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Resumen

El sistema nervioso ha sido objeto de estudio a lo largo de la historia de la humani-
dad por diversas culturas, asi mismo, las patologias neuronales también han brindado
muchas preguntas a diversas areas de investigacién. Tomando en cuenta que las neuro-
nas figuran como la unidad béasica de funcionamiento del sistema nervioso y que se ha
demostrado que las sinapsis son la manera mediante la cual estas células se comunican
y hacen funcionar no sélo al cerebro sino a todo el organismo, es preciso decir que un
estudio detallado del proceso sindptico bien podria brindar respuestas a muchas pre-
guntas que aun siguen sin resolverse. De la misma manera, estudios en torno al tema
de las células gliales han destacado su importancia fisioldgica, puesto que en mayor me-
dida aseguran diversos procesos en el sistema nervioso por lo que hasta la fecha siguen
siendo objeto de estudio.

Los glioblastomas son en su mayoria tumores que conllevan desenlaces fatales para
los pacientes, hasta la fecha no se cuenta con terapias eficientes puesto que aun con
todo lo que se sabe de los tumores su dindmica sigue guardando muchos misterios, en
este trabajo se propone crear un modelo partiendo de otro trabajo semejante referente
al tema, el cual pueda describir la dindmica de las células en un glioma lo cual puede
derivar en una buena herramienta de experimentacién futura.

Asi mismo, se ha demostrado en algunas investigaciones que las alteraciones en el
mecanismo sinaptico podrian ser un punto clave para tratar de explicar y comprender
enfermedades neuroldgicas, de las cuales hasta la fecha se conoce poco y no tienen cura.
Asi desde algunos anos atras la simulaciéon y modelaciéon matematica ha formado parte
de las areas que proporcionan aportes cientificos a la neurologia brindando modelos
que intentan dar respuestas y solucionar problemas en esta rama de estudio de las
ciencias biomédicas, teniendo posibilidad en un futuro de formar parte en los laborato-
rios para realizar experimentacién de forma sencilla o incluso de brindar protocolos de
tratamiento.
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Abstract

The nervous system has been studied throughout the history of mankind by different
cultures, and neural pathologies have also given many questions to various research
areas. Taking into account that neurons are listed as the basic unit of functioning of
the nervous system and that synapses have been shown to be the way in which these
cells communicate and function not only to the brain but to the whole organism, That a
detailed study of the synaptic process may well provide answers to many questions that
remain unresolved. In the same way, studies on the subject of glial cells have emphasized
their physiological importance, since to a greater extent they assure diverse processes
in the nervous system, so to date they are still under study.

Glioblastomas are mostly tumors that lead to fatal outcomes for patients, to date
there are no efficient therapies because even with everything that is known of tumors,
its dynamics still have many mysteries, in this paper it is proposed to create a Model
starting from another similar work referring to the subject, which can describe the dy-
namics of the cells in a glioma which can lead to a good tool for future experimentation.

Likewise, it has been shown in some studies that the alterations in the synaptic
mechanism could be a key point to try to explain and understand neurological disea-
ses, of which until now little is known and have no cure. Thus from a few years ago
the simulation and mathematical modeling has been part of the areas that provide
scientific contributions to the neurology offering models that try to give answers and
solve problems in this branch of study of the biomedical sciences, being possible in the
future to be part In laboratories to perform simple experimentation or even to provide
treatment protocols.
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Capitulo 1

Introducciéon

1.1. Objetivo

El objetivo general es mostrar que los autométas celulares son una herramienta
matematica y computacional ttil para modelar fenémenos biolégicos en donde el mo-
vimiento aleatorio esté presente a lo largo de la dindmica de los mismos; asi mismo,
plantear esta herramienta como que puede ser adaptado facilmente a diversas experi-
mentaciones tedricas y brindar resultados biolégicamente pausibles que sefialen a este
tipo de modelos como una buena herramienta para realizar simulacién y modelado de
diversos fenémenos (particularmente biolégicos); de igual forma, realizar la modelacién
de dos fenémenos bioldgicos distintos partiendo de un mismo modelo de caminatas
aleatorias.

1.1.1. Dinamica de neurotransmisores

Como objetivo principal, en este apartado se pretende demostrar que la dindmica
de las moleculas de neurotransmisores, liberadas en un proceso sinaptico, puede ser
modelada mediante movimiento aleatorio y particularmente por medio de caminantes
aleatorios los cuales son una versién discreta para este fenémeno (25).

Por otro lado, y como resultado de esta investigacion derivar un modelo discreto que
mediante implementacién y simulacion computacional sea adaptable y apegado lo més
posible a la dindamica de los neurotransmisores liberados en una sindpsis real; el cual sea
sencillo de readaptarse a otras condiciones iniciales, cambios en los parametros modela-
dos, flexible al momento de implementar nuevas variables y sumado a esta flexibilidad
consuma bajos recursos informaticos y tenga una complejidad tanto matematica como
computacionalmente baja para poder realizar experimentacién de una forma simple.

En concreto, para el modelo, se pretende mostrar que existe una relacién entre el
tamano de la hendidura sindptica (aquella determinada por el espacio entre las dendritas
de dos neuronas) y la cantidad de moleculas de neurotransmisores que llegan a la
dendrita post-sindptica, derivado de ello y como consecuencia analizar la respuesta
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eléctrica derivada de la cuantificaciéon de neurotransmisores que llegan a los receptores
en la neurona postsindptica y demostrar que dicha respuesta esta relacionada tanto
con la cantidad de neurotransmisores que llegan a los receptores y con el tamano de la
hendidura sinaptica.

1.1.2. Dinamica celular en el crecimiento de gliomas

El modelo de la dinamica celular en el crecimiento de gliomas tuvo como pricipal
objetivo probar la capacidad del modelo para adecuarse a fenémenos difusivos, de hecho
por medio del trabajo para el crecimiento de gliomas, se desprendié el modelo para la
dindmica de neurotransmisores.

Asi mismo, mostrar que la dindmica celular en el crecimiento de gliomas tiene co-
mo caracteristica el movimiento aleatorio, fue uno de los objetivos planteados en esta
parte de la investigacién, lo cual el lector podra ver mas adelante, donde por medio de
experimentacién se comprueba mediante una densidad de probabilidad que esta carac-
teristica se cumple para este fenémeno. Por otro lado adecuar los pardmetros necesarios
al modelo con el objetivo de poder obtener datos, como resultados de la simulacién y
el modelado que fueran lo mas apegados posibles a aquellos que se obtuvieron in vitro,
esto indicaria que el modelo no sélo se estd acercando a datos reales sino que tam-
bién tiene la capacidad de modelar este tipo de fenémenos (con dindmicas difusivas)
haciendo las adecuaciones pertienentes.

El objetivo concreto del modelo de crecimiento de gliomas, es poder modelar un
tumor distinguiendo dos dindmicas diferentes para dos poblaciones en el tumor: las
células invasivas y las células que se encuentran en el nicleo, de esta forma realizar
las simulaciones computacionales y experimentaciéon necesaria para observar el com-
portamiento del desarrollo e implementaciones que se realizaron de tal forma que al
comparar los datos de la densidad en funcién de la distacia estos se correspondan en
cierta medida con aquellos datos obtenidos mediante experimentacién in vitro.

1.2. Motivacion

Durante siglos el sistema nervioso ha sido objeto constante de estudio en diversas
culturas al rededor del mundo [Stanley Finger and Bogousslavsky (38)], asi mismo, las
culturas prehispanicas en América no fueron la excepcién [Juvenal Gutierrez Mocte-
zuma (20)]; derivado de ello y con el paso del tiempo los avances en el estudio de la
neurologia han sido muy constantes, el hecho es que atin con todos los diversos avances
existen atin un gran ntmero de fenémenos a los que la investigacién y los desarrollos no
han podido dar explicacion, enfermedades que ain no tienen cura o bien tratamientos
poco eficientes, asi la motivacion principal es poder aportar un poco desde el area de




1.2 Motivacién

la computacién y las mateméticas’.

Figura 1.1: Evidencia de trepanaciones en craneos encontrados en la zona arqueoldgica

de Monte Alban, Oaxaca.

De la misma forma las aportaciones que se presentan en este trabajo podrian ser
afinadas en un futuro y dado que, los modelos presentan cierta simplicidad, podrian
facilitar trabajo experimental y/o acddemico.

