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1. INTRODUCCION

“«

ay una fuerza motriz mas poderosa que el vapor, la electricidad y la energia atomica: la voluntad”.

-Albert Einstein-

En el siguiente trabajo, se presenta un modelo matematico que trata de simular una de las enfermedades 6seas
de mayor impacto a nivel mundial, la osteoporosis. Dicho modelo cuenta con gran variedad de parametros de
entrada y a través de las simulaciones realizadas, se trata de estudiar el efecto que producen en los parametros
de salida. Para ello, se necesitan realizar gran nimero de simulaciones, con el consecuente coste computacional
y de tiempo.

Por ello, surge la idea de utilizar la herramienta de las redes neuronales artificiales. Disponemos de datos de
entrada y de salida del modelo de simulaciones previamente realizadas. Con esta informacion, se pretende
construir una red neuronal que mediante un aprendizaje sea capaz de aproximar la salida del modelo, con el
objetivo de probar en un futuro multiples combinaciones de parametros de entrada sin necesidad de realizar los
calculos computacionales.

Finalmente, en el disefio de la red hay que tener en cuenta aspectos como el tipo de entrenamiento, el nimero
de capas, el mimero de neuronas en cada capa y la funcion de entrenamiento con el fin de obtener una red cuyos
datos de salida sean lo mas parecido posible a los de salida del modelo matematico.

1.1 Justificacion del trabajo

A continuacion, se muestra la justificacion de la eleccion de las redes neuronales artificiales como una
herramienta para la resolucion de problemas (Izaurieta & Saavedra, 2000).

El cerebro humano es un extraordinario sistema de célculo capaz de resolver problemas no lineales y muchas
operaciones a la vez. Su eficacia radica en la plasticidad que posee, es decir, es capaz de procesar patrones
tridimensionales en un breve periodo de tiempo, de responder correctamente a estimulos no percibidos, etc.

Las neuronas son aproximadamente 5 érdenes de magnitud mas lentas que una computadora. Sin embargo,
dicha lentitud se compensa con el elevado numero de interconexiones. El cerebro humano cuenta con alrededor
de 10" neuronas y 10" conexiones neuronales. Por este motivo, la eficiencia energética del cerebro es 10'° veces
mayor que la de las computadoras.

Las redes neuronales artificiales son capaces de adquirir conocimiento (aprender) a través de la experiencia,
poseen la plasticidad antes mencionada, se adaptan bien a los cambios dado que son capaces de ofrecer buenas
respuestas a entradas con pequeas variaciones, buena tolerancia a fallos, comportamiento no-lineal, capacidad
de considerar por separado las caracteristicas de un objeto, etc.
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1.2 Aplicaciones de las Redes Neuronales Atrtificiales

Las aplicaciones de las redes neuronales artificiales son multiples, entre las que podemos mencionar (Basogain,
1998, Basheer & Hajmeer, 2000 y Azam, 2000):

Andlisis financiero: evaluacion de préstamos hipotecarios.

Procesamiento de imagenes: clasificacion de imagenes, pruebas médicas automatizadas,
reconocimientos automatizados, terminacion de patrén e imagen, inspeccion industrial, etc.

Diagnostico: evaluacion de fallo, diagnéstico dermatologico, fallo de reactor, de sistemas de control
automatico, etc.

Control y robdtica: balanceo de objetos, brazos robdticos, etc.
Procesado de voz: reconocimiento de fendmenos, de velocidad, de texto, etc.

Microbiologia: modelaje del crecimiento microbiano de curvas, analisis de espectros de masas de
pirdlisis para la identificacion de microorganismos, duracion de los alimentos, etc.

Otros: reconocimiento de voz automatico, reconocimiento de caracteres escritos a mano, optimizacion,
modelos estadisticos, problemas de inteligencia artificial, etc.
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2. BIOLOGIA OSEA. PATOLOGIA:
OSTEOPOROSIS

“Mi cerebro es solo un receptor, en el Universo hay un niicleo del cual obtenemos conocimiento, fuerza e inspiracion”.

-Nikola Tesla-

El hueso es un biomaterial que se encuentra en continua renovacion, bien porque cada parte del esqueleto se
remodela periddicamente o como consecuencia de haber sufrido algin dano. Para ello, dispone de un mecanismo
de autoreparacion conocido como remodelacion 6sea, llevada a cabo por las poblaciones celulares y los factores
bioquimicos. Ademas, en este capitulo, estudiaremos una de las enfermedades oseas que tiene lugar cuando se
produce un desequilibrio en dicha remodelacion, la osteoporosis.

2.1 Hueso: funciones, tipos y composicion

Entre las multiples funciones dseas, podemos mencionar: dar forma a la estructura resistente del cuerpo,
mantener los grados de libertad necesarios para el movimiento (por este motivo, en las extremidades hay mas
huesos en la zona distal que en la proximal), ofrecer apoyo a los musculos, proteger de los impactos, proteger a
la médula dsea, etc. Ademas, participa en importantes funciones fisiologicas como son la homeostasis del calcio
y del fosforo (Riancho & Delgado-Calle, 2011). Para cumplir con la primera, el hueso almacena reservas de
calcio, mineral muy importante en funciones como la mineralizacion, la actividad muscular, la transmision de
impulsos nerviosos, la activacion de reacciones enzimaticas o la coagulacion sanguinea, entre otras (Martinez-
Reina, Garcia-Aznar, Dominguez & Doblaré, 2008). Por otro lado, mantener los niveles de fosforo dentro del
rango fisioldgico es importante para el metabolismo y para la mineralizacion de la matriz 6sea, donde la hormona
paratiroidea juega un papel importante (Quarles, 2008).

Por un lado, podemos clasificar a los huesos en funcion de su morfologia en largos, planos y cortos (Figuras
2.1.1-2.1.3), mientras que, por otro lado, atendiendo a sus caracteristicas internas, en cortical y trabecular (Figura
2.1.4) (Pérez, Meri & Ruano, 2004):

Los huesos largos son aquellos en los que una dimension es mayor que las otras dos y en ellos se distinguen
varias partes: la diafisis o parte central, la epifisis localizada en las extremidades y entre ambas, la metéfisis,
donde se da el proceso de osificacion. Cuando este finaliza tras completarse el crecimiento, queda la linea
epifisaria. Por ejemplo, el humero y el fémur. En los huesos planos, dos dimensiones predominan sobre la
tercera. En ellos se suelen diferenciar una cara concava y otra convexa y presentan mayor densidad dsea por los
bordes que por el interior. Entre ellos, se encuentran el craneo y el esternon. En los huesos cortos, no hay ninguna
dimension caracteristica y en ellos, su superficie es mas densa que su interior. Algunos ejemplos son los del
carpo y el tarso.
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Diafisis

Linea epifisaria

Epifisis

Figuras 2.1.1-2.1.3. Pérez, Meriy Ruano (2004). Manual y atlas fotogrdfico de anatomia del aparato locomotor. De izquierda a
derecha, extremo distal del fémur, hueso parietal del craneo y huesos del carpo.

El hueso cortical es mas denso, presenta una porosidad aproximada del 30% y se compone de laminas de matriz
extracelular concéntricas alrededor de los canales de Havers. Se localiza en la diéfisis de los huesos largos y en
la capa mas externa de los huesos. El hueso trabecular es menos denso, con una porosidad que oscila entre el 50
y 90% y esta formado por trabéculas entre cuyos espacios se encuentra la médula. Se localiza en la epifisis de
los huesos largos y en la mayoria de los huesos planos y cortos (Barba, 2011). Esta diferencia de densidades se
justifica por las cargas a las que el hueso esta sometido. Por el desuso se reabsorbe hueso mientras que por el
sobreuso se deposita, resultando en diferencia de densidad y anisotropia, todo ello para lograr un disefio 6ptimo
(Martinez-Reina, Ojeda & Mayo, 2016).

Trabecular

Figura 2.1.4. Pérez, Meri y Ruano (2004). Manual y atlas fotogrdfico de anatomia del aparato locomotor. Seccion transversal de un
hueso largo en una zona proxima a la epifisis.

En cuanto a su composicion, si tomamos como referencia un determinado volumen de tejido 6seo, podemos
comprobar que esta compuesto de matriz dsea y de poros. Dicha matriz, a su vez se compone de fase mineral,
donde el componente principal es la hidroxiapatita, orgdnica, fundamentalmente coldgeno de tipo [ y agua. El
porcentaje de las fases depende de varios factores, como por ejemplo, la especie (Figura 2.1.5), la edad, 1a zona
corporal, el género, la presencia de enfermedad o tratamiento, pero suele estar en 70%, 20% y 10%,
respectivamente (Boskey, 2013).
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Figura 2.1.5. Boskey (2013). Bone composition: relationship to bone fragility and antiosteoporotic drug effects. Composicion de los
huesos en diferentes especies.

2.2 Remodelacion 6sea

La remodelacion 6sea es un proceso de renovacion natural del esqueleto de los seres vivos, como consecuencia
de algtin dafio estructural o de una remodelacion periodica. Las actividades de la rutina diaria o esfuerzos fisicos
pueden generar microgrietas cuya acumulacion puede desembocar en fractura. Para evitarla, disponemos de
dicho mecanismo celular de autoreparacion. Ademas, la remodelacion 6sea contribuye a la homeostasis mineral,
ya que proporciona acceso a almacenes de calcio y fosfato. Alteraciones en dicha renovacion 6sea puede tener
como consecuencia enfermedades como la osteoporosis (Komarova, Smith, Dixon, Sims & Wahl, 2003).

Se produce gracias a la accion coordinada de las células 6seas y los factores bioquimicos en lo que se conoce
como una unidad multicelular basica (en inglés, Basic Multicelular Unit, BMU), descritos a continuacion (ver
Figura 2.2.1). Su duracion depende del tipo de hueso: menor en el cortical y mayor en el esponjoso,
metabolicamente mas activo.
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Figura 2.2.1. Pivonka et al. (2008). Model structure and control of bone remodeling: A theoretical study. Esquema de remodelacion
osea donde se puede distinguir el linaje osteoblastico, el osteoclastico, las diferentes etapas de las células oseas y los factores
bioquimicos implicados.

2.2.1 Poblaciones celulares

A continuacion, se describen los cuatro tipos de poblaciones celulares estudiados: osteoblastos (OB),
osteoclastos (OC), osteocitos y células de borde. En la Figura 2.2.1, podemos diferenciar entre células del linaje
osteoblastico y las del linaje osteoclastico. En ambos, distinguimos varias etapas a lo largo de su vida celular:
no comprometidos (0X,,), precursores (0X)), activos (0X,) y los que sufren apoptosis (0Xg;).

Los osteoblastos son células 6seas mononucleadas que se encargan del proceso de formacion tras la actividad
de los osteoclastos. Depositan la fase organica y posteriormente el hueso se mineraliza. Cuando cumplen su
funcioén, pueden suftir apoptosis o se diferencian a osteocito o célula de borde, como se detalla en la Figura 2.2.2.
Las células madre mesenquimales se pueden diferenciar a varios tipos celulares, entre ellos, los osteoblastos no
comprometidos, OB,,. Posteriormente, gracias a la accion de determinados factores, se produce la diferenciacion
de los no comprometidos a los precursores, OB,, y més tarde, de los precursores a los activos, OB, que son los
que se encargan de la formacion dsea (Pivonka et al., 2008).

OB,

{osteo- pre-osteoblast } OB,
: progenitor ; S
OB,

a PTHIR | ¢
Mesenchymal ! — : Q&
stem cell = | @ . RANKLE\ -

. |

@ : O O OPG
Osteocytes,
A~ Lining cells
Chondrocytes, N y
Adipocytes | caWnt Apoptosis

Figura 2.2.2. Buenzli, Pivonka, Gardiner y Smith (2012). Modelling the anabolic response of bone using a cell population model.
Diferentes etapas del linaje osteobldastico y factores bioquimicos implicados.
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Los osteoclastos son células 6seas multinucleadas que llevan a cabo la reabsorcion 6sea, a una velocidad de
decenas de micra por dia. En la superficie pegada al hueso segregan acidos que disuelven la fase mineral y con
enzimas disuelven la fase organica (ver Figura 2.2.3). Al cumplir su objetivo, sufren apoptosis y no se
diferencian a ningun otro tipo de célula 6sea, a diferencia de los osteoblastos. Las células hematopoyéticas dan
lugar a los osteoclastos no comprometidos, OC,,. Mas tarde, gracias a la accion de determinados factores, se
produce la diferenciacion de los no comprometidos a los precursores, 0C,, y finalmente, de los precursores a los

activos, OC,4, que son los que se encargan de la reabsorcion 6sea (Pivonka et al., 2008).

Figura 2.2.3. Matsuo e Irie (2008). Osteoclast-osteoblast communication. Contacto entre un osteoclasto y un osteoblasto. Se aprecia
como los osteoclastos son células éseas multinucleadas mientras que los osteoblastos son mononucleadas.

Los osteocitos son células 6seas que no proliferan y que derivan de los OB, . Al diferenciarse estos ultimos, se
estiran y las ramificaciones ocupan tineles dentro de la matriz, denominados canaliculos, que les permite
conectarse entre si 'y con las células de borde (Figura 2.2.4). Se encuentran tanto en la matriz 6sea mineralizada
como en los osteoides recién formados (Noble, 2008). Son los encargados del mantenimiento del hueso. Si algo
falla pueden enviar una sefial a las células de borde que activan la remodelacion. Actilan como mecanosensores
que traducen las sefiales mecénicas a respuestas bioquimicas (Bilbao, Sanchez & Gil-Antufiano, 2011). El
osteocito, es una célula capaz de iniciar el proceso de remodelacion en respuesta a estimulos mecanicos. Segiin
Parfitt (2009) dicho estimulo se produce por el movimiento del fluido entre las ramificaciones de los osteocitos
y las paredes oseas.

Figura 2.2.4. Noble (2008). The osteocyte lineage. La imagen muestra como parte de los osteoblastos activos tras depositar el osteoide
se diferencian a osteocitos.

Al igual que los osteocitos, las células de borde también derivan de los OB,;, que tras cumplir su funcion cubren
la superficie 6sea cambiando su forma a otra mas plana y alargada. Su mision es la de proteger a la matriz 6sea
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de determinados agentes quimicos presentes en la sangre que pueden disolver el mineral. Se comunican con los
osteocitos y reclutan a los OC,, iniciandose asi el proceso de remodelacion 6sea (Matsuo & Irie, 2008).

2.2.2 Unidad multicellular basica, BMU

Tras haber definido las células 6seas, nos encontramos en disposicion de definir su grupo de trabajo, la unidad
multicelular basica, BMU. Su activacion se produce por dano y/o desuso y su actividad consiste en la
remodelacion 6sea: resorber tejido viejo y sustituirlo por osteoide. Para ello, tras la activacion (A), se produce la
resorcion (R) por osteoclastos, después tiene lugar una inversion y finalmente la formacion (F) por osteoblastos.
A esa secuencia, se la denomina A-R-F (Martinez-Reina, Garcia-Aznar, Dominguez & Doblaré, 2009). Sin
embargo, otros autores dividen el proceso en tres fases: fase de iniciacion, transicion y final (Figura 2.2.5). En
la primera se reclutan a los osteoclastos precursores, se diferencian a activos y se inicia la reabsorcion, teniendo
una duracion de aproximadamente tres semanas. Posteriormente, en la segunda fase los osteoclastos cumplen su
funciodn, sufren apoptosis y se inicia la actividad de los osteoblastos. Finalmente, los osteoblastos depositan el
osteoide y se produce la mineralizacion del hueso, durando alrededor de tres meses (Matsuo & Irie, 2008). La
poblacion y la actividad celular en dicha estructura esta controlada por la homeostasis, es decir, balance entre
resorcion y formacion dsea (Pivonka, Buenzli, Scheiner, Hellmich & Dunstan, 2013).

./'J. .‘\\\ /' o ‘\ ,-/"'-- -,
[ Initiation | Transition ' Termination
Nl |_resortion |l-mm>
RANKL osteoclasts osteoblasts

Figura 2.2.5. Matsuo et al. (2008). Osteoclast-osteoblast communication. Etapas del proceso de remodelacion ésea teniendo en cuenta
la comunicacion entre osteoclastos y osteoblastos.

Algunos datos interesantes relacionados con la BMU son los siguientes (Parfitt, 1994):
e Dimensiones de una BMU: 1-2 mm de largo y 0,2-0,4 mm de ancho.
e Esperanza de vida de la BMU: 6-9 meses.
e Velocidad: 25 pm/dia.
e Volumen de hueso reemplazado por una BMU: 0,025 mm?.
e Esperanza de vida de los osteoclastos: 2 semanas.
e Esperanza de vida de los osteoblastos activos: 3 meses.
e Intervalo de tiempo entre sucesivas remodelaciones 6seas en una misma zona: 2-5 afios.

e Tasa de reemplazo del esqueleto: 10% por afio.
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2.2.3 Factores que influyen en la remodelacion dsea

En el proceso de remodelacion 6sea, influyen factores tanto mecanicos como no mecanicos (Tabla 2.2.1). Un
ejemplo de un factor mecanico es por ejemplo la fuerza de la gravedad: cuando los astronautas viajan al espacio
y estan sometidos durante un tiempo a un estado de ingravidez, pierden densidad dsea. Por otro lado, un ejemplo
de factor no mecanico es por ejemplo la edad: cuando las mujeres con cierta edad presentan la menopausia
tienden a sufrir osteoporosis, lo que se traduce en pérdida de densidad 6sea.

Tabla 2.2.1. Bilbao et al. (2011). Regulacion del metabolismo dseo a través del sistema RANK-RANKL-OPG. Factores que influyen en
la remodelacion osea.

Mecanicos NO MeCAnicos
= Fuerza de la gravedad = Hormonas
= Peso del individuo = Factores locales (autocrinos/paracrinos)
e Actividad fisica-sedentarismo » FEdad/sexo/gendtica
» Contractilidad muscular » Dieta (calcio, vitaminas, minerales,...)
s Esfuerzo s Ocupacion laboral/ergonomia
= Ingravidez-reposo prolongado = Algunas enfermedades (p. ej. artritis reumatoide)

En lo que sigue, analizaremos mas en detalle el proceso de remodelacion d6sea desde el punto de vista
bioquimico. Para ello, partiremos de la Figura 2.2.1. Los factores bioquimicos que encontramos son los
siguientes: RANK, RANKL, OPG, PTH Y TGF-B. Cuando se produce algiin desajuste entre ellos, se da el
desequilibrio entre formacion y resorcion y tienen lugar las enfermedades 6seas como la osteoporosis, que
analizaremos mas en detalle a continuacion (Bilbao et al., 2011 y Boyce & Xing, 2008).

RANK es el receptor activador del factor nuclear x (NF-kf). Se encuentra en la superficie de OC,. Como
consecuencia de la interaccion de RANKL con RANK, se favorece la diferenciacion de 0C;, a OCy, por lo tanto,
mayor concentracion de osteoclastos activos y mayor resorcion osea (Fuller, Wong, Fox, Choi & Chambers,
1998). Su ligando, RANKL, es un polipéptido que se encuentra en las células del estroma y en el linaje
osteoblastico, concretamente en OB,,. La osteoprotegerina, OPG, es una proteina sintetizada por los osteoblastos
y las células estromales, inhibidora de la resorcion. Se une a RANKL para prevenir la interaccion de RANKL
con RANK, regulando asi la osteoclastogénesis (Pivonka et al., 2010).

