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Resumen

a remodelacién 6sea es un proceso ejecutado por los huesos que les permite adaptarse a su
L entorno mecanobiolégico, conservando su estructura y funcionalidad. Este proceso les permite
mantener su rigidez, resistencia y composicion celular 6ptimas, cumpliendo asi sus funciones en el
cuerpo humano. Los protagonistas principales de este proceso son los osteoblastos y osteoclastos,
células especializadas en la formacién y reabsorcion 6sea, respectivamente. Cualquier desequilibrio
en sus actividades puede tener consecuencias graves, como el desarrollo de enfermedades 6seas,
entre las cuales destaca la osteoporosis.

En este contexto, la ingenieria y la matemdtica se unen para proporcionar herramientas que
permiten analizar, simular y desarrollar tratamientos dirigidos a prevenir o mitigar los efectos
de estas enfermedades. Este trabajo se enfoca en la implementaciéon de modelos matemaéticos de
remodelacién dsea interna para el desarrollado de dos interfaces graficas en App Designer.

Las interfaces desarrolladas tienen como objetivo principal simplificar el estudio de tratamientos
para la osteoporosis postmenopausica. La primera proporciona una representacion de la evolucién
de tres pardmetros de estudio de la enfermedad: densidad 6sea, fraccidén volumétrica de hueso y
dafio en tratamientos con denosumab y romosozumab. Ademads, también facilita la probabilidad de
fractura del fémur y vertebra para un tratamiento y condiciones de carga concretos. Mientras que la
segunda utiliza redes neuronales para personalizar y optimizar un tratamiento con denosumab.






Abstract

one remodeling is a process carried out by bones that allows them to adapt to their mechano-
biological environment, preserving their structure and functionality. This process allows them

to maintain their optimal rigidity, resistance and cellular composition, thus fulfilling their functions
in the human body. The main protagonists of this process are the osteoblasts and osteoclasts, cells
specialized in bone formation and bone resorption, respectively. Any imbalance in their activities
can have serious consequences, such as the development of bone diseases, including osteoporosis.

In this context, engineering and mathematics come together to provide tools to analyze, simu-
late and develop treatments aimed at preventing or mitigating the effects of these diseases. This
work focuses on the implementation of mathematical models of internal bone remodeling for the
development of two graphical interfaces in App Designer.

The main objective of the interfaces developed is to simplify the study of treatments for post-
menopausal osteoporosis. The first one provides a representation of the evolution of three disease
study parameters: bone density, bone volume fraction and damage in treatments with denosumab
and romosozumab. In addition, it also provides the probability of fracture of the femur and vertebra
for a specific treatment and loading conditions. The second uses neural networks to personalize and
optimize a denosumab treatment.






Resumen
Abstract
Indice Abreviado
1 Introduccion
1.1 Justificacidn del trabajo
1.2 Objetivos del trabajo
1.3 Estructura del trabajo
2 Biologia dsea
2.1 Tejido dseo
2.2 Tipos de huesos
2.3 Remodelacion 6sea
2.4 Teoria del mecanostato
2.5 Osteoporosis
3 Modelo matematico
3.1 Ecuaciones diferenciales
3.2  Parametros que describen el modelo
3.3  Porosidad en la matriz ésea
3.4 Funciones de Hill
3.5 Modelo Receptor-Ligando
3.6  Inclusién del dafio
3.7 Inclusién de la mineralizacion
3.8  Osteoporosis (PMO)
4 APP DESIGNER: Interfaz grafica
41  Introduccién a App Designer
4.2  Entorno de trabajo
4.3  Creary ejecutar una App sencilla en App Designer
5 Calculadora del riesgo de fractura

5.1
5.2

Justificacion y objetivo
Introduccién

indice Abreviado

OO O — =k

ISERENEEN|

14
15

17
17
19
23
23
24

35
36
38

43
43
43

50

55
55
55



Vi

indice Abreviado

5.3
5.4
5.5

5.6

Datos de entrada y salida
Disefo y desarrollo de la interfaz
Célculo del parametro ks

Implementacién de la interfaz

6 Redes Neuronales

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7

Introduccién a las redes neuronales

Redes neuronales artificiales

Arquitectura de una red neuronal

Métodos de aprendizaje

Funcionamiento de una red neuronal
Implementacién de redes neuronales en Matlab
Datos necesarios

7 Interfaz optimizadora

7.1
7.2
7.3
7.4

Optimizacion
Interfaz optimizadora

Tratamiento 6ptimo personalizado

Resultados

8 Conclusiones y trabajos futuros

Indice de Figuras
Indice de Tablas
Bibliografia

56
57
63

70

75
75
75
77
80
81
82
84

87
87
89
95
103

107

109
113
115



indice

Resumen I
Abstract M
Indice Abreviado Vv
1 Introduccion 1
1.1 Justificacién del trabajo 1
1.1.1  Incidencia de la enfermedad en la poblacion mundial 2

112 FRAX 3

1.2 Objetivos del trabajo 5

1.3 Estructura del trabajo 6

2 Biologia dsea 7
2.1 Tejido 6seo 7
2.1.1  Funciones del tejido dseo 7

2.1.2  Composicion del tejido 6seo 7

Matriz dsea 7

2.1.3  Tipos de tejido dseo 8

Tejido 6seo comparto o cortical 8

Tejido 6seo esponjoso o trabecular. 8

2.1.4  Células 6seas 8

2.2 Tipos de huesos 10

2.3 Remodelacion dsea 12
2.3.1  Unidad multicelular basica BMU 12

2.3.2 Remodelacion dsea interna 12

Etapas de la remodelacion dsea 13

2.4 Teoria del mecanostato 14

2.5  Osteoporosis 15

3 Modelo matematico 17
3.1 Ecuaciones diferenciales 17

3.2 Parametros que describen el modelo 19

3.3  Porosidad en la matriz ésea 23

3.4 Funciones de Hill 23

3.5 Modelo Receptor-Ligando 24
3.5.1 Sefal intracelular y respuesta celular 26

vil



il

indice

3.6
3.7

3.8

3.5.2 Modelo receptor-ligando competitivo
3.5.3 Modelo receptor-ligando competitivo + anticuerpo
3.5.4 Regulacién del RANKL via PTHy NO
3.5.,5 Via de senalizacion RANK-RANKL-OPG
RANK
OPG
RANKL
3.5.6 Forma de uso de las ecuaciones obtenidas
Inclusion del dafio
Inclusién de la mineralizacion

3.7.1  Degradacion de las propiedades de la fatiga por mineralizacion

Osteoporosis (PMO)

3.8.1 Inclusién de la edad: Disminucion de la liberacién de TGF- de la matriz dsea

por reabsorcion

3.8.2 Inclusion de la edad: Incremento en la produccion de esclerostina
3.8.3 Inclusion de la Menopausia: Incremento de la produccion de RANKL

3.8.4  Modelos Pk-PD de Denosumab y Romosozumab

APP DESIGNER: Interfaz grafica

41

42

4.3

Introduccién a App Designer

411  Acceso

Entorno de trabajo

4.2.1 Elementos de la vista de disefio

422 Elementos de la vista de cddigo

4.2.3  Funcionamiento de la vista de c6digo

424  Callbacks, propiedades y funciones

425 Componentes de la libreria de componentes
Crear y ejecutar una App sencilla en App Designer

Calculadora del riesgo de fractura

5.1
5.2
5.3
5.4

5.5

5.6

Justificacion y objetivo
Introduccion
Datos de entrada y salida
Disefo y desarrollo de la interfaz
5.4.1 Disefio en App Designer
5.4.2 Puente entre el modelo matematico y la interfaz gréfica
Calculo del parametro ks
5.5.1  Introduccién
55.2 Objetivo
55.3 Matriz 3D
Pasos previos
5.5.4  Valor ks: obtencion e implementacion en la interfaz
Obtencién del valor ks
Implementacién del k5 en la interfaz grafica
Implementacion de la interfaz

Redes Neuronales

6.1

Introduccion a las redes neuronales

27
30
32
33
33
33
34
34
35
36
38
38

38
39
40
40

43
43
43
43
44
45
47
48
49
50

55
55
55
56
57
57
61
63
63
64
64
66
68
68
69
70

75
75



indice

6.2

6.3

6.4
6.5
6.6

6.7

6.1.1  Definicidn de redes neuronales
Machine learning
Redes Neuronales

Redes neuronales artificiales

6.2.1  Neurona bioldgica

6.2.2 Neuronas artificiales

Arquitectura de una red neuronal

6.3.1  Capa neuronal

6.3.2 Clasificacion de las redes neuronales
Clasificacion por el numero de capas:
Clasificacion por los tipos de conexion:
Clasificacion por grados de conexion:

6.3.3 Tipos de redes neuronales

Métodos de aprendizaje

Funcionamiento de una red neuronal

Implementacion de redes neuronales en Matlab
Herramientas y paquetes de trabajo
Creacion, entrenamiento y evaluacion de una red neuronal

Datos necesarios

7 Interfaz optimizadora

7.1

7.2

7.3

7.4

Optimizacion
7.1.1  Algoritmos de optimizacion
7.1.2  Optimizacion en Matlab
Interfaz optimizadora
7.2.1  Redes neuronales
Obtencion de los conjuntos de datos para las redes neuronales
Disefio de las redes neuronales
Tratamiento 6ptimo personalizado
7.3.1  Optimizacién: Implementacion en Matlab
Definicion de la funcién objetivo y sus restricciones
7.3.2  Definicién de los parametros de fmincom
7.3.3  Optimizacion: Disefio y desarrollo de la interfaz en App Designer
Resultados

8 Conclusiones y trabajos futuros

Indice de Figuras
Indice de Tablas
Bibliografia

75
75
75
75
75
75
77
77
77
77
78
78
78
80
81
82
82
82
84

87
87
87
87
89
89
89
92
95
95
95
98
101
103

107

109
113
115






1 Introduccion

Actualmente, debido al progresivo envejecimiento de la poblacién se ha visto incrementado el
nimero de mujeres de tercera edad que padecen osteoporosis postmenopdusica. En este trabajo se
presentan dos interfaces graficas que logran predecir por un lado los datos futuros de una paciente
seglin un tratamiento especifico de denosumab y romosozumab y por otro lado un tratamiento
optimo de denosumab personalizado. Las interfaces son sencillas e intuitivas para el usuario, quien
necesita proporcionar una serie de datos de entrada caracteristicos de cada paciente. A través de
célculos internos que el usuario no necesita conocer, se obtienen los resultados. Para llevar a cabo
este proceso, se ha necesitado modificar el modelo matematico que existe detrds de ambas interfaces
para su integracion en el entorno de App Designer. Ademds, para llevar a cabo la optimizacion se
han entrenado una serie de redes neuronales en Matlab que posteriormente se han implementado en
un algoritmo de optimizacion.

1.1 Justificacion del trabajo

La osteoporosis es una enfermedad que se caracteriza por una baja densidad mineral ésea y un
deterioro de la microarquitectura del tejido 6seo. Esto implica una condicién en la que el hueso se
vuelve mas poroso. En consecuencia, se produce un aumento de la fragilidad 6sea y la susceptibilidad
a fracturas [1].

De hecho, aproximadamente uno de cada ocho europeos mayores de 50 afios experimenta una
fractura vertebral debido a esta enfermedad, y después de los 80 afios, una de cada tres mujeres
y uno de cada nueve hombres sufren una fractura de cadera relacionada con la osteoporosis. Por
lo tanto, la osteoporosis representa un importante desafio tanto para la salud publica como para
la economia, ya que las fracturas causadas por esta enfermedad conllevan una significativa carga
socioecondmica.

El resultado clinico de la osteoporosis se manifiesta como fracturas por fragilidad que ocurren en
situaciones de traumatismos de baja energia y que no se producirian en circunstancias normales.
Las localizaciones mds frecuentes de las fracturas son: mufieca, cadera y vértebra.

En la prictica clinica, la osteoporosis se diagnostica principalmente evaluando la densidad mineral
6sea (DMO) mediante una prueba llamada absorciometria de rayos X de energia dual. Si se encuentra
una puntuacién T igual o inferior a -2.5 en la columna lumbar, el cuello del fémur o la cadera, en
comparacién de la densidad 6sea promedio de una poblacién sana de adultos jévenes.

Sin embargo, no se reduce solo la densidad dsea, existen otros factores que también influyen en el
riesgo de fracturas. Es por ello que la mayoria de guias recomiendan que incluso si un paciente no
tiene una puntuacién T igual o menos a -2.5 debe considerar para el tratamiento de la osteoporosis
si existe antecedentes de fractura previa debida a un traumatismo bajo o si su evaluacion de riesgo
de fractura utilizando la herramienta FRAX muestra un riesgo alto.
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FRAX es una herramienta de evaluacién del riesgo de fractura que lanz6 la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) en colaboracion con la universidad de Sheffield, validada cientificamente. Esta
herramienta calcula la probabilidad a 10 afios de fracturas dseas que incluyen otras circunstancias
de riesgo ademads de la baja densidad mineral ésea. Se trata de un hito importante para ayudar a los
profesiones sanitarios a mejorar la identificacién de los pacientes con alto riesgo de fractura

1.1.1 Incidencia de la enfermedad en la poblacion mundial

Los siguientes datos pueden resultar interesantes para poner de manifiesto la incidencia que tiene la
enfermedad a nivel mundial.

* En todo el mundo, la osteoporosis causa mds de 8,9 millones de fracturas al afio [2].

» Segin la OMS, la enfermedad afecta aproximadamente al 6,3 % de los hombres mayores de
50 afios y al 21,2 % de las mujeres del mismo rango de edad a nivel mundial. Esto sugiere
aproximadamente que 500 millones de hombres y mujeres en todo el mundo pueden verse
afectados [3].

» Se estima que en el afio 2000 ocurrieron aproximadamente 9 millones de fracturas nuevas
debido a la osteoporosis. De estas, 1.6 millones afectaron a la cadera, 1.7 millones al antebrazo
y 1.4 millones fueron fracturas vertebrales clinicas. La mayor proporcion de estas fracturas,
alrededor del 51 %, ocurrié en Europa y América. El resto se distribuy6 principalmente en la
region del Pacifico occidental y el sudeste asidtico [2].

* En toda Europa en 2019 (Uni6én Europea mas Suiza y Reino Unido), se estima que 32 millones
de personas mayores de 50 afios tenfan osteoporosis, lo que da lugar a un 5,6 % de la poblacién
Europea total de mds de 50 afos [4].

Las fracturas debidas a la osteoporosis en mujeres mayores de 45 afios tienen un impacto signifi-
cativo en la salud y la calidad de vida [5]:

— Estas fracturas requieren mds dias de hospitalizacién que muchas otras enfermedades, como
la diabetes, los infartos y el cdncer de mama.

— Hasta el 20-24 % de los pacientes fallecen en el primer afio después de una fractura de cadera.

— Los sobrevivientes de fracturas de cadera experimentan pérdida de independencia, con un
40 % incapaces de caminar de forma independiente y un 60 % que necesita asistencia un afio
después.

— EI 80% de ellos enfrenta restricciones en otras actividades, como conducir y hacer compras.

— Un tercio de los pacientes con fractura de cadera se vuelven totalmente dependientes o
necesitan cuidados en una residencia de ancianos durante el afio posterior a la fractura.

— Las fracturas no solo afectan fisicamente, sino también emocionalmente, causando depresién
y aislamiento.

— La pérdida a largo plazo de independencia y movilidad genera tensiones fisicas, emocionales
y financieras tanto para los pacientes como para sus familiares y amigos.

Segin un informe reciente de la Fundacién Internacional de Osteoporosis un total de 2.945.000
personas padecen osteoporosis en Espafia. El 79,2 % de las personas que la padecen son mujeres
y el 30% son hombres. Ademds, se estima que el nlimero de fracturas por fragilidad crecera
aproximadamente un 30 % entre 2019 y 2024. En Espaiia se produjeron 289.000 fracturas por
fragilidad en 2019, que es equivalente a 33 fracturas por dia [6].
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El coste de las fracturas osteoporéticas (ver figura 1.1) contabilizado en Espaiia supone aproxima-
damente el 3,8 % del coste sanitario (es decir, 4.300 millones de euros de 104.300 millones en 2019,
algo més que el 3,5 % de la Unién Europea) [6]. El coste econdmico de las fracturas por fragilidad,
4,3 miles de millones en 2019, equivalente a 92,3 euros por persona, supone un aumento del 33 %
en 2010 [6].

Las fracturas de cadera y columna vertebral en adultos mayores son una causa importante de
morbilidad y mortalidad.
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Figura 1.1 Coste de la enfermedad.Tomada de [7] .

1.1.2 FRAX

El FRAX, una herramienta desarrollada por el Centro Colaborador de la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) en Sheffield, Reino Unido, en 2008, ha desempefiado un papel significativo
en la gestion de la osteoporosis. Es una herramienta online (ver figura 1.2), que permite calcular
el riesgo de fractura a partir de una serie de factores de riesgos clinicos, tanto si se conoce la
densidad mineral ésea como si no. Este permite calcular el riesgo de fractura 6sea en los préximos
10 afios tanto en términos generales como concretamente en la cadera. Se enfoca en las personas
con edades entre 40-90 afios y que no reciben tratamiento para la osteoporosis. Los modelos FRAX
han sido desarrollados a partir de estudios poblacionales, representando poblaciones de riesgo
elevado (Suecia y Estados Unidos), riesgo moderado (China, Espaiia, Japén y Francia) y riesgo bajo
(Turquia). El FRAX ha sido valorado durante mucho tiempo por los profesionales de la salud por su
aplicabilidad en la atencion primaria y su simplicidad. A pesar de esto, también ha sido criticada
por académicos por las mismas razones [8].

El proceso de creacién del FRAX implicé la recopilacion y el andlisis de datos de estudios de
cohortes a nivel mundial que evaluaron los factores de riesgo asociados con las fracturas osteopord-
ticas. La informacion proporcionada por las cohortes se integré en una regresion de Poisson en la
que los eventos de fractura y muerte fueron incluidos como funciones continuas[8].

Estas son las variables que tiene en cuenta el FRAX:

* Edad

* Sexo

» Indice de masa corporal

* Antecedente de fractura por fragilidad en la edad adulta

* Antecedente de fractura de la cadera en alguno de los progenitores
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Tabaquismo activo

Ingesta de glucocorticoides
Artritis reumatoide
Osteoporosis secundaria
Consumo excesivo de alcohol

Densidad mineral 6sea

Herramienta de Calculo

Por favor responda las preguntas siguientes para calcular la probabilidad de fractura a diez afios sin
DMO o con DMO.

pais: Reino Unido Nombre/ID: Sabre los Factores de riesgo
Cu est|0na riQ: 10. Osteoporosis secundaria @®no Osi
1. Edad (entre 40-90 afios) o fecha de nacimiento 11. Alcohol, 3 o més dosis por dia @no O
Edad: Fecha de Nacimiento:
12. DMO de Cuello Femoral
A M: D:
~ Seleccione BMD +
2. Sexo U Hombre () Mujer
3. Peso (kg) | Borrar || Calcular
4. Estatura (cm)
5. Fractura previa @no Osf
6. Padres con Fractura de Cadera @ Ny Osi
7. Fumador Activo @no Osf
8. Glucocorticoides @no Osf
9. Artritis Reumatoide ®no Osi

= Herramienta de impresion y la informacion

Figura1.2 Web del FRAX [9].

A continuacién, se exponen algunas de las ventajas y desventajas de esta herramienta:
Ventajas:

* Rigor metodolégico: Al utilizar datos recolectados directamente de los cohortes, mejora la

precision en el cdlculo del riesgo de fractura al permitir la interaccion de factores de riesgo
con el riesgo de fractura. Esto es importante en variables continuas como la edad, la densidad
mineral 6sea (DMO) y el indice de masa corporal. Ademads, el uso de la regresién de Poisson
en el FRAX permite evaluar cudndo ocurren fracturas y muertes de manera continua en el
tiempo, considerando también el impacto de los factores de riesgo de fractura en la mortalidad

[8].

Utilizacion del riesgo absoluto: El riesgo absoluto de fractura representa la probabilidad
de sufrir una fractura en un periodo de tiempo especifico, lo que facilita su comprensién
tanto para médicos como para pacientes. A menudo, los ensayos clinicos presentan resultados
en términos de reduccidn del riesgo relativo, que compara la frecuencia de fracturas entre
aquellos con un factor de riesgo o que toman un medicamento y aquellos que no lo hacen.
Hablar en términos de riesgo absoluto transforma la informacién en algo mas comprensible.
La probabilidad a 10 afios se vuelve mds relevante para tomar decisiones terapéuticas [8].
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* Facilidad en atencion primaria: En la practica clinica diaria, el FRAX ayuda a orientar a
los pacientes, siendo un soporte para presentar los datos a cerca del riesgo de fractura de una
manera ficil y entendible. Dando asi una estimacién del riesgo sencilla para a partir de ella
tomar decisiones [8].

Desventajas:
Las limitaciones del FRAX tienen su originan principalmente en la falta de calidad en la recopi-
lacién de datos en las bases de datos utilizadas para su cdlculo:

* Impacto de la Exclusion en Estudios de Cohortes: En los estudios de cohortes, a veces
ocurre que algunas personas no quieren o no pueden participar en el estudio. Esto puede
llevar a que las personas mas enfermas o con mds problemas de salud no estén representadas
en la investigacién. En la osteoporosis, esto podria significar que las personas que tienen un
mayor riesgo de fractura, pero que también tienen mas problemas de salud, no estén incluidas
en el estudio. Como resultado, el riesgo de fractura estimado en el estudio podria ser mds bajo
de lo que seria en la poblacién general, ya que no se estdn teniendo en cuenta las personas
mds enfermas que tienen un mayor riesgo.

* Peor escenario sin DMO: Su funcionamiento es mejor si se conoce la DMO. Si no se conoce,
por lo general el riesgo de fractura predicho es mayor.

* Ausencia de consideracion de la dosis en los factores de riesgo: No tiene en cuenta las
respuesta a las dosis de varios factores de riesgo. El FRAX no considera la cantidad o
intensidad de varios factores de riesgo que afectan al riesgo de fractura. Simplemente clasifica
los factores de riesgo en categorfas de "SI" o "NO", sin tener en cuenta la magnitud del riesgo
adicional que pueden representar.

¢ Omisién de factores relevantes: No estdan considerados todos los factores de riesgo conocidos
para fracturas debido a la falta de datos adecuados en las bases de datos utilizadas. Algunos de
estos factores incluyen deficiencia de vitamina D, historial de caidas, nivel de actividad fisica,
indicadores del metabolismo 6seo, historial de tratamientos previos para la osteoporosis, etc.

 Falta de diferenciacion de la ubicacién de las fracturas previas. EL FRAX considera las
fracturas previas pero no distingue entre los diferentes sitios. Esto significa que una fractura
previa en una parte del cuerpo que no esta directamente relacionada con el riesgo de fractura
de cadera o columna vertebral se tendrd en cuenta de la misma manera que una fractura previa
en una ubicacién de alto riesgo.

Como conclusion, a pesar de que esta herramienta tiene utilidad en su uso en Atencién primaria,
no debe considerarse como el tnico factor determinante para tomar decisiones terapéuticas.

1.2 Objetivos del trabajo

Dada la relevancia de esta enfermedad, en este trabajo se propone abordar dos objetivos fundamen-
tales:

En primer lugar, se dispone de un modelo matemético que simula diversos tratamientos para
la osteoporosis postmenopdusica en pacientes concretos. La manipulacién de este modelo resulta
compleja debido a su extension y el gran niimero de ecuaciones que involucra. Por consiguiente, se
plantea en este trabajo la necesidad de adaptar este modelo, a través de una interfaz grafica, con el
fin de simplificar la representacion de los datos esenciales para su uso. Esto posibilita la utilizacion
del modelo de manera sencilla sin necesidad de tener conocimiento sobre el.

Por otro lado, el denosumab es un medicamento utilizado en el tratamiento de la osteoporosis
postmenopdusica. Su objetivo recae en reducir el riesgo de fracturas dseas. Su mecanismo de accion
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se centra en inhibir la reabsorcion 6sea, ayudando a mantener una densidad 6sea equilibrada. Las
inyecciones de denosumab se administran generalmente una vez cada seis meses en una dosis de 60
mg. No obstante, esta cantidad puede resultar insuficiente para ciertas pacientes o excesiva para otras.
Es por esta razén que se plantea la necesidad de adaptar el tratamiento de manera individualizada
para cada persona. En este trabajo se ajustan las variables dosis y lapsos entre inyecciones con el fin
de disefiar un tratamiento especifico y personalizado para cada paciente.

1.3 Estructura del trabajo

Este trabajo se estructura en base a capitulos. Tras este primero de introduccién, donde se ha
justificado el trabajo y se han presentado los objetivos, en el segundo capitulo, se aborda la biologia
dsea, que comprende los tipos de huesos, sus funciones y composicion. También se explica la
remodelacién 6sea, un aspecto fundamental que ejerce una influencia significativa en la enfermedad
objeto de estudio, la osteoporosis postmenopdusica, la cual se explica también en este mismo
capitulo.

En el tercer capitulo, se presenta en profundidad el modelo matematico empleado para simular el
hueso, tomando en consideracién la remodelacién 6sea, la enfermedad y sus tratamientos.

En el cuarto capitulo, se aborda la herramienta de desarrollo App Designer. Se proporciona una
explicacion detallada acerca de esta herramienta, se analizan sus componentes principales y se
presenta un ejemplo de su aplicacion.

En el capitulo quinto, una vez que se conoce App Designer, se procede a detallar el proceso
de desarrollo de la primera interfaz, denominada ’Calculadora del Riesgo de Fractura’. A través
de esta interfaz, se hace posible la obtencidn de resultados relacionados con el tratamiento de la
osteoporosis mediante el ingreso de los datos de la paciente en la interfaz.

En el sexto capitulo, se aborda el conocimiento de las redes neuronales, se detallan sus caracteris-
ticas principales y clases, y se proporciona una explicacién sobre su implementacién Matlab.

En el séptimo capitulo, se introduce y detalla la segunda interfaz denominada "Interfaz Opti-
mizadora". Se inicia con la definicién del concepto de optimizacion y posteriormente se explica
el proceso llevado a cabo mediante Matlab y App Designer para lograr un tratamiento 6ptimo
basado en las redes neuronales previamente presentadas. Este proceso da lugar a la creacién de una
interfaz gréfica que proporciona el tratamiento 6ptimo especifico para cada paciente gracias a la
implementacion de las redes neuronales y la funcién finincom de Matlab.

Finalmente en el capitulo 8 se presentan las conclusiones y se esbozan algunas mejoras del
modelo y de la herramienta que se pueden abordar en trabajos futuros.
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El sistema esquelético, también conocido como sistema dseo, es uno de los sistemas principales del
cuerpo humano. Los huesos se conectan entre si a través de articulaciones para formar el esqueleto
y estdn compuestos por varios tipos de tejidos, siendo el tejido 6seo el mds predominante. La mision
principal del sistema esquelético es conformar la estructura del cuerpo y dar soporte. El sistema
esquelético debe adaptarse constantemente a las cargas a las que se expone a diario. Esto se logra
a través de un proceso llamado remodelacion 6sea, mediante el cual los huesos se adaptan a las
demandas de cargas a las que se encuentran sometidos. En este capitulo se van a introducir el tejido
Oseo, la estructura de los huesos y el proceso de remodelacion 6sea.

2.1 Tejido 6seo

2.1.1 Funciones del tejido éseo

El tejido 6seo es un tipo de tejido conectivo que se caracteriza por su rigidez y su gran resistencia
a la traccién como a la compresion. Entre sus diversas funciones destacan dos: proporcionar
soporte interno al organismo y la proteccién de los 6érganos vitales contra impactos. Toma un papel
importante en la generaciéon de movimiento, ya que posibilita este gracias a la interaccién entre
musculos, articulaciones y huesos. Otras funciones significativas son el almacenaje de minerales
como el fésforo y el calcio, necesarios para el equilibrio mineral del cuerpo y albergar la médula
Osea, fuente principal de células madre y células sanguineas [10]

2.1.2 Composicion del tejido 6seo

El tejido 6seo es un componente vivo, formado por células y una matriz 6seas, ver figura 2.1 [11]:
Matriz dsea

* Fase inorgdnica mineral: Representa el 70% de la masa 6sea. Estd formada por fosfato
de calcio (Ca;n(PO4)s(OH),) que forma los cristales de hidroxiapatita que le proporciona
resistencia y dureza al tejido 6seo.

* Fase orgénica: Estd formada principalmente de coldgeno tipo I, aunque también se encuentra
el tipo III y el VI. También se encuentran otras proteinas no coldgenas como la osteocalcina,
la osteonectina o la osteopontina. Representa aproximadamente el 20 % de la masa total del
hueso

* Agua: representa aproximadamente el 10 % restante.
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COMPOSICION

Figura 2.1 Composicién de la matriz ésea..

2.1.3 Tipos de tejido 6seo

Existen diferentes formas de describir la organizacion del tejido 6seo. A continuacién se presentard
una de ellas a nivel macroscdpico. En esta descripcidn, el hueso se compone de dos tipos de tejido
que difieren en su porosidad:

Tejido 6seo comparto o cortical

Se compone del 80% del esqueleto humano. Su matriz ésea es de alta densidad y tiene poca
porosidad, lo que significa que no hay muchas cavidades en ella. Estd formado por una variedad de
laminas y canales. Los vasos sanguineos que alimentan el hueso y los nervios pasan por el conducto
de Havers a través de las ldminas concéntricas. La osteona es el conjunto formado por el conducto
de Havers y las laminillas 6seas con osteocitos. Ademds, los canales de Havers estdn conectados
por canales transversales llamados Volkman. La superficie central (didfisis) de los huesos contiene
tejido compacto [10]

Tejido 6seo esponjoso o trabecular.

Este hueso es de porosidad alta y se encuentra en la epifisis de los huesos (los huesos cortos, en
los huesos planos y en los extremos de los huesos largos). Estd formado, ver igura 2.2, por una red
tridimensional de trabéculas 6seas ramificadas, dispuestas de manera ordenada o entrecruzadas que
limitan un laberinto de espacios interconectados ocupados por la medula 6sea [10]
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Figura 2.2 Estructura del hueso a nivel macroscépico. Tomada de [12].

2.1.4 Células dseas

En el tejido 6seo se encuentran cuatro tipos de células especializadas: osteocitos, osteoblastos,
osteoclastos y células de borde. Los osteoblastos son los responsables de la formacién del nuevo
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tejido dseo, por el contrario, los osteoclastos son los encargados de realizar la reabsorcion dsea.
Juntos regulan el crecimiento 6seo.

Las células osteoprogenitoras o células madre del hueso son células que actian como progenitoras
del hueso. Se ubican sobre la superficie esperando a ser activadas por los estimulos hormonales.
Al activarse se convierten en osteoblastos. Los osteoclastos, por otro lado, derivan de células
hematopoyéticas. Finalmente, los osteocitos y células de borde se diferencian de los osteoblastos
para desempeiar una funcién distinta.