1.2.1. Dinamica de neurotransmisores

Hablando de las patologias neuronales (particularmente la epilepsia) se han visto
grandes avances (vedse [Emmanouil Magiorkinis (10)]), resultado de investigaciones
continuas a lo largo de los anos, que ademas de hacer observaciones importantes son
una fuente constante de nuevas preguntas y retos para la investigacién multidisciplinaria
actual. Esto implica que existen atin muchas preguntas por resolver y méas atn, diversos
fenomenos a los cuales se les tiene que dar una explicacion no sélo para buscar curas o
nuevos protocolos de tratamiento, sino para entender las enfermedades por completo.

La neurona figura como la unidad bésica de funcionamiento del sistema nerivioso
[Soffa Xaviera Garcia (37)] y las sindpsis quimicas son una de las formas que estas
usan para poder comunicarse entre ellas y llevar informacién de un punto del cuerpo a
otro [Sherri and Joanne (36)], estos hechos tienen por tanto implicaciones importantes:
en primer lugar existen patologias neurolégicas relacionadas muy directamente con
el mecanismo sindptico como pueden ser adicciones, autismo, Alzheimer, Parkinson
mencionadas en [Myrrhe van Spronsen (26)] y epilepsia [Radwa A.B. Badawy (30, 31)].

!Existen diversos estudios que sugieren que las culturas prehispanicas estaban muy interesadas en
curar enfermedades del cerebro, para una lectura méas detallada al respecto se recomienda al lector

revisar: [F.J. Carod-Artal (12)] y [Campos (6)]
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En concreto, comprender los mecanismos y dindmicas que rigen la conexién sindpti-
ca figura como una de las motivaciones principales de este trabajo, ya que a través del
entendimiento de cémo se llevan a cabo este tipo de procesos bien se podrian com-
prender las causas y efectos de diversos tipos de problemas en el sistema nervioso, asi
como el funcionamiento mas béasico del mismo, lo que podria llevar a recabar datos in-
teresantes en torno al tema que permitan comprender diferentes procesos y fenémenos
implicados en el tratamiento de enfermedades.

Asi mismo, el estudio de la respuesta eléctrica neuronal estd fuertemente conectado
con los procesos quimicos que se desarrollan entre neuronas, por lo que el modelo podria
brindar nuevas propuestas para abordar el modelado de la respuesta eléctrica, lo que
se transmite directamente en un campo amplio de aplicaciones para trabajos futuros
en torno a estos estudios.

1.2.2. Dinamica de crecimiento de gliomas

Por otro lado, el cancer ha sido una de las enfermedades que mas ha afectado a la
poblaciéon mundial, siendo también uno de los padecimientos que hasta la fecha la cura,
depende de tratamientos costosos tanto econémicamente como fisiolégicamente para los
pacientes; de esta forma la simulacion y el modelado permiten ver la dindmica de dicha
enfermedad mas de cerca lo cual, al igual que en el caso de la implementacién para la
dinamica de neurotransmisores, puede brindar muchas respuestas a diversos tipos de
preguntas que hasta la fecha no se pueden contestar de forma directa.

El hecho de poder conocer mediante herramientas matemaéticas y computacionales
la dindmica de las células (tanto individual como colectiva) en el crecimiento de tu-
mores puede brindar ideas no sélo de como proponer nuevas terapias para combatir
la enfermedad, si no también aquellas que puedan centrarse en la prevencion. De esta
forma un motivo de impulso a orientar los estudios a esta drea es primordialmente
aportar investigacién e implementaciones computacionales y matematicas que en un
futuro puedan ser ttiles para hacer de la experimentacién algo méas simple y menos
costoso particularmente cuando se trate de hacer pruebas; pues asi como para el mo-
delo que se planteard més adelante para la dindmica de neurotransmisores, aquél que
fue implementado para describir el crecimiento de gliomas estd pensado para hacer de
la experimentacion algo que esté al alcance de cualquier persona.

En particular los fenémenos mencionados anteriormente marcan un interesante cam-
po de estudio para el drea informatica y matematica, mas precisamente para el area
de la simulacién y el modelado y las biomatematicas donde se hace posible modelar
fenémenos del area biomédica para poder hacer experimentacién de manera sencilla
mediante simulaciéon computacional e incluso predicciones de diversos tipos a traves de
postulados matematicos, de esta forma algunos desarrollos e implementaciones de cier-
tas investigaciones como lo son [Roxana A. Stefanescu (33)] y [E. Castillo-Montiel (9)]
que figuran ahora como posibles protocolos de tratamiento que en un futuro podrian
ser afinados para ser totalmente confiables en el campo de accién de la medicina.
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1.3. Planteamiento del problema

Los modelos continuos de pulsos neuronales actualmente tienen cierta complejidad
en su andlisis matematico [Strogatz (39)], pues son modelados bésicamente por medio
de sistemas ecuaciones diferenciales, muchas variables y funciones matematicas (un
ejemplo claro es el propuesto por [Huxley (18)]) para los cuales buscar una solucién no
es una tarea sencilla derivado de ello, las observaciones y la experimentaciéon pudiera
no ser algo sumamente viable al momento de cambiar variables o modificar parametros
para estudiar algin otro fenémeno.

Asi mismo, la complejidad computacional para la implementacién de métodos ntime-
ricos podria ser un tema destacable cuando se trata de listar los problemas que se dan
al momento de solucionar ecuaciones para modelos continuos. De manera concreta y en
resumen la complejidad es un punto a resaltar en el listado de problemas al momento
de hacer el modelado y la simulacién computacional, esto debido a las limitaciones en
hardware y aquellas con ciertos métodos matematicos para resolucién de ecuaciones.

Por otro lado, esto tiene como consecuencia que la experimentacion o la implemen-
tacién de nuevas variables (incluso el cambio de las existentes) o las condiciones de
frontera sean algo complicado de implementar tanto matematicamente como compu-
tacionalmente, lo que podria ciertamente dar como resultado dificultades al momento
de realizar experimentacion bajo nuevas condiciones.

De forma concreta el problema se reduce a crear un algoritmo basado en autématas
celulares el cual mediante un conjunto pequeno de reglas bien precisadas sea capaz
de presentar una dinamica biolégicamente plausible, apegada a aquella que presentan
las células en el proceso del crecimiento de gliomas dando como resultado informacién
relativa a la dispersion de las células asi como de la densidad que se presenta en el
tumor para diferentes radios del mismo. Por otro lado, se pretende hacer uso de la
esencia del mismo algoritmo, una vez que se ha comprobado el correcto funcionamiento
del mismo ante el modelado del crecimiento tumoral mencionado anteriormente, para
implementar cambios necesarios y comprobar si mediante el mismo algoritmo es posible
hacer un modelo de las moléculas de neurotransmisores liberados en una sinapsis.

Para sustentar el funcionamiento de los modelos es necesario tomar referencias de
previas investigaciones en el area y apegar la dindmica de los autématas a aquellas
presentadas en cada uno de los fenémenos que se desean modelar, esto conlleva a
realizar comparaciones entre los resultados téoricos y/o experimentos in vitro que usan
otros autores, un acercamiento a dichos valores llevaria a la plausibilidad biolégica de
los modelos lo cual es importante puesto que esto acercaria a las implementaciones a
tener un comportamiento cercano a la realidad.

1.4. Metodologia

A lo largo de la elaboracion de esta investigacion fue necesario abordar principal-
mente témas médico-bioldgicos para lo cual se hicieron algunas citas con expertos en
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la materia (alumnos y maestros de nivel superior y posgrado) en especialidades como
medicina, farmacologia, bioquimica neuronal, etc., Ademéas de hacer diversas consul-
tas bibliograficas en el area de interés, esto principalmente con la finalidad de poder
reconocer brechas en donde el campo de investigacién fuese viable y 1til, ademéas de
adecuado para el tiempo que dura el programa de posgrado.

La parte tedrica para este trabajo se concentrd en diversas areas de estudio princi-
palmente de la neurologia, matemaéticas, biofisica y computacion, siendo todas igual de
importantes en el desarrollo de este trabajo y, en algunos tépicos, siendo incluso nece-
sario recurrir a pautas histéricas sobre desarrollos (como [Hart (16)]), investigaciones,
experimentacion, observaciones, de diversos autores para poder guiar esta investigacién
de la mejor manera posible.

