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RESUMEN

En este trabajo se aborda la aplicacion de SPEA2, un método para optimizacion multiobjetivo, al
calculo de un esquema de dosificacién para el tratamiento quimioterapéutico de una masa tumoral;
entiéndase por esquema de dosificacion la especificacion del o de los agentes cito-toxicos, sus dosis y
tiempos en que deben administrarse. EI problema de optimizacién aqui resuelto es uno multiobjetivo,
pues el esquema de dosificacion a calcularse debe minimizar no solo el tamafio del tumor, sino
también la toxicidad remanente al término del tratamiento, su costo, etc. EI SPEA2 es un algoritmo
genético que aplica el criterio de Pareto; por lo tanto, lo que calcula es una aproximacion a la frontera
de Pareto, soluciones de entre las cuales el usuario puede escoger la “mejor”. En el proceso de esta
investigacion se construyd SoT-Q, una herramienta de software que consiste de dos mddulos
principales: un optimizador para calcular los esquemas de dosificacion éptimos, y un simulador para
aplicar dichos esquemas a un paciente (simulado) con masa tumoral; el funcionamiento del simulador
se basa en un modelo farmaco-dindmico que representa el tumor. EIl programa SoT-Q podria en el
futuro -una vez extensamente probado y depurado- asistir a médicos oncélogos en la toma de
decisiones respecto a tratamientos quimioterapéuticos; o podria servir también como ayuda
pedagogica en el entrenamiento de nuevos profesionales de la salud. Los resultados obtenidos fueron
muy buenos; en todos los casos de prueba utilizados se logré reducir de manera significativa tanto el
tamafio del tumor como la toxicidad remanente al término del tratamiento; en algunos casos la
reduccion fue de tres 6rdenes de magnitud.
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ABSTRACT

This paper presents the application of SPEA2 to calculate optimal dosage schemes for the
chemotherapeutic treatments of tumors, where such schemes consists in the specification of several
cytotoxic agents, its frequencies and doses to be administered. In this optimization problem, the
calculated schedules should optimize more than one objective at the same time: not only tumor size
but also the toxicity that remains after the treatment, cost, etc. SPEA2 is a genetic algorithm that
applies the Pareto optimality criterion to calculate an approximation to the Pareto frontier, from which
the user can choose the "best" or more appropriate solution. In this work a software tool was
developed: SoT-Q. It has two main modules: an optimizer that calculates optimal dosage schemes and
a simulator that applies these schedules to a simulated patient with a tumor; the functioning of the
simulator is based on a pharmacodynamic model to represent the tumor. In the future, once SoT-Q is
extensively tested and debugged, this computer program could assist oncologists in decision making
about chemotherapy treatments; it could also serve as a teaching aid in training new health
professionals. Results obtained using this tool were very good; in all test cases, both tumor size and
residual toxicity at the end of treatment were reduced significantly; even more, in some examples the
reduction was of three orders of magnitude.

Keywords: Cancer, chemotherapy, multiobjective optimization, genetic algorithms, SPEA2.
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1. INTRODUCCION

El cancer es una enfermedad muy grave que consiste en gque células anormales en un organismo se
dividen sin control, invadiendo tejidos vecinos y pudiendo extenderse a otras partes del cuerpo a través
del torrente sanguineo y el sistema linfatico. De supuesto origen genético, el cancer se desarrolla
cuando los mecanismos de control normales dejan de funcionar: células viejas no mueren y otras
crecen fuera de control formando nuevas células anormales (Hejmadi, 2010).

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en el afio 2008 se produjeron 7.6 millones de
muertes causadas por esta enfermedad (alrededor del 13% del total global) y, en el 2011, el cancer de
pulmodn junto con los de trdquea y bronquios se situd en el séptimo lugar entre las enfermedades mas
letales en el mundo (WHO, 2013), con 1.5 millones de muertes, aproximadamente el 2.7% del total
global. El cancer es una enfermedad muy compleja, de la cual se ha dicho que se sabe mucho, pero
que se entiende poco. Los cientos de tipos de céncer que se han podido identificar pueden ser
agrupados en cinco categorias, a saber: carcinomas, sarcomas, leucemia, linfomas y canceres del
sistema nervioso central. Su diagndstico es un proceso que requiere conocimiento experto y tiene
como propdsito determinar su tipo, cuantificar su tamafio, gravedad y extension en el cuerpo (Tannock
et al., 2005).

