cada estat cel-lular. Al final es va decidir parametritzar-los
tots. Aquesta decisio es va prendre per donar la possibilitat a I’usuari d’introduir dades
que vulgui visualitzar o representar. | d’aquesta manera es poden representar els
diversos gliomes que es poden donar segons el seu nivell d’agressivitat o fins i tot casos
reals concrets.

Els seglients valors cal que estiguin entre 0 i 1 i determinen probabilitats de que es doni
la divisio cel-lular(Proliferation) o el moviment(motility) per cada estat cel-lular. Cal
tenir en compte que si el valor és 1, a cada step es realitzara la accio que controla el
parametre. A continuacié citem els noms dels parametres:

- ProliferationRatioNormal

- MotilityRatioNormal

- ProliferationRatioNormtoxic
- MotilityRatioNormtoxic

- ProliferationRatioHypoxic
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- MotilityRatioHypoxic
- ProliferationRatioHypoglycemic
- MotilityRatioHypoglycemic

7.3 Arquitectura de la simulaci6

A continuaci6 descriurem el disseny de I’arquitectura de la simulaci6 on quedaran
representats els diferents agents i estats. Primer de tot cal determinar la classe
Environment, on es trobaran els agents, i una classe per cadascun dels agents que es troben
al sistema. La classe Environment conté la informaci6 general del sistema i els parametres
editables i de consulta. Les tres classes principals: Cell, ECM i la superclasse Molecule,
es trobaran relacionades amb Environment.

Els primers agents son els compresos dins de la classe Molecule, aquesta superclasse
comparteix el tipus de moviment (moviment per difusio) pels tres diferents agents i la
seva eliminacio degut al consum per les cel-lules (només en el cas de I’Oxygen i la
Glucose). Dins d’aquesta superclasse trobem les subclasses: termozolomida i dos
elements basics del metabolisme cel-lular: I’oxigen i la glucosa. Cadascun d’aquests
afectaran de forma diferent la resta d’agents del tipus cél-lula per aixo s’han considerat
agents diferents. En el cas de la glucosa i I’oxigen, seran consumits per les cél-lules. En
canvi la termozolomida només afecta al comportament de les cel-lules tumorals.

Tanmateix hi ha la classe ECM que es troba relacionada amb Environment, que
s’encarrega de crear nous agents oxigen i glucosa, conte les funcions necessaries per crear
els nous agents als limits de I’entorn. Cal tenir en compte que aquest agent no tindra
representacio visual.

Per una altra banda trobem un altre agent Cell, la cel-lula. Aquesta classe conté la
informaci6 basica de la cél-lula: la seva posicié a ’entorn i el CellState. També controla
els diferents canvis d’estat de la cel-lula i es troba relacionat amb I’enumeracio
CauseOFDeath, que determinara quina es la causa de que una cél-lula sigui necrotica.

S’ha aplicat el patré d’estat per representar els diferents estats d’una cél-lula. EI patrd
d’estat consisteix en I’encapsulament dels diferents estats o comportaments en classes
que pengen d’una superclasse Estat. El principal avantatge es que permet el canvi de
comportament de la classe que s’hi troba lligada depenent de I’estat en que es trobi.

Per tant trobem la cél-lula es troba vinculada a CellState, classe abstracta que conté les
subclasses especifiques per cada estat, i cada CellState es troba relacionat amb un
Motility, un Metabolism i un Proliferation. Cadascun d’aquests conté les funcions
relacionades al comportament que indiquen. La superclasse CellState conté les subclasse
seguents:

- NormalCellState: conté el comportament especific a cada step de les cél-lules
normals, on es té en compte la possibilitat de tornar-se necrotica o tumoral i el
consum

- NecroticCellState: conté el comportament especific de les cel-lules necrotiques ja
mortes.
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- TumourCellState: que es subdivideix en:
o NormtoxicCellState: conté el comportament especific de les cél-lules
amb metabolisme tumoral normal (pero diferent al normal)
o HypoglycemicCellState: conté el comportament de les cél-lules
hipoglicemiques
o HypoxicCellState: conté el comportament especific de les cél-lules
hipoxiques.

Cadascun dels estats també conté les funcions necessaries per actualitzar el comptador de
cada tipus cel-lular.
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7.4 Diagrama de classes

<<Enumera 1

CauseOfDeath

Environment

F

abolis 1 .
Metabolism CellState

Molecules

Termozolomide Oxygen Glucose

Proliferation

[

NormalCellState NecroticCellState TumorCellState

NormtoxicCellState HypoglycemicCellState hypoxicCellState

Il-lustracié 7. Diagrama de classes del sistema modelat.
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7.5 Diagrames de flux

A continuaci6 trobem els diagrames de flux del comportament de 1’agent c¢l-lula segons
I’estat de cada cel-lula. Aquests passos son les decisions per les quals passara la cel-lula
a cada step. Aquests diagrames son els que s’han tingut en compte per la implementacio
del sistema. Una anotaci6 a destacar és que el consum d’oxigen no té perqué realitzar-se
a cada pas de la simulacié. A cada step s’incrementa un valor de la necessitat d’oxigen de
cada cél-lula i en el cas de que aquesta superi la unitat es consumira el valor que tingui
aquest.