Particularmente en el area de las matemaéticas se concentré una exploracién muy
constante sobre modelos tanto continuos como discretos principalmente de la respuesta
eléctrica derivada de una sindpsis; asi mismo de la liberaciéon de neurotransmisores y
la relacién de la dindmica de este proceso con la respuésta eléctrica. Aunque bien cabe
mencionar que los datos en algunas investigaciones de otros autores no son del todo
realistas, si marcan una brecha para poder dirigir correctamente no sélo este trabajo si
no muchos otros que seguramente estan siendo desarrollados actualmente.

Diversos tipos de experimentacion fueron hechos con el modelo propuesto a mane-
ra de obtener resultados previos, prevenir fallas en el codigo, estructurar el mismo y
verificar una relacién entre el funcionamiento del programa y la dindmica de un mo-
vimiento aleatorio con la finalidad de poder corroborar algunas hipotesis y asi mismo
estar seguros de poder ofrecer una relacién entre los resultados de las experimentaciones
y aquellos tedricos con los que se compararan mas adelante.

1.5. Contribuciones

El presente trabajo tiene como resultado final la simulacién y modelado (matemético
y computacional) de dos fenémenos biolégico mediante una técnica en particular: los
automatas celulares y las caminatas aleatorias. La portabilidad del modelo no sélo
permite que la implementacién computacional sea una tarea sencilla, si no que también
se puedan proponer nuevos cambios en parametros, condiciones iniciales, incluso en
el cambio de reglas para dindmica individual y colectiva de los fendémenos que fueron
modelados.

Dichos cambios que se han listado en el parrafo anterior en conjunto con las imple-
mentaciones computacionales, quedan como la contribucién base para trabajos futuros
interesantes de entre los que se contemplan principalmente aquellos relativos a amplia-
ciones en el modelo, es decir, cambios que logren modelar los fenémenos de forma mas
compleja con la finalidad de poder acercar la dindmica de los autématas ain mas a
los datos reales que se puedan presentar en experimentos de laboratorio realizados con
pacientes y/o animales.

Asi, al dirigir los modelos hacia un acercamiento a datos presentes en la realidad
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mediante nuevas propuestas en su estructura, se puede hacer de las implementaciones
de este trabajo una herramienta util para la experimentacion que sea de facil uso para
cualquier persona interesada en los temas aqui abordados.

De esta forma, y como serda abordado més adelante el presente trabajo contribuye
principalmente en la propuesta de dos modelos discretos realizados en esencia por un
mismo algoritmo, lo que muestra la simpleza al momento de hacer uso de los autématas
celulares para la implementaciéon de modelos donde la dinamica del fenémeno a modelar
esté gobernada principalmente por el movimiento aleatorio y la difusién.

1.6. Estructura de la tesis

La estructura del trabajo aqui presentado se encuentra divido en 6 capitulos, siendo
el presente una breve introducciéon al mismo donde se presenta los objetivos y ubica
al lector en la motivaciéon general para el trabajo, de la misma forma se presenta un
planteamiento general del problema y la metodologia seguida para realizar el trabajo
ademads de incluir de forma breve un descripcién de las contribuciones de este trabajo.

En el capitulo 2 se abordaran temas tedricos relacionados al movimiento aleatorio,
difusiéon y autématas celulares que fueron de utilidad en las implementaciones de los
modelos propuestos; de manera particular se abordara el tema del movimiento aleatorio
desde el enfoque discreto y continuo para concluir en una semejanza u conexion entre
ambos fenémenos dada por la distribucién gaussiana, la cual resulta ser solucién a
dichos problemas en un enfoque matematico y probabilistico. Respecto a los autématas
celulares se ofrecerd al lector una breve historia del desarrollo de los mismos en donde el
lector podra leer acerca de algunos de los desarollos y contribuciones de Vonn Neumann,
John Conway y Stephen Wolfram al drea de los autématas, asi mismo se describira la
arquitectura de esta herramienta con la finalidad de ubicar y brindar un marco tedrico
referente al tema que sirva para entender de forma mas general como funcionaran las
implementaciones para este trabajo.

En el apartado 3 se abordara de forma breve y general algunos tépicos relacionados
con el sistema nervioso, se revisardn temas acerca de la neurona, su morfologia y el
sindptico y el potencial de accién relacinado al mismo, dentro de esta breve revision del
sistema nervioso se estudiard de forma breve a las células gliales y los glioblastomas, se
analizaran algunos tipos de las células gliales y se describiran de forma breve. Respecto
a los glioblastomas serdn descritos y se presentara la clasificacién acorde a lo que dicta
la OMS.

Dentro del mismo capitulo 3 se haran breves analisis de algunos modelos que con-
sideramos importantes sobre la respuesta eléctrica neuronal, esto con la finalidad de
ubicar al lector en el trabajo futuro para uno de los modelos presentados, el estudio
y andlisis de uno de estos modelos llevé al trabajo a realizar algunas correcciones en
pardametros propuestos para el articulo de [Hindsmarsh and Rose (17)], se presenta al
lector la justificacion de las correcciones realizadas asi como la metodologia para rea-
lizar los nuevos ajustes, de la misma forma se analizardn los nuevos valores obtenidos
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para dicho modelo y seran presentados al final del capitulo.

En el capitulo 4 se analizara el trabajo de [Andrew M. Stein (1)] mismo que fue
usado como referencia principal para realizar un modelo discreto para el crecimiento
de gliomas, dicho modelo fue apegado a los pardmetros y consideraciones del trabajo
de Stein et al, y los resultados de las simulaciones computacionales son presentadas y
comparadas con datos de experimentacion in vitro, se analizardn datos de la variacién
de la densidad celular conforme el tamafio del tumor crece, lo cual llevaria hacia la
explicacién de la malignidad del tumor dada su capacidad de invasion.

En el apartado 5 serd analizado el trabajo de [Savtchenko and Rusakov (35)] to-
mando este como un punto de partida para desarrollar un modelo para la dinamica de
neurotransmisores liberados en una sinapsis, el modelo que se presenta en este apartado
fue desarrollado mediante el mismo algoritmo usado en aquél del capitulo 4, se describe
al lector las diferencias entre uno y otro y a su vez se presenta la hipétesis de que el
pico de corriente podria estar en funcién y relacionado con la cantidad de moléculas
de neurotransmisores que llegan a una zona activa en la seccién post-sindptica. Los
resultados arrojados por la simulacién computacional en este modelo presentardn una
forma semejante a los picos de corriente registrados en los resultados del trabajo de
Savtchenko-Rusakov originando un sustento para la hipdtesis mencionada.

Para finalizar, el ultimo apartado consta de las conclusiones finales relativas a la
investigacién y el trabajo de manera general, se presentaran las posibilidades futuras
para trabajo que se pueden derivar de este mismo y en el mismo capitulo se aborda
una discusién sobre lo que se ha presentado en este documento.




Capitulo 2
Ditusion, caminatas aleatorias y

automatas celulares

2.1. Difusiéon y caminatas aleatorias

La difusién figura como el mecanismo més bésico de movimiento en la materia [Boyer
(4)], asf mismo las caminatas aleatorias permiten entender el fenémeno de difusién a
nivel microscopico. Dichas caminatas son emmpleadas como medio para comprender
y describir el movimiento browniano de particulas colisionando con moleculas de un
liquido que las rodea.

Dentro del conjunto de fenémenos que han sido estudidados por medio de caminatas
aleatorias se pueden citar aquellos que pertenecen a diversas areas de estudio, como son
trafico vehicular, evolucién de sisteméas bursatiles, y algunos procesos biolégicos como
la dindmica de células. Esto indica que las caminatas aleatorias pueden ser una buena
opcién tanto para el estudio de fenémenos (y/o soulcién de problemas) que impliquen
elementos individuales o bien, colectivos.

“Observa lo que acontece cuando rayos de sol son admitidos dentro de un edificio
y céomo arroja la luz sobre los lugares oscuros. Puedes ver la multitud de pequenas
particulas moviéndose en un sinniimero de caminos... su baile es un indicio de movi-
mientos subyacentes de materia escondidos de nuestra vista... eso origina el movimien-
to de los 4tomos en si mismos. Entonces los pequenos organismos que son eliminados
del impulso de los atomos son puestos en marcha por golpes invisibles y a su vez en
contra de unos diminutos canones. Asi, el movimiento de los dtomos emerge gradual-
mente de un nivel del sentido, que estos cuerpos estdn en movimiento como vemos en

el rayo de sol, movidos por soplos que parecen invisibles.”

