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Resumen

En este trabajo se desarrollan distintos métodos de
aprendizaje automatico para estimar parametros de
modelos matematicos de evolucion de células
tumorales de glioblastoma, asi como para calcular la
equivalencia entre los parametros de distintos
modelos. Esto facilita el desarrollo de modelos
paciente especifico y su calibracion.

Introduccion

El glioblastoma (GBM) es el tumor cerebral mas
comun y letal, con una supervivencia mediana de 14
meses después de su diagnostico [1]. Es un tumor
muy heterogéneo, con gran variabilidad entre
pacientes, lo que representa un desafio para elegir
qué terapia seria la més correcta para cada uno.

El modelado matematico y la simulacion son
actualmente herramientas muy usadas para entender
mejor procesos complejos como la evolucion
tumoral. Estos modelos, previamente calibrados con
observaciones experimentales in vivo o in vitro,
pueden servir como soporte para predecir la respuesta
del GBM al tratamiento. Sin embargo, debido a la
mencionada heterogeneidad intertumoral, para
obtener predicciones precisas se hace imprescindible
obtener modelos personalizados para cada paciente
[2]. El disefio de estos modelos requiere la
integracion informacion especifica del paciente para
calibrarlos, con lo que la estimacién de los
pardmetros se convierte en una cuestion clave.
Normalmente esto se ha llevado a cabo mediante
procedimientos de minimizacion estandar, como el
algoritmo de Levenberg-Marquardt, que son muy
caros computacionalmente, especialmente al trabajar
con modelos de paciente especifico, y a veces
carecen de robustez.

El uso de aprendizaje automaético, en particular de
redes neuronales, se ha propuesto como una
alternativa para la identificacion de parametros,

permitiendo trabajar con modelos de orden reducido
gue pueden ser evaluados en tiempo real [3]. Esto es
especialmente relevante para el uso de los modelos
como herramientas de apoyo al personal médico, que
podria obtener rapidamente informacién sobre cada
paciente.

Por tanto, en este trabajo se explora el uso de técnicas
de aprendizaje profundo para estimar, a partir de
imagenes de cultivo in vitro de células de GBM, los
parametros mas relevantes en dos modelos diferentes
de evolucion de GBM, un modelo continuo y un
modelo basado en agentes.

Por un lado, el modelo continuo estudia las
poblaciones celulares desde el punto de vista
poblacional, mientras que el modelo basado en
agentes trata las células como entidades individuales.
Ambos modelos tienen ventajas y desventajas para el
estudio de la evolucion del tumor, y creemos que es
la combinacion de ambos la que permite el analisis
mas fructifero. Por lo tanto, también aprovechamos
herramientas de aprendizaje automatico para
establecer equivalencias entre los parametros de
ambos modelos, asi como para tratar de encontrar la
expresion analitica que los relaciona.

Metodologia

En primer lugar, se implementan redes neuronales
convolucionales (CNNs) para, a partir de imagenes
experimentales de cultivo celular de GBM, obtener
los parametros de un modelo continuo [4] y un
modelo basado en agentes de evoluciéon de GBM.
Para entrenar las redes, se generan datos sintéticos
utilizando el modelo continuo y equivalencias
previamente calculadas de forma analitica entre el
modelo continuo y el basado en agentes.

Ademas, se pueden utilizar las predicciones de ambas
CNNs para entrenar redes que directamente nos
proporcionen, a partir de un conjunto de parametros
del modelo continuo, sus equivalentes en el modelo

Revista “Jornada de Jovenes Investigadores del I3A”, vol. 8 (Actas de la IX Jornada de Jovenes Investigadores del I3A -11 de diciembre

de 2020). ISSN 2341-4790.


mailto:marina.perez@unizar.es

discreto y viceversa. En este caso se utilizan
perceptrones multicapa (MLP). En la Figura 1 puede
verse un esquema de las redes planteadas.

Por ultimo, cabe destacar que en general no se
dispone de relaciones explicitas entre los parametros
de dos modelos, e incluso puede no ser posible
obtenerlas de forma analitica. Por ello, y dado que las
redes neuronales, aunque nos proporcionan
equivalencias puntuales, son un modelo de caja
negra, se plantea el uso de identificacion dispersa [5]
para descubrir las expresiones subyacentes.

Todas las redes y algoritmos se han implementado
utilizando MATLAB.

Resultados

Todas las redes neuronales desarrolladas
proporcionan predicciones exactas del valor de todos
los pardmetros, obteniendo en todos los casos valores
de la raiz del error cuadratico medio (RMSE)
menores al 10% y coeficientes de correlacion entre
valores reales y predichos superiores a 0.99. Ademas,
se prueba que las redes filtran ruido en los datos
experimentales, asi como su capacidad de
generalizacion utilizando validacion cruzada. Por
otro lado, los resutlados preliminares de
identificacion dispersa son satisfactorios,
obteniéndose los coeficientes correctos al utilizar una
libreria de funciones polinomiales.

Conclusiones

La heterogeneidad presente en muchos tumores y, en
particular, en el GBM, hace que sea imprescindible
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realizar predicciones individualizadas para cada
paciente. Para acelerar el proceso de calibracion
paramétrica, en este trabajo se propone el uso de
redes neuronales. Ademas, estas redes, utilizadas en
distintos modelos de evolucion de GBM, permiten
establecer equivalencias entre los parametros de
ambos modelos, lo que es Gtil para desarrollar marcos
de simulaciéon completos que integren modelos en
diferentes escalas.
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Figura 1: Esquema de la metodologia. CNN 1y CNN 2 representan redes neuronales convolucionales que tomando como entrada
imagenes experimentales de cultivo celular devuelven los parametros de un modelo. MLP 1y MLP 2 son perceptrones multicapa
que relacionan los parametros del modelo continuo con los del modelo basado en agentes y viceversa, respectivamente.
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