* Osteoclastos: Su trabajo es realizar la reabsorcion del hueso, ver figura 2.3. Debido a que son
células multinucleadas con alrededor de 10 a 20 nticleos, poseen un gran tamaiio. Provienen
de la fusién de los osteoclastos precursores. Tras esto, miltiples osteoclastos maduros se
activan simultdneamente, produciendo dcidos y enzimas que disuelven la matriz del hueso.
Estas células mueren por muerte programada o apoptosis una vez que han completado su
funcion. Tras la accion de los osteoclastos aparece un hueco en la matriz ésea.

T P
TRABECULA OSSEA

Figura 2.3 Osteoclasto reabsorbiendo superficie 6sea. Tomada de [13].

* Osteoblastos: Su funcién es formar el nuevo tejido 6seo. Son células mononucleadas y
pequeias que se ubican en la superficie del hueso y en areas donde se necesita formar nuevo
tejido Oseo, ver figura 2.4. Proceden de células madre mesenquimales y pasan por diferentes
etapas de diferenciacion, siendo la tltima la formacién de osteocitos. Para su diferenciacion
requieren cierto nivel de estimulo mecénico. Una vez que han cumplido su funcién, pueden
experimentar apoptosis o convertirse en osteocitos o células de borde.

Figura 2.4 Osteoblastos. Tomada de [13].

* Osteocitos: Son las células 6seas mas comunes. Los osteoblastos se separan y se convierten
en osteocitos una vez que se mineraliza la matriz. Cuando esto sucede, el osteocito desarrolla
prolongaciones que le dan la forma de una estrella. La célula central y sus prolongaciones se
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encuentran en pequefias lagunas conectadas por canaliculos (ver figura 2.5). Estos pueden
comunicarse entre s{ usando estas conexiones. Su funcion consiste en el mantenimiento del
hueso, asegurdndose de que este estd soportando una carga adecuada, si esto no es asi, envia
sefales a las células de borde para comenzar la remodelacion.

Figura 2.5 Ostetocitos conectados mediante sus prolongaciones. Tomada de [14].

* Células de borde: Estas células, ver figura 2.6, desempefian un papel fundamental en la
proteccién de la matriz 6sea contra los estimulos quimicos que podrian disolverla. Las células
de borde estdn conectadas a los osteocitos a través de los canaliculos y cuando estos detectan
una anomalia en la matriz 6sea las células de borde son las encargadas de enviar las sefiales
quimicas que activan el proceso de remodelacién. Una vez comienza la remodelacion, las
células de borde se retiran de la superficie del hueso.

Figura 2.6 Células de borde.

2.2 Tipos de huesos

Los huesos pueden clasificarse (ver figura 2.8) segiin su forma en:

* Huesos largos: La funcién principal de los huesos largos es proporcionar soporte estructural
al cuerpo, resistencia y facilidad en los movimientos. Estos huesos estdn disefiados para
soportar cargas y transmitirlas a través de su estructura. Entre ellos se encuentra el fémur y el
radio. En ellos se pueden distinguir tres regiones anatdmicas (figura 2.7):

— La epifisis, que son los dos extremos y estd formada por hueso trabecular.

— La diéfisis, que es un cilindro hueco de paredes gruesas formadas por tejido 6seo
compacto.
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— La metafisis es la zona del hueso donde la diafisis se ensancha en los extremos.

ERiFISIS

P

Tejido esponjoso

et Linea epifisaria
METAFISIS,

A g Meédula dsea r(]irl
~ _;/mestin
l- Cavidad medular
Meédula osea amarilla
Iy
\ (" | . Hueso compacto
DIAFISIS
Periostio
|
- |
METAFISIS

|
|
q\ Vaso sanguineo

»
EPIFISIS Cartilago

Figura 2.7 Partes del hueso largo. Tomada de [15].

Huesos cortos: Tienen aproximadamente la misma longitud que ancho. Su principal funcién
es dar sostén y soportar pesos. Estdn compuestos por una capa externa de tejido 6seo compacto
y una zona central de hueso esponjoso. Son los encargados de permitir el movimiento de
las extremidades y brindar estabilidad. Entre ellos el carpo (huesos de la mano) y el tarso
(huesos del pie).

Huesos planos: Su funcién principal es la proteccién de los érganos internos. A diferencia
de otros huesos, apenas soportan cargas. Estdn formados por una capa de hueso esponjosos

entre dos capas delgadas de hueso compacto. Su caracteristica distintiva es su forma aplanada.

Entre ellos destaca el craneo.

Huesos irregulares: Representan todos aquellos huesos que por su forma no se pueden
clasificar en otro tipo. Con frecuencia tienen formas bastante complejas, como los huesos
que conforman el oido.

Huesos sesamoideos: Son huesos que estan incluidos en tendones. Su funcién es proteger a
los tendones del estrés y el deterioro.
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TIPOS DE HUESOS
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Figura 2.8 Ejemplos de los distintos tipos de huesos..

2.3 Remodelacion 6sea

El proceso de remodelacién ésea consiste en la adaptacion del hueso en funcién de las cargas
que soporta. Implica la eliminacién del tejido 6seo dafiado y la formacién de nuevas células que
reemplacen y desempefien las funciones del sistema esquelético. Este mecanismo permite mantener
la salud del tejido 6seo y reparar y remodelar los huesos en funcidn de las posibles lesiones o
cambios sufridos por las cargas aplicadas en ellos [16].

Se distinguen dos tipos de remodelacién 6sea (RO), la remodelacién dsea interna (ROI) y la
remodelacion dsea externa (ROE). En la ROI los cambios se dan en el interior del hueso y ocurren
de forma continua durante toda la vida, mientras que, en la ROE los cambios se dan en el exterior
del hueso y se dan en momentos especificos, como la etapa de crecimiento o en la senectud. Este
trabajo se ha centrado en la ROI. Las células 6seas que intervienen en la RO son las que las que
conforman el tejido 6seo: Osteoclastos, Osteoblastos, Osteocitos y Células de borde.

2.3.1 Unidad multicelular basica BMU

Unidad multicelular basica son las siglas de BMU en inglés ‘Basic Multicelular Unit’ [17], es una
poblacion de células formada por varios grupos de células que trabajan conjuntamente para llevar
a cabo la remodelacion 6sea. Estd formada por osteoblastos, osteocitos, osteoclastos y células de
borde. El equilibrio entre la reabsorcién y la formacién ésea, se denomina homeostasis, el nimero
de células necesarias estd regulada por esta. Por lo que el propdsito de las BMU es mantener el
equilibrio y la homeostasis del tejido dseo. Esta realiza de forma secuencial y organizada el proceso
de remodelacién Osea.

2.3.2 Remodelacion osea interna

La ROl tiene lugar durante toda la vida. La funcién principal de esta es mantener el tejido y preservar
su estructura Optima. Esta remodelacion no afecta ni al tamafo ni a la forma del tejido, ademaés
ocurre de manera circunstancial, diferencidndose un claro inicio y final. Esta remodelacién se lleva
a cabo gracias al mecanismo BMU, desarrollado anteriormente en el punto 1.3.1. La BMU se
caracteriza por la accién coordenadas de las células dseas, osteoblastos y osteoclastos, lo que es
imprescindible para la ROI. Cada BMU estd compuesta por osteoclastos y por una gran cantidad de
osteoblastos. Organizados de una forma secuencial y con una actividad ordenada y sucesiva. Esta
secuencia de operaciones es conocida como ARF (Activacion-Reabsorcion-Formacién) [18]. Cada
ciclo de esta consta de seis etapas a desarrollar en el siguiente punto.
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Etapas de la remodelacion dsea

Durante el proceso de remodelacion 6sea se suceden una serie de fases, ver figura 2.9, que van
llevando a cabo la reabsorcion del hueso y posteriormente la formacion. Sin embargo, existen otras
etapas que también son importantes; activacion, reabsorcion, inversion, formacién, mineralizacién
y final. A continuacion, se desarrollan estas etapas:

* Activacién
El tejido 6seo estd compuesto por una red de osteocitos conectados entre si, y estos a su vez a
las células de borde por medio de ramificaciones que atraviesan los poros. Por estos huecos
fluye el riego sanguineo que proporciona al tejido nutrientes. L.os osteocitos toman un papel
fundamental en esta etapa, ya que estos son muy sensibles a los esfuerzos tangenciales, o lo
que es lo mismo, ellos ‘sienten’ la carga mecénica.

El hueso se deforma como resultado de las cargas, lo que provoca diferencias de presiones
en los canaliculos dando lugar a un flujo de nutrientes que para los osteocitos son esfuerzos
tangenciales. Segun la Teoria inhibitoria de Martin [19] , si el flujo se altera en caso de
desuso o sobrecarga, los osteocitos dejaran de sentir las tensiones tangenciales y dejaran de
transmitir una sefial bioquimica a las células de borde que impide que se active la actuacion
de la BMU.

* Reabsorcién
Segin la teorfa inhibidora, la tendencia de las células de borde es promover la remodelacién

6sea en todo momento, pero la sefial inhibidora que se recibe de los osteocitos se lo impide.

Por ello, si a las células de borde dejan de llegarles la sefial de los osteocitos, da comienzo la
remodelacion dsea. En ese momento, comienzan a segregar una sustancia quimica denominada
RANKL, que es detectada por la proteina RANK de los precursores de los osteoblastos

presentes en la médula 6sea provocando su diferenciacion y fusion en los osteoclastos maduros.

Simultdneamente, las células de borde cambian su forma contrayéndose, para dejar libre la
superficie del hueso que van a absorber los osteoclastos. Estas células reabsorben el tejido
6seo, disuelven la matriz extracelular, solubilizando primero el mineral y luego dirigiendo
la matriz orgdnica. Una vez finalizada su funcidn, sufren apoptosis. La reabsorcion se da de
formas distintas segtin el tipo de hueso; si es cortical se origina un tinel circular mientras si
es trabecular es una cavidad superficial.

* Inversién
En esta fase se produce el cambio de actividad entre los osteoclastos y los osteoblastos. La
activacion de los ultimos para formar el nuevo tejido 6sea no es inmediata. En el ser humano
transcurren alrededor de 30 dias desde la activacién de los osteoclastos. Se caracteriza por su
aparente inactividad.

* Formacién
Los osteoblastos se posicionan sobre las cavidades originadas por los osteoclastos y las
rellenan con lamelas de osteoide, formadas de agua y coldgeno. Una vez realizada su funcién
los osteoblastos se diferencian en osteocitos o células de borde o sufren apoptosis.

* Mineralizacién
Durante la etapa de formacion dsea los osteoblastos depositan osteoide que no estd compuesto
por minerales, por ello es necesaria una posterior mineralizacion. Esta se inicia en la interfase
entre el osteoide y el hueso, avanzando hacia el exterior. A medida que avanza va dejando
una matriz 6sea ya mineralizada en forma de cristales de hidroxiapatita. Esta mineralizacion
consta de dos fases:

— Fase primaria: Fase muy rdpida en la que se llega al 70 % de contenido mineral.
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— Fase secundaria: Fase mds lenta con velocidad de deposicion que decrece exponencial-
mente en la que se llega al 95 % de contenido mineral.

* Final
Para acabar, los osteoblastos sufren apoptosis y la BMU se detiene. Los osteoblastos termina-
rén de rellenar la cavidad y se diferenciardn a osteocitos o células de borde. Aunque la BMU
se detenga, la mineralizacién continua.

Células de borde

Osteoblastos

Osteoclastos

Figura 2.9 Fases de la actividad de una BMU de un hueso trabecular: (0) Activacion, (1) Reab-
sorcion, (2) Inversion, (3)Comienzo de la formacién, (4) Formacién de osteodide, (5)
Mineralizacién, (6) Final. Tomada de [20] .

2.4 Teoria del mecanostato

La teoria del mecanostato, ver figura 2.10, fue propuesta por Frost [21] y segin esta, el tejido 6seo
posee un mecanismo intrinseco que €l denomino ‘mecanostato’. Su funcionamiento es similar al de
un termostato que regula la temperatura, pero en el caso del tejido 6seo la variable a regular es la
densidad 6sea. La velocidad con la que varia la temperatura dentro de una habitacion en proporcional
a la diferencia entre la temperatura de la estancia y la temperatura de control del termostato. De
la misma forma, la velocidad con la varia la densidad 6sea o la velocidad de remodelacion 6sea
es proporcional a la diferencia entre la deformacion que soporta el tejido y una deformacién de
referencia, que es la misma para cualquier tipo de hueso.

+ Disuse Physiological Overuse Pathological
Overload

Cortical _/
Bone

Mass
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Figura 2.10 Teoria del mecanostato de Frost. Adaptacion del hueso a estimulos mecanicos. Tomada
de [22].
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2.5 Osteoporosis

La osteoporosis es una enfermedad que se caracteriza por una disminucién de la densidad de los
huesos a causa de la pérdida del tejido 6seo normal [23]. Como resultado, los huesos se vuelven
mads fragiles y susceptibles a fracturas debido a traumatismos o cargas, ver figura 2.11.

g

Figura 2.11 Diferencia de porosidad en hueso sano y enfermo. Tomada de [24].

El tejido del hueso se encuentra en constante formacién y reabsorcién. Cuando el equilibrio entre
ambas se ve interferido aparece la osteoporosis. Puede darse por la disminucién de de formacion,
por el aumento de reabsorcién o por ambas a la vez. En esta condicién, los huesos se vuelven més

porosos, lo que implica un aumento en el nimero y tamafio de las cavidades presentes en su interior.

Como resultado, los huesos se vuelven mds delgados y fragiles, lo que los hace mas propensos a
sufrir fracturas incluso ante traumatismos de menor impacto.
Las fracturas debidas a la osteoporosis son una consecuencia comin y se pueden dar en diferentes

partes del cuerpo. Las zonas mds frecuentes son la muiieca, la cadera y las vertebras, ver figura
2.12 [25].

FACTURAS OSEAS MAS FRECUENTES

i 5.-23

Muneca Vértebra Cadera
\ Posmenopadusica A partir de los 60 anos A partir de los 75 anos P

Figura 2.12 Fracturas tipicas a causa de la osteoporosis [26].

Existe dos tipos generales de osteoporosis la primaria y la secundaria [27]:

* Osteoporosis primaria:

— Osteoporosis idiopdtica juvenil o del adulto:
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— Osteoporosis tipo I o postmenopausica: Se da en mujeres después de la menopausia
debido a la reduccién de estrogenos, hormonas que desempefian un papel importante en
la salud dsea.

— Osteoporosis tipo II o senil: Producida por el envejecimiento.

Osteoporosis secundaria: Es aquella causada por otras patologias o por la ingesta de ciertos
medicamentos.

Esta enfermedad puede afectar a cualquier persona, aunque existen algunos factores de riesgo:

Sexo. Las mujeres son mas propensas a desarrollar osteoporosis que los hombres.
Edad. El aumento de edad conlleva un aumento del riesgo de osteoporosis.
Raza. M4s tendencia a sufrirla la raza blanca que la negra o asidtica.

Antecedentes familiares. Si existen antecedentes familiares de osteoporosis. Para una persona
aumenta el riesgo de desarrollarla si uno de sus padres o hermanos han sido diagnosticados.

Tamaiio del cuerpo. Las personas con estructuras corporales pequefias tienen mas posibili-
dades de sufrirla al tener menor masa Osea.

Existe una relacion directa entre la falta de estrégenos después de la menopausia y el desarrollo
de la osteoporosis [28]. Tras la menopausia la reabsorcién aumenta mientras que la generacién de
hueso disminuye. Esto se debe a que la disminucién de los estrégenos conlleva un aumento de los
osteoclastos y con ello un aumento de la reabsorcién. En este trabajo, se ha tratado la osteoporosis
postmenopdusica.

Para tratar la osteoporosis es necesario de manera general seguir una dieta rica en calcio y baja
en proteinas, realizar ejercicio fisico de manera habitual y evitar el consumo de tabaco y alcohol.
Existen diversos tratamientos farmacol6gicos, en este trabajo destacan dos:

El denosumab es un fairmaco del tipo denominado anticatabdlico, es decir que se administra
para disminuir la reabsorcion del hueso, que se puede descontrolar en mujeres posmenpausicas
trasla bajada de estrogenos asociada a la menopausia. Es un anticuerpo monoclonal humano
inhibidor del ligando receptor activador de RANKL. Este firmaco acttia uniéndose al RANKL
y bloqueando su accidn, evitando el aumento de osteoclastos, con ello disminuyendo la
reabsorcidn y por tanto, la pérdida de masa dsea. La administracion de este fAirmaco se realiza
mediante inyecciones subcutdneas cada seis meses y ha resultado ser efectivo en la reduccién
del riesgo de fractura, a pesar de algunos efectos secundarios. En este trabajo se plantea
encontrar un tratamiento con este firmaco especifico de paciente [29].

El romosozumab presenta un mecanismo dual sobre la remodelacién 6sea. Por un lado
incrementa la formacién de hueso potenciando la proliferacién de células precursoras de
osteoblasto. Por otro lado disminuye la reabsorcién ésea. En su conjunto, esta doble accion,
que implica el incremento de la formacién ésea y la reduccién de la reabsorcion ésea, conduce
a un rdpido aumento de la densidad mineral tanto en el tejido 6seo trabecular como en el
cortical. Esto se traduce en mejoras notables en la estructura dsea y en su capacidad de
resistencia. La dosis aprobada por la OMS es de 210 mg de romosozumab (administrados
como dos inyecciones por via subcutdnea de 105 mg cada una) una vez al mes durante doce
meses [30].

Ademds del tratamiento personalizado de denosumab, este trabajo también se propone evaluar la
densidad 6sea y el riesgo de fractura en un individuo, a través de una interfaz grafica, en el caso de
que se le administre cualquiera de estos dos tratamientos.



3 Modelo matematico

Dentro de la variedad de modelos mateméticos que existen en la literatura para simular la remo-
delacién 6sea interna, se pueden distinguir dos categorias principales: los fenomenoldgicos y los
mecanobioldgicos.

Los modelos fenomenolégicos se pueden denominar ’caja negra’, estos establecen relaciones
matemadticas entre las variables de entrada y las variables de salida. Las variables de entrada suelen
ser las cargas mecdnicas soportadas por el hueso y las variables de salida la densidad 6sea y las
propiedades mecénicas del hueso, como la rigidez [31, 32]. Una aplicacion tipica de estos modelos
es la estimacion de la distribucion de densidad osea en el hueso a partir de la cargas mecénicas que
soporta [33] . Otra aplicacion es la variacion de densidad que produce un cambio en el hueso como
la introduccién de un implante [34].

A diferencia de los modelos fenomenoldgicos, los modelos mecanobiolégicos intentan describir
procesos biol6gicos més detallados que tiene lugar dentro del hueso. Estos modelos consideran
las concentraciones de células y factores bioquimicos. Asi logran obtener informacién de lo que
ocurre y no solo de los cambios que se producen en las propiedades mecdnicas [35, 36] . Un tipo de
modelo mecanobioldgico en particular es el basado en poblaciones celulares [37]. Las variables de
estado de estos modelos son las concentraciones de las principales células y factores bioquimicos
involucrados en el modelo de remodelacion 6sea [37, 38].

Por ello estos modelos tienen la capacidad de ofrecer una representacion detallada de los procesos
biolégicos involucrados en la remodelacién ésea. Esto los convierte en herramientas adecuadas
para analizar enfermedades que afectan a este proceso de remodelacién como la osteoporosis
postmenopauisca [37, 39] asi como también los tratamientos para combatirla [38, 40]. En este
capitulo se describe uno de estos modelos mecanobiolégicos basado en poblaciones celulares, en
concreto el desarrollado por Martinez-Reina y cols [38], [40]y [41].

3.1 Ecuaciones diferenciales

El proceso de remodelacion se puede describir como un balance celular utilizando las concentracio-
nes celulares de: osteoblastos precursores OB, osteoblastos activos OB,,, osteoclastos precursores
OC,,, osteoclastos activos OC, y osteocitos O,. Las concentraciones de cé€lulas sin comprometer,
OB, y OC, se han asumido constantes.

17
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dOB TGF— TGF—

dr L= DOBu ’ n—act,OBf -OB, +POB,; ) HZZ?,IOBP ’ OBp - DOBp ’ ﬂrep,OBf ’ OBP (3.1
dOB TGF-B

d[ a - DOBP N ﬂ"rep,OBp . OBp - AOB,; . OBa (32)
dOCp =D . nRANKL . n-MSCF .0C. —D . n.RANKL .0C (3 3)

& OC, " “*act,0C, ~*act,0C, u 0Cp, * “*act,0C, P :
doc TGF—

" = Doc, WAL 0C, —Aoc, Tiocr - OC, (3.4)

do,  _dfpm

I _ 3.5

a (3-5)

Por otro lado, la evolucién de la porosidad vascular y la fraccién de volumen de la matriz 6sea
vienen dadas por:

0 Jvas J fbm
== — B+ .
8; 8; kformO a k,esOCa (3 6)

La porosidad y la fraccion volumétrica cambian al actuar los osteoclastos y los osteoblastos. A
pesar de ello, como la capa de osteoide depositada por los osteoblastos mineraliza muy rdpido en
comparacién con la remodelacion, se supone que la matriz 6sea esta mineralizada desde el principio.
Ademads, se igualan las tasas de reabsorcion de la matriz 6sea y la de deposicién de nueva matriz
Osea [42].

Se muestra en la figura 3.1 una representacién del modelo de poblaciones celulares descrito.
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Figura 3.1 Representacion esquematica del modelo de poblacién de células Gseas: se presentan las
etapas de diferenciacion de las células dseas junto con las interacciones bioquimicas y
biomecénicas..

3.2 Parametros que describen el modelo

En primer lugar, se van a exponer los pardmetros que describen el modelo para su mayor comprension
a la hora de ver las ecuaciones. Se han recogido primero las cantidades dindmicas que gobiernan
el problema [42] (Tabla 3.1) y a continuacidn, las constantes del modelo junto con una breve
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descripcion (tabla 3.3).

Tabla 3.1 Cantidades dindmicas en las ecuaciones de gobierno.

Simbolo Descripcion

oC, Densidad de osteoclastos activos, en pM
0B, Densidad de pre-osteoblastos, en pM

OB, Densidad de osteoblastos activos, en pM
ocC, Densidad de osteoclastos precursores, en pM
0, Densidad de osteocitos, en pM

TGFp Concentracién de TGF 3, en pM

RANK Concentracion de RANK, en pM

RANKL Concentraciéon de RANKL, en pM

OPG Concentracién de OPG, en pM

PTH Concentracién de PTH, en pM

Soas Porosidad vascular

Som Porosidad fraccién de volumen de matriz dsea
E Moédulo de Young, en MPa

d Dafio

P Densidad aparente, en g/cm’

Vi Fraccion de mineral en el hueso

Tabla 3.2 Constantes del modelo, sus valores, unidades y descripcion.

Parametro Valor Unidad Descripcion

Dop, 1.00E-02 dia~! Tasa de diferenciacién de OB, a OB,

Dogp, 7.05E-02 dia~! Tasa de diferenciacién de OB, a OB,

Ao, 3.15E-01 dia~! Tasa de apoptosis de OB,

Dop, 3.50E-02 dia~! Tasa de diferenciacién de OB, a O,

Doc, 3.88E-02 dia ! Tasa de diferenciacion de OC, a OC,,

Doc, 1.21E-01 dfa~! Tasa de diferenciacién de OC,, a Oc,

Aoc, 4.50E+00 dia~! Tasa de apoptosis de OC,

0B, 1.00E-02 pM Concentracion inicial de OB,

ocC, 1.00E-02 pM Concentracion inicial de OC,

n 4.14E-04 pM /% Concentracion de osteocitos en la matriz dsea

KaTC?Fﬁ 5.63E-04 pM Coeficiente de activacion de TGF relacionado
con la diferenciacion de OB, a OB,

KrTegFﬁ 1.75E-04 pM Coeficiente de represion de T GF relacionado
con la diferenciacion de OB, a OB,

Kigankr—pr)ae 0-50E-01 - pM Coeficiente de activacion para la produccion
de RANKL debida a la unién de PTH

Kiankr—prH)rep 2-23E-01  pM Coeficiente de represion para la produccién de
RANKL debida a la unién de PTH

Kigankr—rank]ac 7-48E+00  pM Coeficiente de activacion relacionado con la
unién de RANKL y RANK

Ngéiv K 4.16E+03 pM RANK/pM Coeficiente de represion relacionado con la

cells unién de RANKL y RANK
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KMCSF 1.00E-03 pM Coeficiente de activacion relacionado con la
unién de MCSF y OC,
Pranki—a 00.00E+00 pM/dia Inyeccién externa de RANKL
OrGrg 1.00E+00 % T GF 3 almacenado en la matriz ésea
Dpry 8.60E+01 dia~! Tasa de degradacién de PTH
Brru 2.50E+02 pM PTH/dia Tasa de sintesis de PT H sistémico
Borc 1.30E+05 pM OPG/pM ce- Tasa minima de produccion de OPG por célula
1l/dia
Dopc 3.50E-01 dia~! Tasa de degradaciéon de OPG
Dopc_raNKL 5.59E+02 dia~! Tasa de degradacién de OPG — RANKL
[OPG],0x 1.31E+02 pM OPG Mixima concentracién posible de OPG
DpankL 4.00E-01 dfa! Tasa de degradacion de RANKL
Drgrp 2.00E+02 dia~! Tasa de degradacién de TGF 3
Dy, 5.00E+00 dia~! Tasa de degradacion de Scl
Scl 7.00E+01 pM [Scl] Maixima cantidad de Scl
Dg.11rP5 5.00E+01 dia~! Tasa de degradacion de ScILRPS
Wnt 1.70E+02 pM Wnt
XKAPPA 7.00E-03 dia~! Tasa de mineralizacion
Vinax 5.16E-01  Vmineral /VRVE Volumen especifico de mineral correspondien-
te al mdximo contenido de Ca
P 1.410E+00 g/cm’ Densidad de la fase organica
Po 320E+00 g/cm’ Densidad de mineral
Ny 1.00E+04 ciclos Numero de ciclos de fatiga
BW 6.00E+01 kg Masa de la paciente
Kyps 2.00E+03 % day ' pM~'  Velocidad de reabsorcién 6sea
Kiorm 2.00E-01 %day ' pM~' Velocidad de formacién 6sea
Pom 3.20E+00 g/cm’ Densidad de mineral
Ng/éiv K 1.00E+04 pM RANK/pM  Nimero maximo de RANK por OC,
cell
DpANK—RANKL 1.01E+01 dia~! Tasa de degradacion de RANK — RANKL
kgAN K=RANKL 1.00E+01 pM Constante de disociacion en la unién RANK —
RANKL
kgp G-RANKL 2.30E+03 pM Constante de disociacién en la unién OPG —
RANKL
Bsei 5.00E+04 pM Scl/pM cell Velocidad de produccién de Scl
dia~!
Bro.or 1.39E+03 pM NO/pM cell Tasa de produccién de NO por Ot
dia~!
Dyo 2.10E-03 dia~! Tasa de aclaramiento de NO.
INO),pax 2.00E+08 pM Concentracién maxima de NO
kggep 5.23E+02 pM Constante de disociacién de NO
Dg.1_sciap 3.20E+00 dia! Tasa de degradacion de Scl — SclAb
kgei_sciap 3.2E+00 pM Constante de disociacion de Scl — SclAb
[RANKL),,,x 4.15E+01 pM Concentracién maxima de [RANK]|
kw ni—LrP5 /6 1.07E+03 pM Constante de disociacion de Wnt — LRP5/6
ks.1_1LrRPS/6 8.57E+00 pM Constante de disociacién de Scl — LRP5/6
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MCSF 1.00E-03 pM Factor estimulante de colonias Macréfagos
A 4.56E-01 - Co-regulacién de [RANKL] a través de la con-
centracion de PTH y NO
A 7.46E+01 - Co-regulacion de [RANKL] a través de la con-
centracién de PTH y NO
Brankr.os, 2.14E+02. pM RAN-  Produccién de [RANKL| por OB,
KL/pM  célula
dia™!
Brankr.or 2.83E+03 pM RAN-  Produccién de [RANKL] por Ot
KL/pM  célula
dia™!
T 1.20E-03 ue Microdeformaciones en equilibrio
(0] 9.50E-01 - Valor de las funciones de regulacion de la ten-
sién homeostdtica
Orep 6.00E+00 MPa Valor del estimulo que produce la respuesta
semi-maxima
Opert 1.19E+01 MPa Valor del estimulo que produce la respuesta
semi-mdxima
Nog,'* 5.00E+00 pM LRP5/6 / Namerode LRP5/6 por OB,
pM cell
Pact 0.00E+00 - Respuesta minima anticipada
Oyt 1.00E+00 - Respuesta mdxima anticipada
Prep 0.00E+00 - Respuesta minima anticipada
ey 1.00E+00 - Respuesta médxima anticipada
ky 1.79E-05 pM/dias Primera pendiente 0t7r.g
ky 1.05E-07 pM/dias Segunda pendiente Qg
T, 1.50E+01 afios Tiempo de cambio de la pendiente de o
ks 1.12E-02  pM/dias? Primera pendiente Sic
ky 5.03E-04 pM/dfas” Segunda pendiente Sic
T, 5.41E+01 afios Tiempo de cambio de la pendiente de Scl
ks 1.00E-02 pM/dl’as2 Primera pendiente de P_RANKL_PMO
ke 1.00E+00 pM/dias? Segunda pendiente de P_RANKL_PMO
T 1.60E+02 dias Tiempo de cambio de la pendiente de
P_RANKL_PMO
K.\ 5.61E+01 pM Constante de Michaelis del denosumab
k. 1.00E+00 dfas~! Ratio de eliminacién
Va 7.79E+01 mL/kg Volumen del compartimento central del deno-
sumab
Vaxl 3.65E+02 ng/kg/dia Velocidad médxima de reaccién del denosumab
F 1.00E+00 - Biodisponibilidad del denosumab
4 6.50E-01 - Proporcién de denosumab que se elimina del
compartimento central y entra en el comparti-
mento 4seo
M., 1.47E+02 kg/mol Masa molecular denosumab
K, 1.14e+04 pM Constante de Michaelis del romosozumab
ko 6.00E-02  dfas~! Ratio de eliminacién
V. 8.08E+01 mL/kg Volumen del compartimento central del romo-

sozumab
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Vinax 2.88E-03  ng/kg/dias Velocidad méxima de reaccion del romosozu-
mab

¢ 5.00E-1 - Proporcién de lo que se elimina del compar-
timento central y entra en el compartimento
dseo

k, 4.50E-01 dfas~! Coeficiente que modela la velocidad de absor-
cién del tratamiento

Mg.1ap 1.49E+02  kg/mol Masa molecular del romosozumab

3.3 Porosidad en la matriz dsea

Una vez se han establecido los pardmetros que componen el modelo, se observa que la representacion
de la microestructura ésea implica el uso de pardmetros geométricos, siendo la porosidad vascular
uno de los mds relevantes.