De la naturaleza de las cosas,Lucrecio (60 a.C.)
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2.1.1. Analisis en tiempo discreto.

Considérese una particula que es capaz de permanecer en posiciones discretas z(t;),
las cuales son equidistantes a lo largo de una linea recta, esta particula tendra la
posibilidad de moverse a lo largo de dicha linea a cada paso de tiempo discreto ¢; a
cualquier sitio cercano ya sea hacia la derecha o izquierda con una igual de probabilidad
de realizar uno de los dos movimientos de 1/2; entonces la probabilidad de que una
particula se encuentre en una posicién p donde p = (0,41, £2, £3...) estd determinada
por:

PAp) = 5P1(p = 1)+ 3Poa(p+ 1) 2.1)

La ecuacion 2.1 suma la probabilidad de que al tiempo discreto t; — 1 la particula
se encuentre en p + 1 haga un movimiento hacia la izquierda, y la probabilidad de
que la particula esté en p — 1 y esta se mueva hacia la derecha. Asumiendo, para las
condiciones inciales una posicién p = 0 y un tiempo incial ty = 0, la probabilidad de
haber realizado pg pasos a la derecha y t — pg pasos a la izquierda después de t pasos,
en un orden cualquiera, se define por la siguiente expresion:

Pi(p) = ( ' >21t (2.2)

Pd

. . . . . . .
41 415 42 42.5 43 435 44 44.5 45

Figura 2.1: Trayectorias de un caminante aleatorio el cual tiene preferencias de caminar

hacia la derecha.

En la combinatoria anterior se toma en cuenta que para cualquier secuencia de t
pasos hay una probabilidad de (%)t de ocurrir y que la posiciéon p es 2py — t siempre
que los valores p y t tengan la misma paridad. Asumiendo tiempos grandes ¢t > 1y
haciendo uso de la aproximacién de Stirling, se obtendra la distribucién normal:

10
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1
Fy(p) = ——=c0" (2.3)

:

Donde D es la constante de difusion.

2.1.2. Analisis en tiempo continuo.

A continuacién se hard un andlisis para tiempos continuos, para empezar, se asumira
que la probabilidad de saltar a la derecha es igual a la de saltar a la izquierda y esta
dada por adt en un intervalo de tiempo [t,t + dt]|. Eligiendo una tasa o = 1, entonces
la evolucién de P;(p) estd dada por la ecuacién:

0P (p)
ot
Donde el término —2P;(p) hace referencia a que el caminante deje su posicién actual
p con probabilidad 2dt en [t,t + dt]. Ahora para determinar la solucién de 2.4 se hace
uso de la transformada de Fourier discreta dada por:

=P(p+1)—2F(p) + P(p—1) (2.4)

oo

P(k,t)= Y Pi(p)e™ (2.5)
p=—00
De donde se obtiene:
a]j;t(p) = [ + e~ — 21P(k,1) (2.6)

Tomando en cuenta que P,—y = 6,0 = P(k,t = 0) = 1 y haciendo esto condicién
inicial, se integra 2.6 donde:

P(k‘,t) _ eQ(cask—l)t (27)
La expresion 2.7 se obtiene mediante la identidad:

o

ezcos(k) — Z eiknln (Z) (28)

n=—oo

Donde I, son las funciones de Bessel modificadas, haciendo una analogia con 2.7 se
desprende la siguiente expresiéon, misma que tiene un comportamiento asintético para
t>1:

Pi(p) = I,(2t)e* (2.9)

11
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1000 T T T

800

600

400 -

200

-200

—-400

-600 -

-800

-1000

-1000 1000

Figura 2.2: Trayectorias de un caminante aleatorio confinado en un circulo de radio

r = 500

Tomando en cuenta el espacio continuo, se sustituird la posicién p (entera) por una
real x; tomando en cuenta que 2.4 es una segunda derivada, esta ecuacion puede hacerse
una ecuacién diferencial parcial como:

OP(z,t) D82P(a:, t)

ot Ox?

La expresién anterior se conoce como la ecuacién de difusién en donde P(x,t) es

una densidad de probabilidad, es decir P(x,t)dz es la probabilidad de que la particula
esté entre x y « + dx en un instante ¢. Por normalizacién se tiene que:

(2.10)

/00 P(z,t)dr = 1Vt (2.11)

—00

2.1.3. Desplazamiento cuadratico medio.

El desplazamiento cuadréatico medio se refiere a la cantidad del sistema visitado o
explorado por una particula dada y se determina mediante el segundo momento de la
distribucién P(z,t); ahora tomando en cuenta los desarrollos de la seccién anterior, si la
particula se encuentra en x = 0 cuando t = 0 = P(z,t = 0) = §(z) y la ecuacién 2.3 es
una solucién de la expresién 2.10 para ¢ > 0 cuando se hace n = . Como consecuencia
y por paridad, la posicién media de una particula dada es cero.

Tomando en cuenta la siguiente expresion:

(x) = /oo xP(z,t)dx (2.12)

—00

El desplazamiento cuadratico medio estd determinado por:

12
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[e.@]
(x?)(t) = / 22 P(z,t)dz = 2Dt (2.13)
—0o0

En una trayectoria dada, los nimeros de pasos dados a la derecha y a la izquierda
por lo general no son iguales y las fluctuaciones estadisticas hacen que estas diferencias
crezcan con el paso del tiempo [(4)].

De la expresién 2.13 se desprende aquella que representa la distancia tipica entre
el camiante aleatorio y su punto de origen al haber transcurrido ¢ pasos, la cual estd
dada por:

I =/ (z2) (2.14)

1
De donde se sabe que la distancia crece como t2 indefinidamente y mas lento que
una particula que presenta movimiento uniforme (I ~ t).

2.1.4. Teorema de limite central y analisis d-dimensional.

Como ya se vié en los desarrollos anteriores, la distribucién gaussiana o normal des-
cribe la probabilidad para el desplazamiento z, aunque esta distribucién suele aplicarse
normalmente a la suma de variables aleatorias reales e independientes cuando esta tiene
un nidmero de términos muy grande. Entonces considérese una suma z (de posiciones)
la cual implica N pasos:

N
= uy (2.15)
n=1

Es importante mencionar que los valores u,, de 2.15 son generados aleatoriamente
por medio de una distribucién de probabilidad P(u) arbitraria, siendo entonces la pro-
babilidad de que u tome un valor en [U, U + dU] p(U)dU. De manera general, 2.1 toma
la forma:

P(z,N) = /_OO P2, N —1)p(z — 2")dz’ (2.16)

Asumiendo que la integral anterior es una convolucién entre P y p, y definiendo la
transformada de Fourier continua como:

F(k) = % / F@)e *da (2.17)
Se desprende:

P(k,t) = P(k,N — 1)p(k) (2.18)

Resolviendo la ecuacién mediante iteracion, lo cual implica que con N = 0 la suma
x vale x = 0 con probabilidad 1 P(z,0) = dx o p(k,0) = 1, se obtiene:

13
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Pk, N) = [p(k)]" (2.19)
Noétese que por normalizacién:
p(k=0)= /(u)du =1 (2.20)
P

Donde |p(k)| < 1si k # 0 por lo que P(k,N) es exponencialmente chico cuando
N > 1 (exceptuando valores de k cercanos a 0). Ahora, si se desarrolla una serie de
Taylor con k pequeiio se obtiene:

) 1
ekt~ 1 — ke — §k2u2 (2.21)
De donde se deduce que:
1
p(k) ~ 1 —ik{u) — §k2<u2) (2.22)

Asumiendo que (u) =0y que:
(u?) = / Ww2p(u)du(< o) (2.23)

La distribucuén P(z, N) se obtiene por medio de la transformada inversa de Fourier
de la funcién 2.19:

[o¢]
1 .
P(x,N) ~ / [1— ——NE*(u®)]Nekdk (2.24)
oo 2N
De donde se desprende la siguiente ecuacion:
1 __a®
P(x,N)= ——— ¢ 2N (2.25)

/27N (u?)