El tratamiento de un cancer depende de los mismos factores anotados en el parrafo anterior y del
estado de salud general del paciente. Basicamente existen tres tipos de tratamiento: quirargicos,
clinicos y radioterapia; entre los clinicos podemos incluir la quimioterapia, que utiliza agentes cito-
toxicos a fin de destruir el mayor nimero de células cancerosas posible, al mismo tiempo que
minimiza la destruccion de células normales de las cuales depende el bienestar del organismo
(Galmarini et al., 2012). Concretamente, un tratamiento de este tipo requiere de administrar al paciente
un esquema de dosificacion, que consiste en la especificacion de los agentes toxicos, sus dosis y
tiempos de aplicacion. La eleccion de un tratamiento quimioterapéutico idéneo para un paciente podria
reducirse entonces a un problema matemético de optimizacién, donde las principales variables de
decisién son: los agentes toxicos, sus dosis y frecuencias con que deben administrarse. Es ademas un
problema de optimizacion multiobjetivo, porque son varios los objetivos que deben satisfacerse
simultdneamente: minimizacién del tamafio del tumor, minimizacion de la toxicidad remanente en el
organismo al término del tratamiento, costo del tratamiento, etc. (Petrovski et al., 2009).

Para resolver estos problemas de optimizacion existen una gran variedad de métodos, tanto
clasicos como meta-heuristicos; entre estos Ultimos puede citarse a los evolutivos, por ejemplo, que se
han utilizados con éxito en diferentes campos de las ciencias e ingenieria (Ashlock, 2006); en
particular, recientemente han sido aplicados también en biologia molecular y biologia sistémica
(Jorddn & Jordan, 2014). Estos métodos evolutivos resuelven problemas por medio de blsquedas
globales en el espacio de soluciones del problema (Ashlock, 2006), lo cual reduce considerablemente
la posibilidad de quedar atrapados en minimos locales, como suele ocurrir en el caso de los métodos
de optimizacion clésicos.

Este problema ha sido resuelto previamente utilizando métodos evolutivos (Petrovski et al.,
2009); no obstante en este trabajo se aplico el SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2)
(Zitzler et al., 2001) como método de optimizacion multiobjetivo para calcular esquemas 6ptimos de
dosificacion para tratamientos quimioterapéuticos; esto con el proposito de verificar que dicho método
es eficiente para tratar el mismo problema, es decir: se obtienen buenos resultados con tiempos de
ejecucion razonables. Recientemente SPEA2 ha sido utilizado con buenos resultados y se espera que
su rendimiento en el presente problema resulte bueno también (Amuso, 2007).

Por otra parte, a diferencia de otros trabajos (Petrovski et al., 2009; Harrold & Parker, 2004), en
este se utiliza un método distinto para la seleccion de los casos de prueba: una vez que el oncdlogo ha
hecho el diagndstico de un tumor y ha determinado su tipo, etapa y grado, se busca en un manual de
oncologia clinica cuales son los farmacos que deben utilizarse en el tratamiento quimioterapéutico,
gue seran las entradas del algoritmo.

Con el fin de evaluar la bondad de las soluciones que genere SPEA2 en el proceso de
optimizacién, se implementé ademas un modelo farmaco-dinamico de una masa tumoral; este integra
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otros dos modelos: el de Gompertz para representar el crecimiento sigmoidal de un tumor (Mackillop,
1990), y un modelo farmaco-cinético de un solo compartimiento para calcular la distribucién temporal
de la concentracion del agente toxico administrado al paciente (Florez et al., 2003).

En el transcurso de esta investigacion se construyd una herramienta de software a la que
[lamaremos SoT-Q (Valderrama, 2014), que optimiza el tratamiento quimioterapéutico del cancer con
respecto a varios objetivos. Este programa de computacion podria ser utilizado en el futuro por un
médico oncélogo para asistirle en el proceso de tomar decisiones respecto al tratamiento. Esta
herramienta consiste basicamente de dos modulos: un optimizador y un simulador; el primero utiliza el
método SPEA2 para calcular el esquema de dosificacion 6ptimo que deberia aplicarse al paciente,
mientras que el segundo aplica dicho tratamiento a un modelo farmaco-dinamico de la masa tumoral.
Para medir el rendimiento de SoT-Q se utilizaron cinco casos de prueba tomados de tres tipos de
cancer comunes en el Ecuador. Los tratamientos calculados por el optimizador para cada uno de estos
casos se aplicaron al simulador y los resultados obtenidos se compararon con aquellos esperados segln
el manual MOC (Buzaid et al., 2010).