V
vas (3.7)
Vr

Donde V,, es el volumen de poros vasculares y V; es el volumen de tejido.

deS =

me
= o 3.8
fbm VT (3.8)
Donde V,,,, es el volumen de matriz ésea. De estas ecuaciones se deduce que:
Joas+ Fom =1 (3.9)

3.4 Funciones de Hill

La funcidén de Hill es una herramienta matematica ampliamente utilizada para describir el compor-
tamiento de genes y moléculas en sistemas biolégicos. Esta funcién se utiliza para modelar procesos
bioldgicos en en los que la respuesta de una molécula o un gen dependen de la concentracién de un
ligando o de la presencia de otros factores reguladores. La nomenclatura es la siguiente:

n,ligando (3 10)

act [rep,molcula

donde, ligando es el factor bioquimico, molécula la célula 6sea receptora y activacion/represion
dependiendo de si la unién del factor bioquimico y del receptor favorece o inhibe una determinada
accion.

define matemdaticamente como:

L
L
nact,A = L (3.11)
L+ Kact A
Donde: nﬁct 4 Tepresenta la fraccion de receptor sobre A que se une a L para favorecer un determinado

proceso celular de A.

1

1+ £
KrLép,A

L L

nrep,A =1- nact,A = (3.12)

Donde: ﬂrLe .4 fepresenta la fraccion de receptor sobre A que se une a L para reprimir un determinado

proceso celular de A.
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Donde: K es la constante de activacién/represion de la unién del factor bioquimico y el receptor.
Es posible representar matematicamente los factores bioquimicos que afectan a la remodelacién
6sea utilizando las funciones de Hill.

Las funciones correspondientes al TGF 3 son:

TGF
chggu/OCa - TGF KrgFﬁ (.13)
B + OB, /OCg,act
rerp _ TGFP
re[%OBp o 1+ TGFﬁ (314)
Kosy rep
donde
OrGF-g  Kres - O
TGF—ﬁ _ TGF~ﬁ res " Y, (3.15)
Drgr-p
Las funciones correspondientes al RANKL son:
RANKL)
TRANKL _ [ 3.16
210,/06, = TRANKL] + KEQRE. ¢
u P
T e = 53{5% (3.17)
Donde el coeficiente de activacion K es igual a Kyyrankr—rank]-
Las funciones correspondientes al MCSF son:
MCSF
MCSF  _
act,0Cp, — MCSF_’_Kg[(g;SF (318)
Donde K5 — KMCSF
Las funciones correspondientes al PTH son:
PTH
PTH
T = 3.19
aCl,OBa/OBp PTH +K££I{/OB et ( )
a P
Tct.08, = Facr.08, (3.20)
PTH
PTH
T = (3.21)
rep,0B, /OB, 1 PTH
R onya
M08, = Tep 0B, (3.22)
3.5 Modelo Receptor-Ligando
Se muestran a continuacidn las ecuaciones de 1 ligando con 1 receptor.
PR P k{{L ~ DR
R+L 2RL——0 (3.23)

IDr DL Ky Endocitosis

La R hace referencia a los receptores libre, L a los ligandos y RL los complejos formados por la
unién de un receptor con un ligando.
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Donde kg, , kﬁL > 0 son las tasas de unién de la reaccion directa e inversa respectivamente y Dg; la

tasa de degradacion del complejo RL en el medio extracelular por medio de la endocitosis.
Suponiendo que las ecuaciones de reaccién son de primer orden y la ley de accién de masas, las
ecuaciones correspondientes a esas uniones de receptor-ligando son:

ORL ~ ~
Wzk{;L-R-Lfk,’QDRLfDRL-RL (3.24)
JdR -~
W:PR—DR-R—kﬁL-R-L+k,gL-RL (3.25)
dL ~
E:PL—DL-L—k};L-R-LJFk;L-RL (3.26)

En este contexto, se asume que el equilibrio de las reacciones bioquimicas involucradas en la
remodelacién dsea se alcanza de manera rdpida en comparacion con los procesos celulares que las
desencadenan. Por ello se aplica el concepto de estacionaridad, superindice st, igualando a cero las
derivadas temporales de las ecuaciones. De esta manera se obtiene:

kb RS- LS — ki, - RIS — Dy - RLY =0 (3.27)
Pp—Dg- R — iy - R - L% + Ky - RLY =0 (3.28)
P,—Dy L% —kly - R - LS 4 Ky, - RL =0 (3.29)

De la ecuacion 3.27 se despeja RL™:

- f
RIS — kRL LRSS — L LRSS (330)
kg +Dpr, kre
Donde 4D
ey, = “RLTRL (3.31)
K
Sustituyendo esta igualdad en las ecuaciones 3.28 y 3.29 quedan:
kl’
Py —Dg-R" +R" L. (RL —k-,’;L> =0 (3.32)
kry
kr
P,—Dp-L"+R"- L (RL —k;,fL> =0 (3.33)
kre
Si se desarrolla la expresion % - k{eu quedarfia:
Ko 41 4t (k’r“ - 1) = DKy /) (3.34)
ke R\ kg + Dt kgr +Dri, kgL,
Sustituyendo la igualdad en las ecuaciones 3.32 y 3.33:
D
Dp-R'+R"- L —EE = py (3.35)
kre,
D
Dy -L"+R"- L' =p (3.36)

RL
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Despejando R y L*:
Fr

R = —F (3.37)
Dp+ R . Lt
P
L= —p— (3.38)
Sustituyendo la ecuacién 3.37 en 3.38 se tiene:
P P
s — - L . - L > (3.39)
D+ P8 —Te— D+
L Ree Dot ZRL.Lv DRL-Dp-+L
Despejando P; para que quede en funcién de L*:
P L%
P =L"-D, + KmRiyz (3.40)
Dyp-D k
D, (L) 4+ Kgy - —B—=L [ 4 Py LY =P, - L + P, - —RL . D, (3.41)
1 Dy,
Dyp-D k
D, - (L") + (KRL- R L 4P —PL) =P R D=0 (3.42)
RL Dy,
De forma alternativa, el receptor se puede expresar de la misma forma:
Dgp-D k
Dy (R)? + (KRL- RLip —PR> R —Pp- R .p, =0 (3.43)
RL Dy,

3.5.1 Senal intracelular y respuesta celular

La cantidad de receptores ocupados determina la respuesta celular de la reaccién R + L. Esto se
representa a través de la fraccion:

RL RL

VRL = Rf = —

tot - R+4+RL

Dado que se supone que las reacciones suceden tan rdpidamente que se alcanza el equilibrio de

reaccion inmediatamente o, al menos, antes de que los receptores y sus ligandos influyan en la

respuesta celular, se eliminé el superindice "st".

(3.44)

~ 1
RL=— R-L (3.45)
kri
1
Ve = = = (3.46)
En funcién de esta fraccién se definen las funciones de activacion y represion siguientes:

e (V)= — (3.47)

ac a+v-(l—a)
T, (V) =1—1g, (v) (3.48)

Donde o es un parametro de forma, al que normalmente se le da el valor & = 1. Operando y
sustituyendo las anteriores ecuaciones, se llega a:
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. L L
Tact (V) = =
L+a'kRL L+ KRL
o - kgy KRL
T, (V) = =

Donde xp; es el pardmetro kg; reescalado con el factor o.

3.5.2 Modelo receptor-ligando competitivo

Se toma la existencia un receptor (R) y dos ligandos para ese receptor (A y B).

PR IPgkrp ~ Ds
R+B 2RB————10
IDr DB kg, Endocitosis

(3.49)

(3.50)

3.51)

(3.52)

Las ecuaciones diferenciales que modelan las reacciones de unién se exponen de la misma manera
que si solo habubiera un receptor y un ligando:

JdR

ot

Se impone la estacionaridad:

IRA ~ ~
W ’
55 =Ky R-A—kiy - RA— Dy -RA
ORB ~ ~
= — khs-R-B—kyg-RB—Dpp-RB
— Pg—Dg-R—kly -R-A—khy R-B+Kkpy - RA+Kyy - RB
0A ~
0B ~
= — Py—Dp-B—klp-R-B+Kkyy-RB
R/ASI — L A8 RS kRA — k;{A+DRA
kra kl];A
RABSI — L .BS . RS kRB — kIrQB—;DRB
krp kpp

(3.53)

(3.54)

(3.55)

(3.56)

3.57)

(3.58)

(3.59)

De la misma forma se trata el resto de ecuaciones diferenciales, y sustituyendo las obtenidas
anteriormente se tiene:

D
DA.Ast_i_Rst_Ast.iRA:PA
kra

D
Dg-B"+R"-B". X = p,
kRB

Dg-R"+R"-A" - Dra | g Dre Pr
kpa krp

(3.60)

(3.61)

(3.62)
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Despejando los ligandos libres y el reactivo quedaria:

] P
A‘" = Di_{_ DARA Rst (363)
A kra :
P,
B = D Df’w - (3.64)
B krp :
P,
R — e (3.65)
DR+m'A3t+KR£'BM

Sustituyendo las anteriores ecuaciones en la expresion 3.75 se obtiene una ecuacidn de tercer grado
del tipo:

Ty- (R + T, (R)*T,- (R) + T, =0 (3.66)
Donde:
D D
Ty = Dy - —RA “RB (3.67)
kra  krp
D D D D
kg kra kra  kgp
_ Dra Dgp
I = D~ (Py—Pg)+ "Dy (Pg—Pg)+Dg-Dy-Dg (3.69)
kra kgrp
Ty=—Py-Dy- Dy (3.70)

A continuacion, se va a particularizar lo anteriormente visto para un receptor y ligandos especificos,
es decir, el ligando "A" serd a partir de ahora Scl (esclerostina), el ligando "B" Wnt y el receptor
"R" LRP5/6.

De la ecuacién 3.65 se obtenia sustituyendo R* por LRP5/6:

P
[LRP5/6] = D DmeRPS/GLR};://ﬁ DSCZ—LRP5/6 S l (371)
LRP5/6+W'[ nt]—i—m'[ cl]

Ademas

[LRP5/6],,, = [LRP5/6] + [LRP5/6 — Wnt] + [LRP5/6 — Scl] =
| [LRPS/6]- (Wni] | [LRPS/6]-[Scl]
Wni—LRP5/6 ksci-LrPs/6

YO R AL (3.72)
kWnthRP5/6 kSCl*LRPS/E)

— [LRP5/6]

Para evitar resolver la ecuacion cibica 3.66, en Martin et al. [22] se simplifica manteniendo constante
la concentracién de proteinas Wnt en un valor de 170 pM. Esta suposicién se fundamenta en la
idea de que la degradacién del complejo Wnt-LRP5/6 es insignificante, y que las células madre
mesenquimales de la médula 6sea (OB,)) son las principales productoras de Wnt, y esta poblacion se
considera constante en el modelo. En consecuencia, en este modelo se asume que la concentracién
de LRP5/6 no varfa en funcién de [Wnt| ni de [Scl], sino que depende inicamente de OB,,.
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NLRPS/6

[LRP5 /6] .OB, (3.73)

tot —

Donde Né[;fs/ % es el nimero de receptores de LRP5/6 por preosteoblasto.

Otra simplificacion realizada en el articulo es que las reacciones de unién son muy répidas frente
a la evolucién de las poblaciones celulares y la produccion de ligandos que, la produccién estd
equilibrada con la degradacion, es decir:

Produccion = Degradacion (3.74)

Generalizando la ecuacién 3.75, se tiene que:

Py, =Dg;-R —R-I 3.75
R = Dg-R+ ZI‘, . (3.75)
El término de produccién es:
Pr="Prp+Pra (3.76)

Donde Py, es la produccion en el cuerpo y Py ; una dosis externa.

R
PR.,b = ZBR,)C : n'z)llct,rep X <1 - R > (377)
X,y max

Donde es la velocidad de produccién de "R" por parte de "x", 7, una funcién de regulacién
R.x act,rep

por la especie "y", "X" es la concentracidn de células que producen "R",y "R,,,." es la concentracién

de saturacion.

Particularizando esta ecuacion para la esclerostina (Scl):

Pse1q+ Pscip = Dt [Scl] + Dsei—gps 6 - [Scl — LRPS /6] (3.78)

Scl Dys.i_1rpss6 - [Scl] - [LRPS5 /6]
Pscya+ Bsct [0 - 720, - (1 _ 15l > — Dy, [Scl] + / (3.79)
' Sclinax kSclfLRP5/6

A continuacidn, se sustituye en la anterior ecuacién la expresion 3.72:

; [Scl]
P q+ Bser [O1] - ”rVeI;,Scl ' <1 Sl -

max

Dgei—1rpsys - [Scl] - [LRP5 /6]

tot 3.80
(Wi + [Scl] ) ( )

ni—LRPS/6  KSci—LRPS/6

= DSCl [SCZ] +

Ksci—LrPs /6 (1 + &

Esta ecuacioén se puede convertir en una de segundo grado del tipo:

A-[Scl]*+B-[Scl]+C =0 (3.81)
Siendo los coeficientes:

Bser [O1] - ﬂ:’;’,’,”f&l

(3.82)

max
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[(Wnt]

Ky ni—LrPS /6

) (PScld+ﬁScl[0t] repscz)

+Dgei—1rps)6 ILRP5/6],,, (3.83)

B =A ksi—1rp5/6° (1 +

[Wht]

Ky ni—LrPS /6

C = —ksci—LrPs/6 - (1 + ) (PScl a7+ Bser [01] - T &z) (3.84)
El factor "A" es estrictamente positivo 'y "C" es estrictamente negativo. El producto de las dos raices
es % < 0. Ademads, existen dos soluciones reales, dado que B2 —4AC >0 y, por lo tanto, una es
positiva y la otra negativa. Sin embargo, solo tiene sentido fisico la solucién positiva, quedando:

—B+ VB2 —4A
[Sel] = —2 o ¢ (3.85)

El procedimiento que se va a seguir partiendo de las ecuaciones detalladas anteriormente es el
siguiente:

1. Se parte de la expresion 3.73: [LRP5/6) LRPS/ 6

or = -OB,,.
2. Se sustituye en el coeficiente "B" de la expresi(’)n 3.83, con [O¢] y [Wnt] constantes. Ademas,
teniendo en cuenta que n:’e';’de y Ps.; 4 més las constantes son conocidas, se tienen todos los

coeficientes de la ecuacion de segundo grado 3.81.
3. De la expresion 3.85 se obtiene [Sc/].

4. Con la ecuacion 3.71 se calcula [LRP5/6].

W] [LRPS /6]
5. Finalmen lcularia 77t = |
almente se calcularfa 7,5 = — “onrs o LRPS 4

tot

3.5.3 Modelo receptor-ligando competitivo + anticuerpo

Este modelo se emplea para simular las interacciones en el complejo Scl-Wnt-LRP5/6 cuando se
introduce un anticuerpo contra el Scl (Scl-Ab). Para mayor claridad, a partir de este punto, usaremos
las letras "A" para representar al Scl, "B" para el Wnt, "R" para el LRP5/6 y "L" para denotar al
Scl-Ab.

Al igual que en el caso anterior estdn las reacciones:

JPr |Pa Kka ~

R+ A <—RA—>® (3.86)
IDr  IDaKk, Endocitosis

PR IPpkrp ~ Dge

IDr  |Dg Khp Endocitosis

A las que se le afiade la ecuacion:

P [Pk LA ~

L+ A —ZLA— 50 (3.88)
DL IDakE, Endocitosis

Estas reacciones de unién rigen las ecuaciones 3.53-3.57, excepto la 3.56. Ademads se le afade la
expresion:
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LA ~ ~
7:k{A.L-A—kgA-LA—DLA-RA (3.89)
La ecuacioén 3.56 pasa a ser:
aA f‘ r — kf , ~
E:PA—DA-A—ICRA-R-A—i—kRA-RA— o L-A+kp,-LA (3.90)
De la expresién 3.89 se obtiene al igual que en los casos anteriores:
~ st 1 kr D
JA — o AL LS k4 = M (3.91)
LA ky 4
Imponiendo la estacionaridad:
P,
L= ——f—— (3.92)
P
B = — (3.93)
Dp+ 7% R
P
RS — - R > (3.94)
DR+£ 'ASI+KR§ . Bst
P
A = A (3.95)

B Dra . pst 4 Dia st
DA+kRA R +kLA L

Se tienen cuatro ecuaciones con cuatro incégnitas que se simplificardn como se hizo anteriormente.

De la dltima ecuacion:

Py =Dy A+Dy, RA+D,, LA (3.96)
Junto con:
~ o~ A B
R,,=R+RA+RB=R- <1++> (3.97)
kag  kpr
R
R— Amf — (3.98)
(Hm*E)
Y:
~ L-A
IA=— (3.99)
ki
Queda:
D D A-R
P, = (DA+ LA) A4 ZRAL = tot 3 (3.100)
kLA'L kRA 1+m+@

Ahora se suponen conocidos B = [Wnt], R,,; = [LRP5/6),,, y L = [Scl — Ab] conocido a través del
modelo PK de romosozumab.
Y la ecuacién serd [41]:
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Yom [SCI] =
Pser q+ Bse [O1] .nre’;?’scl . <1 “Sa )"

[Scl — Ab]

kSCl—SCl—Ab

Dgi_rrpss6 - [Scl] - [LRP5 /6]

tot

(Wnt] [Scl] )
+

kwni—LrPs)s ~ Ksci—LrPS/6

(3.101)

= Dy [Scl] + *Dyer_ser—ap * 1Scl] +

ksci—LrPs/6 (1 +

3.5.4 Regulacion del RANKL via PTHy NO

Los factores PTH y NO influyen en el término ﬂi€ﬁ£ ;VgA vk que aparece en el término de produc-
cién endégena de RANKL. Mientras que el PTH reglila positivamente la producciéon de RANKL
(fomentando la remodelacién 6sea), NO la regula negativamente. Esto se hace a través del estimulo
mecdnico que estimula a su vez la produccién de NO por los osteocitos.

Dado que NO no interviene en ninguna reaccion, la condicién de equilibrio se establece por la
clasica igualdad: Produccion = Degradacion.

Pynos+Pyoa = Dyo - [NO| (3.102)

NO
Pyo.s = Byo.o: [0t Th'e - <1 - [1\[70] ] ) (3.103)

Que conducen a la expresion:

Yom
Pyo.a+ Bno.or [0t Tueyo
Bno.o:[Ot]-m¥om

Dyo+~"Noj

[NO| = (3.104)

max

Para el PTH también se usa la expresion cldsica, suponiendo:

1. PTH no estd regulado por ningtin factor, ni producido por ninguna célula, sino que lo produce la
glédndula paratiroidea a velocidad constante.

2. PTH,,,, — o, es decir, que no se satura. Entonces Ppry ;, = Bpry, por lo tanto:
+P
pra) = Prro T Peria (3.105)
Dpry

Que resulta una constante si Ppyry 4 =0

Las funciones de regulacion quedarian:

PTH [PTH|

T = 3.106
act, RANKL [PTH] + kSTZZI ( )
NO

Mo RANKL = Koy (3.107)

e, INOl+kp3,,

Y finalmente la funcién corregulatoria:
PTH,NO _ PTH NO PTH NO

et /rep,RANKL = Ay (”acz,RANKL + TCrep,RANKL) + A Moo RANKL " Trep RANKL (3.108)

Donde A, y A, son constantes que, respectivamente describen las influencias dnicas y combinadas
de las funciones respectivas activadora/represora.
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La produccién de NO estd basada en el articulo de Martin et al. 2019 [22]), pero en lugar de tomar
como estimulo mecdnico la energia de deformacion, se ha tomado la deformacién principal maxima:

€ max (aact — pact)|8|max
T = Pt + - (3.109)
act NO act 5(3,;; N |8|2; 1

El estimulo mecdnico también influye en la produccién de Scl:

n.‘g|mwcl B _ (arep_prep)‘gyyact
re ep ep
rep,Sc 14 62:1, + |£|2/nrax

Donde p, , v, 6 son respectivamente la respuesta minima anticipada, la respuesta maxima anticipa-
da, el término sigmoidicidad que influye en la inclinacién de la respuesta y el valor del estimulo
que produce la respuesta media maxima. Y |€|,,,, es la deformacion principal méxima en valor
absoluto.

Para los valores maximos y minimos de estos factores se toma p,; = Py, =0y Oy = @

(3.110)

,=1.

3.5.5 Via de senalizacion RANK-RANKL-OPG

Este apartado estd basado en el articulo de Martin et al. 2019 [22]. En esta via se utiliza la formulacion
del competitive binding pero con ligeros cambios, tanto en la definicién de las constantes como en
el uso de las ecuaciones.

RANK

En primer lugar se va a ver la formulacién adoptada:

NgfgiVK -0C,

1+%

RANK = (3.111)

La formulacion clésica es:

Diank + GHNERAEL RANKL] 1+ 5 Pimtnty, [RANKL

NK—RANKL
Drani -kEA

RANK = PRANK PRANK/DRANK (3112)

Ambas formulaciones son equivalentes si se redefinen las constantes. % = Ng‘éN K.oc,y
P
DRraNk—RANKL _ __ 1 .
Drax kFANK—FANKL. = | RANK—RANKL » por lo que se toma:
D D

Dpangk =1 Drang-ravk =1  FPrang =Noen ¥ - OC, (3.113)

OPG

Para OPG se utiliza la formulacion clasica:

P,
[OPG] = o Or (3.114)
Dopg + jgrimnir [RANKL]

Con

OPG ) (3.115)

-~ 0PG,,,

Que junto con la ecuacion 3.114 y teniendo en cuenta que Pyp; 4 = 0 conduce a:

_ PTH
Porc = BorG * Mrep,08,  OBa- (1
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ﬁOPG rep OB OB

[OPG] = S (3.116)
~ 0B,
Dopg -+ Pk [RANKL + Pore Joston O
D max
Esta ecuacion se asemeja a la cldsica 3.93 haciendo que:
Pp
Py =Popc T, rep ", - OB, Dy =Dopg + 0PG, (3.117)
RANKL
Se utiliza la via clésica para el receptor (ecuacion 3.94):
P
[RANKL] - DRANK—RANKLRANKL DoprG—RraNKL (3.118)
Dpankr + TRAVE=RANKL [RANK] KOPGRANKL [OPG]
La definicién de Ppypyk; quedaria:
[RANKL]
Prankrb = Brankror - [O1] - <1 - [RANiK],,Z
L PTH.NO [RANKL,,,
+ﬁRANKL.,OB act/rep RANKL OB[, ) (1 - [RANiK]m;x (3.119)
Con
[RANK | [OPG]
[RANKL|tot = [RANKL] - (1 + W RANK—RANKL 1 OPG—RANKL (3.120)
D D
Las constantes:
X1 = Brankr.or - [01] (3.121)
PTH.NO
X2 = Brank1.08, " aer jrep rankr - OBy (3.122)

Se suponen conocidas en Maritn et al. 2019, con los valores de [RANKL], [RANK] y [OPG]
obtenidos en la iteracioén anterior. En este caso Py yk;, Seria conocido.

Si en la definicién de Pgyyk; » s€ usara [RANKL] en lugar de [RANKL],,, que ha introducido, se
reordenaria la ecuacion de la siguiente manera:

Prankra T%1 +x

[RANKL] - X1+x2 DRANK—RANKL DorG—rankL (3.123)
DRANKL"‘ [RANKL ] pmar + kRANK RANKL [RANK] + kIO)PG—RANKL : [OPG]
Que coincide con la ecuacion 3.94 haciendo:

PTHNO
Pg = Prankr.a + Brankr.or [0t + Brankr.0B, " Ty JreprankL” OBp (3.124)

PTH,NO

Brankr,or - [Ot] + ﬁRANKL,OBp "Myt frep,RANKL 0B,

Dp = Dpankr + [RANKL] (3.125)

max
3.5.6 Forma de uso de las ecuaciones obtenidas

La forma de implementar las ecuaciones de Martin es parecida a una algoritmo de integracion paso
a paso, pero en el caso de una ecuacién algebraica.
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1. En primer lugar se utilizan las ecuaciones 3.111 y 3.116 con el valor de [RANKL] obtenido en
el paso anterior para calcular [RANK] y [OPG].

2. A continuacién, con los valores obtenidos se utiliza 3.120 para calcular [RANKL],,, y con este
junto con la ecuacién 3.119 se calcula Ppyygr.-

3. Finalmente se usa la ecuacién 3.123 para introducirla en el integrador de ecuaciones diferenciales
algebraicas (en Matlab se usaria la funcién ode23t)

Una alternativa a esto serfa utilizar la solucién de la ecuacién de tercer grado 3.66 con la redefinicion
de las constantes 3.113, 3.117 y 3.124.

En cualquier caso, ello implica también usar valores de la iteracién anterior, en las poblaciones
celulares implicadas y en las funciones de regulacion (7).

Si se mantiene el uso de [RANKL],,, en 3.119, se podria calcular en funcién de los valores de

[RANKL], [RANK] y [OPG] del paso anterior, ya que es de esperar que %

frente a 1 y, entonces las variaciones de [RANKL],,, tendrian poca importancia.
En este caso Prayg;, se seguiria calculando con 3.119 (afiadiendo Praygz 4) ¥ S€ seguiria usando la
redefinicion de las variables 3.113 y 3.117.

sea pequeno

3.6 Inclusion del dafo

La acumulacién de microfisuras en un volumen particular de material se aborda en el modelo
utilizando un enfoque de Mecdnica de Dafio Continuo [43]. El dafio microestructural es una variable
que estd relacionada con la densidad de microfisuras en un volumen de material y la pérdida
de rigidez. Esta variable estd definida de manera que d € [0, 1], donde d = O corresponde a un
estado no daflado y d = 1 a una situacién de fractura o fallo local. A medida que los osteoclastos
eliminan el tejido 6seo danado, mientras que los osteoblastos depositan osteoide inicialmente intacto,
se considera un equilibrio de microdafio entre la eliminacién en la remodelacién ésea (dg) y la
acumulacién debida a la carga por fatiga (d,). La ley de evolucién del dafio puede expresarse como:"

d=d,—dy (3.126)

Donde d, es la tasa de acumulacién de dafio debido a la carga por fatiga y d es la tasa de eliminacién
de daiio por la remodelacion ésea. Esta dltima se evalda asumiendo que el dafio estd uniformemente
distribuido en todo el elemento de volumen representativo. Por lo tanto, la cantidad de dafio reparado
es proporcional al dafio presente en ese volumen y al volumen de tejido que se estd reabsorbiendo,
V., a través de la fraccién que este volumen representa dentro del volumen de la matriz 6sea:
Ve _ ghes Of (3.127)
me f bm
La acumulacién de dafio se evalia siguiendo el procedimiento descrito en [44, 35]. Este procedi-
miento se basa en los resultados de los ensayos experimentales de fatiga realizados por Pattin et al.
[45], quienes proporcionaron la evolucién del dafio en funcién del nivel de deformacién y el nimero
de ciclos. Esta evolucion fue modelada mateméticamente por Garcia-Aznar [46] para obtener la
siguiente ecuacion diferencial bajo tensiones de traccion:

dR:d

. e _
dy =N (1-d)" 7V g, e 007 (3.128)
Gy
Donde N es el nimero de ciclos aplicados por unidad de tiempo y €,,,, es la mdxima deformacién
principal expresada en microestrias. El resto de los pardmetros y constantes del modelo son:
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€2 —1 s
c = 1. —14.1; (3.129)
' Ky([Ca)) !
¥p = 0.018(8,10 — 4100) + 12 C, = —20; (3.130)

Donde K([Ca]) es una funcién del contenido mineral que serd definida a continuacién. Los ensayos
experimentales realizados por Pattin et al. [45] incluyeron una estimacion de la vida a fatiga, Ny,
que se relaciond con la deformacién mediante la siguiente expresion:

Ky
or

Smax

Ny = (3.131)
Donde se asumi6 que K era constante y igual a 1.445 X 10°3 en traccién. Martinez-Reina et al.[44]
introdujo una correccion en K para considerar la degradacion de las propiedades de fatiga con
el aumento del contenido mineral. Se asigné una vida de Ny = 107 ciclos al limite de fatiga, que
generalmente se asume que ocurre para una fracciéon dada de la deformacién dltima en traccién,
€,/ B, donde el pardmetro 3 depende del tipo de material [47] y se asumié B = 2 para el hueso [44]
con buenos resultados. Entonces, Ky se obtuvo a partir de la Ec. (3.131) como:

1)
&,([Ca]) \™
K([Ca]) =10’ <ﬁ (3.132)
Donde la deformacidn dltima en traccién depende de la concentracion de calcio en la matriz 6sea,
[Ca], como mostré Currey [48]. En Martinez-Reina et al. [44], se ajust6 la siguiente regresion a
partir de los resultados experimentales presentados por Currey [48]:

loge, = 31.452 —11.3411og[Cal] (3.133)

Donde ¢, se expresa en microestrias y la concentracion [Ca] se expresa en miligramos de calcio por
gramo de matriz 6sea. Esta concentracion estd directamente relacionada con la fraccion de ceniza,
o.. Més precisamente, se asumi6 la relacion [Ca] = 398.8 ¢, basada en los pesos moleculares de la
hidroxiapatita y el coldgeno tipo I [44].

3.7 Inclusion de la mineralizacion

Tal como se menciona previamente (ver seccion 2.2), los huesos estdn formados por tres componentes
principales: una fase mineral, una fase orgdnica y una cantidad de agua. Por lo tanto, al considerar un
volumen de referencia, denotado como Vgy £ y equivalente al volumen total V; que incluye también
los poros dentro del material 6seo, podemos establecer lo siguiente:

Vi =V + Vs = Viu +V, +V,, +V, (3.134)

Los osteoblastos, durante el proceso de formacién del hueso, depositan osteoide. Esta sustancia
inicialmente consiste principalmente en la fase orgdnica y agua. Sin embargo, a medida que ocurre
la mineralizacidn, parte de esta agua se convierte en la fase inorganica, es decir, en minerales. Este
proceso de transformacién se divide en tres fases [37]:

* Fase Inicial o Tiempo de Retraso de la Mineralizacion: En esta etapa inicial, no se produce
la mineralizacién de manera significativa. Por esta raz6n, también se le llama "tiempo de
retraso de la mineralizacién". Esta fase puede durar de 6 a 22 dias.
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* Fase Primaria: La fase primaria es muy rdpida y ocurre en cuestion de dias. Durante esta
fase, se alcanza alrededor del 70 % de la mineralizacién maxima.

* Fase Secundaria: La fase secundaria se caracteriza por una tasa de mineralizacion mas lenta.

Aqui, los minerales se agregan al tejido 6seo a una velocidad que disminuye exponencialmente
a medida que el tejido se satura con minerales. Esta fase puede extenderse desde 6 meses
hasta varios afios, dependiendo de diversos factores.

El contenido de mineral en el hueso, que normalmente se mide mediante la fraccion de mineral,
o: la relacion entre la masa de mineral, m,,, y la masa seca, que es la suma de las fases orgénica y
mineral [37].

m>

Vv
o= "Mm _ _ _ PmVm (3.135)
mO + mm pOVO + p}an

Dando esa misma ecuacién pero en volimenes especificos, dividiendo entre V,:

PmVim

= — (3.136)
p0v0 + pmvm
La densidad tisular vendrd dada por:
m,, +m,, +m,
P = T = P PV PV (3.137)
bm
Donde p,, = l1g/cm?
Manteniéndose que:
Vo+v,+v, =1 (3.138)
v, v, v,
vm:—m—vmﬂ:v’m) v, (3.139)
Vb m Vb m me =cte me

El primer término se refiere a los cambios en el contenido mineral debido a la mineralizacién o
reabsorcion 6sea. Es como si considerdramos la variacion en el contenido mineral si la cantidad de
tejido dseo (representada por Vj,,,) permaneciera constante.