A continuacio expliquem els diagrames de flux dels agents més simples i mostrem el seu
esquema:
- Termozolomida, glucosa i oxigen: a cada step es mouran aleatoriament al seu
voltant.
- L’agent ECM nomeés realitza una accio a cada step, crea nous agents: tant de
glucosa com d’oxigen als extrems de 1’entorn.
- Cel-lules en estat necrotic, no realitzen cap accio ni responen a cap agent del
sistema.

Molecule Callin
neaoticCell5tate

Create
Oxygen
and
Glucose

Next step

Next step

Il-lustraci6 8. Diagrames de flux senzills. A lI'esquerre diagrama de les classes Molecule (oxigen, glucosa i
termozolomida), al mig I'agent ECM i a la dreta les cel-lules necrotiques..
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Cell in normal state

En el cas d’haver cél-lules tumorals al
voltant de la cél-lula es mira si, segons
la probabilitat establerta pel parametre:
ChangeTumorByContact, passara a
estat tumoral. Quantes més cél-lules
meés probabilitat de que canvii d’estat.

Si hi ha cél-lules necrotiques al voltant
de la célllula es mira si, segons la
probabilitat establerta pel parametre:
ChangeToNecrotichyContact:,

passara a estat necrotic. Quantes més
ceél-lules més probabilitat de que canvii
d'estat.

Enough necrotic arround or

transform to
tumoral?

Glucose to consume

Needs?

Es comprova si es dona el cas de que
es transforma a tumoral, sense tenir en
compte cap agent de I'entorn, només
per aleatorietat. El parametre que
determina aquesta probabilitat és
RandomChangetoTumor:

Yes

Augmenta el comptador de consum
d'oxigen i glucosa en
OxygenConsumtionNormal i
GluConsumptionNormal. En el cas de
que es superi el valor de 1, es comprova
si hi ha suficient glucosa i oxigen al
voltant de la cél-lula. Sl no hi ha passa
a estat necrotic.

Transform to

normotaxicCellSate

Transfomto

NecroticCellState

Transform to

ormotoxicCellState

Transformto

Mo

Es mira la probabilitat de que la cél-lula
es divideixi segons el parametre
ProliferationRatioNormal.

Proliferation

NecroticCellStat:

Es mira la probabilitat de que la

ceél-lula es divideixi segons el

parametre MotilityRatioNormal.

rate?

Proliferation
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Es comprova si hi ha algun

espai buit la cel-lula no es
moure.

espai buit on la cél-lula pugui
desplacar-se. S| no hi ha cap

Maowe

Mext step

Migrstion

Mext step

MextStep

Il-lustracié 9: Diagrama de flux
d'una cel-lula en estat normal.



Si hi ha cél-lules necrotiques al voltant de la cél-lula es mira si,
segons la probabilitat pel p
ChangeToNecroticbyContact:, passara a estat necrotic. Quantes
més cél-lules més probabilitat de que canvii d’estat.

A més comprovara quanta termozolomida té al voltant. En el cas
de que hi hagi al menys una, la cél-lula passara a estat necrotic.

Enough Necrotic or
Termozolomide arround
or Apoptosis?

Transformto

MecroticCel l5tate

A'ugfnenta el (?omptador de consum Si no hi ha suficient Si hi ha suficient oxigen
d'oxigen i glucosa en . " -
; : oxigen, passara a pero, no hi ha suficient
OxygenConsumtionNormal i g
n estat hipoxic. glucosa, passara a estat
GluConsumptionNormal. En el cas hi > °
i ipoglicémic.
de que es superi el valor de 1, es o
comprova si hi ha suficient nutrients. L -
. -
f‘,' /"

Not enough :

igen> Yas [!glucusé,

Glucose to consume _ =
Needs?

Transform to Transfom to
Hypoad State

Es mira la probabilitat de que la cél-lula
R es divideixi segons el parametre
e ProliferationRatioNormal.

Es mira la probabilitat de que la cél-lula es divideixi
segons el parametre MotilityRatioNormal.

— > =

Proliferation
Migration
Es comprova si hi ha algun .. . ' N
espai buit on la cél-lula pugui Il-lustracié 10. Diagrama de flux d'una cél-lula
despl; -se. Sl no hi h: .-
eopoi bult A cal iUl no gs en estat normotoxic.
moure.
MNext step
R
—Yﬁ_@
No
Next step Next step
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el in
icemnicitate

Si hi ha cél-lules necrotiques al voltant de la cél-lula es mira si,
segons la probabilitat pel p
ChangeToNecrotichyContact:, passara a estat necrotic. Quantes
més cél-lules més probabilitat de que canvii d’estat.

A més comprovara quanta termozolomida té al voltant. En el cas
de que hi hagi al menys una, la cél-lula passara a estat necrotic.

Enough Necrotic or
Termaozolomide arround
or Apoptosis?

Transfommio

MNecroticCel lState

Es comprovara si torna a haver
suficient glucosa a I'entorn i en cas de
que sigui aixi es canviara l'estat a
normotoxic.

Transfommn to
NormotoeicCellState

Si segueix en el mateix estat, es
realitzara el consum de glucosa i
oxigen determinat per aquest tipus
cel-lular. En el cas de que no hi hagi
suficients nutrients, canviara a estat
necrotic.