El resto de este documento esta organizado como sigue: en la Seccion Il se presentara el método
de optimizacion multiobjetivo SPEA2 y un modelo dinamico para representar el comportamiento de
una masa tumoral frente a un agente cito-toxico, que son los métodos y materiales utilizados en este
trabajo; en la seccion Il se especifican los casos con los que se probara el método; los resultados se
presentan en la seccién IV; y, finalmente, en la seccion V se presentan las conclusiones.

2. MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se discutira primero el método SPEA2 en el contexto de la de optimizacién
multiobjetivo, y luego un modelo farmaco-dindmico para representar el proceso de
crecimiento/reduccion tumoral.

2.1. La optimizacion multiobjetivo

Sin perder generalidad, se puede decir que un problema de optimizacion multi-objetivo es uno de
minimizacion donde se calcula:

min f(X) 1)

Siendo X un vector de n variables sujeto a restricciones de dos tipos, las mismas que determinan
la topologia del espacio de decision, Q; es decir:

X =[xg,..,x,]TeQ c R"

{gi(X) >0;i=1,..,m @)
hi(X)=0;j=1,..,p
y, f(X) una funcion de Q a ¥, donde W es el espacio objetivo:
[ Q-Y¥
fX) = A&, ., iX)]" e¥ © R* ©)

Por lo tanto, un problema de optimizacién multiobjetivo consiste en encontrar por o menos un
vector X* en el espacio de decision, que represente la “mejor” solucion al problema planteado.
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X =[x5, .., x;]TeQ (4)

El criterio para llamar “mejor” a una solucion que se utiliza en este trabajo requiere definir el
concepto de dominancia. Sean u y v dos elementos de ¥, y < la relacion binaria domina a definida
sobre este mismo conjunto y llamada también dominancia de Pareto débil, que se define como (Zitzler
et al., 2001; Zitzler et al., 2003; Camara et al., 2007):

USV S Ve, mU SV Adjog m U <V ®)

Se puede decir entonces que una solucion X* es “mejor”, que es un 6ptimo de Pareto, si y solo si
no existe otro vector X en Q tal que f(X) domine a f(X*). En consecuencia, los métodos de
optimizacion multiobjetivo que utilizan este criterio procuran encontrar en Q un conjunto S de valores
optimos, tal que sus correspondientes vectores objetivos en ¥ no son dominados por ningun otro
elemento (Zitzler et al., 2001; Zitzler et al., 2003; Céamara et al., 2007) es decir:

S={seQ|aseQ: f(s) < f(s)} (6)
y al conjunto de sus imégenes se le conoce como frente o frontera de Pareto y se lo designa por F.

F={f(s)e¥|2seQ:f(s) < f(s)} )

En la practica, los métodos de optimizacién multiobjetivo que utilizan este criterio calculan una
aproximacion a la frontera de Pareto. Después, de este conjunto de soluciones el usuario escoge como
Optima la que considere se ajusta mejor a los requerimientos del problema.

2.2. El algoritmo genético SPEA?2

Para resolver el problema de optimizar el tratamiento quimioterapéutico, objeto de este trabajo, se
utiliz6 el método evolutivo SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) (Zitzler et al., 2001).
Este es un algoritmo genético cuyo funcionamiento se inspira en procesos bioldgicos bien
establecidos. Baésicamente, un algoritmo genético es un procedimiento iterativo que resuelve
problemas haciendo busquedas globales en un espacio de soluciones potenciales, donde la calidad de
una solucién se evalia mediante la asi llamada funcién de “fitness”. Inicialmente se genera una
poblacién P de N individuos de manera aleatoria, y, posteriormente, en cada iteracion se obtiene una
nueva poblacién mediante la aplicacion de varios operadores: seleccidn, elitismo, cruce y mutacion. El
operador seleccion escoge un subconjunto P’ de los mejores individuos de la poblacion actual P, sobre
los que se aplican los operadores de variacion: cruce y mutacién, para mejorar la calidad de los
individuos de la siguiente poblacion. Sea 0" el conjunto de los descendientes de P'. La proxima
poblacion estara compuesta por los mejores N individuos de P'U O'. Finalmente, este procedimiento
se repite hasta que se cumplan condiciones de terminacién apropiadas.