El segundo término estd relacionado con la variacion en la porosidad. Para comprender esto, es
importante destacar que el contenido de minerales disminuye cuando se deposita osteoide. Esto se
debe a que el osteoide no contiene minerales y, en cambio, contribuye a aumentar el volumen de la
matriz 6sea. Como resultado, esto reduce la concentracion de minerales en el tejido.

Ambos términos serdn analizados por separado:

) =) y) (3.140)
Vim=cte mineralisation resorption
Se asume que v,, que estd gobernado por un modelo saturado:
) K () (3.141)
mineralization

Esto conduce a una solucién exponencial, que se asemeja bastante bien a la respuesta general del
modelo anterior. Para un valor especifico de la constante K = 0.007, se observa una rdpida tasa de
mineralizacién inicial (correspondiente a la fase primaria), que luego se desacelera a medida que
transcurre mas tiempo (fase secundaria). Ademads, se establecié un valor maximo para el contenido
mineral, v/'* = 0.516, de manera que, junto con el valor inicial v, = 3/7 previamente mencionado,

esto resulta en la obtencién de la densidad tisular maxima, p/"** = 2.31g/cm? [49]. La constante K
se define fija en este trabajo.
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Es importante tener en cuenta que el mineral es disuelto por los osteoclastos y, por lo tanto, se
elimina de la matriz 6sea. Por lo tanto, la cantidad de mineral eliminada debido a la reabsorcién es
directamente proporcional al contenido mineral presente en el tejido, v,,, y a la proporcién de tejido
que esté siendo reabsorbido dentro de la matriz 6sea, representada como Vo

v V.V, V.V,
v'm> oy Ve VilVeve | VelVave _ Ve g (3.142)
resorption me me/VRVE fbm fbm
b = Ky Y Y gy dom (3.143)
fhm fbm

Donde se ha usado que “;[b—’” = % Teniendo en cuenta el balance entre la formacion y la reabsorcién:
) v
Yim = K(V%ux - Vm) - ﬁ kform Obu (3144)
u

Finalmente la densidad aparente:

_ mw+mm+m() _ mw+mm+mo me

p_

—p. (3.145)
VRVE me VRVE Hbm

3.7.1 Degradacion de las propiedades de la fatiga por mineralizacion
A mayor fase mineral, més rigido es el hueso, a pesar de que aumenta la fragilidad. A mayor
contenido mineral, mayor degradacién de las propiedades de fatiga. Se consideran las siguientes
hipétesis:

* La forma de la curva d-N se mantiene independiente del contenido de mineral.

* Solo la vida de fatiga se ve afectada por el contenido de mineral, al cambiar K,, manteniendo
constante el exponente 6.

+ El limite de fatiga es 107 ciclos. Se toma como valor mas comiin 8 = 2.

K, es obtenido mediante:

K,([Ca]) = 107 <£([BC“D>6 (3.146)

€, depende de la concentracién de [Ca] y se expresa de la siguiente forma [?]:

loge, =25.452 —11.341 log|[Cal (3.147)

3.8 Osteoporosis (PMO)

Se presenta a continuacién la inclusién de la enfermedad de la osteoporosis postmenopausica (PMO)
en el modelo [50].

Tanto la edad como la menopausia pueden producir osteoporosis, en base a ellos se va a modelar la
PMO en este modelo. Se simula de dos maneras el efecto de la edad en el hueso: decremento en la
concentracion de TGF-f3 y incremento en la produccién de esclerostina. Para tener en cuenta el
efecto de la menopausia se considera un incremento de la produccién de RANKL.

3.8.1 Inclusion de la edad: Disminucién de la liberacion de TGF-{3 de la matriz dsea por reabsorcion

El efecto de la edad se modela en base a los resultados de Nicolas et al. [51] y de Lemaire et al
[52], es decir reduciendo el contenido de TGF-f3 en la matriz 6sea. En este modelo a diferencia
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que en Lemaire et al. quienes modelaron una disminucion abrupta de la concentracion de TGF-f3,
ahora, el TGF-f3 disminuye continuamente con el tiempo. Dado que Riggs et al. [53] informaron de
disminucién en la masa 6sea del hueso trabecular vertebral a partir de la edad #,,,, = 20 afios, edad a
la que comienza a disminuir la masa ésea, se ha asumido que los efectos comienzan a esa edad.

Nicolas et al.[51] concluyeron que hay una disminucién de con el tiempo; sin embargo, cuando
compararon dos grupos de edad (20-29 afos y 50-59 afios), no pudieron encontrar diferencias
significativas. Otros autores han encontrado resultados més concluyentes que confirmarian la

correlacion negativa entre la edad y el contenido de TGF-{3 tanto en suero [54] como en hueso [55].

En este dltimo caso, hay una clara reduccién del contenido de TGF-f3 dentro del intervalo entre los
30y 50 afos, y no hay diferencia después de los 50 afios de edad. Basandonos en estos hallazgos,
hemos utilizado una funcién bilineal para simular la disminucién de TGF-{3:

OTGE-B,0 para TSSM < 0
oGrg () =  Orgrpo — ki TSSM para0 < TSSM < T; (3.148)
argrpo—kiTy —ky(TSSM —Ty) paraT; < Tggy

Donde TDME =t —t,,, se expresa en dias, y t,,, es la edad en la que comienza a disminuir la
masa 6sea. Riggs et al. [53] midieron el descenso a partir de los 20 afios, la edad de madurez
esquelética. A esa diferencia se ha llamado TDME, en referencia a "Tiempo desde la Madurez
Esquelética". Las pendientes k; y k, miden la tasa de disminucién de la concentracién de TGF-[3
en la matriz ésea con el tiempo. Se ha asumido que esta tasa de disminucién puede variar después
de que hayan transcurrido 7; dias desde ¢,,,,. T} se ajusta junto con k; y k, para que se ajuste a la
disminucién observada de la masa 6sea con la edad. Es importante sefialar que hemos impuesto
una restriccion en las constantes k,k,, Ty tal que otpgp_g(95afios) > 0.9. Esto se hizo para evitar
la pérdida total de hueso que valores mds bajos de argr_g, sistematicamente producian en las
simulaciones de ARO+PMO. Esta restriccion también estd justificada por un trabajo reciente [56],
en el cual se demuestra que TGF-3 desempefa un papel fundamental en la coordinacién de la
secuencia reabsorcion-reversion-formacion de la BMU vy, por lo tanto, su valor no puede ser muy
pequeiio. Dado que la liberacion de TGF-[3 de la matriz 6sea a través de la reabsorcién aumenta
la apoptosis de los osteoclastos, una disminucién en esa liberacién puede aumentar la actividad
osteoclastica que finalmente conduce a la pérdida désea.

3.8.2 Inclusion de la edad: Incremento en la produccion de esclerostina

Se asumi6 en [22] que el aumento en la concentracidn sérica de esclerostina era un efecto de la
menopausia. Sin embargo, varios estudios [57, 58] sugirieron que esto debe ser un efecto de la
edad, ya que los niveles crecientes de esclerostina se observan en mujeres premenopdusicas [57] y
también en hombres [58]. En base a estos estudios, se ha considerado un aumento en la produccién
externa de esclerostina, P 4 -

A pesar de que en Roforth et al. [59] se sugiere que el envejecimiento podria estar relacionado con
una disminucion en la eliminacion de esclerostina de la circulacion, pero también con un aumento
en la produccién de esclerostina por fuentes no relacionadas con el sistema 6seo. De hecho, la
esclerostina circulante puede derivarse no solo de los osteocitos [60], sino también de varias otras

fuentes, como células mieloides [61, 62], células musculares lisas vasculares [63] y el riidn [60].

En este modelo se ha optado por una produccién externa de esclerostina y no se ha considerado la
reduccidn a través de otro mecanismos Dg,;:

0 para TSSM < 0
Psaa(t) = { ksTSSM para 0 < TSSM < T, (3.149)
k3T2 +k4(TSSM — Tz) para T2 S TSSM
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Donde las pendientes k5 y k, miden la tasa de aumento en la produccién externa de esclerostina.
Se asume que la tasa de produccién externa de esclerostina puede variar después de que hayan
transcurrido 7, dias desde .. La esclerostina inhibe la proliferacién de OB, y eventualmente
conduce a una poblacién menor de OB,, lo que reduce la tasa de formacién de nuevo tejido en
eventos de remodelacidn y, en consecuencia, disminuye la densidad mineral ésea (BMD) si sus
niveles aumentan.

3.8.3 Inclusion de la Menopausia: Incremento de la produccion de RANKL

Se va a considerar un produccién externa de RANKL, PI%?NKL, debida a la deficiencia de estrégenos
como en los estudioa [64, 39]. Se asume que dicha produccién aumenta con el tiempo tras la
menopausia siguiendo una funcién bilineal definida por los pardmetros ks, kg y T5:

0 para TSM < 0
PR (t) = { ksTSM para 0 < TSM < T (3.150)
ksT;+ ke(TSM —T;) para Ty < TSM

Donde Ty =1t — #1100 €S €l tiempo transcurrido desde la menopausia y se expresa en dias. Siguiendo
a Nordin et al. [65], hemos asumido aqui que #,,.,, = 49 aiios, siendo esta la edad a la que aparece la
menopausia. Esta produccion externa de RANKL estaria en concordancia con las conclusiones de
Eghbali-Fatourechi et al. [66] sobre el aumento de la expresion de RANKL por parte de las células
estromales y los linfocitos con una disminucién de la produccién de estrégenos. Esta produccion
aumentaria los niveles de RANKL y promoveria la diferenciacion de O, , desequilibrando los

eventos de remodelacién ésea a favor de la resorcion y, por lo tanto, conduciendo a la pérdida dsea.
3.8.4 Modelos Pk-PD de Denosumab y Romosozumab

Los estudios in silico (Simulaciones computacionales) de tratamientos farmacoldgicos con modelos
de remodelacién 6sea hacen uso de modelos farmacocinéticos (PK) y farmacodindmicos (PD).
Los modelos PK simulan la absorcidn, distribucién y eliminacién del firmaco en el cuerpo y se
desarrollan en conjunto con los modelos PD, que analizan el efecto del farmaco en el cuerpo. La
combinacién de ambos se denomina generalmente modelo PK-PD y su desarrollo es esencial para
una simulacidn precisa del efecto del farmaco en la respuesta dsea.

En un trabajo previo [38], se propuso un nuevo modelo PK-PD para Denosumab (Dmab), que
agreg6 el compartimento 6seo a un modelo PK de un solo compartimento ya existente [67] (en un
recuadro punteado en la figura 3.2) para simular cémo el farmaco se distribuye en el hueso y cémo
interacttia con RANKL para inhibir la unién de RANK-RANKL. Basado en el modelo desarrollado
por [37, 68], en el cual solo se incluy6 el compartimento central, se asume que solo una fraccién de
lo que se elimina (1- ;) se excreta en la orina, mientras que el resto (;) es el flujo de Dmab al
compartimento seo (ver figura 3.2). Esta tltima fraccion se denomina Py, €s decir, el término
de produccién de Dmab en el compartimento dseo durante la unién competitiva entre RANKL,
RANK y OPG:

Vmaxl [D mab ] cC

Ve1/Fy Ky + [Dmab)| ¢

Donde el término entre corchetes en la Ec. 3.151 representa la eliminacién del compartimento
central en el modelo de [67]. Todas las constantes relacionadas con la PK de Dmab se han extraido
del modelo de [37].

Se sigue el mismo procedimiento para modificar un modelo PK-PD existente de Romosozumab
(Rmab) [41] (en un recuadro punteado en la figura 3.3) al agregar el compartimento 6seo. En el
modelo propuesto por Martin el at. [41], fue la concentracién de Rmab en el compartimento central

(3.151)

Pomabge = G1 |Ker1 [Dmab)cc +
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Figura 3.2 Representacion esquemadtica del modelo PK para Dmab. El recuadro enmarcado repre-
senta el modelo PK de un solo compartimento propuesto por Marathe et al. Se observa el
compartimento 6seo afladido en [38]. El flujo de Dmab desde el compartimento central
hacia el compartimento 6seo representa el término de produccién en las reacciones de
unién competitiva entre RANKL, OPG y Dmab..

la que interfiri6 con la via de sefializacién Scl-LRP5/6-Wnt. Se ha agregado el compartimento
dseo porque la unién competitiva Scl-LRP5/6-Wnt tiene lugar en la superficie de los precursores
de osteoblastos y solo el Rmab que llega al compartimento 6seo puede interferir con esa via de
sefalizacion.

Se ha utilizado la cinética de Michaelis-Menten para simular la respuesta de la PK mediante el ajuste
de las constantes para que coincidan con los resultados encontrados en la literatura [69]. Un proceso
de primer orden (k,) gobierna la absorcién del fAirmaco (Dosis) desde el sitio de inyeccion subcutdnea
(SC) hasta el compartimento central ([Sc/Ab]-), donde V, /F es el volumen del compartimento
central ajustado por biodisponibilidad. La eliminacién del formaco desde el compartimento central
se describe mediante una combinacién de un proceso lineal de primer orden (k,;) y un proceso de
saturacion no lineal (V,,,., Ky):

d[Rmab]cc  Dose okat
dt V.
Vmax [SCZAb] cc

V,/F Ky + [SclAD] CC]

(3.152)

— [ke, [SclAD)cc +

En el modelo actual, el término de eliminacion que simula la excrecién urinaria es solo una fraccién
(1- §) de la cantidad eliminada del compartimento central. El resto, {, se asume que ingresa al
compartimento 6seo y se identifica con el término de produccién de anticuerpos Scl durante la
unién competitiva entre Scl y SclAb, P jap,,.-

vV [SclAD]
Pciapge = & {kd [SclAbcc + V”}“; o {deg]cc} (3.153)
P
[SclAB)pe = — ”;‘S”f;“ (3.154)
DS"lAbBC + Ksciap—sei [SCI]

Donde Dy, Abye €8 1 tasa de degradacion de Rmab en el compartimento 6seo.
Las constantes k,, Ky, Viuar Y Dsciap—ser S€ ajustaron para que el modelo PK coincidiera con la
literatura [69]. Para ajustar el modelo PD a los resultados experimentales [70], se ajustaron &,

Dscipge Y Ksciap—sci-
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Figura 3.3 Representacion esquematica del modelo PK propuesto. El recuadro enmarcado representa
el modelo PK de un solo compartimento propuesto por Martin et al. [41]. Se puede
ver el compartimento 6seo afiadido. El flujo de Rmab desde el compartimento central
al compartimento dseo representa el término de produccién en la reaccién de unién

Scl-SclAb..



4 APP DESIGNER: Interfaz grafica

App Designer es una herramienta de desarrollo de aplicaciones que forma parte del entorno de
desarrollo integrado (IDE) de Matlab. Es una interfaz grafica de usuario (GUI) interactiva que
permite a los desarrolladores de Matlab disefiar, prototipar y crear aplicaciones visualmente atractivas
y funcionales sin necesidad de escribir cédigo. En este capitulo, se brindara una introduccion al
entorno de App Designer y se explicardn sus principales elementos.

4.1 Introduccion a App Designer

App Designer es un entorno grafico de desarrollo que permite la creacion de interfaces gréficas
mediante dos componentes estrechamente relacionadas entre si: la vista del disefio de la aplicacion
y la vista del cédigo que esta detrds de la aplicacion. Los usuarios pueden arrastrar y soltar los
componentes visuales que prefieran como botones, cuadros de texto, graficos, etc. Con ellos se
puede crear la interfaz que dard lugar a la aplicacién. A estos mismos componentes visuales, se les
puede afadir un c6digo para definir su comportamiento en la vista del cédigo. El editor de cédigo
controla la 16gica de la aplicacion y este se puede relacionar con las bibliotecas y capacidades de
Matlab. Los cambios realizados en ambas partes se ven reflejados en la otra, existiendo asi dos
maneras de modificar la aplicacién.

411 Acceso

Para acceder a App Designer se debe tener Matlab instalado. Una vez abierto Matlab se puede
acceder de dos maneras:

* En la ventana de inicio de Matlab, en la pestafia de ‘APPS’del ment superior seleccionando
"Design App".

* Escribiendo "appdesigner" en la ventana de comandos de Matlab.

4.2 Entorno de trabajo

El entorno de trabajo de App Designer se compone de diferentes elementos. Las dos vistas comen-
tadas se ven en las figuras 4.1 y 4.2: Design View y Code View.

En este punto, se exploran las principales herramientas disponibles en el entorno de App Designer.
En primer lugar, se brinda una comprension detallada de los elementos de las dos vistas del entorno:
disefio y c6digo. Se verd en mayor detalle en qué consisten cada una de ellas. Ademds, se ofrece una
vision general de los componentes clave de la biblioteca de componentes, que son fundamentales
para la construccidn de la interfaz grafica de la aplicacién. También se presenta una breve descripcion
de la zona del c6digo, destacando sus partes y funciones. Por tltimo, se definen los conceptos de
funcién, propiedad y callbacks, imprescindibles para la compresiéon de App Designer.

43
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Figura 4.1 Entorno de trabajo: Design view.
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MATLAB App

16 classdef prueba_calculadora < matlab.apps.AppBase

app DIV

16 % Callbacks that handle component events
7 nethods (Access = private) app MULTI
app RESTA
app SUMA
app.D3
appD2

app D1

App Layout

Figura 4.2 Entorno de trabajo: Code view.

Elementos de la vista de disefio

A continuacién se describen los principales elementos de la vista de disefio o Design View:

Editor de diseiio (Design Editor): Es el drea principal donde se pueden arrastrar y soltar
los diferentes elementos visuales, ver figura 4.3 y que simulan la representacién que vera el
usuario.

Libreria de componentes (Component Library): Contiene los elementos visuales predefi-
nidos: botones, cuadros de texto, tablas, etc (ver figura 4.4). Estos componentes son los que
se pueden seleccionar y arrastrar hasta el editor de disefio y asi componer la interfaz.

Ventana de propiedades del elemento (Button Properties): Al seleccionar un componente
en el editor de disefo se despliega en la esquina inferior derecha una ventana de propiedades
de dicho elemento. En ella se puede personalizar la apariencia, el comportamiento, el valor,
el nombre y otras propiedades de dicho componente.

Cuadricula (Component browser): Es una guia visual, ver figura 4.5, que muestra, ordenados
por niveles, los elementos empleados en el editor de disefio con su nombre correspondiente.
Esto ayuda a alinear y posicionar los elementos de manera precisa.
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Figura 4.3 Elemento editor de disefio.
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Figura 4.4 Elemento libreria de componentes.
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Figura 4.5 Elemento cuadricula.

¢ Barra de herramientas (Toolbar): Esta barra (ver figura 4.6) permite el acceso rapido las
herramientas mas comunes dentro de la aplicacion.

DESIGNER EDITOR VIEW Lo B WO O
&l & compare | D1 Qg ~ @ @ @ o @ venw gz P
Save (& print + | GoTo [ Bookmark ~ | Callback Function Property Appinput  App indent [E] &1 @ | Run
- - - - Arguments  Help Text -
NAVIGATE INSERT cope RUN

Figura 4.6 Barra de tareas.

4.2.2 Elementos de la vista de codigo

A continuacidn, se describen los principales elementos de la vista de c6digo o Code View:
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 Editor de cédigo (Code Editor): Es el drea principal donde se escribe y edita el cédigo de
Matlab relacionado con la interfaz (ver figura 4.7). En este c6digo existen dos partes: la parte
del c6digo generada automdticamente por App Designer al colocar los elementos en el editor
de disefio y la parte del cédigo creada por el programador. El code editor ejerce la funcion de
elemento principal en esta vista sobre el que se construye el cédigo completo y las funciones
de la aplicacion.

MATLAB App Code View
1H classdef prueba_calculadora < matlab.apps.AppBase
2

3 % Properties that correspond to app components
a[] properties (Access = public) ()

15

16 % Callbacks that handle component events

17 - methods (Access = private)

18

19 % Button pushed function: SUMA

20 [ function SUMAPushed(app, event)

21 DATOl=app.D1.Value;

22 DATO2=app.D2.Value;

23 DATO3=DATO1+DATO2;

24 app.D3.Value=DATO3;

25 assignin('base', 'sol"',DATO3)

26 - end

27

28 % Button pushed function: RESTA

29[ function RESTAButtonPushed(app, event)

30 DATOl=app.D1.Value;

31 DATO2=app.D2.Value;

32 DATO3=DATO1-DATO2;

33 app.D3.Value=DATO3;

34 assignin('base’, 'sol’,DATO3)

35 | end

Figura 4.7 Elemento editor de cédigo.

¢ Code Browser: Muestra una vista estructurada de los diferentes archivos (callbacks, funciones
de utilidad, etc.) y componentes de la aplicacion (ver figura 4.8) Esta ventana se encuentra en
la parte superior izquierda.

Code Browser

Callbacks | Functions | Properties

Search P|ap

SUMAPushed
RESTAButtonPushed
MULTIButtonPushed
DIVButtonPushed

Figura 4.8 Elemento Code Browser.

* App Layout: Representacion en miniatura del resultado de la interfaz gréfica (ver figura 4.9).

* Component Browser y Button Properties: Realizan la misma funcién que en el editor de
diseno.

* Barra de herramientas:Al igual que en la vista de disefio, esta barra permite el acceso
répido las herramientas mas comunes dentro de la aplicacién.
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App Layout

Figura 4.9 Elemento Layout.

4.2.3 Funcionamiento de la vista de codigo

El Code view es la visualizacién y edicién del cédigo de Matlab asociado a la aplicacién. En él
se puede escribir utilizando la sintaxis y las funciones propias de Matlab. Como se ha explicado
anteriormente, estd formado por el code editor y cuatro paneles: el Code browser, component
browser, layout y button properties. El c6digo completo que configura de aplicacién estd compuesto

por dos partes: la parte generada automdticamente por el programa y la creada por el programador.

Para distinguir ambos c6digos, solo hay ver el color de fondo del cédigo siendo de color grisdceo
para el automatico y de fondo blanco el del programador [71].

Dentro del Code view existe un elemento fundamental para utilizar App Designer: los callbacks.

Los callbacks son funciones esenciales que permiten controlar y responder las interacciones del
usuario en la interfaz. Las callbacks sirven para programar el comportamiento de la aplicacidn,
por ejemplo: cuando un usuario haga click en un botén de la aplicacién se representen unos datos
concretos, o desaparezcan otros.

El cédigo que genera App Designer esta compuesto por tres partes (ver figura 4.10):

* Definicion de las propiedades de la aplicacion: Esta parte del cddigo es automatica, y es en
la que se definen las caracteristicas de la aplicacion.

* Funciones: La segunda parte del codigo contiene todas las funciones como callbacks y
funciones de utilidad utilizadas en la aplicacién. App Deseginer las incluye automdticamente
cuando se afiaden, dejando un espacio donde el programador puede incluir su parte variable
del cédigo.

¢ Inicializacién y creacion de la aplicacion y sus componentes: Es automatico y se utiliza
para modificar las caracteristicas de los componentes.
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MATLAB App Code View
1[E] classdef prueba_calculadora < matlab.apps.AppBase
: 1
3 % Properties that correspond to app components
4 [+] properties (Access = public)
15
16 % Callbacks that handle component events
17 & methods (Access = private)
18
19 % Button pushed function: SUMA
20 [+ function SUMAPushed(app, event)C]
27
28 % Button pushed function: RESTA
29 function RESTAButtonPushed(app, euent)[j 2
36
37 % Button pushed function: MULTI
38 [ function MULTIButtonPushed(app, event)[-)
45
46 % Button pushed function: DIV
a7 [+ function DIVButtonPushed(app, event)[:]
54 | end
55
56 % Component 1nitialization
57 El methods (Access = private)
58
59 % Create UIFigure and components
60 [] function createcumpunents(app)lj
121 | end
122
123 % App creation and deletion
124 -] methods (Access = public) 3
125
126 % Construct app
127 function app = prueba_calculadora[..-]
139
140 % Code that executes before app deletion -

Figura 410 Partes del cédigo del code editor.

4.2.4 Callbacks, propiedades y funciones

En App Designer existen tres elementos distintos pero interrelacionados utilizados para crear y
controlar la interfaz.

* Funciones: Son bloques de cédigo que contienen instrucciones especificas. Para poder
ejecutar un cédigo en diferentes partes de la aplicacion se utilizan las funciones. En la figura
4.11 se puede ver donde se crean las funciones.

Existen dos tipos de funciones:

— Privadas, que sirven para utilizar los comandos en multiples callbacks evitado asi la
repeticion de codigo.

— Publicas, que se utilizan cuando es necesario compartir la funcién con el espacio de
trabajo de Matlab u otras aplicaciones.

MATLAB Agp

s | Functions

classdef prueba_calculadora < matlab.app

ond to app

i)

neapp |

function results = QB (app)

App Layout

Figura 411 Creacion de funciones privadas y publicas.

 Callbacks: Son funciones que se utilizan para controlar y responder a eventos que se dan en la
interfaz de la aplicacion. Estos eventos pueden incluir interacciones con el usuario. Algunos
ejemplos de esto son: pulsar un botén, ingresar informacién en un cuadro de texto, marcar
un check box, etc. Dichos callbacks van a permitir relacionar un evento con una funcién.
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Cuando se produce el evento, la funcién correspondiente se ejecuta automdticamente. Por
ejemplo, cuando se pulse un botén aparece en un campo de texto un valor concreto. Estos te
permiten responder a las acciones que realiza el usuario y mantener el flujo e informacién.
Hay varias formas de crear los callbacks, una de ellas es pulsando el botén derecho de un
componente que esté en el Design view y seleccionando ‘callbacks’(ver figura 4.12). Otra
forma es desde el Component Browser, haciendo clic en el botén derecho sobre el nombre del
componente al que se le quiere agregar el callback y luego seleccionar ‘callbacks’. Una vez
creado, App Designer crea automdticamente la parte del c6digo mencionada anteriormente
donde el programador tiene su drea de escritura designada.

CALCULADORA

& cu cuiex

Ciriee

%, Duplicate CirD

(@ Deiete  Delete

+ | Go to SUMAPushed callback

Help on Selection

Figura 4.12 Creaci6n de Callbacks.

* Propiedades: Son atributos de los componentes de la interfaz. La funcién de las propiedades
en App Designer es almacenar datos para compartirlo entre los diferentes callbacks. Estas
propiedades pueden se privadas o publicas. Se crean desde el code browser (ver figura 4.13).

Codo Browser

Figura 4.13 Creacion de propiedad privadas y publicas.

4.25 Componentes de la libreria de componentes

Se presentan a continuacion los principales elementos de la libreria de componentes (ver figura 4.14)
de App Designer para la creacién de una interfaz grafica [72]. Para cada componente se detallan
sus principales funciones y propiedades. Las propiedades de los elementos se pueden modificar de
dos formas, como se ha adelantando anteriormente: mediante el Code View o manualmente en la
vista de disefio en la ventana de propiedades del elemento.

* Componente Label: Las etiquetas son componentes que contienen texto estatico. En sus
propiedades se pueden cambiar su apariencia y comportamiento.

* Componente Button: Son componentes que responden cuando el usuario los presiona. En
sus propiedades se pueden cambiar su apariencia y comportamiento.

* Componente Check Box: La casilla de verificacion permite al usuario seleccionar o deselec-
cionar una opcion. Al marcar la casilla la opcién esta activada y al no marcarla desactivada.

¢ Componente Drop Down: Son listas desplegables que permiten seleccionar una opcion al
usuario. En sus propiedades se pueden cambiar su apariencia y comportamiento.
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Component Library

Search |

COMMON

N

Axes Button Check Box

30 ah = 123|
Date Picker Drop Down Edit Field
(Numeric)

abe i 2
Edit Field HTML Hyperlink
(Text)

B A H

Image Label List Box

Figura 4.14 Distintos componentes de la librerfa..

* Componente Edit Field (text): Los campos de edicion permiten ingresar texto al usuario,
que posteriormente serd procesado y utilizado en la aplicacién. En sus propiedades se pueden
cambiar su apariencia y comportamiento.

¢ Componente Edit Field (numeric): Los campos de edicién numéricos permiten ingresar al
usuario valores numérico que posteriormente serdn procesados y utilizados en la aplicacion.
En sus propiedades se pueden cambiar su apariencia y comportamiento.

* Componente Panel: Los paneles son componentes que permiten agrupar otros componentes
de la interfaz. En sus propiedades se pueden cambiar su apariencia y comportamiento.

4.3 Creary ejecutar una App sencilla en App Designer

En esta guia se proporcionaran los pasos necesarios para crear una aplicacion sencilla en el entorno
de App Designer. La aplicacién serd una simulacién de una calculadora y servird como ejemplo
para comprender como definir y relacionar los callbacks.

Para comenzar, se explicard como disefiar la interfaz para el usuario de la calculadora utilizando
componentes como botones, cuadros de texto y etiquetas. Tras esto, se procederd a asignar los
callbacks a los diferentes botones para capturar las interacciones del usuario. Seguidamente se
detallardn los pasos para definir los callbacks correspondientes a las operaciones aritméticas, como
suma, resta, multiplicacion y divisién. Cada callback se encargard de realizar la operacién respectiva
y mostrar el resultado en el cuadro de texto.

* Paso 1: Crear los componentes de la interfaz grafica: En el Design View se crean los compo-
nentes de la interfaz, pudiendo modificar su apariencia de forma interactiva. La biblioteca
Component Library contiene todos los componentes y herramientas que se pueden agregar a
la app. Se afiaden los componentes arrastrdndolos desde Component Library hasta el drea
de trabajo de la app (ver figura 4.15). Después, se pueden modificar las apariencias de los
componente configurando propiedades en el explorador Component Browser. En el caso de
la calculadora los componentes necesarios seran:

— Edit Field (numeric): Dos campos numéricos para ingresar los dos valores con los que
se van a realizar las operaciones matematicas. Ademads, hay un campo mds para mostrar
el resultado de la operacién.

— Button: Cuatro botones para elegir las operaciones matematicas.

— Componente Panel: Un panel para agrupar todos los componentes.
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Boton

Campo numérico CALCULADORA

. e

o

+
0 —
X

" Panel

o

Campo numérico
Figura 4.15 Componentes necesarios para crear la interfaz de ejemplo que simula calculadora..

» Paso 2: Una vez se ha disefiado la interfaz visible para el usuario, el siguiente paso es
modificar el c6digo para que la aplicacién realice lo deseado. Al afiadirse los componentes al
Design View, se creardn también su correspondiente parte de c6digo automadtico. Este codigo
configura la apariencia de la app para que coincida con lo que se ve en el area de trabajo. Cada
vez que se agrega un componente en Design View, App Designer almacena el componente
como un objeto cuyo nombre se establece utilizando el formato app.ComponentName. Se
pueden mostrar y modificar los nombres de los componentes en la app utilizando el Component
Browser (ver figura 4.16). Para acceder a las propiedades de los componentes y actualizarlas
desde el codigo de la app, se utiliza el patrén app.ComponentName.Property.

Component Browser

Search ‘ View: (] ~

~ %2 prueba_calculadora
~ app.UlFigure
~ app.CALCULADORAPanel

app.DIV
app.MULTI
app.RESTA
app.SUMA
app.D3
app.D2
app.D1

Button | Callbacks

ButtonPushedFcn | DIVButtonPushed - Iw

Figura 416 Vista del Component Browser con todos los elementos de la interfaz de la calculadora..