La hormona paratiroidea, PTH, se produce en las glandulas paratiroideas. Se trata de un polipéptido de 84
aminodacidos y destaca por su papel en la homeostasis del calcio. Ademas, favorece la expresion de RANKL y
disminuye la de OPG, estimulando la formacion de osteoclastos a través de los osteoblastos. Por ultimo, el factor
de crecimiento transformador, TGF-B, se encuentra en la matriz dsea. Durante la resorcion de dicha matriz por
los OCy,, se libera al microambiente de las BMUs. Actia como agente autorregulador sobre las células oseas.
Cuenta con receptores tanto en osteoblastos como en osteoclastos. Por un lado, favorece la diferenciacion de
OB, a OB, y la apoptosis de OC, y por otro disminuye la diferenciacion de OB,, a OB, (Pivonka & Komarova,
2010).
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2.3 Osteoporosis

2.3.1 Definicion, tipos y factores de riesgo

La osteoporosis es una enfermedad 6sea que consiste en el aumento de poros y por consiguiente en un
empeoramiento de la funcion biomecanica, debido a que disminuye la masa y se produce una alteracion de la
microestructura 6sea, resultando en fragilidad y en algunos casos, en fractura del hueso. La resistencia dsea es
funcioén de la calidad y de la densidad 6seas. La primera hace referencia a la arquitectura, la remodelacion, el
dafio acumulado y la mineralizacion, mientras que la segunda se entiende como la densidad mineral 6sea que
depende del pico de masa d6sea y de la cantidad de hueso que se va perdiendo (Del Pino, 2010 y Gonzélez,
Vasquez & Molina, 2009).

Podemos clasificar la osteoporosis en primaria y secundaria. La primaria, a su vez, se divide en idiopatica, que
afecta a nifios y a adultos jovenes, e involutiva, debida al envejecimiento. Esta ultima se subdivide en involutiva
de tipo I, debida a la postmenopausia, e involutiva de tipo II o senil. La secundaria es debida a alguna enfermedad
o0 a la ingesta de farmacos, donde el consumo de glucocorticoides constituye la causa méas comun (Del Pino,
2010 y Gonzalez et al., 2009).

Figuras 2.3.1-2.3.2. Jordan, Pachon, Ponce, Robainas y Moreno (2006). Osteoporosis: ;Un problema de salud prevenible? La imagen
de la izquierda corresponde a un hueso trabecular sano mientras que la de la derecha a uno con osteoporosis.

La patogénesis de la enfermedad puede estar relacionada con la disminucion de hormonas sexuales, la tercera
edad y el exceso de glucocorticoides (Manolagas, 2000). En primer lugar, con la deficiencia de dichas hormonas,
se incrementa el proceso de remodelacion, ya que hay una mayor produccion tanto de osteoclastos como de
osteoblastos. Sin embargo, hay un desequilibrio puesto que la esperanza de vida de los osteoclastos es mayor.
En segundo lugar, durante la senectud la formacion 6sea es menor, sobre todo en el hueso trabecular, cuyas
trabéculas se van volviendo mas finas (Figuras 2.3.1-2.3.2). Y, finalmente, en tercer lugar los glucocorticoides
inhiben la osteoblastogénesis en la médula 6sea y favorecen la apoptosis de osteoblastos y osteocitos.

Los factores de riesgo para la osteoporosis son un pico de masa 6sea bajo, una pérdida dsea acelerada tras
alcanzarse dicho pico (Hansen, Overgaard, Riis & Christiansen, 1991), el tabaquismo, la cantidad de calcio y de
vitamina D, una menopausia temprana y la disminucion de masa 6sea durante la menopausia (Aloia et al., 1984).
La vitamina D es necesaria para la absorcion del calcio y este para tener huesos fuertes y sanos. Durante la
primera fase de la menopausia, se tiene un balance negativo de calcio. Alrededor de los 60 afios, se produce una
disminucion de la absorcion de dicho mineral. A medida que se avanza con los afios, la presencia de la vitamina
D en el intestino se reduce, lo que dificulta la absorcion del calcio. Ademas con la edad se produce menos
vitamina D (Tella & Gallagher, 2013).
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2.3.2 Impacto y fracturas mas frecuentes

Se trata de una enfermedad que afecta a 150 — 200 millones de personas en el mundo. Se estima que cerca del
33% de las mujeres mayores de 50 afios van a tener osteoporosis. Los costes se dividen en directos, sanitarios,
farmacéuticos, cuidados sociales, etc., e indirectos, como la pérdida de productividad o de calidad de vida (Del
Pino, 2010). El coste sanitario por estas fracturas tiene una cuantia de casi 30 billones de euros en la Union
Europea. Ademas de las cifras monetarias, debemos hablar de la gran repercusion psicologica que la enfermedad
acarrea, llevando a un estado de depresion, aislamiento y poca autoestima. En el afio 2000, se produjeron 9
millones de fracturas por osteoporosis, de los cuales 1,6 se produjeron en la cadera, 1,7 en el antebrazo y 1,4 en
vértebras (Gonzalez et al., 2009).

De las posibles fracturas osteoporoéticas, la de cadera es la mas grave. El paciente osteopordtico puede fracturarse
la cadera como consecuencia de una caida o, estando de pie, fracturarse la cadera y posteriormente caer al suelo,
seguido de una estancia hospitalaria y de una disminucion de la calidad de vida (Del Pino, 2010). Tras una caida,
solo en el 1% de los casos se produce la fractura, es decir, en aquellas personas que caen de lado y se golpean
en el trocanter mayor. El 80% de las fracturas de cadera ocurren en mujeres (Gonzalez et al., 2009). Representa
el 10% de las fracturas no vertebrales y a medida que nos adentramos en la tercera edad, dicho porcentaje sube
hasta el 40% en los 80 afos. El coste mundial de la fractura de cadera se estima que para 2050 sea de 131500
billones de ddlares (Del Pino, 2012). En Espafia, 3 millones de personas sufren osteoporosis y de cada 7 por
1000 habitantes, aproximadamente, sufriran fractura de cadera (Nogués, Guerri, Sol¢ y Diez-Pérez, 2012). En
torno al 12 — 20% de las personas de la tercera edad con fractura de cadera fallecen, produciéndose 740000
muertes por fractura de cadera al afio, favorecidas por factores como el género masculino, estado senil,
enfermedad y pobre estado 6seo (Gonzalez et al., 2009) y, aproximadamente, el 20% se vuelven invalidos, a
nivel mundial (Llerena, 1999).

La fractura vertebral es la mas prevalente. En un tercio de los casos, se caracteriza por un dolor agudo en la zona
afectada, mientras que en los dos tercios restantes, es asintomatica. Se puede producir como consecuencia de un
esfuerzo mecanico o por una osteoporosis avanzada. Se distinguen dos tipos: toracicas, que conducen a una
cifosis o lumbares, que tienen como consecuencia un aplastamiento con su posterior pérdida de altura. Si se
pierden alrededor de 3 cm en dos afios, puede ser una sefial de fractura vertebral (Del Pino, 2010). Cuenta con
una incidencia cuatro veces superior que la de cadera, estando presente en el 12% de las personas de 60 afios,
en el 25% de las mujeres mayores de 75 anos y en el 17% de los hombres mayores de 75 afios (Nogués et al.,
2012).

La fractura del antebrazo es la que tiene menor repercusion, aunque puede ser una sefial de posible futura
osteoporosis (Del Pino, 2010). Este caso no es muy frecuente en mujeres de la tercera edad debido a la pérdida
de la coordinacién neuromuscular, que hace que las mujeres caigan sobre la cadera en vez apoyar con la parte
distal del antebrazo (Gonzalez et al., 2009).

2.3.3 Osteoporosis postmenopausica

La osteoporosis postmenopausica es la mas frecuente de todas y se debe tanto a la menopausia como al
envejecimiento. La disminucion de la funcion ovarica conlleva la reduccion de los niveles de estrégenos y por
consiguiente, una menor masa Osea. De ahi que los tratamientos con estrogenos disminuyan la
osteoclastogénesis, influyan en el balance de calcio, regulando positivamente su absorcion intestinal y
negativamente su eliminacion renal. Ademads, participan en el metabolismo de la vitamina D y disminuyen la
cantidad de PTH (Del Pino, 2010).

Uno de los farmacos utilizados para tratar esta enfermedad es el denosumab, un anticuerpo monoclonal, es decir,
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desciende de un solo tipo de célula madre del sistema inmunitario, que se une al RANKL para evitar que este se
una al RANK e iniciarse asi el proceso de remodelacion 6sea. Por lo tanto, la principal consecuencia de la
administracion del denosumab es el incremento de la densidad dsea. En mujeres que sufren la osteoporosis
postmenopausica se suele inyectar 60 mg cada 6 meses y se ha demostrado el aumento de la densidad 6sea en
vértebras lumbares y en la cadera, reduciendo asi el riesgo de fractura (Eastell et al., 2011 y Martinez-Reina &
Pivonka, 2019).

28



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para simular un modelo de remodelacion 6sea basado en
poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

3. MODELO MATEMATICO

“Mantengo constantemente el tema de mi investigacion ante mi, y espero hasta que el primer amanecer me abra
gradualmente, poco a poco, una luz clara y plena”.

-Isaac Newton-

El objetivo de este apartado es conocer el modelo matematico que permite simular el proceso de remodelacion
osea cuando la osteoporosis esta presente. Para ello, vamos a comenzar con una descripcion de dicho modelo,
seguiremos con un analisis de sensibilidad para estudiar mas en detalle como los diferentes parametros influyen
en el mismo y terminaremos describiendo el proceso de automatizacion de las simulaciones.

3.1 Descripcion del modelo

La simulacion matematica de cualquier proceso, en este caso biologico, requiere conocer en detalle todos los
parametros que van a intervenir en el modelo, tanto contantes como variables. En este caso, vamos a partir del
estudio de Pivonka et al. (2008), de Buenzli, Pivonka y Smith (2011) y de Pivonka et al. (2013) para la
remodelacion osea, de Martinez-Reina et al. (2008) para incluir el proceso de mineralizacion de los huesos y de
Scheiner, Pivonka, Smith, Dunstan y Hellmich (2014) para estudiar el efecto de la osteoporosis y de su
tratamiento. Dichos pardmetros necesarios los hemos dividido en cantidades dindmicas (Tabla 3.1.1) y
constantes (Tablas 3.1.2 y 3.1.3).

Tabla 3.1.1. Descripcion de las cantidades dinamicas del modelo.

SIMBOLOS DESCRIPCION
0C, Densidad de pre-osteoclastos, en pM
0C, Densidad de osteoclastos activos, en pM
0B, Densidad de pre-osteoblastos, en pM
0B, Densidad de osteoblastos activos, en pM
TGFg Concentracion de TGFg, en pM
RANK Concentracion de RANK, en pM
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RANKL Concentracion de RANKL, en pM
OPG Concentracion de OPG, en pM
PTH Concentracion de PTH, en pM
fvas Porosidad vascular
Sy Superficie especifica
Yo Densidad de energia de deformacion, en MPa

Tabla 3.1.2. Descripcion de las constantes del modelo.

Parametro Descripcion

Dogu Tasa de diferenciacion de OBy a OB,

Dogp Tasa de diferenciacion de OBpa OB,

Aoga Tasa de apoptosis de OB,

Doga Tasa de diferenciacion de OB, a osteocitos

Docu Tasa de diferenciacion de OCya OC,

Docp Tasa de diferenciacion de OC,a OC,

Aoca Tasa de apoptosis de OC,
Kggi ;lft Coeficiente de activacion de TGF-f relacionado con la diferenciacion de OB, a OB,
Kng;,;fp Coeficiente de represion de TGF-f relacionado con la diferenciacion de OB, a OB,
Kgg: ;ft Coeficiente de activacion de TGF- relacionado con la apoptosis de OC,
Drgr-p Tasa de degradacion de TGF — 8

K{prH-rANKL],act

Coeficiente de activacion para la produccion de RANKL debida a la union de PTH

K[PTH—RANKL],rep

Coeficiente de represion para la produccion de RANKL debida a la union de PTH

K{rankL-rRANK]act

Coeficiente de activacion relacionado con la union de RANKL y RANK

RANK
NOCp

Cantidad de RANK sobre la superficie de OC,
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Ké”cc;ﬁct Coeficiente de activacion relacionado con la union de MCSF y OC,
PraNKL-d Inyeccion externa de RANKL
Popc—a Inyeccion externa de OPG
Ppry_a Inyeccion externa de PTH
Dpry Tasa de degradacion de PTH
Bpru Tasa de sintesis de PTH sistémico
Borc Tasa minima de produccion de OPG por célula
Dopc Tasa de degradacion de OPG
OPG sy Maxima concentracion posible de OPG
BrankL Tasa de produccion de RANKL por célula
RpankL Maxima concentracion de RANKL sobre cada superficie celular
DrankL Tasa de degradacion de RANKL

Ka1,[rankL-0PG]

Constante de asociacion RANKL - OPG

K42, [RANKL-RANK]

Constante de asociacion RANKL - RANK

Kres Tasa relativa de reabsorcion 6sea normalizada con respecto a la reabsorcion 0sea
normal
noone ontenido almacenado de -8 en la matriz 6sea
bone P Contenido al do de TGF la matri
nggg“ Factor para la expresion de RANKL sobre OB,
R2BANKL Factor para la expresion de RANKL sobre OB,
B1ES Factor para la expresion de OPG sobre OB,
actor para la expresion de sobre OB,
2956 Factor para la exp de OPG sobre OB
o Tension aplicada (compresion)
Ao Incremento de tension aplicada
tr Tiempo de residencia del mineral
toit Longitud de la fase inicial de la mineralizacion
torim Longitud de la fase primaria de la mineralizacion
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K Tasa de deposicion de mineral en la fase secundaria
Vprim Volumen especifico de mineral al final de la fase primaria
Vimax Volumen especifico de mineral correspondiente al maximo contenido de Ca
At Incremento de tiempo
kogu Exponente de la regulacion geométrica. Diferenciacion de OB, a OB,
kogp Exponente de la regulacion geométrica. Diferenciacion de OB, a OB,
kocu Exponente de la regulacion geométrica. Diferenciacion de OC, a OC,
kocp Exponente de la regulacion geométrica. Diferenciacion de OC, a OC,
pmech Capacidad de mecanorespuesta de los osteocitos
Tmech Constante de tiempo en la ecuacion de la mecanorespuesta
pRANKL Factor de atenuacion de RANKL con PMO
TRANKL Constante de tiempo en el factor de atenuacion de RANKL con PMO
¢ Constante de asociacion RANKL - Denosumab
Cpenosumab Concentracion de Denosumab
fom Lumbar Spine o Hip
Tratamiento To2,To4 0 Ty
PEMO. . Tasa de produccion de RANKL relacionada con PMO

Tabla 3.1.3. Constantes del modelo, valores numéricos y unidades.

Parametro Valor numérico Unidad
Dogu 7 %1072 dia™?!
Dogp 1,6570 1071 dia™?!
Aoga 2,1107 1071 dia™?!
Doga 1x1071 dia™?!
Docu 4,2 %1071 dia™t
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Docp 2,1 dia=1
Aoca 5,6487 dia™t
Koge b 5,6328 * 104 pM
Kgg;;fp 1,7543 + 1074 pM
Kgg:;ft 5,6328 * 1074 pM
Drgr-p 2 pM TGF — 8 * dia™!
K{prH-RANKL],aCt 1,5 * 102 pM
K{prH-RANKL] Tep 2,2258 %1071 pM
K{rankL-RANK)act 5,6797 pM
NEEYK 1x10* pM RANK * (pM cell)™!
K)Ciact 1%1073 pM
PrankL-a 0 pM * dia™!
PopG—d 0 pM x dia™1
Pora—a 0 pM x dia™!
Dpry 8,6 x 101 pM PTH * dia™!
Bpru 2,5 % 102 pM PTH * dia™?!
Borc 1,6249 * 108 pM OPG * (pM cell)™!
Dopg 3,5%x1071 pM OPG * dia™?!
OPG s 2 108 pM OPG
BrankL 1,6842 * 102 pM RANKL * (pM cell)™?
RrankL 2,7035 % 10° -
DrankL 1,01325 * 101 pM RANKL * dia™1
Ka1,[RankL-0PG] 1%1073 (pM 0PG)™!
Kaz [RankL-RANK] 3,4118 x 1072 (pM RANKL)™?!
Kyes 200 %
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nie g 1 %
R1§5, " 1 %
R2§5H" 0 %
B35y 0 %
B265a 1 %
o -5 MPa
Ao 0 MPa
tr 1000 dia
tmit 12 dia
tprim 10 dia
K 0,007 -
Vprim 1,2054 * 1071 -
Viméx 0,442 -
At 0,25 -
kosu 0,1 -
kosp 0 -
kOCu 1 -
kocp 0 -
PrIE" 1 -
Tmech 900 dia
oRiiE 1 :
TRANKL 10 dia
{ 1/3 % 0,007 (pM RANKL)™?!
Cpenosumab 0 pM
fom 11625 %
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Tratamiento To2,Tos 6 Ty -

pEMO 4000 pM

Nota: el valor de v,,3, estd tomado de Currey, 2004.

3.1.1 Porosidad vascular y superficie especifica

Tras conocer todos los parametros necesarios, nos encontramos en disposicion de mostrar las distintas
ecuaciones del modelo. Para lograr tal fin, es necesario comenzar por algunos conceptos. Por un lado, la
porosidad vascular se define como el cociente entre:

|4
foas = ;_(;s B.1)

V,as = Volumen de poros vasculares.
Vr = Volumen de tejido 6seo.
La fraccion volumétrica de matriz 6sea es el cociente entre:

_ me

fbm—V—T

(3.2)

Vym = Volumen de matriz 6sea.

Por otro lado, la superficie especifica determina qué area tienen los osteoblastos y los osteoclastos para llevar a
cabo sus funciones, en mm?*/mm?:

Sp

Sy ==L
|4 VT

(3.3)

S, = Superficie de poros.

Tras haber definido la porosidad vascular y la superficie especifica podemos definir la relacion entre ambas.
Segtin Martin (1984) es la siguiente:

SV(fvas) = anaS + bf‘UZaS + ch?ZIS + dfv‘tzs + efvsas (34)
a=32,3;b=-939;,c=134;d =—-101ye =28,8en mm~1!

3.1.2 Funciones de Hill

Una funcion sigmoidal, caracterizada por una evolucion para valores bajos del eje horizontal y una saturacion
conforme avanzamos por el mismo, se suele utilizar para representar muchos procesos biologicos. Esta es la
idea de las funciones de Hill, utilizadas para regular el comportamiento de las células 6seas. La nomenclatura
que vamos a seguir para caracterizarla se muestra a continuacion:

(Ligando)
(activacién

o ),(molécula)
represion

T
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Donde:
Ligando = Factor bioquimico.
Molécula = Célula 6sea receptora.

Activacion o represiéon = Dependiendo de si la union del factor bioquimico y del receptor favorece o inhibe
una determinada accion.
Matematicamente, se definen como:

L
L+K}

L _
Tact,A =

1l 4 = Representa la fraccion de receptor sobre A que se une a L para favorecer un determinado proceso
celular de A.
L 1

— L —
T[rep,A =1- Tact,A = L
1+

L
KA,rep

nﬁep_ 4 = Representa la fraccion de receptor sobre A que se une a L para reprimir un determinado proceso celular
de A.

K} = Constante de activacion/represion de la union del factor bioquimico y el receptor.

Las siguientes funciones de Hill surgen de la modelizacion matematica de las funciones biologicas de los
factores bioquimicos explicadas en el Apartado 2.2.3:

Para el TGF- :
TGF-B _ TeF - F (3.5)
act,0By TGF — ’8 + Kggi;ft
1
TGF-f _
T[rep,OBp - TG—F_B (36)
L TGF—B
K()Bu,rep
3 TGF —
M = e T -
e TGF - B+ Kocqact
Para el RANKL:
RANKL
TRANKL _ N
act,0Cy, RANKL + Kgéi\,]clz(th -
RANKL
TRANKL _ N
actO% " RANKL + KEANKL -
RANKL _ RANKL = RANKL = RANKL (3.10)

0O T RANKL + K§ANKL — RANKL + KGENKL — ~0ct0%

En las Tablas 3.1.2 y 3.1.3, el coeficiente de activacion correspondiente se denota como

K{rankL-RANK] act-
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Para el MCSF:

Thet0c, = MCS;W fifi’”’aﬁfﬁa (3.11)

Para la PTH:

Thetop, = %I%%% (3.12)
GetoB, = #Igﬁfﬂm (3.13)
pr O = 5 %ﬁzact = mEltos, (314)

Tact,oB, =
S PTH + Kgg e

En las Tablas 3.1.2 y 3.1.3, el coeficiente de activacion correspondiente se denota como
Kipru-rankL)act-
PTH 1
TrepoBy, = PTH (3.15)
WPTH
OBp,rep
PTH 1
Trep0Ba = PTH (3.16)
T+ opra—
OBy, rep
PTH 1 1 PTH
Trep,0B, = PTH PTH _ trep,0Bq (3.17)
KPTH 1+ KPTH
OBp,rep OBg,rep
En las Tablas 3.1.2 y 3.1.3, el coeficiente de represion correspondiente se denota como

K[PTH—RANKL],rep-

3.1.3 Regulacion geométrica
En este apartado tratamos de entender como la superficie 6sea disponible es importante para determinados
procesos celulares. Segiin Pivonka et al. (2013):

e En un nuevo inicio de remodelacion 6sea, la relacion entre la superficie 6sea disponible y el
reclutamiento de los osteoclastos y osteoblastos precursores se tiene en cuenta mediante

9ou(Sp) Y Jocu(Sp).

e Para la diferenciacion de las células Oseas precursoras a las activas también es necesario la superficie
dsea y ello se modela mediante gopgy (Sy) ¥ Jocp(Sy)-

Matematicamente, dichas funciones de regulacion geométrica se definen como:

gi(Sy) = (SVS(‘;O))

ki

(3.18)

Donde:
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ki >0
i = 0B,,0B,,0C,,0C,

to, = Estado estacionario homeostatico.

