179- 12



Y, TECNOLGGICO
2% DE MONTERREY

. Bibli
INSTITUTO TECNOLOGICO Y DE ESTUDIOS SUPERIORES DE MONTEBREQC!I'M?}G?M&&

CAMPUS CIUDAD DE MEXICO

ESCUELA DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA MECATRONICA
PROYECTO DE INGENIERIA Il (TE3030)
MODELADO Y SIMULACION DE SISTEMAS EN BIOLOGIA
AUTORES:

LUIS OSVALDO DIAZ KIM (A01210105)
OLGA GISELA LECHUGA LOPEZ (A01106168)

LUIS EDER MUNOZ HERNANDEZ  (A01123150)

ASESOR: DR. RICARDO FERNANDEZ DEL BUSTO Y EZETA

NOVIEMBRE, 2010



~CUCMDTT R
wRAREAM 2 5 )R

2ol

& 121 f5sy



INDICE
1 ANIFOAUCCION. .. ... et e e et e e e e e 3
2. Problematica, Estado del arte y Objetivos.............ccoooiiiiiiiii e, 5
2.1 Descripcion de la problematica.................coooiviin i 5
22Estadodelante..........coovieniiiiiii i e 8
2.3 Objetivos del proyecto............vvuiiien i 10
2.3.1 Objetivos generales..............ccooiiiiiiiiiii e 10
2.3.2 Objetivos particulares. ..............oooiiiiiiiiiniii e 10
3. MArCO tEOMICO. ... eee et et e 11
3.1 Métodos de solucion numerica de ecuaciones diferenciales ordinarias................. 11
3 A A MEtodo de EUIET......coueeieee e e e 11
3.1.2 Método de Runge-Kutta de cuarto orden..............ccooovvviiriieiiiiniieenceneenn, 14
3.2 Reacciones quimicas. Leyes Fundamentales...................c..cooivinininninnnnen. 16
3.2.1 Ecuacién de continuidad (Balance de masa) ................c.ccoevviiiiiniieeineen, 16

3.2.2 Ecuaciones de continuidad de componentes (Balance de componentes).....16

323 Balancedeenergia..............cooiiiiiiiiii i 18
3.2.4 Ecuaciones de estado..............oeeviviiiiiiiiiiini e 20
3.2.5 Ecuaciones de equilibrio................ccooiiiiiii i 20
3.2.6 Cinética QUIMICA........ ..ottt e er e ea e eaens 21
3.3 Ingenieria de Control en redes bioquimicas.............c.cocoviiiiiniiiiiiiniie e, 23

3.4 Enfoque de sistemas dinamicos para el control y
regulaciéon de redes intracelulares................ccoeiiiiiiii i 28
3.4.1 Estructuras de sistemas de control para el modelo reducido
del Metabolismo Energético del Cerebro ............ccooooeiiiiiiiiiiie, 34
3.4.1.1 Modelado de metabolismo energético: presentacién del modelo............35
3.4.2 Un modelo integrador dinamico del Metabolismo Energético

del Cerebro usando medidas neuroquimicas in Vivo..............ccocceeceenvninnnen. 39

3.5 Enfoque anatémico y de sistemas energéticos a la enfermedad de Parkinson....... 42
3.5.1 Neuroanatomia funcional...............cocooiiiiiiiiiii 46
3.5.2 Proceso de gIUCOIISIS............cceuniiniiiiiiiiiii e 47
3.5.2.1 Control de la liberacién energética celular.................c.ccccocevenininnnn e, 48

3.5.2.2 Mecanismos de control de glucolisis..........c...cocovvvieviiiiiiiiinniininenen, 52



3.5.3 Radicales Ibres...............iveiviiieiii e 55
354 VItAMINAS. ... iirieiiii e e 58
3.6 Linealizacion de Sistemas...............ooiiiiiiiiiiiii e 61
4. Analisis de 108 SIStEMAS...........ccoouiiiiiiiiiii i 65
4.1 Sistemas DINAMICOS. ...........couiiiii i e e e 65
4.1.1 Sistema masa-resorte-amortiguador.................ovviiiieinieii e, 65
4.1.2 Sistema de control en lazo cerrado................cooeeveeiiiiviii i, 66
4.2 Sistemas en Biologia................oeiiiiiiiiiiiii e 69
4.2.1 Modelo de Chance-Cleland para la interaccion entre enzima y sustrato........ 69
4.2.1.1 Linealizacion del modelo................ccoooiiiiiiiiicn 70
4.2.2 Modelo de gIUCOIISIS...........c.oeniiii e 70
4.2.3 Modelo del Metabolismo Energético del Cerebro................ccocoveviininnnnne.. 72
4.2.3.1 Linealizacion del modelo.............ccooveiiiiiiin e 77
5. RESURAUOS. ... e e e 78
5.1 Sistemas DINAMICOS. ..........ovuiiiiii e er e 78
5.1.1 Sistema masa-resorte-amortiguador................cccccoiiiiiinn i, 78
5.1.2 Sistema de control en 1azo cerrado...............ccoceveiiniin i 80
5.2 Sistemas'en Biologia........ccouviiiiii 82
5.2.1 Modelo de Chance-Cleland para la interaccién entre enzima y sustrato......... 82
5.2.1.1 Modelo linealizado...............c.couiiriiiiiiii e 83
5.2.2 Modelo de gluCOliSis..........c.eenieii e 85
5.2.3 Modelo del Metabolismo Energético del Cerebro.....................cooiiiiinal, 86
5.2.3.1 Modelo linealizado..............coooiiiniiniii e 92
5.2.3.2 Simulacién del modelo en OpenCell...............cccoviviriiiiiiiiin e 93
5.2.3.3 Reproduccion de resultados del experimento................cccovvviininnnn. 101
8. CONCIUSIONES. ... ..ot e e e e et e e e e aes 106
6.1 Perspectivas ytrabajo afuturo................coooii i, 107
7. REIEIENCIAS. ... . it e e e e e e e e 108
8. Apéndice I: Codigos de métodos NUMENICOS. .........ccovuerinieieieiiiiee e 111
9. Apéndice II: C6digos en SBTOO0IDOX..........cccveiiiiiiiiiiiii 115
10. Apéndice lll: Codigos de Linealizacion..............c.ccooeviiiiiiiiin 120
11. Apéndice IV: Uso del software OpenCell..............c....ccooiiiiii 123

2 oo T (=Y £ O 133



1. INTRODUCCION

El presente trabajo es el resultado de una serie de investigaciones en la busqueda de
aplicaciones de la Teoria de Sistemas e Ingenieria de Control a la Biologia, mediante un
enfoque que toma en cuenta el flujo de materia y energia en un sistema vivo, y el
procesamiento de informacién para la regulacién de dicho sistema.

En un sentido biolégico, existen dos mecanismos organicos indispensables para
conservar la vida. El primero es el metabolismo, que es un conjunto de transformaciones
quimicas que ocurren en un organismo vivo, por lo que existe la necesidad de conocer
cuantitativamente la estructura y funcionamiento de este mecanismo a través de un estudio
basado en cinética quimica. El segundo mecanismo es la sefalizacién celular, que modela la
comunicacion que existe entre células y analiza las secuencias de reacciones quimicas que
hacen que la informacién sea transmitida a la célula y dentro de ella.

Dentro de los estudios en Biologia se encuentran los relacionados con Fisiologia, que
es el estudio de la funcién en la materia viva que pretende explicar los factores quimicos y
fisicos que son responsables del origen, desarrollo y evolucion de la vida (Guyton, 1991). Tiene
un enfoque sistémico al considerar el agrupamiento de células para formar tejidos, érganos y
sistemas, cuyo estudio utiliza herramientas ingenieriles que ayudan a desarrollar modelos
completos y complejos de érganos, que ayudan a comprender su funcionamiento.

La utilidad de la Teoria de Sistemas y Control para resolver problemas relacionados con
Biologia radica en que por ejemplo, se puede ajustar un sistema de control tradicional que
genera una sefal de control en funcién del error entre la variable de proceso o salida, y el
punto de ajuste o referencia, donde dicha sefial de control se aplica a la planta como sefial de
entrada. En el caso de Fisiologia y Biologia, es comun la aplicaciéon de técnicas de control
paramétrico, en el que la diferencia entre la salida y el punto de ajuste se emplea para
modificar parametros del sistema, tales como ganancias, velocidades de reaccion, tiempos de
retardo, o hasta manteniendo las condiciones del estado estacionario en un determinado
sistema o funcion, a través de diversos eventos bioquimicos, los cuales pueden suceder
intracelularmente, en la superficie de las células o en un volumen extracelular.

Con esto vemos areas potenciales de trabajo donde puede intervenir el estudio de
sistema y su control (Wellstead, 2010), como pueden ser en el analisis de control metabdlico,
en el modelado de trayectorias de sefalizaciéon celular, en sistemas retroalimentados para
evaluar su robustez y sensibilidad, en el estudio de efectos no lineales y de su respuesta



transitoria, en sistemas hibridos que interactuan con sistemas binarios como el codigo genético,
en la identificacion de sistemas y su estimacion, o para técnicas de instrumentacion (Kilp, 2005)

Existe una gran cantidad de problemas que se pueden estudiar y remediar mediante la
interaccion entre las areas que cubre la Biologia y la Ingenieria de Control; para el objetivo de
este trabajo se pretende enfocar estas aplicaciones a uno de los trastornos neurodegenerativos
mas comunes actualmente, el Mal de Parkinson, el cual es una enfermedad que ha alcanzado
un ritmo creciente entre la poblacién adulta, ya que ain no se tiene un conocimiento completo
de la misma, por lo que se necesitan conocer por completo sus causas y la manera de
controlaria. Asi que se plantea un enfoque sobre el metabolismo de la energia en la neurona
como una posible clave para determinar soluciones (Wellstead et. al., 2010)

En este contexto se creé un plan de trabajo que involucra herramientas matematicas,
computacionales y de investigacion en las areas de Biologia, Quimica y Teoria de Sistemas y
de Control, basado en un marco teérico sélido en el que se estudiaron métodos de solucién
numérica de ecuaciones diferenciales ordinarias, las leyes fundamentales para reacciones
quimicas, la intervencién de la Ingenieria de Control en redes bioquimicas, el enfoque de
sistemas dinamicos para el control y regulacion de redes intracelulares, las estructuras de
sistemas de control para el metabolismo energético, el enfoque de sistemas de energia a la
enfermedad de Parkinson mediante una descripcién neuroanatomica, y por ultimo la
linealizacién de sistemas no lineales.

Todos estos conocimientos tedricos generaron resultados en la aplicacién de los
métodos a diferentes sistemas basicos y complejos en Biologia, entre los que se pueden
destacar el modelo de Chance-Cleland para la interaccién entre enzima y sustrato (Hannon,
2001), el modelo de glucdlisis (Klipp, 2005) y, por Gltimo, con una singular importancia para
enfocarlo al tema de la enfermedad de Parkinson, el modelo del Metabolismo Energético del
Cerebro (Cloutier et. al., 2009).



2. PROBLEMATICA, ESTADO DEL ARTE Y OBJETIVOS

2.1 Descripcion de la problematica

El proceso de modelado matematico tiene como objetivo generar representaciones
abstractas y conceptuales de procesos o sistemas para analizar, simular, controlar y predecir
su comportamiento, buscando que sea lo suficientemente sencillo para poder modificarlo y
estudiarlo (Hannon, 2001).

Debido a la gran variedad de conocimiento especifico se pretenden encontrar
soluciones en el area interdisciplinaria de estudios que se enfoca en modelado de procesos
dinamicos y biolégicos, utilizando técnicas matematicas, ya que esto tiene grandes
aplicaciones tedricas y practicas en la investigacion; a este enfoque se le conoce como
Sistemas en Biologia o Systems Biology en inglés (Wellstead, 2010).

En nuestros dias ha comenzado el incremento acelerado de conjuntos de informacion
debido a la revolucién genémica, la cual es dificil de entender sin el uso de herramientas
analiticas. El reciente desarrollo de herramientas matematicas (como por ejemplo la Teoria del
Caos) ayuda para el entendimiento de mecanismos complejos y no lineales en Biologia,
tratando de comprenderlos con ayuda del incremento en la capacidad computacional que
permite hacer calculos y simulaciones que no eran previamente posibles.

El modelado matematico y simulacién por computadora ha llegado a ser tan popular
como la experimentacién y uso del método cientifico en el area de Biologia. La simulacién en
particular es usada como una herramienta para investigar y evaluar hipdtesis, usada
frecuentemente en Ingenieria de Control para examinar el comportamiento de maquinas
complejas. Mientras tanto, el modelado ha llegado a ser tan importante en areas como la
formacion de implicaciones biolégicas de los efectos dinamicos y espaciales que conlleva el
estudio de sefalizacion celular. En algunos casos estos modelos han mejorado o corregido el
conocimiento de los procesos quimicos envueltos en trayectorias de sefales en células vivas.

La popularidad del modelado matematico comienza con las dificultades para llevar a
cabo trabajos de laboratorio en Biologia y Fisiologia. Junto con la identificacién de sistemas, el
andlisis de modelos dinamicos son fases cruciales en la aproximacién de sistemas. En
particular, la interaccion entre identificacion y el proceso de modelado matematico permite
descubrir informacion mas relevante. Asimismo, el analisis de la retroalimentacién puede
indicar areas donde los modelos pueden ser mejorados.



El tipo de conclusiones basadas en modelos y estimacién de parametros, combinado
con la medicién de problemas han hecho al modelado y simulacién por computadora una
herramienta muy 0til para la experimentacion en el laboratorio. De hecho existe un nombre
especifico para esta actividad, llamada in-silico (Wellstead, 2010), que acompafia a los
términos in-vivo e in-vitro ya existentes en experimentacion. Para evitar peligros en la confianza
del modelado matematico y analisis con modelos, una proposicién es usar experimentacion in-
silico para informar sobre cémo se comporta un proceso en la realidad. Es importante utilizarlo
actualmente por el continuo esfuerzo para entender sistemas complejos y patrones no intuitivos
de causalidad observado en sistemas vivos o no lineales.

Ademas de la eficiencia potencial de la experimentacion in-silico, el modelado
matematico, de sefalizacién en células por ejemplo, tiene beneficios de analisis. El mas
importante es como el modelado revela las funciones que tienen las interconexiones anteriores
y posteriores, tal que la clarificacién de la dinamica no lineal en las trayectorias puedan ser
unificadas, aunque parezca que no estén relacionadas dadas algunas observaciones
experimentales y generalizacién de resultados.

Mas aun, la simulacion basada en modelos deterministicos con ecuaciones diferenciales
ordinarias puede proveer una vision Util en muchos casos. Sin embargo, la aleatoriedad de
procesos es intrinseca de cualquier mecanismo con o sin vida, por lo que el modelado
probabilistico sera una herramienta adicional y mas sofisticada para modelar sistemas
biolégicos y dinamicos. Aunque los modelos deterministicos en cascada de sefializacién
bioquimica puedan aportar mucha informacion, los modelos estocasticos también abren una
brecha muy importante de analisis (Wilkinson, 2006)

El modelado matematico provee un importante punto de vista para aproximar sistemas,
contribuyendo en el entendimiento de sistemas vivos. Es por esto que la teoria de control
actualmente se dirige también a investigar otras propiedades de los sistemas, tales como
adaptacién, robustez y complejidad. Ademas se ha descubierto la forma de aplicacién en
especies que evolucionan para tener procesos 6ptimos y mas efectivos, lo que en ingenieria se
toma en cuenta y se rescatan las ventajas de algunas formas de sistemas biologicos y
fisiologicos, lo cual se puede generalizar para estos procesos tan abstractos (Wellstead, 2010).

Los temas de problematica que se plantean ayudan a mejorar el entendimiento de
diferentes procesos mediante técnicas de modelado y simulacion, tales como modelado in-
silico, insercion de teoria de control en principios de control de sistemas vivos y analisis del
comportamiento de sistemas biolégicos, lo cual ayudara en términos practicos a mejorar el
entendimiento de enfermedades que hasta la actualidad han derrotado a la humanidad. La



aproximacion particular a sistemas con condiciones neurodegenerativas como la enfermedad
de Parkinson muestran el grado de complejidad y la necesidad por ser estudiados desde otra
perspectiva de analisis de sistemas, para lo cual se pueden usar herramientas en Ingenieria y
la reunién de personas talentosas para encontrar la mejor solucién.

Existe una necesidad por considerar los objetos vivos como maquinas construidas con
partes con funciones especificas. La combinacion de modelado matematico y mediciones
biologicas es el centro del problema, ya que se ha demostrado que un modelo matematico
puede ser usado para predecir el comportamiento de las células, llevando asi el trabajo a la
simulacion de modelos dinamicos. Es aqui donde se reunen las aspiraciones de los

investigadores en sistemas vivos y dinamicos.



2.2 Estado del Arte

El avance en el estudio de sistemas biolégicos gracias al reciente modelado matematico
de procesos celulares y metabélicos, da muchas oportunidades a los sistemas de control para
aplicarse en Biologia. Los sistemas en Biologia han encontrado una brecha para el desarrollo;
en este proyecto se estudiaran este tipo de sistemas a partir del apoyo e interaccién con el
profesor e investigador en el Instituto Hamilton de Irlanda, el Dr. Peter Wellstead.

Peter Wellstead ha estudiado las aportaciones en el area de Control del ingeniero inglés
Amold Tustin, quien fue un profesor destacado en la Universidad de Birmingham y el Colegio
Imperial de Londres (Wellstead, 2010). Dichas aportaciones fueron trasladadas a la
investigacion y estudio de sistemas complejos en Biologia, los cuales pueden ser objeto de
identificacién, modelado matematico y andlisis gracias a técnicas de control. También ha
habido un gran desarrollo en el estudio de la dinamica bioquimica y modelos estocasticos en
Biologia, con un enfoque en trastornos neurodegenerativos, como la enfermedad de Parkinson,
a partir de modelos complejos que tratan el metabolismo del cerebro humano.

Recientemente surgié un movimiento multidisciplinario dirigido a sistemas en Biologia, el
cual lleva consigo un cambio desde un enfoque de un analisis sistematico y matematico de
sistemas fisicos al correspondiente analisis de sistemas vivos (Wellstead, 2010). Las
herramientas de control, teoria de retroalimentacién y analisis de sistemas dinamicos son el
centro de la aproximacion de sistemas en Biologia, dadas las grandes dificultades existentes
asociadas a la complejidad de las propiedades dinamicas de estos sistemas. Los
requerimientos de los tiempos modemos tienen la necesidad de entender los mecanismos de
control de sistemas vivos y regulacién de enfermedades.

La descripcion de sistemas biolégicos estd motivada por el uso de modelado
matematico y analisis de modelos dinamicos para comprender los patrones de causalidad de
enfermedades; esto basado en los intentos del grupo de investigadores en el Instituto Hamilton,
que han analizado los procesos celulares y fisioldgicos que contribuyen en la enfermedad de
Parkinson en el contexto de estudio de sistemas (Wellstead, et.al., 2010)

Ademas se ha visto la necesidad de tener mejores y mas rapidos métodos de medicion
a partir de la publicidad que se le dio al Proyecto del Genoma Humano en 1990 (Wellstead,
2010). Se ha vivido una lenta maduracién en la aceptacién del analisis de comportamiento de
sistemas dinamicos, los métodos de control y la teoria de sistemas como parte central del
entendimiento de las funciones biolégicas.



Una importante motivacion para la aproximacion de sistemas para ciencias de la vida es
la necesidad de entender los mecanismos de degeneracién que han vencido a la ciencia actual
dada su alta complejidad. Una esperanza son los métodos matematicos y de Ingenieria, que
originalmente fueron desarrollados para comprender sistemas fisicos, pero que actualmente
han ayudado a entender y sistematizar 1a complejidad de sistemas vivos o trastornos como el
mal de Parkinson.

Desde hace siglos se hizo la descripcion, en el antiguo sistema médico de la India
llamado Ayurveda, de una enfermedad paralizante conocida como Kampavata (de Kampa,
temblor, y Vata, humor) la cual era responsable del movimiento y sensaciones agitantes
independientes del cuerpo. Sin embargo, muchos afios mas tarde en 1817, James Parkinson a
la edad de 62 afios escribié en su obra llamada An Essay on the Shaking Palsy (Un Ensayo
sobre la Pardlisis Agitante) en el cual se describe con profundidad los sintomas de la
enfermedad cuyo nombre lleva su apellido. Es importante destacar que la Enfermedad de
Parkinson (EP, en adelante) es mas comun en personas mayores de 50 afios, teniendo como
mayores afectados a las personas de género masculino.

En el ambito mundial, las estadisticas ofrecidas por la Organizaciéon Mundial de la Salud
(OMS) indican que la EP afecta a cerca de 40 millones de personas alrededor del mundo, de
las cuales el 30% no cuenta con ningun tipo de diagnéstico. Mientras que en México, de
acuerdo a los datos ofrecidos por la Secretaria de Salud (SSA), es la segunda enfermedad
neurodegenerativa mas frecuente, afectando a medio millon de mexicanos con mas de 60
anos, cifras que se espera crezcan debido al aumento en la esperanza de vida.

La EP ha alcanzado un ritmo creciente entre la poblacién adulta, ya que ain no se tiene
un conocimiento completo de la misma, por lo que se necesita estudiar sus causas y la manera
de controlarla, mediante un enfoque sobre el metabolismo de la energia de las neuronas como
una posible clave para determinar soluciones.

El estado del arte mostrado permite identificar muchas otras areas de desarrollo del
presente trabajo, entre las que se encuentran:

- Analisis de sefales y sistemas mediante métodos numéricos.

- Investigacion en control automatico y control digital.

- Investigacion de sistemas biologicos complejos y estocasticos.

- Investigacion sobre enfermedades neurodegenerativas.

- Medicina predictiva y personalizada.
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2.3 Objetivos del proyecto

A continuacién se presentan los objetivos del presente trabajo.

2.3.1 Objetivos generales

- Aplicar técnicas de analisis y modelado de sistemas dinamicos en Ingenieria a
sistemas biolégicos.

- Utilizar paquetes de simulacién para estudiar el comportamiento de modelos dinamicos
en Ingenieria y Biologia.

- Utilizar los resultados de las simulaciones para establecer patrones de cambios
aplicados al analisis de trastomos neurodegenerativos.

2.3.2 Objetivos particulares

- Modelar y simular sistemas dindmicos, sistemas de cinética quimica y sistemas
biolégicos basicos y complejos que involucren reacciones quimicas.

- Aplicar métodos de integracion numérica para la solucion de modelos matematicos de
sistemas dinamicos, tales como los métodos de Euler y de Runge-Kutta de cuarto orden.

- Utilizar los paquetes de simulacién de Sistemas Biologicos de Matlab para estudiar el
comportamiento de modelos dinamicos en Ingenieria, Biologia y Quimica.

- Aplicar técnicas de analisis y simulacién de sistemas dinamicos en Ingenieria de
control al modelo del Metabolismo Energético del Cerebro (BEM) generalizado y utilizar los
resultados de las simulaciones para establecer patrones de cambios aplicados al modelo de la
neurona.

- Aplicar métodos de linealizacion de sistemas al modelo de Chance-Cleland y al BEM
generalizado para poder establecer patrones de cambio para ciertas variaciones de parametros
o perturbaciones y obtener funciones de transferencia para realizar estudios de control.

- Documentar los factores metabdlicos relacionados a la glucdlisis que estan
involucrados en la evolucién de la enfermedad de Parkinson, para permitir una mejor
comprension de como se desarrolla la misma.
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3. MARCO TEORICO

3.1 Métodos de solucion numérica de ecuaciones diferenciales ordinarias

Una ecuacion diferencial ordinaria de orden n es una relacion de funciones de derivadas
de una variable dependiente respecto a una variable independiente, tal y como s emuestra a
continuacioén:

y(”) = f(y("_l)’y(n-z)""’y’u9t)
FOUD y™ L ut)=0

donde y es la variable dependiente, t es la variable independiente y u es una funcién externa en
funcién de t.

El objetivo es encontrar qué funcién y(t)icumple con la restriccion f() o F(-), a esa

funcién se le llama la solucidon de la ecuacioén diferencial. Normalmente en el estudio de
sistemas dinamicos se encuentra frecuentemente que estas relaciones son del tipo no lineal,
obligando el uso de métodos numéricos para encontrar la solucién buscada. Para propdsitos de
este trabajo se estudiaran dos métodos de solucidn numérica de acuaciones diferenciales
ordinarias, el método de Euler y el método de Runge-Kutta. Para un tratamiento mas a detalle
de los métodos empleados en la solucién numérica de ecuaciones diferenciales ordinarias, el
lector puede consultar el libro de Nieves (2006).

3.1.1 Método de Euler
El método de Euler es el mas simple de los métodos numéricos para resolver un
problema de valor inicial PVI (Nieves, 2006) definido como:

%=f(y,u,x)

¥(x) =Y,
y(xf) =?

Consiste en dividir el intervalo que vade x, a x, en nintervalos de ancho h,

n Ec. 3.1

h=

de manera que se obtiene un conjunto discreto de (n+1) puntos: x,,x;,x,,...,x, del intervalo de

interés [x,x,]. Para cualquiera de estos puntos se cumple que
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X, =X, +ih, 0<i<n

Ec.3.2

La condicion inicial y(x,) =y, representa el punto F, =(x,,y,) por donde para la curva
solucién, la cual por simplicidad se denotara como F(x)=y, enlugarde F(x,y,c)=0.

Con el punto P, se puede evaluar la primera derivada de F(x) en ese punto; a saber

F®=2),,= o 3) Ec.33
C.J.