* Paso 3: Funciones callbacks: El comportamiento de la calculadora se programa utilizando los
callbacks, que se ejecutan cuando el usuario lleve a cabo una interaccion con a interfaz. Por
ejemplo, cuando el usuario ingrese los valores de los nimeros con lo que se quieren realizar
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las operaciones, o cuando decida qué operacién se quiere realizar con ellos entre suma, resta,
multiplicacién o division.

En el caso de la calculadora se necesita un tipo de callback concreto, el de botén presionado.
Este callback, como su propio nombre indica, tiene la funcién de realizar las instrucciones
que contenga cuando se pulse el botén especifico en la interfaz. En este ejemplo existen cuatro
botones, siendo las funciones de ellos las siguiente:

Bot6én suma: Sumar los dos nimeros ingresados por el usuario en los campos numéricos
de la interfaz y mostrar el resultado de la operacién en el campo numérico que se
encuentra mas abajo.

— Botén resta: Restar los dos niimeros ingresados por el usuario en los campos numéricos
de la interfaz y mostrar el resultado de la operacién en el campo numérico que se
encuentra mas abajo.

— Botén multiplicacién: Multiplicar los dos niimeros ingresados por el usuario en los
campos numéricos de la interfaz y mostrar el resultado de la operacién en el campo
numérico que se encuentra mas abajo.

— Botén division: Dividir los dos nimeros ingresados por el usuario en los campos
numéricos de la interfaz y mostrar el resultado de la operacién en el campo numérico
que se encuentra mas abajo.

Una vez conocidos y definidos los callbacks necesarios, se crean como se ha explicado en
el punto 4.2.4. Tras esto aparecerd en el Code View su correspondiente espacio para la
programacion editable (ver figura 4.17). En los cuatro callbacks el procedimiento a seguir
serd el siguiente:

1. Recoger los valores ingresados por el usuario en los dos campos numéricos y asignarle un
nombre.

2. Realizar la operacion correspondiente y asignarle un nombre.

3. Devolver por el campo numérico la solucién a la operacion igualando el valor de este al
de la variable definida en el paso anterior.

Callbacks | Functions | Properties
‘Sear-:h ‘ qn 23 | end

24

SUMAPushed 25

RESTAButtonPushed 26 % Callbacks that handle component events

MULTIButtonPushed 2701 methods (Access = private)

DivButtonPushed 28
29 % Button pushed function: SUMA
30 [+ function SUMAPushed(app, event)C]
37
38 % Button pushed function: RESTA
39 [+ function RESTAButtonPushed(app, event)C]
46
a7 % Button pushed function: MULTI
a3 [ function MULTIButtonPushed(app, event) (-]
55
56 % Button pushed function: DIV

App Layout 57 [ function DIVButtonPushed(app, event) (-]
64 - end
65

Figura 4.17 Visualizacion de los cuatro callbacks en el Component Browser y sus partes de cédigos

correspondientes en el Code View..

A continuacién se muestra el codigo del callbacks SUMA:

1 % Callbacks that handle component events
2 methods (Access = private)
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% Button pushed function: SUMA

function SUMAPushed(app, event)
DATO1=app.D1.Value; % Recogida del primer numero
DATO2=app.D2.Value; 7% Recogida del segundo numero
DAT03=DATO1+DAT02; % Se suman ambos y se le da el nombre de

DATO3
9 app.D3.Value=DAT03; %, Se iguala el valor del campo ndmerico D3
a la variable DATO3
10 assignin(’base’, ’sol’,DAT03)

® N o AW

Los otro tres cédigos siguen la misma dindmica. Una vez completados estos tres pasos se consigue
una interfaz lista para la interaccion con el usuario sin requerir programacién por parte de este. El
ejemplo de la calculadora es simple e ilustrativo para conocer los elementos principales de App
Designer, pudiendo comprender facilmente esta herramienta que proporciona Matlab.






5 Calculadora del riesgo de fractura

En este capitulo se desarrolla el disefio de una interfaz grafica mediante App Designer. Esta interfaz
funciona como una calculadora del riesgo de fractura. Su objetivo es conocer la evolucién de la
densidad 6sea, la fraccién volumétrica de hueso, el dafio y la probabilidad de fractura en funcion de
los datos de entrada de la paciente y los datos del tratamiento, utilizando el modelo matematico
desarrollado en el capitulo 3.

5.1 Justificacion y objetivo

Gracias al modelo matematico expuesto en el capitulo 3 se puede simular la remodelacién dsea en
pacientes con osteoporosis postmenopdusica (PMO).

Sin embargo, el manejo del modelo requiere unos conocimiento de programacion, los cuales dificul-
tan su utilizacién por parte de profesionales de la salud u otras personas que no estén familiarizadas
con su funcionamiento interno.

Como consecuencia, se propone en este capitulo disefiar una interfaz sencilla que actie como puente
entre el modelo matemadtico y los usuarios finales. Dicha interfaz permite al usuario ingresar los
datos de entrada requeridos para el modelo, como la edad de la menopausia, la edad actual, el
peso y otros pardmetros relevantes de su historial clinico. Una vez que los datos de entrada sean
introducidos por el usuario en la interfaz, estos son automaticamente enviados y utilizados por el
modelo matematico para realizar los cdlculos necesarios y generar soluciones.

Estas soluciones podrian incluir estimaciones de la densidad ésea futura, el riesgo de fractura, la
eficacia de ciertos tratamientos y otros resultados relevantes para el diagndstico de los pacientes. En
este caso concreto las soluciones obtenidas por medio de la interfaz son la evolucién de la densidad
Osea, fraccion volumétrica de hueso y dafio desde los 20 afios de edad hasta 10 afos después del
tratamiento.

Este enfoque tiene como objetivo agilizar y simplificar el proceso de obtencién de resultados del
modelo, brindando a las personas que no tienen manejo con €l, una herramienta intuitiva y facil
para obtener informacién futura sobre los parametros de remodelacién y tratamiento.

5.2 Introduccion

Se lleva cabo el disefio de una interfaz compuesta por dos secciones:

* Primera seccion, ’Formulario’: permite la introduccién de informacién fundamental acerca
de la paciente y los detalles del tratamiento futuro que se pretende analizar mediante la
implementacion del modelo matematico del capitulo 3. El propdsito principal es evaluar
el impacto de dicho tratamiento en una persona especifica. Una vez que se ha ingresado la

55
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informacion requerida se pulsa el botén que activa el proceso de generacion de resultados.
La salidas de esta primera parte de la interfaz son las evoluciones a lo largo del tiempo de la
densidad 6sea, fraccién volumétrica de hueso y dafio.

* Segunda seccién, ’Pronostico de Probabilidad de Fractura’: permite, una vez completada
la primera parte del formulario, calcular y mostrar la probabilidad de fractura. Para realizar
este célculo, es necesario proporcionar los datos correspondientes y, nuevamente, se utiliza
un botén para generar la solucion deseada. La salida de esta segunda parte es la probabilidad
de fractura a lo largo del tiempo.

En este capitulo, se desarrolla la creacidn de la interfaz de la siguiente manera. En primer lugar, en
el punto 5.3, se presentan los datos de entrada y salida de la interfaz. A continuacion, en el punto
5.4, se describe el proceso de disefio de la interfaz en el entorno de App Designer, incluyendo la
conexion de dicha interfaz con el modelo matemético ya existente. Posteriormente, en el punto
5.5, se aborda el célculo del pardmetro ks, el cual fue mencionado previamente en el punto 3.8.3
y es necesario para adaptar el modelo a cada caso concreto de paciente en funcién del T-score.
Finalmente en el punto 5.6 se muestra un ejemplo del funcionamiento de la misma.

5.3 Datos de entrada y salida

Se presentan a continuacion los datos de entrada y salida de la interfaz. Los datos de entrada se van
a dividir en tres grupos: datos de perfil de la paciente, datos del tratamiento y datos de probabilidad
de fractura.

* Datos de perfil de la paciente:

Nombre completo

Edad actual

Edad de la menopausia

Peso

Sexo

Fecha de nacimiento

* Datos del tratamiento:
— Farmaco: Se evalian dos opciones de farmaco, el denosumab y el romosozumab.
— Zona: Se evalian dos tipos de hueso: fémur y vertebra.
— Dosis: Miligramos de fdrmaco inyectados en cada inyeccion.
— Lapso entre inyecciones/Frecuencia: Nimero de dias entre dos inyecciones de firmaco.

— Nudmero de Inyecciones: Ser fijo con un ndmero de diez inyecciones en todo el trata-
miento.

— T-Score: Es una medida que se utiliza para evaluar la densidad 6sea. Representa la
desviacion estandar de la densidad ésea de un individuo en comparacién con la densidad
6sea promedio de una poblacién del mismo sexo y edades comprendidas entre 20-39
afios. Se explica mas en detalle en el apartado 5.5.1

* Datos de probabilidad de fractura:

— Nombre
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— Carga aplicada
— Zona: Se evalian dos tipos de hueso: fémur y vertebra.

— Tension: si el hueso se evalda a traccién o a compresion.

Es importante resaltar que en la interfaz, que se puede ver mds adelante en el punto 5.4, también se
incluye una seccioén dedicada a los pardmetros considerados por la herramienta FRAX, presentada
en el punto 1.1.2. Aunque estos datos no se utilizan actualmente, se han incorporado en la interfaz
con la finalidad de facilitar posibles mejoras y futuros trabajos.

Los datos de salida de la interfaz son las evoluciones de los siguientes pardmetros a lo largo de
tiempo desde la homeostasis, pasando por el tratamiento y 10 afios después de este:

* Densidad: Evolucion de la densidad de la paciente a lo largo del tiempo.

* Fraccion volumétrica de hueso: Evolucion de la fraccion volumétrica de hueso de la paciente
a lo largo del tiempo.

» Dafio: Evolucién del dafio de la paciente a lo largo del tiempo.

* PF: Probabilidad de fractura a lo largo del tiempo.

5.4 Disefioy desarrollo de la interfaz

5.4.1 Disefio en App Designer

A continuacién, se presenta en detalle el desarrollo de la interfaz, utilizando los principios y
conocimientos expuestos en el capitulo 4 como base fundamental.

El proceso de disefio de la interfaz en App Designer comienza en la vista Design View. En esta
vista, se seleccionan y colocan los componentes adecuados en la interfaz, teniendo en cuenta el tipo
de datos que se requieren para capturar la informacion personal de la paciente.

Para recopilar los datos personales de la paciente, se pueden utilizar diferentes tipos de componentes
(explicados en el punto 4.2.5) en la interfaz:

» Campos de texto: Se utilizan para ingresar informacién como nombre, apellido, etc. Los
campos de texto permiten al usuario escribir texto.

* Campos numéricos: Se utilizan para ingresar informacién como la edad actual, la edad de la
menopausia, el peso, etc. Los campos numéricos permiten al usuario escribir solo ntimeros.

» Botdn: En este caso, se agrega un botén de "Finalizar" en la primera seccién de la interfaz
para indicar la finalizacién del proceso de ingreso de datos y activar el modelo matematico.
Del mismo modo, se afiade un segundo botén para calcular la probabilidad de fractura (PF)
en la segunda seccion.

* Casillas de verificacion: Se utilizan para recopilar informacion en forma de opciones binarias,
como si/no o verdadero/falso. Se utilizan para seleccionar el tipo de formaco, zona de estudio
y tension.

 Paneles: Se utilizan para organizar y estructurar los datos agrupando componentes relaciona-
dos y facilitando asf la presentacion de la interfaz. Se utilizardn los siguientes paneles:

— Panel de datos personales
— Panel de datos de tratamiento

— Panel de datos del FRAX (ya se ha comentado que en este trabajo no se utiliza)
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QUESTIONNAIRE

GENERAL PATIENT'S DATA

Age 0 Year 0
Sex | Male v Month 0
Age at mencpause 0 Day 0

INFORMATION PROVIDED TO FRAX

Height (cm) 0| Alcohol 3 or mere unitsiday (Y/N) | ‘ FRACTURE RISK (FR) PREDICTION

Previous Fracture (Y/N) I:l Current Smoking (Y/N) I:l
Parent Fractured Hip (Y/N) I:l Rheumatoid arthritis (Y/N) l:l

FR

Overload 0
Weight (kg) 0 Glucocorticoids (Y/N) l:|
Secondary osteoporosis (Y/N) l:l Anatomical site Type of load (vertebra) | | Type of load (femur)
[] Vertebra [ Tension [ ] Tension
INFORMATION OF THE DRUG TREATMENT ] Femur
["] Compression ["]Compression
Drug Anatomical site Treatment data Dmab
["]Dmab [] vertebra Dose Dmab (mg) 0
[ |Rmab [[]Femur Time between 2 inj Dmab (days) 0
D Rmab+Dmab # injections Dmab 0
Treatment data Rmab
P_RANKL_d_PMO 0 Dose Ramb (mg) 0
T-score Q . .
Time between 2 inj Rmab (days) 0
# injections Rmab 0

End |

Figura 5.1 Interfaz Calculadora: Elementos de la vista de disefo de la interfaz.

— Panel de datos de prondstico de PF.

Una vez que se han seleccionado y colocado los componentes en la vista de disefio de App Designer
(ver figura 5.1), el siguiente paso es asignar nombres descriptivos a cada uno de los elementos en el
navegador de componentes. El navegador de componentes muestra una lista organizada de todos los
elementos presentes en la interfaz, segin los paneles previamente definidos, ver figura 5.2.

Para facilitar el desarrollo posterior del cédigo de la aplicacion, los elementos deben tener nombres
significativos. Estos nombres sirven como identificadores distintivos que permiten al programador
identificar y acceder a las propiedades y eventos de cada componente en el c6digo.

A continuacidn, tras configurar los nombres y las propiedades de cada componente en la interfaz de
App Designer, el siguiente paso es determinar los callbacks correspondientes a cada componente. Los
callbacks son funciones o fragmentos de c6digo que se ejecutan en respuesta a eventos particulares,
como cuando un componente cambia de valor o un botén se pulsa.

En el caso de este c6digo, se utiliza un callback esencial, el callback de botén presionado. Este
callback se activa cuando se presiona un botén en la interfaz. En el caso especifico de la interfaz de
estudio, en la primera seccion de la interfaz, cuando el usuario presiona el botén de "Finalizar", se
considera que se ha completado el proceso de rellenado de datos del paciente y se inicia la ejecucion
del modelo matematico. Del mismo modo, en la segunda seccion, una vez se pulse el botén "PF" se
muestran las soluciones.

Las acciones que se llevan a cabo tras pulsar el botén de la primera seccién:

* Fin del relleno de datos: Al pulsar el botén los datos introducidos serdn enviados al modelo
para dar las salidas necesarias.
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Component Browser

‘Search L | View \E

app.traf
~ app. TENSIONVERTEBRABuUttonGr¢
app.comv
app.trav
app.NinyR
app.frecuenciaR
app.dosisR
app.NinyD
app.frecuenciaD
app.dosisD
app.dmab
~ app.MEDICAMENTOPanel
app.comRD
app.rmab
~ app.FBMPanel
app.fe
app.ve
app tscore
app.PRANKL

app.boton

Figura 5.2 Vista del Component Browser con los nombres de los componentes de la interfaz.

* Inicio del modelo matematico: Una vez que los datos se consideren correctos, se inicia el
proceso del modelo matematico, utilizando los valores ingresados como entradas.

* Vaciar los campos de entrada: Después de que el modelo se haya iniciado, se borran
los campos de ingreso de texto y nimeros, de manera que estén listos para ser rellenados
nuevamente con otros datos en futuras interacciones. Esto brinda una experiencia mds intuitiva
al usuario y evita confusiones o errores al ingresar nuevos datos.

Una vez se ha definido que el callback *botonButtonPushed’se procede a desarrollarlo:

1. Se abre la ventana de cédigo en App Designer haciendo clic en el botén "Code View" en la
pestafia "Design", ver figura 5.3.

MATLAB App Design View
A
Mo+ -
QUESTIONNARE Zona del codigo de App Designer
GENERAL PATIENT'S DATA

Name Date of Birth

Age 0 ‘Year (]
sex  |Male v Monih o
Age at menopause 0 Day 0

INFORMATION PROVIDED TO FRAX

Height (cm) 0| Alcohol 3 or more units/day (Y/N) FRACTURE RISK (FR) PREDICTION
Previous Fracture (Y/N) Current Smoking (Y/N)
Name
R
Parent Fractured Hip (Y/N) Rheumatoid arthrits (Y/N) e o
Weight (kg) 0 Glucocorticoids (Y/N)
) Anatomical ste | | TYpe of load (vertebra) | [Type of load (femur)
Vertebra | Tension Tension
INFORMATION OF THE DRUG TREATMENT Femur ] Compression Compression
Drug Anatomical site Treatment data Dmad
Dmab Vertebra Dose Dmab (mg) 0
Rmab ] Femur Time between 2 inj Dmab (days) 0

Figura 5.3 Vista de disefo.

2. Dentro de la funcién de callbacks del botén finalizar (ver figura 5.4), se programa el cédigo que
se ejecuta cuando se pulse el botén:
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MATLAB App Code View

classdef formu_capturas < matlab.apps.AppBase o

% Properties that correspond to app components
properties (Access = public) (o)

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

% Button pushed function: boton
function botonButtonPushed(app, event)

% Primero, cuando el usuario pulse el boton de finalizar el
% formulario, se asigna un nombre a cada valor que se ha
% rellenado:

%% Initial info
Name= string(app.name.Value);
Age = app.age.Value;

Year= app.year.Value;
Year= string(Year);

Month= app.month.Value;
Month= string(Month);

Day= app.day.Value;
Day= string(Day);

Sex = app.sex.Value;

Figura 5.4 Vista de c6digo.

» Asignar valores a las variables de la interfaz: El primer paso del c6digo consiste en obtener
los valores de los elementos de la interfaz que necesitan. Por ejemplo, en el caso del campo
llamado "name" que recoge el nombre ingresado por el usuario, se puede obtener su valor
utilizando app.name.Value. Luego, se puede asignar este valor a una variable llamada
"Name" utilizando Name = string(app.name.Value). Este proceso se hace con todas las
variables que recoge el formulario, para almacenar toda la informacién.

* Enviar las variables al workspace de Matlab: Después de haber obtenido los valores de las
variables de la interfaz, se envian al workspace de Matlab (ver figura 5.5), para poder
trabajar con ellas en el modelo matematico. Esto se puede lograr utilizando la funcién
assignin(‘base’, ‘Name_w’, Name), donde "Name_w" es el nombre de la variable en el
workspace y "Name" es el valor que se le estd asignando. Esto proceso se vuelve a realizar
con todas las variables necesarias para realizar el modelo. Algunas variables informativas
no necesitaran ser enviadas al workspace.

Workspace ()]

MName Value

| Age_meno_w 52
| Age_w 56

| BW_w 70
=t Day_w "o
=t Name_w "Manuela”
N Sex_w ‘Female’

Figura 5.5 Elementos de la vista de cédigo.

* Definir variables condicionales: Se definen variables cuyo valor dependerd de las opciones
seleccionadas en los checkboxes. Por ejemplo, en el caso del checkbox que marca el tipo
de tratamiento (denosumab o romosozumab), se ha definido una variable interna dentro
del modelo matemaético que en funcién del valor que ingrese el usuario, se selecciona el
tratamiento automdticamente sin tener que hacerlo manualmente dentro del modelo. Para
esto se han usado condicionales.

» Una vez se han recopilado todos los valores de las variables y se tienen en un sitio donde
poder manejarlas, el paso final es simular el modelo matematico para conseguir los resul-
tados. Esto se ha realizado modificando el modelo inicial para hacerlo compatible con el
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formulario. Con ello, solo llamando a tres funciones en el cédigo se desarrolla todo el
modelo. Esas tres funciones son:

— valork5: calcula el parametro ks definido en el punto 3.8.3. Ese pardmetro modela
el incremento de RANKL, para poder asi tener en cuenta la PMO en el modelo
matematico. Se detalla la obtencién de ks en el punto 5.5

— fu_modelparameters: define los pardmetros del modelo.
— Main_bone_model_SclAb: aqui estd desarrollado el modelo matematico.

Estas funciones, que se explican mds adelante en el punto 5.4.2, son el nexo entre el
modelo y la interfaz. En este punto no es necesario saber cual es su contenido, solo que
son necesarias para el funcionamiento de la interfaz.

De manera andloga, una vez definido el callback *boton2ButtonPushed’para la parte 2 de la interfaz
se procede a desarrollarlo:

* Ejecucion de los datos de la Parte 1 de la interfaz: Una vez introducido el nombre de la pa-
ciente en la seccion Pronosticador de Probabilidad de Fractura, los datos correspondientes
a la Seccion 1 (incluyendo densidad 6sea, fraccion volumétrica de hueso, etc.) se activan
automdticamente para su disponibilidad inmediata y posterior utilizacién.

* La informacidn relativa a la carga aplicada (overload en la figura 5.1) para su posterior uso y
se almacena en el workspace.

 Definir variables condicionales: gracias a ellas se conoce el tipo de hueso y si el escenario es
a traccién u a compresion, en funcién de la seleccion del usuario.

* Una vez se ha recopilado toda la informacién necesaria para el pronéstico de PF, el paso final
es ejecutar la funcion de Matlab remainig_life_ PYR que realiza el estudio de la probabilidad
de fractura. Mdas adelante en el punto 5.4.2 se ven las entradas a esta funcion.

Después de completar el cédigo en App Designer en base a los dos callback principales ("botonBut-
tonPushed" y "boton2ButtonPushed") el formulario estd listo para ser utilizado. No obstante, para
lograr una conexioén eficiente entre el modelo y la interfaz, se requieren algunos ajustes adicionales
fuera del entorno de programacién de App Designer. Estos ajustes permiten una comunicacion entre
el modelo y la interfaz que se explica a continuacion.

5.4.2 Puente entre el modelo matematico y la interfaz grafica

Como se ha mencionado previamente, la interfaz proporciona una forma sencilla de ingresar los
datos necesarios para el modelo y obtener la informacién deseada por parte del usuario, sin requerir
conocimiento sobre los detalles internos del funcionamiento del modelo. Se puede considerar la
interfaz como una "caja negra" en la que solo es necesario proporcionar las entradas, presionar un
botén y observar las soluciones generadas por el modelo en la pantalla.

No obstante, para lograr este nivel de integracion entre la interfaz y el modelo matemaético, se
requiere realizar ciertas modificaciones en el modelo original. Estas modificaciones se llevan a cabo
con el propésito de establecer la conexion entre los datos de entrada provenientes de la interfaz
y los datos que el modelo matemadtico utiliza internamente. Las modificaciones son de dos tipos:
conversion del script de Matlab del modelo en funciones con entradas y salidas especificas, y
asignacion de variables ingresadas por el usuario a variables definidas en el modelo.

Dentro del modelo matematico, se encuentran numerosas funciones y scripts de Matlab que contienen
una gran cantidad de informacién relevante. Sin embargo, existen algunos archivos especificos
que son especialmente importantes cuando se trata de establecer la conexion entre la interfaz y el
modelo.

Destacan los tres siguientes:
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¢ Command_window

Este archivo permite un acceso rapido a las variables del modelo que mads varian para los
diferentes casos de estudio. Estas variables incluyen la edad de la paciente, la edad de la
menopausia, el tiempo de estudio futuro y la fraccion volumétrica de hueso. Al utilizar el
Comand_window, es posible modificar estos pardmetros de manera conveniente, evitando
tener que navegar a través del cédigo del modelo y buscar los lugares especificos donde se
deben realizar los cambios. En lugar de eso, se proporciona un lugar de ingreso rdpido y
accesible.

Model_Parameters

El archivo fu_modelparameters es un componente fundamental de la rutina, ya que es donde se
definen de manera paramétrica, utilizando la sintaxis de Matlab, todas las variables necesarias
del modelo. En este archivo, se establecen y asignan los valores iniciales de las variables
relevantes. Aqui se deben asignar los nuevos valores ingresados en el formulario.

Main_bone_model_SclAb

Es el archivo principal y sirve como punto central de control y coordinacién, donde se
gestionan las diferentes partes del programa y se realizan las llamadas necesarias para avanzar
en el desarrollo del modelo matemaético.

En primer lugar, se llama al archivo Comand_window, el cual se cred para facilitar la interac-
cién y la seleccion de opciones del programa. Este archivo permite elegir diferentes casos
de carga y almacenar los valores de las variables seleccionadas utilizando los comandos de
Matlab setappdata 'y getappdata.

A continuacién, se obtienen los valores de los parametros del modelo utilizando la funcién
Jfu_modelparameters, que devuelve una estructura con dichos pardmetros.

Se definen los intervalos de tiempo. En general, se considera un intervalo de tiempo para
la homeostasis y otro para la perturbacién, que puede incluir factores como la edad, la
enfermedad o el desuso.

Después de definir los tiempos, se llama a la funcién fu_loadCase, donde se selecciona y
desarrollan los diferentes casos de carga, como por ejemplo, solo el efecto de la edad, o el
efecto de la edad y la PMO, o el efecto de la edad mds la PMO y el tratamiento correspondiente
contraella. A continuacion, la funcién steady_state_calc_withspsurf, inicializa las poblaciones
utilizando las condiciones iniciales almacenadas en los diferentes archivos que se encuentran
en larutina. Luego, se inicializa el vector CellsVector, que contiene ademads de las poblaciones
célulares, los pardmetros a estudiar, como el dafio, la fraccién de ceniza, la densidad o la
fraccion volumétrica. Este vector se utiliza para resolver las ecuaciones, algunas de las cuales
son algebraicas y otras son ecuaciones diferenciales. Las ecuaciones diferenciales se resuelven
utilizando el método de Euler, que utiliza las derivadas obtenidas de los articulos de referencia.
Ademds, se encuentra la funcién fu_micromech, que proporciona las propiedades mecédnicas
como el médulo de Young, las deformaciones y algunas derivadas necesarias.

Una vez que se han conocido los archivos fundamentales del modelo matematico, se adquieren
los conocimientos necesarios para comprender los pasos a seguir en la conexién. Dado que los
archivos Main_bone_model_SclAb.m y fu_modelparameters son los mas relevantes y contienen
la informacion utilizada desde el formulario, se procede a convertir estos archivos en funciones,
tomando como pardmetros de entrada las variables del formulario. Para llevar a cabo este proceso,
es necesario identificar dénde se encuentran las variables cuyo valor debe ser reemplazado, y luego
igualarlas al valor proveniente del formulario. Quedando asi tres funciones:
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* ModelParameter = fu_modelparameters (Fbm_t0,P_RANKL_d_PMO,BW,Dosis_Dmab,
Frecuencia_Dmab,Ninyecciones_Dmab,Dosis_Rmab, Frecuencia_Rmab,Ninyecciones_-
Rmab,k5_m);

— Fbm_t0: Fraccion volumétrica de hueso inicial.

— P_RANKL_d_PMO: Produccién de RANKL durante la PMO. Este pardmetro es ks.
Se anadi6 inicialmente para introducir un valor concreto sin necesidad de conocer el
T-score. Finalmente es sustituido por T-score que se convierte en ks gracias a la matriz
3d que se explica en el punto 5.5.3. Se mantiene esta entrada al formulario por si de
ayuda en un futuro.

— BW: Peso de la paciente

— Dosis_Dmab, Frecuencia_Dmab y Ninyecciones_Dmab:Dosis, lapso de tiempo entre
inyecciones y nimero de inyecciones para el tratamiento de denosumab.

— Dosis_Rmab, Frecuencia_Rmab y Ninyecciones_Rmab:Dosis, lapso de tiempo entre
inyecciones y nimero de inyecciones para el tratamiento de romosozumab.

* Main_bone_model_SclAb(Name,Age,Age_meno,ModelParameter,Fbm_t0,comb);

— Name:Nombre de la paciente. Necesario para poder guardar un archivo .mat con toda la
informacion sobre los pardmetros que describen su caso.

— Age: Edad actual

— Age_meno: Edad de la menopausia

— ModelParameter: Vector con las constantes del modelo.
— Fbm_t0: Fraccion volumétrica de hueso inicial

— comb: Variable que define el tipo de tratamiento.

* Remainig_life_ PyR(Nombre,CellsVector, TimeVector,compresion_w,traccion_w,Overload_-
w);

Nombre: Nombre de la paciente.

CellsVector:Vector que contiene los pardmetros de la remodelacion 6sea: densidad,
dafio, fraccion volumétrica de hueso, fraccion de ceniza etc.

Timevector: Vector de tiempo.

Compresion: Variable que define si es a compresion.

Traccion: Variable que define si es a traccion.

Overload: Valor de la sobrecarga aplicada.
5.5 Calculo del parametro ks

5.5.1 Introduccidn

En el disefio y desarrollo de la interfaz (ver punto 5.4) en App Designer, se menciond la necesidad
de crear tres funciones para la implementacion del modelo matemdtico. De ellas, dos han sido
explicadas detalladamente en el punto anterior, 5.4.2, y la tercera se aborda en este apartado.

Esta dltima funcidn tiene como objetivo calcular el pardmetro ks, que representa la primera pendiente
de la curva que modela el incremento de la producciéon de RANKL debido a la osteoporosis en
funcién de los afos trascurridos desde la menopausia (YSM). Dicho pardmetro se puede relacionar
con el T-score.
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El T-score es un valor estadistico que se utiliza en medicina para evaluar la densidad mineral dsea
de una persona al compararla con la densidad 6sea de una poblacién de referencia. Un T-score por
encima o debajo de 0 indica mayor o menor densidad Gsea, respectivamente. Es por ello que se
utiliza para diagnosticar la osteoporosis y evaluar el riesgo de fracturas [73].
La relacién matematica entre el T-score y la densidad es la siguiente:

T-score = PL=Pm (5.1)

o

Donde p; representa la densidad a evaluar, p,, es la densidad media de una poblacién de mujeres de
la misma raza sanas y con edades comprendidas entre 20-39 afios, y & es la desviacion tipica de esa
poblacién . Siendo la densidad promedio de 0.47 %5 y ¢ de 0.04 %, [74].
La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) establece los siguientes criterios para diagnosticar la
osteoporosis basados en el T-score [75]:

* Normal: T-score igual o superior a -1.
* Osteopenia (baja densidad 6sea): T-score entre -1 y -2.5.

* Osteoporosis: T-score igual o inferior a -2.5.

El T-score es un valor que se obtiene a partir de una densitometria 6sea. Es una medida que el
paciente puede conocer y proporcionar en el formulario, por ello, es una entrada requerida. Gracias a
la relacién matematica con la densidad, se puede relacionar el T-score con el pardmetro k5, existiendo
entonces una manera de determinar el valor de k5 conociendo la densidad y el valor T-score de la
paciente.

552 Obietivo

El objetivo es tener una base de datos que permita determinar el valor de ks, necesario para el
modelo matematico, cuando se introduce un T-score especifico en el formulario.

Para establecer esa relacion entre el T-score y el ks, se utiliza la densidad como intermediario ya
que es un valor que se puede obtener a través del modelo del capitulo 3, mientras que, no se puede
calcular directamente el valor de k5 a partir de este.