3.1.4 Regulacion mecanica

Ademas de la regulacion geométrica, debemos tener en cuenta la mecanica, que trata de cuantificar como los
osteoblastos precursores proliferan debido a las deformaciones de la matriz extravascular. La densidad de
energia de deformacion (SED), aquella que trata de cuantificar la adaptacion del hueso a determinados niveles
de carga, es funcion del tensor de tensiones macroscopico (D)), del tensor de rigidez de la matriz 6sea (¢, ) y de
la porosidad vascular (f,45):

Yym = Ypm () Coms fras)

De acuerdo con Scheiner, Pivonka y Hellmich (2013), la proliferacion de RANKL debida a la SED y la funcion
de activacion que regula la proliferacion de osteoblastos precursores se define matematicamente como:

Y ~
WYhm K <1 - me) WYom < Wpm
PrankL = Phm (3.19)
0 Lpbm = LTJbm
(2255, Wy < Ty
- by — -
Mactos, = | TMmechy [1 +1 <J’—m - 1)] By < Py < Py (3.20)
bm
1 l/'pbm < LIJbm
Donde:

P, = Umbral de densidad de energia de deformacion.
¥, = Limite superior de la densidad de energia de deformacion. Se define como:
1’pbm = KTme [1 - ﬁgﬁngP(l - /1)] mn%
act,OBp
ﬁ;”é%pr = Minimo de Hﬁet,c(’}Bp.
K = Parametro inhibitorio de produccion de RANKL.

A = Parametro de fuerza anabodlico.

3.1.5 Concentracion de las factores bioquimicos

En apartados anteriores hemos definido las funciones de los distintos factores bioquimicos. A continuacion, se
muestra la expresion matematica de su concentracion, las cuales se han tomado de Pivonka et al. (2008), Buenzli
etal. (2011) y Pivonka et al. (2013):

Bone
nTGFﬁ * kTeS M OCa

TGF — B = (3.21)

D TGFB
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_ Bpru + Ppri-a

pTH = =P __PTH-d (3.22)
PTH
OPGeyy = (B195C - OB, + B285C - 0B, ) - mlhios (3.23)
OPGops + Popg—
OPG = Opgff s (3.24)
eff D

OPGrpax | 2 0FG
RANKLesr = RANKLop, o + RANKLop, off

= (R1B4V8E - 0B, + R25ANFE - 0B, ) - mhTtp, (3.25)
RANKL;,; = RANKL + [RANKL — OPG] + [RANKL — RANK]

= RANK - (1 + Ka1,{ranki-0pG) - OPG + Kaz [Ranki-rank] - RANK) (3.26)

RANKL
RANKL = e/
1+ Kp1 rankr-opc) - OPG + Kz [ranki—rank] - RANK
Yom
( Branki t Pranki-a (Pediic (3.27)
Brankr + RANKLgss * Dpanki

RANK = NGEVE - 0C, (3.28)

3.1.6 Mineralizacion

Tras la retirada de hueso por parte de los osteoclastos, los osteoblastos depositan colageno y agua. Dicha cantidad
de agua representa un limite en el contenido de mineral y parte de ella se transformara en cristales de
hidroxiapatita. El proceso de mineralizacion consta de tres etapas: primeramente, una fase inicial (en inglés,
Mineralization Lag Time) que dura entre 6 y 22 dias y donde no hay deposicion de mineral, posteriormente una
fase primaria, donde se alcanza el 70% de contenido de mineral y finalmente una fase secundaria, que se puede
representar como una exponencial decreciente y que termina cuando se alcanza el 95% de mineral.

De acuerdo con Martinez-Reina et al. (2008), las ecuaciones que definen el proceso de mineralizacion se
muestran a continuacion:

En un determinado volumen de referencia (V;), podemos encontrar hueso (V}) y poros (V,):

Ve=WVp+V, (3.29)
A su vez, el volumen de hueso (V})) se compone de volumen de mineral (1},,), colageno () y agua (V;,):

Vy =V, +V,+ 1, (3.30)

A continuacion, se muestran los voliimenes especificos y la fraccion de ceniza en funcion de estos:

Vi
_ i =m, 06 3.31
v; AR i=moow ( )
Vo+v,+y,=1 (3.32)
|4 1
_ mm — PmVm S ox— [M} (3.33)
My, + M, ,Dme + ,00‘/;; Vb PmVm t PoVo

Anteriormente, comentdbamos que el proceso de mineralizacion consta de tres etapas. Coémo va variando el
volumen de mineral en cada una de las tres etapas es una funcion definida a trozos que se muestra a continuacion:
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( 0 Sit <ty
L .

vp(t) = Uprim Eyrim SU tye <t =< tprim + Uit (3.34)
Vmax — (vméx - vprim)e K( prim mlt) St tprim + tmlt <t

Otro aspecto importante es analizar como varia el volumen de mineral en cada incremento de tiempo. La
siguiente expresion tiene tres términos. El primero hace referencia al mineral presente en un determinado instante
de tiempo, el segundo al mineral reabsorbido de la matriz dsea y el tercero al incremento de mineral debido a la
mineralizacion. La expresion matematica de este tlltimo se muestra en las ecuaciones 3.36 y 3.37:

vm(t)Vb (t) - vm(t)AV;”(t) + AVmin(t + At)

U (t + AL) = Vo + 0 (3.35)
® 7 dvm( ) IR = dvm( )
AVyin (£ + AE) = fo 7 (t, T)Trd‘[ - fo 7, T)Trd‘[ (3.36)
tr
AViin (t + At) = ‘7f(t' D[ () — v (i — D] (3.37)
i=0

Por ultimo, para calcular el volumen de tejido que se formo hace t dias, se utiliza un algoritmo de cola con
metodologia FIFO. Matematicamente, se define con la siguiente expresion y se resume esquematicamente en la
Figura 3.1.1:

Ve (L, 0)
Vp(t)

Ve(t+1,i+ 1) = Vp(t,0) — AV (t) (3.38)

Vilt+1,0)

Vi1, 0) — > Vit+1,1)
= _avy 80
vf“' ]] ! h“)

Vi —> [ Ve+1li+1)
) T i

AV LD
D)

k_j.{r + 1, tp)

‘._}[r. tp)
day ¢ day f+ 1

Figura 3.1.1. Martinez-Reina et al. (2008). On the role of bone damage in calcium homeostasis. Se utiliza un algoritmo de colas FIFO
(del inglés, First In First Out) y se tienen en cuenta los volumenes de tejidos reabsorbidos y formados en el dia “t”.
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3.1.7 Inclusion de la osteoporosis y del denosumab

En este apartado vamos a evaluar el efecto que tiene la PMO sobre la remodelacion 6sea sana y la inclusion del
denosumab como tratamiento. Para ello, nos ayudaremos del trabajo llevado a cabo por Scheiner et al. (2014).

Por un lado, la PMO disminuye la cantidad de estrogenos lo que hace aumentar la concentracion de osteoclastos
y osteoblastos con respecto al estado de ausencia de la enfermedad. Sin embargo, la concentracion de
osteoclastos activos es superior a la de osteoblastos activos y, por lo tanto, nos encontramos en una situacion de
pérdida oOsea.

En la PMO, se distinguen dos fases. Una primera en la que la concentracion de RANKL es superior a la de OPG,
que se traduce en una mayor actividad de los osteoclastos y una secundaria, en la que la pérdida 6sea se modera
y el exceso de RANKL se reduce. Dicho aumento inicial y disminucion posterior se tiene en cuenta en las
siguientes ecuaciones.

PMO _ pPMO,ini RANKL
Pranki = FrangL * ®pmo (3.39)
2
RANKL _ ¢
Ppvo " = . 2 (3.40)
— tpmo,ini
£+ [ TRANKL_]
PMO

Donde & y TR4VKL tratan de ajustar la curva de Lorentz. Ademds, la reduccion de estrogenos trae consigo una

disminucién en la capacidad de mecanorespuesta debido a que aumenta la apoptosis de los osteocitos. Dicho
efecto se modela en la siguiente expresion:
mech __ t - tPMO,lnl
Ppmo = €XP\ ~— —mecn (3.41)
Tpmo

Tras comentar las consecuencias de la osteoporosis sobre el proceso de remodelacion dsea es el turno de analizar
el efecto del tratamiento que vamos a estudiar, el denosumab. Este anticuerpo monoclonal tiene gran afinidad
por el RANK y evita asi que el RANKL se una al RANK vy se inicie el proceso de remodelacion. Por lo tanto,
el denosumab va a disminuir la concentracion de RANKL de la siguiente forma:

RANKL
RANKL

14 K a1, [ranki-opc] - OPG + K gz (rankr-rank]  RANK + - K43 penosumab * Cpenosumab

Yhm
_ Branki + Pranki-da (PRAI;VKL (3.42)
Brankr + RANKLesr - Dranki
[RANKL - RANK] - KAZ,[RANKL—RANK] " RANKL * RANK (343)
[RANKL — RANK]
Mact00y = TRANKL — RANK| ¥ K (3.44)
[ - ] + A3,Denosumab

Todo lo anteriormente mencionado se resume en la siguiente Figura:
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... reduction of mechanoresponsive-
camech
©pmo- See Eq. (8)

apoplosis ) e apoplosis
fon, ) T 5?0L‘ -
. 4 o 4
\Ff’rﬂgl w A \ » N ¥
At R ocC
T .

R ——— - greseesensrnse e s '
| Denosumab administration drives... | : PMO driven by... :
I ... decrease of RANKL concentration | i - disease-related RANKL production §
:- Crankw, see Eqs. (9), and (1)~ (2) Jl & term Pk, see Eq.(6)

__________ — g - :

OB, o (Bcart)
O’bm[x.:mt} h
— : k

| bone matrix

Figura 3.1.2. Scheiner et al. (2014). Mathematical modeling of postmenopausal osteoporosis and its treatment by the anticatabolic drug
denosumab. Efecto de la PMO en la remodelacion osea y del tratamiento denosumab. Este se une al RANK para evitar la interaccion
RANKL-RANK y el consecuente inicio de la remodelacion.

3.1.8 Sistema de ecuaciones diferenciales

A continuacion, se detalla el sistema de ecuaciones diferenciales de Pivonka et al. (2013), donde se muestra la
evolucion con respecto al tiempo del nimero de células por unidad de volumen de osteoblastos y osteoclastos

precursores y osteoblastos y osteoclastos activos. La concentracion de las células no comprometidas se asume
constante.

En las ecuaciones se encuentran todos los conceptos estudiados previamente: las funciones de Hill, 1a regulacion
geométrica y los procesos celulares de proliferacion, diferenciacion y apoptosis.

d TGF v v
aOBp = {gOBu (SV)DOBuT[aCt,gBu} 0B, + {PRAI;V"IL(LH te }OBP

act,OBp
TGF,
- {gOBp (SV)DOBp ﬂrep,ng} 0B, (3.45)
d TGF
a OBa = {gOBp (SV)DOBpn-rep,ng} OBp - AOBaOBa (346)
d
at 0Cy ={goc,(Sv)Doc,Tarioc, Tactoc,} OCy — {gocp (SV)Docpﬂgéth,vchLp} 0GC, (3.47)

d
770Ca = {goc, (S)Doc, w3 1 0C, — {Aoc, maceoc, | OCa (3.48)

Ademas, la remodelacion 6sea también modifica la porosidad vascular o la fraccion volumétrica de matriz 6sea
de la siguiente manera:

d d
aﬁms = _Efbm = _kformOBa + kresO0C, (3.49)
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3.2 Analisis de sensibilidad

En este apartado vamos a realizar un andlisis de sensibilidad de los distintos pardmetros (ver Tablas 3.1.2 y
3.1.3), es decir, vamos a analizar como evoluciona el BDG (en inglés, Bone Density Gain) cuando variamos el
valor de los distintos parametros con respecto al valor nominal, con el objetivo de visualizar el efecto que los
distintos parametros tienen sobre la salida del modelo matematico. En el eje vertical de las graficas se representa
lo siguiente:

BDG — BDG™™
BDGnOm

«100  (3.50)

BDG™—

Tasa de diferenciacion de OBu a OBp

T * T

Tasa de diferenciacion de OBu a OBp

T X T

9000 [

—*—6 meses —*—6 meses

8000 [ 1 4000

7000

6000

—*—12 meses
—+*—18 meses| | 3000
—*—24 meses| |

: —*—12 meses
1/ \\ —+—18 meses| |
: \ —*—24 meses

5000 1 2000 - i

4000
1000
3000

BDG, en %
BDG, en %

2000

1000 -1000 - .

gy

2000 - X 3
L L . ~ R —

107" 100 10’

D-OBu, en [1/dia]

-1000

D-OBu, en [1/dia]

Figuras 3.2.1y 3.2.2. Andlisis de sensibilidad para la tasa de diferenciacion de OBu a OBp. En ambas figuras, se representa en el eje
1
p
meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).

. . . . . 1 11 ,
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x Xy XX x1, x2, x4, x8, x16] y se evaluia el BDG en los

Observando las graficas superiores comprobamos que al multiplicar el valor nominal de Dgyg,, por ciertos
coeficientes aparecen picos que evidencian que el sistema se vuelve inestable (ver en las Figuras 3.2.1y 3.2.2 el
valor que se llega a alcanzar en el eje vertical). Para evitarlos, obviamos dichos coeficientes, resultando las

graficas que se muestran a continuacion:

BDG, en %

(izquierda), se ha multiplicado el valor nominal por [x i, X %, X i, x1, x4, x8, x16] y para la cadera (derecha) por [x %, X

—*—6 meses ) —*—6 meses
500 " —*—12 meses| | 0 —*—12 meses| |
400 / \ —* 18 meses| | —*—18 meses
\ —+—24 meses -500 —+—24 meses | |

300

200

100

-100

Tasa dewdiferenciacién de OBu a OBp

Tasa de*diferenciacién de OBu a OBp
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T T
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10° 10’
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x4, x8, x16], evaluandose el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24.
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Figuras 3.2.3 y 3.2.4. Andlisis de sensibilidad corregido para la tasa de diferenciacion de OBu a OBp. Para la vértebra lumbar

1 1
= x- xl, x2,
g "4
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Figuras 3.2.5 y 3.2.6. Andlisis de sensibilidad para la tasa de diferenciacion de OBp a OBa. En ambas figuras, se representa en el eje

. . . . . 1 1 1 1 ,
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x wXg XXy x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los

Al igual que pasaba en el caso anterior, para Dy, también vuelven aparecer picos donde el modelo no responde
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Tasa de diferenciacion de OBp a OBa
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meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).

bien. A continuacion, se muestra el analisis de sensibilidad corregido:

300

250
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100
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Figuras 3.2.7 y 3.2.8. Andlisis de sensibilidad corregido para la tasa de diferenciacion de OBp a OBa. Para la vértebra lumbar
(izquierda), se ha multiplicado el valor nominal por [x i, X %, X i, x1, x4, x8, x16] y para la cadera (derecha) por [x1, x4, x8, x16],
evaluandose el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24.
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Figuras 3.2.9 y 3.2.10. Analisis de sensibilidad para la tasa de apoptosis de OBa. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal,

en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, X %, X i, X % x1, x2, x4, x8, x16] y se evaluia el BDG en los meses 6, 12,

A-OBa, en [1/dia]

Tasa de apoptosis de OBa
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18y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).

44



BDG, en %

Disefio y entrenamiento de una red neuronal para simular un modelo de remodelacion 6sea basado en
poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis
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Figuras 3.2.11y 3.2.12. Analisis de sensibilidad para la tasa de diferenciacion de OCu a OCp. En ambas figuras, se representa en el eje

. . . . . 1 1 1 1 ,
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x Xy XXy x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los

meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).

De nuevo, es necesario corregir el analisis de sensibilidad previo relativo a D¢, ya que segun las Figuras 3.2.11
y 3.2.12, el modelo matematico se vuelve inestable cuando multiplicamos el valor nominal de la variable
considerada por 16. El resultado de los nuevos coeficientes considerados se muestra a continuacion:
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Figuras 3.2.13 y 3.2.14. Analisis de sensibilidad corregido para la tasa de diferenciacion de OCu a OCp. Para la vértebra lumbar
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Figuras 3.2.15 y 3.2.16. Andalisis de sensibilidad para la tasa de diferenciacion de OCp a OCa. En ambas figuras, se representa en el eje
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, x %, x %, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evaluia el BDG en los

meses 6, 12, 18y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.17 y 3.2.18. Analisis de sensibilidad para la tasa de apoptosis de OCa. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal,
en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, x %, x i, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12,

18y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).
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Figuras 3.2.19y 3.2.20. Andalisis de sensibilidad para el coeficiente de activacion del TGF- en los procesos celulares de diferenciacion
de OBu y apoptosis de OCa. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha

variable [x 1—16, X %, x i, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la

cadera (derecha).

El coeficiente de activacion del TGF — [ es un parametro que influye mucho en el modelo y cualquier variacion
en ¢l puede llevar a resultados inesperados. Con el objetivo de suavizar los picos presentes en las graficas
superiores, se muestra el analisis de sensibilidad corregido:
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Figuras 3.2.21 y 3.2.22. Analisis de sensibilidad corregido para el coeficiente de activacion del TGF-f3 en los procesos celulares de

diferenciacion de OBu y apoptosis de OCa. Para la vértebra lumbar (izquierda), se ha multiplicado el valor nominal por [x1, x4, x8 y
x16] y para la cadera (derecha) por [x1, x4, x8, x16], evaludandose el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24.
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Figuras 3.2.23 y 3.2.24. Andlisis de sensibilidad para el coeficiente de represion del TGF- en la diferenciacion de OBp. En ambas

. . . . . . 1 1 1 1
figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x XXXy x1, x2, x4, x8,
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x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.25 y 3.2.26. Andlisis de sensibilidad para el coeficiente de activacion de la PTH en los procesos celulares de diferenciacion

de OBp y apoptosis de OBa. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha
variable [x %, X %, x i, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evaliia el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la
cadera (derecha).
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Figuras 3.2.27 y 3.2.28. Analisis de sensibilidad para el coeficiente de represion de la PTH en los procesos celulares de diferenciacion
de OBp y apoptosis de OBa. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha

variable [x %, X i, X i, X % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la

cadera (derecha).
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Figuras 3.2.29 y 3.2.30. Andlisis de sensibilidad para el coeficiente de activacion del RANKL en los procesos celulares de
diferenciacion de OCu 'y OCp. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha

variable [x 1—16, X %, x i, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la

cadera (derecha).
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Figuras 3.2.31 y 3.2.32. Andlisis de sensibilidad para la cantidad de RANK sobre la superficie de OCp. En ambas figuras, se representa

. . . . . . 1 1 1 ,
en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x oXg Xy Xy x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG
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en los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).