La clave para entender la optimizacién multiobjetivo que realiza SPEA2 reside en el disefio de la
funcion de “fitness”, que se construye de la siguiente manera. Sean A; y P; los subconjuntos de una
particién de una poblacion de soluciones potenciales en la iteracion t-ésima, donde A; contiene las
soluciones no dominadas, es decir: A; es una aproximacion a la frontera de Pareto en la iteracion t, y
P, contiene las soluciones restantes. De esta forma, la particion constituye un recurso elitista para
evitar perder buenas soluciones durante el proceso de blsqueda (Zitzler et al., 2001). Posteriormente, a
cada solucién i de la poblacion A; U P;, se le asigna un valor de “fuerza” S, que es el nimero de
individuos de este conjunto dominados por i (Zitzler et al., 2003) vy, luego se calcula para cada i la
sumatoria de las “fuerzas” de todos los individuos que dominan a i, valor al que se llamara fitness base

R(D) (8).
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SO=I1JljeP+A Ni<j}
R(@) = ZjePt+At,j<iS(i) (8)

Por otro lado, con el fin de evitar soluciones repetidas en la frontera de Pareto -0 que sean muy
similares- SPEA2 utiliza la funcién estimador de densidad poblacional, D (i), que segun (9) calcula
para cada individuo i su densidad poblacional con base al método del k-ésimo vecino méas préximo
(Zitzler et al., 2001).

D(i) =

k42 ©)

i

donde o es el k-ésimo elemento de una lista ordenada incrementalmente que contiene las distancias
de i a cada uno de los demas individuos en el espacio objetivo A; U P;, es decir: la distancia desde i
hasta su k-ésimo vecino mas préximo; es comun utilizar para k el valor de 1. El 2 que aparece en el
denominador de (9) se utiliza para lograr que D (i) tome valores en el intervalo de 0 a 1. Con estos
antecedentes, la funcion de fitness de SPEA2 se define como la suma de estas dos funciones: R(i), el
fitness base, y D (i), el estimador de la densidad poblacional (Zitzler et al., 2003).

F(i) = R@{) + D) (10)

Por altimo, en el proceso de seleccion se toman del conjunto A; U P; aquellas soluciones que
tienen un valor de fitness menor gque uno, y se las pasa a la siguiente generacion insertandolas en el
subconjunto A .

Ay ={i| i EP,+ A AF() < 1} (11)

2.3.  Modelo dindmico de masas tumorales

Con el fin de optimizar el tratamiento quimioterapéutico del cancer es necesario modelar la dindmica
de crecimiento y reduccion de una masa tumoral bajo los efectos de un agente toxico. Este modelo
combina otros dos: el modelo de Gompertz para representar el crecimiento de un tumor, y un modelo
farmaco-cinético que permite calcular la variacién en el tiempo de la concentracién del toxico
administrado al paciente. EI modelo farmaco-dindmico integra los dos modelos anteriores para
determinar la interaccion entre el tumor y al agente cito-toxico administrado.

2.4.  Modelo de crecimiento de masas tumorales
Las expresiones (12) y (13), a continuacion, describen este modelo (Harrold & Parker, 2004).

= Aln [ ] (12)
1 l” Q/N)
A==In|——22 (13)
o "(H/ZNO)

donde N es el tamafio del tumor definido por el nimero de células en la masa tumoral al tiempo t, 0
es la cota superior para el tamafio que puede alcanzar el tumor, T es la tasa de proliferacion celular
(generalmente se mide en dias), y N, es el tamafio inicial del tumor. En su forma mas simple, el
modelo de Gompertz supone que el tumor es una masa uniforme, es decir: que todas sus células son
del mismo tipo, y, por ello, cualquier agente cito-toxico que se administre, atacara al tumor como si
este fuese una sola entidad.
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2.5. Modelo matematico farmaco-cinético

Considerando que el toxico en una sesion de quimioterapia se administra directamente al torrente
sanguineo, se considera que para estudiar el fendmeno farmaco-cinético es suficiente utilizar un
modelo de un solo compartimiento. Este modelo (Florez et al., 2003) permite calcular la variacion en
el tiempo de la concentracion en el plasma de un farmaco administrado al paciente; su valor, segin
(14), depende de la diferencia entre la tasas de administracion del farmaco y de eliminacion
metabolica, que es propia del organismo.

dv du
prialerial CANL{ OBl (! (14)

donde v es la concentracion en el plasma de un agente cito-téxico; u la dosis del farmaco administrada
en un tiempo especifico t,; y es la tasa de eliminacion metabolica del agente toxico y V; es la
concentracién de dicho agente existente en el organismo del paciente antes de administrarle dicha
dosis. Debe recordarse también que la administracion de todo farmaco esta sujeta a restricciones; por
ejemplo, en ningin momento la concentracion de un farmaco en el plasma debiera ser mayor a V4, Y
tampoco nunca la concentracion acumulada durante el tratamiento V., debiera sobrepasar cierto valor
maximo. Las expresiones (15) y (16) representan estas restricciones, respectivamente:

v(t) < Vinax (15)

ty
Vacw > j v(x) dx (16)
t

0

2.6. Modelo farmaco-dinamico

El modelo farmaco-dinamico (FD) integra el modelo de Gompertz con el modelo farmaco-cinético
(FK) para predecir la respuesta de una masa tumoral a un tratamiento quimioterapéutico especifico. La
tasa de reduccion del tumor bajo el efecto del toxico administrado serd proporcional al tamafio del
tumor medido por el nimero de células que tiene N(j) en el instante j y a la diferencia entre la
concentracion del toxico v(j) y su valor umbral V,,,,,;,, tal que para dosis menores que V., €l tdxico
no tiene efecto alguno; es decir:

N =N ki@() = Viump)H@;(G) = Viump) (17

donde el subindice i se refiere a cada uno de los toxicos presentes en el cActel administrado al
paciente; la constante k; representa la efectividad del agente citotdxico i al atacar las células del tumor
y H () es la funcion escalon de Heaviside, que actta a manera de interruptor: su valor es 0 siempre que
su argumento sea menor al valor umbral respectivo, y 1 en caso contrario, 0 sea:

O0six<O0

Vxe]R{:}[(x)={1Sl.x>O

(18)

para un valor umbral 0. Para obtener el modelo farmaco-dinamico, ecuacion (19), el cual representa la
respuesta del tumor a un tratamiento especifico, se resta (17) de (12):
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Donde Ny es la tasa de crecimiento del tumor segin el modelo farmaco-dinamico, Ng representa

la tasa de crecimiento de tumor segln el modelo de Gompertz, y N es la tasa de destruccion de las
celulas tumorales bajo el efecto del coctel de agentes toxicos administrado al paciente. Finalmente,
deberia tomarse en cuenta también que un tratamiento quimioterapéutico completo consiste en aplicar
al paciente estos toxicos de manera periddica, o en ciclos, hasta lograr reducir el tamafio del tumor a 0
en caso de que el estado del cancer lo permitiese. En este trabajo, la ecuacion (19) se resolvid para el
intervalo [t,,t] integrando N, por métodos numéricos mediante el algoritmo Runge-Kutta de 4°
orden; la taza de administracion se tom6 como constante durante este intervalo.

3. CASOS DE PRUEBA

Un tratamiento quimioterapéutico consiste en seleccionar los agentes cito-tdxicos, sus dosis y tiempos
de administracion al paciente. Tal seleccion se realiza con la ayuda de protocolos preestablecidos,
elaborados con base en estudios cientificos realizados a través de los afios por médicos e
investigadores. Por lo tanto, estos protocolos constituyen guias completas y confiables que podrian
seguirse en cada tratamiento especifico, una vez que el médico oncélogo haya diagnosticado y
determinado el estado del tumor con base en una variedad de pruebas: radiografias, tomografias,
biopsias, etc. (Janice, 2006).

Para buen nimero céanceres, estos protocolos pueden ser encontrados en varios manuales; uno de
los més consultados en América Latina es el Manual de Oncologia Clinica de Brasil (MOC), utilizado
también por especialistas en el area de oncologia del Hospital del Seguro Social de Guayaquil. De este
manual se escogieron los protocolos para el disefio de los casos de pruebas especificados en esta
seccion (Buzaid et al., 2010). Se escogieron cinco casos para tres tipos de neoplasias 0 canceres
comunes en el Ecuador (WHO, 2013): el C34, cancer de pulmén; el C50, cancer de mama; y el C14,
cancer de faringe 0 HNSCC. En la Tabla 1 se indica para cada uno: el tipo de céancer, la extension del
tumor, el tratamiento recomendado y los parametros de modelado (Sarapata & de Pillis, 2013).

Tabla 1. Tipos de tumor escogidos para realizar las pruebas.

cavidad oral y
faringe

Clasgllc;mon Tipo de cancer Extensién tumoral Tratamiento ~ Pardmetros de modelado
1 C34: Céncer de Estadio 1A, Quimioterap 4 = 0.0049
Neoplasias pulmon de T4NOMO, 3 cm ia como T = 5.38 dias
malignas de células no invasivo. sin metastasis  tratamiento _ 21 s
los bronquios  pequefias en ganglios linfaticos ~ de primera 0 = 2.84x10% Células
y pulmones (NSCLC) regionales y ausencia linea. No = 7.77x10°Células
de metéstasis a Volymor =
distancia. 1.41x10%3um3
C50: Céancer de mama 0,6 cm sin metastasis en  Quimioterap A4 = 0.0095
Neo_plasias HER-.2 _ gan_glios linfaticos _ ia como T = 14.16 dias
malignas de la  negativo, riesgo  regionales y ausencia tratamiento 0 = 15310'°Célul
mama intermedio. de metastasis a adyuvante. = 03X etutas
distancia. Ny = 6.21x107Células
Volymor =
1.13x10 um3
Cl4: Cavidad oral, Estadio IVC, Quimioterap A = 0.0044
Neoplasias Céancer de T4aNOM1, 6 cm. ia como T = 61.2 dias
malignasde  Células Invasion de estructuras ~ {ratamiento _ 1204
otras partes Escamosas adyacentes y metastasis  Neoadyuvant 0 = 1.17x10°"Células
del labio, (HNSCC). a distancia. e. Ny = 6.21x10%°Células