Transfommn to
MNecroticCel l5tate

Glucose to consume Nor

Needs?

Es mira la probabilitat de que la
. " N cél-lula es divideixi segons el
Es mlr_a_la P(Obab'l'tat dequela gel-lula parametre MotilityRatioNormal.
es divideixi segons el parametre
ProliferationRatioNormal.

Proliferation .
rate?

ez

Proliferstion
Migration
Es comprova si hi ha algun
espai buit on la cél-lula pugui ., ) ,
desplagar-se. SI no hi ha cap Il-lustracié 11: Diagrama de flux d'una
espai buit la cél-lula no es N . - N .
moure. cel-lula en estat hipoglicémica.
Mext step
N

Next step
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Callin

hypoxicCellState

Si hi ha cél-lules necrotiques al voltant de la cél-lula es mira si,
segons la probabilitat pel pi 3
ChangeToNecrotichyContact:, passara a estat necrotic. Quantes
més cél-lules més probabilitat de que canvii d’estat.

A més comprovara quanta termozolomida té al voltant. En el cas
de que hi hagi al menys una, la cél-lula passara a estat necrotic.

Transfomto
NecroticCell5tate

Enough Necrotic or
Termozolomide arround
or Apoptosis?

Es comprovara si torna a haver
suficient oxigen a I'entorn i en cas de
que sigui aixi es canviara l'estat a
normotoxic.

Transfom to
NormotmicCellSt=te

Si segueix en el mateix estat, es
| realitzara el consum de glucosa i

oxigen determinat per aquest tipus
No cel-lular. En el cas de que no hi hagi
suficients nutrients, canviara a estat
necrotic.

. . Transform to
o MecroticCel 5tate

Es mira la probabilitat de que la
cél-lula es divideixi segons el
parametre MotilityRatioNormal.

Es mira la probabilitat de que la cél-lula
es divideixi segons el parametre
ProliferationRatioNormal.

Proliferation o .
e No @—Nu&h

Proliferation
Migration

Es comprova si hi ha algun

i buit on la cél-lul i i0 : i !
o o e gt Il-lustracio 12: D'|agr§ima de flux d'una
espai buit la cél-lula no es cél-lula en estat hipoxic.
moure.

MNext step

Next step
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8. Guia d’us de la simulacio.

Primer de tot cal executar la simulacié executant I’arxiu: Glioma and
termozolomide simulation.jar

llustracion 13. Imatge de
I'inici de l'execucié de la

simulacié

Pestanya displays: mostra les
diferents finestres que es
troben en I'execucio actual. En
el nostre cas sempre hi haura

S’obriran dues finestres, una on es mostra la simulacio
(amb un fons negre) i una altre on es poden introduir els

valors dels parametres i consultar valors.

Al clicar el boto de play, podrem veure com es dibuixen
les primeres molécules i cel-lules al sistema i com van

evolucionant al llarg del temps.

i botons que explicarem a continuacio:

X
File
IS

només una LGG display.

Icones execuci6 pas per pas.

N

Comandament per iniciar,
reiniciar o pausar l'execucio
de la simulacié. Si es posa en
pausa el boté play passa a
executar el sistema pas per
pas

About | Console

Displays | Inspectors | Model 1‘

A la finestra de control podem trobar diverses pestanyes

Pestanya model: permet
consultar o determinar els
parametres del sistema

/

Il-lustracié 14: Captura de |
control. Pestanya: Displays

finestra de

LGG Display 1\ Pestanya inspectors: Mostra
I——| informacio de I'agent
seleccionat.
’ Permet escollr com es
il M= comptara  lexecucid  per
passos, temps...
Show All | Show | Hidé\ Hide All |
Window Position Deiaults\ Save | Reset |I

File

| Model |

About [ Console ' Displays ' Inspectors

Delay (Sec/Step) Cl
Steps per Step-Button

Automatically Stop after Time [
Automatically Pause at Step ‘
Automatically Pause After Time \
Random Number Seed 1-18535696

Increment Seed on Stop  [v]

Danast Diau an Céan

llustracio 15. Captura
Pestanya: Console
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Automatically Stop at Step \ 4 /‘ /
—
|
|

M
finestra de control.

Pestanya console: permet
canviar alguns valors de
'execucié, com ralentitzar el
temps d’execucio o canviar la
quantitat de steps realitzats en
I'execuci6 pas per pas




A la pestanya Model trobem els parametres del sistema anomenats anteriorment i el seu
valor per defecte corresponent.