Con esta informacion se traza una recta, aquella que pasa por P, y de pendiente
f(x,,,). Esta recta aproxima F(x) en una vecindad de x,. Tdmese la recta como reemplazo

de F(x) y localicese en la recta el valor de y correspondiente de x,. Entonces, de la Figura 1

f(xoayo) =8"h
Y% Ec.3.4

Se resuelve para y,

Y= Yo + 00 = %) (%05 Y0) = Yo + I (%4, ) Ec. 3.5

Es evidente que la ordenada y, calculada de esta manera no es igual a F(x,), pues
existe un pequefio error. No obstante, el valor y, para aproximar F'(x) en el punto

P=(x,,y,) es una buena aproximacion, por lo que se debe repetir el procedimiento anterior a

fin de generar la sucesiéon de aproximaciones siguiente:

1= Yo +H (X, %)
V=N +hf(xpy|)

yi+l = yi +hf(x,-,y,-)

Yo =Vor *H (X5 ¥,1) Ec. 3.6
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Figura 1. Deduccion grafica del método de Euler (Nieves, 2006)

Como se muestra en la Figura 2, en esencia se trata de aproximar la curva y = F(x)

por medio de una serie de segmentos de linea de recta.

Y
~

E

3

Figura 2. Aplicacion repetida del método de Euler (Nieves, 2006)

Como la aproximacion a una curva mediante una linea recta no es exacta, se comete un

error propio del método mismo llamado error de truncamiento. Dicho error puede disminuirse

tanto como se quiera (al menos teéricamente) reduciendo el valor de /, pero a cambio de un
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mayor numero de calculos y tiempos de maquina, y por consiguiente de un error de redondeo
mas alto.

3.1.2 Método de Runge-Kutta de cuarto orden

Los métodos asociados con lo nombres de Runge (1885), Kutta (1901), Heun (1900) y
otros para resolver el PVI (Nieves, 2006) consisten en obtener un resultado que se obtendria al
utilizar un namero finito de términos de una serie de Taylor de la forma

h2 h3
Yin =i +hf(xi’yi)+af'(xi’yi)-'-g'_f"(xi’yi)+"'

Ec. 3.7

con una aproximacion en la cual y,,, dé una forma del tipo

Vi =V B[ Qo (5, ¥+ 0 f (5, + h, y, + R+ 0 f (3, + iy, + b)Y+ oo+ @, f(x, + 1y, +5,1)

donde las a,u,b se determinan de modo que si se expandiera f (x,.+,ujh, y,.+bjh), con
1<j<p en series de Taylor alrededor de (x,,y,), se observaria que los coeficientes

h,h* 1, etc. coincidirian con los coeficientes correspondientes de la primera ecuacién de Via -

La ecuacion general del método de Runge-Kutta es derivada del método de Euler y es
una de las formulas mas usadas de esta familia, dada como:

Yin =i +%(K1 +2K, +2K, +K4)’

Ec.3.8
donde se definen ecuaciones de recurrencia
Kl = f(xi9yi)
K,=f(x;+h/2,y,+hK,/2)
Ky=f(x,+h/2,y,+hK,/2)
K,=f(x;+h,y +hK,) Ec.3.9

Se observa que hay coincidencias con los primeros cinco términos de la serie de Taylor,
lo cual significa gran exactitud sin calculo de derivadas; pero a cambio, hay que evaluar la

funcion f(x,y) cuatro veces en cada subintervalo.
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Al igual que en el método de Euler, se tiene una recta, pero ahora de pendiente

(K1 +2K, + 2K, +K4)/ 6, que pasa por el punto (x,,),) Y que es la que se usa para obtener

¥y, (ver Figura 3).

K, +2K,+ 2K, + K,

Figura 3. Interpretacion grafica del método de Runge-Kutta de cuarto orden (Nieves, 2006)
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3.2 Reacciones quimicas. Leyes Fundamentales

Para realizar el estudio de los sistemas dinamicos es necesario aplicar las leyes
fundamentales de la Fisica y la Quimica. A continuacion se representan estas leyes como base
para analizar los sistemas biolégicos desde el punto de vista de la dinamica de sistemas.

3.2.1 Ecuacion de continuidad (Balance de masa)
El balance de masa en un sistema quimico esta basado en la Ley de Conservacién de
la materia, la cual puede enunciarse como sigue:

[Flujo masico entrando al sistema] - [Flujo masico saliendo del sistema] =

[Razén de cambio respecto al tiempo de la masa dentro del sistemal]

3.2.2 Ecuaciones de continuidad de componentes (Balance de componentes) (
Para el caso de tener una multiplicidad de componentes en un sistema, es necesario

aplicar el balacnce de cada componente, aparte del balance de masa total:

[Flujo de moles del componente j-ésimo hacia el sistema] — [Flujo de moles del
componente j-ésimo saliendo del sistema] + [Razén de formacién de moles del
componente j-ésimo por reaccién quimica] =

[Razén de cambio respecto al tiempo del componente j-ésimo dentro del sistema]

Las unidades son los moles de cada j-ésimo componente por unidad de tiempo. Por
ejemplo, en una reaccién quimica en un tanque agitado continuamente se tiene que

A—*>B

donde A esta dada como concentracion C, [moles de A por unidad de volumen] y Ca es la
concentracion de A en el reactivo. Suponiendo un sistema del tipo siguiente
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F0.P0, Caos Cao

R

Figura 4. Sistema con diversos componentes

el balance de componentes es el siguiente:
- Para el componente A:

Flujo de A hacia el sistema = F,C,
Flujo de A hacia afuera del sistema = FC,

Razén de formacion de A por reaccion = —VkC,

Razé6n de cambio de A dentro del tanque = 4Cy)

donde: Fo [volumen/tiempo], k [1/tiempo], Ca y Cao [moles/volumen).

Por lo tanto:
M=F;CAO -FC,-VkC,
dt
- Para el componente B:
Analogamente
@ = FOCBO —-FC, +VkC,

Siendo asi el balance total definido como M ,C,+ M, C, = p,donde M, y M, son las masas

de las moléculas de A y B respectivamente.

Un segundo ejemplo de este principio es para la reaccion siguiente:

At 3sB*2 5C
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El balance de componentes es el siguiente:
- Para el componente A:

d(ZCA) = F;CAO -FC,-VkC,
!
- Para el componente B:
ayvc,)
TB =FCy —FCy +Vk,C, - VEk,C,y
- Para el componente C:
d(vc,)

= EC, ~FC,-VkC,

dt
Siendo asi la ecuacion de continuidad definida como:
MC,+MC,+MC.=p

3.2.3 Balance de energia

El balance de energia, basado en la Ley de Conservacién de la energia, también es un
método matematico utilizado en Quimica que define que la energia en un sistema permanecera
constante, por lo que se debe cumplir la siguiente igualdad:

[Flujo de energia interna, potencial y cinética hacia el sistema por conveccién o
difusion] - [Flujo de energia interna, potencial y cinética hacia afuera del sistema por
conveccién y difusion] + [Calor agregado al sistema por conduccién, conveccién y
radiacion] — [Trabajo hecho por el sistema en el entorno] = [Razén de cambio respecto

al tiempo de la energia interna, potencial y cinética dentro del sistema]

Por ejemplo, una reaccién quimica en un tanque agitado continuamente como el de la

figura a continuacién:
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Fospo ’ CAO L) CBO,TO

R

— V.2, C,,T F.2,Ca,T
S1= BN

Figura 5. Sistema con diversos cambios de energia

El calor generado por la reaccién exotérmica esta dado por:
Q, =-AVC’k

donde A es el calor de reaccion [BTU/(Ib-mol) de A reaccionado]

El balance de energia es el siguiente:

FopoWVo+ky+9,)~Fp(V +k+¢)+(Q; +0)—(w+ FP-F,P)) = %[(U+k+¢)Vp]

w=0, kozks ¢Oz¢
d
E(UVP)=FOPOUO_FPU+QG+Q_(FP_FOPO)

d P P
—(UV p) = FopUp = FpU +Q; +Q = (Fp—=F,P, %)
dt p Po

d P P
—(UV p)= F,pUp + FoP, =2 = (FpV + Fp=)+0; +Q
dt Po ' pP

4
dt

d
E(UVP)=F0Poho—th+QG+Q

(UV p) = Fopo (Up + BV, )~ Fp(U + PV )+ Q5 +Q

En liquidos PV 20 y h=U, siendo & la entalpia tenemos:

d
E(pVh) =F,p,h, —Fph—AVkC,+Q
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Usando la capacidad térmica C, =(ﬁJ yC, =(ﬂ) , entonces h=C,T, donde C,
dr ), ar ),

es la capacidad térmica a presion constante con [C,]= B 0 cal .
Ib-K g-K

Finalmente tenemos

a\yvT
Cop ™ =C, Uy T, - FT) + Q- AC,

3.2.4 Ecuaciones de estado

Este tipo de ecuaciones son constitutivas para sistemas, describiendo matematicamente
el estado de agregaciéon de la materia en términos de parametros como presién, volumen,
densidad, temperatura y energia interna.

Se define una funcion p = f(P,T,Xi) con h= f(P,T, Xi). Para los liquidos h=C,T vy

para los gases H=C,T+Av, donde también A= I:CP(T)dT y en mezclas

M

, siendo el denominador el peso molecular de la mezcla, nc el nimero de

Z j=1Xj My
componentes, Xj la fraccién mol del componente, M el peso molecular del componente y Aj
la entalpia del componente. Asi que para los gases tenemos PV =nRT y pv = % = R_A/I; .

3.2.5 Ecuaciones de equilibrio
Estas ecuaciones se basan en la Segunda Ley de la Termodinamica y son las

siguientes:

a) Equilibrio quimico:
Un sistema con reaccién quimica Z:;vaj=O, donde nc es el nimero de

componentes, vj es el coeficiente estequiométrico del componente j con reactivos teniendo
signo negativo y productos con signo negativo, y A es el potencial quimico del componente ;.

Con una reaccioén reversible en fase gaseosa del tipo

V.A<2b 5V B
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se tiene que V,M,-V,M,=0, con un potencial quimico dado por Mj= Mj° + RT In(Pj),

donde M;° es la energia libre de gases por mol de componentes (en funcién de T), Pj esla

presion parcial, R es la constante de los gasesy T es la temperatura absoluta.

De esta forma escribimos V, (M .. +RT ln(PB)) -V, (M AO +RT ln(Pa)) =0. Finalmente

2 0_ 0
5 )= VoM, =V, M, , donde la constante de equilibrio se define

despejamos la relacién In BV
) e RT

e

como Kp = Fy

a

v, -

b) Equilibrio de fases:

Se considera que el potencial quimico en una Fase | es igual al potencial quimico en
Fase Il por componente, porlo que M, =M ".

La Ley de Dalton estudia el comportamiento ideal en fase de vapor como FPj=Pyj,
donde yj es la fraccion de mol del componente j, Pj es la presion parcial de jy P es la

presion total.

X0 , asi que
P

En fase liquida se aplica la Ley de Raoult como P = Z:’; XiPi° y yj=

ln(Pj’) = % + Bj, siendo Pj’ la presién de vapor del componente j.

3.2.6 Cinética Quimica
En Cinética Quimica se estudia la rapidez de las reacciones bajo diversas condiciones
variables. Se basa en los siguientes principios:

a) Dependencia de la temperatura de Arrhenius:

. —E r's
La velocidad de reaccion se define como k=ae #7, donde E es la energia de

activacion [BTU/Ib-mol o cal/g-mol].

b) Ley de accién de masas:
Sea K la velocidad global de reaccién y la rapidez de cambio de moles de cualquier

componente por volumen debido a reacciones quimicas, dividida por el coeficiente
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estequiométrico del componente, se tiene la propiedad intensiva K = L(ﬂ) ,con Vj>0
Viv dt )
para productos y ¥j <0 para reactivos. Si ¥,4+V,B——>V.C+V,D entonces la velocidad

global de reaccién es
K=o 1 (dr_zA) __1 (dnB) _ 1 (dnc) _ 1 (an) .
vv\ad ), VVy\ad ), VV\a ), VV\ad ),

En conclusion la Ley de Accidén de Masas dice que K varia con la temperatura y con las

concentraciones de los reactantes elevadas a una potencia:

K=HI)YC,Y(C,)t | moles;

tiempo - volumen]

donde C, es la concentracion de Ay C, es la concentracion de B.
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3.3 Ingenieria de Control en redes bioquimicas

La teoria de sistemas y células en Biologia han tenido una relacién a lo largo del tiempo,
mas aun por al aumento en la atencién de sistemas en Biologia en los afios recientes. Los
sistemas biolégicos se relacionan con el comportamiento dindmico de reacciones bioquimicas
en las redes o trayectorias entre células y poblaciones de células. La concepcién de una
trayectoria para los biélogos, mostrado en la Figura 6 (Wolkenhauer, 2004), es equivalente al
diagrama de bloques en Ingenieria. Una trayectoria muestra el nombre de los componentes
moleculares, cuyas interacciones gobieman las funciones basicas de las células. Estas
funciones celulares incl'uyen la muerte celular o apoptosis, regulada genéticamente, y otras
como el crecimiento celular, la diferenciacion celular y la division celular.

e Coe
esalBINEL S Oxidative l
Aggregation kon Shees e
i -~~~ QROS
o-Synuclein [SNCA}] —— ——— —— > Lawy Bodies J \
biquitin C i
+g, | Torminal - \
Hydrolase L1 \ \ j
\
o2 —s aSp22 \ o]
Accumulation A\ \ l
ATP ¥» ADP Parkin STX1A % \ y
+U
[UB_}HUBAT] - |PARK2| < [Tl e T : CASPS
Ubiquitin  E1 \g \
Abssmeofl.my ¥
Eow] — ] !
+u Synphiin-1 i ASP3
UBCé
——» [PARRZ] -+ [GPRST] —» or? Aty e
PaskR L %

Figura 6. Mapa de trayectoria tipico para la enfermedad de Parkinson,
capturando proteinas y su relacién de activacion e inhibicion (Wolkenhauer, 2004)

Las diferentes trayectorias se almacenan en una base de datos, y la motivacién del
estudio de sistemas en Biologia es disefiar diagramas para la vida al modelar y simular las
reacciones bioquimicas que describen muy bien las funciones celulares, el desarrolio de los
organismos y las enfermedades. La Ingenieria en Control, diagramas de bloques y
representaciones modulares contribuyen a los sistemas en Biologia para facilitar la traslacion
de conceptos en representaciones matematicas. El nimero de variables en una trayectoria
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tipica pueden representar desde genes hasta proteinas, lo que usualmente ocurre en mas de
un proceso, sugiriendo la necesidad de representaciones en médulos. Mientras con madulos se
representa una aproximacion reducida para comprender un sistema complejo, hay evidencia de
que la evoluciéon molecular coordina el desarrollo de los bloques organizacionales y médulos de
estudio. El modelado, el descubrimiento de esta organizacion y la coordinacién de principios
son algunos de los mas importantes problemas para el andlisis de sistemas en Biologia.

Los ingenieros en control y los bidlogos celulares hablan casi el mismo idioma,
compartiendo vocabulario basico con términos como modelo, amplificacion, regulacion, control,
retroalimentacion y relaciones no lineales, aunque la interpretaciéon es diferente en muchos
casos. La diferencia mas obvia entre el conocimiento es el hecho de que el control y la
regulacion estan implicitas en procesos biolégicos, y por tanto no es posible identificar
unidades de control para separar procesos. Los lazos de retroalimentacion se realizan por la
liberacion y eliminacion de proteinas, como se muestra en la Figura 7 (Wolkenhauer, 2004),
donde la principal trayectoria (indicada en lineas azules) es realizada por la activacién
secuencial de Raf-1 cerca de la membrana seguida de la activacion MEK y ERK a través de las
modificaciones estructurales en forma de fosforilacién indicada en Ps. El lazo positivo (en rojo)
indica el comportamiento modificado de la trayectoria.

g Increase of Raf-1 ERK-PP

—
z
Phosphorylates

RKIP |

oy iilnen g
r— ... and Thereby
@ Dissociates Raf from the
@- Raf/RKIP Complex.

Figura 7. Lazo de retroalimentacién positivo para una sefial de transduccion (Wolkenhauer, 2004)

El ciclo reproductivo de las células es una secuencia de eventos por los cuales la célula
se duplica y se divide a si misma. Este proceso implica una actividad periédica de genes y
cambios ciclicos de las concentraciones de proteinas. La informacién obtenida por este
proceso ha capturado la atencién de los modeladores de sistemas. La otra area para la cual se
ha establecido el modelado matematico es la sefalizacion en células, como lo muestra la
Figura 8 (Wolkenhauer, 2004), en la que un estimulo externo a los receptores induce una serie
de reacciones bioquimicas intracelulares, traspaso de sefiales por el sistema y translocacion de
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proteinas que pueden alterar la transcripcidn de genes. Las células deben comunicarse para
combinarse entre las redes, tales como los tejidos o los érganos, que se encuentran en niveles
mas altos de organizacion. La interfaz fisica entre en interior y el exterior de la célula esta
compuesto, entre otras cosas, por receptores que pueden funcionar como sensores de sefiales
extracelulares y transmitir informacién al genoma con el efecto de transcripciéon de genes. La
reacciones bioquimicas que conllevan sefiales estan organizadas en redes que juegan el rol
principal en los lazos de retroalimentacién, como también se muestra en la Figura 7. Entonces
no es sorpresa el comportamiento biestable y oscilatorio que se ha observado en la
sefializacion de células, la cual estd asociada con funciones celulares basicas, como la
proliferacién, crecimiento y apoptosis. Las consecuencias de fallas en la sefializacién estan
asociadas a cancer y enfermedades neurodegenerativas.

® _ Envi I
® o0 sra Coll Surface Receptor
® 0‘ ’ {Sensor Kinase)
\ Phosphorylated Cell Membrane
p  Protein

Intraceliular
Protein
G
Regulator 4
g }
‘/} Phosphatase
P

Figura 8. Sefializacion en células (Wolkenhauer, 2004)

Una variable en un modelo de trayectorias representa una poblacién o concentracion de
una macromolécula, en particular su estado fisico. Las reacciones bioquimicas pueden
transformar una molécula cambiando su estructura en tres dimensiones, asi que se podran
formar complejas estructuras con una o mas moléculas. Los modelos matematicos capturan
cambios en las poblaciones de moléculas en el espacio y tiempo como un flujo de material. El
aspecto dinamico ha interesado en la comunidad de ingenieria en sistemas biologicos,
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mientras la localizacion, transporte y difusion de moléculas son importantes y se vuelven en
retos para los aspectos que involucran dinamicas intracelulares.

Desafortunadamente alin no es posible generar cuantitativa y suficientemente las series
de informacién en tiempo desde estimulos y respuestas experimentales para permitir a los
sistemas de identificacion de los ingenieros en control tradicionales. La satisfactoria
combinacién de la teoria de sistemas dinamicos con Biologia molecular y celular requiere el
desarrollo de nuevas tecnologias para realizar experimentos cuantitativos y de alto rendimiento.
No obstante, ha aumentado el niumero de publicaciones que demuestran como el modelado
matematico puede soportar la generacién y validacién de hipétesis y guias de disefio de
experimentos. Aunque muchos procesos biolégicos involucran grandes numeros de variables
con interacciones complejas, siempre los modelos matematicos pueden proveer un marco
conceptual para la investigacion entre y dentro de las dinamicas de las células.

Aunque la falta de informacién del tipo estimulo-respuesta para sistemas de
identificacién en el sentido de Ingenieria es una razén de interés, este obstaculo puede verse
como una fuente interesante de retos esperando a ser resueltos. Los sistemas en Biologia
toman genomas y la Bioinformatica para tomar conclusiones y entender las funciones celulares.
Los sistemas biologicos promueven un cambio de enfoque en la forma de las caracterizacion
molecular, identificacion y clasificacion de componentes, para entender las interacciones
dindmicas que resaltan las funciones celulares, en paralelo con el desarrollo y funcionalidad del
estudio de tejidos, érganos y organismos. Con esta agenda se espera que los sistemas en
Biologia no sélo sean temas de moda. Debemos ser realistas acerca de las oportunidades que
el modelado matematico y la simulacion proveen para mejorar nuestro entendimiento.

La complejidad de las células determinadas por un gran nimero de variables considera
interacciones no lineales y dificultades en la observacién de los procesos moleculares. El
modelado matematico en sistemas en Biologia no replica la realidad fisica de las interacciones
moleculares en el espacio y tiempo, sino proveen una representacién abstracta de los
principios observables en el marco de posibles autdématas celulares y ecuaciones diferenciales
ordinarias no lineales.

El mejor marco de referencia es la teoria en Biologia determinada por las interacciones
entre teéricos y experimentales, y los modelos de precisiéon, como el mostrado en la Figura 9
(Wolkenhauer, 2004), en que es muy importante el modelo predictivo, mas que el producto
final, como lo han venido demostrando los recientes ganadores del Premio Nobel, quienes han

tenido un mayor interés en el modelado matematico.
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Figura 9. Los modelos iterativos en procesos de sistemas bioldgicos (Wolkenhauer, 2004)

En contraste con los proyecto de ingenieria, en sistemas en Biologla generaimente no
es posible separar el analisis de la informacion desde el contexto en el cual fue generado. Por
consecuencia, la mayoria de los datos experimentales no son adecuados para la estimacién de
parametros y la estructura del modelo seleccionado.
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3.4 Enfoque de sistemas dinamicos para el control y regulacion de redes

intracelulares

La teoria de sistemas y la biologia celular tienen una relaciéon que recientemente ha
incrementado en interés en el contexto de sistemas biolégicos, definido a través de la
aplicacion de sistemas y un enfoque orientado a sefiales en el entendido de procesos
dinamicos dentro y entre las células. El objetivo de describir los procesos dentro de un marco
bioldgico es representar variable en redes de reacciones bioquimicas y describir sus relaciones
y trayectorias. Una de las metas principales en sistemas en biologia es cambiarlos mapeos
estaticos en modelos dinamicos que puedan proveer una vision de la evolucion temporal de las
redes de reacciones bioquimicas. De esta forma se pueden ver los modelos en ecuaciones
diferenciales como una representacién natural y una vinculacién causal de las trayectorias. Los
diagramas a bloques comunmente se usan en ciencias de la ingenieria para introducir y
comparar dichas trayectorias, mientras que la representacién de las respuestas a estimulos de
un sistema molecular es una condicién necesaria para entender las interacciones dinamicas
entre los componentes que hacen cierta trayectoria. Usando ejemplos se pueden mostrar las
reacciones modeladas y el marco de sistemas dinamicos visualizandolo en diagramas a
bloques.

Los principales objetivos a entender sobre los procesos dentro y entre las células son
los siguientes:

- Cémo los componentes dentro de la célula interactian para formar la estructura y
llevar a cabo sus funciones.

- Cémo interactian las células para desarrollar altos niveles de organizacion, incluyendo
agrupaciones, tejidos y érganos.

Para comprender los puntos anteriores sobre funcionamiento y funciones celulares, en
nuestro estudio de sistemas biolégicos tenemos que enfocarnos al modelado matematico y
simulacion de las dinamicas asociadas con redes de reacciones bioquimicas (trayectorias).
Esto se lograra con la tendencia de usar términos matematicos en técnicas computaciones
para modelar y simular los resultados experimentales.

Dentro de este contexto se usan ecuaciones diferenciales como un lenguaje matematico
en la observacion de cambios, que relacionan el gran numero de variables y relaciones no
lineales que fuerzan a hacer algunas suposiciones para establecer una réplica in silico de los

modelos fisicos y las interacciones moleculares.
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Las funciones celulares, incluyendo el crecimiento celular, diferenciacién celular,
proliferacion, respuestas activas, etc. son procesos dinamicos. Un enfoque natural para
describir dichos procesos en términos de tasas de cambio son ecuaciones diferenciales, que
pueden ser ordinarias que describen cambios en un tiempo, o pueden ser parciales que
describen cambios en el espacio y tiempo.

Por ejemplo, para el cambio de un sustrato en una reaccion se puede definir como

S(t)
/168 d. . AS
7 dt” ~ a—0 At
>

Figura 10. Representacion grafica de una tasa de cambio (Wolkenhauer, 2005)

El modelo matematico de los cambios en la concentracion del sustrato es obtenido con
la siguiente ecuacion

d
—8=—k,S(t
7 ()

donde el parametro kp define el coeficiente de tasa de cambio que incluye cambios de
parametros como temperatura o volumen. Este modelo tiene una solucién simple de la forma

S(t) =S,

Sin embargo, para sistemas mas complejos y no lineales en ocasiones no es posible
obtener una solucién analitica de la forma anterior, por lo que se necesitan emplear métodos
de integracion numérica de ecuaciones diferenciales. Tal es el caso de complejas redes
celulares que atienden a modelos estocasticos, pero que se pretende organizar de una forma
facil y simple. Par esto se puede usar una representacion general para modelos dinamicos no
lineales en espacio de estados.

¥= £+ 3 8x) 1,

y,=h(x) 1<j<p
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dx(t)

donde % es una forma simplificada de escribir la tasa de cambio e para las n variables

resumidas en el vector x. En cualquier momento t, x es ‘representado a través de las variables

x,(£),...,x,(t) definidas en los estados del sistema, el cual tiene m entradas y p salidas.

Se puede establecer una variable de control u que representa un estimulo
independiente del sistema y que lo afecta como una entrada a la célula u(t). Sin embargo, en
ocasiones no sera posible observar y controlar todos los estados mediante esta representacion.

Ahora bien, dada las representaciones matematicas anteriores, se pueden mapear a un
diagrama de trayectorias graficas o en bloques para establecer mas facilmente las relaciones
de los elementos. Existen representaciones especiales en bloques para sistemas dinamicos no
lineales, que se relacionan con los bloques clasicos en ingenieria de control, los cuales pueden
ser de cuatro tipos principales:

K[ KD
t
- L yt) =Ky / u(tydt = Yoyt = Kpu)
0 dt
a b)
Kp 1 T,
- . Y, y(t) = Kpul(t) .
c)

Figura 11. a) Integrador, b) Derivador, c) Proporcional, d) Retraso en el tiempo (Wolkenhauer, 2005)

El blogue al que debemos enfocamos es a integrador, ya que describe el
acumulamiento o progreso de crecimiento. El derivador es simplemente la operacion inversa al
integrador. El retraso es en particular importante porque simula el efecto de un efecto de
estimulacion en un tiempo dado. Por ultimo el proporcional da una ganancia o aumenta la
magnitud del proceso. Estos procesos pueden relacionarse mediante estructuras basicas de

control como uniones, adiciones o sustracciones y multiplicaciones como se muestra:
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Figura 12. a) Union, b) Sumador/Restador, c) Multiplicador (Wolkenhauer, 2005)

Estos bloques simulan relaciones entre sefiales mediante operadores matematicos, los
cuales entrelazan los bloques basicos de control.