Gracias al valor de ks, se modela el incremento de producciéon de RANKL, teniendo asi en cuenta
en el modelo el efecto de la menopausia y, con ello, la osteoporosis, tal como se explicé en el punto
3.8.3. Para determinar este pardmetro se crea una base de datos que permite establecer un valor de
ks para cada valor de T-score dado, para una edad y afios desde la menopausia (YSM) determinados,
desarrollado esto en el punto 5.5.3.

Por dltimo, en el punto 5.5.4 se lleva a cabo la integracién de esta base de datos, con el propdsito de
ser utilizada, en la interfaz. Gracias a ella, al proporcionar un valor T-score de la paciente, en el
formulario, es posible obtener el valor correspondiente de k5.

5.5.3 Matriz 3D

Para poder obtener todas las posibles combinaciones del valor de T-Score para distintos datos de
las pacientes, se propone el siguiente enfoque: Se calcula la densidad en funcién de la edad de
la paciente, los afios transcurridos desde la menopausia y el valor de k5 (ver ecuacién 5.2). Para
ello, se crea una base de datos que contiene las densidades utilizando un array de tres dimensiones,
conocida como matriz 3D. La densidad y el T-score se relacionan mediante la ecuacion 5.1.

p = F(edad, YSM, ks) (5.2)

Se define la base de datos en base a diferentes hoja de datos. La hoja de datos, ver figura 5.6, es una
matriz con N filas y M columnas, que representa los valores de densidad 6sea de una paciente con
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edad determinada para distintos valores de YSM y ks.

Las filas representan los valores del pardmetro k5, mientras que, las columnas, la diferencia entre la
edad actual y la edad de la menopausia, lo que equivale al pardmetro YSM. Cada celda de esta ma-
triz estd rellena con el valor de densidad correspondiente para cada combinacion de estos pardmetros.

El nimero de hojas corresponde al nimero de casos en funcién de la edad actual de la paciente. Es
decir, partiendo de una edad de paciente de 50 afios, las hojas de datos corresponderian a edades de
las pacientes de 50 a 80 afos. Siendo entonces el nimero de hojas igual a 31.

Para rellenar las hojas de datos de las diferentes edades de la paciente se realizan simulaciones.
En dichas simulaciones se estudian las combinaciones de edad, YSM y ks a través del modelo
matematico. La salida a las simulaciones es la densidad en cada caso.

-,

\
\
|
|

Densidad

kS

Figura 5.6 Esquema de las Hojas de datos.

A continuacion, se describen los pasos generales para obtener la matriz 3D, proporcionando una
vision inicial. Posteriormente, se detalla el proceso.

1.

Obtener la informacién necesaria: En primer lugar, se debe buscar y recopilar la informacién
necesaria para las simulaciones que se van a realizar. Esto implica la bisqueda de la densidad
media de una poblacién de mujeres de la misma raza, sanas y con edades comprendidas entre
20-39 afios, mencionada en el punto 5.5.1. Este valor permite conocer la fraccién volumétrica de

hueso inicial (fbm) y la tensién de equilibrio de homeostasis correspondiente a esa densidad.

Una vez conocidos ambos pardmetros, se podrd calcular las condiciones iniciales para las
simulaciones.

Adaptar el modelo matemaético: Una vez que se tiene la informacion inicial, se adapta el modelo
matemaético del capitulo 3, para que pueda recibir y utilizar correctamente los valores de los
datos que van a variar en las diferentes simulaciones. Estos valores son la edad de la paciente
actualmente, YSM y ks.

Archivo de Matlab para realizar las simulaciones: Para llevar a cabo las simulaciones de los
diferentes casos de estudio, es necesario crear un archivo en Matlab que realice las siguientes
tareas: definir las dimensiones de la matriz 3D, establecer los valores correspondientes a los tres
pardmetros variables (edad, YSM y ks) y llamar al modelo para su ejecucién en funcién de los
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diferentes casos de estudio. Una vez que el modelo ha simulado un caso concreto, se recopila la
densidad resultante y se almacena en la hoja de datos correspondiente.

4. Conversion de matriz 3D de densidad a T-score: Por tltimo, la matriz 3D de densidad se
transforma en matriz 3D de T-score utilizando la ecuacion 5.1 que relaciona la densidad dsea
con el T-score.

Pasos previos

PASO 1:

Para obtener la densidad promedio en mujeres con edades comprendidas entre 20 y 39 afios, se llevd
a cabo una busqueda exhaustiva de informacion. Se consultaron fuentes relevantes como articulos
cientificos, y se encontré un articulo especifico [74] que proporcionaba el valor de densidad
necesario para calcular la fraccion volumétrica de hueso y la tension de equilibrio. La densidad
promedio tiene un valor de O.47ﬁ.

A partir de este valor de densidad y las curvas (ver figuras 5.7 y 5.8) de fraccién volumétrica y
densidad de homeostasis, se obtienen los valores iniciales de fraccion volumétrica de hueso y tension
de equilibrio (ver tabla 5.1):

Curva Homeostasis
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Tension de equilibrio homeostasis (sigmatl])

Figura 5.7 Curva de homeostasis fbm.

Tabla 5.1 Valores de los parametros iniciales: Densidad, Tension y fbm.

Parametro Valor
Densidad 0,47 g/cm’
Fraccién volumétrica de hueso 21,84 %
Tension -0.2834 MPa

Para acabar este punto, se deben determinar las condiciones iniciales de equilibrio de homeostasis.
Para conseguirlas, se ejecuta una simulacién de homeostasis, es decir, en equilibrio, con los valores
de fbm y tension de la tabla 5.1. Se verifica que la fraccién volumétrica de hueso sea la misma
al principio y al final de la simulacién para asegurar el equilibrio. Si la fbm final es menor que la
inicial, se aumenta la tension , y si es mayor, se reduce. Estas condiciones iniciales ajustadas se
mantendrdn constantes en el proceso de obtencion de las densidades para rellenar la matriz 3D.
Finalmente, tras el ajuste la tension tiene un valor de -0.277464 MPa, que se incluye en el modelo
junto con la fraccién volumétrica con valor 21,84 %.
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Figura 5.8 Curva de homeostasis densidad.

PASO 2:

Para poder adaptar el modelo matemético se realizan modificaciones muy parecidas a las realizadas
para implementarlo con App Designer. Se convierte el Main en una funcién cuyas entradas son:
la fraccion volumétrica inicial, la edad, el YSM y el k5. Con estas entradas la funcién devuelve el
valor de la densidad para cada valor correspondiente:

* Main_bone_model_SclAb(fbm_t01,k5,YSM,edad);

PASO 3:

Se crea un archivo de Matlab para la realizacion de las diferentes simulaciones. Para ello lo primero
es inicializar la matriz con las dimensiones totales. Esas dimensiones serdn las siguientes: m3D

(20x35x31), ver figura 5.9.

2
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. \\
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Figura 5.9 Dimensiones de la matriz 3D (Base de datos).



68  Capitulo 5. Calculadora del riesgo de fractura

A continuacién, se crean vectores que contienen los diferentes valores posibles de dos de los
pardmetros principales:

* YSM: Se define un vector con valores desde 1 hasta 35. El limite superior de 35 se debe a que
la dltima edad de las simulaciones es 80 afios, y dado que hemos establecido la edad minima
para la menopausia en 45 afos, esto significa que han pasado 35 afios desde ese punto, lo que
determina el niimero maximo de afios de YSM.

* ks Se define un vector con 20 valores desde 0 hasta 0.17 equiespaciados. El valor 0.17 limite
de k5 no es aleatorio. Se han realizado pruebas hasta obtener un valor maximo. El limite de &
es el valor més alto de ks, para el que se pierde todo el hueso a los 50 afios de edad. Es decir,
es el punto en el que se observa una pérdida dsea extrema. Este limite es el umbral superior
del pardmetro ks ya que no se espera que ninguna mujer pierda todo el hueso a esa edad.

Una vez definidos los diferentes valores y la matriz que va a ser rellenada, se procede a realizar un
bucle para rellenar las columnas de las diferentes hojas de datos. Hay que tener en cuenta que no
se rellenan todas las columnas de la matriz en todas las hojas de datos. En el caso de la primera
hoja de datos solo se rellenan las 5 primera columnas, esto es debido a que se ha fijado la edad més
temprana para la menopausia en 45 afios, por lo que si la edad actual es 50 afios solo puede haber
cinco afios desde que comenzd. Por lo tanto, los diferentes bucles cada vez recorren mds columnas
al ir aumentando el nimero de valores de YSM al aumentar la edad.

Las simulaciones se realizan por cada hoja de datos. Una vez rellenadas todas las hojas de obtiene
una base de datos en funcién de la densidad.

PASO 4: Finalmente, una vez se obtiene la matriz 3D con los datos de las densidades para cada
relacion de pardmetros (edad, k5 y YSM), esta debe transformarse en una matriz rellena de valores
de T-score, que es la variable cuyo valor va a ser conocido gracias al formulario.

Para realizar esta transformacion se ha creado un funcién de Matlab que proporciona dicha matriz
3D final. En este se transforma la matriz 3D de densidades a la matriz 3D de T-score mediante la
ecuacion 5.1.

5.5.4 Valor k5: obtencion e implementacion en la interfaz

Obtencion del valor s

Una vez obtenida la matriz 3D de T-score, se desarrolla a continuacién el proceso para la obtencién
del valor de ks a partir del T-score introducido en el formulario. Este proceso implica encontrar la
hoja de datos correspondiente a la edad y la columna correspondiente al YSM del paciente en la
matriz. Después, se realiza la interpolacién del T-score especifico dentro de la columna seleccionada
para obtener el valor de k5 buscado.

Con el propésito de extraer el k5 correspondiente se crea una funcién de Matlab llamada valork5,
que obtiene este a partir de los valores de edad, edad de la menopausia y T-score del formulario,
como puede verse en la ecuacion 5.3.

ks = F(edad,edad menopausia, T-score) (5.3)

En la figura 5.10 se puede ver la ruta que utiliza la funcién de Matlab (herramienta para obtener
ks) para calcular k5 a partir del T-score. Se parte del valor de T-score del formulario y busca en
la matriz 3D, obtenida en el punto 5.5.3, los dos valores inmediatamente mds préximos (menor
y mayor) al T-score dado. A partir de ellos, interpola el valor de k5. Con ese fin, como muestra
la figura 5.11, necesita conocer la edad y el YSM del paciente para encontrar la hoja y columna
concreta de la matriz 3D.

Finalmente, se obtiene el valor de k5 deseado para ser implementado en el modelo matematico.
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Matriz 3D T-score
jdannunnny
-:J Ysm |
Valor Herramienta | 1 5: Valor
Tscore |— para obtener T s
conocido k5 al calovind

I L
|

ks |

T-score

Figura 5.10 Proceso de obtencion de ks a partir de un T-score dado.

ENTRADAS: SALIDA:

Herramienta

- Edad actual para obtener k5
- Edad
k5
menopausia
- T-score l

- Colocacién en matriz 3d
- Interpolacién

Figura 5.11 Entradas y salidas de la funcién valorks.

Implementacion del k5 en la interfaz grafica

En la implementacién del c6digo de la aplicacion en App Designer, se ha incorporado la herramienta
de calculo de k5 como parte de la ejecucion del modelo matemadtico. En total, se han incluido tres
funciones principales en el cédigo de App Designer para lograr el funcionamiento completo del
modelo (ver figura 5.12).

Code view:
valork5 — | fu_modelparameters | ————— | Main_bone_model_SclAb
J - FBM
Edad actual —) k5 - Peso L - ModelParameter
Edad menopausia - KS - Edad actual
T-score - Frecuencia Dmab - Edad menopausia
Inyecciones Dmab - ModelParameter
Dosis Dmab - FBM
Frecuencia Rmab - Comb

Inyecciones Rmah
Dosis Rmab

Figura 5.12 Proceso para implementar el k5 en la interfaz gréfica .

Las funciones, Main_bone_model_SclAby fu_modelparameters, han sido previamente explicadas en
el punto 5.4.2 . La funcién Main_bone_model_SclAb acttia como la funcién principal que coordina
el flujo de ejecucién y controla la interaccién con la interfaz de usuario. Por otro lado, la funcién
fu_modelparameters se encarga de obtener los datos de entrada necesarios que vienen del formulario
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de la aplicacion.

La tercera funcioén es valork5, cuyo funcionamiento ya se ha explicado en el punto 5.5.4. Esta funcién,
como su nombre indica, se dedica al cdlculo del valor de k5 en funcién del T-score ingresado por el
paciente. Su implementacion se basa en la utilizacién de la matriz 3D de T-score y los pardmetros
proporcionados.

Por lo tanto, la ejecucién del modelo en App Designer se resume:

1. Se llama a la funcién valork5 para el calculo de ks.

2. Se llama a la funcién fu_modelparameters para recopilar parte de los datos introducidos en el
formulario y el valor de k5 de la funcidén valork5.

3. Se llama a la funcién Main_bone_model_SclAb para ejecutar el modelo y obtener las soluciones
solicitadas.

En conclusion, gracias a la implementacion de este proceso usando las tres funciones comentadas se
logra ejecutar el modelo matemaético de manera sencilla. Los usuarios pueden obtener los resultados
deseados directamente desde la interfaz, sin la necesidad de acceder al c6digo del modelo ni tener
conocimientos previos sobre su funcionamiento interno.

5.6 Implementacion de la interfaz

Tras conocer el funcionamiento interno y el disefio de la calculadora, se procede a exponer como
funciona. Se realiza un ejemplo con los datos concretos de la tabla 5.2.

Tabla 5.2 Pardmetros del ejemplo de la interfaz calculadora.

Pardmetro Valor con Unidades
Edad Actual 61 afios

Edad de la Menopausia 50 afios

Peso 60 kg

T-score 2.6

Dosis de Denosumab 70 mg

Frecuencia de Denosumab | 150 dias

Numero de Inyecciones 10 inyecciones

Se muestra, al principio de este capitulo, en la figura 5.1 la interfaz completa.

Para utilizar la interfaz, se procede primero a completar la seccién correspondiente del formulario
("Questionnaire”, en la figura 5.1). Una vez que se haya completado con los datos correspondientes,
se debe presionar el botén "Terminar” ("End" en la figura 5.1). Después de presionar dicho botén,
las evoluciones de la densidad 6sea, fraccion volumétrica de hueso y niveles de dafio se muestran
por pantalla.

Tras esta primera parte, se rellena la segunda para evaluar la probabilidad de fractura. Una vez
rellena, se pulsa el botén PF (ver figura 5.1) y aparece en pantalla la evolucién de la probabilidad
de fractura. Se puede ver en la tabla resumen 5.3 los campos a rellenar en ambas parte de la interfaz
y las salidas que dan lugar tras pulsar los botones.

Se muestra en la figura 5.13 la interfaz rellena y en las figuras 5.14 y 5.15 las evoluciones de
densidad, fraccion volumétrica y dafio para el caso concreto.

Finalmente, se muestra en la figura 5.16 la parte 2 de la interfaz rellena y en la figura 5.17 dos
evoluciones de probabilidad de fractura concretas. Una de ellas para la vertebra a traccion y otra
para la vertebra a compresion. Se pueden modificar los datos de la pronosticadora de PF y pulsando
de nuevo el botén aparece la nueva evolucion.
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Tabla 5.3 Entradas y salidas de las secciones de la interfaz.

PARTE 1: FORMULARIO

Entradas

Salidas

Informacion Inicial

Informacion del Tratamiento

Evolucién del Dano

Evolucién de la Densidad Aparente
Evolucién de 1a Fraccion Volumétrica de Hueso

PARTE 2: PRONOSTICADOR DE PF

Entradas

Salida

Archivo de datos de 1a Parte 1 | Probabilidad de Rotura

Sobrecarga
Hueso Concreto
Traccién o Compresion

QUESTIONNAIRE

GENERAL PATIENT'S DATA

Name Date of Birth

Sex ‘ Female v ‘ Month

Age at menopause Day

INFORMATION PROVIDED TO FRAX

Height (cm) Alcohol 3 or more units/day (Y/N) I:l
Previous Fracture (Y/N) I:l Current Smoking (Y/N)

Parent Fractured Hip (Y/N) l:l Rheumatoid arthritis (Y/N)

Glucocorticoids (Y/N) l:l

Weight (ko)
Secondary osteoporosis (Y/N) l:l

L

INFORMATION OF THE DRUG TREATMENT

P_RANKL_d_PMO E
T-score

Drug Anatomical site Treatment data Dmab

Dmab [v] Vertebra Dose Dmab (mg) 7
[ JRmab [JFemur Time between 2 inj Dmab (days) 15l
D Rmab+Dmab # injections Dmab 1

Treatment data Rmab

Dose Ramb {mg)

Time between 2 inj Rmab (days)

JAREAAN

# injections Rmab

End |

Figura 5.13 Parte 1 de la interfaz rellena.
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Densidad aparente [glcms]
o
w

Evolucién de la densidad aparente

o
'S

035}

Evolucién fraccion volumétrica de hueso ( fom=20 % )

0.5

Tiempo [dias] x10* Tiempo [dias]

Figura 5.14 Evolucion de la densidad y fraccion volumétrica.

1 1.5 2 0 5000 10000

3(104 IEvquci()nldeI dafio .
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3F ]
2} ]
1} ]
o . i : ]
0 5000 10000 15000

Tiempo [dias]

Figura 5.15 Evolucion del daiio.

FRACTURE RISK (FR) PREDICTION

Name | IMaria |

FR
Overload 262
Anatomical site Type of load (vertebra) | | Type of load (femur)
[+] Vertebra [] Tension [ ]Tension
Mo [ ] Compression [ ] Compression

Figura 5.16 Parte 2 de la interfaz rellena.
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Probabildad rotura

Figura 5.17 Probabilidad de fractura concreta para la vertebra a traccion y probabilidad de fractura
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6 Redes Neuronales

En este capitulo, se abordan las bases de las redes neuronales, sus clasificaciones principales y
como crearlas en Matlab. Ademds, se presentard la Toolbox de Aprendizaje Profundo de Matlab
para disefiar y entrenar redes neuronales.

6.1 Introduccion a las redes neuronales

6.1.1 Definicion de redes neuronales

Machine learning

Es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial (IA), que a través de algoritmos, dota a los
ordenadores de la capacidad de identificar patrones en datos masivos y elaborar predicciones. Esto
permite a los ordenadores realizar un andlisis predictivo [76].

Redes Neuronales

Una red neuronal es un método de IA que enseia a las computadoras a procesar datos de una manera
que estd inspirada en la forma en la que lo hace el ser humano. Es un tipo de Machine Learning que
utiliza neuronas interconectadas en una estructura de capas que se asemeja al cerebro humano. Son
por tanto un conjunto de algoritmos disefiados especialmente para reconocer patrones [77].

6.2 Redes neuronales artificiales

6.2.1 Neurona bioldgica

La neurona es una célula del sistema nervioso que posee la capacidad de recibir y descodificar
informacién en forma de sefales eléctricas y quimicas, transmitiéndolas a otras células. Cada
neurona se compone de tres partes: el cuerpo o soma que es la parte central de la neurona donde
se encuentra el nicleo y orgdnulos celulares. El axén que es la estructura larga y delgada que se
extiende desde el cuerpo de la célula y es el responsable de llevar los impulsos eléctricos generados
en el cuerpo hasta las terminaciones nerviosas. Finalmente, se encuentran las dendritas que son
estructuras ramificadas que se extienden desde el cuerpo de la célula. Estas reciben los impulsos
eléctricos y quimicos de otras neuronas o células, transmitiendo la informacién al cuerpo celular.

6.2.2 Neuronas artificiales

Una neurona artificial es un procesador elemental, analizando un vector de entrada y produciendo
una respuesta o salida tinica. También se denomina perceptréon. Los principales elementos de una
neurona artificial se pueden observar en la figura 6.1 y son los siguientes [78]:
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X sinapsis NEURONA i
1
.\&il cuerpo celular
Xy e
2 = axon
X; - Wy 2 fO)F—>y;
@ — "
g Salid,
Fntradas Win ida
6;
o 1D yi=f( Zw;X;-8; )
dendritas umbral

Figura 6.1 Neurona artificial. Tomada de [78] .
* Las entradas x;;, reciben los datos de otras neuronas que equivalen a las dendritas en el caso
de las neuronas biolédgicas.

* Los pesos sindpticos w;;. En una neurona artificial los pesos se asignan a las conexiones entre
las entradas de una neurona y el axén de otra. Estos pesos representan la importancia relativa
de cada conexion y se ajustan durante el entrenamiento de la red neuronal (se explicard mas
adelante). El peso por lo tanto almacena la informacion de la red.

* Una regla de propagacion A;(¢). Utilizando las entradas y los pesos sindpticos se suele realizar
una operacion para obtener el valor del potencial postsindptico. La suma ponderada suele
ser la operacién mds comin dando mayor importancia a ciertas entradas segtin su peso (ver
figura 6.2).

hi(t) = wyz;
J
Figura 6.2 Regla mas comun de propagacion. Tomada de [78].

* Una funcién de activacién. El valor obtenido con la regla de propagacion, se filtra a través
de una funcién conocida como funcién de activacién y es la que proporciona la salida de
la neurona. Existen varios tipos de funcién de activacién y su eleccion va en funcion de la
utilidad que se le quiera dar a la red neuronal. En la siguiente figura 6.3 se muestran las
funciones de activacién mds habituales.

* El umbral o bias es un valor ajustable que se utiliza para determinar si la neurona se activa o
no en funcién de la suma ponderada de las entradas. Indica a partir de que valor del potencial
postsindptico la neurona produce una salida significativa.
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Funcién Rango Grifica

Identidad y=x [-00, +20]

s

7

Escal6n y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} —]
Lineal a -1, six<-I [-1,+1]

tramos :
y=14x, si +I<x<-l

S
AR

+1, si x>+l
Sigmoidea - 1 [0, +1] T
I+e™ [-1,+1]
y=1tgh(x) 7
Gaussiana y=Ae™ [0,4+1] -/(]I‘
Sinusoidal y=Asen(ax+ @) [-1,+1]

W

Figura 6.3 Diferentes funciones de propagacion. Tomada de [78].
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6.3 Arquitectura de una red neuronal

6.3.1 Capa neuronal

Las unidades de procesamiento se organizan en capas, ver figura 6.4. Se conoce como capa neuronal
a la agrupacion de un conjunto de perceptores que trabajan a la vez. Las redes neuronales estdn
normalmente compuestas por tres partes: una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa
de salida. Los datos de entrada se presentan en la primera capa y los valores se propagan desde
cada neurona de esta hasta cada neurona de la capa siguiente, al final se obtiene un resultado que es
enviado desde la capa de salida. A mayor niimero de capas ocultas se dice que la red neuronal es
mds profunda.

RED NEURONAL:

Capa de:
ENTRADAS: SRR “Safida; ¢ SALIDAS

\

Figura 6.4 Capas de una red neuronal. Tomada de [79] .
6.3.2 Clasificacion de las redes neuronales

Se pueden clasificar las redes neuronales en funcién de los siguientes pardmetros [80]:
Clasificacion por el nimero de capas:

* Redes Neuronales monocapa: Solo se contabiliza la capa de salida al ser en la que se realizan
los célculos. La capa de entrada se conecta directamente a la de salida, ver figura 6.5.
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* Redes Neuronales multicapa: Entre las capas de entrada y salida existen, existen diversas
capas que se denominan capas ocultas y que pueden conectarse entre ellas 0 no.

Capa Capa Capa
de entrada de salida de entrada
- Capa de salida
—
— —
Capas ocultas
Monocapa Multicapa

Figura 6.5 Monocapa vs multicapa.

Clasificacion por los tipos de conexion:

* Redes neuronales no recurrentes: La informacion de la red trabaja en un solo sentido. No
existe una realimentacién y carecen de memoria.

* Redes neuronales recurrentes: Las neuronas pueden tener conexiones de realimentacion
ya sea entre neuronas de la misma capa o de diferentes, ver figura 6.6. Esta realimentacién
permite la memoria en este tipo de redes. Suelen ser mds potentes que las no recurrentes.

Red recurrente

Capa de salida

S

Capas de entrada

Capas neuronales ocultas

Figura 6.6 Red neuronal recurrente.

Clasificacion por grados de conexion:

* Redes neuronales totalmente conectadas: Las capas anteriores y posteriores estdn comple-
tamente conectadas teniendo la totalidad de las neuronas conectadas entre ellas.

* Redes parcialmente conectas: No todas las neuronas estdn conectadas.
6.3.3 Tipos de redes neuronales

Existen diferentes tipos de redes neuronales, pero cabe destacar tres de ellos por encima del resto
[81]:

* Redes Neuronales Convolucionales (CNN): este tipo de red utiliza la operacién de convolu-
cién como base para el procesamiento de los datos. Son un tipo de arquitectura de redes
neuronales especializadas en el procesamiento de datos estructurados en forma de mallas o
matrices. Cada neurona no se une con todas y cada una de las capas siguientes, ver figura
6.7, sino que solo con un subgrupo de ellas (se especializa), con esto se consigue reducir el
nimero de neuronas necesarias y la complejidad computacional necesaria para su ejecucion.
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Figura 6.7 Redes Neuronales Convolucionales. Tomada de [81].

* Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Son aquellas capaces de influir sobre si mismas a
la hora de entrenarse, ver figura 6.8. Dada una RNN, cada neurona de la misma devuelve
dos pardmetros, el habitual output o coste y otro que representa la informacién obtenida en
ella, que a su vez es traspasada a la siguiente neurona para influir sobre ella y asi crear la
recurrencia.

0 044 o 0 141

| . 1
D — e A A7 ] ]

S
‘\-V . - -

|
J BRER

Figura 6.8 Redes Neuronales Recurrentes. Tomada de [81].
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» Redes Neuronales densas: Son aquellas en las que todas las neuronas de una capa estan
conectadas a todas las de la siguiente capa, ver figura 6.9. Estas redes, son mds eficaces en
cuanto al tratamiento de informacién porque cada neurona dispone de mds datos para tratar,
pero a su vez, son mds lentas a la hora de procesar los datos debido la gran cantidad de
informacién que mueven de una capa a otra.

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 6.9 Redes Neuronales densas. Tomada de [82].

* Redes Neuronales feedforward: También conocida como red neuronal de propagacion hacia
delante, en la que la informacion solo fluye hacia un sentido, desde la capa de entrada a la
capa de salida, ver figura 6.10. Es un tipo de red neuronal artificial que se utiliza en la mayoria
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de las aplicaciones de aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones [83].
La red neuronal feedforward consta de multiples capas:

— Una capa de entrada
— Una o més capas ocultas

— Una capa de salida

Cada capa consta de un conjunto de nodos o neuronas, que reciben entradas de la capa
anterior y generan salidas para la capa siguiente. Los pesos entre los nodos se ajustan durante
el entrenamiento de la red neuronal para minimizar el error en la prediccién de la salida
[83]. El proceso de prediccion en una red neuronal feedforward implica alimentar los datos
de entrada a través de la capa de entrada y las capas ocultas y, finalmente producir una
salida en la capa de salida. Cada capa de la red neuronal utiliza una funcién de activacion
no lineal para transformar las entradas y generar las salidas correspondientes. Las funciones
de activacién mds comunes son la funcién sigmoidal y la funcién ReLU [83]. Las redes
neuronales feedforward son utilizadas en una amplia variedad de aplicaciones de aprendizaje
automdtico, incluyendo la clasificacién de imégenes, el procesamiento del lenguaje natural,
el reconocimiento de voz, entre otros.

Weights, Bias weights d -input dimension
synapses : 5
#g -mumber of hidden units

i
}vﬂ ) ::‘.,lW 70 __ 3 .ng " - output dimension
X N (; *l & N ;j ) @'—»&(XJ R
Zh
S BNk

i, Rer; S
b
Non-linearity,

Net activation A Nk nung activation function
N o
Input layer Hidden layer Output layer

.

t
Target vector t= El

Figura 6.10 Red Neuronal feedforward. Tomada de [84].

6.4 Métodos de aprendizaje

Una de las caracteristicas mds importantes de las redes neuronales es su poder de aprendizaje. Este
puede definirse como la modificacion del comportamiento de la red resultante de la aplicacién
sucesiva de estimulos. Esta modificacion tiene lugar mediante la variacién de los pesos sindpticos
de las neuronas [85]. Dependiendo de su poder de aprendizaje esos algoritmos se clasifican en tres
grupos [86]:

» Aprendizaje supervisado: Son aquellos modelos que aprenden en base a unas entradas y unas
salidas conocidas de antemano.

» Aprendizaje no supervisado: Este tipo de aprendizaje se basa en que solo se disponen de los
datos de entrada y no de salida, ya que el objetivo del estudio es conocer estructuralmente
los datos disponibles con el fin de encontrar patrones entre ellos para ordenarlos de alguna
manera.

* Aprendizaje reforzado: En este método el algoritmo aprende en base a prueba y error mejo-
rando la respuesta en base a un algoritmo de retroalimentacion.
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6.5 Funcionamiento de una red neuronal

La red neuronal consiste en un conjunto de interconexiones de unidades llamadas neuronas artificia-
les organizadas en capas. La informacion de la red neuronal se procesa en etapas. Estas utilizan
elementos simples que operan en paralelo, y su funcionamiento estd inspirado en el de sistemas
nerviosos bioldgicos. Las redes reciben una serie de valores de entrada y cada una de ellas llega
a una neurona. Cada una de las neuronas posee un peso, que es un valor numérico, con el que
modifica la entrada recibida. Estos nuevos valores obtenidos salen de la neurona correspondiente
para continuar su camino por la red (ver figura 6.11). El final de la red es una salida que es la
prediccién calculada.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta salida
Entrada 1

— @\
T OSERN =

—

Entrada n / @
—@®

Figura 6.11 Red neuronal. Tomada de ..

Para conseguir el funcionamiento de una red es necesario entrenarla. Este entrenamiento consiste
en la modificacion de los pesos para conseguir el resultado deseado. Para ello lo que se hace es
introducir datos de entrenamiento en la red, en funcién del resultado que se obtenga, se modificardn
los pesos de las neuronas en funcién del error obtenido y en funcién de cuanto haya contribuido
cada neurona. Esto se conoce como el backpropagation o propagacion hacia atrds [83]. Este
algoritmo de retro propagacion consiste en propagar el error desde la capa de salida hacia las capas
ocultas, ajustando los pesos de las conexiones en funcion de la contribucién de cada neurona al
error total. Este proceso permite que la red "aprenda” a través de multiples iteraciones y ajuste sus
pesos para mejorar su capacidad de hacer predicciones precisas.

Este proceso consta de varias fases [83]:

1. Inicializacién de los pesos: Se inicializan de forma aleatoria o mediante alguna técnica especifi-
ca.

2. Paso hacia delante (forward propagation): Se introducen los datos de entrenamiento en la
red neuronal y se propagan hacia delante desde la capa de entrada hasta la capa de salida. Cada
neurona realiza la suma ponderada de las salidas de las neuronas de la capa anterior, aplica una
funcién de activacién y pasa el resultado a las neuronas de la capa siguiente.

3. Calculo de la funcién de pérdidas: Una vez se obtiene la salida, se calcula la diferencia entre
esta y los valores deseados para el conjunto de entrenamiento. Esto se realiza utilizando una
funcién de pérdida que cuantifica como de lejos estdn los valores de salida de los deseados.