A més trobem altra informaci6 (no editable) del sistema que ens ajuda a entendre’l millor
ja que, aprofitant una funcionalitat de MASON, es poden realitzar grafiques en directe de
com evoluciona la simulacio. Les dades que es poden dibuixar en grafics son:

File

Il-lustracié 16. Captura finestra de
control. Pestanya: Model
NumberOfNormalCells & 0
NumberOfiNecroticCells & 0
NumberOfHypoglycemicCells & 0
NumberOfHypoxicCells & 0
NumberOfNormotoxicCells &\ 0
ChangeToTumorbyContact & |0.001
GluConsumptionNormal & |0.02
OxygenConsumptionHypoxic & |0.005
OxygenConsumptionHypoglycemic & (0.005
GluConsumptionhypoglycemic & |0.01
OxygenConsumptionNormal % |0.04
GluConsumptionNormotoxic & |0.04
GluConsumptionHypoxic % (0.2
OxygenConsumptionNormotoxic % |0.03
NCells & 0
ProliferationRatioHypoglycemic % |0.0
NumberOfNecroticByTermozolomideCells & 0
ProliferationRatioNormal % [0.0
MotilityRatioNormotoxic & (0.5
ProliferationRatioNormotoxic % |05
MotilityRatioNormal % (0.1
ApoptosisValue & |1.0E-5
ChangetoNecroticbyContact % |0.001
MotilityRatioHypoglycemic & (0.3
ProliferationRatioHypoxic % |0.0
nTermozolomide & |0
MotilityRatioHypoxic & (0.2
RandomChangetoTumor % [0.001
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48

NumberOfNecroticByTermozolomideCells Permet quantificar les cél-lules que
han arribat a estat necrotic degut a la termozolomida.
NumberOfNecroticByTermozolomideCells: Permet quantificar les cél-lules que
han arribat a estat necrotic degut a la termozolomida.

NumberOfNormalCells: Ensenya el nombre de cél-lules en estat normal en el
moment actual.

NumberOfNormtoxicCells: Ensenya el nombre de cél-lules en estat normotoxic
en el moment actual.

NumberOfHypoglycemicCells: Ensenya el nombre de cél-lules en estat
hipoglicémic en el moment actual.

NumberOfHypoxicCells: Ensenya el nombre de cel-lules en estat hipoxic en el
moment actual.

NumberOfNecroticCells: Ensenya el nombre de cel-lules en estat necratic en el
moment actual.

Per ultim tenim la pestanya Inspectors que ens mostra informacio dels agents. Aquesta
pestanya es mostrar al fer doble clic sobre un agent qualsevol. En el cas de 1’oxigen,
la glucosa i la termozolomida només ens mostra la posicié de 1’agent pero a les
cél-lules podem veure la seglent informacio:

Posicio: mostra la posicié actual de la cel-lula.
OxygenConsumptionNeeds: Mostra el valor (I’acumulat dels diferents passos) de
la necessitat d’oxigen en el pas actual. e
GlucoseConsumptionNeeds: Mostra [ 2o consoe [ Dopims | ispeciors | ot |

Cell@617ebas3
el valor (I’acumulat dels diferents

o= (143.88T705770781215, 107.43320431216839)

el pas actual. I

Ce”State: ensenya l’estat actual en el Glucoseconsumpﬂo'::lﬁei;i:: : UD;;DIeED[‘ME BETO5TTOTS1215,107.43329431216839]
qual es troba la cel-lula. OxygenConsumptionticeds % 0.64

ReasonDeath: Mostra la ra6 de la oae

ReasonDeath % Alive

mort de les cel-lules necrotiques. Els
valors que pot tenir son: Alive,
ByContact, Apoptosis,
InsufficientNutrients, e [ |

Termozolomide. >l o Time

[~

ll-lustraci6 17. Captura finestra control, pestanya
Inspectors



9. Resultats i valoracio

Primer de tot podem veure una execucio de la simulacié amb els parametres per defecte,
on no hi ha termozolomida. Es pot observar el valor d’aquest parametre a la consola de
control, la nTermozolomide es troba a 0. També es mostrara I’evolucid de les
poblacions mitjancant la corresponent grafica de cada estat. A les grafiques les cel-lules
quedaran representades pel mateix color que a la simulacié: verd les cél-lules normals,
vermell les normotoxiques, gris les necrotiques, rosa les hipoglicémiques i blau les
hipoxiques.

A continuaci6 podrem observar les captures i I’explicacié d’una simulaci6 executada
amb els parametres per defecte i sense cap termozolomida.

Step 0

(& LGG Display
= C 8B F oscaeft (>

4 ]

Il-lustracié 18. Captura de la simulaci6 al step 0 amb nTermozolomida = 0.
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Step 20
Podem observar com la cél-lula normotoxica comenca a expandir-se,

LGG Display

Fn

= NumberOfHypoxicCells

NumberOfHypoxicCells of LGG.Environment@3f2a3a5

= NumberOfNormotoxicCells

Maerber Offor malCeis
Show ¥l X4 &

Il-lustracié 20. Captura del seguiment de simulacié mitjangant un grafic al

— NumberOft

NumberOfHypoxicCells

50

45

40

35

30

micCells

NumberOlHyporicCalls of 1GG £n

NumberOfNormalCells

meni@3MZa3a5

-lustracio 19. Captura de la simulacié al step 20 amb nTermozolomida = 0.

NumberOfNecroticCells

- "EN

b

nTermozolomida = 0.

50

step 20

amb



Step 89

Podem observar I’aparicio de les cél-lules hipoxiques a la part central degut a la falta
d’oxigen i el creixement exponencial de les cél-lules normotoxiques.

