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Cancer - Problema Interdisciplinar!

Entender
Cancer{ Descrever » <= Interdisciplinaridade
Curar

Conhecimentos Diversos é Condicao Necessaria

Tabela de Areas de Conhecimento do CNPq;:
@ Ciéncias Exatas e da Terra => Matematica; Probabilidade e Estatistica;
Ciéncia da Computagéo; Fisica; Quimica e mais.

Ciéncias Biologicas => Genética; Morfologia; Fisiologia; Bioquimica;
Biofisica; Farmacologia; Imunologia; Microbiologia; Biotecnologia e mais.

Engenharias => Elétrica; Mecanica; Quimica; Nuclear; Biomédica e mais.
Ciéncias da Saude => Medicina; Farméacia; Nutricao e mais.

Outra => Bioética; Microeletrénica e mais.

Todas as areas tem a contribuir e muito!
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Existem Varios Grupos Interdisciplinares no Mundo!

@ International Agency for Research on Cancer - OMS (1965):
Franga, Alemanha, ltalia, Reino Unido, USA, Australia, Austria, Bélgica, Brasil
(2013), Canadé, Dinamarca, Finlandia, india, Irlanda, Japao, Marrocos,
Noruega, Paises Baixos, Catar, Republica da Coreia, Russia, Espanha, Suécia,
Suica e Turquia.

@ Estados Unidos: National Cancer Institute - NIH (National Cancer Program),
Koch Institute for Integrative Cancer Research at MIT, George Washington
University, The University of Texas MD Anderson Cancer Center, The University
of Texas at Austin, Harvard University, e outros grupos.

@ Reino Unido: Cancer Research UK Beatson Institute, Cancer Research UK
Cambridge Institute, Cancer Research UK Manchester Institute, Francis Crick
Institute, Oxford Institute for Radiation Oncology.

@ Brasil: INCA, LNCC (Encontro em Modelagem Matematica e Computacional
do Crescimento Tumoral) e outros grupos.
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Amostra de Resultados da Interdisciplinaridade

¥ Nicola Bellomo, Mark Chaplain and Elena de Angelis.
Selected Topics in Cancer Modeling: Genesis, Evolution,
Immune Competition and Therapy.
Birkhauser, 2008.

¥ Th.S. Deisboeck, G.S. Stamatakos.
Multiscale Cancer Modeling.
Chapman & Hall CRC Press: Mathematical &
Computational Biology, 2011.
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Cancer - Sintese.

@ Nome Genérico para mais de 100 doengas = Crescimento
de células foge ao padrao das "células sadias ou normais".

e Maligno = Células agressivas e incontrolaveis que podem
formar tumores ou neoplasias.

e Benigno = Massa de células com crescimento
"semelhante ao tecido normal".

@ Causas Externas ao Organismo < Meio Ambiente;
Costumes e/ou Habitos.

@ Causas Internas do Organismo < Genética; Capacidade
Individual de Defesa.

@ Tipos de Cancer < Tipos de células do organismo.

Fonte: INCA, www.inca.gov.br, acessado em 06/2014.
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Formacéo do ancer.

CELULAS NORMAIS DIVISAQ CELULAR CELULA MUTADA
Formam tecidos e Grgdos Células normais crescem, se Célula normal pode sofrer
reproduzem (duplicagdo de DNA) alteragdo no material genético
e morrem (DNA)
AGENTES

CANCERIOGENICOS

% $223 @
o -~

0 CANCER
Células mutadas invadem
outros tecidos e érgéos

o

REPRODUGAO CELULAR

Célula mutada pode se dividir
de maneira desordenada e
dar origem ao tumor

Fonte: L.M. da Silva. Modelagem Computacional de Gliomas via Cadeias de Markov e Séries Temporais.
Dissertagdo UFF, 2019. Tua salde. www.tuasaude.com/como-surge-o-cancer/. Acessado’em 19/04/2019.
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Classificacdo de Gliomas.

@ Sao tumores cerebrais primarios, agressivos e invasivos.

@ Inicialmente crescem em tecidos adjacentes (células
gliais) sem manifestar sintomas.

@ Classificados conforme grau de malignidade e velocidade
de crescimento (caracteristica histoldgica):

e Grau | => crescimento lento, considerados benignos.

e Grau Il => em geral benignos, mas podem apresentar
recorréncia para grau maior.

e Grau lll => maligno, estagio intermediario.

e Grau IV => Glioblastoma Multiforme, maligno, estagio
terminal.

Fonte: INCA, www.inca.gov.br, acessado em 06/2014.
Fonte: N. Bellomo, M. Chaplain, E. de Angelis. Selected Topics in Cancer Modeling: Genesis, Evolution, Immune
Competition and Therapy. Birkhauser, 2008.
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Células da Glia ou Gliais - Sintese.

@ Auxiliam no funcionamento do sistema nervoso.

@ Astrécitos: suporte mecanico e alimentam a rede de circuitos nervosos.
@ Oligodendrocitos: fungdo equivalente a das células de Schwann.
@ Microglias: fagocitam detritos e restos celulares.

Axdnio

Oligodendrocito

Bainha de mielina

Axonio

Fonte: http://www.sobiologia.com.br/conteudos/Histologia/epitelio28.php (24/12/2015).
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Glioblastoma Multiforme - Peculiaridades.

Frequente em individuos entre 45 e 60 anos.
Muito invasivo e rapido crescimento.