Los modelos en ecuaciones diferenciales como los sistemas de control, particularmente
situan su estudio en el rol de los lazos de retroalimentacién para la regulacién y/o control para
mantener un estado deseable y ser robusto contra perturbaciones. Una regulacion que
mantiene el nivel de una variable es también referida como homeostasis. Debemos distinguir
dos tipos de sistemas de control de robustez. El primero es contra perturbaciones externas
formadas por trayectorias de sefiales adyacentes. La segunda es la tolerancia a algin cambio
de parametro sin que cambie significativamente el desarrollo del proceso. Estos cambios o
sefales de perturbacién pueden estudiarse en forma de sefales de prueba para observar el
comportamiento del sistema ante dichas variaciones; en ingenieria de control tenemos cuatro
principalmente:

a) b) c) d)

Figura 13. Sefiales de prueba: a) Escalon, b) Rampa, c) Impulso, d) Exponencial (Wolkenhauer, 2005)

Un objetivo central de sistemas en biologia es encontrar métodos que permitan la
deteccion y descripcion de trayectorias de retroalimentacion. Un importante resultado para
teoria de sistemas es que mediante el estudio de perturbaciones bien definidas se pueda
conocer el comportamiento de algun sistema.

Un ejemplo prototipo en biologia de la interaccién de diagramas a bloques, ecuaciones
diferenciales y sefiales de prueba es el modelo del sistema de regulacién de sintesis de
proteinas de Jacob y Monod (Wolkenhauer, 2004).
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Figura 14. Modelo simplificado de Jacob y Monod (Wolkenhauer, 2005)

Este modelo conceptual explica como la produccion de mRNA o Acido Ribonucleico

mensajero (x,(r) ) es controlado por retroalimentacién de un represor ( x,(?)).

El modelo en ecuaciones diferenciales para regular el mecanismo de sintesis de
proteinas es:

d kq

EII - ko + kazs(t) ~kan(t)
d

al‘g = ksxy(t) — keza(t)

d

a.‘rg = k7$2(t) - k31‘3(t) .

Para cada una de las ecuaciones anteriores, el ultimo término describe la degradacion

de las moléculas. k, es la tasa de sintesis para la proteina que facilita la produccion de un co-
represor. Se observa que entre mayor sea x, en el numerador del primer término de la tasa de

reaccion para x,, menor sera la contribucién hacia la tasa de cambio de ;.

La ilustracion del uso de diagramas de blogques mas claros nos permite hacer mas
consideraciones en el modelo:



I

ko + kau(t)

Figura 15. Diagrama a bloque del modelo de Jacob y Monod (Wolkenhauer, 2005)

Observamos el hecho de retroalimentaciones negativas y que las degradaciones
pueden ser representadas por un integrador con dicho lazo de retroalimentacion negativa, para

convertirlo en un bloque sencillo:

I2

4

Figura 16. Simplificacién de un integrador con lazo negativo (Wolkenhauer, 2005)

Por lo tanto, el diagrama de la Figura 15 puede simplificarse sin perder informacion o

precisién mediante la siguiente representacion:

k

k4

ks

ko + kau(t)

ke

k7

ks

I

T2

e R S

I3

Figura 17. Modelo de Jacob y Monod simplificado (Wolkenhauer, 2005)

v

I3
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Esta es una forma practica de estudiar sistemas no lineales, ya que es posible observar
con mayor facilidad los patrones de causalidad dados ciertos cambios de parametros o accién
de perturbaciones, en donde por ejemplo, se puede establecer una entrada al sistema no lineal
en el lazo de retroalimentacion definido como _h . Todas estas estructuras se aplicaran

k, + ku(t)
a los sistemas descritos en secciones posteriores.

Aunque una trayectoria o conjunto de ellas describan moléculas, su estado fisico e
interacciones son una abstraccion, ya que son soélo un modelo con el cual se hacen
consideraciones en para experimentos, por esto en ocasiones se le conoce a esta labor como
el arte de modelar. Los lazos de retroalimentacién son la esencia del control y regulacion con lo
que un sistema puede ajustarse por si mismo o responder de alguna forma apropiada para
estabilizarse, ser mas robustos contra perturbaciones, adaptarse a cambios o comportarse ante
algun estimulo.

Para entender el funcionamiento y las funciones de una célula necesitamos entender las
relaciones e interacciones entre los componentes que la constituyen. La regla central de los
sistemas bioloégicos es que sus dindmicas determinan las funciones biologicas, y esto
determina que los lazos de retroalimentacion promueven el desarrollo y mantenimiento de los
procesos bioldgicos.

3.4.1 Estructuras de sistemas de control para el modelo reducido del Metabolismo
Energético del Cerebro

La regulacién bioguimica del metabolismo energético (ME en adelante) permite que las
células modulen su energia extema dependiendo de la disponibilidad de sustratos y
requerimientos. Para este fin existen numerosos mecanismos de las biomoléculas que permiten
la percepcion del estado energético y el correspondiente ajuste enzimatico de las tasas de
reaccion. Esta regulacion es conocida para inducir las propiedades de los sistemas dinamicos
como oscilaciones y adaptacién perfecta. Aunque varios de los mecanismos de regulacion de
energia se han estudiado a detalle desde muchos angulos en los niveles teéricos y
experimentales, no hay una estructura disponible para el analisis sistematico de ME desde una
perspectiva de control de sistemas. Dentro de este estudio se han usado principios conocidos
de control para clarificar las caracteristicas que gobiernan al ME. El mayor resultado es una
subdivision del mecanismo biomolecular de regulacién de energia en términos de mecanismos
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de ingenieria de control proporcional, integral y derivativo, y estructuras de control por
alimentacién hacia adelante y hacia atras y en cascada. Todos los mecanismos y estructuras
deben ser demostrados, asi como las implicaciones de las propiedades de los sistemas,
aunque exista una equivalencia genérica entre los sistemas biolgicos y los componentes de
control.

3.4.1.1 Modelado de metabolismo energético: presentacion del modelo

El modelo del Metabolismo Energético de Cerebro (en adelante BEM, por sus siglas en
inglés) reducido, es la forma ideal que tienen las reacciones y mecanismos de regulacion, los
cuales fueron tomados de diferentes fuentes.

La energia se involucra en casi todos los procesos celulares para el crecimiento,
sintesis y organizacién. Todas las trayectorias de sefializacién incluyen cascadas de
fosforilacion de proteinas, en la cual moléculas de fosfato son transferidas como portadoras de
gran cantidad de energia. La energia absorbida del rompimiento de sustratos como glucosa
(GLC) es transferida por reacciones endergénicas o desfavorables, mientras que la energia en
forma de Adenosin Trifosfato (ATP) es la principal fuente de energia en organismos vivos, y
tiene que estar disponible continuamente para mantener a la célula en sus capacidades
completas para procesar sefiales y producir respuestas adecuadas.

El metabolismo energético se refiere a las reacciones metabélicas por las cuales las
células usan sustratos disponibles para producir energia en forma de ATP. La produccién y
regulacién impropias de energia se reportan en muchas enfermedades neurodegenerativas, e
insuficiencia cardiovascular, desérdenes inmunolégicos y cancer. Asi que la regulacién de
energia es de gran importancia en los procesos de operacién saludable y condiciones de
enfermedad.

El mecanismos de glucdlisis se encuentra en todos las especies celulares, en la que se
convierte la mayoria de los azucares (especialmente glucosa) en piruvato (PYR) mientras que
se generan dos moléculas de ATP, el PYR puede ser procesado a través de la fosforilacion
oxidativa (OP) para producir hasta 30 moléculas de ATP por cada molécula de GLC. En los
grandes organismos este proceso se realiza en la mitocondria de la célula, por lo que se le
conoce como el generador energético de la célula. Estos dos procesos, glucélisis y OP, y su
regulacién con el objetivo de nuestro estudio.

Aunque la glucdlisis y la OP son los principales caminos para generar energia, las
células y los tejidos tienen otros mecanismos de produccién y almacenamiento de energia. Por
ejemplo, la fosfocreatina (PCr) puede actuar temporalmente como un regulador en los periodos
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de alta demanda de energia, como es el caso de procesos musculares, en los que, al igual que
en procesos metabdlicos del cerebro, aparece en grandes cantidades para desarrollar sus
funciones de regulador.

Por ultimo, GLC no es el nico sustrato involucrado en la glucdlisis. Algunas células
pueden obtenerlas de otras formas, como del glucégeno (en mamiferos) o almidon (en
plantas). Estas reservas locales pueden aprovecharse durante los periodos de alta demanda
de energia o durante los periodos de energia limitada. Para el caso de nuestro estudio se

supondra que los nutrientes en forma de GLC y oxigeno molecular (O, ) estan presentes en

concentraciones suficientes. Sin embargo, otros sustratos pueden entrar a la célula en algin
punto intermedio del metabolismo energético.

En este contexto, el lactato (LAC) ha sido considerado como un producto indeseable de
la glucdlisis anaerébica, aunque ahora es pensada como que juega un papel importante en el
ME en los tejidos neuronales. Especificamente, el LAC es facilmente convertido en PYR a
través de la accién reversible del lactato deshidrogenasa (LDH), y por tanto puede alimentar a
la OP. En las neuronas esta reacciéon puede ocurrir dentro de la mitocondria, la cual sugiere
que el LAC, y no el PYR, pueda ser el sustrato para la OP. Como una comparacién, GLC tiene
que ir en la secuencia de las nueve reacciones de glucélisis para producir PYR. Para la
regulaciéon del ME con LAC, puede ser supuesto como un sustrato que complementa el uso de
GLC.

La Figura 18 ilustra la estructura de un modelo matematico para el ME. El diagrama
muestra en lineas gruesas las trayectorias de las reacciones, mientras que en lineas punteadas
muestra los mecanismos de regulacion. La regulacién bioquimica de las trayectorias del ME
deben ser analizadas por la cinética enzimatica, y como resultado se tendran modelos
matematicos detallados del ME de varias células y tejidos. EI modelo genérico (Cloutier y
Wellstead, 2009) se presenta a continuacion, describiendo diferentes subsistemas:

a) Glucolisis: reducida en tres reacciones (V.,V g ¥ Vg )-

b) Acumulacién de fructuosa-2,6-bifosfato (F26P). como activador de la glucblisis a
través de la reaccion de vz, .

c) Fosforilacion Oxidativa, OP (v,,): regulada por la disponibilidad de PYR, ADP y el

estado energético.

d) Fosfocreatina, PCr: regulada con la reaccion de creatina quinasa (v ).
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e) Lactato: consumido o excretado por la enzima deshidrogenasa LAC (v, ) y el

suplemento externo de LAC (v, ).
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Figura 18. Modelo genérico del metabolismo energético (Cloutier, 2009)

Dentro de este estudio se desarrollara un marco de control para la regulacién del ME. El
objetivo es revelar las caracteristicas esenciales de este control mediante un lenguaje clasico
enfocado a revelar los mecanismos y estructuras mas basicas de control.

Los parametros y concentraciones de estado estable estan basados en modelos
genéricos y estudios descritos mas adelante en los resultados de las simulaciones de este
modelo. Algo que falta por definir cuantitativamente son las estructuras de control que se
pretenden observar y estudiar a lo largo del andlisis de los sistemas bioldgicos, y de los cuales
se puede tener ya una idea a partir de las ideas descritas en la introduccion de la seccion 3.4,
que en sistemas vivos pueden modelarse como lo muestra la Figura 19, mediante esquemas
conocidos de control que pueden abstraerse a los esquemas de metabolismo energético que
estamos estudiando y que se determinardn mas adelante y que involucran regulaciones
enzimaticas, acumulacién metabdlica y regulacion por PCr para la generacién de energia (ATP)
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Figura 19. Mecanismos y estructuras de control del ME. (a) Estructura general para el sistema (S), con
entrada (u) manejada por el controlador (C). (b) Control en cascada (Cc) para acelerar la respuesta. (c)

Control con alimentacion hacia adelante (CFF), donde un cambio en la carga es usado directamente para

acelerar la regulacion. Los mecanismos bioldgicos se muestran en gris. (Cloutier, 2009)
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3.4.2 Un modelo integrador dinamico del metabolismo energético del cerebro usando
medidas neuroquimicas in vivo (Cloutier et.al., 2008)

Existen aproximaciones de los sistemas del metabolismo energético del cerebro
mediante modelado. Algunos mecanismos como el ciclo del glutamato entre neuronas y
astrocitos, y el almacenamiento de glucégeno en astrocitos se han implementado. La Unica
caracteristica del modelo es su calibracion usando informacion in vivo de la glucosa y lactato
en presencia de movimientos libres de una rata ante varios tipos de estimulos. Los modelos
matematicos permiten probar las diferentes hipétesis biolégicas que se presentan en el
laboratorio mediante simulaciones. Para mediciones locales, cuantitativas y quimicas se hace
uso de muestras electroquimicas in vivo, con lo que se obtienen datos de animales vivos en
movimiento sujetos a diferentes estimulos. Para ello se utilizan electrodos voltamétricos en un
area especifica del cerebro para monitorear los cambios.

El modelo ha sido usado para desarrollar experimentos con perturbaciones estimuladas
que muestran que la division del glucégeno en astrocitos es significativamente activa durante la
estimulacién sensorial. Este mecanismo provee una entrada adicional de sustrato energético
durante fases de alto consumo. Para fines de validacion, se inyectan 50uM de propranolol en el
cerebro de la rata comparandolo con el modelo de las salidas. El propranolo! afecta la dinamica
de la glucosa surante la estimulacion, y esto es precisado en el modelo con la reduccién en la
ruptura de glucdégeno en astrocitos. La capacidad de prediccion del modelo fue verificada
usando informaciéon de un sensor de estmulaciones que no fue usado por el modelo de
calibraciéon. Finalmente se hizo un analisis sensitivo de los parametros de modelo, lo que
mostré que el control del metabolismo energético y los procesos de transporte son criticos en el
comporamiento metabdlico del tejido cerebral.

Un método clasico para medir o estimar las tasas de tiempo de las reacciones
metabdlicas es el analisis de balance de flujos (Varma y Palsson, 1994). Este analisis requiere
de estimaciones de flujos en las membranas celulares, pero dicho analisis se complica cuando
se incluyen varios tipos celulares, como podrian ser las neuronas y los astrocitos, como se
sugiere en el esquema de la Figura 20. Ademas otra de sus limitaciones es que s6lo se pueden
utilizar en condiciones de estado estable, dando como resultado que la respuesta del cerebro al
estimulo es intrinsecamente transitoria. Al crear un modelo matematico para un sistema
biolégico una parte fundamental es su validacién. Esto puede lograrse probando la capacidad
predictiva del modelo para predecir resultados de datos experimentales que no se usaron en el
modelo (Haefner, 1996).
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Figura 20. Vista esquematica del modelo para el metabolismo de neuronas y astrocitos. (Cloutier, 2008)

La neuroimagenologia permite obtener informacién sobre las funciones metabdlicas del
cerebro a través de la cuantificacién y localizacion de la actividad cerebral. La regulacion
metabodlica se compone de todas las posibles interacciones entre moléculas (genes, enzimas,
metabolitos, etc). Para poder evaluar de forma correcta el metabolismo energético es necesario
integrar:

¢ Interacciones célula-célula a través del espacio extracelular.

¢ Condiciones transitorias Unicas del ambiente cerebral.

¢ Interacciones intracelulares y regulaciones que gobieman todo el metabolismo del
tejido.

La coordinacién metabdlica entre neuronas y astrocitos se da a través del glutamato, los
astrocitos lo liberan a través del co-transporte de sodio (Na).

En este modelo se utilizan cinco reacciones para describir la glucdlisis incluyendo la
regulacion mitocondrial que permite realizar bloqueos metabdlicos en presencia de altos

niveles de energia.
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Los datos que maneja el modelo simulan una estimulacion de pellizco en la cola de
roedores durante cinco minutos. Los parametros cinéticos estan basados en mediciones in
vivo, para los cuales se consideran cuatro compartimentos: neurona, astrocitos, capilares y el
espacio extracelular. El modelo describe:

o 13 estados independientes para las neuronas.
¢ 14 estados independientes para astrocitos.

o 3 estados extracelulares

e 4 estados capilares

Para un total de 44 ecuaciones cinéticas, 34 ecuaciones diferenciales, con 63
parametros cinéticos y 26 constantes fisicas (Cloutier y Bolger, 2009).

Durante el analisis de sensibilidad del modelo se determiné que el control de la energia
metabdlica y el transporte son criticos en el comportamiento metabdlico del cerebro. Este
modelo se utiliza para simular la utilizacion de glucégeno, cuya degradacién aumenta
considerablemente durante la estimulacién sensorial. El ciclo del glutamato se describe con:

¢ Laliberacién de glucégeno por las neuronas.
¢ Limpieza del espacio extracelular por astrocitos mediante el co-transporte de Na.
¢ Transferencia no estimulante del glutamato de vuelta a las neuronas.
Para realizar las diferentes simulaciones se variaron los parametros de V;!,V,? y to;» para los

diferentes estimulos, con los valores de la siguiente tabla:

Parametros Sujetar Pellizcar
Vi 0.019 0.041
V2 1.6 2.56
tseim 2 2

Tabla 1. Diferentes estimulos aplicados

Muchos de los parametros cinéticos con excepcién de la PFK no provocaron grandes
cambios dentro de la respuesta del modelo. Esto sugiere que el modelo metabdlico es un
generador de energia robusto que es controlado por las diferentes necesidades energéticas.

Los resultados de la reproduccién de resultados de estos experimentos y las pruebas a

perturbaciones se encuentran en la seccién 5.2.3.2 de este documento.
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3.5 Enfoque anatémico y de sistemas energéticos a la enfermedad de Parkinson

La enfermedad de Parkinson puede comenzar entre los 45 y 55 afos. Se asocia con

degeneracién neuronal en la sustancia negra y, en menor grado, en el globo palido, el putamen

y el nucleo caudado. La degeneracién de las neuronas de la sustancia negra que envian sus

axones al cuerpo estriado da como resultado la reduccion de la liberacion de dopamina dentro

del cuerpo estriado. Esto lleva a la hipersensibilidad de los receptores dopaminérgicos de las

neuronas postsinapticas en el tejido estriado. Los pacientes muestran los siguientes signos y

sintomas:

Temblor: es el resultado de la contracciéon altemante de agonistas y antagonistas. El
temblor es lento y mas evidente cuando los miembros estan en reposo. Desaparece
durante el suefio. Debe distinguirse del temblor de intencién, que sélo ocurre cuando se
intenta un movimiento activo dirigido.

Rigidez: si el temblor estd ausente, la rigidez se siente como una resistencia al
movimiento pasivo y a veces se denomina rigidez plastica. Si hay temblor, la resistencia
muscular es superada por una serie de sacudidas, denominada rigidez en rueda
dentada.

Bradicinesia: hay dificultar para iniciar y completar movimientos nuevos. Los
movimientos son lentos, el rostro es inexpresivo y la palabra es arrastrada y sin
modulacién. Se pierde el balanceo de los brazos al caminar.

Trastornos posturales: estando de pie, el paciente permanece inclinado y con los brazos
flexionados. Camina con pasos cortos y a menudo no puede detenerse.

Rigidez: se refiere principalmente al incremento en la resistencia muscular al llevar a
cabo movimientos que aparentemente no presentan ninguna dificultad; como la marcha
al caminar, etc.

Hipocinesia: se presenta una reduccion en la amplitud de los movimientos del individuo.

Acinesia: es la ausencia de movimientos espontaneos como el movimiento de los
brazos al caminar.

Hipomimia: se refiere a la pérdida de la mimica facial.

Hipofonia: es la pérdida del volumen de la voz.

Micrografia: es la disminucion de la amplitud y velocidad de la escritura, asi como en el
tamafio de la misma.
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e Pérdida de reflejos: disminucién en los reflejos de postura, algunos pacientes presentan
caidas y congelamiento principalmente al inicio de movimientos voluntarios como son la
marcha, etc. |

e Anorexia: se refiere a la falta de apetito en los pacientes.

e Babeo (Dawson, 2003).

La enfermedad puede tratarse mediando la elevacion de dopamina en el encéfalo.
Lamentablemente la dopamina no atraviesa la barrera hematoencefélica pero su precursor
inmediato la L-dopa si, y se puede usar en su lugar. La L-dopa es captada por las neuronas
dopaminérgicas en los nicleos basales y convertida en dopamina. La selefilina, una agente
que inhibe la monoaminooxidasa (encargada de destruir la dopamina), también es beneficiosa
para el tratamiento. Existe evidencia de que la selegilina puede lentificar el proceso de
degeneracién de las neuronas secretoras de dopa en la sustancia negra (Snell, 2001).

Los tipos de temblores mas comunes son en estado de reposo cuando una parte del
cuerpo se encuentra descansando sobre una superficie y se mueve de forma involuntaria
(descansar un brazo sobre una mesa).

También existen los temblores de accién que ocurren durante una acciéon voluntaria.
Puede ser postural, al tratar de mantener una parte del cuerpo fija contra la fuerza de gravedad
(estirar un brazo), o puede ser cinético, durante un movimiento voluntario. Los temblores
cinéticos pueden ser isométricos, durante la contraccion muscular contra una superficie fija
(empujar una pared); de intencién, cuando la amplitud del temblor aumenta cuando la
extremidad se acerca al objetivo a tocar (movimiento mano nariz); y de tarea especifica,
cuando el temblor se exacerba al cumplir una tarea especifica (escribir).

Se estima que la enfermedad de Parkinson afecta al 1% de la poblacion arriba de los 65
anos de edad. Generalmente los temblores afectan al 75% de los pacientes con enfermedad de
Parkinson. E! temblor de la enfermedad tiene una frecuencia de 4-6 Hz, que puede acelerarse
con la actividad mental, el estrés o cuando se realiza movimiento con otra parte del cuerpo. Por
lo general el temblor afecta las extremidades superiores, las piernas y la mandibula.

La incapacidad producida por la enfermedad de Parkinson es proporcional a la pérdida
de neuronas dopaminérgicas en la sustancia negra. El gingo biloba, un suplemento botanico,
produce una serie de efectos positivos en el funcionamiento neuronal, incluyendo la mejora en
el metabolismo de la glucosa, efectos antioxidantes, aumento en la sintesis y liberacién de
acetilcolina, asi como un aumento en los receptores colinérgicos (Tremor, 2002).
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El tratamiento esta dividido en el tratamiento inicial y de las complicaciones que los
pacientes presentan con posterioridad, cabe mencionar que el tratamiento es personalizado, es
decir, depende del paciente y de los sintomas que este presenta. Existen controversias sobre
qué tipo de farmacos utilizar para el tratamiento de la EP, a los cuales el mas recomendable es
la Levodopa, la cual se considera con efectos neuroprotectores a largo plazo, sin embargo
existen teorias que proponen que es un factor de complicaciones a futuro, por lo que algunos
investigadores proponen agonistas dopaminérgicos.

La causa de la enfermedad de Parkinson sigue siendo desconocida a pesar de ser la
segunda enfermedad neurodegenerativa mas frecuente. Existe consenso en cuanto a que es
una enfermedad de factores multifactoriales. Por esta razén un acercamiento por medio de
modelos matematicos puede presentar varias ventajas debido a su bajo costo, se pueden
estudiar los mecanismos de la enfermedad sin necesidad de tener un acceso directo al
organismo. Junto con esto se encuentra la posibilidad de analizar los diferentes procesos
desde muchos puntos diferentes ademas de que es posible repetir y reproducir dichas pruebas
(Welistead y Cloutier, 2010).

En la hipétesis multifactorial existen una serie de factores que pueden clasificarse de la
siguiente manera:

e La carga genética.

¢ Sucesos a lo largo de la vida.

e El impacto de dichos sucesos en los sistemas neuroquimicos que determinan la
evoluciéon de la enfermedad de Parkinson.

Entre otros factores que se ven involucrados en la aparicién es la calidad en la
alimentacion en los pacientes, algunas sustancias toxicas que se encuentran en el ambiente
pueden tener efectos neurodegenerativos (apoptosis 0 mutaciones genéticas). Algunas de las
sustancias toxicas que se pueden inducir la aparicién de la EP son:

o Paraquat: la exposicion a este herbicida (N,N’-dimetil-4-4’-bipiridimiun) incrementa el
riesgo a presentar enfermedad de Parkinson, debido a que la toxicidad de esta
sustancia aparece al presentarse formacion de radicales superéxidos. De forma
especifica provoca la degeneracion en las neuronas dopaminérgicas.

¢ Rotenone: esta sustancia se encuentra de forma natural en algunas plantas tropicales y
pertenece a la familia de los rotenoides, puede ser utilizada como insecticida o veneno,
esta sustancia se caracteriza por inhibir el complejo | mitocondrial (NADH).
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e MPTP: (1-metil-4-fenil-1,2,3,5-tetrahidropiridina) es una sustancia neurotéxica
contaminante que produce dafos irreversibles y severos que son caracteristicos de la
enfermedad de Parkinson, esta se descubrié debido a que anteriormente una droga
analoga llamada MPPP con una estructura quimica muy similar a la del MPTP producia
en adictos jévenes el sindrome parkinsoniano. Esta sustancia tiene como efecto la
degeneracion de la zona cerebral llamada putamen, la cual es rica en neuronas
dopaminérgicas (Dauer, 2003).