= LGG Display - B

& NumberOfHypoicCels of LGG Enviranment -0 '
hart Properiies L Propertion:13 «

NumberOfHypoxicCells of LGG.Environment@3f2a3a5 1

:"‘”' . x” v — NumberOfHypoxicCells NumberOfNormalCells = NumberOfNormotoxicCells NumberOfNecroticCells

NumberOfHypoglycemicCells

Stretch 275

it

NumberOfHypoxicCells

— 2 . - L _— = C T~ — .I

Il-lustracié 22. Captura del seguiment de simulaci6 mitjangant un grafic al step 89 amb
nTermozolomida = 0.
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Step 174

Podem veure els tres cercles de formacié de les diferents poblacions cel-lulars. AL

centre ja han mort les cel-lules normals per falta de nutrients, a causa de 1’alt consum
del tumor.

(& LGG Display =

1

cBlF Scale:| {(*)»

- PN

Il-lustracié 23. Captura de la simulacié al step 174 amb nTermozolomida = 0.
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NumberOfHypoxicCells of LGG.Environment@3f2a3a5 -0

t: hart Properties ] Fin Proportion: 15 q-bl
= Chart Output . . =
SRS NumberOfHypoxicCells of LGG.Environment@3f2a3a5
;’:: ,.'“,:::f_‘fw;d: =— NumberOfHypoxicCells NumberOfNormalCells — NumberOfNormotoxicCells NumberOfNecroticCells
olor I .
\'(v-nlm 2 | | = NumberOfHypoglycemicCells
Dash [Sokd
sweealt ] 850
NumberOmormalCells
Show [¥] X ¢ & 800 {
Series [NumberOfNormalCells
Color = 750
width 2 700
Dash | Solid
Stretch |1 " 650 1
NumberOfNormotoxicC ell —
Show [ xooH @ 6001
series [NumberOmiormotoxicCeil Q
Colorl_ o 5501
width 2 1| = |
Dus ok g 500
Stretch |1 > 450
NumberOfiecroticCelts z
show @ X # & S 400
NumberOmMecroticCas =
r 8 350
wdin
Dash |Sobd E 300 1
stretch [1 Z 2501
NumberOfitypoghycemicCells
Show ] X * % 200 1
S'l::\s' Ny HypoglycemicQ 150 |
Width i
Dash [Soid 100 1
Streich |1 SD i
‘ | n__—d-'_/_/ S— — .n‘./ & ]

II-lustraci6 24. Captura del seguiment de simulacié Eitjangant un graf_ic al step 174 amb nTermozolomida
=0.

Step 227
Comencen a apareixer mes cel-lules necrotiques a la part central i cada cop hi ha més
cel-lules hipoglicémiques, el tumor queda en un estat “quiescent”.

& LGG Display = B

TRl F 5ca\e:|1

&

{*»

4 0]

Il-lustracié 25. Captura de la simulacié al step 227 amb nTermozolomida = 0.
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] NumberOfHypoxicCells of LGG Environment@3f2a3a5 = [

o Chart Properties ol Fin Proportion: 1 5 P ]
- Chart Output . - L
T NumberOfHypoxicCells of LGG.Environment@3f2a3a5

:': ,'w:_;ﬂfmﬁw = NumberOfHypoxicCells —— NumberOfNormalCells = NumberOfNormotoxicCells —— NumberOfNecroticCells

Color I .

ol | | = NumberOfHypoglycemicCells

Dash | Sobd

sweten1 || 1.500

MumberOMormaiCells

Show ¥ X 4 # 1.400 1

Series NumberOMormalCells

Color IREEG— 1.300 1

Width 2 il

Dash [Solid 1.200 1

Stretch |1

NumberOfNarmotoxicCells 4 1.100

show ] X 4 & ]

Series [NumberOMormatosicCell o 1.000 1

Color IE——— =

width [2 | X 9004

Dash | Sobd g-

Stretch |1 > 8004

HumberOfNecroticCells =

show W X # 4 & 7001

Series [NumberOMecroticCells b

Color E— | & 600 1

Width |2 i E

Dash | Solid 5 500 4

Stretch |1 1 z

HumberOtiypoglycemicCeils 400 4

Show ] X ¢ &

Series pumbarofHypoglycemicd 300 4

Color IEEEG—— L
Width 2 ZDU 4

Dash | Sobid

Streich |1 | 100 4

= Al — _/ — &3 1

II-lustraci6 26. Captura del seguiment de simulacio Ei”t'jén'(';ah't un g;raﬁ: 'aTs;tep 227 amb nTermozolomida
=0.

Com podem observar a la grafica hi ha fort augment de cel-lules normotoxiques quan la
disponibilitat de nutrients es alta. Perd en el moment en que aquests nutrients esdevenen
un element limitant, comencen a disminuir. D’altra banda veiem que les cél-lules
hipoglicémiques augmenten molt a la part final de I’execucié degut a que el seu estat
quiescent, amb poc consum de nutrients, els hi permet aguantar més temps sense arribar
a I’estat necrotic.
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Si afegim 1’agent termozolomida aquest comportament es veu altament alterat
*Canviem el valor del parametre nTermozolomida a 500.

LGG Display = B

Il-lustracioé 27. Captura de la simulacié al step 0 amb nTermozolomida = 500.
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Step 39: Podem observar com les cél-lules normotoxiques no es reprodueixen amb la

mateixa velocitat i que a més, algunes han mort.