Diametro Médio Letal: 6 cm.

Alta taxa de letalidade (aproximadamente 100%).

Tempo médio de sobrevida entre 10 e 12 meses apo6s o diagnostico e
tratamento.

Poucos pacientes sobrevivem além de 3 anos.

Sintomas comuns: dores de cabega, convulsdes, perda de memdria, alteragcao
comportamental, problema na fala, altera¢des cognitivas, perda de movimento,
etc.

Os sintomas dependem do tamanho e localizagéo do tumor.
Raramente faz metastase.

Fonte: INCA, www.inca.gov.br, acessado em 06/2014.

Fonte: N. Bellomo, M. Chaplain, E. De Angelis. Selected Topics in Cancer Modeling: Genesis, Evolution, Immune
Competition and Therapy. Birkhauser, 2008.

Fonte: G. H. Barnett. High-Grade Gliomas: Diagnosis and Treatment. Humana Press, 2006.
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Evidéncias de Metastase em Gliomas.

@ Metastases extracranianas de gliomas sdo ocorréncias raras. Entretanto,

existem relatos de matastase para:
@ linfonodos, ossos cranianos, abdémem.
@ implantacéo de células de tumor durante a cirurgia e metastases apos a
neurocirurgia.

Fontes: Scalp metastasis from glioblastoma - J Neurol Neurosurg Psychiatry 2004 75:
559 doi: 10.1136/jnnp.2003.020370

http://www.gfmer.ch/selected-images-v2/ (24/12/2015).
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Glioblastoma Multiforme - Algumas Terapias.

Tratamento Convencional no Brasil

@ Resseccao Cirlrgica: objetiva diagnosticar, remover o méximo possivel de
tumor, amenizar os sintomas, ajudar no planejamento do tratamento.

@ Radioterapia e/ou Quimioterapia: independentes ou combinadas.
Objetivam eliminar o0 maximo possivel de células tumorais antes ou apés a
cirurgia.

Evolugao do tumor acompanhada por Imagens de Ressonancia Magnética (MRI)
antes, durante e apds a terapia.
Tratamento convencional mostra pouca melhora no tempo e na qualidade de vida do
paciente.

Tratamentos mais Selectivos

@ BNCT - Terapia de Captura de Néutrons pelo Boro.
@ Imunoterapia.
@ Outros.
Fonte: G. H. Barnett. High-Grade Gliomas: Diagnosis and Treatment. Humana Press, 2006.

Fonte: T. Yamamoto, K. Nakai and A. Matsumura. Boron neutron capture therapy for glioblastoma. Cancer Letters,
262:143-152, 2008.
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Por Qué Modelos Matematicos e/ou Computacionais?

Modelos Computacionais permitem:

@ Simular varios cendrios, que seriam mais caros ou imposiveis
pela via experimental.

@ Identificar e quantificar relagdes entre propriedades. Por exemplo,
modelos baseados em agentes (agent-based model) tém permitido identificar e
quantificar relagdes entre propriedades moleculares individuais, condigoes
microambientais e a morfologia do tumor.

@ Insights sobre a dindmica de crescimento do tumor.

@ Auxiliam na melhoria do diagnostico e tratamento.

@ Evitam submeter o paciente a diferentes esquemas de doses de
radiagdes e/ou de drogas.
@ Auxiliam no planejamento e otimiza¢do do tratamento.

@ Outros Insights.
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Tipos de Modelos para Crescimento do Cancer.

@ Modelos Discretos utilizam quantidades discretas:
@ uteis para modelar "heterogeneidades" do tumor e o microambiente
circundante préprio das células cancerosas (escala sub-célular e célular).
@ facil uso de regras bioldgicas.
@ alto custo computacional (poucas células, nivel submilimétrico).

@ Modelos Continuos utilizam quantidades continuas:
@ captam uma escala maior da dindmica do crescimento de tumor (imagens
clinicas, nivel milimétrico) com menor custo computacional.
@ facil uso dos principios da fisica.
@ pouco usado para "heterogeneidades".

@ Modelos Hibridos utilizam quantidades discretas e continuas:

Desafio: Escolha apropriada das escalas biologicas (espacial e temporal). Genes e
Proteinas = Células individuais = Tecidos = Orgéo e Organismo. Existe
dependéncia entre todas as escalas. Quanto mais escalas, maiores incertezas
inerentes aos processos biolégicos de cada escala. Modelo dificil de validar e com alto
custo computacional.

Fonte: Th.S. Deisboeck, G.S. Stamatakos, Multiscale Cancer Modeling. Chapman & Hall CRC Press: Mathematical
& Computational Biology, 2011.
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As Trés Escalas do Organismo para Modelar.

@ Escala Microscopica (Célula e interior): modelos discretos.

Escala Mesoscopica (Tecido celular): modelos discretos, continuos, hibridos
e/ou multi-escalas.

@ Escala Macroscépica (Cérebro): modelos continuos, hibridos e/ou
multi-escalas.

Reticulo
S

Ribo:
Citoplasma

Lisossoma

{5y BRpe @
Vesicula e e
Dobatenpocia RE——Y v
celubr

Complexo de Golg

Célula

Fonte: Célula, http://www.webciencia.com/11-03celula.htm (24/12/2015).
Fonte: Glioblastoma no Cérebro, Department of Pathology - University of Pittsburgh School of Medicine
http://path.upmc.edu/cases/case3/images/micro5.jpg (24/12/2015).