La ecuacién 2.25 indica que la suma de variables aleatorias, las cuales tienen una
varianza finita, generalmente tiende a una distribucién de tipo gaussiana, ain sin im-
portar la forma analitica p(u) de dichas variables.

Para terminar, es posible generalizar los resultados anteriores en espacios d-dimensionales.
Entonces, sustituyendo & por un vector r se obtiene la siguiente ecuacién:

1 a2
P(z,N) = ———¢e 1Dt (2.26)
(4mDt)2

De donde, finalmente se obtiene el desplazamiento cuadratico medio para d-dimensiones:

(r*) = 2dDt (2.27)
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2.2 Autématas celulares

2.2. Autdmatas celulares

Para la descripcion y el estudio de los fenémenos que nos rodean es necesario con-
tar con el desarrollo de modelos y herramientas fisico-matematicas, que generalmente
pertenecen al cojunto de sistemas dindmicos por la naturaleza de las cosas y de donde
se destaca el estudio de los automatas celulares.

Asi mismo el estudio de dichos fenémenos suele verse asistido por el uso de la in-
formatica y la computacién, donde en los procesos de cémputo sea posible contar con
nuevas entradas de informacién que determinen el resultado de los procesos y la im-
plementacién del sistema en estudio tenga la capacidad de cambiar su comportamiento
ante posibles perturbaciones que se le presenten y anadiendo nueva informacién.

De esta forma, los autéomatas celulares son una herramienta matemaética y compu-
tacional que suele ser de mucha utilidad cuando se piensa estudiar un fenémeno desde
ambos enfoques: tanto computacional como matematico, la cual puede asistir a trabajos
de investigacién en areas multidisciplinarias, brindando no sélo la facilidad de imple-
mentar nuevas variables y datos durante las simulaciones, si no que también son una
opcién que suele ser menos compleja en el modelado que las ecuaciones diferenciales.

Figura 2.3: Simulacién del modelo presa-depredador mediante un autémata celular.[Mario

Martinez Molina (22)]

El ejemplo mostrado en 2.3 es el resultado de una evolciéon de un autémata celular
mediante el cual se modela y simula matemdética y computacionalmente el modelo
presa-depredador. Esta imagen presenta los resultados de la ejecucion referentes a la
migracién: a)distribucién antes de la migracién b)Clusters derivados de las primeras
etapas de la migracién caracterizadas por ”pasos”’grandes y por ultimo c¢) donde se
presentan los resultados respectivos a los tltimas etapas de migracién caracterizadas
por pasos pequenos

En las siguientes secciones se abordaran algunos puntos importantes sobre la teoria
de los autéomatas celulares, esta informacién sera es de utilidad puesto que ayudara
a entender un poco mejor la herramienta matematica y computacional que se esta
estudiando.
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2.2.1. Puntos resaltables en la historia de los automatas celulares

Como toda area de estudio, los autématas celulares tienen su historia, misma que los
han llevado a desarrollarse para ser lo que ahora son. El planteamiento de los autématas
celulares comienza con John Vonn Neumann, quien a prinicipios de los anos 50’s plantea
un analisis para describir una maquina con dos caracteristicas primordiales: un sistema
complejo y ademads capaz de autoreplicarse (o auto reproducirse), la idea principal se
encamina hacia lo que conocemos en la actualidad y se usa como herramienta por medio
de la influencia de Stanislaw Ullam cuando él le hace la propueta a Neuman de hace la
implementacién de la nueva teoria en un espacio celular discreto.

Figura 2.4: Modelo celular de Von Neumann|[Tempesti (41)].

La estructura mostrada en la fig. 2.4 se refiere al autoconstructor del atuémata
pensado por Neumann, en el cual se pueden distinguir: la informaciéon de la maquina
que se va replicar, el constructor mismo y un ”brazo de construcciéniisado para generar
la maquina que se replicard. Entonces en a) de la fig. 2.4 se tiene la célula inicial, en b)
una autoreplicacién y por ultimo, en ¢ por extensién se muestra un constructor univesal
de Von Neumann el cual es todavia capaz de auto replicarse.

A grandes rasgos, el constructor de Neumann puede verse como un organismo uni-
celular [Tempesti (41)] el cual contiene informacién sobre el genoma y el constructor
universal es la célula madre, ambos tienen informacién y capacidad suficiente para
realizar una copia de ellos mismos.

Tiempo después a finales de los 60’s, la publicacién de John Conway sale a la luz en
1969: el autémata celular conocido como ”El juego de la vida”, el cual se present6 en
1970 como un juego ecoldgico derivado de algunos resultados establecidos. El autémata
celular de Conway comenz6 a llamar la atencién de la comunidad cientifica por las
estructuras complejas que se obtenian a partir de sus reglas.

Un ejemplo de una evolucién interesante del juego de la vida se muestra en la fig.
2.5, donde partiendo de la configuracién en ¢ = 0 se puede obtener una estructura
estatica, para este caso, la misma se forma a partir del tiempo ¢ = 3 que no cambia ni
desaparece después de dicho paso discreto y estd conformada por 6 células.
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2.2 Autématas celulares

Figura 2.5: Estructura estatica formada a partir de las reglas para el juego de la vida.

Figura 2.6: Algunas configuraciones iniciales interesantes para el tiempo ¢, en el juego de

la vida.

Por otro lado, en la figura 2.6 se pueden apreciar algunas configuraciones iniciales
para el tiempo tg = 0 que son interesantes por los resultados que se obtienen a través
de ellas después de su evolucién. De estas estructuras iniciales se puede obtener por
ejemplo estructuras oscilantes (¢) en 2.6) (también conocidas como estructuras flip-
flop), estructuras que desaparecen a lo largo de su evolucién como es el caso de a)
en 2.6, la configuracién inicial ya mencionada en b) para las estructuras estdticas, y
por 1dltimo en d) se encuentra una estructura al tiempo tp = 0 que tras su evolucién
puede definir un glider o localidad mévil, los cuales son interesantes porque tienen cierto
desplazamiento peridédico, ademés de que muchos estudios se centran en las trayectorias
que estas estructuras llegan a formar con su evolucién en el tiempo discreto.
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2. DIFUSION, CAMINATAS ALEATORIAS Y AUTOMATAS CELULARES

Por ultimo, Stephen Wolfram a mediados de la decdda de los 80 inicia investigaciones
en areas dinamica no lineal y mecanica estadistica aplicados a los automaétas celulares,
una diferencia remarcable de los estudios de Wolram respecto a los estudios de Conway
y Neuman, es que Wolfram realiza un estudio sistematico, donde toma un conjunto de
reglas y estudia sus evoluciones [Martinez (23)], lo cual lo lleva a realizar un biisqueda
en donde se pueda establecer una clasificacion de las evoluciones de los autématas
celulares, conocida como c¢lases de Wolfram”.

Figura 2.7: Regla 30 de Wolfram. [Weisstein and W. (43)]

2.2.2. Arquitectura de un Autémata celular

Los automa&tas celulares estdn compuestos por ciertos elementos que definen su
funcionamiento (y/o comportamiento) y la respuesta al final del cémputo del mismo.
En términos generales el autémata celular puede describirse mediante una cuatupla:

ac={C,L,S, ¢} (2.28)

Donde C' es un arreglo C' = {c1,ca,¢3,...,cn} v V elemento del mismo se cumple
que: ¢; € Z. C Es el vector que contiene a las células del autémata.

L Define el lattice o rejilla del mismo, que no es otra cosa mas que una representacion
del espacio dimensional donde evoluciona el autémata; es importante mencionar que
L € Z¢ (donde d es la dimensién donde se est4 trabajando) y suele modelarse como el
espacio fisico (del fenémeno en estudio) y generalmente estd divido homogeneamente,
las divisiones ususalmente albergan a células ¢; € C.

Respecto al arreglo S, este se puede definir como: S = {s1, s2, 83, ..., 5, } ¥ V elemento
de S se cumple que s; € Z. A grandes rasgos es un arreglo finito que contiene el conjunto
de estados posibles que puede adoptar cada célula ¢; durante el proceso de evolucién
del automata celular.
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Para concluir con la descripcién de los elementos tenemos a ¢, la cual es una fun-
cién de transicion. En resumidas cuentas ¢ se encarga de definir el comportamiento
general del autémata celular y a grandes rasgos estd definida por una célula central y
su vecindario contiguo.