VOltumor =
1.13x10um3
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En cada caso, el tamafio inicial del tumor N, -definido por el nimero inicial de células tumorales-
se calculd dividiendo el volumen inicial del tumor (1 cm3, cuando ya puede ser detectado facilmente)
para el volumen de cada célula que se tomo igual a 1.82x103 um?3 segln Sarapata y de Pillis (2013).
Con relacion al volumen del tumor, Vol mor, €Ste se supuso de forma esférica y radio igual a la mitad
de su longitud medida en cm. En la Tabla 2 se presentan cinco tratamientos que constituyen nuestros
casos de prueba, recomendados por el manual MOC (Buzaid et al., 2010) para los tres tipos de cancer
de la Tabla 1: PE para el C34; FEC100 y FAC para el C50 y dos esquemas de monoterapia para el
C14. El valor para cada caso de prueba en la columna respuesta esperada representa el porcentaje de
reduccién de masa tumoral a partir de un tamafio inicial Ny,;.iq; igual a Ny, que se calcula segin (20),
donde Ny ngq; s el numero de células del tumor al final del tratamiento:

Nioi— N
%RE = ( inicial fmal)x 100 (20)

Ninicial

Tabla 2. Tratamientos recomendados en el Manual de Oncologia Clinica de Brasil, para cada caso de
SoT-Q.

Tratamiento Zi;gl;:g;a Duracion Agentes citotoxicos [ml?go/sr'rslz] Dias
Cisplatino 50 1,8,29,36
CP1 PE 50% 36 dias Etopésido 50 la %329 a
] 5-FU 500 1
CP2  FEC100 49% 6 C'C'c:jsl,::‘da 21 Epirubicina 100 1
Ciclofosfamida 500 1
_ 5-FU 500 1
CP2 FAC 55% 6 C'C'%Sl,;sda 21 Doxorubicina 50 1
Ciclofosfamida 500 1

CP3 Monoterapia  10%a 2506  Scmanalmente Metotrexato 30-60 1
por tres ciclos

CP3  Monoterapia 13% Cada 4 semanas Gencitabina 1000 18y 15
por 3 ciclos

En estos cinco tratamientos intervienen un total de 8 agentes citotoxicos: cisplatino, etopésido, 5-
FU, epirubicina, ciclofosfamida, doxorubicina, metotrexato, gencitabina, cuyos parametros farmaco-
cinéticos se estimaron con base en la informacion facilitada por sus fabricantes.

4. RESULTADOS Y ANALISIS

La Tabla 3 resume los resultados obtenidos en las pruebas realizadas con el optimizador SoT-Q, en un
computador ordinario utilizando como pardmetros de optimizacion para SPEA2: 750 generaciones y
poblaciones de 50 individuos.

Cada prueba se realiz6 de dos maneras; primero optimizando con relacién a un solo objetivo:
minimizar el tamafio del tumor; y luego con relacién a dos objetivos: el anterior y también minimizar
la toxicidad acumulada al final del tratamiento.

De los resultados globales que se muestran en ambas tablas, en cada caso se observa una mejora
considerable en la respuesta obtenida por el optimizador con respecto a la esperada segin el manual,
con excepcidn del esquema de monoterapia basado en Gencitabina donde la respuesta obtenida por el
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optimizador fue menor que la respuesta esperada segin el MOC (10.20% < 13%) para la optimizacién
con 1 objetivo; y del tratamiento FAC (49.25% < 55%) para la optimizacién con 2 objetivos.

Vale destacar el hecho de que al establecer un solo objetivo de optimizacidn, en este caso el de
minimizar el tamafio del tumor, los valores de los objetivos restantes convergen a su valor maximo; sin
embargo, como era de esperar, cuando se incluye el nivel de toxicidad acumulada como un objetivo de
optimizacién, el valor calculado por el optimizador para este objetivo también mejora; no obstante, se
reduce el porcentaje de reduccion del tamafio del tumor con respecto al caso de un solo objetivo.