B. Alvarez Modelagem Macroscépica de Gliomas



Modelos Matematicos de Cancer
Um Modelo Baseado em EDP
Um Modelo Baseado em Cadeias de Markov

A Matematica no Combate a Gliomas

Os Dois Modelos para Gliomas em Foco.

@ Modelo -1 (Swanson) - Macroscépico em forma diferencial.

Baseado em uma EDP do tipo difusiva - reativa.

H.L.P. Harpold, E.C. Alvord, Jr. and K.R. Swanson, The Evolution of Mathematical Modeling of Glioma
Proliferation and Invasion. J Neuropathol Exp Neurol, Vol. 66, 2007, pp. 1-9.

R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008.

@ Modelo -2 (Michor) - Macroscépico em forma integral.

Baseado em Cadeias de Markov.

K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.
Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell,
156, 603-616, January 30, 2014.

H. Badri, K. Pitter, E. C. Holland, F. Michor, K. Leder. Optimization of radiation dosing schedules for
proneural glioblastoma, J. Mathematical Biology, April 2016, Volume 72, Issue 5, pp 1301-1336.
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Um Modelo Matematico para Radioterapia.

Comum para ambos modelos do glioma.

@ Modelo radiobiolégico linear-quadratico:

_ _ |0, Vt ¢ terapia
T(X7 t) - R(O[7 d(X7 t)) - { ‘1 _ S(G{, d(X, l-))7 Vt c terapia
—aBED a?

S(a, d(x, 1)) = e *BED, BED = N(d n W)

@ d(x,t) dose fracionada em N fragdes, a pardmetro de sensibilidade a radiacéo.
@ S(o, d(x,t)) probabilidade de sobrevivéncia das células tumorais.

@ BED dose bioldgica efetiva.

@ o e 3 paramétros ajustaveis do modelo radiobiolégico.

Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008
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Modelo -1 ( ) - EDP Linear Difusiva-Reativa.

@ ¢(x,t) concentragdo de células tumorais e 7 vetor normal ao contorno 9.

oc

5=V (D(x)Ve)+ pc— T(x,t)c emQ = Cérebro
c(x,0) = cp(x) emQ Cond. Inicial = Tumor Inicial
n-ve=0 emoQ Cond. Contorno = Sem Mestdstase

@ Modelo invasivo via difusédo D(x) com cérebro heteregéneo. Isotrépico: matéria
cinza D¢ e branca Dg (Dg =~ 5D¢). Existe Atlas Neuro-Anatémico (BrainWeb
database) com a distribuicao espacial de matéria cinza e braca e resolugéao de 1
mm3. Anisotrépico: o coeficiente de difuséo é um tensor. Existe migragéo
preferencial ao longo de vasos sanguineos e fibras na matéria branca.

Modelo proliferativo via reacéo p.

Modelo das Terapias via reacdo T(x, t): Quimioterapia, Radioterapia e BNCT.
Condigao para diminui¢ao do tumor p — T(x, t) < 0.

Tumor pode crescer indefinidamente, mas isto pode ser corrigido acrescentando
um termo néo linear a EDP do tipo [pc(1 — ¢/K) — T(x, t)c(1 — ¢/K)].

Fonte: H.L.P. Harpold, E.C. Alvord, Jr. and K.R. Swanson, The Evolution of Mathematical Modeling of Glioma
Proliferation and Invasion. J Neuropathol Exp Neurol, Vol. 66, 2007, pp. 1-9.
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Calibracao do Modelo - 1. Valores para [’ e /?

@ Aproximagao de Fisher v = 2,/Dp (v = velocidade da margem detectavel do
tumor), motivada pela observacdo de que uma populagdo descrita por
proliferagéo e difusdo se expande com v constante para tempos grandes.

@ Velocidade média v: gliomas de baixo grau 2 mm/ano e de alto grau entre
[10,200] mm/ano.

@ O modelo pode ser calibrado para um individuo se houver uma sequéncia de
MRI (T1-Gd e T2).

@ A "borda histolégica" do "tumor sélido" coincide aproximadamente com a
circunferéncia do tumor visualizada por CT ou MRI (T1-Gd).

@ Células tumorais isoladas estariam preferencialmente na circunferéncia do
tumor visualizada por MRI (T2).

@ Estimando v por MRI podemos determinar D e p.

@ D/p pode representar um indicador da invisibilidade do glioma.

@ Desafio: encontrar dados reais e confiaveis de pacientes.
@ Melhor fracionamento de dose: o padrdo ou Standard.

Fonte: H.L.P. Harpold, E.C. Alvord, Jr. and K.R. Swanson, The Evolution of Mathematical Modeling of Glioma
Proliferation and Invasion. J Neuropathol Exp Neurol, Vol. 66, 2007, pp. 1-9.
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Discrepancias no Tamanho do Glioma por Imagens.

@ MRI - Magnetic Resonance Imaging. PET - Positron Emission Tomography.

@ MET - PET - "' C Methyl Methionine PET.

@ Vermelho em (B, D)= area do tumor por MET maior que por Gd. — em (B)
ponto onde area por MET ultrapassa area por Gd. Em (D) area do tumor por T2
maior que por MET. * em (D) ponto por T2 existe e nao por MET.