2.2.3. Vecindades

Un siguiente topico que es interesante estudiar son las vecindades, mismas que son
definidas por el conjunto de celdas (del lattice) contiguas a una denominada célula cen-
tral. A grandes rasgos una vecindad brinda informacién sobre cuantas células proximas
tiene dicha célula central por lo que mediante las vecindades nosotros podemos definir
las reglas para la funcién de transicién ¢.

Entonces, de forma mas concreta mediante el tipo de vecindad se pueden definir
las reglas del comportamiento individual de las células en el autémata, que, de forma
general define (como se mencioné anteriormente) el comportamiento del autémata ce-
lular, de hecho, uno de los modelos que estd apegado a estas circunstancias en donde
la dindmica estd regida en funcién de las condiciones de la vecindad se puede ver en el
juego de la vida de J. Conway.

Figura 2.8: Dos tipos de vecindades para un autémata celular en dos dimensiones.

a)Vecindad de Von Neumann b)Vecindad de Moore.

Las vecindades generalmente se adaptan al fenémeno que se esté modelando, es
decir, estaran en funcion de la complejidad, la dindmica e incluso serd importante
contemplar el comportamiento colectivo del fendémeno en cuestiéon al momento de hacer
el modelo, respecto a adaptaciones podemos distinguir entre vecindades con formas
geométricas definidas, o incluso algunas en donde se contempla cierto niimero de vecinos
a la célula central.

En la figura 2.8 podemos apreciar 2 de las vecindades mas sencillas que pueden
encontrarse en las implementaciones de los automatas celulares, donde la célula central
es aquella con el color azul obscuro y las vecinas son aquellas que estan a su alrededor
representadas en el lattice por los cuadros color azul claro.
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2.2.4. Frontera

Las fronteras en los automatas celulares usualmente se implementan de acuerdo
a los limites fisicos del fenémeno que se estd modelando y como su nombre lo indica
cumplen la funcién de delimitar al lattice, o bien al medio de evolucién de las células
en un autémata celular. Como se menciond anteriormente, regularmente las fronteras
estan muy bien definidas por los limites fisicos del fenémeno a modelarse, de esta forma
y por proponer algunos ejemplos: el lattice puede estar confinado en un circulo si se
estan modelando trabajos en cajas de petri, o entre dos o mas limites fuera de los cuales
la evolucion de las células no sera posible.

No obstante en algunas aplicaciones, por ejemplo para el modelado de transito y las
reglas de Wolfram (por mencionar algunas), implementan fronteras abiertas, en donde
estas crecen conforme la evolucion del autémata celular lo demande, de esta manera,
las fronteras abiertas en contraste con las fronteras cerradas tienen la particularidad
de que pueden permitir analizar la evolucion colectiva de las células en el autémata a
tiempos discretos muy grandes.
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Capitulo 3
Sistema nervioso y modelos de la

respuesta eléctrica neuronal

En el presente apartado se presentara algo sobre el estado del arte relativo al sis-
tema nervioso, y particularmente sobre la neurona. Una de las principales bases en
los estudios de las neurociencias modernas fue brindada por Santiago Ramon y Cajal,
quien demostro que las neuronas son células individuales en el sistema nervioso, lo cual
trajo consigo un variado nimero de investigaciones, propuestas hipdtesis, etc.

Asi, en este apartado se evidenciard la razén de por qué el estudio sobre la neuro-
na y los mecdanismos bioldgicos relativos a ella sean de vital importancia, asi mismo,
se presentara la teoria acerca del funcionamiento neuronal, la sindpsis y la respuesta
eléctrica relacionada a este proceso desde un enfoque médico-fisiolégico con la finalidad
de poder entender mejor no sélo el funcionamiento del sistema nervioso central, si no
también la basé tedrica biolégica que envuelve a los modelos matematicos presentados
mas adelante.

Figura 3.1: Santiago Ramén y Cajal (1852— 1934)

Por otro lado, se analizaran algunos trabajos realizados anteriormente, los cuales
estan relacionados al estudio y la modelacién matematica de los pulsos eléctricos neu-
ronales, o la respuesta eléctrica neuronal asi como la replicacién y ajuste de parametros
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en [Hindsmarsh and Rose (17)] que sera tomada como base para investigacién futura.

La importancia particular del estudio de los impulsos eléctricos en las células neu-
ronales radica principalmente en el hecho de que brindan un panorama para reconocer
los mecanismos por medio de los cuales (y cémo es que) los sentidos se comunican con
el cerebro cuando se ponen en funcionamiento, de hecho dos estudios que son un claro
ejemplo de ello son: [Pfaffmann (29)] y [H. Keffer Hartline (15)], en donde mediante
algunas técnicas de experimentacién los autores logran reconocer la forma del impulso
eléctrico neuronal particular que se obtiene a partir de la activacién del sentido gusta-
tivo y del sentido de la vista (respectivamente) en especies diferentes de mamiferos.

Entonces, el modelado matematico y la simulacién computacional son herramientas
contemporaneas con las que los estudios e investigaciones pueden tener la facilidad de
acercarse a aquellos resultados que se obtienen regularmente por medio de protocolos de
investigacién que algunas veces resultan complejos, costosos y que llevan a la obtencién
de respuestas después de largos periodos de trabajo.

De esta forma, los desarrollos en el area de la simulacion y modelado de fenémenos,
particularmente biolégicos, son de gran utilidad para brindar un panorama sobre los
mecanismos en la dindmica de los mismos, y como se mencioné en el apartado 1,
algunos incluso tienen una posibilidad de ser la base, en la actualidad, para posibles
herramientas al momento de brindar terapias médicas a pacientes con ciertas patologias.

“Todo lo que sabe la humanidad es producto de una masa de kilo y medio. El arte
y todas las expresiones son producto del esfuerzo de esta masa, la cual no se sabe
cuando va a terminar de estudiarse.”

Santiago Ramon y Cajal (1852-1934).
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3.1. Sistema nervioso, tépicos generales

El sistema nervioso se conforma por una red de comunicaciones y control, mediante
la cual el organismo tiene la posibilidad de interactuar con el entorno (mundo externo
al cuerpo y organismos en el mismo) de manera adecuada. En términos generales las
funciones del sistema nervioso son la deteccién sensitiva, el proceso de informacién y
la expresién de la conducta [Robert M. Berne (32)].

3.1.1. Organizacion del sistema nervioso

La organizacion general del sistema nervioso esta constituido en tres partes: el sis-
tema nervioso central (SNC), el sistema nervioso periférico (SNP) y el sistema nervioso
auténomo [Soffa Xaviera Garcia (37)]; esta clasificacion se debe principalmente a las
tareas que realizan areas especificas del sistema nervioso. El sistema nervioso central
se conforma por el cerebro y la médula espinal cubiertas por tres membranas: durama-
dre, aracnoides y piamadre; por otro lado el sistema nervioso periférico se constituye
por nervios sensoriales (denominados también aferentes), las partes periféricas de los
nervios espinales, los nervios craneales y el sistema nervioso auténomo.

Erain

Spinal Cord

Nerves

. Central Nervous System (CN5)
B Peripheral Nervous System (PNS)

Figura 3.2: Organizacién del sistema nervioso en el cuerpo humano [of Liberal Arts (27)].

Por dltimo el sistema nervioso atuénomo, estd conforma por el sistema nervioso
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simpatico, el sistema nervioso parsimpatico y el sistema nervioso entérico. Esta fraccién
del sistema nervioso utiliza partes del SNC y el SNP para llevar a cabo sus funciones y es
el encargado de controlar principalmente funciones viscerales, cardiacas, reproductivas,
regulacién de temperatura, etc.!

3.1.2. Neurona y excitabilidad

Tan solo en el sistema nervioso central humano es posible encontrar del orden de
10" neuronas siendo estas los bloques principales y basicos de construccién del mismo
[Ganong (13)], en (37) se dice también que la neurona figura como el la unidad funcional
del sistema nervioso, pues de la interaccion de ellas llevada a cabo mediante la sindpsis,
depende el funcionamiento del sistema nervioso, de ahi entonces la importancia en el
estudio de la misma asi como de todos los procesos relacionados a este tipo de células.