48



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para simular un modelo de remodelacion 6sea basado en
poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

BDG, en %

—*—6 meses
—*—12 meses| |
—*— 18 meses
—*—24 meses

Figuras 3.2.33 y 3.2.34. Andlisis de sensibilidad para la tasa de eliminacion de PTH. En ambas figuras, se representa en el eje

. .. . . . 11 1 1 ,
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x XXXy x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los
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meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).
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Figuras 3.2.35 y 3.2.36. Andlisis de sensibilidad para la tasa de sintesis de PTH. En ambas figuras, se representa en el eje horizontal, en

escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x %, X %, x i, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18 y
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Figuras 3.2.37 y 3.2.38. Andlisis de sensibilidad para la tasa de produccion de OPG. En ambas figuras, se representa en el eje

. . . . . 11 1 1 ,
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x wXe Xy Xy x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los
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meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.39y 3.2.40. Analisis de sensibilidad para la tasa de eliminacion de OPG. En ambas figuras, se representa en el eje
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, x %, x %, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los

meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).
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Figuras 3.2.41 y 3.2.42. Andlisis de sensibilidad para la maxima concentracion de OPG. En ambas figuras, se representa en el eje
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, x %, x %, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evaluia el BDG en los

meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).
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Figuras 3.2.43 y 3.2.44. Andalisis de sensibilidad para la tasa de produccion de RANKL. En ambas figuras, se representa en el eje
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, X é, X i, X % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los

meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.45 y 3.2.46. Analisis de sensibilidad para la maxima concentracion de RANKL sobre cada superficie celular. En ambas
figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, X %, X i, x % x1, x2, x4, x8,

x16] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.47 y 3.2.48. Andlisis de sensibilidad para la tasa eliminacion de RANKL. En ambas figuras, se representa en el eje
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horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x XXXy x1, x2, x4, x8, x16] y se evaluia el BDG en los
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Figuras 3.2.49 y 3.2.50. Andalisis de sensibilidad para la constante de asociacion RANKL-OPG. En ambas figuras, se representa en el
eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x i, X é, X i, X % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en

los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).
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Figuras 3.2.51y 3.2.52. Andlisis de sensibilidad para la constante de asociacion RANKL-RANK. En ambas figuras, se representa en el
eje horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x i, x %, x %, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en

los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.53 y 3.2.54. Andlisis de sensibilidad para la tasa relativa de reabsorcion osea. En ambas figuras, se representa en el eje
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, x %, x %, x % x1, x2, x4, x8, x16] y se evaluia el BDG en los

meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.55 y 3.2.56. Andlisis de sensibilidad para la tension aplicada de compresion. En ambas figuras, se representa en el eje
horizontal, en escala logaritmica, el valor nominal de dicha variable [x 1—16, X é, X i, X % x1, x2, x4, x8, x16] y se evalua el BDG en los

meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.57 y 3.2.58. Andlisis de sensibilidad para la longitud de la fase inicial de mineralizacion. En ambas figuras, se representa
en el eje horizontal, en escala logaritmica, los valores [0, 5, 10, 15, 20] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18y 24, para la vértebra
lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.59 y 3.2.60. Andlisis de sensibilidad para la longitud de la fase primaria de mineralizacion. En ambas figuras, se representa
en el gje horizontal, en escala logaritmica, los valores [5, 8, 11, 14, 17, 20] y se evalia el BDG en los meses 6, 12, 18y 24, para la
veértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.61 y 3.2.62. Andlisis de sensibilidad para la tasa de deposicion de mineral en la fase secundaria de mineralizacion. En
ambas figuras, se representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, un rango de valores entre [0,001; 0,007] y se evalua el BDG en
los meses 6, 12, 18 y 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).
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Figuras 3.2.63 y 3.2.64. Andlisis de sensibilidad para la constante de tiempo en la ecuacion de la mecanorespuesta. En ambas figuras,
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Figuras 3.2.67 y 3.2.68. Andalisis de sensibilidad para la constante de asociacion RANKL-Denosumab. En ambas figuras, se representa

en el eje horizontal, en escala logaritmica, un rango de valores entre [0,001;0,03]x § y se evaliia el BDG en los meses 6, 12, 18 y 24,

para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derechay).
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Figuras 3.2.69y 3.2.70. Analisis de sensibilidad para la tasa de produccion de RANKL relacionado con PMO. En ambas figuras, se
representa en el eje horizontal, en escala logaritmica, un rango de valores entre [1000; 6000] y se evalua el BDG en los meses 6, 12, 18
v 24, para la vértebra lumbar (izquierda) y la cadera (derecha).

3.3 Proceso de automatizacion

Para la realizacion de este trabajo de fin de master, hemos tenido como punto de partida un conjunto de funciones
de Matlab, unos tratamientos y un programa principal a partir del cual el modelo matematico recibe una serie de
entradas y ofrece las salidas correspondientes. Como iba a ser necesario realizar una gran cantidad de
simulaciones, el objetivo inicial era automatizar dicho proceso, como se detalla a continuacion.

Del total de funciones de Matlab, en “fu_modelparameters4” se recoge todos los pardmetros del modelo con
unos determinados valores que van a ir variando con las distintas simulaciones. El primer paso ha sido construir
una matriz de entrada al modelo donde cada fila representa un conjunto de entrada para dicho modelo y cada
columna es un determinado pardmetro.

Posteriormente, hemos identificado qué funciones de Matlab llaman a “fu_modelparameters4”. Son las
siguientes: “fu_bonecelldynamics4”, “fu_loadcase4” y “fu steadystate4”. También, el programa principal
“run_bonemodel v4”.

Llegados a este punto, tenemos la matriz de entrada al modelo donde cada fila contiene un conjunto de
parametros con unos determinados valores que constituyen una entrada para el modelo y ademas, hemos
localizado las funciones y el programa que necesitan dicha entrada. Un aspecto importante de este proceso es
seguir un orden, conocer la fila, es decir, el nimero de simulacion en la que nos encontramos.

El siguiente paso consiste en sincronizar todo lo anterior para dar forma a todo el proceso de automatizacion.
Para ello, nos construimos un archivo llamado “Call_Model” que al ejecutarse, realiza lo siguiente:

e Guarda en un archivo “.mat” el nimero de simulacion en la que nos encontramos.

e Un bucle “for” donde se llama al programa principal “run_bonemodel v4” y se actualiza el nimero de
simulacion.

o Dentro de “run bonemodel v4” se llama a “fu bonecelldynamics4”,“fu loadcased” y
“fu_steadystate4” y gracias al indice que contiene el nimero de simulacion, que se carga del
archivo “.mat”, dicha posicion se conoce en todo momento.

e Al final de “run_bonemodel v4”,la salida del modelo se va guardando por filas en una matriz de salida
donde el niimero de fila viene dado por el numero de simulacion en la que nos encontramos.
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Esquematicamente, se resume en la siguiente Figura:

Simulacion 1 Simulacion 1

Sinmlacion 2 Sinmlacion 2

Simulacion m Simulacion m
Matriz de entrada Modelo Matriz de salida

Figura 3.3.1. Proceso de automatizacion. Tanto los datos de entrada como los de salida del modelo se agrupan en matrices. Al

realizarse el proceso de automatizacion, el modelo toma una fila de la matriz de entrada de indice “i”, realiza los calculos
correspondientes y la salida la almacena en una matriz en la posicion “i”.
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4. REDES NEURONALES

“Si entiendes como funciona el universo, en cierto modo, lo controlas”.

-Stephen Hawking-

Nodos, conexiones, flujo de informacion... son conceptos que estamos acostumbrados a escuchar en ingenieria
del transporte y seguro que a todos le recuerdan al esquema de una red neuronal. Esto esta relacionado con el
hecho de que todas las ramas de la ingenieria las podemos encontrar en nuestro interior. En las ultimas décadas,
se ha estado investigando mucho en el desarrollo de modelos matematicos que intentan simular el
comportamiento de nuestro cerebro y gracias a ello hoy en dia podemos hablar de las Redes Neuronales
Artificiales (en inglés, Artificial Neural Network) y de sus aplicaciones en diagnosticos médicos, prediccion del
tiempo, reconocimiento de imagenes, etc.

4.1 Neurobiologia

Ante todo, vamos a comenzar con un breve repaso de la biologia del sistema nervioso (Navarro, 2014). Este esta
formado por neuronas y vias nerviosas, que inervan el muasculo del corazén, el misculo liso de todos los 6rganos
y las glandulas exocrinas y endocrinas, con el objetivo de mantener al organismo en un estado de homeostasis
y responder ante posibles cambios externos o internos. Se compone de tres partes: el sistema simpatico, el
parasimpatico y el entérico. Este extraordinario sistema de calculo estd compuesto por billones de neuronas
interconectadas y gracias a ello, podemos crear pensamientos, albergar recuerdos, sentir qué ocurre en nuestro
interior y entorno, entre otras cosas.

Figura 4.1.1. Azam (2000). Biologically Inspired Modular Neural Networks. Distintas partes de una neurona: soma, axon y dendritas.
Sinapsis entre dos neuronas.
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Una neurona se compone de un cuerpo celular o soma, el axén que representa una linea de transmision y las
dendritas que son ramificaciones que les permiten recibir informacion (ver Figura 4.1.1). La interconexion que
se da entre dos neuronas se denomina sinapsis y en ella intervienen el boton sinaptico de la neurona anterior y
la neurona posterior (Basogain, 1998). Podemos diferenciar entre sinapsis axon-soma, axén-dendrita o axon-
axon. Si hiciéramos un zoom, veriamos algo parecido a la siguiente Figura:

Boton Sinaptico

Figura 4.1.2. Izaurieta y Saavedra. (2000). Redes neuronales artificiales. Boton sindptico y neurotransmisores en la sinapsis de dos
neuronas.

Antes de entrar en las redes neuronales artificiales, debemos entender como se produce la transmision de
informacion en las neuronas: al producirse la sinapsis, las dendritas de la neurona posterior reciben unas
sustancias quimicas llamadas neurotransmisores. Las diferentes fuentes de entrada se suman en el cuerpo
neuronal y si todo el nivel energético supera un cierto umbral, se produce el flujo de informacion a través del
axon (Izaurieta & Saavedra, 2000).

4.2 Red Neuronal Artificial

Una vez entendido el problema bioldgico, nos encontramos en disposicion de abordar el modelado ingenieril.
Una red neuronal artificial estd formada por capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. Sin embargo, para
que resulte mas facil su entendimiento vamos a comenzar por un elemento procesador como se muestra en la
Figura 4.2.1. Como comentabamos en el parrafo anterior, se compone de (Izaurieta & Saavedra, 2000 y Pal &
Srimani, 1996):

e Seiiales de entrada (en la figura, “x”’), donde cada una de ellas va a tener una importancia diferente y
ello se cuantifica a través de los pesos sinapticos (en la figura, “w”). Todas confluyen en el cuerpo
neuronal.

e Funcion de activacion. Sobre el total de las entradas se aplica una funcion de activacion, que puede ser
un escalon o una sigmoidea, entre otras (en la figura, “¢@”).

e Salidas. Si se supera el umbral de activacion, tiene lugar la transmision de las salidas (en la figura, v).
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Figura 4.2.1. Izaurieta y Saavedra. (2000). Redes neuronales artificiales. Modelo de una red neuronal artificial: entradas, pesos,

funcion de activacion y salidas.

El aprendizaje de la red neuronal se denomina entrenamiento y puede ser supervisado o no supervisado (Salas,
2004). En el primero se entrena la red con datos de entrada y de salida para que esta sea capaz de ajustar los
pesos, de manera que la salida que ofrezca sea lo mas parecida a la salida objetivo, mientras que, en el segundo
la red cuenta con un conjunto de datos y trata de encontrar alguna configuracion en ellos.

4.3 Tipos de entrenamiento

En este apartado, vamos a definir los distintos tipos de entrenamiento posibles para la red neuronal. Para que sea
mas facil su entendimiento, vamos a suponer que tenemos dos variables con sus respectivos rangos:

Variable, = [var10 var; ﬁn]

Variable, = [varz , var ﬁn]

El valor nominal de dichas variables es el valor medio del intervalo.
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Figuras 4.3.1-4.3.4. Distintos tipos de entrenamiento para la red neuronal.

Por un lado, en el entrenamiento desacoplado, el origen del sistema de referencia es el valor nominal y las
variables van tomando valores a lo largo de los respectivos ejes, tal y como se muestra en la Figura 4.3.1.

Por otro lado, en el entrenamiento exhaustivo, los casos forman una especie de cuadricula, como se puede
observar en la Figura 4.3.2. Si lo comparamos con el desacoplado, vemos que el nimero de casos aumenta
considerablemente.

Si seleccionamos una muestra del total de casos posibles, es decir, del exhaustivo, tenemos un entrenamiento
pseudoaleatorio, de tal forma que los puntos tomados coinciden con los de la cuadricula, como observamos en
la Figura 4.3.3.

Finalmente, en el entrenamiento aleatorio seleccionamos al azar un numero determinado de puntos de
entrenamiento. En este caso, los valores no tienen por qué coincidir con los de la cuadricula. En el ejemplo,
Figura 4.3.4, se han tomado 15 valores.

Posteriormente, tras obtener los resultados, analizaremos las ventajas y los inconvenientes de cada uno de ellos
con el objetivo de obtener el mejor entrenamiento para la red neuronal.
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4.4 Validacion cruzada

La validacion cruzada (del inglés, K-Fold Cross Validation) es una herramienta estadistica mediante la cual se
divide el conjunto de datos en K subconjuntos (en nuestro caso, 10) con el objetivo de establecer dos partes
diferenciadas, una para entrenamiento, compuesta por 9 subconjuntos y otra para validacion, formada por 1
(West, 2000 y Kohavi, 1995).

Como la finalidad de este trabajo es el disefio de redes neuronales, esta técnica resulta muy apropiada cuando lo
que queremos conseguir es que los datos de entrenamiento estén lo mas distribuidos posible (Fiszelew & Garcia-
Martinez, 2002). La idea, se resume en el siguiente esquema (Figura 4.4.1):

T Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr

Tr T Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr

Tr Tr T Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr

Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr T

Figura 4.4.1. Validacion cruzada. El total de datos se divide en diez, se deja un subconjunto para validacion y los restantes para el
aprendizaje de la red neuronal. Este proceso se repite diez veces y en cada iteracion se tienen subconjuntos diferentes.

4.4.1 Datos necesarios

En este apartado vamos a definir los datos necesarios para que la red neuronal lleve a cabo la validacion cruzada.
Por un lado, necesitamos los datos de entrada a la red, los cuales coinciden con los datos de entrada al modelo y
por otro lado, necesitamos los datos objetivo de la red que coinciden con la salida del modelo. Ambos conjuntos
de datos se encuentran agrupados en matrices:

e Matriz de entrada a la red:

o Filas: los pardmetros del modelo.

o Columnas: representan las distintas combinaciones numéricas de los pardmetros.
e  Matriz objetivo de la red:

o Filas: los distintos instantes de tiempo donde se evalua el BDG.

o Columnas: evaluacion en los distintos instantes de tiempo de las diferentes combinaciones de
paradmetros.
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Para que la red pueda comenzar su proceso de aprendizaje es importante que el niimero de columnas de la matriz
de entrada coincida con el numero de columnas de la matriz objetivo, es decir, el nimero de casos de
entrenamiento tiene que coincidir.

Llegados a este punto, vamos a diferenciar entre casos de entrenamiento no aleatorios y aleatorios. Para el
primero de ellos, antes de comenzar con la validacion cruzada, modificamos el orden de las columnas de las
matrices de entrada y objetivo de la misma manera (ver Figura 4.4.2), para que la red aprenda con datos lo mas
distribuidos posibles. El hecho de que el desorden sea el mismo es importante para saber qué combinaciones de
pardmetros ofrecen un determinado BDG. Cuando tenemos datos aleatorios, esto no es necesario.

Matriz de entrada a la RNA Matriz objetivo de la RNA
C C C C C C
O O O O O O
L L L L L L
U U u i U 19 u
M M M i M M M
N N N : J N N
A A A A A A
1 2 3 1 2 3

Figura 4.4.2. En los datos de entrada y objetivo de la red neuronal, el orden de los casos de entrenamiento (columnas) tiene que
coincidir.

4.4.2 Configuracion de la red

A continuacion, vamos a entrar mas en detalle en la configuracion de la red neuronal. De entre todas las
funciones de entrenamiento posibles, nos hemos centrado en dos: Levenberg-Marquardt y Bayesian
Regularization, ya que de acuerdo con algunos articulos cientificos, son los que ofrecen menor error. Por un
lado, se dice que el primero es capaz de converger mas rapidamente, mientras que el segundo representa una
mejor opcidn para problemas que presentan relaciones mas complejas (Kayri, 2016).

En cuanto al nimero de capas ocultas hemos hecho pruebas con una, dos y tres, con 10 y 20 neuronas en cada
una de ellas. Un ejemplo de como quedaria la estructura se presenta en la siguiente Figura:

Salida

my m, My oMy, My, My

Figura 4.4.3. Izaurieta y Saavedra (2000). Redes neuronales artificiales. Esquema de una red neuronal artificial con una capa de
entrada, una de salida y varias capas intermedias.

62



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para simular un modelo de remodelacion 6sea basado en
poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

Finalmente, un detalle importante para tener en cuenta en la programacion ha sido el reparto de datos para
Training, Validation and Testing, puesto que queremos que la red nos entrene con el 100% del subconjunto que
le damos para entrenamiento, ya que por defecto, la red en Matlab lo hace con el 70% de los datos.

4.4.3 Entrenamiento y test

En cada una de las 10 iteraciones, la red previamente configurada aprende con los subconjuntos de
entrenamiento correspondientes, es decir, se necesita por una parte los subconjuntos de entrenamiento
correspondientes a los datos de entrada (ver Figuras 4.4.4-4.4.5, subconjuntos azules) y por otra parte, los
subconjuntos de entrenamiento correspondientes a los datos objetivo de la red (ver Figuras 4.4.4-4.4.5,
subconjuntos azules).

Datos de entrada a la red neuronal

T Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr

Figura 4.4.4. Datos de entrada. De los diez subconjuntos, nueve son para entrenamiento y uno para validacion.

Datos objetivo de la red neuronal

T Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr Tr

Figura 4.4.5. Datos objetivo. La distribucion de los subconjuntos en los datos de entrada y objetivo de la red coinciden.

Tras el entreno, es el turno de probar la red. Para ello, a la red se le da como entrada el subconjunto de prueba
correspondiente a los datos de entrada (ver Figuras 4.4.4-4.4.5, subconjunto rojo) y se evalta. Tras esto, se
comparan a través del coeficiente de variacion, el subconjunto de prueba correspondiente a los datos objetivo
(ver Figuras 4.4.4-4.4.5, subconjunto rojo) y la salida ofrecida por la red mediante la siguiente formula:

Ni N

i=1j=1

1
Target(i,j) — Salida(i, ) 2 1
*
Target(i, ) N;N,

* 100

Donde:
N; = nimero de instantes en que se evalua el BDG.
N, = ntimero de casos de entrenamiento.

Todo este proceso se realiza 10 veces (ver Figura 4.4.1), con el objetivo de obtener la red neuronal que ofrezca
menor coeficiente de variacion (Krogh & Vedelsby, 1995).
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5. RESULTADOS

« . .. , .
Traba]ar es vivir y a mi me encanta vivir .

-Charles Chaplin-

Del anélisis de sensibilidad previamente realizado, hemos seleccionado determinadas variables que tienen
mucha influencia y cuyo estudio resulta muy interesante desde el punto de vista del modelo. Vamos a comenzar

€6, .9

realizando todo el proceso con dos variables (Kappa, “k”y Zeta, “(”), para seleccionar el tipo de entrenamiento
que ofrezca menor coeficiente de variacion. Una vez que lo tengamos, probaremos con tres (Kappa, Zeta y

PEMO. ), luego con cuatro (Kappa, Zeta, PR 1%, v Ngé‘;v Ky y finalmente con cinco variables (Kappa, Zeta,
pEMO - NRANK uesto que nuestro objetivo es encontrar una relacion entre el nimero de casos de
rANKL> NoC, RANKL)>

entrenamiento y el nimero de variables. Los rangos utilizados se muestran a continuacion:

Kappa = [0,001;0,007]
1
Zeta = [0,001; 0,03] * 3 (pM RANKL)™?
pPEMO. = [1000; 6000] pM

1
Ngg;vx = [10_4 *16’ 107 x 16] pM RANK * (pM cell)™?

1
BrankL = [1,6842 * 102 * 7 1,6842 * 10?2 * 4] pM RANKL * (pM cell)™1

5.1 Procedimiento de obtencion de los resultados

Cada uno de los diferentes tipos de entrenamientos estudiados (desacoplado, exhaustivo, pseudoaleatorio y
aleatorio), van a formar un conjunto de datos de entrada para el modelo. Gracias al proceso de automatizacion
de las simulaciones, se obtienen los datos de salida, que como ya sabemos, coinciden con los datos objetivo de
la red neuronal.