(A) Gd T1 MR
‘ (B) Gd T1 MRI co-registrada MET - PET ‘
(C) T2MRI
‘ (D) T2 MRI co-registrada MET - PET ‘

Fonte: K Miwa, J Shinoda, H Yano, A Okumura, T lwama, T Nakashima, N Sakai, Discrepancy between lesion
distributions on methionine PET and MR images in patients with glioblastoma multiforme- insight from a PET and
MR fusion image study. J Neurol Neurosurg Psychiatry 2004; 75: 1457-1462 doi: 10.1136 / jnnp.2003.028480
http://www.gfmer.ch/selected-images-v2/ (25/12/2015).
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Fracionamento de Dose para Radioterapia.

Cinco Esquemas de Fracionamento de Dose
Dose Maxima de 61,2 Gy + 5%: Centro Médico da Universidade de Washington
Nao h& tratamento nos finais de semana

@ 60 Gy em um Unico dia e 4,2 Gy de reforgo no dia seguinte (DOT = 1 dia).

@ 1 Semana de Tratamento: 5 fragdes de 12,2 Gy diariamente e 3,2 Gy no sexto
dia como reforgo (DOT = 5 dias).

@ 3 Semanas de Tratamento: Semana 1 - doses diarias de 2,8 Gy, Semana 2 -
doses diarias de 3,5 Gy, Semana 3 - doses diarias de 6,5 Gy (DOT = 15 dias).

@ 5 Semanas de Tratamento: Semana 1 - doses diarias de 2,0 Gy, Semana2e 3 -
doses diarias de 2,9 Gy, Semana 4 - doses diarias de 3,0 Gy, Semana 5 - doses
diarias de 2,0 Gy (DOT = 25 dias).

@ 7 Semanas de Tratamento: Adiministrando 1,8 Gy durante todos os cinco dias
de cada semana (DOT = 35 dias).

Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008.
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Aproximacao pelo Método de Diferencas Finitas - |I.

acy OZC/ 02C/
Derivadas Aproximadas por Diferencas Finitas em Q C R? para =F(c,—5,—5):
p p ¢ para — ClwE ay? )
. ac Ck+1 - C;kj . . ~
@ Derivada Temporal B = T avangada no tempo com discretizagao

At e indice k.

@ Derivada Espacial Centrada de 22 Ordem com discretizagdo Ax, Ay e indice i, j

K K K K
g Claj—Cley  oa Gl — Gy

ox 2Ax -1 2Ay

@ Derivada Espacial Centrada de 22 Ordem com discretizagdo Ax, Ay e indice i, j

02¢,  Cfiq;—2Cl5+Cf 820/:Cl]+1 2Cf;+Cfy_4

ax2 Ax2 ) A y2
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Aproximacao pelo Método de Diferencas Finitas - II.

Derivadas Aproximadas por Diferencas Finitas nos Contornos:

@ Espacial Avangada de 22 Ordem para pontos do tipo

]
I

1

dc _ —8C) +4CK.,—Cla;  0g _ —3C[5+4C, — Cliue
ax 2Ax ooy 2Ay

@ Espacial Atrasada de 22 Ordem para pontos do tipo
ao sc;jj 4Ck. 1t cK ac sc;jj —40@71 + C{fFZ

ox 2Ax T oy 2Ay
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Aproximacao pelo Método de Diferencas Finitas - lII.

Métodos Implicitos Obtidos:
@ Meétodo de Euler Implicito
k+1 K
Ci,/'+ — Ci,/'
At

Resultando num Sistema Linear de Equagdes Algébricas na forma
ACK+! = Ck, onde A é uma matriz quadrada de ordem N pentadiagonal, e
Ck+1 ¢ o vetor incognita.

—_ k+1 k+1 +1 k+1 k+1
=F(CZ): Cijor: Cij > Gy Cifin)

@ Método de Crank-Nicolson

k41 K
Cij —GCii
; At

k+1 Ak +1 pk+1 Akt k K k Ck K
5[’:(0,;1,,'70/,/717 Ci,j 7Ci+1,j’ci,j+1) + F(Ci71,/‘7ci,jf1’ Ci,/7Ci+1,/’CiJ+1 )]

Resultando num Sistema Linear de Equagdes Algébricas na forma
BCK+! = DC¥, onde B e D séo matrizes quadradas de ordem N
pentadiagonais, e Ck*' é o vetor incognita.

Estabilidade e Consisténcia garantem Convergéncia.
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-~ . Modelos Matematicos de Cancer
A Matematica no Combate a Gliomas Um Modelo Baseado em EDP

Um Modelo Baseado em Cadeias de Markov

Solugcao do Modelo -1 por Diferencas Finitas.

Melhor fracionamento de dose: fracionamento padrdo ou Standard (DOT=5 dias).

Método de Euler Método de Crank-Nicolson

—— DOT= 1dia
m—m DOT= 5 dias
25) 0= DOT= 15 dias
——— DOT= 25 dias
, |.=——DoT=35dias

m——DOT= 1 dia
m—e— DOT= 5 dias
= DOT= 15 dias
e DOT= 25 dias
DOT= 35 dias

raio (cm)

Tempo(dia)

Tempo(dia)
Evolugéao do raio do glioma durante 80 dias para todos os casos de Fracionamento de
Dose (Problema 1D)

Fonte: J.J. da Silva. Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento do Céancer via Medicina Nuclear.
Dissertacdo UFF, 2014.
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A Matematica no Combate a Gliomas

Validacao da Solucéao do Modelo -1.