3.1.3. Morfologia neuronal

En el sistema nervioso central de los mamiferos las neuronas tienen formas y ta-
manos diversos, no obstante la morfologia de la gran mayoria de ellas obedece a la de la
nuerona motriz medular (véase fig. 3.1), la cual esta comprendida por un soma (o cuer-
po celular) que contiene el nicleo de la neurona asi como otros elementos encargados
de la produccién de sustancias quimicas importantes para las funciones nerviosas.

Estimulos
inhibidares
Atborizacion
; terminal
Botdn axonal  Axdn
Estimulos A
excitadores -.\_\ //
Mielina
Elemento
posisindptico

Figura 3.3: Representacion del diagrama esquematico de una neurona con sus componen-

tes principales [Robert M. Berne (32)].

El axén es una prolongacion de la célula y cuya funcion es la de transmitir el impulso
eléctrico generado por la neurona presinaptica hacia la neurona post-sinaptica (o hacia
la fibra muscular cuando se trata de una motoneurona), en general cada célula dispone
de un tnico axén con didmetro uniforme [Robert M. Berne (32)]. Ademds la neurona

!Para una descripcién més detalla sobre todo lo referente al sistema nervioso auténomo se puede

revisar [Soffa Xaviera Garcia (37)] y [Costanzo (8).]
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posee un numero variable de dendritas que se extienden como ramificaciones desde el
extremo del cuerpo celular siendo estas las encargadas de transmitir informacion hacia
el cuerpo celular.

3.1.4. Sinapsis y potenciales de accién

La sindpsis entre neuronas se establece gracias a potenciales de accién propagados a
lo largo del axén en una neurona, en este proceso se pueden distinguir tres partes fun-
damentales: una formada por la prolongacién neuronal (pre-sindptica), la segunda estd
conformada por la neurona a la que llega dicho potencia (post-sindptica), y la tercera es
el espacio formado entre estas dos, denominado hendidura sinaptica o espacio sindptico
[Soffa Xaviera Garcia (37)]. Esta regién (conformada por las tres partes mencionadas
anteriormente), se denomina regién sindptica es de suma importancia debido a que ahi
se establece la comunicacién entre neuronas.
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Figura 3.4: Esquema de un terminal pre-sinaptico dirigiendo moleculas de neurotransmi-

sores hacfa los receptores post-sindpticos [Robert M. Berne (32)].

Dependiendo de las condiciones quimicas a las que se establesca esta comunicacién,
el resultado de la sinapsis puede ser excitatorio o inhibitorio, esto se da debido a que
en las membranas de las neuronas post-sinapticas sera posible encontrar dos tipos de
receptores, unos que activaran a la mismas dando como resultado un comportamiento
excitatorio, y otros que las inactivardn, generando comportamientos inhibitorios. Por
consecuencia, el “mensaje” que pasa de una neurona a otra, no dependerd de estas
células en si, sino del tipo de receptores que se encuentren en las membranas post-
sindpticas!.

En la figura 3.4 se puede apreciar el esquema de una sinapsis, donde en el termi-
nal pre-sindptico se representan diversas vesiculas que contienen neurotransmisores (en

'En la referencia [(32)] se meciona que la sindpsis quimica puede ser bidireccional por lo que se

suele hacer referencia a los elementos de la misma como pre-sindptico y post-sindptico.

25



3. SISTEMA NERVIOSO Y MODELOS DE LA RESPUESTA ELECTRICA
NEURONAL

[Robert M. Berne (32)] mencionan que el tamano y forma de las mismas varian depen-
diendo del neurotransmisor que contengan). Asi mismo en el terminal postsindptico se
pueden observar zonas activas las cuales se corresponden con proteinas implicadas en la
liberacion del neurotransmisor en cuestién. Respecto a las vesiculas se puede decir que
estas son despolarizadas cuando ocurre un potencial post-sindptico excitatorio o un po-
tecial post-sinaptico inhibidor, lo que resulta en la liberacién de los neurotransmisores
que se encuentran contenidos en las mismas, en cuestiones eléctricas esto deriva en un
disparo del potencial de accién o bien, en un incremento de la frecuencia del disparo.

POTENCIALES DE RECEPTOR

A Nohay potencial de accién B Hay potencial de accién

Potencial da recepior
" despolatizant superior
o > o al nivel umbral
Umbral (\/
\ _————Potencial da recepior \
\ il despolarizants por
\ debajo del umbral

\“\

Figura 3.5: Dos tipos de potenciales receptores, polarizante sub-umbral y el potencial de

receptor que alcanza o supera el umbral [Costanzo (8)].

Los estimulos en los receptores interactian con los mismos, produciendo cambios
en las membranas (polarizacién o despolarizacién), generalmente estos cambios tienen
como consecuencia el cierre o la apertura de canales idénicos, a grandes rasgos se pueden
obtener dos tipos de respuestas de potencial despolarizante el cual, si es un estimulo
pequeno denominado subumbral el cual es insuficiente para generar un potencial de
accién, o en contraste, si dicho potencial despolarizante presenta una magnitud mayor
a ldel umbral generard un potencial de accién.

3.1.5. Células gliales y glioblastomas

Esta subseccién en el capitulo presente, figura un marco teérico del campo médico
bioldgico, donde de forma breve y concisa el lector puede revisar informacién esencial
referente a las células gliales y los glioblastomas. La informacién disponible en este
punto, serd suficiente y necesaria para poder comprender desde el punto anatéomico y
biolégico el problema abordado en las siguientes, ademés por medio de esta seccion sera
posible entender la importancia de estudiar los fenémenos abordados més adelante.

3.1.6. Células gliales

Cuando Rudolf Virchow estudié el cerebro llegd a la conclusion de que las células
(en el mismo érgano) que no eran neuronas, debian ser equivalentes al tejido colectivo
de otros érganos, llamandolas en forma colectiva neuroglia; dicha idea trascendié hasta
medidados del siglo XX y fue en 1960 cuando se encontraron estudios que indicaban
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que el conjunto de células gliales no tenfan simplemente el papel de simple relleno [Sofia
Xaviera Garcia (37)].

Céula de fa microglia -5
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Figura 3.6: Representacion esquematica de los elementos no neuronales del Sistema Ner-

vioso Central[Robert M. Berne (32)].

Asi, los principales elementos no neuronales que conforman el sistema nervioso son
las células gliales, las células de la neuroglia en el Sistema Nervioso Central superan en
niimero a las neuronas teniendo 10? células gliales [Robert M. Berne (32)]; el control del
entorno local para las neuronas estd protegido y cuidado dentro de variaciones normales
por las glias mediante funciones amortiguadoras, ademés estas células también son las
encargadas de crear una barrera hematoencefalica (de hecho en el tltimo decenio del
siglo XX se comenzaban a obtener datos que apuntaban a que la glia forma puentes entre
los vasos sanguineos del cerebro y las neuronas proporcionando nutrientes otorgados
mediante la sangre [Soffa Xaviera Garcia (37)]), regular la circulacién en el Sistema
Nervioso Central y de asegurar un intercambio entre el liquido encefalorraquideo y el
liquido extracelular del SNC !.De la misma forma, en el Sistema Nervioso Periférico,
se encuentran la células de Schwann y las células satélite, consideradas también.

Los astrocitos estan encargados principalmente de regular el ambien en el Sistema
Nervioso Central, poseen prolongaciones que contactan con las neuronas y envuelven
gruppos de terminaciones nerviosas, lo crea un aislamiento de las mismas con las si-
napsis adyacentes asi como del espacio extracelular; asi mismo estas células poseen
prolongaciones denominadas podocitos que usualmente estan en contacto con los capi-
lares y el tejido conjuntivo de la superficie del sistema nervioso central. Los astrocitos

1Si el lector estd interesado en el estudio de las funciones especificas propias de los elementos en
el Sistema Nervioso Central mecionados en este péarrafo se recomienda consultar las referencias sobre

fisiologia de este documento.
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captan KT y diversos neurotransmisores, sustancias que son capaces de procesar (me-
tabolizar, desechar y/o reciclar), estos elementos forman una especie de amortiguador
para el entorno extracelular de las neuronas en el Sistema Nervioso Central; a su vez,
las células denominadas satélite encapsulan células ganglionares de la raiz dorsal y de
los pares craneales regulando asi el microambiente de una manera analoga a la de los
astrocitos.

Ncleo \\

Axones Sz

Mesoaxén

Figura 3.7: Representacién esquematica de axones amielinicos rodeados por células de

Schwann (S; y Sz2)[Robert M. Berne (32)].