LGG Display = B
=—_ O ¥< h /‘ Scale: |1 PES

Il-lustracié 28. Captura de la simulacié al step 39 amb nTermozolomida = 500.

NumberOfHypoxicCells of LGG.Environmer - oslEN
@ Proportion b

NumberOfHypoxicCells of LGG.Environment@3f2a3a5

= NumberOfHypoxicCells NumberOfNormalCells = NumberOfNormotoxicCells NumberOfNecroticCells

— NumberOfHypoglycemicCells

50
s
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II-lustracio 29. éaptura del éeg_LJiment de simulaci6 mitjan—gaﬁt un grafic al step 39 amb nTermozolomida =

500.
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Step 111: Seguim veient I’aparicié d’algunes cél-lules cancerigenes pero la majoria
moren, per tant el tumor segueix en un estat forga controlat.
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II-lustracio 31. C—aptura del ségﬁment de-siﬁ%'ulgcié'mitjangefntIm drafic al step 111 amb nTermozolomida



Step 238:
El tumor segueix sense expandir-se gracies a la termozolomida. La quantitat de cel-lules
normotoxiques disminueix, encara que apareix la primera hipoxica.

%] LGG Display = =

)

Il-lustracié 33. Captura de la simulacié al step 238 amb nTermozolomida = 500.
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Il-lustracié 32. Captura del seguiment de simulacié mitjangant un grafic al step 238
amb nTermozolomida = 500.
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Step 344

gracies a la termozolomida les cél-lules tumorals no s’han expandit i gairebé totes estan
en estat necrotic.

LGG Display
C BB F scael

)

Il-lustracié 34. Captura de la simulaci6 al step 344 amb nTermozolomida = 500.
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Il-lustracié 35. Captura del seguiment de simulacié mitjancant un grafic al step 344 amb nTermozolomida
=500.
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Step 505

Finalment no queda cap cel-lula tumoral. Encara que les cél-lules normals s’han vist

afectades i s’ha reduit el seu nombre, el teixit estaria sa. Com s’ha dit a la introduccio la

termozolomida limita el creixement i desenvolupament de les cel-lules tumorals
provocant la mort cel-lular per aixo no s’han pogut expandir.

LGG Display
C 8B F scael

4

Il-lustracié 36. Captura de la simulacié al step 505 amb nTermozolomida = 500.
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A continuacio diferents captures de resultats de la simulacio:
- Parametres per defecte pero amb la modificacié de nTermozolomida: 150. Amb
una quantitat de termozolomida inferior, el tumor es pot expandir més rapidament
3] LGG Display - o IEd (Step 176)
B A £ i <+

Il-lustraci6 37. Step 176.
Parametres per defecte,
nTermozolomida: 150.

- Si reduim encara més la termozolomida(nTermozolomida 50, el tumor es
comporta de forma molt semblant a quan no hi ha aquest farmac. Apareixen
algunes cel-lules necrotiqgues perd no canvia de manera important el

- desenvolupament  tumoral.

(Step 162)

| £ LGG Display

= @ BB A scael o>

Il-lustracié 38. Step 162 Parametres per
defecte. nTermozolomida: 50
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- Si la termozolomida té un valor de 200 i la resta de parametres estan amb els
valors per defecte, es pot observar que a [’step 254 ha aparegut una gran
quantitat de cél-lules necrotiques.

T C 8B F scaes *)»

[»

Il-lustraci6 39. Step 254
Parametres per defecte,
nTermozolomida:200

- Si mantenim el valor anterior de la termozolomida a 200 perd augmentem el rati
de divisio cel-lular. Podem observar que a I’step 160, el tumor ja s’ha expandit i
que hi ha menys quantitat de cel-lules necrotiques que en el cas anterior. Per tant
per gliomes de grau alt cal més termozolomida per afectar al sistema..

LGG Display = B

Il-lustraci6  40. Step 160.
Termozolomide 200.
ProliferationratioNormo toxic:0.6
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Si augmentem el valor del parametre de proliferacio d’un dels tipus tumorals,
podem veure com aquest tipus cel-lular es divideix més despresa i com canvia
l’evolucio de tot el sistema. Si  augmentem el parametre
ProliferationRatioNormotoxic a 0.9, podem veure com les cel-lules
normotoxiques es divideixen més rapidament que amb els parametres per defecte:

Il-lustracio 41. Step 44. ProliferationRatioNormotoxic
a0.9

LGG Display = O

Il-lustracié 42. Step 94. ProliferationRatioNormotoxic
a0.9

Si augmentem la motilitat d 'un dels estats cel-lulars podem veure com les cel-lules
es mouen amb una probabilitat més alta, per tant es mouen més sovint.. No
s adjunten captures ja que es molt dificil de percebre en imatges.