Con cada conjunto de datos entrada-salida se crea una red neuronal correspondiente, a la que se le realiza la
validacion cruzada. Posteriormente, seleccionamos 10 puntos de manera que estén distribuidos por el dominio
considerado y que vamos a utilizar para validar las distintas redes.

A lo largo de este estudio, se han realizado tanto andlisis graficos cualitativos, para visualizar como la red es
capaz de aprender como cuantitativos, que nos ofrecen un valor numérico del error producido en dicho
aprendizaje.
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5.2 Dos variables

5.2.1 Entrenemiento desacoplado

La distribucion de los casos de entrenamiento se muestra en la Figura 5.2.1. En total, se han tomado 42 puntos
que son el resultado de 13 valores de Kappa mas 30 valores de Zeta menos 1, para evitar que el punto
correspondiente al valor nominal de las variables estuviera duplicado. En la figura, ademas, se representan los
puntos de validacion tomados y asi comprobamos que los de entrenamiento no coinciden con los de validacion.
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Figura 5.2.1. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, caso desacoplado, dos variables.

En las Figuras 5.2.2-5.2.4, observamos a qué distancia se encuentra la salida que ofrece la red neuronal de la del
modelo. Menor distancia equivale a mejor aproximacion, mientras que mayor distancia se traduce en peor
aproximacion. Con este tipo de entrenamiento, en los puntos de validacion mas cercanos a los ejes, la red ofrece
un mejor resultado.

Efecto desacoplado de Kappa y Zeta, 12 meses
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Figura 5.2.2. Caso desacoplado, comparacion entre la salida del modelo y la de la red.
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Figura 5.2.3. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso desacoplado, dos variables.

Efecto desacoplado de Zeta, 12 meses
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Figura 5.2.4. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso desacoplado, dos variables.

5.2.2 Entrenemiento exhaustivo

En este tipo de entrenamiento, el niimero de puntos aumenta considerablemente. Ahora tenemos 13 valores de
Kappa por 30 valores de Zeta casos de entrenamiento, cuya distribucion se muestra en la Figura 5.2.5, donde
también se representan los puntos de validacion.
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Distribucion de puntos en el caso exhaustivo
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Figura 5.2.5. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, caso exhaustivo, dos variables.

Por otro lado, en las Figuras 5.2.6-5.2.8 comprobamos que la red aproxima muy bien los datos de salida del
modelo, puesto que los puntos rojos y azules practicamente coinciden. Como en este apartado estamos
entrenando la red con un mayor nimero de casos, la probabilidad de que los puntos de validacion estén cercanos
a los de entrenamiento es mayor que en el caso desacoplado.

Efecto exhaustivo de Kappa y Zeta, 12 meses
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Figura 5.2.6. Caso exhaustivo, comparacion entre la salida del modelo y la de la red.
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Efecto exhaustivo de Kappa, 12 meses
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Figura 5.2.7. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso exhaustivo, dos variables.
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*
%  Targetred %

7F *  Salida red B

o
o
T
.

BDG, en %
I
[6,] [e)}
*
*
*

(6]
T
*
L

&
(&)
T
1

a5 | . . ‘ | .
2 3 4 5 6 7 8 9
Valores de Zeta, en [(pM RANKL) 1] %1073

Figura 5.2.8. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso exhaustivo, dos variables.

5.2.3 Entrenemiento pseudoaleatorio

Este tipo de entrenamiento es un paso intermedio entre el exhaustivo y el aleatorio. En este apartado, decidimos
tomar 160 puntos elegidos al azar de la cuadricula de la Figura 5.2.5 (exhaustivo), de manera que ninguno
coincidiera con los puntos de validacion. La distribucion se presenta en la siguiente Figura:
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Distribucion de puntos en el caso pseudoaleatorio
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Figura 5.2.9. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, caso pseudoaleatorio, dos variables.

Dado que los casos de entrenamiento estan distribuidos por todo el dominio, los puntos de validacion se
encuentran relativamente cercanos a ellos y tal y como pasaba en el caso anterior, los puntos de salida del modelo
y los de salida de la red se aproximan bastante bien, Figuras 5.2.10-5.2.12:

Efecto pseudoaleatorio de Kappa y Zeta, 12 meses
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Figura 5.2.10. Caso pseudoaleatorio, comparacion entre la salida del modelo y la de la red.
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Efecto pseudoaleatorio de Kappa, 12 meses
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Figura 5.2.11. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso pseudoaleatorio, dos variables.

75 Efecto pseudoaleatorio de Zeta, 12 meses
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Figura 5.2.12. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso pseudoaleatorio, dos variables.

5.2.4 Entrenemiento aleatorio
En esta seccion, hemos seleccionado al azar 160 puntos pertenecientes al rango de las variables. Si comparamos

la Figura 5.2.5 con la Figura 5.2.13, comprobamos que los puntos ya no estan ordenados como en una cuadricula.
Ademas, ninguno coincide con los de validacion.
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Distribucion de puntos en el caso aleatorio
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Figura 5.2.13. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, caso aleatorio, dos variables.

Con las Figuras 5.2.14-5.2.16 que se muestran a continuacion, comprobamos que con el entrenamiento aleatorio
la red neuronal vuelve a aproximar bastante bien la salida del modelo. Llegados a este punto, hemos analizado
como la red es capaz de aprender para los distintos tipos de entrenamiento y con dos variables. En lo que sigue
realizaremos un analisis del coeficiente de variacion para justificar cuantitativamente el tipo de entrenamiento
que vamos a seleccionar.
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Figura 5.2.14. Caso aleatorio, comparacion entre la salida del modelo y la de la red.
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Figura 5.2.15. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso aleatorio, dos variables.
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Figura 5.2.16. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, caso aleatorio, dos variables.

5.2.5 Eleccion del tipo de entrenamiento

Nos encontramos en un escenario en el que estamos analizando como la red neuronal es capaz de aprender el
efecto que dos variables tienen sobre la salida del modelo con diferentes tipos de entrenamiento. Tras el analisis
cualitativo previo, toca cuantificar dicho aprendizaje a través del coeficiente de variacion.

En la Figura 5.2.17, se representa dicho coeficiente frente al nimero de puntos de entrenamiento para el caso
desacoplado (42 puntos), aleatorio (160 puntos), pseudoaleatorio (160 puntos) y exhaustivo (390 puntos). Se
observa claramente una gran diferencia entre el desacoplado y los demads, por lo que descartamos este tipo de
entrenamiento.
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Figura 5.2.17. Coeficiente de variacion para los entrenamientos desacoplado (42 puntos), aleatorio (160 puntos), pseudoaleatorio (160
puntos) y exhaustivo (390 puntos).

Si ampliamos la grafica superior para analizar mas en detalle los tipos de entrenamiento aleatorio,
pseudoaleatorio y exhaustivo, comprobamos en la Figura 5.2.18 que practicamente no hay diferencia en el
coeficiente de variacion, 0,019, 0,0179 y 0,0151 respectivamente, mientras que si la hay en el nimero de puntos
de entrenamiento, 160, 160 y 390 respectivamente.

Ademas, tiene sentido los distintos valores obtenidos del coeficiente de variacion, que el del aleatorio sea mayor
que del pseudoaleatorio y que del exhaustivo, puesto que si recordamos, los puntos de entrenamiento en estos
dos ultimos estaban ordenados en una especie de cuadricula y debido a ese orden la red aprende mejor.

Para ahorrar coste computacional a la hora de realizar las simulaciones en el modelo y para evitar el efecto del
ordenamiento de los puntos de entrenamiento en el aprendizaje de la red, vamos a seleccionar el entrenamiento
aleatorio. En lo que sigue, aumentaremos el niimero de variables y realizaremos los andlisis cualitativos y
cuantitativos correspondientes.
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Figura 5.2.18. Coeficiente de variacion para los entrenamientos aleatorio, pseudoaleatorio y exhaustivo.
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En este apartado, analizamos el aprendizaje de la red neuronal al afiadir una tercera variable, el

PEMO. . Ahora, los puntos se organizan en un cubo como en el de la Figura 5.3.1 y para que resulte mas sencillo

ver como se distribuyen los puntos, se muestran las diferentes vistas en las Figuras 5.3.2-5.3.4:
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Figura 5.3.1. Caso aleatorio, tres variables.

En las siguientes figuras tenemos las distintas vistas del cubo, X-Y, X-Z, Y-Z. De nuevo, los puntos de
validacion se han elegido para que estén lo mas distribuidos posible por todo el dominio y hemos vuelto a

seleccionar los 160 puntos de manera aleatoria, comprobando computacionalmente que ninguno coincida.
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Figura 5.3.2. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, tres variables.
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Distribucion de puntos en el caso aleatorio
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Figura 5.3.3. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Kappa-

PEMO | tres variables.
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Figura 5.3.4. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Zeta-

PEMO | tres variables.

Como queremos visualizar el efecto de tres variables de entrada al modelo/red sobre el BDG que ofrece el

modelo/red es necesario ver el efecto de cada variable por separado, como se muestra en las Figuras 5.3.5-5.3.7.
Se aprecia que con este tipo de entrenamiento y este nimero de variables la red aprende bastante bien.
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Figura 5.3.5. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, tres variables.
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Figura 5.3.6. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, tres variables.
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Efecto azar de PRANKLPMO, 12 meses
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Figura 5.3.7. Efecto de Py k.

sobre el aprendizaje de la red neuronal, tres variables.

5.4 Cuatro variables

del PEMO. | variable,

Ngé‘,’,v K. Con esta nueva incorporacién, tenemos cuatro dimensiones, por lo que parece razonable que

Tras la adicion ahora afiladimos una nueva el

aumentemos el nimero de puntos de entrenamiento. Afiadiremos 140 mas para tener un total de 300
simulaciones. Las vistas se representan en las Figuras 5.4.1-5.4.6, donde observamos los 300 casos de
entrenamiento junto con los puntos de validacion.
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Figura 5.4.1. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, cuatro variables.
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Figura 5.4.2. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Kappa-

Valores de RANKOCp, en (pM RANK)*(pM cell)™1
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Figura 5.4.3. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Kappa-

Nggf K cuatro variables.
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Distribucion de puntos en el caso aleatorio
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Figura 5.4.4. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Zeta-
PEMO. ., cuatro variables.
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Figura 5.4.5. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Zeta-
Ngé‘p” K cuatro variables.
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Figura 5.4.6. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables PYA 1 -

NRANK

oc, - cuatro variables.

Tal y como ocurria con tres variables, con cuatro también se hace necesario separar el efecto de cada una de
ellas sobre el BDG. Podemos observar en las Figuras 5.4.7-5.4.10, que en determinados casos la red aprende
bastante bien pero para otros si hay diferencia entre la salida del modelo y la de la red. En apartados posteriores
cuantificaremos esa diferencia con el coeficiente de variacion.
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Figura 5.4.7. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, cuatro variables.
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Efecto azar de Zeta, 12 meses
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Figura 5.4.8. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, cuatro variables.
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Figura 5.4.9. Efecto de PEAS, | sobre el aprendizaje de la red neuronal, cuatro variables.
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Figura 5.4.10. Efecto de Ngé‘;,v K sobre el aprendizaje de la red neuronal, cuatro variables.

5.5 Cinco variables

Finalmente, tras la  adicion  del ~ N§£)'*, afiadimos la  quinta  variable, el

Branki- Al igual que en el apartado anterior, volvemos a tener 300 puntos de entrenamiento y en las Figuras
5.5.1-5.5.10 se recogen las vistas correspondientes a las cinco dimensiones con los puntos de validacion:
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Figura 5.5.1. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de Kappa-Zeta, cinco variables.
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Figura 5.5.2. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Kappa-
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P ;fA”NOKL, cinco variables.
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Figura 5.5.3. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Kappa-

NEANK ' inco variables.
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Figura 5.5.4. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Kappa-Brank1, cinco variables.
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Figura 5.5.5. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Zeta-PE %, cinco variables.
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Figura 5.5.7. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Zeta -Brank1,, cinco variables.
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Figura 5.5.9. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Py, -Brank., cinco variables.
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Figura 5.5.10. Distribucion de los puntos de entrenamiento en todo el rango de variables Ngé‘;v K Branku, cinco variables.

De nuevo, en las Figuras 5.5.11-5.5.15, se muestra el efecto que cada variable tiene por separado sobre el BDG.

El resultado es parecido al apartado anterior, ya que para algunos casos la red es capaz de aproximar bien la

salida del modelo mientras que para otros hay mas distancia entre los puntos. El siguiente paso es realizar el

analisis cuantitativo.
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Figura 5.5.11. Efecto de Kappa sobre el aprendizaje de la red neuronal, cinco variables.
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Efecto azar de Zeta, 12 meses
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Figura 5.5.12. Efecto de Zeta sobre el aprendizaje de la red neuronal, cinco variables.
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Figura 5.5.13. Efecto de PN, sobre el aprendizaje de la red neuronal, cinco variables.
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Efecto azar de RANKOCp, 12 meses
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Figura 5.5.14. Efecto de Ngé‘;,v K sobre el aprendizaje de la red neuronal, cinco variables.
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Figura 5.5.15. Efecto de franki sobre el aprendizaje de la red neuronal, cinco variables.

5.6 Analisis del coeficiente de variacién para dos, tres, cuatro y cinco variables

En apartados anteriores hemos utilizado el coeficiente de variacion para comparar los distintos tipos de
entrenamiento posibles para la red neuronal y para elegir el mas idoneo, todo ello con dos variables. En esta
seccion vamos a analizar como varia dicho coeficiente cuando disminuimos el nimero de puntos para
entrenamientos aleatorios con varias variables, que segin la Figura 5.6.1, dicha relacion tiene forma de
exponencial negativa.

Por un lado, con dos variables observamos que el salto se produce alrededor de 30 puntos de entrenamiento y
que a partir de ese valor, el coeficiente de variacion tiende a un valor bastante bajo. Por otro lado, con tres
variables dicho salto se produce en torno a 40 puntos. Al aumentar el niimero de variables, vamos aumentando
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el espacio y tiene sentido que sea necesario aumentar el numero de puntos.

Sin embargo, para cuatro y cinco variables el espacio aumenta mucho y por esa razon, se realizaron 300
simulaciones en cada uno de ellos, en vez de las 160 realizadas con dos y tres variables. En estos casos, es
interesante analizar la tendencia del coeficiente de variacion al ir disminuyendo los puntos de entrenamiento y
modificando los parametros de la red.

Coeficiente de variacion para el caso aleatorio
‘ ‘ T

T T

—%— Aleatorio 2D
—%— Aleatorio 3D

Coeficiente de variacion (%)

¥
1 L * ! 1

-
¥ ¥ X

20 40 60 80 100 120 140 160
Numero de puntos de entrenamiento

Figura 5.6.1. Coeficiente de variacion frente al numero de puntos de entrenamiento en el caso aleatorio.

5.6.1 Parametros de la red

Con el objetivo de analizar méas en detalle y de mejorar el coeficiente de variacion hemos realizado cinco pruebas
para 20, 30, 40, 50, 100, 160, 200, 260 y una prueba para 300 puntos de entrenamiento, y en cada una de ellas
hemos probado las siguientes configuraciones de la red: una, dos y tres capas de 10 neuronas (Figuras 5.6.2-
5.6.5), una, dos y tres capas de 20 neuronas (Figuras 5.6.6-5.6.9) y finalmente, para las funciones de
entrenamiento Levenberg-Marquardt y Bayesian Regularization (Figuras 5.6.10-5.6.13). Todo esto representa
un total de 287 redes neuronales, tanto para cuatro como para cinco variables, y para cada configuracion nos
hemos quedado con la que ofrece menor coeficiente de variacion.

5.6.1.1 Influencia del numero de capas

Analizando las Figuras 5.6.2-5.6.5, podemos deducir que para este escenario la tendencia se da a partir de los
100-150 casos de entrenamiento y que antes se produce una especie de transitorio que pone de manifiesto la
necesidad del aumento del nimero de casos para cuatro y cinco variables. Si observamos la zona de los 260-300
casos comprobamos que el hecho de aumentar las capas neuronales mejora el coeficiente de variacion.
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Figuras 5.6.2-5.6.3. Coeficiente de variacion frente al niimero de puntos de entrenamiento para una, dos y tres capas con diez neuronas
en cada una de ellas y cuatro variables.
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Figuras 5.6.4-5.6.5. Co¢ficiente de variacion frente al numero de puntos de entrenamiento para una, dos y tres capas con diez neuronas
en cada una de ellas y cinco variables.

5.6.1.2 Influencia del niumero de neuronas

Si observamos las Figuras 5.6.6-5.6.9, podemos comprobar que aumentar el nimero de neuronas, complica el
problema y no mejora el coeficiente de variacion. Tanto para cuatro como para cinco variables, el coeficiente de
variacion va aumentando a medida que aumentan las capas y las neuronas. Para una capa y 20 neuronas el salto
se vuelve a producir entre los 100-150 casos de entrenamiento.
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Figuras 5.6.6-5.6.7. Coeficiente de variacion frente al numero de puntos de entrenamiento para una, dos y tres capas con veinte
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Figuras 5.6.8-5.6.9. Co¢ficiente de variacion frente al numero de puntos de entrenamiento para una, dos y tres capas con veinte
neuronas en cada una de ellas y cinco variables.

5.6.1.3 Influencia de la funcion de entrenamiento

Por ultimo nos queda estudiar el efecto de la funcion de entrenamiento, Figuras 5.6.10-5.6.13. De acuerdo con
la literatura, la Bayesian Regularization es mas adecuada para problemas cambiantes. De hecho, en esa etapa
transitoria inicial ofrece coeficientes de variacion menores que la Levenberg-Marquardt. Sin embargo, conforme
se aumenta el nimero de casos hay poca diferencia entre ambas.
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Figuras 5.6.12-5.6.13. Coeficiente de variacion frente al numero de puntos de entrenamiento para una capa con diez neuronas,
funciones de entrenamiento Levenberg-Marquardty Bayesian Regularization y cinco variables.

5.6.1.4 Seleccion de la mejor opcion

Tras el estudio previo realizado de los parametros de la red en cuanto a nimero de capas, de neuronas y funcién
de entrenamiento podemos concluir que la mejor configuracion es la correspondiente a una capa, diez neuronas
y funcién de entrenamiento Bayesian Regularization, puesto que si analizamos las graficas superiores podemos
comprobar que es la mas estable, la que ofrece menos picos y tiene una tendencia mas suave, tanto para cuatro
como para cinco variables.

Abhora es el turno de establecer un criterio de seleccion, teniendo en cuenta el valor numérico del coeficiente de
variacion, para determinar cuantos puntos de entrenamiento son necesarios para un correcto aprendizaje de la
red neuronal en cada una de las dimensiones estudiadas.
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Tabla 5.6.1. Numero de puntos de entrenamiento necesarios para conseguir un determinado coeficiente de variacion entre la salida del
modelo y la salida de la red neuronal, para cuatro y cinco variables.

Coeficiente de Variacion

Dimensiones 20-15% 15-10% 10-5% <5%
4D 45 —70 ptos 70 — 100 ptos 100 — 300 ptos +300 ptos
5D 270 — 280 ptos 280 — 290 ptos 290 — 300 ptos +300 ptos

Teniendo en cuenta el coeficiente de variacion en funcion del nimero de puntos de entrenamiento para la
configuracion seleccionada, en las Figuras 5.6.2-5.6.13 se aprecia que las curvas son relativamente parecidas.
Sin embargo, hay mucha diferencia con el valor numérico del coeficiente de variacion reflejado en el eje vertical
y ello se comprueba en la Tabla 5.6.1, poniendo de manifiesto que a medida que se van afiadiendo variables al
problema se necesitan mas casos de entrenamiento para lograr un coeficiente de variacion aceptable.