Método de Crank-Nicolson (J.J. da Silva) Rockne et al. (Swanson)
3 T T T T T T 4
——DOT=1dia = 2Ot Say
e DOT= 5 dias. ——5 days
25H 1= 1= DOT= 15 dias 25 ";:g:ﬁ

s DOT= 25 dias
= DOT= 35 dias

---35days
——45 days

T1Gd Tumor Radius (cm)

0 10 20 30 40

0 10 20 30 40
Time (Days) XRT Start at t = 0

Tempo(dia)
Evolugao do raio do glioma durante 80 dias para todos os casos de Fracionamento de
Dose (Problema 1D)

Fonte: J.J. da Silva. Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento do Céancer via Medicina Nuclear.

Dissertacdo UFF, 2014.
Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor

response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008.
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Topicos

© A Matematica no Combate a Gliomas

@ Um Modelo Baseado em Cadeias de Markov
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A Matematica no Combate a Gliomas

Modelo -2 ( ) - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma.

Células Sadias: Produgéo de proteinas para copiar o DNA, Duplicacdo dos
cromossomos, Mitose ou divicdo em duas cépias idénticas, Morte controlada.
Células Cancerosas: Sem morte controlada.

‘ Modelo -2 usa dois tipos de células tumorais: ‘

—
[ - Resistentes (SLRCs) e Sensiveis (DSCs). | ( DNaes
‘ A tragéo inicial ( — 0) de DSCS/SLRCs é R. ‘ Divisao Celuar \!/
™
‘ SLRCs se reproduzem de duas formas: ‘ \/ n/ \)
\9 / \ / Sintese DNA
‘ - Simetricamente = 2 SLRCs com taxa rg; gcs > & 7N
—— T CICLO CELULAR phdq \ |
‘ - Asimetricamente = 1 SLRC e 1 DSC com taxa ag; ges |’/ \ \\.///
- - - \ . / Duplicando o DNA
[ Células DSCs e SLRCs transformam se nos dois sentidos: [ \ o~
‘ - SLRCs gerando DSCs como indicado acima. ‘ Separaca&ictrggyssomim
- Apés irradiadas a frag@o ~ de DSCs pode se reverter em ‘ ( \ )
0 ) Cromossomo Duplicado
SLRCs com taxa v. -/

Fonte: L.M. da Silva. Modelagem Computacional de Gliomas via Cadeias de Markov e Séries Temporais.
Dissertacao UFF, 2019.
Fonte: S. d. C. F. Junior. Modelos de reacao difusdo para o crescimento de tumores. Tese;Doutorado UFMG, 2003-
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Modelo -2 ( - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma.

Premissas do Modelo e Parametros

@ SLRCs séo relativamente mais resitentes a radiagdo que DSCs
(ovpscs/asipes = 0,0987/0,0395 = 2,498) e
(Bpscs/BsLres = 0,000000114,/0,0000000458 = 2, 498).

@ DSCs respondem a radiagdo de trés formas diferentes: cell-cycle arrest, mitotic
cell death, apoptosis.

@ O modelo radiobiolégico linear-quadratico € usado para representar a resposta

das céluas a radiagdo. As fragbes de células DSCs (N5°°/NP°) e SLRCs

(NSLCs /NSERCS) que sobrevivem a i-ésima dose de d; Gy séo:

3—81CS/NDSCS _ e—[r»rgscgd,-+ﬂpscsd,»2], N,%1RCS/NFLRCS _ e—["'SLRCs‘ji+BSLRCSdi2]

@ apscs, Boscss @siRcs € Bsircs SA0 paramétros ajustaveis do modelo
radiobiolégico e especificos para cada tecido.

@ Simplificagdo do modelo ag res = papscs € Bsires = PBpscs om0 < p < 1
(p = 0,401).

Fonte: K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.
Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell 156,

603-616, January 30, 2014.
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Modelo -2 ( ) - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma.

Premissas do Modelo e Parametros

@ Depois da irradiagéo as células SLRCs e DSCs permanecem em estado de
reposo (quiescence) por no minimo Lg; ges € Lpscs horas. Saem do estado de
reposo com taxas Ag rcs € Apscs-

@ Ha um retardo de no minimo M. unidades de tempo entre a criagdo de uma
célula DSC (gerada pela SLRC) e 0 momento em que ela comega se reproduzir
com a taxa npscs-

@ Inicialmente é considerado o cenario com A\g;gres, Apscs, 1pscs — 00, OU S€ja,
as células saem do reposo e comegam a reproduzir-se de forma sincrona nos

tempos Ls;res € Lpscs-
@ Entdo, as populagdes DSCs e SLRCs no tempo ¢ depois da irradiagao com dose
d; sera:
Fonte: K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.

Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell 156,
603-616, January 30, 2014.
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Modelo -2 ( ) - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma.