Tabla 3. Resumen de resultados globales de las pruebas: reduccidon del tamafio del tumor.

Optimizacion Optimizacion
Con 1 objetivo Con 2 objetivos
Tratamiento E;)isl’r;:ZSE;) ) Respuesta (%) [-Ir;:) gX'g:g/T] Respuesta (%) ['rl': ;'g;g/alfj]

PE 50 99.93 18.07 98.07 12.64
FEC100 49 97.89 44.92 84.57 33.58
FAC 55 83.48 38.50 49.25 35.37
Metotrexato 10a25 64.00 8.99 36.47 491
Gencitabina 13 10.20 6.47 15.00 6.43

A continuacion se presentan algunos resultados detallados de la aplicacion de SoT-Q al caso 1.
Asi, por ejemplo, en la Tabla 4 se muestra el esquema de dosificacion calculado por el optimizador
con relacién a un solo objetivo: el tamafio del tumor, para un paciente anénimo, con cancer de tipo
C34 al que se aplico el tratamiento PE, de 36 dias. En dicha tabla se especifica ademas cuales deben
ser los farmacos a utilizarse en el tratamiento: Cisplatino y Etopdsido (obtenidos del manual), las dosis
a suministrarse y los dias en que se debe hacérselo (estos si calculados por el optimizador).

Tabla 4. Esquema de dosificacién para el Caso de Prueba CP1 con un solo objetivo de optimizacion.
Paciente: Anonimo
Duracién del tratamiento: 36 dias

Dia Farmaco Dosis [mg/m?]
1 Cisplatino 64
1 Etoposido 24
3 Etoposido 48
4 Etoposido 72
6 Etopoésido 72
7 Cisplatino 32
9 Cisplatino 32
10 Cisplatino 32
11 Etopdsido 48
12 Etopdsido 72
14 Etopésido 72
15 Etopésido 72
16 Cisplatino 64
17 Cisplatino 32

A continuacion, se presentan en la Tabla 5 resultados similares a los de tabla anterior, pero para la
optimizacién con 2 objetivos: tamafo del tumor y toxicidad remanente. Se observa en este caso que el
nlmero de veces que se aplica un agente toxico al paciente es inferior al del caso con un solo objetivo.
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En las siguientes Figs. 1y 2, se puede observar la variacién en el tiempo de la concentracion de
los téxicos Cisplatino y Etoposido en el plasma sanguineo del paciente (simulado) para el caso CP1,
cuando se optimiza con respecto a un solo objetivo. Se muestran, ademas, los valores maximo V., Y
umbral V,,,,, para la concentraciéon de cada toxico en el organismo del paciente (linea roja superior y
linea magenta inferior, respectivamente); los valores pico de estas graficas corresponden a los
instantes en que se inoculé al paciente dicho farmaco segun el esquema de dosificacion calculado por
el optimizador. Note que la concentracion de los toxicos es siempre inferior a V.

Tabla 5. Esquema de dosificacién para el Caso de Prueba CP1 con dos objetivos de optimizacion.
Paciente: Anénimo
Duracién del Tratamiento: 36 dias

Dia Farmaco Dosis [mg/m?]
1 Cisplatino 32
1 Etopoésido 24
2 Cisplatino 64
4 Etopoésido 72
7 Etopésido 96
12 Etopoésido 72
13 Etopoésido 72
14 Cisplatino 64

Concentracion en el Plasma
A5 F- e FRTTP e e PR e P PR e :

c N1 R ......... ......... ......... ......... ......... TS ..........

Cigplatino [mgel]

: : : :
a 2 4 B g 10 12 14 16 18
Tiempo [Dias]

Figura 1. Concentracion de Cisplatino durante el primer ciclo de tratamiento. Un solo objetivo de
optimizacion.

Por otro lado, en la Fig. 3 se presenta una gréafica de la variacion del tamafio del tumor vs. el
tiempo para el mismo caso, donde la linea roja en la parte superior de la figura corresponde al tamafio
inicial del tumor. Obsérvese que inmediatamente después de aplicado cualquiera de los dos téxicos, el
tamafio del tumor empieza a disminuir de manera aproximadamente exponencial, y que en los 18 dias
del primer ciclo de tratamiento, el tamafio del tumor se reduce en méas de tres 6rdenes de magnitud, es
decir aproximadamente mil veces. Ahora bien, para el periodo completo de simulacion de 36 dias se
observé que luego del primer ciclo el tamafio del tumor empez0 a crecer, y, posteriormente, cuando se
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administrd el segundo ciclo volvid a disminuir su tamafio. Queda a juicio del oncologo determinar cuél
es el momento mas oportuno para, quizas, remover el tumor.