Recordemos que acabamos de realizar un estudio de los parametros de la red para analizar mas en detalle el
coeficiente de variacion. De cada una de las cinco pruebas realizadas a cada conjunto de casos (20, 30, 40, 50,
100, 160, 200 y 260) nos quedamos con la que ofrece menos coeficiente de variacion, en el escenario de
entrenamiento aleatorio, para cuatro y cinco variables. Sin embargo, un aspecto interesante es estudiar como va
siendo esta variacion al aumentar el nimero de casos.

En las Figuras 5.6.14-5.6.15, se representa la variacion para una capa, 10 neuronas y funcion de entrenamiento
Bayesian Regularization, para cuatro y cinco variables, respectivamente. Cuando tenemos pocos puntos de
entrenamiento la variacion es bastante considerable. No obstante, al aumentar los casos dicha variacion se va
reduciendo y se puede apreciar una tendencia. Si por el contrario, al tener mas puntos hubiera habido mucha
variacion, las graficas obtenidas anteriormente (Figuras 5.6.2-5.6.13) no serian fiables.
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Figuras 5.6.14-5.6.15. Coeficiente de variacion frente al nimero de casos de entrenamiento para los valores maximos y minimos de
cada conjunto de casos, para cuatro y cinco variables.
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5.7 Importancia de la distribucién de los puntos de entrenamiento

No podemos terminar este bloque de resultados sin aclarar un aspecto importante. Para que la curva del
coeficiente de variacion se parezca a una exponencial negativa, los puntos de entrenamiento deben estar bien
distribuidos por todo el dominio, al igual que los puntos de validacion. En caso contrario, aparecen picos. Por
ejemplo, para un entrenamiento aleatorio, con dos variables y 30 puntos de entrenamiento, en la Figura 5.7.1 los
puntos se encuentran distribuidos por el dominio, sin embargo, en la Figura 5.7.2 los puntos estan mas
localizados por las zonas superior e inferior.
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Figura 5.7.1. Entrenamiento aleatorio, dos variables, 30 puntos de entrenamiento bien distribuidos.

%1073 Puntos mal distribuidos
10 T T T T *l *
#* * *
9r * * |
::' *
E 8 r * * 1
- *
< 77 ]
o
: *
® 5r 1
S
Q
N 4} ¥ ]
(0]
° *
S * * *
T * J
* % * ¥
i L J
* * *
| | | ‘ |
1 2 3 4 5 6 7
Valores de Kappa %1073

Figura 5.7.2. Entrenamiento aleatorio, dos variables, 30 puntos de entrenamiento mas localizados en la zona superior e inferior.

Este hecho, por supuesto influye en el coeficiente de variacion, puesto que mientras mejor distribuidos estén los
puntos de entrenamiento por todo el dominio, la red neuronal recibe mas rango de entrenamiento y es capaz de
aproximar mejor la salida del modelo. En la Figura 5.7.3, para 30 puntos, el punto rojo tiene asociado la Figura
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5.7.1, mientras que el punto azul la Figura 5.7.2.
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Figura 5.7.3. Entrenamiento aleatorio, 2 variables. El punto azul corresponde a 30 puntos de entrenamiento que no estan bien
distribuidos por todo el espacio.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

“La vida es una preparacion para el futuro y la mejor preparacion para el futuro es vivir como si no hubiera

’

ninguno”.

-Albert Einstein-

La red neuronal artificial es una buena herramienta de calculo que trata de simular el comportamiento de nuestro
cerebro, en la que el aprendizaje tiene una relacion directamente proporcional con el niimero de datos.

De entre los tipos de entrenamiento estudiados, desacoplado, exhaustivo, pseudoaleatorio y aleatorio, cada uno
presenta sus ventajas y desventajas correspondientes y su eleccion debe depender del tipo de aplicacion. En
nuestro caso, para evitar el ordenamiento de los puntos de entrenamiento y ahorrar en coste computacional, el
entrenamiento aleatorio representa la mejor opcion.

En este trabajo, hemos estudiado como la red es capaz de aprender cuando tenemos dos, tres, cuatro y cinco
variables. Para un determinado coeficiente de variacion entre el objetivo de la red y la salida de la red, con mas
variables se necesitan mas puntos de entrenamiento. Si se quiere obtener un error bajo, la relacion entre el
namero de variables y los casos de entrenamiento es exponencial. El coeficiente de variacion deseado dependera
del tipo de aplicacion.

Numero de neuronas en cada capa. En cuanto a la configuracion de los parametros de la red neuronal, el hecho
de aumentar el nimero de capas y el niimero de neuronas en cada capa, no mejora el coeficiente de variacion.
El motivo puede ser que el problema se complica y que se necesitan mas datos de entrenamiento. Por otro lado,
con respecto a las funciones de entrenamiento estudiadas, Levenberg-Marquardt y Bayesian Regularization,
hemos comprobado que esta tltima es mas adecuada cuando tenemos un problema con datos aleatorios que no
siguen un determinado patron.

Un aspecto importante que hemos tenido en cuenta es que los resultados obtenidos corresponden con los que
esperamos obtener si los casos de entrenamiento se encuentran bien distribuidos por todo el dominio
considerado.

Llegados a este punto, podemos decir que este trabajo representa una base en el estudio de las redes neuronales
artificiales, es decir, hemos presentado la herramienta, hemos probado distintos tipos de entrenamiento y hemos
analizado las diferentes configuraciones de los parametros de la red. Por supuesto, en posibles trabajos futuros,
se podra mejorar y ampliar, quizds con la adiciéon de nuevas variables u optimizando el proceso de
automatizacion. Ademas, seria interesante realizar algiin codigo de Matlab que proporcione una distribucion lo
mas repartida posible de los puntos de entrenamiento.
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8. ANEXOS

En este apartado, se recogen los programas principales de Matlab que se han necesitado para la realizacion de
este trabajo. Ante todo, ha sido necesario construir las matrices de entrada al modelo matematico, Apartado 8.1.
Posteriormente, tras realizar el proceso de automatizacion de las simulaciones, se ejecuta el programa principal,
Apartados 8.2 y 8.3, obteniéndose asi la matriz de salida. Llegados a este punto, ya podemos construir las
matrices de entrada y objetivo de la red neuronal, Apartado 8.4, que son las del modelo pero simplificadas. Para
crear las distintas submatrices de casos de entrenamiento, se necesitan los Apartados 8.5 y 8.6. Con todos los
apartados anteriores finalizados, se lleva a cabo la validacion cruzada, Apartado 8.7 y, finalmente, se representa
el coeficiente de variacion, Apartado 8.8.

8.1 Creacion de la matriz de entrada al modelo matematico

clear, clc

[o)

% Nos construimos la Matriz de Entrada Aleatoria 5D a partir de la Aleatoria 4D

Casos = 300;

% Kappain 0.001;

% Kappafin = 0.007;

% KA = Kappain + (Kappafin-Kappain).*rand(Casos,1);

o)

% % KappaA = sort (KA);

% Zetain = 0.001*1/3;
% Zetafin = 0.03*1/3;
% ZA = Zetalin + (Zetafin-Zetain) .*rand(Casos,1);
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$ ZetahA =

sort (ZA) ;

P RANKL PMOin

1000;

P _RANKL PMOfin = 6000;

PA = P _RANKL PMOin + (P_RANKL PMOfin-P RANKL PMOin).*rand(Casos,1);

$ P_RANKL PMOA = sort (PA);
RANK OCpin = le4*1/16;

RANK OCpfin led*16;

RA = RANK OCpin + (RANK OCpfin-RANK OCpin).*rand(Casos,1);

\¢

% RANK OCpA = sort (RA);

B RANKLin = (1.6842*1e2)*1/4;
B RANKLfin = (1.6842*1e2)*4;
BA = B RANKLin + (B RANKLfin-B RANKLin) .*rand(Casos,1);

o°

% B _RANKLA = sort (BA);

load ('InModel A4 300.mat', 'InModel')
Tamano = size (InModel);

InModel (:,23) = BA(:);

save ('InModel A5 300.mat', 'InModel')
load ('InModel A5 300.mat', 'InModel')

C = unique (InModel, 'rows');

oo
oo
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Kappain = 0.001;

Kappafin = 0.007;

Zetain 0.001*1/3;

Zetafin 0.03*1/3;

P RANKL PMOin 1000;

P RANKL PMOfin = 6000;

RANK OCpin

le4*1/16;

RANK OCpfin = le4d*16;

B_RANKLin (1.6842%1e2)*1/4;

B RANKLfin = (1.6842*1e2)*4;

load ('InModel A5 300.mat', 'InModel')

RA = InModel(:,13);
BA = InModel(:,23);
KA = InModel(:,39);
ZA = InModel (:,51);

PA = InModel (:,55);

load ('InModel A5 10.mat', 'InModel')

RP = InModel(:,13);
BP = InModel (:,23);
KP = InModel(:,39);
ZP = InModel (:,51);

PP = InModel (:,55);

figure (1)
plot (KA, ZA, 'r*', KP, ZP, 'b*')
axis ([Kappain Kappafin Zetain Zetafin])

legend ('Aleatorio', 'Validacidén')

grid
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('Valores de Kappa')
('Valores de Zeta, en [(pM RANKL)"-1]")

('Distribucién de puntos en el caso aleatorio')

(2)
(KA, PA, 'r*', KP, PP, 'b*')
([Kappain Kappafin P _RANKL PMOin P_RANKL PMOfin])

('Aleatorio', 'Validacidn')

('"Valores de Kappa')
('Valores de PRANKLPMO, en pM')

('Distribucién de puntos en el caso aleatorio')

(3)
(KA, RA, 'r*', KP, RP, 'b*'")
([Kappain Kappafin RANK OCpin RANK OCpfin])

('Aleatorio', 'Validacidn')

('"Valores de Kappa')
('Valores de RANKOCp, en (pM RANK)* (pM cell)”-1")

('Distribucién de puntos en el caso aleatorio')

(4)
(KA, BA, 'r*', KP, BP, 'b*')
([Kappain Kappafin B RANKLin B RANKLfin])

('"Aleatorio', 'Validacidén')

('Valores de Kappa')
('Valores de BRANKL, en (pM RANKL)* (pM cell)”~-1")

('Distribucidén de puntos en el caso aleatorio')

(5)
(zA, PA, 'r*', zP, PP, 'b*'")
([Zetain Zetafin P_RANKL PMOin P RANKL PMOfin])

('Aleatorio', 'Validacidn')

('Valores de Zeta, en [(pM RANKL)"-1]1")
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('Valores de PRANKLPMO, en pM')

('Distribucidén de puntos en el caso aleatorio')

(6)
(zA, RA, 'r*', ZP, RP, 'b*'")
([Zetain Zetafin RANK OCpin RANK OCpfin])

('Aleatorio', 'Validacidn')

('Valores de Zeta, en [(pM RANKL)"-1]")
('Valores de RANKOCp, en (pM RANK)* (pM cell)”~-1")

('"Distribucidén de puntos en el caso aleatorio')

(7)
(zA, BA, 'r*', zP, BP, 'b*')
([Zetain Zetafin B _RANKLin B RANKLfin])

('Aleatorio', 'Validacidn')

('Valores de Zeta, en [(pM RANKL)"-1]")
('Valores de BRANKL, en (pM RANKL)* (pM cell)”~-1")

('Distribucién de puntos en el caso aleatorio')

(8)
(PA, RA, 'r*', PP, RP, 'b*')
([P_RANKL PMOin P_RANKL PMOfin RANK OCpin RANK OCpfin])

('Aleatorio', 'Validacidn')

('Valores de PRANKLPMO, en pM')
('Valores de RANKOCp, en (pM RANK)* (pM cell)”-1")

('Distribucidén de puntos en el caso aleatorio')

(9)
(PA, BA, 'r*', PP, BP, 'b*')
([P_RANKL PMOin P _RANKL PMOfin B RANKLin B RANKLfin])

('Aleatorio', 'Validacidén')

('Valores de PRANKLPMO, en pM')

('Valores de BRANKL, en (pM RANKL)* (pM cell)”~-1")
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title ('Distribucidén de puntos en el caso aleatorio')

figure (10)

plot (RA, BA, 'r*', RP, BP, 'b*')

axis ([RANK _OCpin RANK OCpfin B RANKLin B RANKLfin])
legend ('Aleatorio', 'Validacién')

grid

xlabel ('Valores de RANKOCp, en (pM RANK)* (pM cell)”-1")
ylabel ('Valores de BRANKL, en (pM RANKL)* (pM cell)”-1")

title ('Distribucidén de puntos en el caso aleatorio')

8.2 Programa principal

o\

run_ BONEREMODELING

o\

% bone remodeling model based on the BCPM of Pivonka et al. 2008
% extended towards mechanical feedback and consideration of PMO

% and treatment with Denosumab

% Javier Martinez-Reina, 2017. Inclusion of mineralisation

% Difference with run bonemodel v3c:

% What is new in this routine is the treatment of PMO with Denosumab

% run file for mechanostat theory

% as input parameters a proper loading case LC needs to be chosen

% currently a uniaxial compressive stress state is set as the

% load case at sig = - 30 MPa; this could be representative for bendig in

% a long bone;

% mechanical load cases:

% LC=14 ... underloading sig new = - 25 MPa
% LC=15 ... overloading sig new = - 35 MPa
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oe

o°

the mechanostat needs to work under the following load cases

% (1) PTH continuous administration:

% split up of DOBu*OBu*pi TGFBe - into a diff & prolif term is very
% sensitive - check that the continuous PTH case works

% (2) Mechanical loading - gain in bone mass after increase of mech load

% (3) Mechanical unloading - loss of bone (low turnover)

% (4) case of enforcing osteocyste apoptosis

clear all

close all

% run BONEREMODELING
% addpath ('C:\FEMLAB\ femlab-peter\bone models\model - 1'")
% addpath ('D: \FEMLAB\ femlab-peter\bone models\model - 1'")

% runboneremodeling

o\°

delete initial data files

o\°

delete *.dat

o\°

o\

to run this program a proper loading case LC needs to be chosen

o\

S 2

o S
0 ]
% Parameters used for bone remodeling model %
o o
e} o
g ©
o E]
% Refer to model paramters file %
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% read model input parameters

\o

s ModelParameter=fu modelparametersd () ;

load ('Simulacidén.mat', 'Simu')

load ('InModel A5 300.mat', 'InModel')

for sim=Simu

o)

% Vector in=fu matriz in(sim);

D OBu = InModel (sim, 1) ;
D OBp = InModel (sim, 2) ;
A OBa = InModel (sim, 3);
D OBa = InModel (sim, 4);
D OCu = InModel (sim, 5);
D OCp = InModel (sim, 6) ;
A OCa = InModel (sim, 7);

KD TGF beta activate = InModel (sim,8);

KD TGF beta repress InModel (sim, 9) ;
KD PTH activate = InModel (sim, 10);

KD PTH repress = InModel (sim,11);

KD RANKL activate InModel (sim, 12) ;

RANK = InModel (sim,13);
KD MCSF activate = InModel (sim, 14);
P RANKL d = InModel (sim,15);
P OPG d = InModel (sim, 16) ;

P PTH d = InModel (sim, 17) ;

Deg PTH InModel (sim, 18) ;

Beta PTH

InModel (sim, 19) ;
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Beta OPG = InModel (sim, 20) ;
Deg_ OPG = InModel (sim, 21) ;
OPG_max = InModel (sim, 22) ;
Beta RANKL = InModel (sim,23);
R _RANKL = InModel (sim, 24) ;
Deg RANKL = InModel (sim,25);
KAl RANKL = InModel (sim,26);
KA2 RANKL = InModel (sim,27);
K res = InModel (sim, 28) ;
Alpha = InModel (sim, 29) ;
R1 OBp RANKL = InModel (sim, 30);
R2_ OBa_ RANKL = InModel (sim, 31) ;
Betal OBp OPG = InModel (sim,32);

BetaZ2 OBa OPG

InModel (sim, 33) ;

sig macro t0 = InModel (sim, 34) ;

de sig macro InModel (sim, 35) ;

tresid = InModel (sim, 36);
DT = InModel (sim,37);
MINP = InModel (sim, 38);
XKAPPA = InModel (sim, 39);
VMPRIM = InModel (sim, 40) ;
VMMAX = InModel (sim, 41) ;
DeltaT = InModel (sim,42);
k OBu = InModel (sim,43);
k OBp = InModel (sim, 44);
k OCu = InModel (sim,45) ;
k OCp = InModel (sim, 46) ;

%set global variables
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% global OBp Scaling Factor OBa Scaling Factor Multiplying Factor
ParameterWrite

%setappdata (0, 'version',version);

o
°

oe

define 9 loadcases (see paper Lemaire)

% LoadCase= 3 ... continuous PTH (Lemaire)

% LoadCase= 10 ... steady state (no loading)

% I PTH = 0

% LoadCase= 11 ... I PTH = 0 & A OBa < A OBa_to0

% LoadCase= 13 ... I PTH = 0 & pd OBa > 0 (just to see difference to LC 12)
% LoadCase= 14 ... |sig macro| < |sig macro t0O| (simulation of decreased
mechanical usage)

% LoadCase= 15 ... |[|sig macro| > |sig macro_ tO| (simulation of increased

mechanical usage)
o
]

o
°

LoadCase=35;

ParameterWrite = 0;

setappdata (0, 'ParameterWrite', ParameterWrite) ;

Multiplying Factor = 0.00;

error = le-6;

oe

define drug administration interval

oe

t 0 ... ODE t_ start
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% t_end ... ODE t _end

% delta t ODE step size
% t intl ... start injecting
% t int2 ... stop injecting

TimeInitial = 0;
TimeEnd = 11*365/DeltaT; %10*365;
TimeInterval 1 = 0O;

TimeInterval 2 = 1*365/DeltaT; % 0.5;

TimeInterval 3 = 11*365/DeltaT;

$Initialization of CellsVector
CellsVector = zeros(TimeInterval 3 , 7);
%$Initialization of VFPREV

VFPREV = zeros (tresid,l);

poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

% Import the temporal evolution of Denosumab with the corresponding dose

$1if (sim>=1) && (sim<=(N*N))

load('treatment O02REV.mat') % The array Denosumab is imported

$elseif (sim>=(N*N+1)) && (sim<=(2*N*N))

%load('treatment 14REV.mat') % The array Denosumab is imported

selseif (sim>=(2*N*N+1l)) && (sim<=(3*N*N))

%load ('treatment 17REV.mat') % The array Denosumab is imported

%end

setappdata (0, 'LoadCase', LoadCase) ;

setappdata (0, 'TimeInterval 1',TimeInterval 1);
setappdata (0, 'TimeInterval 2',TimeInterval 2);

setappdata (0, 'TimeInterval 3',TimeInterval 3);

o

default values

o

call individual loadcase fu

% loadcase is a function of the loadcase and loading times.

LoadCaseParameter=fu loadcase4 (LoadCase, Denosumab, TimeInterval 1,TimelInterval 2,

TimeInterval 3,TimelInitial);
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different possibilities for the load cases.