Equacao para DSCs no tempo t; < t < fj, 1 entre as doses d; e dj. 1

| L 2 o (t—] rer )T _
/'[?ﬁcs(t) — NI.Dscse*[anscsd:erDschf] [(1 _ ,Y)efoas(t Lpscs) + e vt

t . [(s—Lstacs)™ .
+aSLFiCs’YV/ g/ psos(t=5=Mpscs) / e~ VY g'stros(S—Y —Lsircs) dde]
0 0

max(t,Lsipcs) N
+ N,-SLRCS asiAcs / g'stros(8—Lsiacs) gl pscs(t=8—Mbscs)™ gg
Lstres

Termo 1- Quantidade de DSCs que sobrevivem a radiagao, néo se transformam em
SLRCs e crescem se t > Lpges;

Termo 2- Quantidade de DSCs que se transformardo em SLRCs, mas ainda sdo DSCs
em t;

Termo 3- Quantidade de novas DSCs criadas a partir de aquelas SLRCs originadas
pela reversdo de DSCs;

Termo 4- Quantidade de novas DSCs criadas a partir das SLRCs originais.

Fonte: K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.

Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell 156,
603-616, January 30, 2014.
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Modelo -2 ( ) - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma.

Equacao para SLRCs no tempo t; < t < ti,1 entre as doses d; e dj 1

iLfCS ( t) — NSLRCs g—lastres di+Bs1resd?] g’ strcs(t— Lsires)t
i i
t
_‘_NIDSCS e*[QSLRchiJrﬁSLRCSO';Z],\/V / e Vs efSLFzCs(f*S*I-SLRCS)+ ds
0

Termo 1- Quantidade de SLRCs que sobrevivem a radiacédo e crescem se t > Lg; gcs;
Termo 2- Quantidade de SLRCs criadas a partir das DSCs e tem crescido.

@ Se dividimos as equagdes anteriores pelas quantidades iniciais N/ e NSLRCS
obtemos FP5Cs = NPSCs /NPSCs @ FSLRCs — NSLRCs /NSLRCS em fungéo de
1 1 1 1
_ NDSCs /\SLRCs _
R = NS¢ /NSLRCs — 20
@ Esta hipdteses é necessaria porque parece ser dificil determinar a quantidade

de células iniciais NS¢ e NSLRCS  Portanto, todas as previsdes deste modelo
1 1
sao relativas a R inicial.

@ Tumor pode crescer indefinidamente.

Fonte: K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.
Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell 156,
603-616, January 30, 2014.
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Calibracdo do Modelo -2. Valores dos

Premissas do Modelo e Pardmetros

@ Para ajustar melhor os dados experimentais da sobrevida dos ratos o modelo é
modificado supondo que a fragéo v de DSCs que se reverte em SLRCs depende
das doses ja administradas e do tempo transcurrido desde a Ultima irradiagao ty:

(o) = q,oe—[(fo s

0 < 79 < 1 é afragdo correspondente a dose inicial, ;. € 0 espagamento entre
doses que produz maxima fragdo de reversdo e o2 representa quao sensitivo é
este maximo a cambios no espagamento.

@ Entdo, as equagdes para DSCs e SLRCs sdo modificadas trocando ~ por ~(t).

@ Uma técnica de otimizagao baseada em algoritmo de busca estocastico
(simulated annealing algorithm) é usada para procurar fracionamento de dose
melhor que o padrdo ou Standard.

@ Prevé dois fracionamento de dose com sobrevida dos ratos maior que o
fracionamento padréo (Standard).
Fonte: K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.

Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell 156,
603-616, January 30, 2014.
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Solucédo do Modelo -2.

Melhor fracionamento de dose: 10 fragdes de 1 Gy ministradas na 2a. Feira
(8,14 e 17 hrs), 3a. Feira (15 hrs), 4a. Feira (15 e 17 hrs), 5a. Feira (17 hrs) e 6a.
Feira (15, 16 e 17 hrs).

5

Single
Standard
Optimum

45

4

el
wn

w

Concentragao de células
~ Bhow b

a
n

0 5 10 15 20 =3 30
Dias
Numero de células relativas durante 30 dias.

Fonte: L.M. da Silva. Modelagem Computacional de Gliomas via Cadeias de Markov e Séries Temporais.
Dissertacao UFF, 2019.
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Andlise de Estabilidade Numérica pelo Método de von Neumann.

Método de Diferencgas Finitas: Estabilidade e Consisténcia garantem Convergéncia.
Fator Crescimento do Erro (G): métodos de Euler Implicito e Crank-Nicolson.

AtR*
1 1— [)\(1 — cost) + 7]
G= G= 2
14 [2A(1 — cosf) + R*AT]’ AtR*
+[2X( )+ 1] 1+[A(1—cos€)+—]
ATD* 2
onde \ = A 0 = kAX e k é 0 niUmero de onda. O pior caso cosf = 1e R* = —1.
X
Ambos os métodos sdo instaveis, mas At e AX apropriados garantem |G| < 1.

0
] 1 2 4 5 6 ] 1 5 6

3

grau (radiano)
Fonte: J.J. da Silva. Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento do Cancer via Medicina Nuclear.
Dissertacao UFF, 2014.

3
grau (radiano)
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Modelagem de Glioma por Séries Temporais!

Método de Suavizacao Exponencial de Holt com Erro Aditivo pode modelar o
crescimento de gliomas e ajudar no planejamento da radioterapia.

O Nivel de Confianga (ACF) desta modelagem é de 95% e o Erro Porcentual
Médio Absoluto (MAPE) de 2%.

Os dados foram adquiridos do Modelo -1 baseado em EDP.

Séries temporais podem ser uma alternativa competitiva para modelar a
dinamica de gliomas.