Concentracidn en el Plasma
A5 e PR e AU PR e P PR e :

gk ......... ......... ......... ......... ......... ......... ......... ..........

Etopdsido [mgiL]

g 10 12 14 16 18
Tiernpo [Dias]

Figura 2. Concentracion de Etop6sido durante el primer ciclo de tratamiento. Un solo objetivo de
optimizacion.

Tamafio del Tumor
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107
103 i | ] i | i | 1
0 2 4 B 5 o 12 14 1B 18

Tiernpo [Dias]
Figura 3. Reduccion del tamafio del tumor en el tiempo. Un solo objetivo de optimizacion.
En las Figs. 4, 5y 6, se presenta informacion similar a la de las tres figuras anteriores, pero esta
vez para el caso en que la optimizacién se realiza con respecto a dos objetivos: tamafio del tumor y

toxicidad remanente. Se observa que a pesar de que la duracion del tratamiento es la misma, la
aplicacion de los toxicos es menos frecuente, lo que podria significar mayor bienestar para el paciente.
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Ademas, el tamafo del tumor se reduce en casi dos ordenes de magnitud, es decir unas 100 veces
después del primer ciclo del tratamiento.

Figura 4. Concentracion de Cisplatino durante el primer ciclo de tratamiento. Dos objetivos de

optimizacion.

Figura 5. Concentracion de Etoposido durante el primer ciclo de tratamiento. Dos objetivos de

optimizacion.
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Tamafio del Tumar

1D1D

Células

i | | | | | | | |
Tiempo [Dias]
Figura 6. Reduccién del tamafio del tumor en el tiempo. Dos objetivos de optimizacion.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se abordd la aplicacion de un método de optimizacién multiobjetivo al tratamiento
guimioterapéutico de tumores cancerosos. Con este fin se construyd una herramienta de software a la
que se llam6 SoT-Q: un programa de computacion que podria asistir al médico onco6logo en la toma de
decisiones respecto al tratamiento. Especificamente, SoT-Q permite calcular el esquema de
dosificacion una vez establecido cuales deben ser los farmacos a administrar; dicho esquema
especifica las dosis y tiempos en que estos deben aplicarse.

El método de optimizacion utilizado fue el SPEA2, un algoritmo genético que calcula una
aproximacion de la frontera de Pareto, criterio utilizado en este trabajo pues la optimizacion se realizd
con respecto a objetivos multiples: el tamafio del tumor y la toxicidad remanente al final del
tratamiento. La herramienta permitiria no obstante incluir muchos mas objetivos.

Para evaluar las soluciones generadas en el proceso evolutivo del SPEA2, se requirid
implementar un modelo dindmico del crecimiento y reduccion de masas tumorales. Este modelo
incluy6 al modelo de Gompertz para representar el crecimiento de un tumor, y un modelo farmaco-
cinético para tomar en cuenta la distribucion temporal de la concentracién en el plasma sanguineo de
los farmacos administrados.

Con el fin de medir que tan buenos fueron los resultados obtenidos por el optimizador, se
utilizaron cinco casos de prueba, escogidos de tres tipos de tumores cancerosos comunes en nuestro
pais. Se compar0, entonces, estos resultados con aquellos esperados cuando se aplica el tratamiento
publicado en el manual MOC para dichos casos. Sin duda, los resultados calculados por el optimizador
fueron muy buenos; en todos los casos se logro reducir de manera significativa tanto el tamafio del
tumor como la toxicidad remanente al término del tratamiento.

En cuanto a la herramienta de software desarrollada en este trabajo, el SoT-Q, su funcionamiento
se considera satisfactorio, habiendo obtenido reducciones del tamafio del tumor de tres 6rdenes de
magnitud y simultaneamente también una disminucion de la toxicidad remanente hasta del 25%
aproximadamente; todo esto en tiempos relativamente pequefios de 20 minutos por corrida. Por lo
tanto, se estima que esta herramienta podria ser eventualmente integrada en un Sistema para la Toma
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de Decisiones con el fin de asistir al médico oncélogo en su dificil tarea de establecer cronogramas de
tratamientos quimioterapéuticos, a ser administrados a sus pacientes. No obstante, se entiende gue esto
no es tan sencillo de llevar a la realidad, pues por razones éticas y la legislacién vigente en el Ecuador
no es posible al momento experimentar nuevos tratamientos con seres humanos.
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