Per Gltim com a valoracié general de la simulacié podem dir que es compleixen els
comportaments establerts de forma teorica al tumor. S’observa com evoluciona aquest

al llarg del temps, com apareixen els diferents tipus cel-lulars segons la disponibilitat de
nutrients i ’efecte de la termozolomida. La nostre simulacié també ajuda a 1’estudi i
enteniment de com afecta la quantitat de farmac al desenvolupament dels diferents graus
de glioma. Per exemple quantitats baixes no afecten el desenvolupament del tumor i per
tant no hi hauria millora en el pacient o en el cas de gliomes molt agressius, on hi ha una
alta proliferacio, es pot observar com calen concentracions més altes.
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10. Conclusions

En conclusid, s’ha obtingut una simulacid que representa i simula els gliomes, la seva
evolucio i com es veu afectat per la termozolomida. Aquesta simulacié es pot adaptar a
diversos casos evolutius de tumors modificant els parametres disponibles. Aquesta
adaptacio permet simular tant a nivell concret (casos especifics de pacient) com a nivell
més general (classificacid dels gliomes segons el seu grau). Tanmateix, com que els
graus de glioma venen determinats per la proliferacio i motilitat cel-lular, es pot arribar
a valorar com afecta de diferent manera la termozolomida segons aquesta classificacio
dels gliomes.

A banda d’aix0, es podrien introduir més agents que representessin altres tipus de
farmacs, com per exemple els inhibidors de la topoisomerasa, que afecten al cicle
cel-lular enlloc de provocar 1’apoptosi (com el cas de la termozolomida). En conclusid,
es podrien comparar els resultats obtinguts depenent del farmac aplicat i per tant es
podra observar com actuen de diferent forma sobre el desenvolupament de tumors

Gracies a la introducci6 de diversos parametres de comptatge cel-lular, es pot analitzar
com es distribueix el comportament de creixement de cadascun d’aquests tipus
cel-lulars depenent del grau de glioma d’una manera molt facil, visual i entenedora. Per
exemple es pot observar que en I’evolucid sense termozolomida, el grup poblacional de
cél-lules normotoxiques augmenta molt rapidament a nivells exponencials al principi i
després s’estabilitza i redueix per acabar essent substituit per una majoria de cel-lules
hipoxiques i hipoglicemiques.

Per una altra banda es podria plantejar que el sistema s’utilitzés per la prediccio de
I’evolucid de pacients amb gliomes tant en tractament de termozolomida com sense.
Perod aquest pas queda fora de I’abast del projecte ja que caldria tenir la possibilitat
d’obtenir dades reals de pacients i poder fer un seguiment comparatiu per poder validar
els resultats.
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11. Annex

Descripci6 de les classes i funcions principals implementades

A continuacio descriurem les principals funcions implementades a cadascuna de les
classes:

- Cell

o public Cell (Environment state)

Constructora de la classe Cell per la iniciacié de la simulaci6. S’assigna la
posicid, comprovant que no hi hagi cap cél-lula a la posicio assignada i 1’estat
que té. Les cél-lules inicials només poden ser normotoxiques o normals.

o0 public Cell(CellState cellState, Double2D
position)

Constructora per les Cell que apareixeran als seguents steps.

o public void step(SimState state)

Funcio6 que sera cridada a cada step per cada una de les cel-lules que formen
la simulaci6 en el moment actual. Aquesta funcio crida al step propi de cada
estat, ja que cada cél-lula té un comportament diferent.

o protected void
ChangeStateNormtoxicCellState (Environment state,
Double2D position)

Canvia I’estat de la cél-lula State a normotoxica i actualitza els comptadors
cel-lulars

o protected void
ChangeStateNecroticState (Environment state,
CauseOfDeath reasonDeath)
Canvia ’estat de la c¢l-lula State a necrotic, actualitza els comptadors
cel-lulars i canvia el parametre reasonDeath que determina quina es la causa
de la mort cel-lular.

o protected void
ChangeStateHypoglycemicState (Environment state,
Double2D position)

Canvia ’estat de la cél-lula State a hipoglicémic i actualitza els comptadors
cel-lulars

o protected void
ChangeStateHypoxicState (Environment state,
Double2D position)
Canvia I’estat de la cél-lula State a hipoxica 1 actualitza els comptadors
cel-lulars
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CellState

o public int findNecroticArround (Environment state,
Cell cell)

Troba la quantitat de cel-lules necrotiques que hi ha al voltant d’una c¢l-lula,
tenint en compte el radi cel-lular.

o public int findTumorArround (Environment state,
Cell cell)

Troba la quantitat de cél-lules tumorals(dels tres diferents tipus) que hi ha al
voltant d’una cél-lula, tenint en compte el radi cel-lular.

o abstract void executeState (Environment state,
Cell cell)

Funcié abstracta que implementara a cadascuna de les subclasses els passos
que es realitzaran a cada step.

ECM
o public void step(SimState simstate)

Crea molécules d’oxigen i glucosa a un rati constant, aquestes apareixen a les
posicions més externes de 1’entorn.

Environment
o public void start ()

Inicia tota la simulacio, amb les cel-lules i molécules indicades pels
parametres

o public boolean cellInPosition (Double2D position,
int hash, int radium)
Comprova si hi ha una cél-lula a la posici6 position.

o public Double2D newCopyCellPosition (Double2D
position)

Retorna una posicid propera a la cél-lula inicial per poder introduir una nova
cel-lula.

o public Double2D newPosition (Double2D position)

Retorna una posicio necessaria per realitzar el moviment de les cél-lules.

o public Double2D newCellPositionInit ()
Retorna una posici6 a les cel-lules inicials a una part concreta de 1’entorn.

o public Double2D positionMolecule ()

Retorna una posici6 per les molecules d’oxigen i glucosa a I’inici de I’execucio
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o0 public Double2D positionTermozolomide ()
Retorna una posicié valida per les molécules de termozolomida que apareixeran
a una zona concreta de 1’entorn.

o public Double2D positionNewMolecule ()

Retorna una posicio per les noves molécules creades per 1’agent ECM.