3 T T T T T 3 T T
= DOT= 1 dia

Previs&o do Raio do Glioma
T T T

= = = sem terapia
3l ——DOT=1dia -
------- DOT= 5 dias ="

DOT= 35 dias -

raio (cm)

L L L L L L L
50 60 70 80

30 40
Tempo(dia) Tempo(dia)

Método de Crank-Nicolson Série Temporal
Fonte: J.C. de Jesus. Modelagem do Crescimento de Glioma por Séries Temporais em Resposta a Radioterapia.
Dissertacao UFF, 2014.
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Otimizagao do Fracionamento da Radioterapia via Algoritmos Genéticos (AG).

Varios testes para determinar: operadores de crossover e mutagao, taxa de mutacao,
numero de individuos na populacéo inicial, nimero de filhos a cada geracao, tamanho
do grupo selecionado, e algoritmos de resposicao e selecao.

A convergéncia do AG foi validada encontrando a melhor solugéo conhecida na
literatura.

Pior Raio
Raio Medio
Melhor Raio

Raio do glioma ( mm )

‘ Convergéncia do Raio da Ppopulacéo ‘ : ] : : :
0 1[‘)0 ZD‘D 3‘00 JD‘D 5‘00 600
l Melhor Tratamento Conhecido r=18 mm [ Geracoes

Melhor fracionamento: cinco doses iguais e aplicada em cinco dias consecutivos.

Fonte: E.B. de Souza. Otimizagdo do Plano de Tratamento por Radioterapia em Paciente com Gliomas via
Algoritmos Genéticos. Dissertacao UFF, 2015.
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Modelagem de Gliomas com Métodos Estocasticos.

@ Metodologia para simular gliomas 3D resolvendo uma EDP 1D: Modelo -1 (1D),
Método do Cone Causal, Método de Monte Carlo.

@ Método do Cone Causal: partindo da EDP 1D gera cascas esféricas
homogéneas concéntricas.

@ Método de Monte Carlo: gera uma heterogeneidade na concentragdo de células.

@ A metodologia mostra uma heterogeneidade no crescimento de gliomas
constatada na literatura.

Concentration x 40,000.00 cells/cm?

Radius = 2.8cm

83 days

(a) Causal Cone (b) Causal Cone and Monte Carlo
Fonte: O.X. Barbosa. Simulagdo Computacional do Crescimento de Gliomas Via Métodos Estocasticos.
Dissertacao UFF, 2018.
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Por que comparar os dois modelos?

Principal Justificativa:

Os modelos sugerem Fracionamento de Dose Otimo bastante
diferentes.

@ O Modelo -1 (Swanson): Fracionamente Otimo (Standard) formado por doses
iguais durante cinco dias. Desenvolvido para seres humanos.

@ O Modelo -2 (Michor): Fracionamente Otimo (No Standard) formado por doses
diferentes durante cinco ou mais dias. Desenvolvido para ratos de laboratério.

Qual é o modelo mais préximo da realidade?
Duas abordagem diferentes para o mesmo problema?

Fonte: R. Rockne, K. R. Swanson, E. C. Alvord Jr., and J. K. Rockhill. A mathematical model for brain tumor
response to radiation therapy. Journal of Mathematical Biology, 58:561-578, 2008.

Fonte: K. Leder, K. Pitter, Q. LaPlant, D. Hambardzumyan, B. D. Ross, T. A. Chan, E. C. Holland and F. Michor.
Mathematical modeling of PDGF-driven glioblastoma reveals optimized radiation dosing schedules, Cell 156,
603-616, January 30, 2014.

Fonte: H. Badri, K. Pitter, E. C. Holland, F. Michor, K. Leder. Optimization of radiation dosing schedules for proneural
glioblastoma. Journal of Mathematical Biology, 72 (5), 1301-1336, April, 2016.
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Melhor Fracionamento de Dose dos Modelos.

Ambos modelos usam o modelo radiobiolégico linear-quadratico para a radioterapia.
Modelo -1 (Swanson) Modelo -2 (Michor)

Numero de celulas relativas

Single
16 Standard
Optimum
B-Optimum
B2-Optimum

——DOT= 1 dia
e DOT=5 dias

raio (cm)
Numero de células relativas

50 100 150 200 250

50 60 70 80 o
Tempo (em horas)

(] 10 20 30 40

Tempo(dia)
1 Semana de Tratamento: 5 fragdes de 12,2 Gy diariamente e 3,2 Gy no sexto dia como reforco (DOT = 5 dias) .
Dose Total: 64,2 Gy.

1 Semana de Tratamento: 10 fracdes de 1 Gy ministradas na 2a. Feira (8, 14 e 17 hrs), 3a. Feira (15 hrs), 4a. Feira
(15 e 17 hrs), 5a. Feira (17 hrs) e 6a. Feira (15, 16 e 17 hrs) (Optimum) . Dose Total: 10 Gy.

Fonte: J.J. da Silva, Modelagem Computacional Aplicada ao Tratamento do Cancer via Medicina Nuclear.
Dissertacdo UFF / PPG - MCCT, 2014.

Fonte: Silva, L. M. ; Christo, E. S. ; Alvarez, GB ; Garcia, V.S. . Estudo de Diferentes Fracionamentos na Dose da
Radioterapia para o Modelo PDGF-Driven Glioblastomas. XXI Encoontro Nacional de Modelagem Computacional,
2018, Buzios, RJ.
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Tipo de Células Modeladas.

Modelo -1 (Swanson) - EDP Linear Difusiva-Reativa

As células cancerosas do glioma s&o de um sé tipo: c(x, t).
As células do glioma sao de humanos.