Siendo estos los principales factores es adecuado pensar que el modelado del

metabolismo energético del cerebro utilizando un acercamiento ingenieril podria abrir las

puertas a nuevos descubrimientos. Debido a que en dicho modelo se pueden integrar una serie

de factores patogénicos, ademas de un estudio mas profundo sobre los efectos del

metabolismo cerebral mermado por estos factores.

Se tiene evidencia de que un sistema metabdlico disminuido puede facilitar el desarrollo

de la enfermedad. El metabolismo Unico de las neuronas y su gran demanda de energia

sugieren que estas células son especialmente sensibles a las fallas energéticas. Las

evidencias son las siguientes:

Las neuronas dopaminérgicas en la sustancia negra son las mas vulnerables a dafios por
EP. A su vez son las neuronas que mas energia requieren dado que tienen alrededor de
370,000 sinapsis por neurona dopaminérgica, y tienen axones mucho mas largos y
complejos. Esto resulta en que su demanda energética sea dos 6rdenes de magnitud
mayor a la de cualquier otra célula en el cerebro.

Neuronas con gran demanda energética, aquellas con axones largos altamente
mielinizados, también son vulnerables.

El dafio mitocondrial debido a toxinas o estrés oxidativo se ha asociado a la EP. El estrés
oxidativo se encuentra en mayor proporcion en aquellas células con mayor cantidad de
sinapsis, como podrian ser las neuronas dopaminérgicas.

El trauma craneal también se ha asociado a presentar predisposicion a la EP debido a que
el dano fisico de los sistemas capilares o astrociticos pueden comprometer el sistema
encargado de reguiar la energia neuronal.

La acumulacién de la proteina alfa-sinucleina en pacientes con EP sugieren fallas en los
mecanismos de eliminacion de proteinas (Wellstead, 2010).
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Pero para poder tener una mejor comprensién de los cambios que provoca la EP dentro
del cuerpo es necesario ahondar en la anatomia y fisiologia en estados normales. Debido a
que es una enfermedad neurodegenerativa, el principal 6rgano afectado es el cerebro, pero no
se ve afectado en su totalidad, por lo que sélo se describiran las zonas mas afectadas.

3.5.1 Neuroanatomia funcional

La sustancia negra del mesencéfalo y los nucleos subtalamicos del diencéfalo estan
estrechamente relacionados desde el punto de vista funcional con las actividades de los
nicleos basales. Las neuronas de la sustancia negra son dopaminérgicas e inhibidoras y
tienen muchas conexiones con el cuerpo estriado. Las neuronas de los nucleos subtalamicos
son glutaminérgicas y excitadoras y tienen muchas conexiones con el globo palido y la
sustancia negra (Snell, 2001).

La sustancia negra es un gran nucleo motor situado a lo largo del mesencéfalo. El
nucleo estd compuesto por neuronas multipolares de tamario intermedio que poseen granulos
de inclusibn de pigmento melanico dentro de su citoplasma. La sustancia negra esta
relacionada con el tono muscular y se conecta con la corteza cerebral, la médula espinal, el
hipotalamo y los nlcleos basales (Snell, 2001).

Los nlcleos basales ayudan en la regulacion del movimiento voluntario y en el
aprendizaje de las habilidades motoras. En la Figura 21 se muestran las vias de los nucleos
basales que muestran los neurotransmisores conocidos.

=TSN

Figura 21, Vias de nicleos basales (Snell, 2001)
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Las diferentes células que constituyen el cerebro, son las responsables de la comunicacion a
través del sistema nervioso y se caracterizan por sus diferentes formas y tamafios. También se
incluyen las células de soporte, como son los astrocitos y los oligodendrocitos. Ademas de
otras células especializadas encargadas de optimizar la funcién neuronal, proveer el

mantenimiento de las diferentes funciones y proteger al sistema nervioso.

3.5.2 Proceso de glucdlisis

A continuacién se describe uno de los procesos quimicos especificos que ocurren
dentro del cerebro: la obtenciéon de energia por parte de la glucélisis, proceso conocido como
glucdlisis, y es el proceso fundamental de obtencién energética del cerebro.

En los organismos vivos, la energia se obtiene de los alimentos, los cuales aportan
nutrientes que se metabolizan para poder realizar sus funciones primordiales. Esto se lleva a
cabo primordialmente a través de los procesos metabdlicos que se llevan a cabo en el
organismo. Uno de las principales vias metabdlicas que permiten la mayor aportacion de
energia al organismo es la via de la glucdlisis, la cual sera de vital importancia en el proyecto a
realizar.

Sin embargo, es necesario partir de la generaciéon de una molécula que es vital en el
rompimiento de las moléculas de glucosa; el Adenosin Trifosfato (ATP), el cual esta formado
por una molécula de adenina, una de ribosa y tres moléculas de fosfato, es importante
mencionar que dicha molécula tiene su sintesis en los organelos de la célula llamados
mitocondrias. Durante la transformacién de glucosa, acidos grasos o proteinas, se captura en
las células energia y ésta se utiliza para formar ATP a partir de ADP y fosfato. El ATP es capaz
de liberar energia en forma de calor o proporcionar una cantidad considerable de energia a
otras moléculas, perdiendo por hidrélisis su fosfato terminal. La molécula de ATP se hidroliza
en un proceso exdgeno, el cual se define como un proceso en el cual se libera energia
calorifica, para dar una molécula de ADP y una molécula de fosfato (Pi).

Una vez terminada la hidrélisis enzimatica, el ATP se puede regenerar rapidamente en
la célula a partir de una molécula de ADP y Pi para posteriormente volver a ser portador de
energia, la mayor parte del ATP se genera de una molécula de ADP mediante un proceso
denominado fosforilacion oxidativa la cual es el proceso en el que se oxidan nutrientes como la
glucosa o los acidos grasos y se utiliza la energia libre que se obtiene para sintetizar ATP. Este
ciclo es de vital importancia para el metabolismo y hace del ATP la pieza fundamental de los
sistemas vivos, es decir esta molécula juega un papel importante en la produccién de energia,
sin embargo su vida media biolégica en la célula es de aproximadamente un minuto.

[
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Uno de los principales atributos del ATP es la enorme cantidad de energia libre por mol
que esta molécula aporta, la cual es de aproximadamente 7300 calorias, es decir, la energia
liberada por la descomposicién de la molécula de ATP es suficiente para inducir casi cualquier
reaccién quimica en el organismo si y sé6lo si se logra una transferencia adecuada de la
energia.

La molécula de ATP se genera principalmente por tres procesos:

¢ Combustién de los hidratos de carbono: particularmente de la glucosa, sin embargo es
posible obtenerlo de otras azucares, especialmente las pentosas como la fructosa; este
proceso se lleva a cabo en el citoplasma de la célula a través del proceso llamado
glucdlisis anaerobia y en las mitocondrias por medio del ciclo aerobio del acido citrico.

o Combustién de los acidos grasos: la cual se lleva a cabo en las mitocondrias a través
de la B-oxidacion.

o Combustion de las proteinas: la cual hidroliza componentes aminoacidos, y la
descomposicion de éstos lleva hacia compuestos intermedios del ciclo del acido citrico,
dando como resultado Acetil Coenzima A y didéxido de Carbono.

Entre los principales procesos en los que interviene la molécula de ATP se encuentran
la sintesis de glucosa a partir de los acidos lacticos y acidos grasos a partir de acetil Coenzima
A, colesterol, fosfolipidos, hormonas, contraccion muscular, conduccién de los impulsos
nerviosos, la absorcion activa y un numero bastante amplio de moléculas que son necesarias
para la homeostasis del organismo. Sin embargo la formacién de urea en el organismo es un
proceso vital en el cuerpo debido a la toxicidad que se origina a partir del amoniaco de los
liquidos corporales, por lo tanto esta reaccién juega un papel muy importante pues mantiene la

concentracion de amoniaco en niveles muy bajos.

<

3.5.2.1 Control de la liberacion energética celular

Los mecanismos por los cuales una enzima cataliza una reaccién quimica se basan en
la unién inicial de aquelia con alguno de los sustratos de la reaccién. De esta forma se alteran
las fuerzas de union al sustrato lo suficiente como para que reaccione con otras sustancias.
Debido a esto, la velocidad general de la reaccién quimica depende tanto de la concentracion
de la enzima como del sustrato que posteriormente se une a ella. Esta reaccion se puede

expresar en la siguiente ecuacion:
k,x[enzima]x[sustrato]
k,x[sustrato]

Velocidad de la reaccion =
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Esta ecuacién se denomina ecuacién de Michelis-Menten y demuestra que cuando
existe una gran concentracion de sustrato, la velocidad de reaccion depende casi
exclusivamente de la concentracion de la enzima. De esta forma, cuando aumenta la
concentracion de la enzima, la velocidad de reaccién es directamente proporcional a la
concentracion.

Cabe también mencionar que se puede apreciar que la concentracion de sustrato
disminuye lo suficiente pues sbélo se requiere una pequefia porcion de la enzima para la
reaccion, entonces la velocidad de reaccion se vuelve directamente proporcional a la
concentracioén de la enzima y el sustrato.

En el organismo, casi todas las reacciones quimicas se producen en serie, es decir, el
producto de una reaccion actua como el sustrato de la siguiente y asi sucesivamente para una
reaccion de n pasos). Es por eso que la velocidad global de una serie de reacciones quimicas
depende de la velocidad de reaccién del paso mas lento de la serie, el cual es definido como
paso limitante de la velocidad de toda la serie reactiva.

ADP como regulador de la velocidad energética

Un punto bastante importante en la regulacion de las moléculas de ATP es la
concentracion celular de ADP, de modo que casi todas las reacciones quimicas que dependen
del ADP son bastante lentas. Por lo que el ADP es uno de los factores principales que limitan la
velocidad de casi todas las reacciones metabélicas energéticas. Es decir, cuando una célula se
activa, en cualquiera de sus actividades, el ATP se transforma en ADP, por lo que la
concentracion de ADP es directamente proporcional al grado de actividad de la célula, es decir,
la concentracion de ADP aumenta conforme aumenta la actividad de la célula. Es entonces
cuando el ADP acelera, a continuacion y de forma automatica, la velocidad de todas las
reacciones que culminan con la liberaciéon metabélica de energia de los alimentos. Asi es como
la cantidad de energia liberada dentro de las células se controla por su grado de actividad. Es
por este motivo que el ADP acelera la velocidad de todas las reacciones que terminan en la
liberacién de energia.

La principal fuente de energia de cualquier célula es el ATP (Adenosin Trifosfato), es
una molécula que esta presente en todo el citoplasma y el nucleoplasma de todas las células y
practicamente todos los mecanismos fisiolégicos que requieren energia lo obtienen
directamente de él. El 90% se obtiene de la glucosa que entra al organismo por medio de la
digestion. Determinados compuestos, entre ellos el acido lactico, el glicerol, el acido piravico y
algunos aminoacidos desaminados se pueden transformar también en glucosa.
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Los medios mas importantes para liberar energia de la molécula de glucosa son iniciados por la
glucdlisis. Glucdlisis significa particion de la molécula de glucosa para formar dos moléculas de
acido pirivico. Pero este proceso sblo proporciona una eficacia del 43% para la sintesis de
ATP, ya que el 57% restante se pierde en forma de calor. En la Figura 22 se ve la secuencia de
reacciones quimicas necesarias para llevar a cabo la glucdlisis.

Glucosa
ATP

> ADP
Glucosa’-x-loshto >

}

Fructosa s-todato

ATP — {4 —a ADP
Fructosa 1,6-fosfato

Di a fosfato

2(Glboraldemlo 3-fosfato)
¢ ————aH
2(1,3-Acido difosdoglicérioo)
- {4
2(3-Acido fostoglicérico)
H
2(2-Acido fosfogiicérico)

2ADP

> +2ATP

2(Acido wﬁnolplrmo)

2ADP -t 2ATP

il
2(Acido prinivico)

Reaccion neta por molécula de glucosa:
Glucosa + 2ADP + 2P0, ™ ==~ 2 Acido pirivico + 2ATP + 4H

Figura 22. Reacciones de glucblisis (Guyton, 2001

Durante la glucdlisis, se forman cuatro moléculas de ATP, aunque se consumen dos de
ellas para la fosforilacion inicial de la glucosa con la que empieza el proceso. Esto proporciona
una ganancia neta de dos moléculas de ATP.

El siguiente paso en la degradacién de la glucosa consiste en convertir dos moléculas
de acido pinivico en otras dos de acetil coenzima A de acuerdo con las siguientes reacciones,
mostradas en la Figura 23.
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|
2CH,—C—COOH + 2CoA~—SH —»
(Acido pirdvieo) (Coenzima A)

I
— 2CH,—C—S—CoA + 2C0, + 4H
(Acetil-CoA)

Figura 23. Degradacion de glucosa (Guyton, 2001)

Al siguiente paso en la degradacién de la molécula de glucosa se le denomina ciclo del
acido citrico. En este ciclo la porcion de acetil-CoA se degrada a CO2 y atomos de H. En la
Figura 24 se puede ver la reaccion total de la glucosa después de pasar por el ciclo del acido
citrico.

Reaccidn neta por molécula de glucosa:
2Acetil-CoA + eHgO + 2ADP —

4CO, + 16H + 2C0A + 2ATP

Figura 24, Reaccion de glucosa (Guyton, 2001)

Durante cada vuelta por el ciclo del acido citrico, se forma una molécula de ATP. Sin
embargo, debido a que cada molécula de glucosa se divide en dos moléculas de acido piruvico,
por cada molécula de glucosa metabolizada ocurren dos vueltas del ciclo con una produccién
neta de dos moléculas mas de ATP.

La reaccion mostrada en la Figura 25 permite la liberacién del H en paquetes de dos hacia el
liquido intracelular.

H

Sustrato / + NAD* Jublremes,

NADH + H* + Sustrato

Figura 2S. Liberacion de hidrégeno (Guyton, 2001)

Sumando todas las moléculas de ATP formadas, nos encontramos con un maximo de
38 moléculas de ATP generadas por cada molécula de glucosa degradad hacia diéxido de
carbono y agua. Casi el 90% del ATP total producido en el metabolismo de la glucosa se forma
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durante la oxidacién posterior de los atomos de hidrégeno que se liberaron en las primeras
fases de degradacion de la glucosa. Esto representa una eficacia maxima global de
transferencia de energia del 66%, lo demas se convierte en calor (Guyton, 2001).

3.5.2.2 Mecanismos de control de glucdlisis

La liberacion continua de energia a partir de la glucosa cuando las células no necesitan
energia supondria un enorme desorden. La glucélisis y la posterior oxidacion de los atomos de
hidrégeno estan controladas segun las necesidades de ATP de las células, esto se consigue
por multiples mecanismos de control. Uno de ellos esta en los efectos de las concentraciones
celulares del ADP y del ATP que regulan el funcionamiento de las reacciones quimicas. EI ATP
ayuda a controlar el metabolismo por su efecto inhibitorio de la enzima fosfofructocinasa.
Debido a que esta enzima participa en las etapas iniciales de la glucdlisis el proceso se ve
frenado al haber un exceso de ATP. Por el contrario el ADP tiene el efecto contrario, junto con
el AMP, aumentando su actividad.

Otra forma de control es el ion citrato formado en el ciclo del acido citrico. Un exceso de
este ion también inhibe la fosfofructocinasa

Incluso en condiciones de anoxia se sigue liberando una pequefia cantidad de energia
mediante la glucdlisis. Una etapa de este proceso, la obtencién de acido pirivico, no necesita
oxigeno; pero solo se aprovecha el 3% de la energia. A esta liberacién de energia se le conoce
como energia anaerobia.

La formacion de acido lactico durante la glucélisis anaerobia permite liberar mas energia
anaerobia. Cuando las cantidades de acido piravico y NADH+H comienzan a resultar excesivas
estos productos reaccionan entre si para formar acido lactico de acuerdo a las reacciones de la
Figura 26.
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0

I
CH,—C—COOH + NADH + H* 2
(Acido pirdvico)

Iactodeshidrogenasa

Ny

OH
CH,,—C'}-—COOH + NAD*

H
(Acido léctico)

Figura 26. Formacion de acido lactico (Guyton, 2001

Esto significa que en condiciones anaerobias la mayor parte del acido piravico se
convierte en acido lactico, que se difunde facimente fuera de la célula. El acido lactico
representa una especie de desagile por el que se vierten los productos finales de la glucélisis.

Cuando se vuelve a respirar oxigeno el acido lactico se convierte rapidamente en acido
piravico y NADH+H, que posteriormente son oxidados para dar grandes cantidades de ATP. De
esta forma, la gran cantidad de acido lactico que se forma no se desperdicia, ya que al volver a
recibir oxigeno puede convertirse en glucosa o se utiliza directamente para obtener energia
(Guyton, 2001).

En la Figura 27 podemos ver la funcién de la Barrera Hematoencefalica (BHE), que es
una interfaz celular entre el sistema nervioso central y el flujo sanguineo. Sirve para mantener
el fluido intersticial del medio para asegurar el funcionamiento éptimo de las neuronas. Esta
barrera consiste en una capa endotelial de células con una elaborada red de procesos
astrociticos. El flujo de moléculas y otras sustancias (como podrian ser los farmacos) de la
sangre al espacio intersticial de Sistema Nervioso Central (SNC) es restringido por la BHE. Las
células endoteliales del SNC exhiben a su vez un bajo nivel de actividad pinocitica a través de
la célula, por lo que sistemas de transporte moléculas especificos y del metabolismo de
aminoacidos son caracteristicas de este tipo de células.



Figura 26. Barrera Hematoencefélica (BHE) (Snell, 2001)
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3.5.3 Radicales libres

Se consideran radicales libres a aquellas moléculas que presentan en sus estructura
atébmica un electrén desapareado o impar en el orbital externo, obteniendo de esta manera una
configuracion espacial que genera alta inestabilidad, alta reactividad y una vida temporal, con
una enorme capacidad para combinarse en la mayoria de los casos con las moléculas
organicas siguientes: carbohidratos, lipidos, proteinas, acidos nucleicos y derivados de cada
uno de ellos.

Cabe mencionar que los radicales libres son elaborados continuamente como un
producto del metabolismo normal de las células e inactivados por un conjunto de mecanismos
enzimaticos y de atrapamiento. Al elevarse o disminuir las concentraciones fisioldgicas de las
especies reactivas de oxigeno puede encaminar importantes alteraciones funcionales. La
aterosclerosis, el envejecimiento, el cancer y enfermedades que son provocadas por
degeneracion celular son ejemplos de lo que causa el exceso de radicales libres en el
organismo.

El oxigeno O, juega un papel juega un papel fundamental ya que la mayor parte del
oxigeno utilizado por el organismo humano es reducido a agua por accién del complejo
citocromo-oxidasa de la cadena respiratoria mitocondrial. La mitocondria es el constituyente
fundamental de la formacién de radicales libres. Este fenédmeno se efectia a nivel de la cadena
de transporte de electrones, la cual es la Ultima etapa de produccién de electrones de alta
energia, y cuyo pasaje a través de la membrana intema mitocondrial genera un cambio
eléctrico que aporta la energia necesaria para formar el ATP. En este proceso de fosforilacion
oxidativa el oxigeno actia como aceptor final de electrones, adquiriendo un total de 4
electrones de moléculas con producciéon neta de dos moléculas de agua. Una consecuencia
directa de este proceso es que entre los nutrientes iniciales y la generacién de energia al final
del proceso, se forman varias moléculas con diferente grado de oxidacion, algunas de ellas
pueden entregar 1 o 2 electrones al oxigeno y producir intermediarios parcialmente reducidos
los cuales son radicales libres.

Debido a la alta inestabilidad de los radicales libres, estos al chocar con ofra
biomolécula le sustraen un electron y como consecuencia la oxidan, perdiendo de esta manera
su funcién especifica en la célula, ya que se altera la permeabilidad provocando un edema y
posteriormente la muerte celular. Otra molécula que es fundamental y resulta dafiada por
accién de los radicales libres es el ADN; pues el dafio a los acidos nucleicos produce
alteraciones en las bases, lo que da como consecuencias serias el desarrollo de mutaciones y
carcinogénesis por una parte, o la pérdida de expresion por dafio al gen especifico.
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El dafio a biomoléculas que determinan los radicales libres se ha implicado en el

desarrollo de diversas patologias en diferentes sistemas como los que se mencionan a

continuacion:

Enfermedades cardiovasculares: aterosclerosis, infarto del miocardio, diabetes.
Enfermedades neuronales: enfermedad de Parkinson, Alzheimer, hiperoxia, isquemia o
infarto cerebral.

Enfermedades oculares: cataratas‘,' dafio degenerativo a la retina, fibroplastia retrolental.
Enfermedades respiratorias: sindrome de dificultad respiratoria del adulto, cancer de
pulmones.

Artritis reumatoidea.

Sindrome autoinmune, nefrotoxicidad por metales.

Para poder defenderse de los radicales libres, el organismo cuenta con mdltiples

defensas que tiendan a impedir la formacién de estos y que neutralicen los que ya estan

formados. Estas defensas se pueden reducir como se menciona a continuacion:

Modificar la reduccién univalente mediante sistemas enzimaticos capaces de efectuar la
reduccién tetravalente consecvutiva sin liberar a los intermediarios parcialmente
reducidos. Esto lo logra con gran eficiencia el complejo citocromo-oxidasa de la cadena
respiratoria mitocondrial.

Enzimas especializadas son capaces de captar el radical anién superoxido, las cuales
catalizan la dismutaciéon de este radical para dar oxigeno molecular y peréxido de
hidrégeno, con una eficiencia tan grande que se acerque al limite teérico de la difusién.
Un grupo de enzimas especializadas en neutralizar el peréxido de hidrégeno.

Radicales hidroxilo pueden ser neutralizados por la vitamina E, el cual es un
antioxidante efectivo y debido a su hidrofobicidad se encuentra en las membranas
biolégicas donde su proteccién es muy importante. La vitamina C también juega un
papel muy importante ya que funciona como un agente reductor o donador de
electrones y reacciona rapidamente con el radical hidroxilo y el anién superoxido.

Esta demostrado que los radicales libres son capaces de provocar dafos o rupturas en
las cadenas de la molécula de ADN e incluso de producir mutagénesis, por lo que
existen mecanismos enzimaticos de reparacion que permiten establecer la informacion

genética.
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Un punto importante en el desarrollo futuro de la investigacion es la relacion de
antioxidantes con los radicales libres, primero es necesario aclarar la definicion de un radical
libre y este es toda sustancia que hallandose presente en bajas concentraciones respecto a las
de un sustrato oxidable, retarda o previene la oxidaciéon de dicho sustrato.

Esta accion se lleva a cabo de la siguiente manera; el antioxidante al colisionar con un
radical libre le cede un electron oxidandose y transformandose en un radical libre no toxico, y
este en algunos casos como en la interaccion con la vitamina E, puede regenerarse a su forma
primitiva por la accion de otros antioxidantes. Los antioxidantes pueden dividirse en dos grupos
fundamentales: exégenos o antioxidantes que ingresan a través de la cadena alimentaria y
endogenos, los cuales son sintetizados por la célula.

Cada antioxidante posee una afinidad hacia un determinado radical libre o hacia varios,
dependiendo la naturaleza de este. La vitamina E, el betacaroteno y el licopeno actian en el
medio liposoluble de la célula, y la absorcién y transporte de estos se hallan muy vinculados
con el de los lipidos, es importante para el proyecto hacer mencién que la vitamina E es
considerada el principal protector de vitaminas lipidicas.

La vitamina C neutraliza el oxigeno en su forma pura, captura radicales hidroxilos,
captura unién hiperéxidos y regenera la forma oxidativa de vitamina E.

La vitamina E neutraliza el oxigeno en su forma pura, neutraliza perdxidos y captura
anién superéxido.

El betacaroteno al igual que las dos anteriores, neutraliza el oxigeno en su forma pura.
Es necesaria la incorporaciéon al organismo de ciertos oligoelementos como el cobre, hierro,
cinc, selenio y manganeso, pues estas forman parte del nucleo activo de las enzimas
antioxidantes.

La deficiencia de antioxidantes en el organismo se puede asociar a diversos factores
entre los que se encuentran:

¢ Dieta deficiente de antioxidantes.

* Enfermedades que reducen la absorcion de antioxidantes (por ejemplo: enfermedad de
Cronh).

¢ Nutricion estrictamente parenteral.

o Dialisis renal.

Una vez establecidos los conceptos de vitaminas y radicales libres es necesario
relacionarlos con el modelo a seguir, pues a esta rama se le puede dar una aplicacién muy
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interesante debido a que como se menciona anteriormente, la nutricion es un factor de vital
importancia en el desarrollo de la enfermedad de Parkinson, debido a que es por medio de los
alimentos que el organismo obtiene los nutrientes necesarios para llevar a cabo sus actividades
vitales para mantener una homeostasis en sus funciones, y una vez obtenidos los nutrientes
son catalizados en moléculas biolégicas que cumplen con funciones especiales son
transportados a las células, las cuales metabolizan estas biomoléculas para obtener
compuestos organicos que sirven de aporte de energia a los seres vivos.

De las moléculas organicas que se obtienen de los alimentos se generan sustancias
que juegan un papel importante en el aporte nutricional, como las vitaminas, las cuales fueron
descritas anteriormente, estas ayudan a limitar la produccién de radicales libres, que a su vez
inducen muerte celular, reduciendo un aporte al metabolismo energético.

Esta actividad se relaciona con el modelo de interaccién de neurona-astrocito debido a
que el metabolismo energético juega un papel muy importante en la actividad neuronal, es
importante mencionar que las neuronas son células que no se pueden regenerar, y de esta
manera dafios en su estructura pueden alterar de forma significativa la funcion de estas, por lo
que las funciones metabdlicas se ven seriamente afectadas y por consiguiente la actividad

neuronal se reduce considerablemente

3.5.4 Vitaminas

Las vitaminas son un grupo de sustancias organicas de variaciones en su estructura
que no tienen valor energético propio, las cuales son necesarias en pequefias cantidades
debido a que el organismo humano es incapaz de sintetizarlas. Las vitaminas actGan como
coenzimas y precursores de estos, que regulan a la mayoria de los procesos metabélicos del
organismo. A diferencia de los macronutrientes entre los que se encuentran los glucidos,
grasas y proteinas, las vitaminas no proporcionan energia ni se les puede considerar como
elementos constructivos.