4. Retropropagacion del error: El error se propaga desde la capa de salida hacia la capa de entrada.
Se calcula el gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los pesos de las conexiones entre
las neuronas. Esto se hace aplicando la regla de la cadena para calcular las derivadas parciales
del error en relacién con cada peso.

5. Actualizacién de pesos: Utilizando el gradiente calculado en el paso anterior, se ajustan los
pesos de las conexiones mediante un algoritmo de optimizacién como el gradiente del descenso
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estocdstico. El objetivo de esto es minimizar la funcién de pérdidas, ajustando los pesos en la
direccién que se reduce el error.

6. Repeticion del proceso: Este proceso se realiza para todos los datos de entrenamiento y aunque
puede realizarse solo en una pasada se suele hacer en varias, denominando cada nimero de
pasadas del conjunto total de los datos de entrenamiento: epoch. El nimero de epoch a realizar
(recorrido completos a todos los datos de entrenamiento) dependen del problema y la convergen-
cia del modelo. Si el niimero de epoch es demasiado bajo puede que la red no pueda alcanzar un
rendimiento alto mientras que si el nimero es demasiado alto existe el riesgo de sobrentrenar
la red haciendo que esta no se capaz de generalizar nuevos datos que no sean del conjunto de
entrenamiento.

6.6 Implementacion de redes neuronales en Matlab

Herramientas y paquetes de trabajo

Matlab ofrece toolboxes especializadas para trabajar con Machine Learning, Redes Neuronales,
Deep Learning, Vision Artificial y Conducciéon Auténoma [87]. Utilizando solo unas pocas lineas
de cédigo Matlab te permite desarrollar Redes Neuronales sin tener una gran experiencia. En este
trabajo se ha usado concretamente la ToolBox de Matlab llamada, ‘Deep Learning Toollbox’.

Creacion, entrenamiento y evaluacion de una red neuronal

El flyjo tipico de trabajo para disefia una red neuronal es el siguiente [87]:

Preparar los datos necesarios y el acceso a ellos.
Crear la red neuronal.

Configurar las entradas y salidas de la red.

Entrenar la red.

1.
2.
3.
4. Ajustar los pardmetros de la red para optimizar el rendimiento.
5.
6. Validar los resultados de la red.

7.

Integrar la red.

Teniendo como base el indice anterior se plasma de una manera més detallada. En primer lugar,
se deben definir los datos de entrenamiento: los de entrada (pardmetros o caracteristicas) y los de
salida (objetivos). Este conjunto se utilizard para entrenar la red. En el caso de estudio estos datos
se obtendran en funcién de un modelo matematico de Remodelacién Osea. A continuacién, es
necesario crear la red neuronal a partir de la funcién feedforwardnet. Esta funcién permite crear una
red neuronal compuesta por una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida.
La primera entrada es el nimero de capas ocultas y su respectivo nimero de neuronas. La segunda
entrada es la funcion de entrenamiento, existen tres:

* Trainlm (Levenberg Marquardt): [87]

Es un algoritmo de entrenamiento iterativo que utiliza métodos de optimizacién no
lineales.

Es adecuado para problemas de regresion y clasificacion.

Es conocido por ser rdpido y eficiente en términos de convergencia.

Requiere mds memoria que algunos otros algoritmos de entrenamiento.
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* Trainbr (Backpropagation con regulacién de Bayes): [87]

— Esun algoritmo de entrenamiento que combina el algoritmo de retropropagacion clasico
con la regulacién de Bayes.

— Laregulacion de Bayes ayuda a evitar el sobreajuste (overfitting).

— Funciona bien con un conjunto de datos pequeiios. Mientras que con conjuntos de datos
mas grandes puede ser mas lento en comparacién con otros.

* Traincg (Conjugate Gradient Backpropagation) : [87]

— Es un algoritmo de entrenamiento basado en el método del gradiente conjugado.

— Combina el algoritmo de retropropagacién con técnicas de optimizacién basadas en la
conjugacion de gradientes.

— Suele ser més rdpido que que trainlm en conjuntos grandes, mientras que en conjuntos
pequenos es menos preciso.

La eleccion de la funcién de entrenamiento depende de las caracteristicas del problema, la cantidad
de datos y los resultados deseados. Experimentar con los algoritmos es una buena forma de encontrar
la respuesta que se adapte a las necesidades especificas.

1 Cédigo Matlab

2

3 hiddenSize = 10; % Numero de neuronas en la capa oculta

4 trainFcn = trainbr; % trainbr/trainlm/traincg J Funcidén de entrenamiento (3
opciones)

s net = feedforwardnet(hiddenSize,trainFcn); % Crear una red neuronal feedforward

Una vez definida la arquitectura de la red, debe configurarse. Esto se realiza con la funcién configure
de Matlab. La informacién necesaria para esta funcidn son la red creada anteriormente (net) y los
datos de entrenamiento; entrada y salida:

1 Cédigo Matlab

3 % x’: Datos de entrada (parametros)
% y’: Datos de salida (objetivo)

IS

6 net = configure(net, x?, y’); % Configurar la red con los datos de entrada y
salida

Una vez configurada, ya esta lista para el entrenamiento. Para realizarlo se utiliza la funcién de
Matlab train. Esta funcién necesita como entrada la red, y los datos de entrenamiento. Las salidas
son dos:

* ‘net’: La red neuronal entrenada. Esta contiene los datos de los pesos y sesgos finales tras
el entrenamiento. Esta red es la que se usard para predecir soluciones en funcién de datos
nuevos.

* ‘tr’: Es una estructura que contiene informacién sobre el proceso de entrenamiento. Entre
estos datos se encuentra el nimero de epoch, el rendimiento de la red en cada uno de los

epoch, datos sobre la validacién, etc. Algunos ejemplos de informacién proporcionada por tr:

— tr.trainInd: Indices de los datos utilizados para el entrenamiento.



84

Capitulo 6. Redes Neuronales

— tr.epoch: Numero de epoch (iteraciones) realizadas durante el entrenamiento.

— tr.perf: Rendimiento de la red neuronal en cada epoch.

1 Cédigo Matlab

3 [net,tr] = train(net, x’, y’); % Entrena la red con los datos de entrada y
salida

5 view(net)

Finalmente, una vez se tiene la red neuronal entrenada se puede guardar usando el comando save
de Matlab. Para poder usar la red creada posteriormente se guarda como una funcién a la que le
entran los pardmetros (datos de entrada) para los que se quieren predecir una solucién y como salida
se tiene esta prediccion.

1 Cédigo Matlab

3 save net 7% Se guarda de red entrenada
4 genFunction(net,’funcionRN’) % Creacidén de un funcién para pedicciones
posteriores

6.7 Datos necesarios

Como se ha comentado anteriormente, para el entrenamiento de la red neuronal son necesarios
los datos de entrada y los datos de salida. Estos datos vendran dados en forma de matrices. Estos
conjuntos de datos se obtienen del modelo matemético de remodelacién 6sea explicado en el
capitulo 3. Los pardmetros de entrada son los mismos que necesita el modelo para el célculo de las
soluciones.

Matriz de entrada a la red

* Filas: Representan los diferentes casos de estudio

* Columnas:: Representan los parametros de entrada al modelo..

Matriz de salida de la red

* Filas: Representan los diferentes casos de estudio.

* Columnas:: Representan los diferentes instantes de tiempo donde de evalian los pardmetros
de salida.

En Matlab, es comiin dividir los datos de entrada en tres subconjuntos distintos: entrenamiento,
validacion y testeo. Esta division se realiza para poder evaluar el rendimiento de la red neuronal y
evitar el sobreajuste [87]:

* El conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar la red. Su propdsito es ajustar los
pesos y los sesgos de la red neuronal. Esta se alimenta con ejemplos de entrada y salida
conocidos. Procesando estos datos ajusta los pesos mediante algoritmos de optimizacién
buscando minimizar la diferencia entre la salida predicha y la real. El objetivo del conjunto
es proporcionar los datos necesarios para entrenar y ajustar los parametros internos de la red
mejorando asi gradualmente su rendimiento.
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* El conjunto de validacién se utiliza para evaluar el rendimiento de la red durante el proceso

de entrenamiento y asi poder realizar ajustes en los pardmetros o arquitectura de la red.

Este conjunto permite evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos durante el

entrenamiento y tomar decisiones sobre los ajustes necesarios para mejorar el rendimiento.
Por lo tanto, el objetivo de este subconjunto es seleccionar la mejor configuracién del modelo.

* El conjunto de prueba o testeo se utiliza para evaluar la capacidad de generalizacion de la
red después del entrenamiento midiendo el rendimiento final de esta una vez completado el
entrenamiento del modelo y seleccionando una configuracién ptima se evalda el rendimiento
de este con unos datos nuevos proporcionando asi una vision realista de la capacidad del
modelo para generalizar y realizar predicciones. Su objetivo es proporcionar una medida del
rendimiento final de la red.

La separacion de los datos puede variar segtin la aplicacion. La proporcién més tipica y propuesta
por Matlab es 70 % para entrenamiento, 15 % para validacién y 15 % para prueba. Sin embargo,
estos valores se pueden ajustar si fuera necesario.






7 Interfaz optimizadora

En el presente capitulo, se lleva a cabo el desarrollo de la creacién de la interfaz denominada
"Optimizador” en la plataforma App Designer de Matlab. Este proceso comprende la creacion de la
interfaz utilizando las herramientas proporcionadas por Matlab, asi como su posterior integracién
en App Designer.

7.1 Optimizacion

La optimizacion se encarga de encontrar la mejor solucién posible para un problema, generalmente
expresado como una funcién objetivo sujeta a ciertas restricciones. El objetivo es encontrar los
valores de las variables de decisién que minimicen o maximicen dicha funcién objetivo. Un algoritmo
de optimizacién es un conjunto de reglas disefiadas para encontrar la mejor solucién a la funcién
objetivo, la solucién 6ptima. Se utiliza un algoritmo de optimizacién en este trabajo para calcular el
tratamiento éptimo de denosumab, partiendo de las redes neuronales descritas en el capitulo 6.

7.1.1  Algoritmos de optimizacion

Un algoritmo de optimizacién se puede definir como una transformacién de un problema de
optimizacion en una funcién de probabilidad, que utiliza un conjunto de operaciones de bisqueda
iterativas para encontrar al menos un éptimo local.

Dentro de los algoritmos de optimizacion existen dos tipos: los locales y los globales. Los algoritmos
de optimizacion local tratan de acceder a los extremos de una funcién dentro de una region, la
solucién que se encuentra no tiene por que ser la absoluta. Mientras que, la optimizacion global,
no se limita solo a una posible solucién, implica encontrar la solucién 6ptima a problemas que
contienen Optimos locales.

Los optimizadores locales se pueden clasificar en dos categorias:

* Deterministas: No tiene componentes estocdsticos y garantizan la convergencia al éptimo
global siempre y cuando la funcién objetivo cumpla con ciertas propiedades.

* Estocasticos: Estos algoritmos evaldan la funcién en una muestra de puntos elegidos al azar
y contintian iterativamente evaluando la funcién en otros puntos. No se puede garantizar la
convergencia al 6ptimo global. Al contrario que los deterministas, este enfoque no requiere
que la funcién objetivo cumpla con una especificaciones.

7.1.2 Optimizacién en Matlab

El toolbox de optimizacién de Matlab contiene una coleccién amplia de funciones que permiten
minimizar (0 maximizar) funciones no lineales generales. La funcién para resolver los problemas

87
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de optimizacién no lineales con restricciones en Matlab es fimincon. En el contexto de este trabajo,
la optimizacién que se quiere abordar es la de un tratamiento de denosumab, esto implica minimizar
un conjunto de variables (los pardmetros de disefio del tratamiento) de manera que se cumplan
una serie de especificaciones o caracteristicas necesarias para el tratamiento (restricciones en dosis
y lapso entre inyecciones). Se trata, por lo tanto, de un problema de optimizacién no lineal con
multiples variables. Para abordar esta optimizacion, se ha empleado la funcién de minimizacién
Jfmincon.

Se utiliza en ella, el algoritmo predeterminado por la funcién denominado Algoritmo de Punto
Interior. La idea de este algoritmo es trabajar dentro del espacio factible del problema, sin buscar
una solucién fuera de las restricciones.

Inicializacién: El algoritmo empieza desde un punto inicial factible dentro del espacio
restringido.

Iteracioén: en cada iteracion, intenta mejorar la solucién actual, moviéndose hacia el minimo
de la funcién objetivo, siempre dentro de las restricciones. Para hacerlo, utiliza técnicas
basadas en la resolucién de un sistema de ecuaciones que involucra el gradiente de la funcién
objetivo y las restricciones.

Paso de barrera: El algoritmo utiliza un pardmetro denominado barrera que controla la
cercania a las restricciones. Este pardmetro va disminuyendo gradualmente hasta alcanzar la
solucién 6ptima.

Convergencia: Se repiten las interacciones hasta que se cumplan ciertos criterios de conver-
gencia, como la convergencia del gradiente y la factibilidad de las restricciones.

Solucién éptima: Una vez cumplidos los criterios de convergencia se proporciona una
solucién que es un minimo local o global segtin el punto inicial y el problema.

La sintaxis necesaria para este trabajo es la siguiente:

1 [x,fval,existflag,output] =

fmincon(‘fun’,x0,AI,bI,A,b,1b,ub, ‘NonConFunc’,Options)

Parametros de entrada:

fun: Funcion escalar objetivo.

x0: Solucion inicial.

Al y bl: Definen las restricciones de desigualdad (si no existen éstas se definen Al=[] y bl=[]).
Ay b: Definen las restricciones de igualdad (si no existen éstas usar A=[] y b=[]).

Ib y ub: Definen las cotas superiores e inferiores de las incdgnitas.

Options: estructura con las opciones de optimizaciéon (nimero de iteraciones, tolerancia,
algoritmo, entre otros).

Parametros de salida:

x: Solucién 6ptima.
fval: valor de la funcién objetivo en el minimo.

Output: Es una estructura que proporciona informacion adicional sobre el proceso de optimi-
zacion.



7.2 Interfaz optimizadora

89

7.2 Interfaz optimizadora

El objetivo previamente establecido consiste en desarrollar una interfaz que proporcione un tra-
tamiento Optimo personalizado de denosumab. Para lograrlo se emplean las redes neuronales
implementadas en Matlab, tal como se explicé en el capitulo 6, combinadas con la optimizacién
definida en el punto 7.1.2.

El proceso, de manera general (ver figura 7.1, se desarrolla de la siguiente manera: en primer
lugar, se entrenan una serie de redes neuronales utilizando Matlab para obtener los pardmetros
dindmicos que proporciona el modelo matemaético explicado en el capitulo 3. La eleccién de las
redes neuronales se basa en la necesidad de reducir significativamente el tiempo computacional,
que seria considerablemente extenso si se empleara directamente el modelo matematico.

Una vez completado el entrenamiento de las redes neuronales, se implementa un proceso de
optimizacién en Matlab, utilizando la funcién finincon, que incorpora penalizaciones en los valores
de fraccion de ceniza y el dafio. Este proceso de optimizacion incluye las redes neuronales entrenadas.
Finalmente, una vez definida la optimizacion, se lleva a cabo la integracion de esta en App Designer,
proporcionando asi una interfaz grafica para el calculo del tratamiento 6ptimo.

DATOS INTERFAZ TRATAMIENTO
PACIENTE OPTIMIZADORA OPTIMO
REDES ALGORITMO DE
NEURONALES OPTIMIZACION

Figura 7.1 Proceso de obtencién de la interfaz .
7.2.1 Redes neuronales

El primer paso en la creacion de la interfaz es la capacidad para predecir los pardmetros dindmicos
de la paciente que se necesitan para la eleccion del tratamiento. Estos pardmetro incluyen el dafio,
la fraccidn de ceniza, la fraccion volumétrica de hueso y la cantidad de osteoclastos activos. Esto se
logra mediante el empleo de redes neuronales. La razén detrds de este enfoque es la eliminacién de
la dependencia del uso del modelo matemdtico detallado en el capitulo 3, junto con su alta carga
computacional.

Para lograrlo es necesario entrenar previamente las redes neuronales con conjuntos de datos que
son proporcionados por el modelo matemético. Estos conjuntos de datos sirven como un banco de
informacion con el que la red puede aprender a predecir. Una vez que hayan aprendido a predecir
estos pardmetros a partir de este amplio conjunto de datos, se pueden obtener los valores de los
pardmetros para cualquier caso especifico sin necesidad de haber sido previamente evaluado.

Obtencion de los conjuntos de datos para las redes neuronales

Como se explicé anteriormente en el capitulo 6 dedicado a las redes neuronales, es necesario contar
con un conjunto de datos de entrada y salida para entrenar una red neuronal y que asi, esta pueda
predecir resultados basados en combinaciones de pardmetros no estudiados anteriormente. En este
caso, para obtener los conjuntos de datos, se parte del modelo matemético desarrollado en el capitulo
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3. Este modelo determina la variacién de las variables dindmicas del problema que son las salidas
que se quieren predecir con la red neuronal. A partir de este modelo y utilizando las variables
de la tabla 7.1, las cuales son las entradas de la red neuronal, se pueden determinar las variables
de salida. Como se debe contar con un gran nimero de datos para entrenar la redes, se necesitan
multiples combinaciones de los pardmetros de entrada. Con estas diferentes combinaciones y el
modelo matematico, se obtienen las correspondientes salidas.
A continuacion, se describen los siete pardmetros de entrada para el entrenamiento:

* Edad actual de la paciente

* Edad de menopausia

* ks: Modela el incremento de produccion de RANKL, teniendo asi en cuenta en el modelo el
efecto de la menopausia y, con ello, la gravedad de la osteoporosis.

* Peso: Peso en kilogramos de la paciente.

* Variacion de carga: Incremento de la tensién nominal de homeostasis.
* Dosis de denosumab: Miligramos de fairmaco en cada inyeccion.

* Lapso entre inyecciones: Dias entre dos inyecciones.

En la tabla 7.1 se muestran los valores mdximos y minimos entre los que se encuentran las variables
de entrada. Las diferentes combinaciones se hacen de manera aleatoria entre dichos limites:

Tabla 7.1 Variables de entrada para entrenar la red y sus limites.

Parametro Minimo Maximo
Edad (afios) 58 75
Edad de la menopausia (afios) 45 55
K5 0 0.17
Peso (kg) 50 90
Incremento de carga (%) -10 10
Dosis Dmab (mg) 30 90
Lapso entre inyecciones (dias) 90 270

Se crean matrices con nimeros de filas igual a los 250 casos diferentes de combinaciones aleatorias
de los 7 parametros de la tabla 7.1. Se han obtenido un total de 20 matrices diferentes con 250 casos
de estudio cada una que se simulan en el modelo matematico.

Del modelo se obtienen las salidas que se pueden ver en la tabla 7.2. Los valores de estas suelen
encontrarse entre los rangos mostrados

Tabla 7.2 Variables de salida para entrenar la red y sus rangos.

Pardmetro Descripcion Minimo Miéximo
Fraccién volumétrica de hueso (%) 17 30
Fraccion de ceniza 0.65 0.72
Dafio 0.0001 1

Oca 1.00x 107> 1.50 x 10~*

* Fraccion volumétrica de hueso: Es la medida que se utiliza para evaluar la cantidad de
hueso que hay en relacién con el volumen total de tejido.
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* Fraccion de ceniza: Mide el contenido mineral del hueso como se vio en el capitulo 2.

* Dafio: Es una medida de la pérdida de rigidez en el hueso y se encuentra en el intervalo [0,1],
donde 0 se corresponde con un hueso sin dafio y 1 se corresponde con un estado de fractura o
fallo del hueso.

¢ Numero de OCa: Concentracion de osteoclastos activos.

Para obtener los diferentes valores de salida, se ejecuta el modelo para las combinaciones aleatorias
de parametros de entrada. El modelo simula tres intervalos de tiempo distintos; el envejecimiento,
representado por la influencia de la edad, la menopausia y el tratamiento, que se define mediante los
dos parametros de entrada: dosis de denosumab y frecuencia del tratamiento. Se expresa de manera
visual el proceso en la figura 7.2.

S
C
0 Datos de entrada: Variables de salida:
M ) )
B _ Edad act‘ual [aﬁos] 20 instantes de medida-
I - Edad de menopausia [afios] - FBM [%o] © 10 mediciones durante
- el tratamiento
N - k5 Modelo - Daiio
A - Peso [ke] matematico - Fraccién de ceniza o 10 mediciones
C - Incremento de carga [%)] - Oca [pM] inisepc“cf;n :aza“;'ma
- DOSiS Dmab []Jlg] »  Eavejecimiento meses hasta 5 afios
I .. ) % Enfermedad (menopansia)
0 - Periodicidad [dlaS] 7 Tratamiento Dmab (10 inyecciones)
N Matriz [250,7] Matriz [250,80]
N
—

Figura 7.2 Proceso de recogida de datos de salida del modelo matematico.

En total se realizan veinte mediciones de los valores de las variables de salida. Parte de estas se
toman en la etapa de tratamiento y la otra en la etapa de después de este. En la etapa de tratamiento
se asume que se administra un nimero constante de 10 inyecciones de denosumab. Las primeras
diez mediciones corresponden al dia previo a cada inyeccién. La variable "lapso entre inyecciones"
indica el ndmero de dias entre dos inyecciones y por ende la duracién total del tratamiento.

Una vez finalizadas las diez inyecciones, las siguientes diez mediciones se toman cada seis meses
durante los préximos cinco afios. De esta manera se obtienen los veinte puntos de medida de los
pardmetros de salida de la tabla 7.2.

Por lo tanto, al final de cada combinacion de parametros de entrada se obtienen ochenta mediciones
distintas, veinte por cada variables (fraccién volumétrica de hueso, fraccion de ceniza, dafio y OCa).
Para agilizar el proceso de recogida de estos datos se ha creado una funcién de Matlab. Para utilizar
esta funcién es necesario preparar el main y la rutina para la introduccion de las diferentes variables
de entrada. Dicha preparacién es similar a las ya comentadas durante este trabajo en el punto 5.4.2,
donde se igualan las variables necesarias a las especificas de cada caso. Una vez realizado dicho
ajuste, la funcioén contiene un bucle para los 250 casos de cada matriz correspondiente. Los datos
de salida se acumulan en una matriz de [250,80].

Una vez realizadas las veinte simulaciones para la obtencion de las 20 matrices que contienen las
mediciones, ya se poseen todos los datos de salida necesarios para entrenar las diferentes redes
neuronales.

Para entrenar las redes es necesario unificar las 20 matrices en una sola matriz tanto para el caso de
la matriz de entrada como el de la matriz de salida. Ademas, en el caso de la matriz de salida, se
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separan las 20 mediciones de cada pardmetro obteniendo asi cuatro matrices de salida diferentes.
Siendo las dimensiones de las matrices: matriz de entrada a la red: [5000,7] y matriz de salida de
la red: [5000,20] respectivamente. En todas las matrices cada fila representa un caso de estudio
diferente, mientras que cada columna en la matriz de entrada representa las variables especificas de
cada paciente y en el caso de la matriz de salida representa cada una de las 20 mediciones.

Se obtienen asi los conjuntos de datos necesarios para el entrenamiento de las cuatro redes neuronales
(ver figura 7.3 y 7.4). Obteniendo una matriz de entrada que es la misma para todas las redes y
cuatro matrices diferentes de salida para fraccion volumétrica de hueso, fraccion de ceniza, daino y
OCa con las 20 mediciones correspondientes.

Combinaciones
aleatorias de: edad,
edad menopausia,

k5, peso,
incremento de
carga, dosis y
periodicidad.

. Unioén de las 20 X
Obtencion de las 20 . Matriz de entrada a
. matrices para .
matrices de entrada > » las diferentes redes

conseguir una matriz
(250.7] de entrada [5000,7] [5000.7]

Figura 7.3 Proceso para la obtencion de la matriz de entrada.

Modelo
matematico a

partir de los
diferentes casos

Cuatro matrices de

Obtencion de las 20 Unién de las 20 Division de la matriz salida
matrices de salida »  matrices de salida para diferenciar los 4 » [5000,20] para tbm,
[250,80] [5000,80] parametros de salida fraccién de ceniza,

dailo y OCa

Figura 7.4 Proceso para obtencién de las matrices de salida.

Disefio de las redes neuronales

Una vez que se han obtenido las matrices de entrada y salida necesarias para el entrenamiento de
las redes, se posee toda las informacion necesaria para crear las mismas. El procedimiento a seguir
es el descrito en el punto 6.6. A continuacidn, se presenta un esquema general que resume lo que se
aborda en este punto (ver figura 7.5).

Como se ha comentado anteriormente, con el objetivo de conseguir un tratamiento éptimo perso-
nalizado, se han implementado las redes neuronales. Estas aceleran el proceso de obtencién de
la solucién del modelo matematico. Sin ellas, seria necesario acudir al modelo para cada caso
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Variables de salida:

[ Funcidn de entrenamiento J—’ - FBM [%o]

[ N° de capas y neuronas ]—' ENIRENAMIENTO | | FUNCIONDE | | - Dano_ ) .
- Fraccion de ceniza

DE LARED MATLAB
[ Funcién train ]—’

|

/ Variables de entrada: \

- Edad actual [afios]

- Edad de menopausia [aflos]
- k3

- Peso [kg]

- Incremento de carga [%]

- Dosis Dmab [mg]

K - Periodicidad [dias] /

Figura 7.5 Proceso de obtencién de variables a predecir por las redes neuronales.

especifico y esto consumiria una gran cantidad de tiempo computacional.

Por lo tanto, se crean tres redes neuronales para predecir los valores de tres pardmetros de estudio:

fraccion volumétrica de hueso, dafio y fraccién de ceniza. A pesar de que se lleva a cabo la obtencion
de conjuntos de datos y entrenamiento de la red neuronal relacionada con el pardmetro osteoclastos
activos, finalmente no se incluye en la optimizacion de este proyecto. Sin embargo, se ha desarrollado
y queda disponible para posibles trabajos futuros. Las tres redes finalmente seleccionadas se utilizan
posteriormente en el algoritmo de optimizacién. El proceso de entrenamiento consiste en:

* Primero, se introducen las matrices de entrada y salida a la red para su entrenamiento. De
esos datos, el 75 % se toman para el entrenamiento, 15 % para validacion y el 15 % restante
para testeo.

» En segundo lugar, se eligen los pardmetros de las diferentes redes: ntimero de capas, nimero
de neuronas por capas y funcién de entrenamiento.

* Tras la eleccién de los pardmetros, se realiza el entrenamiento de las redes a través del Tool
box de Matlab.

 Finalmente, se obtiene una funcién de Matlab (la ilustrada en la figura 7.5 a través de la cual
se pueden predecir los valores de los pardmetros gracias a la red neuronal creada.

Este proceso de creacion de redes se ha realizado en varias fases, probando distintos pardmetros de
las redes y funciones de entrenamiento. Se puede ver un resumen de los diferentes entrenamientos
realizados en la tabla 7.3.

La eleccidén de las redes neuronales de cada pardmetro se ha fundamentado principalmente en
el andlisis de las distintas rectas de regresién. Se han seleccionado las rectas cuyo coeficiente de
correlacion (R) se acerca més a 1. Esto se debe a que un valor de R cercano a 1 indica una relacién
altamente lineal y positiva entre las variables en la regresion. En otras palabras, estas rectas son
las que mejor se ajustan a los datos objetivos y representan una relacion sélida y directamente
proporcional entre las variables. En las siguientes figuras 7.6 y 7.7 se pueden apreciar las diferencias
entre algunas de las rectas de regresion relacionadas con las variables fraccion de ceniza y fraccion
volumétrica de hueso:
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Tabla 7.3 Pardmetros de los diferentes entrenamientos.

Entrenamiento 1
Variables dindmicas Neuronas y capas Funcién de entrenamiento

Fbm [20,10] trainlm
Alpha [20,10] trainlm
Dafio [20,10] trainlm
Entrenamiento 2
Fbm [40,10] trainbr
Alpha [40,10] trainbr
Dano [40,10] trainscg
Entrenamiento 3
Dano [40,10] trainbr
w m
Y] L0 o P
S All: R=0.96079 e All: R=0.96193
o o
+ +
- -t
B 5
e =
* *
S &
o o
[} n 0.62
1 ]
5 E] A
[« N [= 5 =
5 0.6 0.65 0.7 5 0.6 0.65 0.7
@] (@)

Target Target

Figura 7.6 Rectas de regresion de la variable fraccion de ceniza de los entrenamientos 1 y 2 respec-
tivamente.

Finalmente, se eligen las redes neuronales del entrenamiento 1 para las variables fraccién volumétrica
de hueso y dafio, y la del entrenamiento 2 para la variable fraccién de ceniza.

RN _entrenamientos.

Una vez que se han seleccionado las redes neuronales a utilizar, es posible adquirir los valores del
modelo matematico necesarios para llevar a cabo el cdlculo del tratamiento 6ptimo.
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All: R=0.9578 All: R=0.94916
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Output ~= 0.94*Target + 0.96
&

Output ~
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Target

Figura 7.7 Rectas de regresion de la variable fraccién volumétrica de huesos entrenamientos 1y 2
respectivamente.

7.3 Tratamiento dptimo personalizado

El objetivo es determinar un tratamiento éptimo para cada paciente, para ello se utiliza un algoritmo
de optimizacion.
En este punto, se lleva a cabo un enfoque dual de desarrollo. En primer lugar, se procede a explicar

detalladamente el proceso de obtencién del tratamiento 6ptimo a través de la utilizacién de Matlab.

En segundo lugar, se aborda la creacién y configuracién de la interfaz optimizadora, esbozando sus
componentes clave y su funcionamiento integral.

7.3.1 Optimizacion: Implementacién en Matlab

Como se ha expuesto previamente en el punto 7.1, se ha optado por emplear la funcién finincon de
Matlab con la finalidad de encontrar el minimo de la funcién objetivo escogida. Con el propdsito de
obtener el tratamiento 6ptimo deseado, se han desarrollado dos scripts en Matlab destinados a la
implementacion de la mencionada funcién fmincon.

Definicion de la funcién objetivo y sus restricciones

El primer paso consiste en la definicidn de la funcién objetivo, asi como de las restricciones asociadas
a dicha funcién.

F optimizaciéon = — Zn: FBM; + penalizaciones (7.1)
b B = 20 : .

La funcién objetivo tiene como objetivo principal maximizar la fraccién volumétrica de hueso, la

cual se define como la media de la fraccién volumétrica en todos los instantes de tiempo medidos.