D OBu = LoadCaseParameter (1) ;
D OBp = LoadCaseParameter (2) ;
D OBa = LoadCaseParameter (3);
A OBa = LoadCaseParameter (4);
D OCu = LoadCaseParameter (5) ;
D OCp = LoadCaseParameter (6) ;
A OCa = LoadCaseParameter (7);
pd_OBp = LoadCaseParameter (8) ;
pd OBa = LoadCaseParameter (9) ;
pd OCY = LoadCaseParameter (10) ;
pd _OCp = LoadCaseParameter (11);
pd OCa = LoadCaseParameter (12);
P RANKL d = LoadCaseParameter (13);
P OPG d = LoadCaseParameter (14);
P PTH d = LoadCaseParameter (15);
Beta OPG = LoadCaseParameter (16);
RANK = LoadCaseParameter (17);
R_RANKL = LoadCaseParameter (18);

KD RANKL activate =

de

De

_sig macro =

LoadCaseParameter (19) ;

LoadCaseParameter (21) ;

nos = LoadCaseParameter (24) ;

constants:
- precursor cell numbers
- initial bone volume

- external force
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OBu t0 = 1.0e-2; 3% pM
OCu t0 = 1.0e-2; 3% pM
OCY t0 = 1.0e-2; % pM
fbm t0 = InModel (sim,53); S [%]

o°

o°

provide steady-state parameters for

o°

boneremodeling subroutine

setappdata (0, 'OBu t0',0Bu tO0);

setappdata (0, 'OCY t0',0CY tO0);

setappdata (0, 'OCu t0',0Cu tO0);

setappdata (0, 'fbm t0',fbm tO0);

setappdata (0, 'sig macro t0',sig macro t0)

9999 999900000 999900900000000000000

newly calibrated cell numbers

[OBp ; OBa; OCp; OCa]
OBp ~ 2 x OBa
OBa ~ 10 x OCa

OCp ~ 10 x OCa

old cell numbers

cells old = [6.196390627918603e-004, ...
5.583931899482344e-004, ...
5.000000000000000e-003, ...
8.069635262731931e-004];

cells 0O [1.00e-003, ...
5.00e-004, ...
1.00e-003, ...

1.00e-00471;
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options=optimset ('TolFun',le-14, 'TolX"',le-14); % Option tolerances

[cells t0] = fsolve(@fu steadystate4d,cells 0,options);

cells tO

oe

NOTE: The same function fu steadystate4 is used since in the steady state

oo

the geometrical feedback has no effect ---> g i=(Sv/Sv_t0)"k i. The

oo

quotient is equal to 1.

oe

% state variables

OBp t0 = cells t0(1);
OBa t0 = cells t0(2);
OCp t0 = cells t0(3);

OCa _t0 = cells t0(4);

% some of the model parameters are not independent:

% (1)K _form ... determined by K res and dBV_ tO
% (2)A OCY ... determined by D OBa and dOCY tO

% compute resortpion/formation ratio

[

% resorption/formation rate from original parameter set
K form = K res*OCa_t0/0OBa t0; %

% compute OCY apoptosis rate

A OCY = D OBa*OBa_t0/0OCa_t0; %

% provide steady-state parameters for
% boneremodeling subroutine
setappdata (0, 'OBa tO',OBa tO0);
setappdata (0, 'OCa t0',0Ca tO0);
setappdata (0, 'K form',K form);
setappdata (0, 'K res',K res);
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setappdata (0, 'D OBa',D OBa);

setappdata (0, "A OCY',A OCY);

o

s Calculate the initial ash fraction (ash fractionO)

% as a function of the initial turnover rate

% First, the queue VFPREV is initialized
% as a function of DVF and DVR, the volumes of tissue formed and resorbed

% at the equilibrium

DVR = OCa_tO0*K res*DeltaT/100;

DVF = DVR; % Remodelling equilibrium is assumed
s = 1-fbm t0/100; % Initial porosity in [0, 1]
i=0;

while i<length (VFPREV)
VFPREV = fu updateVFPREV (p, DVR, DVF, VFPREV) ;
i=i+1;

end

% Then, the initial ash fraction is calculated

VM t0 = 0;

for i=1:length (VFPREV)

VM t0= VM tO0+VFPREV (i) *fu calmineral (i*DeltaT, DT, MINP, XKAPPA, VMPRIM, VMMAX) ;

end

VM _t0=VM t0/(1-p);

ash t0 = 3.2*%VM t0/(3.2*VM t0+1.1%3.0/7.0);

setappdata (0, 'ash t0',ash tO0);

% define the initial conditions for the ODE solver

$x_t0 = [OBp_t0,0Ba t0,0CY t0,0Cp t0,0Ca tO,fbm tO];
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CellsVector(l,:)=[0Bp_t0,0Ba_t0,0CY t0,0Cp t0,0Ca tO,fbm t0,VM t0];

900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

ParameterWrite = 0;

for i=2:length(CellsVector(:,1))

% for i=2:2

o°

Integration of ODEs
xdot = fu bonecelldynamics4 (i, CellsVector(i-1, :), Denosumab) ;
for j=1:6
CellsVector(i,j) = CellsVector(i-1,3j) + xdot(j) * DeltaT;
if CellsVector(i,j) < O
CellsVector(i,j) = 0;
end

end

o°

Checking that fbm lies within [1,99]
if CellsVector(i,6) > 99
CellsVector (i, 6) = 99;
elseif CellsVector(i,6) < 1
CellsVector(i,6) = 1;

end

@]

w

Q
Il

CellsVector (i,2);

[©)

Q

Q
I

CellsVector (i, 5);

fvas = 100 - CellsVector (i, 6);

% Mineralization

% Update the queue VFPREV
auxl = OCa*K_res*DeltaT/100;
aux2 = OBa*K_form*DeltaT/100;

VEFPREV = fu updateVFPREV (fvas/100, auxl, aux2,VFPREV) ;
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[}

% Calculate the mineral content

VM = 0;

for j=1:length (VEFPREV)
VM = VM+VFPREV(j)*fu_calmineral(j*DeltaT,DT,MINP,XKAPPA,VMPRIM,VMMAX);

end

VM=VM/ (1-fvas/100) ;

ash = 3.2*VM/(3.2*VM+1.1*3.0/7.0);

o°

Uncomment the following lines to switch off mineralization

5 ash ash t0;

o°

VM = VM tO0;

% End of mineralization

CellsVector (i, 7) = VM;

end

TimeVector = l:length (CellsVector(:,1));

%options = odeset ('RelTol',error, 'AbsTol',error);

% [TimeVector,CellsVector] = ode23s('fu bonecelldynamics2b', [TimeInitial
TimeEnd],x t0,options);

ParameterWrite = 1;

setappdata (0, 'ParameterWrite', ParameterWrite) ;

for i=1:1:1length(CellsVector(:,1))

ParameterVector (i, :) = fu bonecelldynamics4 (i,CellsVector (i, :),Denosumab)';

end

ParameterWrite = 0;
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setappdata (0, 'ParameterWrite', ParameterWrite) ;

90900090000000000000000000090006000000600000000000600060000

$%%5%5%5%5%%5%5%5%%5%5%%%5%%5%%5%%%%5%%%%%%% Plotting Output
absolute = 1;

length?2 = length (TimeVector);

if absolute ==
% OBp concentration time plot

figure;

plot (TimeVector,CellsVector(:,1), 'b--"', 'LineWidth',2);

hold on;

plot (TimeVector,CellsVector(:,2), '"b-"', 'LineWidth',2);

plot (TimeVector,CellsVector(:,4), 'r--', 'LineWidth',2);

plot (TimeVector,CellsVector(:,5), 'r-", 'LineWidth', 2);

$title ('Time evolution of OBp concentrations', 'Fontsize', 12);
xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Cell levels [pM]', 'Fontsize', 12);

o)

% OBa concentration time plot

$figure;

$plot (TimeVector,CellsVector(:,2), 'k-"', 'LineWidth',2) ;

shold on;

$title('Time evolution of OBa concentrations', 'Fontsize', 12);
$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

sylabel ('OBa levels', 'Fontsize', 12);

o)

% OCY concentration time plot

$figure;

splot (TimeVector,CellsVector(:,3), 'k-"', 'LineWidth', 2);

%hold on;

$title('Time evolution of OCa concentrations', 'Fontsize', 12);
$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

sylabel ('OCY levels', 'Fontsize', 12);
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[}

% OCp concentration time plot

sfigure;

$plot (TimeVector,CellsVector(:,4), 'k-"', 'LineWidth', 2);

%hold on;

$title('Time evolution of OCa concentrations', 'Fontsize', 12);
$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

sylabel ('OCp levels', 'Fontsize', 12);

% OCa concentration time plot

sfigure;

$plot (TimeVector,CellsVector(:,5), 'k-"', 'LineWidth', 2);

%hold on;

$title('Time evolution of OCa concentrations', 'Fontsize', 12);
$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

%ylabel ('OCa levels', 'Fontsize', 12);

else

% OBp concentration time plot

figure;

plot (TimeVector (1:length2),CellsVector (1l:length2,1)./0Bp t0, 'k-', 'LineWidth',2);
hold on;

title('Time evolution of OBp concentrations', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Normalized OBp levels', 'Fontsize', 12);

% OBa concentration time plot

figure;

plot (TimeVector (1:length2),CellsVector (1:length2,2)./0Ba_t0, 'k-"', 'LineWidth',2);
hold on;

$title('Time evolution of OBa concentrations', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);
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ylabel ('Normalized OBa levels', 'Fontsize', 12);

% OCY concentration time plot

figure;

plot (TimeVector (1:length2),CellsVector (1:length2,3)./0CY t0, 'k-"', 'Linewidth',2);
hold on;

$title('Time evolution of OCa concentrations', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Normalized OCY levels', 'Fontsize', 12);

[}

% OCp concentration time plot

figure;

plot (TimeVector (1:1length2),CellsVector (1:1length2,4)./0Cp t0, 'k-', 'LineWidth',2);
hold on;

$title('Time evolution of OCa concentrations', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Normalized OCp levels', 'Fontsize', 12);

o)

% OCa concentration time plot

figure;

plot (TimeVector (1:1length2),CellsVector (1:1length2,5)./0Ca t0, 'k-', 'LineWidth',2);
hold on;

$title('Time evolution of OCa concentrations', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Normalized OCa levels', 'Fontsize', 12);

Q

% all cell # concentration time plot
figure;

plot (TimeVector (1:length2),CellsVector (1:length2,1)./0Bp t0, 'b--
', '"LineWidth', 2);

hold on;

title('Time evolution of OBa concentrations', 'Fontsize', 12);
xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Normalized cell levels [-]', 'Fontsize', 12);

plot (TimeVector,CellsVector (l:1length2,2)./0OBa t0, 'b-', 'LineWidth',2);

plot (TimeVector,CellsVector (1l:1length2,5)./0Ca t0, 'r-', 'LineWidth',2);
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%h = legend('OB p','OB a','0OC a',1);

end

% calculate bone mass ballance

figure;

plot (TimeVector (1:length2),CellsVector(l:1length2,6), 'k-", 'LineWidth',2);
hold on;

stitle ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('bone matrix fraction £ {bm} [%]', 'Fontsize', 12);

% calculate bone mass ballance

figure;

plot (TimeVector (1:1length?2),100-CellsVector (l:1ength2,6), "k-"', 'LineWidth"',2);
hold on;

$title('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('vascular pore fraction f {vas} [%]', 'Fontsize',K 12);

calculate bone mass ballance

o\

figure;

plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (1l:length2,25), 'k-"', 'LineWidth',2);
hold on;

$title('Time evolution of change in apparent density', 'Fontsize', 12);
xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('apparent density [g/cm”3]', 'Fontsize', 12);

o
°

Q

% calculate bone mass ballance
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figure;

plot (TimeVector (1:length?), ParameterVector (1l:length2,24), 'k-', 'LineWidth',2);
hold on;

$title('Time evolution of change in apparent density', 'Fontsize', 12);
xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('ash fraction', 'Fontsize', 12);

o°

calculate mechanical Force

sfigure;

$plot (TimeVector (1:1length2?2),CellsVector(:,7), " 'k-"', 'LineWidth', 2);
%$hold on;

$title('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

%ylabel ('macro stress [MPal]', 'Fontsize', 12);

o
]

% calculate mechanical stress
sfigure;

$plot (TimeVector (1:1length2),CellsVector(:,7)./CellsVector(:,6), "k-
', 'LineWidth', 2);

%hold on;

$title('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

$ylabel ('stress [N]', 'Fontsize', 12);

%E_bone = 1.00e+02;

%eps = (CellsVector(:,7)./CellsVector(:,6))/E bone;
% calculate mechanical stress

figure;

plot (TimeVector (1:1length2?),ParameterVector (1:1length2,16), 'k-"', 'Linewidth',2);
hold on

$title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);
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ylabel ('macro stress [MPa]', 'Fontsize', 12);

% calculate SED bm0O & SED bm

figure;

plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (l:length2,17), 'k=-', 'LineWidth',2);
hold on

plot (TimeVector, ParameterVector (:,18), 'k-.", 'LineWidth',2);

$title('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('SED {ebm} [-]', 'Fontsize', 12);

% calculate Pi eps: anabolic control fu

figure;

plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (l:length2,19), 'k-', 'LineWidth',2);
hold on

$title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('\pi {ebm} [-]', 'Fontsize', 12);

% calculate P _eps RANKL: catabolic control fu

figure;

plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (1:1length2,20), 'k-', '"LineWidth',2);
hold on

$title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('P {ebm,RANKL} [pM/dayl]', 'Fontsize', 12);

% calculate P eps RANKL: catabolic control fu
figure;
plot (TimeVector (1:length?), ParameterVector (l:length2,14), 'k-', 'LineWidth',2);

hold on

127



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para simular un modelo de remodelacion 6sea basado en
poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

$title('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('\pi {RANKL} [pM/day]', 'Fontsize', 12);

oe

o°

calculate specific surface area

sfigure;

$plot (TimeVector (1:1length2), ParameterVector (1:1length2,19), 'k-"', 'Linewidth', 2);
%hold on

title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

%xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

$ylabel ('S {v} [1/mm]', 'Fontsize', 12);

o\

o\

calculate specific surface area
sfigure;

$plot (ParameterVector (1:1length2,20), ParameterVector (1:1length2,19), "k~
', '"LineWidth', 2);

$hold on

$title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

$xlabel ('f {vas} [-]', 'Fontsize', 12);

$ylabel ('S {v} [1/mm]', 'Fontsize', 12);

Q

% calculate mechanical set point strain

$figure;

%plot (TimeVector (1:1length?), ParameterVector (1:1ength2,18), 'k-"', 'LineWidth', 2);
%hold on;

stitle('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);
$ylabel ('set point strain \epsilon {sp}[-]', 'Fontsize', 12);
% calculate change in bone stiffness

$figure;
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$plot (TimeVector (1:1length2), ParameterVector (1:1length2,19), 'k-"', 'Linewidth', 2);
$hold on;

stitle ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

$ylabel ('E {bone} [N/mm”~2]', 'Fontsize',6 12);

% calculate difference between actual strain and set point strain
$figure;

$plot (TimeVector (1:1length?), ParameterVector (l:length2,18) -
ParameterVector(:,17), 'k="', 'LineWidth', 2) ;

$hold on;

title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

%xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

sylabel (' (\epsilon {sp}- \epsilon) [-]', 'Fontsize', 12);

% calculate difference between actual strain and set point strain

$figure;

gplot (TimeVector (1:1length2), ParameterVector (1:1length2,15), 'k-"', 'LineWidth',2);
$hold on;

$title ('Time evolution of change in bone volume for different version',
'Fontsize', 12);

$xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

$ylabel ("\pi {Wnt} [-]', 'Fontsize',6 12);

if absolute ==

% % plot OPG, RANKL, RANK concentrations

%%% plot of Normalized OPG

figure;

plot (TimeVector (1:1length?), ParameterVector (1l:1ength2,3), 'k-', 'LineWidth', 2) ;
hold on;

title('OPG levels [pM]', 'Fontsize', 12);

xlabel ('t [days]');
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ylabel ('OPG [pM]');

% Normalized RANKL

figure;

plot (TimeVector (1:length?), ParameterVector (l:length2,4), 'k-", 'LineWidth', 2);
hold on;

title ('RANK levels', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('RANK1 [pM]', 'Fontsize', 12);

figure;
plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (l:length2,7), 'k-", 'LineWidth', 2);
hold on;
$title('Plot of RANKL concentration', 'Fontsize', 12);
!

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('RANKL levels [pM]', 'Fontsize', 12);

% % plot OPG, RANKL, RANK concentrations

%%% plot of Normalized OPG
figure;

plot (TimeVector (1:1length2), ParameterVector (1:1length2,3) ./ParameterVector (1,2), 'k
-','LineWidth', 2);

hold on;
$title('Plot of OPG concentration', 'Fontsize', 12);
xlabel ('t [days]');

ylabel ('OPG [pM]"');

% Normalized RANKL
figure;

plot (TimeVector (1:1length2),ParameterVector (1:1length2, 3) ./ParameterVector(1,3), 'k
-','LineWidth', 2);

hold on;

% title('Normalized RANKL levels', 'Fontsize',6 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('RANK1 [pM]', 'Fontsize', 12);
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o
]
figure;

plot (TimeVector (1:1length2), ParameterVector (1:1length2,4) ./ParameterVector(1,4), 'k
-','LineWidth', 2);

hold on;
$title('Plot of RANKL concentration', 'Fontsize', 12);
xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Normalized RANKL levels', 'Fontsize', 12);

figure;
plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (l:length2,11), 'k-"', 'LineWidth',2);
hold on;
$title('Plot of RANKL concentration', 'Fontsize', 12);
!

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Pi TGFbeta OBu act', 'Fontsize', 12);

figure;
plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (l:length2,12), 'k-"', 'LineWidth',2);
hold on;
$title('Plot of RANKL concentration', 'Fontsize', 12);
!

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Pi TGFbeta OCa act', 'Fontsize', 12);

figure;

plot (TimeVector (1:length2), ParameterVector (l:length2,13), 'k-', 'LineWidth',2);
hold on;

$title('Plot of RANKL concentration', 'Fontsize', 12);

xlabel ('Time [days]', 'Fontsize', 12);

ylabel ('Pi TGFbeta OBp rep', 'Fontsize', 12);

end
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write steady state = 1;

if write steady state ==

OBp t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),1);
OBa_t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),2);
OCY t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),3);
OCp t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),4);
OCa_t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),5);
BV _t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),6);

ash t0 = CellsVector (length(CellsVector(:,1)),7);

PTH tot = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),1);
OPG_eff tO0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),2);
OPG_t0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),3);
RANK tO = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),4);
RANKL eff tO = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),5);
RANKL tot t0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),6);
RANKL_ t0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),7);
RANKL RANK t0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),8);
Pi PTH act = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),9);
Pi PTH rep = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),10);

Pi TGFbeta OBu act ParameterVector (length (CellsVector (:,1)),11);

Pi TGFbeta OCa_ act

ParameterVector (length (CellsVector(:,1)),12);

Pi TGFbeta OBp rep = ParameterVector (length (CellsVector(:,1)),13);

Pi RANK act = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),14);
Pi MCSF act = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),15);
sig macro = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),16);
SED_bm0 = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),17);
SED bm = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),18);
Pi eps = ParameterVector (length(CellsVector(:,1)),19);
end
outl = TimeVector (1:1length2);
out2 = ParameterVector (l:length2,25);
out3 = CellsVector(l:length2,7);
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fbm = CellsVector(l:length2,6);

ash 3.2*out3 ./ (3.2*out3 + 1.1*3.0/7.0);

ssave ('treatment 17REV vb 0.15 zeta=0.02 kappa=0.00l1.mat','outl', 'out2', 'ash','f
bm')

SNuevo

Q

timep = outl'*0.25; % El1 vector de pasos de integracidén se
convierte a tiempo, multiplicando por Delta t

o

dens60 = out2; % Se le da otro nombre a la densidad
aparente

% Se definen los instantes de tiempo donde se van a guardar los resultados.

o

% No todos se compararan con los de Miller

int = 30*4;

tl = 1*int; % Resultados tras 1 mes de tratamiento
t2 = 3*int; % Resultados tras 3 meses de tratamiento
t3 = 6*int;

td = 12*int;

t5 = 18*int;

t6 = 24*int;

t7 = 36*int;

t8 = 48*int;

years = 365 * 4; S%Step en el que comienza el tratamiento (después de 1
afio de PMO)

total = length (timep) ;

timep 2 = timep (years:total,l)-timep (years,1);

BDG = (dens60 (years:total,1l)-dens60 (years)) / dens60 (years) *100;

ash (years:total,l);

Q
4]
l.’:f
N

Il

timep vector = [0 timep 2(tl,1) timep 2(t2,1) timep 2(t3,1) timep 2(t4,1)
timep 2(t5,1)...

timep 2(t6,1) timep 2(t7,1) timep 2(t8,1)]1 / 30; % Expresado en meses

BDG vector = [0 BDG(tl,1) BDG(t2,1) BDG(t3,1) BDG(t4,1) BDG(t5,1)