La ausencia de vitaminas en la dieta conducira, infaliblemente, a un sindrome carencial,
0 en otras palabras, a la pérdida en mayor o en menor grado del bienestar de la salud.

Actualmente se consideran trece familias de sustancias con naturaleza vitaminica. Se
dividen basicamente, en dos grupos en funcién de solubilidad en solventes organicos o en
agua, las cuales se muestran en las tablas 1y 2 y se describen a continuacion:

- Vitaminas hidrosolubles: son la mayor parte y tienen un mecanismo de absorcion

mediante difusién pasiva.
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- Vitaminas liposolubles: son la, vitamina A, vitamina D, vitamina E y vitamina K.
Requieren para su absorcion la presencia de bilis y de enzimas pancreaticas lipoliticas
(al igual que las grasas); por tanto, si hay un déficit de absorcion de grasas, también se
ven afectadas las vitaminas liposoluble

Vitaminas'Liposolubles

Vitamina A o i Retinol, B-caroteno
Vitamina E Tocoferol

Vitamina K Filoquinona (K;), menaquinona (Kj)
Vitamina D Colecalciferol (Ds), ergocalciferol (D)

Tabla 1. Vitaminas Liposolubles.

Vitaminas/Hidrosolubles

Vitamina B, 7 Tiamina
Vitamina B, Riboflavina
Vitamina PP Ac. Nicotinico
Vitamina Bs Ac. Pantoténico
Vitamina By Piridoxina
Vitamina B; Biotina
Vitamina B, Ac. Félico
Vitamina B,, Cianocobalamina
Vitamina C Ac. Ascérbico

Tabla 2. Vitaminas Hidrosolubles.

Las vitaminas son aportadas bajo formas distintas. Una vez dentro del estémago, son
separadas de los alimentos y degradadas en vitaminas libres. Las vitaminas son absorbidas en
su mayoria por el intestino delgado, especificamente a nivel del duodeno y yeyuno. Sélo las
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vitaminas C y By, son absorbidas a nivel del ileon terminal. Las menaquinonas (vitamina K5)
pueden ser absorbidas a nivel del colon.

Las vitaminas se diferencian de otros principios inmediatos en que no participan en la
formacién de estructuras tisulares, ni experimentan degradacion para liberar energia, esta
descomposicion se puede dividir en tres etapas:

e En la primera etapa de degradacidon de alimentos, los macronutrientes, se
descomponen en sus componentes fundamentales. Los polisacaridos son desdoblados
en hexosas (como la molécula de glucosa principamente) y pentosas; los lipidos en
acidos grasos y glicerol, y las proteinas desdobladas en aminoacidos.

e En la segunda etapa, las moléculas organicas resultantes de la etapa anterior son
convertidas en moléculas de arquitectura simple, para dar origen a moléculas basicas
en el metabolismo celular, la acetilcoenzima A el cual es un intermediario comun
formado por la degradacién de la mayoria de los combustibles metabdlicos.

e En latercera y ultima etapa la acetilcoenzima A es introducida en la mitocondria, donde
formara parte del ciclo del acido tricarboxilico. El cual es el camino mas comun por
medio del cual se llevara a cabo la oxidacién de los distintos nutrientes, para ser
finalmente convertidos en agua, diéxido de carbono y energia.

Es importante tener conocimiento de que las reacciones bioquimicas del organismo se
llevan a cabo sélo gracias a un gran numero de moléculas proteinicas, las enzimas las cuales
se definen como: sustancias de naturaleza proteica que catalizan las reacciones bioquimicas
de los organismos, la cuales estan constituidas por una parte proteinica y una parte prostética
0 coenzima, la cual esta constituida por iones de minerales, calcio, magnesio, cinc o por
vitaminas.

Para el correcto funcionamiento de esta via, son absolutamente fundamentales las
vitaminas hidrosolubles, las cuales ejercen una funcion de coenzimas, a excepcion de la
vitamina C.

Por el contrario, las acciones de las vitaminas liposolubles son mas especificas; no
actuan como coenzimas, si no en la transferencia de electrones y estabilizacion de las
membranas celulares como agentes antioxidantes, o en reacciones de tipo hormonal y
metabolismo del calcio. Las vitaminas liposolubles tienen un papel bioquimico limitado a
algunas reacciones mas especificas. Las vitaminas hidrosolubles intervienen en el metabolismo
intermediario con un papel bastante mas amplio que las liposolubles.
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3.6 Linealizacion de sistemas no lineales

La mayoria de la teoria desarrollada para el disefio de sistemas de control usa modelos
matematicos lineales del proceso que se desea controlar en lazo cerrado. Sin embargo, una
gran parte de los sistemas en procesos bioldgicos, quimicos y bioquimicos tienen un
comportamiento no lineal, por lo que es necesaria una herramienta de transformaciéon del
sistema no lineal en uno lineal. De esta forma el modelo linealizado puede ser empleado para
disefiar el sistema de control del modelo original no lineal, mediante el procedimiento de
derivacién del modelo, para transformario en un modelo lineal y poder diseﬁar asi un sistema
de control que sirva para ambos modelos, lineal y no lineal.

Una funcién no lineal f(x,u) puede ser representada por una funcion lineal aproximada
en la vecindad de un punto x,, comunmente de estado estacionario del proceso.

Una funcién lineal definida por una variable y qile depende de alguna otra variable x
mediante una funcién f(x) forma una relacion lineal si dicha funcién puede verse de la forma
f(x)=mx+b. Silavariable y depende de mas de una variable x,,...,x,, entonces la relacién

sera lineal si podemos escribir a f(x) como una combinacion lineal de la forma:

n
fx)=)mx Ec. 3.10
i=1

-

Una funcién no es lineal cuando la relacién entre y f(x) no puede representarse en

términos de la Ecuacion 3.10. Este es el tipo de funciones que se manejan en procesos que
involucran reacciones quimicas.

Linealizar una funciéon f(x,u) que no es lineal radica en sustituirla por una funcién

lineal f'(x,u) mediante una aproximacion realizada alrededor de un punto definido como

(x°,u*) como se muestra en la siguiente figura:
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fixu) | funcion lineal

funcion no lineal

regién donde la
1zacion es vilida

lin

Figura 27. Aproximacioén de una funcion no lineal a una lineal en un punto

donde la linea continua curva representa la funcién no lineal f(x,u), el punto remarcado es el

valor (x’,u’) en cuya vecindad se realiza la linealizacion o aproximacion de la funcién no
lineal, la cual sélo es valida dentro de la regién denotada por la circunferencia, la cual es una
zona muy restringida y no cubre todo el dominio de f(x,u), por lo que se conoce como un
proceso local, y donde la linea punteada muestra la funcién linealizada final.

Si suponemos un sistema dinamico no lineal que consiste en » variables y m entradas

representado por el conjunto de ecuaciones diferenciales

dx
d_tl = fl(xla---,:rn,ul,...,um)
dx
dtn = fN(xl) 'szrn,ul,-.-,'llﬂn])

Ec. 3.11

Para aproximar el comportamiento de este sistema no lineal por la de uno lineal
alrededor de un punto estacionario denotado por

] 8 8 s 1T
Dy = [27,..., x5, us, ..., u, ] I




63

se expande el lado derecho del sistema de la Ecuacion 3.11 alrededor del estado estacionario

para tener
0 3] 0
fi = filp,)+ (3—2)“ (1 —zf) + ... + (ai)p, (zp—28) + (5’;%),,, (ug — uf)
oft\ | ,
+...+ (E) . (um —uy )+ T.O.S.

donde T.O.S. representa los términos de orden superior en la expansion de Taylor. El sistema
original de ecuaciones diferenciales se reescribe como

dl'l _ d(a:1 - 1"13) _ d.’i‘1

dt dt dt

= fl(xlv vy Ty gy veny uvn)

dx“ _ d(l'n —1",91) _ di’n _
dt - dt - dt - fn(ml‘l“') rn, ul,...,um)

y sustituyendo en la ecuacién anterior todas las funciones f, expandidas en series de Taylor

(despreciando los términos de mayor orden) tenemos

dz;  (8f _ of _ dfi _ 0f _
E = (a—zl)p‘l']-f'...-l-(al.n p'l'n+ El pau1+...+ 6’U,m p’um

(gﬁ) fz1+...+(3f"
1/ p, In

Cabe mencionar que al hacer la expansion alrededor del estado estacionario p,,

obtenemos que f(p,)=0, con lo que el sistema de ecuaciones anterior se puede reacomodar

en notacion de matrices de la forma
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donde,

Asi pues, este procedimiento puede aplicarse a sistemas no lineales que definen el
comportamiento de procesos que involucran reacciones quimicas y mecanismos biolgicos y
que son modelados mediante un conjunto de ecuaciones diferenciales, como se estudiara en la

Seccion 4.2.
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4. ANALISIS DE LOS SISTEMAS

4.1 Sistemas Dinamicos
4.1.1 Sistema masa-resorte-amortiguador
El diagrama del sistema mecanico comprendido por un cuerpo de masa m afectado por

una fuerza F(t) y sujetado por un resorte de constante £ y un amortiguador de coeficiente 5

es el mostrado a continuacion:

4+ x(9)
k
K@) —— ANl
—p m b

Figura 28. Sistema masa-resorte-amortiguador

Aplicando las Leyes de Newton tenemos la suma de fuerzas del sistema de la Figura 28

representada en una ecuacion diferencial como:
F=mx"+bx'+ kx
Definimos variables de estado para analizar el sistema de la forma

5c=Ax+Bu, y=Cx+Du:

X{ =X, X%=v=X% =X

i .. F (bx+kx
ERS A= LT T
Por lo tanto,
X =X
k b F

Xp=——x1——X+ —
27 m™t mt T m
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Se construyen las matrices con las ecuaciones anteriores:

o I [ K VAL
y=01 o]

Extraemos las matrices que describen el sistema en variables de estados:

asl8 4] s=ll] csna oo

Es importante encontrar la funcién de transferencia G(s), suponiendo condiciones
iniciales cero y utilizando la definicién de la funcién de transferencia en términos de las matrices
de estados:

G(s) = C(sI-A)1

Procedemos a calcular la funcion de transferencia;

[s+b/m 1]
- |, S -1 = —k/m -
s+b/m 1]
Csl - A) = a B )
(s1 - A) [1 O]S(S+b/m)+ K/ P(s)
- _[s+b/ 1] 0.t = 1/m
el -7 === ] = P T s 1 ¥

4.1.2 Sistema de control en lazo cerrado

Se va a modelar y simular un sistema de control en lazo cerrado que se compone de
una planta, una retroalimentacioén y un controlador. Las funciones de transferencia de cada uno
son:
3(s+2)

- Planta con un cero y dos polos: Gp(s) = (s+4)(s+1)
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- Retroalimentacién con un polo: m(s) = L

s+10

- Controlador PI: Ge(s) = 3(1 + L) = 305 +3
10s 10s

El diagrama a bloques del sistema es el siguiente:

30s+3 3s+0 | |

1 —

10s s2+55+4
Referencia Transfer Fen Transfer Fen4 Scope
10
o
s+10
Transfer Fen2

Figura 29, Sistema de control en lazo cerrado

A partir de las funciones de transferencia de cada uno de los bloques, podemos obtener
su descripcion en variables de estado, mediante la extraccién de las matrices, con lo que
obtendremos los siguientes parametros:

-5 4 1
4= " |- B=|,|-C=1 6], D,=0

, C.=03
,C, =1

4.=0 , B =1
A4,=-10 B, =1

, D=3
, D =1

Ahora se definen las entradas en un tiempo #=¢,—1: x, es la primera entrada a la

planta, x,, es la segunda entrada a la planta, x, es la entrada al controlador, x, es la entrada

de retroalimentacion, » es la entrada al sistema, e es el error generado y y es la salida del
sistema.

Las salidas en un tiempo ¢=1¢, son x,x

pl° pZ’xc’xm'

Con esto se construyen las relaciones en ecuaciones diferenciales a partir de las

matrices de entrada:

-Planta: x,, =-5x,, —4x,, +u, x,, =x,

- Controlador: x, =e



- Retroalimentacion: x, =—-10x,, +y

De esta forma se puede construir una matriz general de entradas:

Xu | r . 1 r -
=5 4 0 0 |[*Xy 1 00
. u
X 1 0 O x 0 00
2| _ p2 + e
. 0O 0 0 O X, 010
X, y
Lo 0 0 -10fx [ |00 1
xm

Finaimente se definen las ecuaciones algebraicas que utilizan las matrices de salida:

y=C,x,=3x, +6x,
m=C,x,

e=sp—m

u=Cx,+DU, =03x,+3e

68
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4.2 Sistemas en Biologia
4.2.1 Modelo de Chance-Cleland para la interaccion entre enzima y sustrato

Se desarrollara el modelo de una reaccién quimica en la que una enzima E se comporta
como catalizador. Existe un valor inicial de la enzima disponible, parte de la cual sera
temporalmente usada para la produccion de una sustancia intermedia C. Finalmente la enzima
sera liberada en su forma original para formar el producto P. Sea el sustrato S dextrosa y el
producto P fructuosa, la enzima E mecanicamente se vera como la molécula de sustrato, que

formara una nueva molécula, fructosa, y se liberara después que la reacciéon quimica ocurra.

Por simplicidad, vamos a denotar las constantes de velocidad de reaccién como K|, K,

y K,. Con esta notacion, la ecuacién basica de reaccion es (Hannon, 2001):

E+S—5 3¢ C—5sE+P

K,

Las cuatro ecuaciones diferenciales que definen las expresiones de las velocidades son:
dCldt=K,-S-E—(K,+K,)-C
dE/dt=-K,-S-E+(K,+K,)-C
dP/dt=K;-C
aS/dt=-K,-S-E+K,-C

Ec.3.12

Las cuales pueden escribirse en términos de variables de estado como:

X, =K%, x,+(K, 1K) - x,
X, =K, X, %, HK,+Ky) -,
x.a =K,-x

x, =K, K, - x,+K,x,

donde K, =0.005, K,=0.005, K,=0.1. Sin embargo, no pueden expresarse en forma

matricial, ya que se trata de un sistema no lineal.

En este modelo se tratan todas las sustancias que ocurren en las reacciones quimicas
como concentraciones. Denotamos el cambio en estas concentraciones como derivadas de la
concentracion respecto al tiempo, y las definimos en las ecuaciones diferenciales antes
descritas. La suposicién basica para este modelo es que el producto de las concentraciones es

linealmente proporcional a la velocidad de reaccion, conocida como Ley de Accion de Masas.
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4.2.1.1 Linealizacion del modelo

El modelo de Chance-Cleland se representa con un conjunto de ecuaciones
diferenciales que forman un sistema no lineal, ya que no es posible escribirlo de la forma
general de la Ecuacion 3.10. Por tanto, se opta por utilizar un método de linealizacién para
aproximar el comportamiento de un sistema mediante una funcién lineal.

Para esto se transforma el modelo mediante una rutina basada en métodos numéricos,
conocida como aproximacién por Diferenciacion de Paso Complejo (en adelante CSD, por sus
siglas en ingles). Se introduce el modelo a dicha subrutina implementada en Matlab, la cual
calcula la matriz de transferencia, 0 mejor conocida como matriz jacobiana J, alrededor de un
punto de referencia de un vector x . Esta rutina fue elegida como procedimiento para calcular el
jacobiano del sistema, ya que tiene muchas ventajas en eficiencia y precision en las
aproximaciones por diferencias finitas.

Es asi como se obtiene una representacion lineal en variables de estados del modelo
enzima-sustrato de la forma

x=Jx

donde reconocemos que no existe una matriz de entrada ya que no existen elementos que no
dependan de la variable x en el modelo no lineal.

Debido a que este procedimiento es tan sélo una aproximacién del modelo no lineal, es
posible que el sistema se vuelva inestable dadas las condiciones de los puntos vecinos al
punto de equilibrio donde se hizo la linealizacién. Es por esto, que se opta por calcular los
valores caracteristicos, eigenvalores o polos del sistema, ya que ahora si es posible obtenerlos
por tratarse de un sistema lineal. Con esto se puede evaluar la estabilidad del sistema, con la
posibilidad de definir ademas una matriz de entradas que dependa de algin cambio en los
parametros constantes Ki del sistema.

4.2.2 Modelo de glucolisis
Consideremos la primera parte de una reaccién de glucélisis, en donde las reacciones
que suceden balancean la energia que circula en forma de ATP y ADP como se muestra:
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v,

ADP
~ ATP

AT ADP v, AP ADP .
Glucose AS Gluc-6-P F2 Fruc-8.P Li‘-{ﬁm-! 6P, —»
v, V. v,

ADP —& ATP ATP —® ADP ATP + AMP o= 2ADP

Figura 30. Primera etapa del proceso de glucélisis (Klipp, 2005)

En esta etapa comienza la degradacion de glucosa para liberar energia y construir

blogues para los procesos celulares.

El sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias que caracteriza esta reaccion esta
dado por el sistema a continuacion descrito (Klipp, 2005), donde Gluc6P es glucosa-6-fosfato,

Fruc6P es fructuosa-6-fosfato, Frucl,6P, es fructuosa-1,6-bifosfato, ATP es adenosin-

trifostato, ADP es adenosin-difosfato y AMP es adenosin monofosfato.

%(Fruc6P) =v,-v,

%(Frucl,6P2) =v, -V,

%(Gluc6P) =V -v,-v, ,

1

d
E(ATP)=—V, -V, =V, + V=V, =V,

%(ADP)=VI + V) +V, =V + v, + 20

d

— (4MP) =,

Las variables de estado son:

x, = Gluc6P(t), x,=Fruc6P(t), x, = Frucl,6P,(t)
x, = ATP(t), x;=ADP(t), x; = AMP(F)

donde
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’ Vo1 * ATP(t) - Glucose o Veaxs - ATP(2)
= 2 y, =
‘ L [ ATP(t)) N [ Glucose) N [ ATP()-Glucose )| Ky, + ATP(2)
KATP,] KGlucose,] KATP,I : KGlucose,l

v, =k, ATP(t)-Gluc6P(¢)
(V,,{m -Gluc6P(t)) _ ( Vs Frucsp(t))

V. = KGluc6P,3 KFnu:GP,J

=

. ( Gluc6P(t)] N ( Fruc6P(t))
KGlchP,J KFruc6P,3
- Voaes - (Fruc6P(f))’
4= 2
ATP(t
Krnspa .{1 +k( AMP((I))] ]+ (Fruc6P(t))’

v =k, - Frucl,6P,(t)

v, =k, - ADP(f)

v, =k, - ATP(f)

vy = ky, - ATP()- AMP(t) - ky, - (ATP(8))’

con los parametros siguientes
Glucose=12.8174mM, V., =1398mM -min~, K, =0.1mM,
K =0.37mM, Vg =90.2747TmM -min”', k, =2.26mM -min™

Glucose,]
v/, 5 =140282mM -min™, V., =140.282mM -min”", Kg,.cp, =0.8mM
Viwes =44.728TmM -min™, K .cp, =0.021mM?, Ky =0.15mM
k; = 6.04662 min~", k, = 68.48min”", k, =3.21min™
kg, =432.9mM -min™,  k, =133.33mM -min™  k=0.15

4.2.3 Modelo del Metabolismo Energético del Cerebro

Considerando el mecanismo del Metabolismo Energético del Cerebro (BEM)
generalizado y mostrado en la Figura 18, se definen el sistema en ecuaciones diferenciales,
tomando en cuenta los estados de las reacciones para producir energia, sus velocidades y los
mecanismos de regulacion para formar un modelo no lineal descrito como se muestra en la

siguiente tabla:
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Concentracién
Variable en estado Ecuacién diferencial
estable [mM]
d(F6P
d(F26P
F26P | Fructosa-2,6- 0.001 (—2 =Vprra
P2 dt
d(GAP
d(PYR
d(LAC
LAC Lactato 05 ( " ) =Viou tViac
) A(ATP) ( dAMPJ
ATP Adenosin 24 =[PV -V, + 1550tV -V, -
fosfato &t [ = Vorrat Zopx m» .lm:w] dATP
. d(PCr)
PCr | Fosfocreatina 18.14 " =V

Tabla 2. Presentacion matematica para el modelo BEM (Cloutier, 2009)

Las ecuaciones cinéticas de las velocidades de reaccion que definen cada uno de los

siete estados en ecuaciones diferenciales se muestran en la tabla

Reacciones Ecuaciones cinéticas
Hexoquinasa ATP F6P i
Vi = Vimax.hk * [ ] i ( )
ATP 4K aTP.HK K1 Fep
Fosfofructoquinasa . Fé6P ATP
VpFK = YmaxPFK " | Fgp ¢ Km.rep.prx) |ATP + Kyarpprx
[ F26P ATP, AMP
F26P + Ky pa6p.pri i act
Fosfofructoquinasa- ATP ] F6P
= . . * P
2 Vprr2 Vmaxf'PFKZ [ ATP + K, ,ATP.PFKZJ F6P + K, ,psp,pn(z] AMPact
v F26P
~ 'max.PFK2 " 1F26P + K, r26p pFK2
Piruvato quinasa GA
Vpk = Vmax.pk * [GAHK," GCAP.P K] [ADP+Km ADP px] AT Finn




Fosforilacion '

o b = _ [ PYR ] ) [ ADP ] ) 1
oxidativa 0P = "max.0P " | pyR+Km pypor) |ADP+Kmapp.op 1+01ATF
Lactato
_ Vipn = Kpipw - PYR — ky1py + LAC

deshidrogenasa

Creatina quinasa

Veg = kf{CK «PCr+- ADP — kT.CK «Cr+« ATP

ATPasa

Varpasa = Ymax.ATPasa ' [

ATP
ATP+Km arp

| 1+ e

LAC externo

Viac = Viaco ' [1+ Sseim(t + 6)  Kpagl — kpacess + LAC

Tabla 3. Velocidades de reaccion definidas para el modelo (Cloutier, 2009)

Las reacciones de equilibrio para el adenilato quinasa son

ATP — 2 ANP
ADP === [-Qapk +Vu] = Qapk +4'QADK'(W_1)
dAMP Qaok NI AL
= 1+ 0.5 vu+ Qapx ATP-Vu

AMP = ANP— ATP— ADP y Cr = PCr,,, — PCr

Las reacciones para la sefializacion de energia (para Vo, Vi ¥ Vepy, ) SON

AP T ap 7 Amp T
1+, ¥ 1+ X
ATPinh = i AMPact = P AMPact, = —%
' 1+ 1+ 1+
KI,ATP Ka.AMP Ka,AMP,

donde los elementos relacionados a todas las ecuaciones cinéticas que involucran

concentraciones o constantes de afinidad tienen unidades en [mAM], mientras que las

velocidades de reaccion tienen unidades en [mM - (unidad tiempo)™]



Los parametros utilizados para la reproduccion del modelo son los siguientes:

Parametro Valor Descripcién Unidades
Vmax,HK 2.5 Maxima tasa de reaccion de HK mM -1
Vowc ik 3.85 Maxima tasa de reaccion de PFK mM -

me,PFK2 0.0002 Maxima tasa de reaccion mM -t

hacia adelante de PFK?2

er,m(z 0.0001036 Méxima tasa de reaccion mM 1!

hacia atras de PFK?2
Vo ik 5 Maxima tasa de reaccion de PK mM -t
Voaop 1 Maxima tasa de reaccion de la mM -t}
fosforilacion oxidativa

V eax ATPasa 0.9355 Tasa de reaccion de ATPasa mM -t

K, oy 12.5 Tasa de reaccion !
hacia adelante de LDH
K, on 2.53 Tasa de reaccion !
hacia atras de LDH
K, 3 Tasa de reaccion !
hacia adelante de CK
K, o 1.26 Tasa de reaccion !
hacia atras de CK
Vico 0.355 Tasa base de produccion de LAC mM -t
desde astrocitos
K icor 0.71 Constante de accion de masa !
para el flujo de salida de LAC
K, 0.641 Ganancia entre estimulacion y -
produccién de LAC
K, i 0.5 Constante que relaciona demanda mM
de energiay ATP
G 0.5 Constante que relaciona HK'y ATP mM
0.05 Constante que relaciona PFK'y ATP mM

Km,ATP,PFK
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 p— 0.05 Constante que relaciona PFK2y ATP mM
K, woprx 0.005 Constante que relaciona PK'y ADP mM
K., iop0p 0.005 Constante que relaciona OP y ADP mM
K, rep prx 0.18 Constante que relaciona PFK'y F6P mM
K, rorrxa 0.01 Constante que relaciona PFK2y F6P mM
K, rep 0.07 Constante de inhibicién de F'6.P mM
K, rasp prx 0.01 Constante que relaciona PFKy F26P mM
Km,F26P,PFK2 0.0001 Constante que relaciona inversamente mM
PFK2 y F26P
K, ar rx 0.4 Constante que relaciona PK'y GAP mM
K, pyrop 0.5 Constante que relaciona OPy PYR mM
PCry,; 20 PCr+Cr mM
K, i 1 Constante de inhibicion de 4TP mM
K, wep prx 0.05 Constante de activacién de AMP para PFK mM
 S— 0.005 Constante de activacion de AMP para PFK?2 mM
M 4rp 04 Constante de inhibicién para regular ATP S
Nap 0.5 Constante de activacién para regular 4AMP —
ANP 2.51 Concentracién de energia total mM
Q ok 0.92 Constante de equilibrio de adenilato quinasa -

Tabla 4. Parametros constantes del modelo BEM (Cloutier, 2009)
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4.2.3.1 Linealizacion del modelo

El modelo BEM generalizado al representarse con un conjunto de ecuaciones
diferenciales que forman un sistema no lineal, se opta por linealizarse la igual que el modelo de
interaccién entre enzima y sustrato, con el objetivo de escribirlo de una forma mas sencilla y
poder establecer patrones de comportamiento desde un punto de vista de ingenieria de control
a través de la aproximacion de su comportamiento con una funcion lineal.