O modelo estima a distribuicao espacial e temporal de células do glioma.

A distribuigdo de células do glioma é estimada de forma absoluta: quantidades
de células no instante t e posigao x.

Modelo -2 (Michor) - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma

@ As células cancerosas do glioma sao de dois tipos: Resistentes (SLRCs) e
Sensiveis (DSCs).

@ As células do glioma séo de ratos de laboratério.

O modelo estima a distribuicdo temporal de células do glioma.

@ A distribuigao de células do glioma é estimada de forma relativa: quantidades de
células no instante ¢ relativa a quantidades de células no instante t.
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Parametros Livres dos Modelos.

Modelo -1 (Swanson) - EDP Linear Difusiva-Reativa

@ Apenas dois parametros: D(x) e p.

@ D(x) e p séo determinados com duas observacoes de MRI. Dados de 29
tumores mostram que D € [6; 324] (mm?/ano) e p < [1;32] (1/ano).

@ Dois parametros para o modelo linear-quadratico: o e 8

Modelo -2 (Michor) - Mouse Model of PDGF-Driven Glioma

@ Quatorze paramétros: R, rsipres, 'pscss @sLRCss Vs Vs Lstress Loscss AsLRes
Apscss Mpscs, npscs: (1) = ~oe~[lo=m/o°1.

@ Os parametros 1pscs, Apscs, Mpscs € Lsircs foram excluidos de uma versédo
simplificada do modelo.

@ Quatro parametros para o modelo linear-quadréatico: ag;res, @pscs €
BsLrcss Boscs €OM s res = papscs € Bsircs = PBDSCs-

@ Segundo Andlise de Sensibilidade os parametros mais importantes sdo « e
r'pscs- Os proximos trés parametros mais sensiveis sdo: v (fracdo de células
capaz de reversdo), . (tempo de reversdo maxima ap6s a irradiagéo) e o2
(largura da janela de reversédo apos irradiacdo). As simulagdes apresentadas
por nés aqui ndo usam estes trés Ultimos parametros.
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Parametros Comuns aos Modelos.

Proliferacdo de células cancerosas: (p) € (rs.res, FDscs, @sLRCs, V)-
Como proceder para comparar estes parametros?

Modelo -1 (Swanson) Intervalo de variagao e taxa usada nas simulacdes.
@ p < [1;32] (1/ano). p = 0,0453 (1/dia) = 16,5345 (1/ano) = 0,0018875 (1/hr).
Modelo -2 (Michor) Intervalo de variagao e taxa usada nas simulagdes.

@ rgpcs € [0;0,0015] (1/hr). reipcs = 0,0192 (1/dia) = 7,008 (1/ano) = 0,0008
(1/hr).

@ rpsee € [0,0028;0,0045] (1/hr). rpsce = 0,0912 (1/dia) = 33,288 (1/ano) =
0,0038 (1/hr).

@ agpos € [0;0,0025] (1/hr). agipes = 0,0456 (1/dia) = 16,644 (1/ano) =
0,0019 (1/hr).

@ v [0,015;00] (1/hr). v = 27,6 (1/dia) = 10074 (1/ano) = 1,15 (1/hr).

Fonte: H. Badri, K. Pitter, E. C. Holland, F. Michor, K. Leder. Optimization of radiation dosing schedules for proneural
glioblastoma. Journal of Mathematical Biology, 72 (5), 1301-1336, April, 2016.
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Comportamento do Modelo -2 (Michor) quando tendemos as células

Simulado de varias formas variando apenas um parametro:

@ Inicialmente a populacédo de células resistente e cada vez menor
R = NPSCs /NPLRCS = 2; 20; 2000; 2 - 10°. Entretanto, R(t) = NPSCs /NSLRCs
sempre é fungao do tempo t.

@ Taxa de proliferagdo das células DSCs e SLRCs apés a saida de quiescéncia
(rsLress F'pscs)- Variando o parametro para as células SLRCs
rstrcs = 0,000001;0,00001; 0,0001; 0,001 e rpscs = 0,0088 (1/hr).

@ Taxa em que as células SLRCs converte-se em DSCs (ag;gcs)- Variando o
parametro ag;gcs = 0,000001;0,0001;0,01; 1 (1/hr).

@ Taxa em que as células DSCs revertem-se em SLRCs (v). Variando o
parametro v = 0,0115;1,15;115; 11500 (1/hr).
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Pouca influéncia quando R > 2. Para 0 < R < 1 crescimento menor do tumol
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aumenta o fracionamento Standard e Otimo se
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Parametro

Numero de células relativas

Quando a aumenta o fracionamento Standard e Otimo se aproximam. Para Valores maiores o
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Comentérios Finais

Comentarios Finais.

@ Conhecemos dois modelos matematico para gliomas:

@ Modelo - 1 EDP Linear Difusiva-Reativa. Desenvolvido
para seres humanos e pode ser individualizado. Sugere
fracionamento de dose padrao como melhor tratamento.

e Modelo - 2 Mouse Model of PDGF-Driven Glioma.
Desenvolvido para ratos de laboratério e precisa de ajustes
para ser individualizado. Sugere fracionamento de dose
diferente do padrao como melhor tratamento.

@ Seria de grande valor ter acesso a dados clinicos ou
experimentais.

Obrigado pela Oportunidade!
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