BDG (t6,1) BDG(t7,1) BDG(t8,1)];
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load ('OutModel A5 300.mat', 'OutModel')

Resultado LS

OutModel;

Resultado LS (sim, :) = BDG_vector;

OutModel

Resultado LS;

save ('OutModel A5 300.mat', 'OutModel')

end

8.3 Llamada al programa principal

% m = ; SNumero de filas de la matriz de salida del modelo
% n = ; %SNumero de columnas de la matriz de salida del modelo

OutModel = zeros(m,n);

save ('OutModel A5 300.mat', 'OutModel')

load ('InModel A5 300.mat', 'InModel")

Tamano = size (InModel) ;

o

Cont

0;

o\

Filas no nulas = 0;

oe

for i = 1:Tamano (1)
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en

tic

Simu

save

iter

iter

for

end

toc
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if InModel(i,:) == 0

Cont = Cont+l;

Filas no nulas =

end

d

= 1:

('Simulacidén.mat',

in

fin

iter

’

1;

Tamano (1) ;

= iterin:iterfin

run_bonemodel v4;

load

Simu

save

('Simulacién.mat',

= Simu+l;

('Simulacién.mat',

Tamano (1) -Cont;

'Simu')

'Simu')

'Simu')
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8.4 Creacion de las matrices de entrada y objetivo de la red neuronal

clear, clc

%$%% Matriz de Entrada a la Red Neuronal

load ('InModel A5 300.mat', 'InModel')

Param = 7;

Tamano In = size (InModel) ;

o\

Cont = 0;

o\

Filas no nulas = 0;

% for i=1:Tamano_ InLS (1)

% if InMatrixLS(i,:) ==

Z Cont = Cont+1l;

% Filas no nulas = Tamano_ InLS(1l)-Cont;
Z end

Z end

o\

InNN_ aux zeros (Filas no nulas*2,Tamano InLS(2));

o

s EntradaRN aux = zeros(Filas no nulas*2,Param);

InNN_ aux = zeros (Tamano_In(l), Tamano In(2));

EntradaRN_aux = zeros (Tamano In(1l), Param);

for i = 1l:Tamano In(1)
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InNN aux(i,:) = InModel(i,:);

end

[}

% Creamos la matriz simplificada de entrada a la RN

\o

EntradaRN aux(:,1) InNN aux(:,13); % RANK OCp

EntradaRN aux(:,2) = InNN aux(:,23); % B RANKL
EntradaRN aux(:,3) = InNN aux(:,39); % Kappa
EntradaRN aux(:,4) = InNN aux(:,51); % (1/3) *Zeta
EntradaRN aux(:,5) = InNN aux(:,53); % fbm
EntradaRN aux(:,6) = InNN aux(:,54); % Tratamiento
EntradaRN_aux(:,7) = InNN aux(:,55); % P _RANKL PMO

[}

% Comprobamos que no hay puntos repetidos

A = [EntradaRN aux(:,1) EntradaRN_aux(:,2) EntradaRN aux(:,3) EntradaRN aux(:,4)
EntradaRN aux(:,7)];

[C,ia,ic] = unique(A(:,:), 'rows', 'stable');

% En "C" estan los valores unicos de A
% "ia" indica la posicién de las filas Unicas en A

% "ic" indica la posicién de las filas de A en C

% No hay )

% Pasamos de datos por fila a datos por columna

o

InNN=InNN aux';

EntradaRN = EntradaRN aux';

o
o

%$%% Matriz de Salida a la Red Neuronal

load ('OutModel A5 300.mat', 'OutModel')

Tamano Out = size (OutModel);
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OutNN_aux = zeros (Tamano_ Out (1), Tamano Out(2));

SalidaRN aux

zeros (Tamano Out (1), 5); %Consideramos 5 instantes de tiempo

for i = 1l:Tamano Out (1)

OutNN aux(i,:) = OutModel (i,:);

end

o

% Creamos la matriz simplificada de salida de la RN

SalidaRN aux(:,1) = OutNN aux(:,3);
SalidaRN aux(:,2) = OutNN aux(:,4);
SalidaRN aux(:,3) = OutNN aux(:,5);
SalidaRN aux(:,4) = OutNN aux(:,6);
SalidaRN aux(:,5) = OutNN aux(:,7);

)

% Pasamos de datos por fila a datos por columna

X

% OutNN=OutNN aux';

SalidaRN = SalidaRN_aux';

InNNA300 EntradaRN;

TargetNNA300

SalidaRN;

save ('Matrices NN A5 300.mat', 'InNNA300', 'TargetNNA300'")
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8.5 Creacion de submatrices

close all

clear, clc

% Puntos del caso aleatorio

load ('Matrices NN A5 300.mat', 'InNNA300'")

TamanoA300 = size (InNNA300);

Kappa InNNA30O (1, :) ;

Zeta InNNA300 (2, :);

% Seleccionamos los casos aleatorios

o)

% Filas = ;

% N ;

Columnas = 1:TamanoA300(2);

Conjunto = randsample (Columnas, N);

ConjuntoO = sort (Conjunto);

InNNA = zeros (Filas, N);

for 1 = 1:N

InNNA(:,1) = InNNA300(:, ConjuntoO(i));

end
KappaA = InNNA(1,:);
ZetaA = InNNA(2,:);
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Kappain = 0.001;

Kappafin 0.007;

Zetain = 0.001*1/3;

Zetafin 0.03*1/3;

% Dibujamos los puntos del caso aleatorio
figure (1)

plot (KappaA, ZetadA, 'r*'")

axis ([Kappain Kappafin Zetain Zetafin])
grid

xlabel ('Valores de Kappa')

ylabel ('Valores de Zeta, en [ (pM RANKL)"-11")

title ('Puntos del caso aleatorio')

save ('Matrices NN A5 N.mat', 'InNNA'")

8.6 Busqueda de puntos de entrenamiento

99099000009000000000000000000000000006000000000000

clear, clc

load ('Matrices.mat', 'InNNA')

load ('Matrices NN A5 300.mat', 'InNNA300', 'TargetNNA300')

TamanoA = size (InNNA);

TamanoA300

size (InNNA300):;

% Filas = ;
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TargetNNA = zeros (Filas, TamanoA(2));

0.0000000001;

limit

for 1 = 1l:TamanoA(2)

for 37 = 1:TamanoA300 (2)

Dif = InNNA(:,i) - InNNA300(:,7J);

if all (abs(Dif) < limit)

TargetNNA(:,1) = TargetNNA300(:,]);

end

end

end

save ('Matrices NN A5 N.mat', 'InNNA', 'TargetNNA')
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8.7 Validacion cruzada

clear, clc

Q

% Cargamos las matrices necesarias

poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

load ('Matrices NN A5 N.mat', '"InNNA', 'TargetNNA')

x = InNNA;

ad
Il

TargetNNA;

%

o°

Neuronal

o

$ [xa,ta] = Adimensional (x,t);

[

% % Posteriormente, desordenamos las muestras
entrada y salida a la Red Neuronal

% [xd,td] = Desorden(x,t);
xd = x;
td = t;

o)

% save ('Matrices X.mat', 'xd', 'td'")

o)

% load ('Matrices X.mat', 'xd', 'td'")

TamanoIn = size (xd);

TamanoT = size(td);

% Choose a Training Function

Ante todo, adimensionalizamos las matrices de entrada y salida a la Red

(columnas) de las matrices de

% For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.

% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.
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o°

Create a Fitting Network

oo

hiddenLayerSize 10;

oo

net

net fitnet ([10], trainFcn);

Q

°

Setup Division of Data for

net.divideParam.trainRatio

del subconjunto

net.divideParam.valRatio

net.divideParam.testRatio

$[trainInd,valInd, testInd]
dividerand (x,net.divideParam
.testRatio)

Para comprobar

o

]

NC = TamanolIn(2);

KFold = 10;

NCFold = NC/KFold;
Columntest = zeros (1,NCFold)
redes = cell (1,KFold);

CV = zeros (1l,KFold);

%$%%Cross Validation

io0 =1;

ifin = NCFold;
Paso = 0;

tic

for iter =

poblaciones celulares | Ana Carrasco Mantis

fitnet (hiddenLayerSize, trainFcn) ;

Training, Validation, Testing

100/100; %Asi conseguimos que entrene con el 100%

que le decimos

0/100;
0/100;

.trainRatio,net.divideParam.valRatio,net.divideParam

Definimos los parametros necesarios
$Numero de columnas
$Dividimos el total de columnas entre KFold

$NUumero de columnas por cada subconjunto

’

1:KFold %Repetimos el proceso KFold veces
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testsetIn = zeros (TamanoIn(1l),NCFold*1);

testsetT = zeros(TamanoT (1), NCFold*1l):;
for 1 = i0:ifin
testsetIn(:,1) = xd(:,i+Paso);

testsetT (:,1)

td(:,1i+Paso); %"testsetT" son los Targets de la RN

Columntest (i) = i+Paso; %Guardamos las posiciones de las columnas que se
toma para el conjunto de prueba

end

o
o
oe
o

LB

Columntest (i0) ; %$Valor del limite inferior del vector

UB = Columntest (ifin); %Valor del limite superior del vector

trainsetIn = zeros (TamanoIn(l),NCFold* (KFold-1));

trainsetT = zeros(TamanoT (1), NCFold* (KFold-1));

for 3 = 1:NC

if §>=1 && (j<LB || I>UB)

trainsetIn(:,k) = xd(:,7);

trainsetT (:, k)

td(:,3);

k = k+1;

end

end
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o\°
oo
oo
oe

o)

% Train the Network

[net,tr] = train(net, trainsetlIn, trainsetT); %Devuelve la red "net" entrenada
redes{iter} = net; %Vamos guardando las redes neuronales

% Test the Network

y = net(testsetIn); %La red "net" entrenada la prueba. "y" es la salida de

la RN entrenada

end

toc

o)

o\
o\
o\
o°

[

% Calculo del coeficiente de variacién "CV"

CV(iter) = CoefVar (testsetT,y):;

oe
oe
oe
o\

Paso = Paso+NCFold;

% Nos quedamos con la red de menor coeficiente de variaciédn

[CVmin, Pos] = min(CV); %Obtenemos el CV minimo y su posicidn

RedNeuronal = redes{Pos}; S%Nos quedamos con la red de menor CV

save

% Vi

°

("RN_ N 1x10 Im.mat', 'RedNeuronal', 'CVmin')

ew the Network

Sview (net)
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% Plot
% Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotfit(net,x,t)

8.8 Coeficiente de variacion

close all

clear, clc

>
Il

[20 30 40 50 100 160 200 260 300];
X2 = [160 200 260 300];

load ('CV_300.mat', 'CV300 1x10 1m', 'CV300 2x10 1m', 'CV300 3x10 Im',
'CV300_1x20 1m', 'CV300 2x20 Im', 'CV300 3x20 lm', 'CV300 1x10 br')

load ('CV_1x10.mat', 'CV20 1x10 Im', 'CV30_1x10 1m', 'CV40_1x10 1m',
'CV50_1x10_1m', 'CV100 1x10 1m', 'CV160 1x10 Im', 'CV200 1x10 1lm',
'CV260 1x10 1m')

CV_1x10 = [CV20_1x10 Im CV30 1x10_Im CV40 1x10 lm CV50 1x10 lm CV100_1x10 lm
CV160_1x10_Im CV200 1x10 1m CV260 1x10 1lm CV300 1x10 1m];

CV_1x10 2 = [CV160 1x10 1lm CV200 _1x10 lm CV260 1x10 lm CV300 1x10 1m];

load ('CV 2x10.mat', 'Cv20 2x10 Im', 'CV30 2x10 Im', 'CVv40 2x10 Im',
'Cv50 2x10 1m', 'CV100 2x10 Im', 'CV160 2x10 Im', 'CV200 2x10 Im',
'Cv260 2x10 1m'")

CV_2x10 = [CV20 _2x10 lm CV30 2x10 1lm CV40 2x10 lm CV50 2x10 Ilm CV100 2x10 lm
CV160 2x10 lm CV200 2x10 lm CV260 2x10 1lm CV300 2x10 1m];
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CV 2x10_2 = [CV160 2x10_lm CV200 2x10 lm CV260 2x10_Im CV300 2x10 1lm];

load ('CV 3x10.mat', 'CV20 3x10 Im', 'CV30 3x10 Im', 'CV40 3x10 1m',
'CV50 3x10 1m', 'CV100 3x10 Im', 'CV160 3x10 1m', 'CV200 3x10 1m',
'CV260 3x10 1m')

CV_3x10 = [CV20_3x10_lm CV30 3x10 1m CV40 3x10 1m CV50 3x10 Ilm CV100 3x10 1lm
CV160 3x10 1m CV200 3x10 1m CV260 3x10 1m CV300 3x10 1m];

Cv_3x10 2 = [CV160 3x10 Im CV200 3x10 1m CV260 3x10 1m CV300 3x10 Im];

load ('CV_1x20.mat', 'CV20 1x20 Im', 'CV30_1x20 Im', 'CV40_1x20 1m',
'CV50_1x20_1m', 'CV100_1x20 1m', 'CV160 1x20_Im', 'CV200_1x20 1m',
'Cv260_1x20 1m')

CV_1x20 = [CV20 1x20 1m CV30 1x20 Im CV40 1x20 Im CV50 1x20 1Im CV1O00 1x20 1m
Cv1l60 1x20 Im CV200 1x20 1m CV260 1x20 Im CV300 1x20 1Im];

CV_1x20 2 = [CV160 1x20 Im CV200 1x20 1m CV260 1x20 1m CV300 1x20 Im];

load ('CV_2x20.mat', 'CV20 2x20 Im', 'CV30 2x20 Im', 'CV40 2x20 1m',
'CV50 2x20_1m', 'CV100 _2x20 1m', 'CV160 2x20 Im', 'CV200_2x20 1m',
'CV260 2x20 1m')

CV_2x20 = [CV20_2x20 1lm CV30 2x20 Im CV40 2x20 1m CV50 2x20 lm CV100 2x20 1lm
CV160 2x20 1m CV200 2x20 1m CV260 2x20 lm CV300 2x20 1m];

CV_2x20 2 = [CV160 2x20 lm CV200 2x20 lm CV260_ 2x20 lm CV300 2x20 1m];

load ('CV_3x20.mat', 'CV20 3x20 Im', 'CV30 3x20 Im', 'CV40 3x20 1m',
'CV50 3x20 1m', 'CV100 3x20 Im', 'CV160 3x20 1m', 'CV200 3x20 Im',
'CV260 3x20 1m')

CV_3x20 = [CV20_3x20 lm CV30 3x20 lm CV40 3x20 Ilm CV50 3x20_Im CV100 3x20 1lm
CV160 3x20 1m CV200 3x20 1lm CV260 3x20 lm CV300 3x20 1m];

CV_3x20 2 = [CV160 3x20 1Im CV200 3x20 Im CV260 3x20 Im CV300 3x20 1m];

load ('CV_1x10 br.mat', 'Cv20 1x10 br', 'Cv30 1x10 br', 'Cv40 1x10 br',
'Cv50 1x10 br', 'CVv100 1x10 br', 'Cvle0 1x10 br', 'Cv200 1x10 br',
'CVv260 1x10 br')

CV_1x10 _br = [CV20_1x10 _br CV30_1x10 _br CV40 _1x10 br CV50 1x10 br CV100_1x10 br
CV160 1x10 br CV200 1x10 _br CV260 1x10 br CV300 1x10 brl;

CV_1x10 br 2 = [CV160_1x10 br CV200 1x10 br CV260 1x10 br CV300 1x10 br];

load ('CV_1x10 br max.mat', 'Cv20 1x10 br max', 'Cv30 1x10 br max',
'Cv40 1x10 br max', 'CV50 1x10 br max', 'CV100 1x10 br max',
'Cv160 1x10 br max', 'Cv200 1x10 br max', 'CV260 1x10 br max')

CV_1x10 br max = [CV20 1x10 br max CV30 1x10 br max CV40 1x10 br max
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Cv50 1x10 br max CV100 1x10 br max CV160 1x10 br max CV200 1x10 br max
Cv260 1x10 br max];

X20 [20 20];

X30 = [30 30];

X40 = [40 40];
X50 = [50 501
X100 = [100 100];
X160 = [160 160];

X200 = [200 20017

X260 [260 2601];

X300 = [300 3007];

Cv20 1x10 br I

[CV20 1x10 br CvV20 1x10 br max];

Cv30 1x10 br I [CV30 1x10 br CV30 1x10 br max];

CV40_1x10 br T

[CV40 1x10 br Cv40 1x10 br max];

Cv50 1x10 br I [CV50 1x10 br CV50 1x10 br max];
CV100 _1x10 br I = [CV100_1x10 br CV100 1x10 br max];

CV160 1x10 br T

[CV160 1x10 br Cv1e60 1x10 br max];
Cv200 1x10 br I = [CV200 1x10 br Cv200 1x10 br max];

CV260 1x10 br I

[CV260 1x10 br Cv260 1x10 br max];

CV300 1x10 br T = [CV300_1x10 br CV300 1x10 br];

figure (1)
plot (X, CV_1x10, 'r*-', X, CV_2x10, 'b*-', X, CV_3x10, 'g*-')
grid

legend ('1lx10xlm', '2x10xlm', '3x10xlm')

set (legend, 'Fontsize', 16)

xlabel ('Numero de casos', 'Fontsize', 16)

ylabel ('Coeficiente de variacién', 'Fontsize', 16)

title ('Aumento del numero de capas', 'Fontsize', 16)

figure (2)
plot (X2, Cv_1x10 2, 'r*-', X2, Cv_2x10 2, 'b*-', X2, CV 3x10 2, 'g*-'")

grid
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set
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title
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legend
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('1x10x1lm', '2x10xIm', '3x10xlm'")

(legend, 'Fontsize', 16)

('Numero de casos', 'Fontsize', 16)

('Coeficiente de variacidén', 'Fontsize',

('Aumento del numero de capas',

(3)

(X, CV_1x20, 'r*-', X, CV_2x20, 'b*-', X,
('"1x20xIm"', '2x20xIm', '3x20x1m'")
(legend, 'Fontsize', 16)

('"Numero de casos', 'Fontsize', 16)
('Coeficiente de variacidén', 'Fontsize',

('Aumento del numero de neuronas', 'Fonts

(4)

(X2, Cv_1x20 2, 'r*-', X2, CV_2x20 2,

('1x20x1Im', '2x20x1lm', '3x20xlm')

(legend, 'Fontsize', 16)

('"Numero de casos', 'Fontsize', 16)

('Coeficiente de variacidén', 'Fontsize',

('Aumento del numero de neuronas',

(5)

(X, CV_1x10, 'r*-', X, CV 1x10 br, 'b*-')

('1x10x1m', 'lx1O0xbr')

(legend, 'Fontsize', 16)

('Numero de casos', 'Fontsize', 16)

('Coeficiente de variacidén', 'Fontsize',

('"Funciones de entrenamiento', 'Fontsize'

(6)

(X2, CV_1x10 2, 'r*-', X2, CV_1x10 br 2,

('1x10x1Im', 'lx1O0xbr')
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set (legend, 'Fontsize', 16)
xlabel ('Numero de casos', 'Fontsize', 16)
ylabel ('Coeficiente de variacién', 'Fontsize', 16)

title ('Funciones de entrenamiento', 'Fontsize', 16)

figure (7)

plot (X20, Ccv20 1x10 br I, 'r*-', X30, Cv30 1x10 br I, 'r*-', X40,

Cv40 1x10 br I, 'r*-', X50, Cv50 1x10 br 1, 'r*-', X100, Cv100 1x10 br 1, 'r*-',
X160, Cvlie0 1x10 br I, 'r*-', X200, Cv200 1x10 br I, 'r*-', X260,

Cv2e60 1x10 br I, 'r*-', X300, Cv300 1x10 br I, 'r*-'")

grid
xlabel ('Numero de casos', 'Fontsize', 16)
ylabel ('Valores minimos y maximos', 'Fontsize', 16)

title ('Valores minimos y maximos del CV', 'Fontsize', 16)
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