Igualmente se utilizé6 la rutina de aproximacién por Diferenciacién de Paso Complejo
(CSD) implementada en Matlab, para poder representar al sistema en variables de estado de la
forma

x=Jx

la cual no tendra una matriz de entradas al no existir elementos que no dependan de la variable
x en el modelo no lineal.

Dadas las condiciones de los puntos vecinos al punto de equilibrio donde se hizo la
linealizacion, es posible que el sistema se vuelva inestable, por lo que se procede a calcular los
valores caracteristicos del mismo, con lo que se tendra una idea mas clara en cuanto a la forma
de la perturbacion que permitira el estudio del comportamiento de las respuestas de los
estados cuando haya un estimulo externo, que para este caso se manejara como una
demanda de energia en la célula.
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5. RESULTADOS

5.1 Sistemas Dinamicos
5.1.1 Sistema masa-resorte-amortiguador

A partir de las ecuaciones y representacion en variables de estado se implemento el
algoritmo para simular el sistema masa-resorte-amortiguador. El cédigo correspondiente se
encuentra en el Cédigo 1 dentro de la parte de Apéndices, el cual también fue implementado
en el ambiente grafico que provee el SBToolbox de Matlab, cuyo cédigo se muestra dentro del
Caédigo 5 en la seccion de Apéndices.

Una prueba representativa que genera resultados importantes es cuando resolvemos el
sistema para los siguientes parametros:

- Paso de integracién: 2 =0.01

- Condiciones iniciales de los estados: x, =0m, x, =0m/s
- Tiempo de ejecucion: ¢, =0seg a ¢, = 80seg

- Masa del cuerpo: m=2Kg

- Constante del resorte: £k =10N/m

- Constante de amortiguamiento: 56=0.5N-s/m

- Fuerza aplicada al sistema: F =10N

- Método numérico de resolucién: Runge-Kutta de cuarto orden

Al resolver el sistema y graficar el desplazamiento x, contra el tiempo se tiene:

Figura 31. Desplazamiento de la masa en el tiempo
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Se observa que el desplazamiento maximo son aproximadamente 1.85m y que el

movimiento se detiene en al menos un minuto de oscilaciones a 1m de distancia del punto

original. Graficando la velocidad de la masa del sistema x, en el tiempo tenemos:

25,

o
I

2
o
O

15 {

/11 AR
‘ : : : :

Wj a'“,,,
’l

obiesnn i o i i e et R i et i e e

Figura 32. Velocidad de la masa en el tiempo

Se observa que la velocidad maxima son aproximadamente 2m/s y que el movimiento

se detiene en al menos un minuto de oscilaciones, para alcanzar una velocidad final de Om/s.

Graficando la velocidad de la masa del sistema x, contra su desplazamiento se tiene:

05 1 1.5 2

Figura 33. Velocidad contra desplazamiento de la masa
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Se observa el comportamiento oscilatorio del desplazamiento y la velocidad en el
diagrama de fases, ya que ambos tienen cambios de magnitud y signo, describiendo asi una
espiral que va desde los puntos iniciales de los estados hacia los puntos finales. Podemos
observar que es un sistema estable y que pudo resolverse por métodos de aproximaciones

numéricas.

5.1.2 Sistema de control en lazo cerrado

De las ecuaciones y representaciones en variables de estado se implementé el
algoritmo para simular el sistema de control en lazo cerado mostrado en la Figura 29. El
cédigo correspondiente se encuentra en el Codigo 2 dentro de la parte de Apéndices, el cual
también fue implementado en el SBToolbox de Matlab, cuyo cédigo se muestra dentro del
Cadigo 6 en la seccion de Apéndices.

Una prueba representativa que produce resultados importantes es cuando resolvemos
el sistema para los siguientes parametros:

- Paso de integracién: /4 =0.01

- Condiciones iniciales de los estados: x, =0, x, =0, x, =0, x, =0
- Tiempo de ejecucion: 1, =0seg at, =5seg
- Punto de referencia o consigna: sp =1

- Método numérico de resolucién: Método de Euler
Al resolver el sistema y graficar la salida y el error del sistema se tiene:

s 1
Saida |

Figura 34. Salida y error en el sistema controlado
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Analizando el resultado de la Figura 34, se observa que la salida alcanza en
aproximadamente cuatro segundos el valor establecido de la consigna. Esto se logra a partir de
un controlador proporcional-integral (Pl), el cual se basa en aplicar una ganancia para alcanzar
rapido el valor en estado estable y usar la integral del error para eliminar el error en estado
estacionario. También se aprecia que el método de Euler para resolver el conjunto de
ecuaciones diferenciales fue suficiente para tener los efectos deseados, asi que la
aproximacion que da este método es muy util. En este sistema se probé que se puede manejar
una planta de segundo orden con métodos numéricos lineales y que se logrd estabilizar al
sistema en un corto plazo, aplicando conceptos de ingenieria de control y resolucion de

ecuaciones diferenciales ordinarias.
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5.2 Sistemas en Biologia
5.2.1 Modelo de Chance-Cleland para la interaccién entre enzima y sustrato

A partir de las ecuaciones planteadas y representaciones en variables de estado se
implemento el algoritmo para simular el sistema que describe la interaccién entre enzima y
sustrato. El cidigo correspondiente se encuentra en el Codigo 3 dentro de la parte de
Apéndices, el cual también fue implementado en el SBToolbox de Matlab, cuyo codigo se
muestra dentro del Codigo 7 en la seccién de Apéndices.

Una prueba tradicional de este modelo que genera resultados representativos es
cuando resolvemos el sistema para los siguientes parametros:

- Paso de integracién: /# =0.1

- Condiciones iniciales de los estados:

mol mol mol mol
X, =0|:7j|, X, =10|:7:|, X3 :0{7}, X4 =100[7:|

- Tiempo de ejecucion: £, =0seg a t, =300seg

- Método numérico de resolucién: Método de Euler

Al resolver el sistema y graficar los cuatro estados en el tiempo resulta en la respuesta
mostrada en la Figura 35, que muestra un sistema estable en donde la concentracién de la
sustancia intermedia C y el sustrato (dextrosa) S desaparecen, dando lugar a un producto cuya
concentracion se estabiliza, siendo estos la (fructuosa) P y la enzima E que sélo actua como

catalizador o acelerador de reaccion, con una concentracion inicial y final igual.

0t

10} swvaiy T T T SUSRRRENEY, T . 5 Al i

0 50 100 150 200 750 300

Figura 35. Dindmica de la interaccion entre enzima y sustrato
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5.2.1.1 Modelo linealizado

La respuesta que muestra la Figura 35 para el modelo de Chance-Cleland puede
compararse con la que tiene el modelo linealizado a partir de una aproximacion. Para esto se
introduce el sistema descrito en ecuaciones diferenciales con los mismos parametros y
condiciones iniciales mostradas en la Seccién 5.2.

Al linealizar en los valores de estado estable de la Figura 29, para que el punto de

operacién sea x, =[010 100 0], se obtiene una matriz de transferencia en forma de la matriz

jacobiana como

[-0.105 0 0 0.05
S| 0105 0 0 -005
0.105 0 0 0

| 0.105 0 0 -0.05]

A dicha matriz se le calculan los valores caracteristicos, lo que da como resultado

0
0
-0.1092

| -0.0458

eigenvalores(J) =

Se observa claramente que se conserva la estabilidad del sistema, ya que sus polos
describen un comportamiento estable, como el original, al tener valores reales negativos o
nulos, por lo que esperamos un comportamiento como integrador en dos de las respuestas y
un comportamiento con sobretiro en las otras dos respuestas.

En un sentido propio de sistemas de control, se puede proponer una matriz de entradas
en las que se varie un parametro constante para evaluar cambios en la respuesta. Para esto se

calcular dicha matriz como

B=[6%K,- a%K,. 7 oK, aj%K,—]T

donde f, f,, f;, f, son las funciones descritas en la Ecuacién 12. Si enfocamos los cambios

Xs

de parametros a la constante K, por ejemplo, la matriz es

2~[%a, o, Yo, Vo]

Xs




para obtener finalmente la matriz de entradas

B=[X, X, X,X, 0 -X,-Xx,]

Xs

Dado los valores de estado estacionario para el punto de equilibrio, se obtiene una

matriz de entrada nula, con lo que no podriamos establecer un sistema lineal del tipo

J.c=Jx+Bu—>J::=Jx+BK,'

Esto demuestra que es necesario encontrar otro método para evaluar la interaccién de
las entradas con el sistema y poder observar el comportamiento dado un cambio en algtin

parametro.

Sin embargo, si es posible realizar la comparacion entre fa respuesta del sistema no
lineal y la del sistema lineal aproximado, mediante su implementacion en Matlab; el cédigo
comrespondiente se encuentra en el Cédigo 10 dentro de la parte de Apéndices, el cual nos

entrega los siguientes resultados:

[rnv)

centracion

— Emzma, E

ProductofFratosal P

o R 100 150 pit ]
Tiempofe]

Figura 36. Comparacion entre respuestas del modelo enzima-sustrato lineal y no lineal
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En la gréafica anterior se observa la respuesta del sistema no lineal para la interacciéon
entre enzima y sustrato, ademas de la respuesta del mismo sistema linealizado. Se puede
notar que el sistema linealizado tiene un comportamiento muy similar al original, aunque se
pueden notar algunos cambios. Uno es la rapidez de respuesta para alcanzar el estado
estable, ya que el modelo linealizado responde un poco antes para la produccion de fructosa,
con lo que se consume mas rapido la sustancia inicial (dextrosa), respecto a los tiempos que
tarda el modelo no lineal. Se observa una diferencia de tiempos aproximada de 25 segundos, la
cual podria 0 no representar un problema dependiendo de la importancia que tiene alcanzar el
valor de estado estable en un tiempo indicado. Por otra parte existe también una diferencia en
la respuesta que tiene la sustancia intermedia y la enzima, ya que el sistema no lineal tiene un
sobrepaso bastante mas pronunciado que el que presenta el modelo no lineal, sin embargo, la
reduccion de dicho sobrepaso se tiene aproximadamente al mismo tiempo, por lo que podemos
decir que la respuesta y tiempo de estado estable es practicamente el mismo. De nuevo
observamos que existe un problema al hacer la aproximacién y que puede ser de importancia
dependiendo de la aplicacién o del tipo de estudio, ya que la concentracién de la sustancia
intermedia y la enzima en el tiempo de sobretiro aumentan bastante respecto al original, pero
puede no representar un problema ya que se obtiene la misma respuesta.

5.2.2 Modelo de glucélisis

A partir de las ecuaciones antes descritas se implementé el algoritmo para simular el
sistema que describe la etapa de liberacién de energia de la glucélisis. El coédigo
correspondiente se encuentra en el Cédigo 4 dentro de la parte de Apéndices, el cual también
fue implementado en el SBToolbox de Matlab, cuyo cédigo se muestra dentro del Cédigo 8 en
la seccion de Apéndices.

Una prueba representativa de este modelo que genera resultados importantes es
cuando resolvemos el sistema para los siguientes parametros:

- Paso de integracién: 4 =0.01

- Condiciones iniciales de los estados:

x, =1lmM, x, =0mM, x, =0mM, x, =2.1mM, x;=14mM, x,=0.1mM

- Tiempo de ejecucion: ¢, =0seg a ¢, =80seg

- Método numérico de resolucién: Método de Euler
Al resolver el sistema y graficar los seis estados en el tiempo resulta en una respuesta
como la de la siguiente figura, donde se aprecia un sistema estable.
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Figura 37. Dinamica del proceso de glucdlisis en la liberacion de energia

La glucdlisis es un proceso bioquimico que relaciona diferentes etapas en el
metabolismo celular, que implica reacciones en la cinética de las enzimas, el andlisis
estequiométrico en el balance de los componentes y el control metabélico para cuantificar el
efecto de perturbaciones, este ultimo muy importante para predecir la cantidad de energia
liberada y el cambio en las concentraciones.

5.2.3 Modelo del Metabolismo Energético del Cerebro

Una vez descrito el modelo BEM en la Seccion 4.2.3 se realiza la simulacién de la
respuesta del sistema. Debido a que si no existe algun cambio, estimulo o perturbacion al
sistema, la respuesta de los estados no tiene un cambio de comportamiento apreciable, es
indispensable simular también esta variacion. En este caso se introduce un estimulo como
aumento en la demanda de energia, descrito en las ecuaciones de ATPasas y definida en la
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reaccion de V. . tal y como se muestra también en la Figura 18. Asi que usamos alguna de

las sefiales de prueba expuestas en la Figura 13; en este caso se utilizara la sefial escalén, ya
que se puede representar facilmente con una constante que interviene desde un cierto instante

de tiempo. Recordemos que V.. se define como

ATP

Vitpasa = Vonwx a1pasa [m—:l ‘ [l + Ostim(t) - u(t - T)]
m,ATP

Para nuestra simulacion OSstim(f)=0.25 y T =50seg, lo que significa que la

perturbaciéon aumentara la magnitud de la respuesta de 47Pasa, con lo que se demandara un
25% de energia a los demas componentes en un tiempo igual a 50 segundos. El cédigo de
implementacion del sistema en el SBToolbox de Matlab y la descripcion computacional de este
proceso de perturbacién se describe en el Codigo 9 en la seccion de Apéndices, el cual entrega
los siguientes resultados para los estados y velocidades de reaccion objeto de nuestro estudio,
definidas en la Tabla 1 y Tabla 2, y que reproducen las respuestas del Metabolismo Energético
del Cerebro ante demanda de energia (Cloutier, 2009), para los que los estados y velocidades
grafican concentracién contra tiempo y concentracion por tiempo contra tiempo
respectivamente.

s




GAP PYR
!
LAC ATP
PCr VPFK
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Figuras 38-47. Dinamica de estados y velocidades de reacci6n para el modelo BEM

Con estos resultados se observa que en los primeros 50 segundos de simulacién, el
sistema permanece inmoévil en cierta condicion de estado, pero al introducir una demanda de
energia mediante un estimulo que afecta en 25% la magnitud de las ATPasas, el sistema
comienza a variar su comportamiento de una forma no lineal, hasta que los mecanismos de
regulacién internos estabilizan las reacciones mediante el equilibrio entre masas y energia de
los componentes. Con esto se obtienen nuevos valores estables cercanos a los originales.

De esta forma se hacen evidentes los efectos de los procesos de auto-regulacién del
sistema que pueden modelarse como lazos de retroalimentacion, en los que las entradas de los
estados dependen de valores de salida de otros estados en tiempos distintos. Si esto sucede,
se puede evaluar el comportamiento del sistema para diferentes sefiales de prueba como
rampas o impulsos, e incluso para escalones con diversas magnitudes o acciones de retraso.

Otra prueba que puede hacerse al sistema es la variacion de algin parametro constante
que repercuta drasticamente en el proceso de generacion de energia, tal como una constante
de activacion o inhibicion de ATP, para lo cual se puede establecer una matriz de entradas a
partir del célculo de las derivadas parciales de las funciones no lineales y evaluadas en un
punto de operaciéon bien elegido. Mas aln, se pueden combinar conjuntos de seiales de
prueba que repercutan en las ¢, pero también en el suministro de lactato externo, el cual puede

definirse como una fuente de energia adicional a la cual se puede demandar energia. Todas
estas pruebas son generalizadas como propuestas en la Seccion de Trabajo a futuro de este

proyecto.



90

Con estos resultados se puede ver que el comportamiento de los estados pueden
aproximarse con funciones de transferencia de primer o segundo orden, que relacionen la
entrada en el estado ATP en las 4TPasas con los demas estados. Para este fin se utiliza el
método de Smithque toma en cuenta la ganancia del sistema K, una constante de tiempo Ty el
tiempo muerto 7, con lo que se obtiene una funcién de transferencia de forma:

Ke-fS
Ts+1

G,,(5)=

Algunos ejemplos de aproximacion de estas funciones de transferencia se muestran a
continuacion, utilizando los valores de las graficas en las figuras 38 a 44:
a) FAP:

Ay =0.1672-0.205=-0.0378 , K = ﬂ _ -0.0378
Au 0.25

y(1) = 0.632Ay + ¥(0) = 0.632(~0.0378) + 0.205=0.1811 —> f, =18.2seg
¥(t,) = 0.283Ay + y(0) = 0.283(=0.0378) + 0.205 = 0.194303 —> 1, = 6.9seg

=-0.1512

T = %(tl —-1,)= %(18.2—6.9)= 11.3seg
7=t -T=182-11.3=6.9seg

G (01812
ATP.FGP 11.35 +1
b) F26P:
Ay =0.0029331-0.001 = 0.0019331 , k =2 = 2009331 _ 5 5077324

Au 025
¥(t,) = 0.632Ay + y(0) = 0.632(0.0019331) +0.001 = 0.00222172 — ¢, = 35.3seg

¥(t,) = 0.283Ay + y(0) = 0.283(0.0019331) +0.001= 0.001547  —> £, =13.5375seg
T= %(:l —t)= %(35.3 —~13.5375) = 32.64375seg

7=t —T =353-32.64375=2.65625seg

0.0077324 . g265625
32.64375s +1

GATP.F26P (s)=




c) GAP:

Ay =0.1056-0.04 = 0.0656 , K = &y 00656 _ 0.2624
Au  0.25

() = 0.632Ay + p(0) = 0.632(0.0656) +0.04 = 0.08146 — ¢, =29.45seg
¥(,) = 0.283Ay + y(0) = 0.283(0.0656) + 0.04 = 0.05857 — ¢, =9.9555seg

T= %(t, —t)= -;-(29.45 ~9.9555) = 29.24175seg

T=4—T=29.45-29.24175=0.20825seg
0.2624 . e—0.20325s

G =
amraar(8) = =g T 1
d) PYR:
Ay =0.1206-0.102 = 0.0186 , K =2 = 90186 _ 4 4744
Au 025

y(t,) =0.6324y + (0) = 0.632(0.0186) +0.102 = 0.1138 = 1, = 36.05seg
»(t,) = 0.283Ay + y(0) = 0.283(0.0186) +0.102 = 0.1073 - #, =16.75seg

T= %(t1 —-t)= %(36.05 —16.75) = 28.95seg
t=1-T=36.05-28.95="7.1seg

0.0744-¢7""
G = 3895541
e) LAC:
Ay=0.5748-0.5=0.0748 , K = Ly 0078 _ 0.2992
Au 025

y(t,)=0.632Ay + p(0) = 0.632(0.0748) + 0.5=0.5473 —> 1, =34.875seg
y(t,) = 0.283Ay + y(0) = 0.283(0.0748) +0.5=0.52117 —> 1, =159seg

T= %(t, —t)= %(34.875 ~15.9) = 28.4625seg

7=t —T =34.875-28.4625 = 6.4125seg

0.2992 - g™*41%%
28.4625s +1

GATP,LAC (s)=

91
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De esta forma se tiene una funcién de transferencia cuantitativa aproximada de los
estados respecto a la entrada en el ATP; ahora sera mas sencillo proponer controladores para
regular artificialmente el comportamiento de los estados ante algun otro estimulo en la
demanda de energia.

5.2.3.1 Modelo linealizado

Se introduce el sistema descrito en ecuaciones diferenciales con los mismos parametros
y condiciones iniciales mostradas en la Seccion 4.2.3. El cddigo correspondiente se encuentra
en el Cédigo 11 dentro de la parte de Apéndices.

Al linealizar en los valores de estado estable de las Figuras 38-44, para que el punto de

operacion sea x, =[0.205802, 0.00100893, 0.0408231, 0.101337, 0.500527, 2.40178, 18.1408],

se obtiene una matriz de transferencia en forma de la matriz jacobiana como

[-0.5234 -21.9345 0 0 0 0.0862 0
0 -0.0084 0 0 0 -0.0018 0
0.1105 43.8858 -1.0835 0 0 -0.128 0
J= 0 0 1.0835 -12.8969 2.53  0.2949 0
0 0 0 12.8969 -3.24 0 0
0.3797 -20.1713 1.9928  5.4748 0 -52.4547 3.0682
| 0 0 0 0 0 52.008 —3.3364 |

A dicha matriz se le calculan los valores caracteristicos, lo que da como resultado

eigenvalores(J)=[—55.5464 -15.4531 -1.0838 -0.6806 -0.5271 -0.1821 —0.0702]T

Se observa que evidentemente se conserva la estabilidad del sistema, ya que sus polos
describen un comportamiento estable, tal como el original, al tener valores reales negativos y
sin parte imaginaria, por lo que esperamos un comportamiento como el mostrado en las
Figuras 38-44.

Sin embargo, la respuesta del sistema lineal que cuenta con la matriz de transferencia
J definida anteriormente, no describe un comportamiento similar al del modelo lineal. Esto
demuestra que la aproximacion de una funcion lineal alrededor del punto de operacién en
condiciones de estado estacionario no es la 6ptimo para aproximar o linealizar el sistema no
lineal, donde se pueden ver comportamientos estables, pero que presentan incongruencias
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como sobretiros que generan concentraciones negativas, lo que fisicamente es imposible de
interpretar en el mundo real. Es por esto que se debe tener mayor cuidado al elegir el punto de
equilibrio del sistema, que no siempre es el valor de estado estacionario. Con este resultado,
ademas no podria establecerse un analisis de sistemas de control propuesto, sin embargo se
continuara trabajando como se describe en la Seccién de Trabajo Futuro.

5.2.3.2 Simulacion del modelo en OpenCell

Siendo uno de nuestros objetivos reproducir los resultados obtenidos en el articulo de
Wellstead y Cloutier (Cloutier et. al., 2008), se variaron una serie de parametros para poder
simular las condiciones en que obtuvieron las graficas que presentan en su articulo.

Para nuestras simulaciones de las interacciones neurona-astrocito, como se describe en
el trabajo, decidimos enfocarnos en la fosfofructocinasa (PFK). Debido a su importancia como
punto de control dentro de la glucélisis, las graficas se pueden ver en el anexo 2. Para estas
pruebas aplicamos perturbaciones en puntos especificos del sistema para después analizar la
respuesta del modelo a diferentes estimulos. Utilizamos una ecuacién sigmoidea para la
aplicacion de la perturbacion, en donde manejamos los siguientes parametros:

Primero aplicamos la prueba a la fosfofructocinasa que se encuentra dentro de las
neuronas. Originalmente la velocidad de reaccién de la PKFn opera bajo la siguiente ecuacion:

X
F6Pn+Km_F6P pfk Ki_ATP

oH\-1
Vn_pfk = kn_pfkxATPnx i (1 g 1 (ﬂ) )

Escogimos a la PFK como punto de prueba para analizar su respuesta a una perturbacion,
debido a que es un punto clave dentro de la glucélisis. Para variar su respuesta utilizamos una
ecuacién sigmoidal, pero tuvimos que definila en relacion con la GAP, obteniendo esta

ecuacion:

F6Pa Arpn \RH)™! 1
Vo pfk =kn _pﬂtXA'I'PnXFm+m_m ﬁx(l * (ﬁ) ) x(l = (1 + o CAPI(IXCAPa- TGAP) ))

-

En donde los parametros tenian los siguientes valores:
F6Pn - 0.1091 mM
ATPn -2.2592 mM
Km_F6P_pfk - 0.18 mM
Ki_ATP - 0.7595 mM
aGAP - 10
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GAPn - 0.0418 mM
rGAP - 0.04

Graficamos todas las variables que estan directa o indirectamente relacionadas con la
PFKn, las respuestas se pueden ver en la Tabla A1 del lado izquierdo vemos la respuesta del
sistema en condiciones normales (sin pertubacién), y del lado derecho se ve la respuesta al
aplicar la ecuacién sigmoidea con los parametros recién descritos.

Original Con variacién sigmoidea

ATPn (\ (

g?
-
.
i
gi
g
]

.

Tyou 0

ATPg | |- “W
1
119 " /
1 .
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Twe s
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Tabla 3. Respuesta sin perturbacién y con perturbacion.
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Originalmente la velocidad de reaccion de la PKFg opera bajo la siguiente ecuacion:

Vg_pik = kg_pfkxATPgx

() )

FoPg+Km _F6P pfk

Escogimos a la PFK como punto de prueba para analizar su respuesta a una

perturbacién, debido a que es un punto clave dentro de la glucélisis. Para variar su respuesta

utilizamos una ecuacién sigmoidea, pero tuvimos que definirla en relacién con la F6P,

obteniendo esta ecuacion:

Ve plk= ke ploATPex e e o

F6Pg

)é)_l"(l ~ (e

en donde los parametros tenian los siguientes valores:
F6Pg-0.1116 mM
ATPg-2.24 mM
Km_F6P_pfk - 0.18 mM
Ki_ATP - 0.7595 mM
bF6P - 10
cF6P - 0.08728

Graficamos todas las variables que estan directa o indirectamente relacionadas con la

PFKg, cuyas respuestas pueden ser observadas en la Tabla A2:

Parametro

Original

Con variacion sigmoidea

ATPn
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g |
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Tabla 4. Variables relacionadas con PFKg
Ahora graficando la respuesta aplicando los dos pulsos simultaneamente se obtiene las
gréaficas de la Tabla A3:
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Tabla 5. Variables relacionadas con PFKg con dos impulsos

Debido a que los pulsos que aplicamos fueron respecto a la GAP, los resultados

obtenidos son congruentes con lo que se esperaria ver en el laboratorio. Debido a la regulacién

que se da en la glucdlisis, es normal que las concentraciones de ATP se vean disminuidas.

Esto es dado que existe una retroalimentacién negativa entre el ATP y el GAP, en donde, al

aumentar la concentracion de ATP, el GAP manda una sefial para disminuir su produccién.

Entonces al meter un pulso que aumenta directamente la concentracién de GAP, seria como

decirle al sistema que la concentracion de ATP se encuentra elevada y por lo tanto es

necesario mandar una sefial para que su produccion se reduzca.