- HypoglycemicCellState
o public void executeState (Environment state, Cell
cell)

Determina les diferents decisions que cal que realitzi una cél-lula
hipoglicémica a cada step. Es pot veure els passos al diagrama de flux
corresponent.

o public void incrementTypeOfCell (Environment
state)

Incrementa la quantitat de cel-lules hipoglicemiques que es pot consultar a la
consola d’entorn.

o public void decrementTypeOfCell (Environment
state)

Disminueix la quantitat de cel-lules hipoglicemiques que es pot consultar a

la consola d’entorn.

- LGGWithUlI

0 private void setupPortrayals()

Defineix com es dibuixaran els diferents agents al sistema.
o public void init (Controller c)

Inicialitza la finestra on es veura la simulacié

- Metabolism
o public boolean consumeOxygen (SimState state, Cell
cell) {

Consumeix les molecules d’oxigen determinades segons I’estat de la cel-lula,
desapareixen les molécules consumides del sistema. A més retorna true si s’ha
pogut arribar al llindar de consum necessari.

o public boolean consumeGlucose (SimState state,
Cell cell)

Consumeix les molecules de glucosa determinades segons 1’estat de la

cél-lula, desapareixen les molecules consumides del sistema. A més retorna

true si s’ha pogut arribar al llindar de consum necessari.
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o public void incrementConsumptionNeeds ()

Incrementa la necessitat de glucosa o oxigen a cada step per arribar al valor
minim de 1 que cal consumir.

o public boolean needOxygen ()

Retorna un boolea que determinara si cal consumir oxigen en I’step actual al
comprovar el comptador de consum

o public boolean needGlucose ()

Retorna un boolea que determinara si cal consumir glucosa en 1’step actual al
comprovar el comptador de consum

- Molecule
o public void step(SimState state)
Determina les accions que realitzen les molecules a cada step.
Basicament determina el moviment de les molécules, aquest sera de dues
posicions a cada step i en cas d’arrvar als extrems de 1’entorn la molécula
rebotara i tornara enrere.

o public void removeMolecule ()
Elimina la molécula del Schedule per que no es torni a cridar el seu step.

o0 public void setStop (Stoppable stoppable)
Inicialitza I’objecte necessari per poder eliminar les molécules a I’entorn.

- Motility
o public void Move (Cell cell,Environment eState)
Mou la cél-lula a una posicio propera a la seva situacio actual.

- Proliferation
o public void proliferate(Cell cell,Environment
eState)
Realitza la creacié d’una nova cel-lula a un lloc proper a la cel-lula que
inicia la proliferacio

- NormalCellState
o public void executeState (Environment state, Cell
cell)
Determina les diferents decisions que cal que realitzi una cel-lula
normalCellState a cada step. Es pot veure els passos al diagrama de flux
corresponent.

o public void incrementTypeOfCell (Environment
state)
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Incrementa la quantitat de cél-lules normals que es pot consultar a la consola
d’entorn.

o public void decrementTypeOfCell (Environment
state)
Disminueix la quantitat de cel-lules normals que es pot consultar a la consola
d’entorn.

TumorCellState
o public int findTermozolomide (Environment state,
Cell cell)
Cerca quantes termozolomides hi ha al voltant de la cél-lula tumoral, té
en compte el radi de la cel-lula.

Normtoxic
o0 public void executeState (Environment state, Cell
cell)
Determina les diferents decisions que cal que realitzi una cél-lula
normotoxica a cada step. Es pot veure els passos al diagrama de flux
corresponent.

o public void incrementTypeOfCell (Environment
state)
Incrementa la quantitat de cél-lules normotoxiques que es pot consultar a la
consola d’entorn.

o public void decrementTypeOfCell (Environment
state)
Disminueix la quantitat de cél-lules normotoxiques que es pot consultar a la
consola d’entorn.

HypoxicCellState
o0 public void executeState (Environment state, Cell
cell)
Determina les diferents decisions que cal que realitzi una cél-lula hipoxica a
cada step. Es pot veure els passos al diagrama de flux corresponent.

o public void incrementTypeOfCell (Environment
state)

Incrementa la quantitat de cel-lules hipoxiques que es pot consultar a la
consola d’entorn.

o public void decrementTypeOfCell (Environment
state)
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Disminueix la quantitat de cél-lules hipoxiques que es pot consultar a la
consola d’entorn.

NecroticCellState
o public void executeState (Environment state, Cell
cell)
Determina les diferents decisions que cal que realitzi una cél-lula necrotica a
cada step. En aquest cas, aquest tipus cel-lular no realitza cap accié6 al llarg de
I’step.

o public void incrementTypeOfCell (Environment
state)
Incrementa la quantitat de cél-lules necrotiques que es pot consultar a la
consola d’entorn.

o public void decrementTypeOfCell (Environment
state)

Disminueix la quantitat de cel-lules necrotiques que es pot consultar a la

consola d’entorn.
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