Ademas, se incorporan dos penalizaciones asociadas a los valores de las variables fraccién de
ceniza (alpha) y dafio. Estas penalizaciones se aplican para todos los valores de alpha y dafio con el
objetivo de que dichos valores se encuentren siempre dentro de la regién factible, aumentando la
penalizacién en funcién de la magnitud de la cercania a los limites.

ky
P =P, + - (7.2)
: o (Salpha - Clim)p ot
k
Py =Py + : (13)

(sdaﬁo - Clim)[Jdaﬁo
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Las ecuaciones P; y P, corresponden a las ecuaciones que modelan las restricciones de fraccién de
ceniza (o) y dafo respectivamente. Las variables P y P,, representan a los valores iniciales de la
penalizacidn, ya que se van acumulando. Las constantes k; y k, son los factores de penalizacién
para a y dafo respectivamente. Las variables s,jpn, ¥ Sqaio SON los valores de o y dafio que van
a ser evaluados para aplicar la penalizacion correspondiente. Finalmente, cy;,, es el limite que se
impone a las variables para aplicar la penalizacidn, que es variable en cada caso segtn la tabla 7.5.
Para implementar en Matlab el método de optimizacion descrito en el punto 7.1.2 se necesita definir
un punto inicial. Dicho punto inicial debe estar dentro de la region factible, es decir, los valores
de dafio y fraccién de ceniza deben cumplir con las restricciones. Para definir este punto inicial de
partida, se estudian casos aleatorios de pacientes para valores de dosis nula y lapso entre inyecciones
mdximo. El objetivo de estos valores concretos de dosis y lapso entre inyecciones es analizar los
valores de dafio y fraccion de ceniza en las 20 mediciones para ver para este punto inicial [0,270]
qué limites de dafio y fraccién de ceniza se cumplen.

Se plantean las siguientes combinaciones de limites para alpha y dafio:

Tabla 7.4 Limites de Alpha y Dafio.

Limite alpha Limite dafio

0.73 0.01
0.73 0.001
0.72 0.01
0.72 0.001
0.71 0.01
0.71 0.001

Una vez analizados 10 casos aleatorios de pacientes se escogen las dos siguientes combinaciones
de limites:

Tabla 7.5 Combinaciones finales de estudio.

Alpha < 0.72, Daio < 0.01
Alpha < 0.71, Dafio < 0.01

Estas dos combinaciones de limites se escogen en funcién de los valores de alpha y dafio en las 20
mediciones para los casos de estudio. Se muestra un caso de ejemplo con los datos de partida de la
tabla 7.6 y los resultados de la tabla 7.7.

Tabla 7.6 Datos del Paciente.

Edad actual 70
Edad de la menopausia 55
Peso (kg) 65
T-score 3.5
Incremento de carga (%) 2
Dosis (mg) 0

Lapso entre inyecciones (dias) 270

Como puede verse en la tabla 7.7 los valores del dafio para las mediciones 12 hasta la 20 son mayores
de 0.001. Ademads de ocurrir en este caso, que es uno de los 10 realizados, ocurre en otros 3 maés.
Por ello se fija el limite de dafio en 0.01. Sin embargo, en el caso de alpha en la primera columna de
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Tabla 7.7 Medicion de Alpha y Dafio.

Medicién Alpha Dafiio
Durante el tratamiento

1 0.695423056 0.000643134
2 0.69564960  0.000807118
3 0.695757268 0.000625962
4 0.695793183  0.00065282
5 0.695776832 0.000529561
6 0.695751673  0.000724211
7 0.695711788 0.000527678
8 0.69566030  0.000646354
9 0.695614658 0.000598352
10 0.695525178  0.000627592
Después del tratamiento

11 0.695561889 0.000851037
12 0.694830945 0.001027175
13 0.694367441  0.00123015
14 0.693948471 0.001836313
15 0.693574681 0.002151224
16 0.69322580  0.002470226
17 0.692882534  0.00301485
18 0.692515558  0.00355190
19 0.692166912  0.004186578
20 0.692026657 0.008037493

la tabla 7.7 puede verse como se cumplen sin problemas los limite de 0.73,0.72 y 0.71 planteados
en la tabla 7.4. Por ello se escogen los dos més restrictivos. Quedando asi dos combinaciones con el
mismo limite de dafo y dos limites de alpha distintos tal como se ve en la tabla 7.5.

Tras el andlisis explicado se determina que el punto inicial de partida para la optimizacién es un
valor nulo para la dosis y el valor mdximo de lapso entre inyecciones de 270 dias. Con este punto
inicial, los valores de alpha y dafio se encuentran dentro de la region factible.

Para conservar los valores de la fraccion de ceniza y el dafio dentro de la regién factible se definen
las funciones de penalizacién 7.2 y 7.3. Estas funciones de penalizacién deben ser positivas en la
region factible y tender a infinito cuando se acerquen a la frontera. Para que asi cuando se aleje de
la frontera no sea muy penalizado y cuando se acerque a ella si. De esta manera la bisqueda de la
solucién 6ptima siempre se realiza dentro de la regién factible.

Se definen las funciones de penalizacién con los siguientes valores de los pardmetros que la
describen:

Tabla 7.8 Parametros de las funciones de penalizacion para Alpha y Dafio.

k p

. o Alpha < 0.72 y Dafio < 0.01  0.0001 2
Funcién de penalizacion para Alpha Alpha < 0.71 y Dafio < 0.01 0.00001 2
Funcién de penalizacion para Dafio Alpha <0.72 'y Daflo < 0.01 - 0.001 2
P P Alpha < 0.71 y Dafio < 0.01  0.0001 2
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Se representan a continuacién en las figuras 7.8 y 7.9 las funciones de penalizacién de alpha y dafio
respectivamente para ambas combinaciones de limites:

- FUNCIONES DE PENALIZACION ALPHA

——Alpha <0.72
—— Alpha < 0.71

w

Penalizacion
N

06 065 07 075 08 085 09

Figura 7.8 Funciones de penalizacion para la variable alpha.

FUNCIONES DE PENALIZACION DANO

——Alpha < 0.72 y Daiio < 0.01
— Alpha < 0.71 y Dafio < 0.01

251

n
(=]

-
(3}

-
o

Penalizacién

0.1

Figura 7.9 Funciones de penalizacion para la variable dafio.

En ambas figuras 7.8 y 7.9 se puede ver como la penalizacién aumenta a mayor cercania del valor
limites, y como dentro de la regién factible la penalizacién disminuye.

Mediante el proceso descrito, se ha logrado definir la funcién objetivo a optimizar, asi como las
funciones de penalizacion pertinentes para el método del punto interior, haciendo uso de la funcién
de Matlab fmincon. Ademds, se ha establecido una solucién inicial especifica con el propdsito de
asegurar que se encuentre dentro de la region factible. Este enfoque se ha aplicado a dos casos de
estudio particulares, los cuales han sido delimitados en funcién de los limites para las variables
Alpha y Dafio.

7.3.2 Definicion de los parametros de fmincom

Una vez se definen la funcion objetivo, sus restricciones, el punto inicial y los casos de estudio, ya
se puede desarrollar la implementacion en Matlab del proceso de optimizacion.

Para llevar a cabo este proceso en Matlab, se han implementado dos funciones: fecuaciones_-
OPTIMIZADOR y OP_I_optimizador. La primera de ellas es el script principal, en el cual se
realiza la definicién y llamada a la funcién finincon. La segunda funcién, por su parte, se encarga de
definir la funcién objetivo gestionar las llamadas a las redes neuronales y realizar las penalizaciones
correspondientes. Estas funcién se detallan en profundidad en este punto.

El objetivo es que la funcidén principal reciba los pardmetros especificos que definen a cada paciente
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introducidos en la interfaz, y gracias a estos pardmetros se realice la optimizacion correspondiente.
Como resultado de este proceso, se obtienen los valores 6ptimos de dosis y lapso para cada paciente.
En primer lugar se definen las pardmetros caracteristicos de la funcién fmincon:

> options = optimoptions(’fmincon’,’PlotFcn’,[],...
3 ’Display’,’iter’,’OptimalityTolerance’,le-
4 5, ’MaxIterations’,1000, ’OutputFcn’) ;

6 ecuacion= @(P)fecuacionesOPTIMIZADOR(P,C,0);

8 [z,fvalga,exitflag] = fmincon(ecuacion,init_sol,Ares,...
9 bres, []1,[],limite_inferior,limite_superior, [],options) ;

1. Se definen las opciones de optimizacion utilizando ‘optimoptions‘. En este caso, se han configu-
rando varias opciones:

» OptimalityTolerance,le-5: Establece la tolerancia para la optimizacion.

e MaxIterations,1000: Limita el nimero maximo de iteraciones a 1000.

2. Se define una funcién "ecuacion" (ver cédigo de arriba) que toma un vector "P" como entrada y
devuelve el valor de la funcidn objetivo a ser minimizada.

3. Se utiliza fmincon para llevar a cabo la optimizacién. Los argumentos de esta funcién son los
siguientes:

* "ecuacion": La funcién objetivo a minimizar (Eq. 7.1).

* init_sol: La solucion inicial, es decir, el punto de partida para la busqueda de la solucion
optima. El punto concreto es [Dosis,Lapso] = [0,270].

* "Ares", "bres": Matrices y vectores que definen las restricciones lineales en forma estandar,
que este caso no hay.

* "limite_inferior" y "limite_superior": Vectores que definen los limites inferiores y superiores
de las variables de decision. Siendo, [dosis,lapso], limite_inferior = [30,90] y limite_-
superior = [90,270]

» "options": Las opciones de optimizacién configuradas previamente.

4. La funcién fimincon devuelve varios resultados:

e "z": La solucién 6ptima encontrada.
» "fvalga": El valor de la funcién objetivo en la solucién 6ptima.

» "exitflag": Un indicador que informa sobre el motivo por el cual la optimizacién pudo
terminar..

La denominada "ecuacion", segin se ha definido en la configuracién de la funcién finincon, esta
precisamente definida en el fecuaciones_ OPTIMIZADOR y que posteriormente se evalda en OP_-
1_optimizador.

A continuacion, se describen las dos funciones de Matlab que realizan el proceso de optimizacién:
Desarrollo script fecuaciones_ OPTIMIZADOR

El objetivo de de esta funcion es definir la funcién objetivo de tal manera que se pueda evaluar
segtin los datos de la paciente concreta insertados en el formulario.

Para ello se definen dos vectores:
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* P: Vector de incdgnitas [dosis,lapso]. Para el punto inicial es dosis nula y lapso 270 dias.

» C: Vector de constantes, que son las variables recogidas de la interfaz, personalizadas en el
caso de cada paciente.

A continuacién, se llama a las funciones de las Redes Neuronales entrenadas, para que estas
proporcionen la prediccion del resultado de las variables dindmicas correspondientes (fbm, fraccion
de ceniza y dafio) para el caso concreto de estudio. Las variables dindmicas se almacenan en los
denominados vectores "s" de salida. En estos vectores estan los valores para las 20 mediciones en el
tiempo. Una vez se han predicho las variables dindmicas, se procede a disefiar las penalizaciones.
Se inicializan en cero y se definen los factores de penalizacion. Para acabar se recorren los valores
de fraccion de ceniza y dafio obtenidos de las redes neuronales para evaluar su penalizacion. El
sumatorio de dichas penalizaciones aparece en la funcién objetivo Plobj. Finalmente, se define
la funcién objetivo siendo la fraccién volumétrica a maximizar la media entre las 20 mediciones
obtenidas de la red neuronal.

Con esta funcién se evalia la funcién objetivo en cada iteracion en funcién de los pardmetros de la
interfaz y gracias a las predicciones de las redes.

Desarrollo script OP_1_optimizador

Una vez que se ha proporcionado la definicidn de la funcion finincon y la funcién de Matlab fecua-
ciones_OPTIMIZADOR, se procede a explicar el script en el cual se lleva a cabo su implementacion,
denominado OP_I_optimizador. Dicho script es una funcién. Se establece esta funcién con el
propdsito de seguir la dindmica de la interfaz previamente descrita en el capitulo 4. En este contexto,
la funcién recibe los pardmetros necesarios de la paciente, los cuales han sido ingresados mediante
la interfaz optimizadora. Estos aspectos se abordan con mayor profundidad en el punto siguiente
7.3.3.

Entradas a la funcién:

* Edad Actual de la paciente
* Edad de la menopausia

* Pardmetro T-score

* Peso de la paciente

¢ Incremento de carga

* Limite de alpha

¢ Limite de dafio
Salidas de la funcién:

* Dosis de denosumab
* Lapso entre inyecciones

* Fraccién volumétrica 6ptima

Se procede a definir los limites superiores e inferiores de las variables sujetas a optimizacion, las
cuales corresponden a la dosis y al lapso entre inyecciones. En este contexto, es importante sefialar
que no se imponen restricciones entre las incégnitas, lo cual se refleja en la asignacién de valores
nulos a los pardmetros "Ares" y "bres". A continuacién, se organizan y estructuran en el vector "C"
los valores previamente recopilados de la interfaz, que son las entradas de la funcion.

Se lleva a cabo el proceso de optimizacion llamada a finincon. Se define esta, tal como se ha explicado
anteriormente, y se establece una solucién inicial para las variables de dosis y lapso. Al concluir,
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se obtienen los valores de dosis y periodicidad. Se vuelve a llamar a la funcién fecuaciones_-
OPTIMIZADOR con los valores 6ptimos para conocer los valores de penalizacion de alpha y
dafio.

Finalmente, se calcula la fracciéon volumétrica 6ptima restandole las penalizaciones aplicadas.

7.3.3 Optimizacion: Diseno y desarrollo de la interfaz en App Designer

Siguiendo el mismo procedimiento que en el capitulo 5, se desarrolla ahora la interfaz optimizadora,
ver figura 7.10. En el Design View se afiaden los componentes para recopilar los datos de la paciente:

» Campos de texto: Se utilizan para ingresar informacién como cédigo de la paciente, etc. Los
campos de texto permiten al usuario escribir texto.

* Campos numéricos: Se utilizan para ingresar informacién de la paciente: la edad actual, la
edad de la menopausia, el peso, el T-score y el incremento de carga.

* Botén: Se agrega un botén de "Optimizar” en la interfaz de App Designer para indicar la
finalizacion del proceso de ingreso de datos y activar el cédigo interno de a interfaz para
obtener el tratamiento 6ptimo.

e Campo de lectura: Se definen unos campos inicialmente vacios donde una vez obtenido el
tratamiento se muestran los valores de este en ellos.

* Desplegables: Se utilizan para seleccionar el valor del limite de los pardmetros sujetos a
restricciones. En este caso concreto las dos combinaciones de estudio son las de la tabla 7.5.

 Paneles: Se utilizan para organizar y estructurar los datos agrupando componentes relaciona-
dos y facilitando asf la presentacion de la interfaz. Se utilizardn los siguientes paneles:

— Panel de informacion de la paciente.
— Panel de informacién de la optimizacién.

— Panel de tratamiento 6ptimo.

El siguiente paso es asignar nombres descriptivos a cada uno de los elementos en el navegador de
componentes, ver figura 7.11.

A continuacion, tras configurar los nombres y las propiedades de cada componente en la interfaz de
App Designer, el siguiente paso es determinar los callbacks correspondientes a cada componente.
En el caso de este cédigo, se utiliza el callback de botén presionado. Este callback se activa cuando
se presiona un botén en la interfaz. En el caso especifico de la interfaz de estudio, cuando el usuario
presiona el botén de "Optimizar", se considera que se ha completado el proceso de rellenado de
datos del paciente y se inicia la ejecucion del codigo. Las acciones que se llevan a cabo tras pulsar
el botén:

* Fin del relleno de datos: Al pulsar el botén los datos introducidos son enviados a la funcién
OP_1_optimizador para realizar el proceso de optimizacion.

* Inicio de la optimizacién: Una vez que los datos se consideren correctos, se inicia el proceso
de optimizacién, utilizando los valores ingresados como entradas.

* Vaciar los campos de entrada: Una vez terminada la optimizacién, se borran los campos de
ingreso de texto y nimeros, de manera que estén listos para ser rellenados nuevamente con
otros datos en futuras interacciones.

Una vez se ha definido que el callback ‘botonButtonPushed’se define el cédigo necesario para poder
realizar la optimizacion dentro de este, en la pestafia de Code View (ver figura 7.12). Dentro de este
se realiza lo siguiente:
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OPTIMIZER
PATIENT'S INFORMATION
Patient code number 0
Weight (kg) 0
Age 0
T-score 0
Age of menopause 1]
Increment of load w.rt. nominal value (5) 0
LIMIT INFORMATION
Ash fraction imit Damage limit
[0.71 v | [0.01 v |
‘ Optimize |

OPTIMAL TREATMENT

Denosumab dose (mg) I:I
Time between 2 injection (days) I:|
et [ |

* The mean fbm is the mean between the 20 samples during and after the treatment.

Figura 7.10 Vista de diseflo de la interfaz optimizadora.

Component Browser

Search L | View:(gj ~ |

~ %1 interfaz_optimizador
~ app.UIFigure
~ app.OPTIMIZADORPanel

~ app. TRATAMIENTOPTIMOPanel
app.salper
app.saldosis

~ app.INFORMACINPACIENTEPanel
app.Apellido
app.Nombre

app.butop

~ app.DATOSDELAPACIENTEPanel
app.tscore
app.incre
app.peso
app.edadmeno

app.edad

Figura 7.11 Vista del Component Browser con los nombres de los componentes de la interfaz.

* Asignacion de variables introducidas en la interfaz y envio de estas al workspace: Al igual
que en la interfaz anterior, se recoge la informacién introducida por el usuario utilizan-
do app.nombre_variable.Value. Luego, se puede asignar este valor a una variable llamada
"Name" utilizando Name = string(app.name.Value). Una vez se recojan todas las variables,
se envian al worksapace para poder utilizarlas en las funciones explicadas anteriormente:
Sfecuaciones_OPTIMIZADOR y OP_I_optimizador. Adem4s, se recogen los valores de los
limites de alpha y daiio de los desplegables de la interfaz.

* Funcién que optimiza el tratamiento: Una vez se tienen las variables en el workspace ya se
puede trabajar con ellas. En el cddigo se llama a la funcién valork5 para el calculo del
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pardmetro k5 en funcién del T-score introducido. Tras esto ya se tienen todos los pardmetros
necesarios para optimizar la funcién objetivo, por lo que se llama a la funcién OP_1_-
optimizador.

* Relleno de campos de visualizacién y vaciado de campos de relleno: Una vez se ha realiza-

do la optimizacion, los valores del caso del tratamiento 6ptimo, se colocan en los campos de
lectura para que el usuario pueda visualizar el tratamiento 6ptimo de una manera clara en la
interfaz. Finalmente se vacian los campos de escritura para que el usuario pueda introducir
un nuevo caso.

MATLAB App Code View

34!] % Button pushed function: butop -t
35[] function butopButtonPushed(app, event)

36 | %% DATOS INCIALES PARA RELLENAR EL VECTOR C DE PARAMETROS DE LA PACIENTE

37
38 Edad = app.edad.Value;

39 Edad_meno=app. edadmeno. Value;
10 Peso=app. peso.Value;

il Tscore=app. tscore.Value;

2 Incre=app.incre.Value;

4 assignin('base’,
45 assignin('base’,
46 assignin('base’,
47 assignin('base’,
48 assignin('base’,

"Edad_w',Edad); % enviado al workspace
*Edad_meno_u' ,Edad_meno); % enviado al workspace
"Peso_u’ ,Peso); % enviado al workspace
"Tscore_w',Tscore); % enviado al workspace
"Incre_u',Incre); % enviado al workspace

50 % Llamada a la funcién que optimiza el tratamiento

52 k5 = valorks(Tscore,Edad,Edad_meno); % Primero se calcula el kS entrando en la matriz3d con el T-score introducido

54 [dosis_op,per_op] = OP_1_optimizador(Edad,Edad_meno,ks,Peso, Incre);
55

56 % Se rellenan los campos de dosis y lapso de tiempo entre inyecciones con el valor optimizado
57

58 app.saldosis.Value = num2str(dosis_op);

59 app.salper.Value = num2str(per_op);

60

61 % Se ponen las casillas de los datos a cero

62

63 app.edad.Value = 0;

64 app.edadmeno.Value = 0;

65 app.peso.Value = 0;

66 app.tscore.Value = 0;

67 app.incre.Value = 0;

Figura 7.12 Code View de la interfaz optimizadora..

7.4 Resultados

Después de comprender el funcionamiento interno de la interfaz y el proceso de optimizacién
realizado, se procede a llevar a cabo dos casos de estudio especificos con el fin de analizar sus

resultados.

Para lograrlo, se define un caso nominal y se varia el valor de cada parametro en dos valores superior

e inferior:

Tabla 7.9 Caso nominal con sus respectivas variaciones.

Parametro Caso nominal | Variacion 1 | Variaciéon 2
Edad Actual 61 anos 65 afos 57 afos
Edad de la Menopausia | 50 afios 55 afos 45 anos
Peso 60 kg 70 kg 50 kg
T-score 2.6 3 2

Variacion de Carga 0 5 -5

Por lo tanto,

en base al caso nominal, se procede a variar un parametro, como por ejemplo la edad,

en dos valores diferentes, uno por encima y otro por debajo de su valor original, manteniendo
constante el resto de los pardmetros del caso nominal. Esto permite analizar de manera individual la
influencia de cada pardmetro en el tratamiento. Con el propdsito de esclarecer esta metodologia, se
presentan tablas que incluyen los valores del pardmetro que se modifica, asi como los resultados
de dosis, lapso entre inyecciones y fraccién volumétrica 6ptima de hueso para dicho tratamiento

especifico.
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Se exponen y comentan a continuacién los resultados para alpha < 0.72 y daifio < 0.01:

Tabla 7.10 Influencia de la edad para: Alpha < 0.72 y Daio < 0.01.

Edad Dosis Lapso Fraccién volumétrica

65 90.00 252.77 17.37
60  90.00 185.24 17.90
57 90.00 142.24 18.39

Influencia de la edad: A mayor T-score mds grave es la osteoporosis. Dos mujeres con diferente
edad y el mismo valor de T-score implica que la persona mds joven tiene una enfermedad mads severa.
Como la paciente de 57 afios tiene una enfermedad mds grave necesita las dosis més frecuentes,
por eso el lapso es menor para la de 57 afios. El caso nominal tiene un lapso intermedio entre las
mujeres de 65 y 57 afios. A mayor edad y mismo T-score la enfermedad es menos grave y por eso el
lapso es mds grande. Se puede ver también en la tabla 7.10 como las tres edades tienen la dosis
maxima, 90 mg. Como el objetivo del optimizador es maximizar la fraccién volumétrica, esto se
consigue con el valor de dosis limite.

Tabla 7.11 Influencia de la edad de la menopausia para: Alpha < 0.72 y Dafio < 0.01.

Edad de la menopausia Dosis Lapso  Fraccién volumétrica

55 90.00 172.03 18.09
50 90.00 185.24 17.90
45 51.08  90.00 17.46

Influencia de la edad de la menopausia: Si la menopausia es antes, 1o normal es tener un T-score
mayor por tener menos densidad dsea. No es el caso de estudio ya que se ha forzado el mismo
T-score. Si para diferentes edades de menopausia se tiene el mismo T-score significa que se ha
producido una bajado tan significativa de la densidad como se esperaba y por tanto la paciente con
menopausia temprana no ha sufrido una bajada de masa 6sea tan grave con respecto a la paciente
que comenzd la menopausia a los 55 afios. Por ello la de 45 afios, necesita menos dosis ya que
si su enfermedad no ha sido tan grave no es necesario. Ademads de la reduccién en la dosis, se
produce también una disminucion en el lapso entre las inyecciones. Esta disminucion del lapso entre
inyecciones puede deberse a que, al reducir la dosis, se disminuye la influencia del tratamiento, lo
que a su vez puede requerir una administracion mas frecuente para mantener su efectividad.

Tabla 7.12 Influencia del peso para: Alpha < 0.72 y Dafio < 0.01.

Peso Dosis Lapso Fraccién volumétrica

70 90.00 164.28 17.79
60 90.00 185.24 17.90
50 8941 188.52 17.95

Influencia del peso: A mayor peso mayor dosis, por ello disminuye el lapso entre inyecciones al
aumentar el peso.

Influencia del T.score: A mayor T-score mds grave es la enfermedad y por lo tanto mayor dosis se
necesita por ello a mayor valor de T-score mds cerca se suministran las inyecciones, mds bajo es el
lapso.

Influencia de la variacion de carga: Los resultados de la optimizacion no son los esperados. Lo
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Tabla 7.13 Influencia del T.score para: Alpha < 0.72 y Dafio < 0.01.

T-score Dosis Lapso Fraccion volumétrica

3.0 90.00  90.00 17.38
2.6 90.00 185.24 17.90
2.0 84.48 212.87 18.96

Tabla 7.14 Influencia de la variacion de carga para: Alpha < 0.72 y Daio < 0.01.

Variacion de carga Dosis Lapso  Fraccién volumétrica

5 90.00 183.92 18.00
0 90.00 185.24 17.90
-5 90.00 181.44 17.78

normal es que el ejercicio implique una reduccion en la dosis requerida. Sin embargo, en los tres
casos, se observa que la variacion de carga no parece tener un impacto significativo la dosis es la
mdxima y el lapso apenas varia. Esta discrepancia plantea la necesidad de realizar un andlisis mds
profundo en el futuro.

En el caso de los limites ¢ < 0.71 y dafio < 0.01, al reducir el limite de la fraccion de ceniza, se
impone una restringe mds el contenido mineral. Esta restriccion resulta en una disminucién de la
dosis o un aumento del lapso entre inyecciones. Esta restriccién mds rigurosa del contenido mineral
tiene como objetivo evitar un incremento excesivo de mineralizacién. A medida que aumenta la
cantidad de denosumab en el cuerpo, se observa una mayor supresion de la remodelacién 6sea y un
incremento en el contenido mineral en el tejido 6seo. Para prevenir una mineralizacion excesiva, se
implementa una reduccién en la dosis.

Tabla 7.15 Influencia de la edad para: Alpha < 0.71 y Dafio < 0.01.

Edad Dosis Lapso Fraccién volumétrica

65 30.00 197.23 17.03
60 71.88 218.11 17.28
57 81.68 204.89 17.91

Influencia de la edad: Aligual que para Alpha < 0.72, a mayor edad y mismo T-score la enfermedad
es menos grave y por ello se necesita menos dosis. Por eso la dosis va disminuyendo a medida que
aumenta la edad de la paciente. A diferencia del caso anterior las dosis no son igual ni la mdxima,
con el objetivo de restringir més el contenido mineral.

Tabla 7.16 Influencia de la edad de la menopausia para: Alpha < 0.71 y Daiio < 0.01.

Edad de la menopausia Dosis Lapso  Fraccidn volumétrica

55 75.20 211.99 17.45
50 71.88 218.11 17.28
45 35.97  90.00 17.14

Influencia de la edad de la menopausia: Al igual que antes, si la menopausia es temprana, lo
normal es tener un T-score mayor por tener menos densidad 6sea. No es el caso de estudio ya
que se ha forzado el mismo T-score. Los pacientes con menopausia temprana no tiene una bajada
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de densidad tan grave por lo que la dosis es baja y aumenta a medida que aumenta la edad de la
menopausia.

Tabla 7.17 Influencia del peso para: Alpha < 0.71 y Dafio < 0.01.

Peso Dosis Lapso Fraccién volumétrica

70 7495 205.60 17.31
60 71.88 218.11 17.28
50 6234 231.88 17.14

Influencia del peso: A mayor peso mayor dosis, por ello disminuye el lapso entre inyecciones al
aumentar el peso. En este caso a diferencia de limite 0-72, las dosis no son las maximas.

Tabla 7.18 Influencia del T-score para: Alpha < 0.71 y Dafio < 0.01.

T-score Dosis Lapso Fraccion volumétrica

3.0 90.00 262.07 16.84
2.6 71.88 218.11 17.28
2.0 30.00 223.83 17.79

Influencia del T.score: Aumenta la dosis a mayor T-score por ser la enfermedad més grave.

Tabla 7.19 Influencia de la variacién de carga para: Alpha < 0.71 y Daio < 0.01.

Variacion de carga Dosis Lapso  Fraccién volumétrica

5 68.44 225.50 17.28
0 71.88 218.11 17.28
-5 71.47 20847 17.22

Influencia de la variacion de carga: Al igual que en el caso anterior, se observa que la variacion
de carga no ejerce un impacto significativo en el tratamiento. Sin embargo, en contraste con el
escenario de & < 0.72 , en este caso las dosis no alcanzan niveles maximos, y el intervalo entre
inyecciones es considerablemente mas amplio. Cabe sefialar que, a pesar de esta variacion en las
dosis y los intervalos para los tres valores de carga, las diferencias para los tres valores de variacién
de carga se consideran insignificantes.

Tras el andlisis detallado de la influencia de cada pardmetro en ambas combinaciones de limites, se
puede concluir lo siguiente: en el caso de un limite de & menos restrictivo, como se muestra en el
caso 1, se obtienen combinaciones de dosis y lapso que normalmente representan la dosis mdxima
para maximizar la fraccién volumétrica de hueso. No obstante, cuando se establece un valor mas
restrictivo para la fraccién de ceniza, caso 2, se observan disminuciones en la dosis y/o aumentos
en el lapso, con el fin de evitar una mineralizacién excesiva, aunque esto conlleve una reduccion en
la fraccién volumétrica 6ptima.



8 Conclusiones y trabajos futuros

Tras haber realizado este trabajo, se ha obtenido han obtenido una serie de conclusiones.

La interfaz desarrollada para predecir el cdlculo de fractura es una herramienta simple y visual que
facilita el anélisis de los resultados sin requerir un conocimiento previo del modelo matemadtico
utilizado. No obstante, esta interfaz ain tiene un potencial futuro significativo, ya que seria benefi-
cioso integrar el valor del FRAX para compararlo con los resultados obtenidos. Ademds, se podrian
agregar nuevas variables a la interfaz en funcién de parametros medibles de la paciente. Por lo tanto
la interfaz calculadora tienen oportunidades de mejora.

En cuento a los resultados del optimizador, en general son los esperados. Se pueden discutir estos
para la variacién de cada uno de los pardmetros caracteristicos del paciente:

* Influencia de la edad: Para pacientes con diferentes edades y un mismo T-score, la persona
mads joven generalmente presenta una enfermedad mas grave y, por lo tanto, necesita dosis
mds frecuentes. La dosis disminuye a mayor edad.

* Edad de la menopausia: La paciente mds joven puede requerir dosis menores, aumentando
esta al aumentar la edad de la menopausia. Ademads se produce una disminucién del lapso
entre inyecciones no esperada.

* Peso: un peso mds alto se relaciona con una dosis mayor y, en consecuencia, un intervalo
entre inyecciones mds corto.

e T-score: A mayor T-score, dosis mayor y un lapso entre inyecciones mas corto.

* Variacion de carga: No parece afectar significativamente el tratamiento, ya que las dosis son
mdéximas y el lapso apenas varia en los tres casos, lo que plantea la necesidad de un anélisis
mds profundo en el futuro.

Tras estos resultados, se debe destacar la necesidad de llevar a cabo andlisis mds exhaustivos en el
futuro, especialmente en lo que respecta a la influencia de la edad de la menopausia y la variacién
de carga. Asimismo, al igual que la interfaz calculadora, el optimizador también posee un potencial
de desarrollo y expansidn considerable. Es posible incorporar nuevas variables de entrada o mejorar
el proceso de optimizacién mediante la aplicacién de distintos métodos de optimizacion.
Implementacion del FRAX en la calculadora del riesgo de fractura.

Estudio del resultado de la variacién de carga en el optimizador. Es indiferente la variacién en los
resultados.

Estudio de los resultados de los valores de lapso entre inyecciones para la influencia de la edad de
la menopausia. bajada del lapso entre inyecciones en edad meno
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