Los resultados obtenidos, nos muestran la posibilidad de aplicar herramientas de control

modemo para el control de sistemas biol6gicos. Esto puede derivar en futuras aplicaciones, ya

sean dispositivos o bien de sustancias farmacolégicas. Ya que podriamos considerar al

farmaco como el pulso aplicado en la simulacién.
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5.2.3.3 Reproduccion de resultados del experimento

Se compararan las simulaciones de las graficas del articulo (Cloutier et. al., 2008) con
las graficas obtenidas en simulacién; todas se encuentran respecto al tiempo.

Para realizar las diferentes simulaciones se variaron los parametros de Vii,Vi2 y tim
para los diferentes estimulos, con los valores siguientes:

Parametros Sujetar Pellizcar
Vi 0.019 0.041
V2 1.6 2.56
tstim 2 2

Tabla 4. Variacion de parametros

Estas graficas corresponden al estimulo de pellizcar la cola de la rata durante 5 minutos.
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Vn_pfk y Vg_pfk:
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Estas graficas corresponden al estimulo de sostener a la rata.

Vn_stim:
05 -
n
04| 8 — Vam
@ 03
[ ]
s
X 02
0.1 _
0
0 1000 2000 3000

ATPny ATPg:

103



Vn_pfk y Vg_pfk:
x10°
8 d —v:ﬂ(
TN —Vin
AN
4
% 1000 2000 3000
Vg_HK'y Vg_glyp:
101(10
8} ® Vik
'.'= 5 Kf ——Via '
T |
2t
LN I
0 1000 2000 3000

Extracellular GLC:

04
0.38
0.38
0.34

0.32
0'30 1000 2000 3000

extracellular GLC]

1

4

1

Vn_LDH y Vg_LDH:

mM e 8'1

10

(3]

o

x 10
g —_— Vo
_V?.DH
1000 2000 3000

104



105

Vn_mito y Vg_mito:
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6. CONCLUSIONES

El modelado matematico ayudé a generar representaciones abstractas y conceptuales
de diversos procesos o sistemas para analizar, simular y predecir su comportamiento,
buscando que sea lo suficientemente sencillo para poder modificario y controlarlo. Mediante la
implementacién de sistemas dinamicos sencillos se logré6 dominar el uso de métodos
numéricos y de herramientas computacionales de simulaciéon para la resolucion de sistemas
lineales y no lineales descritos en ecuaciones diferenciales ordinarias.

Por ofra parte también se aplicaron técnicas de modelado matematico a sistemas
biolégicos como en la interaccién de enzimas y sustratos, o procesos en redes celulares como
la glucélisis y la fosforilacién oxidativa, en los cuales la dinamica de comportamiento no es
lineal, por lo que se deben ajustar o modificar las técnicas en variables de estado que se
aplican tradicionalmente en ingenieria de control, mediante el uso de aproximaciones de
funciones lineales para representar el comportamiento de dichos sistemas no lineales.

A través de la simulacion y modelado se logré estudiar diferentes sistemas, como
principio del analisis de sistemas mucho mas complejos y que en la actualidad representan un
reto para el area de Ingenieria, Biologia y Quimica, para lo cual se trabaja en un modo
multidisciplinario gracias a las aportaciones del Dr. Mathieu Cloutier y el Dr. Peter Wellstead del
Instituto Hamilton de Irlanda.

El estudio del modelo de Metabolismo Energético del Cerebro permitio establecer
relaciones entre los mecanismos de generacién y regulacion de energia en las células, lo que
permite idealizar y proponer un punto de partida para continuar con el analisis del
comportamiento de los procesos neuronales naturales para poder aplicarlo en el estudio de las
causas y consecuencias de trastomos neurodegenerativas como lo es la enfermedad de
Parkinson.
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6.1 Perspectivas y trabajo a futuro

Se considera que el trabajo a futuro se enfocara al estudio y analisis de estructuras de
control en sistemas con dinamicas complejas y no lineales, por ejemplo, el modelo de Chance-
Cleland y el modelo del Metabolismo Energético del cerebro.

En este punto del trabajo se pueden considerar a los sistemas en Biologia como un area
de estudio muy amplia y que se inspeccionara a través del estudio de sistemas que involucren
diferentes reacciones quimicas y a los que puedan implementarse técnicas de control para
lograr su estabilidad y analisis de su robustez y sensibilidad ante cambios en los parametros o
pequenas perturbaciones en los balances quimicos; esto con ayuda de lenguajes de
programacién para representar procesos biologicos, como redes metabélicas, sefializacion
celular, redes de regulacién y muchos otros tipos de sistemas, los cuales pueden aplicarse
para comprender las causas y consecuencias de trastomos neurodegenerativos como la
enfermedad de Parkinson.

Continuara el trabajo en conjunto con el Dr. Mathieu Cloutier y el Dr. Peter Wellstead del
Instituto Hamilton de Irlanda para estudiar con mayor profundidad el modelo BEM y su posible
linealizacién, con lo que sera mas facil identificar y proponer lazos de retroalimentacién de
control una vez encontrada una funcién de transferencia del modelo, para lograr la regulacién
artificial y detener los efectos y sintomas que tiene la enfermedad de Parkinson sobre un
individuo.
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8. APENDICE I: CODIGOS DE METODOS NUMERICOS

Cédigo 1: Solucién de un sistema masa-resorte-amortiguador con el método de
Runge-Kutta de cuarto orden

clc; clear;

h=0.01; x1=0; x2=0; t0=0; t£=80;
k=10; b=0.5; m=2; F=10;

t(l,1)=t0; xp(l,1)=x1; xp(l,2)=x2;

for i=1:(tf/h)
kl=mra funcion(xp(i,1),xp(i,2),k,b,m,F);

k21l=mra_ funcion(xp(i,1)+h/2,xp(i,2)+h*k1(1)/2,k,b,m,F);
k3l=mra funcion(xp(i,1)+h/2,xp(i,2)+h*k21(1)/2,k,b,m,F);
k41l=mra funcion(xp(i,1)+h,xp(i,2)+h*k31(1),k,b,m, F);

k22=mra_funcion(xp(i,1)+h/2,xp(i,2)+h*k1(2)/2,k,b,m,F);
k32=mra_funcion(xp(i,1)+h/2,xp(i,2)+h*k21(2)/2,k,b,m,F);
k42=mra_ funcion(xp(i,1)+h,xp(i,2)+h*k31(2),k,b,m, F);

templ=xp(i,1)+(h/6)*(k1(1)+2*k21(1)+2*k31(1)+k41(1));
temp2=xp(i,2)+(h/6)*(k1(2)+2*k22(2)+2*k32 (2)+k42(2));

xp (i+1,1)=templ;
xp (i+1,2)=temp2;

t(i+1)=t (i) +h;
end

plot (t,xp(:,1),"'k")
title('xl vs t')
grid on

figure (2)
plot(t,xp(:,2),'b")
title('x2 vs t')
grid on

figure (3)

plot (xp(:,1),xp(:,2),'r")
title('x2 vs x1')
grid on

function dx = mra_ funcion(xl,x2,k,b,m,F)
A= [0,1;-k/m,-b/m];
B [0;1/m];
dx = A*[x1;x2]+B*F;

end
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Cadigo 2: Solucién de un sistema de control en lazo cerrado con el método de Euler

clear; clc;

t0=0; tf=5; x1=0; x2=0; x3=0; x4=0;

t{(1)=t0; xp(l,1)=x1; xp(l,2)=x2;

xp(1l,3)=x3; xp(l,4)=x4; m(1)=0; y(1)=0; e(1)=0;

h=0.01; sp=1;
nump=[3 6]; denp=[1 5 4];
[Ap, Bp,Cp, Dpl=tf2ss (nump,denp) ;
numc=[30 3]; denc={1 0];
[Ac,Bc,Cc,Dc]=t£f2ss (numc,denc) ;
numm=10; denm=[1 10];
[Am, Bm,Cm, Dm]=tf2ss (numm, denm) ;
Ag=[-5-400;1000;0000;000 -10];
Bg=[1 0 0;0 0 0;0 1 0;0 O 1];
for i=1: (tf/h)
templ =
xp(i,1)+h*ejemplo_ funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),xp(i,4),
Cc,Cp,Cm, Dc,Ag,Bg, sp);
temp2 =
xp(i,2)+h*ejemplo funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),xp(i,4),
Cc,Cp,Cm,Dc,Ag,Bg, sp) ;
‘ temp3 =
xp(i,3)+h*ejemplo_funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),xp(i,4),
Cc,Cp,Cm, Dc, Ag,Bg, sp) -
tempd =

xp(i,4)+h*ejemplo funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),xp(i,4),

Cc,Cp,Cm, Dc,Ag,Bg,sp)
Xp(i+l,1)=templ(1l);
xp(i+l,2)=temp2(2);
xp(i+l,3)=temp3(3);
xp(i+l,4)=temp4 (4);
y(i+1)=Cp*(xp(i,1);xp(i,2)];
m(i+l)=Cm*xp (i+1,4);
e(i+l)=sp-m(i+l);
t(i+l)=t (i) +h;

end

plot(t,y,'b")

hold on

plot(t,e,'r")

grid on

legend('Salida', 'Error’)

function dx = ejemplo funcion(xl,x2,x3,x4,Cc,Cp,Cm,Dc,Ag, Bg, sp)
y=Cp*[x1;x2];
m=Cm*x4;
e=sp-m;
u=Cc*x3+Dc*e;
dx = Ag*([x1;x2;x3;x4]+Bg*[u;e;y];
end
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Cédigo 3: Solucién del modelo de Chance-Cleland para la interaccion entre enzima y
sustrato con el método de Euler

clear; clc;

t0=0; tf=300; h=0.1; x1=0; x2=10; x3=0; x4=100;
t(1)=t0; xp(1,1)=x1; xp(l,2)=x2;

xp(1,3)=x3; xp(1l,4)=x4;

k1=0.005; k2=0.005; k3=0.1;

for i=1:(tf/h)
templ = xp(i,1)+h*enzima funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),
xp(i,4),k1l,k2,k3);
temp2 = xp(i,2)+h*enzima funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),
xp(il4) +k1,k2,k3);
temp3 = xp(i,3)+h*enzima funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),
xp(i,4),k1,k2,k3);
tempd4 = xp(i,4)+h*enzima funcion(xp(i,1),xp(i,2),xp(i,3),
xp(il4) +k1,k2,k3);
xp(i+l,1)=templ(1l);
xp(i+1,2)=temp2(2);
xp (i+1,3)=temp3(3);
xp (i+l,4)=tempd (4);
t(i+l)=t (i) +h;
end

plot(t,xp(:,1),'k'):

hold on;
plot (t,xp(:,2),'c');
plot (t,xp(:,3),'g");
plot(t,xp(:,4),'b");
grid on

legend ('Sustancia intermedia, C','Enzima, E', 'Producto
(Fructuosa), P','Sustancia Inicial (Dextrosa), S ')

function dx = enzima_ funcion(xl,x2,x3,x4,kl,k2,k3)

dxl = kl*x2*x4-(k2+k3)*x1;
dx2 -k1*x2*x4+ (k2+k3) *x1;
dx3 k3*x1;

dx4 = -kl1*x2*x4+k2*x1;

dx = [dx1l;dx2;dx3;dx4];

end
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Cadigo 4: Solucién del modelo de gluctlisis con el método de Euler

clear; clc;
t0=0; tf=80; h=0.01; x1=1; x2=0; x3=0; x4=2.1; x5=1.4; x6=0.1;
t(1)=t0; xp(1,1)=x1; xp(l,2)=x2; xp(l,3)=x3;
xp(1l,4)=x4; xp(l,5)=x5; xp(l,6)=x6;
gluco=12.8174; katpl=0.1; kgl=0.37; vmaxl=0.8379;
k2=0.0377; vfmax3=2.338; vrmax3=2.338;
kgép3=0.8; kf6p3=0.15; vmax4=0.7455; kfépd=0.021;
k=0.15; k5=0.1008; k6=1.1413; k7=0.0535; k8f=7.215; kB8r=2.2222;
for i=1:(tf/h)
vl = (vmaxl*xp(i,4))/(katpl+xp(i,4));
v2 k2*xp(i,4)*xp(i,1);
v3 ((vEfmax3*xp(i, 1) /kg6p3)-(vrmax3*xp(i,2)/kf6p3))/
(1+(xp(i,1)/kg6p3)+(xp(i,2)/kfép3));
vd = ((vmaxd*(xp(i,2)72))/((kf6pd* (1+k*((xp(i,4)/
Xp (i, 6))"2)))+(xp(i,2)"2)));
v5 = k5*xp(i, 3);
Ve k6*xp(i,5):
v7 k7*xp(i,4);
v8 = k8f*xp(i,4)*xp(i,6)-kBr*(xp(i,5)"2);
templ = xp(i,1)+h*glucolisis_funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8);
temp2 = xp(i,2)+h*glucolisis_funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8);
temp3 = xp(i,3)+h*glucolisis_funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8);
temp4 = xp(i,4)+h*glucolisis_funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8);
temp5 = xp(i,5)+h*glucolisis_funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8);
temp6é = xp(i,6)+h*glucolisis funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8);
xp(i+l,1)=templ(1);
xp(i+1,2)=temp2(2);
xp(i+l,3)=temp3(3);
xp(i+1,4)=tempd (4);
xp{i+l,5)=temp5(5);
xp{(i+l, 6)=temp6(6);
t(i+l)=t (i) +h;

end

plot{t,xp(:,1),'k");

hold on;

plot(t,xp(:,2),'b');
plot(t,xp(:,3),'r");
plot(t,xp(:,4),'g");
plot(t,xp(:,5),'m');
plot(t,xp(:,6),'c');

grid on
legend('Gluc6P', 'FrucéP', 'Frucl, 6P2', 'ATP', "ADP', "AMP")
xlabel ('Tiempc [s8]'):

ylabel ('Concentracion [mM]');

function dx = glucolisis_funcion(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8)
dxl = vl-v2-v3;

dx2 = v3-v4;
dx3 = v4-v5;
dx4 = -v1-v2-v4+v6-v7-v8;
dx5 = v1+v2+vd-v6+v7+2*v8;

dx6 = -v8;
dx = [dx]l;dx2;dx3;dx4;dx5;dx6]:;
end
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9. APENDICE li: CODIGOS EN SBTOOLBOX

Cédigo 5: Solucién de un sistema masa-resorte-amortiguador

*hkFkhkkhkkhkhkkkk MODEL NOTES
x1 = velocidad; x2 = aceleracién; t = 80

*kkkkkxk*k* MODEL STATES

d/dt (x1) = x2

d/dt (x2) = (-k/m)*x1-(b/m)*x2+F/m
x1(0) =0
x2(0) =0

*¥kxkkxkxkxx MODEL PARAMETERS

m= 2

k =10
b = 0.5
F =10

Cadigo 6: Solucién de un sistema de control en lazo cerrado

% %k Kk ok ok ok kk ok ok MODEL NOTES
x1l = xpl; x2 = xp2; x3 = xc; x4 =xm; t =5

*xxkxxkx*x*x MODEL STATES

d/dt (x1) -5*x1-4*x2+u
d/dt (x2) x1

d/dt (x3) e

d/dt (x4) = -10*x4+y
x1(0)
x2 (0)
x3(0)
x4 (0)

o
eNeNoNe

**kkkk*kxx*x MODEL PARAMETERS
sp =1
*kkkkxxk*x* MODEL VARIABLES

3*x1+6*x2
10*x4
sp-m
= 3*x3+30*e

£ o0 3%
I
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Cédigo 7: Solucién del modelo de Chance-Cleland para la interaccién entre enzima y

sustrato

%k % k% kK k ok kk MODEL NOTES
xl =C; x2 =E; x3 =P; x4 =9S; t = 300

*kkkkkkkkkx MODEL STATES

d/dt (x1) = kl*x2*x4-(k2+k3)*x1

d/dt (x2) = ~kl*x2*x4+ (k2+k3) *x1
d/dt (x3) = k3*x1

d/dt (x4) = -kl*x2*x4+k2*x1
x1(0) =0

x2(0) = 10

x3(0) =0

x4 (0) = 100

*kkkkkkk** MODEL PARAMETERS

kl 0.005
k2 0.005
k3 = 0.1



Cadigo 8: Solucion del modelo de glucdélisis con el método de Euler

*hkkkkkkkkk MODEL NOTES
Xx1=GLUC6p; x2=Fruc6P; x3=Frucl, 6P2; x4=ATP; x5=ADP; x6=AMP; t=80

*kkkxkxkx*x* MODEL STATES

%k dek ok kkkk

* ok Kk Kk kok ok ok kk

d/dt (x1) = v1-v2-v3
d/dt (x2) = v3-v4
d/dt (x3) = v4-v5
d/dt (x4) =

d/dt (x5) =

d/dt (x6) = -v8
x1(0) =1

x2(0) =0

x3(0) =0

x4(0) = 2.1
x5(0) = 1.4
x6(0) = 0.1
MODEL PARAMETERS
vmaxl = 0.8379
gluco = 12.8174
katpl = 0.1

kgl = 0.37

k2 = 0.0377
vimax3 = 2.338
vrmax3 = 2.338
kgép3 = 0.8
kfep3 = 0.15
vmax4d = 0.7455
kfépd = 0.021

k = 0.15

k5 = 0.1008

k6 = 1.1413

k7 = 0.0535

k8f = 7.215

k8r = 2.2222

MODEL REACTIONS

vl
v2
v3

v4
v5
Vo
vl
v8

(vmax1l*x4)/ (katpl+x4)

k2*x4*x1

((vfmax3*x1/kg6p3) - (vrmax3*x2/kfé6p3))/
(1+(x1/kgeép3)+(x2/kf6p3))
((vmax4d* (x2°2))/ ((kf6pd* (1+k* ((x4/x6)72)))+(x272)))

k5*x3
k6*x5
k7*x4

kBf*x4*x6-k8r* (x5°2)

-v1-v2-v4+v6-v7-v8
v1+v2+v4-v6+vT7+2*vB

117



118

Codigo 9: Solucion del modelo del Metabolismo Energético del Cerebro [BEM]
reducido con perturbacion en ATPasa

kkkkkkk***x MODEL STATES

d/dt (F6P) = VHK-VPFK-VPFK2
d/dt (F26P) = VPFK2

d/dt (GAP) = (2*VPFK)-VPK

d/dt (PYR) = VPK-VOP-VLDH

d/dt (LAC) = VLDH+VLAC

d/dt (ATP) = (-VHK-VPFK-VPFK2+2*VPK+15*VOP+VCK-VATPase) * (1-
DAMDAT) ~ (-1)

d/dt (PCr) = -VCK

FeP(0) = 0.205
F26P(0) = 0.001
GAP(0) 0.04
PYR(0) 0.102
LAC(0) = 0.5
ATP(0) = 2.4
PCr(0) = 18.14

**kkkkkx*x%x MODEL PARAMETERS

VMAXHK = 2.5 VMAXPFK = 3.85 VMAXFPFKZ = 0.0002 VMAXRPFK2
0.0001036 VMAXPK = 5 VMAXOP = 1 VMAXATPase = 0.9355 KFLDH =
12.5 KRLDH = 2.53 KFCK = 3 KRCK = 1.26 VLACO = 0.355 KLACEFF
= 0.71 KLAC = 0.641 KMATP = 0.5 KMATPHK = 0.5 KMATPPFK = 0.05
KMATPPFK2 = 0.05 KMADPPK = 0.005 KMADPOP = 0.005 KMF6PPFK =
0.18 KMF6PPFKZ = 0.001 KIF6P = 0.068 KMF26PPFK = 0.01
KMF26PPFK2 = 0.0001 KMGAPPK = 0.4 KMPYROP = 0.5 PCrTOT = 20
KIATP = 1 KaAMP = 0.05 nATP = 0.4 nAMP = 0.5 ANP = 2.51 QADK
= 0.92 dstimt = 0.25 dstimta = 0 KaAMP_PFK2 = 0.005 Tstim =
50

*x*xkkxkkx MODEL VARIABLES
U = (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/ATP) -1)
ADP = 0.5*ATP* (-QADK+U"(1/2))
DAMDAT = -1+0.5*QADK-0.5*U"(1/2) +QADK* (ANP/ (ATP*U" (1/2)))

ATPinh = ((1+nATP* (ATP/KIATP))/(1+(ATP/KIATP))) " (4)
AMP = ANP-ATP-ADP
AMPact = ((1+(AMP/(KaAMP)))/(1+nAMP*AMP/ (KaAMP)))" (4)

Cr = PCrTOT-PCr
AMPact PFK2 = ((AMP/KaAMP_PFK2)"2)/(1l+(AMP/KaAMP_PFK2)"2)
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*k%kkk*%x*x MODEL REACTIONS
VHK = VMAXHK* ( (ATP)/ (ATP+KMATPHK) ) * (1+ ( (F6P) / (KIF6P)) ~4)~ (-1)
VPFK =
VMAXPFK* ( (F6P) / (F6P+KMF6PPFK) ) * ( (ATP) / (ATP+KMATPPFK) ) * ( (F26P) / (F2
6P+KMF26PPFK) ) *ATPinh*AMPact
VPFK2 =
VMAXFPFK2* ( (ATP) / (ATP+KMATPPFK2) ) * ((F6P) / (F6P+KMF6PPFK2) ) *AMPact _
PFK2-VMAXRPFK2* ( (F26P) / (F26P+KMF26PPFK2) )
VPK = VMAXPK* ( (GAP)/ (GAP+KMGAPPK) ) * ( (ADP) / (ADP+KMADPPK) ) *ATPinh
vop =
VMAXOP* ( (PYR) / (PYR+KMPYROP) ) * ( (ADP) / (ADP+KMADPOP) ) * (1/ (1+0.1* (ATP
/RDP)))
VLDH = +KFLDH*PYR-KRLDH*LAC
VCK = +KFCK*PCr*ADP-KRCK*Cr*ATP

VATPase =
VMAXATPase* ( (ATP) / (ATP+KMATP) ) * (1+dstimt*unitstepSB (time-Tstim))
VLAC = VLACO* (1+dstimta*KLAC*unitstepSB(time-Tstim-5)) -

(KLACEFF*LAC)
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10. APENDICE IlI: CODIGOS DE LINEALIZACION

Codigo 10: Linealizacion del modelo de Chance-Cleland para la interaccion entre
enzima y sustrato

function dy = jacob enzima(t,y)
k1=0.005; k2=0.005; k3=0.1;
f=@(x) [k1*x(2)*x(4)~-(k2+k3) *x (1) ;-
k1*x(2)*x(4)+ (k2+k3) *x(1);k3*x (1) ;-k1*x(2)*x(4)+k2*x (1)1,

x=[0 10 100 0];
[J,z]=jacobiancsd(f, X);
polos=eig(J);

yl=y(1); y2=y(2); y3=y(3); yd=y(4);
dy = J*[yl;y2;y3;y4];
end

function [A,z]=jacobiancsd(fun,x)
z=fun (x) ;
n=numel (x) ;
m=numel (z) ;
A=zeros (m,n);

o

Valor de la funcién

Tamafio de variable independiente
Tamafio de variable dependiente
Almacenamiento de la matriz jacobiana

o0 o° o

h=n*eps; % Tamafio de paso de diferenciacidn
for k=1:n % Lazo para cada variable independiente
xl=x; % Punto de referencia

x1 (k)=x1(k)+h*i; % Incremento en k de variable independiente
A(:,k)=imag{fun(x1l))/h; % Paso complejo de diferenciacién
end
end

Q

% Correr el cbdigo con las instrucciones

>> [t,y] = oded5(@jacob_enzima, [0 300], [0;10;0;100]);
plot(t,y(:,1),'k"); hold on; plot(t,y(:,2),'r"); plot(t,y(:,3),'9");
plot(t,y(:,4),'b'}; grid on;
legend('Sustancia intermedia, C','Enzima, E','Producto (Fructuosa),
P','Sustancia Inicial (Dextrosa), S ')
xlabel ('Tiempo {s]'); ylabel ('Concentracion [mM]');
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Cédigo 11: Linealizacion del modelo del Metabolismo Energético del Cerebro [BEM]
reducido con perturbacion en ATPasa

function dy = jacob_bem fin(t,y)

VMAXHK = 2.5; VMAXPFK = 3.85; VMAXFPFK2 = 0.0002; VMAXRPFK2 = 0.0001036;
VMAXPK = 5; VMAXOP = 1; VMAXATPase = 0.9355; KFLDH = 12.5;
KRLDH = 2.53; KFCK = 3; KRCK = 1.26; VLACO = 0.355; KLACEFF = 0.71; KLAC

= 0.641; KMATP = 0.5; KMATPHK = 0.5; KMATPPFK = 0.05;

KMATPPFKZ = 0.05; KMADPPK = 0.005; KMADPOP = 0.005; KMF6PPFK = 0.18;
KMF6PPFK2 = 0.001; KIF6P = 0.068; KMF26PPFK = 0.01;

KMF26PPFK2 = 0.0001; KMGAPPK = 0.4; KMPYROP = 0.5; PCrTOT = 20; KIATP =
1; KaAMP = 0.05; nATP = 0.4; nAMP = 0.5; ANP = 2.51; QADK = 0.92;

dstimt = 0.25; dstimta = 0; KaAMP_PFK2 = 0.005; Tstim = 50; time=0:200;

f=@ (x) [ (VMAXHK* ( (x(6))/(x(6)+KMATPHK) ) * (1+((x(1))/(KIF6P))"4)~(-1))~-
(VMAXPFK* ( (x (1)) /(X (1)+KMF6PPFK))* ( (x(6))/ (X (6)+KMATPPFK))* ((x(2))/(x(2)+KMF2
6PPFK) ) * ( ( (1+nATP* (x (6) /KIATP) )/ (1+(x(6) /KIATP) )}~ (4))* ({ (1+( (ANP-x(6) -
(0.5*x(6) * (~QADK+ ( { (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x (6) ) -
1))7(1/2)))))/(KaBMP) ) )/ (1+nAMP* (ANP-x(6) - (0.5*x (6) * (-
QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2)))))/(KaRMP)) )" (4)))-
(VMAXFPFK2* ( (x(6) )/ (x(6)+KMATPPFK2) ) * ((x(1))/(x(1)+KMF6PPFK2))* (( ( (ANP-x (6) ~
(0.5*x (6) * (—~QADK+ ( { (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x (6) ) -
1))~(1/2)))))/KaRMP_PFK2)"2)/(1+((ANP-x(6)-(0.5*x(6)* (-
QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"~(1/2)))))/KaRMP_PFK2)"2))-
VMAXRPFK2* ((x(2))/(x(2)+KMF26PPFK2))) ;

(VMAXFPFK2* ( (x(6))/(x(6) +KMATPPFK2) ) * ((x(1))/(x (1) +KMF6PPFK2) ) * ( ( ( (ANP-x(6) -
(0.5*x(6) * (~QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x (6) ) -
1))~(1/2)))))/KaRMP_PFK2)"2)/(1+( (ANP-x(6)-(0.5%x(6)* (-

QADK+ ( ( (QADK) “2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2)))))/KaAMP_PFK2)"2))-

VMAXRPFK2* ((x(2))/(x(2)+KMF26PPFK2))) ;

2% (VMAXPFK* ( (x(1))/(x(1)+KMF6PPFK) ) * ((x(6))/ (x(6)+KMATPPFK) ) * ((x(2))/(x(2)+KM
F26PPFK) ) * { ( (1+nATP* (x (6) /KIATP) )/ (1+(x(6) /KIATP)))~(4))*( ((1+( (ANP-x(6) -
(0.5*x(6) * (—~QADK+ ( { (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x (6) ) -
1))~(1/2)))))/ (KaBMP)) )/ (1+nAMP* (ANP-x (6)-(0.5*x (6) * (-

QADK+ ( ( (QADK) “2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2)))))/(KaRMP)))"~(4)))-

(VMAXPK* ( (x(3))/(x(3)+KMGAPPK) ) * ({0.5*x (6) * (-

QADK+ { { (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6))=1))"(1/2))))/((0.5*x(6)* (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x (6) ) -

1))~ (1/2)))) +KMADPPK) ) * ( ( (1+nATP* (x (6) /KIATP) )/ (1+(x (6) /KIATP)))"~(4)));

(VMAXPK* ( (x(3))/ (x(3) +KMGAPPK) ) * ((0.5*x (6) * (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x (6))-1))"~(1/2))))/((0.5*x(6)* (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x (6)) -

1))~ (1/2))))+KMADPPK) ) * ( ( (1+nATP* (x (6) /KIATP) )/ (1+(x(6) /KIATP))) " (4))) -
(VMAXOP* ( (x(4) )/ (x(4)+KMPYROP) ) * ((0.5*x(6) * (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2))))/((0.5*x(6) * (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x(6) ) -

1))~(1/2))) ) +KMADPOP) ) * (1/ (1+0.1* (x(6)/(0.5*x(6) * (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2)))))))) - (KFLDH*xX (4) ~-KRLDH*x (5) ) ;
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(KFLDH*x (4) -KRLDH*x (5} ) + (VLACO* (1+dstimta*KLAC*unitstepSB (time-Tstim-5)) -
(KLACEFF*x(5)));

(- (VMAXHK* ( (x(6) )/ (x(6)+KMATPHK) ) * (1+((x (1)) /(KIF6P))"4)"(-1)) -

(VMAXPFK* ( (x(1))/(x(1)+KMF6PPFK) ) * ((x(6))/(x(6)+KMATPPFK) ) * ((x(2))/ (X (2) +KMF2
6PPFK) ) * ( ( (1+nATP* (x(6) /KIATP))/ (1+(x(6) /KIATP)) )~ (4))* (((1+( (ANP-x(6) -
(0.5*x(6) * (~OADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* { (ANP/x (6) ) -
1))7(1/2)))))/ (KaBMP)) )/ (1+nAMP* (ANP-x (6) - (0.5*x (6) * (-

QADK+ ( ( (QADK) “2+4*QARDK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2)))))/(KaAMP)))"(4)) )~

(VMAXFPFK2* ((x(6))/ (x(6)+KMATPPFK2) ) * ((x(1))/ (x (1) +KMF6PPFK2))* ( ( ( (ANP-X(6) -
(0.5*X(6) * (~QADK+ ( { (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x (6) ) -
1))~(1/2)))))/KaRMP_PFK2)"2)/(1+((ANP-x(6)-(0.5*x(6)* (-

QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))~(1/2)))))/KaAMP_PFK2)"2))-

VMAXRPFK2* ( (x(2) )/ (x{2)+KMF26PPFK2) ) ) +2* (VMAXPK* ( (x(3))/ (x (3) +KMGAPPK) ) * ( (0.5
*X (6) * (-QADK+ ( ( (QADK) “2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2))))/((0.5*x(6) * (-

QOADK+ ( ( (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x (6) ) -

1))~ (1/2))))+KMADPPK) ) * ( ( (1+nATP* (x (6) /KIATP) )/ (1+(x(6) /KIATP)) )" (4)))+15* (VM
BXOP* ( (x(4))/(x(4)+KMPYROP) ) * ((0.5*x(6)* (~-QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x (6) ) -
1))7(1/2))))/((0.5*x(6)* (~QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6) ) -
1))~(1/2))))+KMADPOP) ) * (1/(1+0.1* (x(6)/(0.5*x(6) * (-

QADK+( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x (6))-1))"(1/2))))))) ) +(KFCK*x(7)* (0.5*x (6) * (-
QADK+ ( ( (QADK) ~2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2))))-KRCK* (PCrTOT-x (7)) *x (6) ) -
(VMBAXATPase* ( (x(6))/(x(6)+KMATP))* (l+dstimt*unitstepSB(time-Tstim))))*(1-(-
1+0.5*%QADK-0.5* ( ( (QADK) ~2+4 *QADK* ( (ANP/x(6) ) -

1))"(1/2))+QADK* (ANP/ (x(6) * ( ( (QADK) “2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))"(1/2))))))~(-1);

- (KFCK*x (7)*(0.5*x(6) * (—~QADK+ ( ( (QADK) *2+4*QADK* ( (ANP/x(6))-1))~(1/2))))-
KRCK* (PCXrTOT-x (7)) *x(6))1;

x=[0.205802 0.00100893 0.0408231 0.101337 0.500527 2.40178 18.1408];

[J,z]=)jacobiancsd(f, x);
polos=eig(J);

yl=y(1); y2=y(2); y3=y(3); yd4=y(4); y5=y(5); yb6=y(6); yI=y(7);
dy = J*[yl;y2;y3;y4;y5:;y6iyT];
end

function [A,z]=jacobiancsd(fun,x)
z=fun (x); % Valor de la funcién
n=numel (x); % Tamafio de variable independiente
m=numel (z) ; % Tamafio de variable dependiente
A=zeros (m,n); % Almacenamiento de la matriz jacobiana
h=n*eps; % Tamafio de paso de diferenciacién
for k=1:n % Lazo para cada variable independiente
x1=x; % Punto de referencia
x1(k)=x1(k)+h*i; % Incremento en k de variable independiente
A(:,k)=imag(fun{x1l))/h; % Paso complejo de diferenciacién
end
end
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11. APENDICE IV: USO DEL SOFTWARE OPENCELL

El lenguaje CellML (Cuellar, 2003) es un estandar abierto basado en el lenguaje XML,
dicho software fue desarrollado por el Instituto Biotecnolégico de Auckland y grupos de
investigacion afiliados. Su principal propésito es el de proveer un extenso contenido de
modelos matematicos relacionados con sistemas biolégicos. Dicho lenguaje permite al usuario
trabajar con los modelos que se encuentran cargados en la pagina, o bien de crear sus propios
modelos mediante el uso de herramientas de programaciéon. Para llevar a cabo nuestra
investigacion se decidié trabajar con dicho software. El cual tiene las siguientes caracteristicas:

¢ Integra modelos biolégicos a través de ecuaciones biolégicas que se encuentran en su
portal web www.celiml.org

o Tiene la capacidad de realizar graficas y editarlas.

e Soporte para la simulacién y de la bases de datos.

¢ Es capaz de trabajar con ecuaciones diferenciales ordinarias y ecuaciones diferenciales
algebraicas (index-DAE’s).

La interfaz del programa OpenCell se muestra en la Figura A1. Este programa cuenta con
la capacidad de trabajar con ecuaciones diferenciales lineales, graficar el comportamiento de
estos, trabajar con unidades de los parametros y establecer conexiones entre las distintas
variables que se encuentran en el modelo. Todo esto con la intencién de llevar a cabo una
simulacion del comportamiento de algun sistema biolégico, con la opcién de cambiar los
valores de los parametros y modificar las ecuaciones que definen las variables con la intencién
de obtener cambios en las respuestas deseados al aplicarles o eliminar operaciones dentro de
las ecuaciones.

La interfaz del software se compone basicamente de cuatro paneles principales:

o El selector de modelo: es el area de la interfaz en la que se muestra la informacion de

los modelos con los que se esta trabajando.

e El panel de interaccion: en el que se pueden modificar las ecuaciones, asi como
seleccionar el método numérico con el que se desea trabajar en la simulaciéon del
sistema.

e El panel de gréaficas: donde se muestran las graficas obtenidas al aplicar algun método
numeérico a las ecuaciones definidas dentro del panel de interaccién con los valores de
los parametros del sistema.

e Panel integrador: en esta seccién de la interfaz es la que contiene la informacién del

sistema a modelar, es decir, contiene los valores de los parametros con los que van a
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trabajar las ecuaciones que se aplican en el panel de interaccion, las conexiones con
las que el sistema trabaja, las unidades que tienen cada uno de los parametros, asi

como el sentido en el cual se establecen las reacciones por la ley de accion de masas

del sistema.
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Figura Al. Interfaz del programa OpenCell.

Cabe mencionar que para llevar a cabo las simulaciones en el programa es posible
utilizar métodos numéricos para obtener los resultados de acuerdé a los parametros
establecidos en un principio.

Es importante conocer los tipos de métodos numéricos que facilita el software para
llevar a cabo las simulaciones. Para comenzar es necesario conocer la definicion basica de
modelo matematico y método numérico como se presenta a continuacion.

Los modelos matematicos son herramientas basicas para solucionar problemas
cientificos que se presentan en las ciencias naturales y sociales. En estos algunas leyes
naturales fundamentales son utilizadas para derivar una o varias ecuaciones que modelan el
problema que se estudia. Los métodos numericos pueden ser de un paso o multipasos. Un

método es de un paso si utiliza la informacién de un sélo punto para predecir un valor de la
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variable dependiente en un punto posterior. Son métodos de un paso el de Runge-Kutta-
Fehlberg, por citar conocidos. Un método es multipasos si retiene la informacién de los Glitimos
puntos para evaluar el siguiente. La curvatura de las lineas que conectan estos puntos
anteriores proporciona informacion referente a la trayectoria de la solucién. Son métodos
multipaso el de Adams-Moulton (dos, tres y cuatro pasos), Adams-Bashforth (dos, tres, cuatro y
cinco pasos) y Gear (tres pasos).

Los métodos de Adams-Moulton son métodos implicitos y al igual que para los explicitos
se puede deducir por medio de los polinomios de Lagrange. La idea fundamental del método
de Adams-Moulton de n pasos es usa un polinomio de interpolacién de f(t,y(t)) que pasa por lo
n puntos:

(ti, fid (b1 fiea)s s (bicnans fions1)

El método BDF (Backward Differentiation Formulas) se basa en la siguiente férmula:
k

Y @t = hfofy

i=0
donde las Ecuaciones Diferenciales Algebraicas de forma-explicita:
Xn = f(Xn, Yn, Un, tn)
9Cxn, Y, tn, tn)
Para un sistema de ecuaciones a resolver:

k
Xn+1 = hBof (Xnsts Yns1 Unsns trer) + Z AiXn-i
i=0

941, Ynet Uns, trer) =0

donde para cada caso de integracion hay que resolver este sistema de ecuaciones algebraicas.

Una vez definido el método numérico con el que de desea trabajar y proporcionar los
datos necesarios para obtener resultados es posible observar el comportamiento del sistema
introducido por el usuario, mediante las curvas obtenidas en el panel de graficas que se
menciondé con anterioridad. Es importante tener el conocimiento o las herramientas para
interpretar dichas muestras, especificamente es recomendable trabajar con un especialista en
la materia que cuente con los conocimientos necesarios para una buena interpretacion de los
resultados obtenidos. Generalmente cuando se habla de sistemas biolégicos y su simulacién,
la representacion en la grafica de éstos en un tiempo determinado llega a un estado
estacionario después de un determinado lapso debido a la homeostasis que existe en el cuerpo
en condiciones normales, por lo que en las representaciones de la mayoria de los

componentes biolégicos que se tienen en el organismo se encuentran regulados por enzimas,
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productos resultantes entre interacciones moleculares, concentraciones de productos iniciales y
finales, catalizadores organicos, etc. tal y como se muestra en la Figura A2.
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Figura A2. Simulacién que muestra en un estado estacionario a determinado

tiempo, la actividad de la PCrn. Metabolismo glucosa-cerebro.

Los cuales mantienen un equilibrio en su concentracion debido al control natural que
existe en el organismo para mantener una homeostasis interna en condiciones normales. Por lo
que al aplicar a alguna de las variables un estimulo externo por medio de funciones que se
proponen mas adelante es posible obtener un cambio en la respuesta, lo que demuestra un
cambio significativo en el proceso biolégico o fisiologico que se esta simulando. Es importante
destacar que al aplicar un estimulo en forma de alguna funcién a alguna ecuacién que
representa un proceso en el modelo a simular, los parametros de la ecuacién también cambian
debido a que al ser sistemas no lineales, y las ecuaciones estan en funcion de otros
parametros; es decir; dependen de valores anteriores y posteriores en el proceso, debido a la
ley de accion de masas, la cual se describié con anterioridad. Por lo que ademas de existir
cambios en los parametros deseados, también se observaran variaciones en los parametros
que forman parte de la ecuacién deseada.

Otro punto importante a destacar del software es la exportacién de valores en el tiempo de
todas las variables que componen al sistema a una hoja de calculo electrénica con la intencién

de utilizar éstos en otras aplicaciones como software matematico, o simplemente conocer las
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variaciones en el tiempo de las variables utilizadas al aplicarse los métodos numéricos
descritos anteriormente. Dependiendo de cuales sean las necesidades de los usuarios, éstos
pueden manipular una gran cantidad de datos exportados para obtener resultados que se
adapten a las necesidades del proyecto a realizar.

Se encontré que una de las principales dificultades en el uso del programa es la relacion
de las diferentes variables de las que depende el modelo; debido a que existia un gran numero
de componentes, lo cual presenta complicaciones al compilar el sistema en el programa,
debido a que debe definirse el sentido y la dependencia de las variables con sus respectivos
parametros y unidades, ademas de tomar en cuenta la dependencia de las variables en las
ecuaciones que describen el modelo, para aclarar estos conceptos se presentan las siguientes
ecuaciones, las cuales describen dependencia de variables del sistema:

J0F6P,
at = Vpg1 — Vprk — VPpp
0GAP,
at = 2.Vppx — Vpgx — Vppp

En estas ecuaciones se puede observar claramente que estan en funcién de parametros
iguales, lo que significa que al aplicar variaciones en estas, existiran modificaciones en los
parametros dependientes, llevando a un cambio en el sistema.

Esto aclara la complicacién que se tiene al llevar a cabo las conexiones dentro del
sistema al existir un gran niumero de parametros que se encuentran en funcion de ecuaciones
sucesivas que describen el comportamiento de otras variables, que a su vez tienen un impacto
significativo sobre la conducta del sistema, es decir pequefas variaciones en el sistema,
pueden ocasionar cambios significativos en éste, debido a la no linealidad que presentan los
sistemas biologicos y fisiologicos, la respuesta no necesariamente sera proporcional a la
entrada. Por lo que trabajar con estos sistemas es bastante complejo en el sentido de
determinar la sensibilidad de los parametros claves que se desean manipular.

Para poder realizar los cambios dentro del modelo tuvimos que agregar una serie de
pulsos que afectaran a las variables de forma gradual. Para ello fue necesario establecer una
serie de nuevas conexiones dentro del sistema. En donde los pasos a seguir fueron:

e Crear las variables que se utilizaran dentro del parametro a modificar, para cada caso
creabamos de dos a tres variables dependiendo de lo que se requiriera.

¢ Modificar la ecuacion matematica del parametro agregando el pulso deseado, en este caso
utilizamos ecuaciones sigmoideas para realizar los cambios en el tiempo. Al ingresar la
ecuacion es necesario poner atencion con el manejo de unidades.
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o Crear esas mismas variables dentro de sus respectivos componentes, para tener una
variable local y otra global.

o Para realizar las conexiones es necesarios seleccionar la Public Interface: in para la
variables local, y Public Interface: out para la global, y hacer lo mismo con cada variable
creada.

o Después en la parte de connections hay que localizar la conexién del parametro con sus
variables globales y crear un new variable mapping, seleccionando las dos variables que

buscamos conectar.

Una vez realizados todos los cambios pertinentes pasamos a integrar el modelo con
modificaciones en las enzimas que nos parecieron mas significativas
Las enzimas que llevan a cabo la conversion de glucosa a fructosa 6 fosfato y de fructosa-2,6-
fosfato son la fosfofructocinasa y la fosfofructocinasa-2 juegan un papel importante en nuestro
modelo debido a que en estas se lleva a cabo un proceso fundamental debido a que estas son
las que permiten que se lleve a cabo los demas pasos consecutivos de la glucdlisis, es decir
hasta este punto el sistema es reversible, por lo que juegan un papel crucial en el
comportamiento del metabolismo de la glucosa. El comportamiento de esta enzima en
condiciones normales se muestra en la figura 1. Cabe mencionar que debido a que son parte
fundamental del proceso se decidi6 aplicar variaciones a dichas enzimas mencionadas
anteriormente las cuales se pueden definir con las siguientes ecuaciones:

_ Fé6P ATP F26P ATP;,p,. AMP,
Vprk = Ymax,PFK: F6P + Km,FﬁP.PFK "|ATP + Km,ATP,PFK "|F26P + Km,FZGP,PFK . e ot
) ATP F6P AMP
VpFK2 = VmaxfPFK2: | 4rp + Kmarppriz) |FOP + Kmrpepprxzl o

F26P
= Umaxr PFK2- F26P + Ky, r26p pri2

Para motivos de este proyecto se seleccionaron las variables de fosfofructocinasa y
fosfofructocinasa-2,6-fosfato, debido a que son un factor clave dentro del metabolismo
energético del cerebro. Para excitar el comportamiento de sus velocidades de reaccién se
procedi6 a aplicar una funcion cuyas -caracteristicas permitieran un cambio en el
comportamiento de sistemas fisioldgicos. Esta funcion también conocida como funcion de
transferencia sigmoidea se utilizo con la aplicacién de los siguientes parametros:
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1
ft.8,0) =T —ws

La funcion sigmoidea esta definida en un determinado intervalo monoténico que cuenta
con limites superiores e inferiores. Entre las funciones sigmoideas de transferencia mas
importantes se encuentran la funcién sigmoide o logistica, la funcién tangente hiperbélica, y la
funcion sigmoide modificada.

En general las funciones sigmoideas se caracterizan por presentar una derivada
siempre positiva e igual a cero en sus limites asintéticos, que toman su valor maximo cuando el
valor de X=0. De esta forma, estas funciones admiten la aplicacion de las reglas de aprendizaje
tipicas de una funcién escalén, con la ventaja adicional que la derivada se encuentra definida
en todo el intervalo. La grafica de la funcién sigmoidal se puede apreciar en la Figura A3.
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Figura A3. Comportamiento de una funcion sigmoidal

El control se debe definir como la accion o el efecto de poder decidir sobre el desarrollo
de un proceso o sistema. Se puede referir a la forma de manipular ciertas variables para
conseguir que estas o nuevas variables actien de la forma deseada.

La automatizacién es una disciplina que reune gran cantidad de areas del conocimiento y las
sintetiza para lograr su objetivo: el adecuado control de un proceso. El desarrollo en los tltimos
50 afios ha permitido una expansion enorme en el &mbito de la automatizacién.

El objetivo fundamental de la teoria de control es el estudio matematico formal de los

problemas que se presentan al analizar y sintetizar leyes y esquemas de control para sistemas
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dindmicos. Se puede dividir en distintos campos como son el control adaptable, control difuso,

etc; sin embargo el proyecto se centrd en:

Control no lineal: en el cual se analizan problemas de sintesis de los esquemas de
control en los cuales el modelo del sistema queda descrito por ecuaciones no lineales;
por ejemplo, interacciones enzima-sustrato la cual consta de 4 ecuaciones
fundamentales en su ejemplo mas simple:

o d(E)d(time)=-k1)*E*S+(k2+k3)*C

o d(C)d(time)=k1*E*S-k2*C-k3*C

o d(S)d(time)=-(k1)*E*S+k2*C

o d(P)d(time)=k3*C
En particular se estudian técnicas de control adaptable no lineal considerando un nivel
fundamental de las propiedades fisicas y los sistemas hamiltonianos con aplicaciones
a motores de induccién y robética.
Control robusto: esta linea de investigacién tiene como objeto buscar esquemas y
sistemas de control capaces de conservar propiedades definidas de antemano ante
perturbaciones e incertidumbres.

El objetivo del disefio de sistemas robustos es la de garantizar la retenciéon de sistemas

de desempefio a pesar de las inexactitudes y cambios en el modelo. Un sistema es robusto

cuando el sistema tiene cambios aceptables en el desempeio debido a los cambios e

inexactitudes en el mismo. Un sistema de control robusto exhibe el desempefio deseado a

pesar de la presencia de la incertidumbre de la planta (proceso).

Un sistema de control es robusto cuando
1.
2.
3.

Tiene baja sensibilidad.

Es estable en el rango de variaciones de los parametros.

El desempefio final mantiene las especificaciones en la presencia de un conjunto de
cambios en los parametros del sistema.

Robustez se refiere a la sensibilidad cuyos efectos no son considerados en el analisis y

disefio, como pueden ser: perturbaciones, ruido en las mediciones, y sistemas no modelados.

Para considerarse robusto el sistema debe ser capaz de soportar estos efectos.

Mientras que un sistema sensible se define como:

ar
S =a

a

donde a es el parametro y T es la funcién de transferencia del sistema.
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La sensibilidad de las raices se define como:

Y ]
S2' =%
a

donde los ceros de T(s) son independientes del parametro a, observamos que para un sistema
de orden n:

n
ri 1

ST =-Z .
@ Sa (s+1)

i=1

También debe hacerse un analisis de robustez, que consiste en mantener errores de
seguimiento [e(t) = r(t) — y(t)] para una entrada y conservar la salida y(t) pequefia para una
perturbacién d(t) en el sistema. La funcion de sensibilidad se da como se muestra a
continuacion:

5(s) = [1+G.(s)G(s)]™*
y la funcién de lazo cerrado se define como:

_ Gs(s)G(s)
T8 = 13 6.006(

donde Gy(s)=1. Se obtiene:
S(s)+T(s)=1

Es importante que S(s) tenga un valor pequeio. Para sistemas realizables fisicamente,
la ganancia del lazo L(s)=G.G(s) debe ser pequefia para altas frecuencias. Esto significa que
S(jw) se aproxima a 1 en altas frecuencias.
Una perturbacién aditiva caracteriza un arreglo de plantas posibles como se presenta a
continuacion (se asume que G(s)=1):

Go(s) = G(s) + A(s)
donde G(s) es la planta nominal, y A(s) es la perturbacién, la cual es limitada en magnitud. Se
asume que G,(s) y G(s) tienen el mismo numero de polos en el plano derecho del eje, es
importante resaltar que la estabilidad de este sistema no cambiara si:
|A(jw) < |11 + GGjw)|  para cualquier valor de

lo cual garantiza estabilidad, pero no su desempeifio dinamico.

Una perturbacién multiplicativa de la planta:
Gm(s) = G(s)[1 + M(s)]
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La perturbacion limitada en magnitud, y se asume nuevamente que Gn(s) y G(s) tienen
el mismo namero de polos en el plano derecho del eje. Entonces la estabilidad del sistema no
cambiara si:

IMGw)| < |1 +— para toda w

G(/w)
Esta ecuacion es llamada criterio de estabilidad robusta. El cual es una prueba para la

robustes con respecto a la perturbaciéon multiplicativa. Esta forma de perturbacion siempre es

usada porque satisface las propiedades intuituvas de ser pequefio a bajas frecuencias, donde

el modelo de planta nominal es usualmente conocido, y es alto a altas frecuencias, donde el

modelo nominal es siempre inexacto.

Sistemas con parametros inciertos

Algunos sistemas cuentan con varios parametros que son constantes pero inciertos

dentro de un rango dentro de un sistema con una ecuacion caracteristica:
STt apS" Mt ap st 4+ ap =0
la cual cuenta con coeficientes conocidos dentro del limite
a; < a; <P, i=0,..n
donde a, = 1.

Para establecer la estabilidad del sistema, se tienen que investigar todas las posibles
combinaciones de parametros. Afortunadamente es posible investigar un numero reducido de
estos, debido a que el analisis de cuatro polinomios es suficiente para llevar a cabo un correcto
analisis. A continuacion se muestra dicho analisis, el cual es especifico para ecuaciones de
tercer orden. Para una ecuacion:

sSS+as?tas+ay=0
Los cuatro polinomios para buscar el “peor caso” del polinomio son:
q1(s) = s> + azs® + B1s + fo
q2(s) =53 + Bos? + ays + ay
q3(s) = 53 + B557 + Bys + @
qs(s) =s3 +axs? + a;5 + By
donde uno de los cuatro polinomios representa el peor caso y puede indicar inestabilidad en el
desempefio (Dorf, 2001).
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