En algunos casos existen neuronas las cuales pueden tener sus axones rodeados por
una vaina de mielina (vedse figura 3.3), la cual es una recubierta de multiples capas
de membrana de las céulas gliales. Particularmente en el Sistema Nervioso Central, los
axones mielinizados, estdn rodeados por membranas de la oligodendroglia (mientras
que los axones amielinizados estdn desnudos, vedse figura 3.7), en contraste, los axones
amilinizados en el Sistema Nervioso Periférico estdn rodeados por células de Shwann y
los mielinizados son rodeados por miltiples membranas de células de Shwann'.

Respecto a la microglia, se puede decir que funcionan como macroéfagos, particular-
mente cuando el Sistema Nervioso Central se lesiona, estas células ayudan a desechar
los productos celulares danados en por la lesiéon recibiendo ayuda de la neuroglia y

fagocitos que llegan por medio de la circulacién.

'La importancia particular de la mielina radica en que es la encargada de aumentar la velocidad
de conduccién de los potenciales de accién. Para dar una revisién mas detallada sobre las vainas de

mielina y sus funciones se recomienda leer: [Costanzo (8)] y [Robert M. Berne (32)].
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Figura 3.8: Representacién esquemadtica de un axén mielinizado en el SNP donde se
muestra un nédulo de Ranvier N entre dos vainas adyacentes formadas por células de

Shwann S; y Se[Robert M. Berne (32)].

Asi mismo, otro tipo de célula que se consider neuroglial son las células ependimarias
las cuales conforman una cubierta epitelial de los espacios vesiculares en el encéfalo los
cuales contienen liquido cefalorraquideo, otra razén por la cual son importantes es que
por medio de estas mismas células se difunden diversas sustancias, de hecho, tipos
especializados de estas mismas son encargadas de secretar el liquido encefaloraquideo
[Robert M. Berne (32)].

3.1.7. Glioblastomas

Se definen como aquellos tumores que presentan diferenciacién glial y consisten en
un espectro de canceres de grados variados de neoplasia que incluyen astrocitomas,
oligodendrogliomas, olioastrocitomas, ependimomas y otras variantes; siendo los astro-
citomas el tipo mas comun de gliomas comprendiendo el 75 por ciento del total [Bruce
A. Chabner and Longo (5)].

Aunque la clasificacién dada por la OMS desprende 4 grados para los gliomas (esto
dependiendo de su histologia), en este apartado se abordara dicha clasificacién en 2
tipos mismos que abarcan a los ya mencionados: el glioma de grado bajo (tumores
grado I y II) y gliomas malignos o de grado alto (IIT y IV).

La mayoria de los gliomas de grado bajo (II) se categorizan en: oligodendroglioma,
astrocitoma y olioastrocitoma, estos tumores son muy raros y generalmente se presentan
entre la segunda y la cuarta década de vida. Se considera que en un inicio tienen
crecimiento lento pero por lo regular siempre progresan hasta llegar a ser tumores de
grado alto, e invariablemente fatales con supervivencia media de entre 5 y 10 afios.

Segtin [Bruce A. Chabner and Longo (5)], la radiacién figura como un estdndar para
el trataimiento de los gliomas de grado bajo, los datos sugieren que la radio terapia
administrada en el diagnodstico inicial retrasa la progresion del tumor y dado que los
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pacientes que presentan este tipo de tumores suelen vivir por un largo tiempo se debe
considerar muy bien el riesgo de desarrollar efectos adversos relacionados con estas
terapias.

Respecto a los gliomas malignos, estos incluyen astrocitomas anaplasticos, oligo-
dendrogliomas anaplésticos y olioastrocitomas anaplasticos (asi como gliomas de grado
IV) siendo el glioblastoma aquél tumor cerebral primario méds comin y maligno. El
promedio de edad al momento del diagndstico se encuentra en los 64 anos, aunque el
rango de edad para su presentacion es variado. La mayoria de los gliomas malignos son
producto de alteraciones genéticas que afectan a los genes supresores del tumor y proto
oncogenes, relacionando un subgrupo raro de gliomas con sindrémes hereditarios.

Por lo general el prondstico para un paciente con gliomas malignos es malo, la
supervivencia media de los pacientes con astrocitomas anaplédsticos se encuentra entre
los 2 y 3 anos, en contraste la media para los pacientes que presentan glioblastoma
maligno se ubica entre 10 y 15 meses, formando tinicamente una minoria quienes logran
supervivencia a largo término.

A pesar de las terapias, la mayoria de los glioblastomas malignos recurren y las
terapias de rescate son inefectivas, y segin [Bruce A. Chabner and Longo (5)] las
estrategias dirigidas a alteraciones moleculares observadas en este tipo de tumores
prometen ofrecer terapias mas efectivas para pacientes con estas enfermedades.

Como ya se menciond los diversos tipos de glioblastomas son enfermedades del sis-
tema nervioso, que generalmente afectan a las personas de entre 20 y 60 anos, dada
la dificultad para su tratamiento, asi como las altas tasas de incidencia el estudio de
este tipo de tumores es muy importante, pues, mediante diversos andlisis y experimen-
taciones se podria llegar a entender mucho mejor los mecanismos de estos fenémenos
y por ende idenficar, implementar o proponer nuevas técnicas para combatirlos. Esto
no unicamente podria ayudar al tratamiento sino también a la prevencién, es decir, en
un futuro toda la informacién respecto a este tipo de problemas, conjuntada podria
ser de gran utilidad para diferentes dreas de estudio que estdn centrando sus esfuer-
zos en lograr describir las diversas posibilidades que se encuentran en torno a nuevas
mutaciones que podrian ser un peligro para el ser humano en un futuro.

3.2. Modelo de Hodking y Huxley

El primer modelo que se abordara es el de Hodking y Huxlex [Huxley (18)], el cual
fue resultado de varios trabajos que se realizaron con la ayuda de experimentacién en
el ax6n de un calamar gigante. Una de las caracteristicas importantes de este modelo
es que brinda una descripcion muy apegada de la realidad a dinamica biofisica del
fenémeno eléctrico en las células neuronales, esto es algo importante porque en primer
lugar es uno de los modelos que proponen a las mateméticas como una herramienta
de suma importancia y utilidad para la descripcién de fenémenos biolégicos; y por
otro lado podrian encaminar a las futuras investigaciones a realizar experimentacién
mediante nuevas técnicas y nuevos protocolos menos costosos y confiables.
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3.2.1. Datos histdricos interesantes

Antes de comenzar con el andlisis del modelo en esta seccién vale la pena conocer
dos desarrollos fundamentales y desicivos para la elaboracién del mismo; primero que
nada el desarrollo de Cole y Marmont quienes en 1946 desarrollaron e implementaron
el equipo (voltage-clamp) que permitiria el control del potencial en la membrana celu-
lar, en segundo lugar pero no menos importante se encuentra el mismo axén gigante de
calamar, al cual se le adjudicaron ciertas particularidades andtomicas que fueron descu-
biertas por el zodlogo inglés JZ Young, dentro de las cuales, la principal fue el tamano,
que, comparado con el de axones de otras especies usadas para la experimentacion e
investigacién resulto tener caracteristicas de gran interés por las facilidades que podria
comenzar a brindar al momento de realizar trabajos de experimentacién. !

3.2.2. El modelo

En términos muy generales y de forma simple, Hodking y Huxley modelaron la
membrana celular del axén gigante de calamar siguiendo la ley de Kirchoff, la cual
obedece a la siguiente expresion:

dv(t)
dt

Gk /I:II:I/Gm
= Ex .|.

Im(t) = Iio(t) + Cm(t)

|

i /I:E/Gm
.|.ENa -

|

Figura 3.9: Circuito propuesto mediante el cual Hodking y Huxley modelan la membrana

(3.1)

rest

celular.

Tal como lo describe la fig. 3.9, es como se describe la membrana en el modelo;
este circuito se conforma por medio de 4 ramificaciones y se constituye por los siguien-
tes parametros: C, la capacitancia de la membrana, G,, = % la conductacia de la

m

'Para una lectura méas detalla sobre estos hechos se recomienda revisar: [Kotsias (21)].
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membrana, donde R,, es la resistencia de la misma ademds de G, y G que son las
conductancias del sodio y el potasio respectivamente; estas conductancias estan direc-
tamente involucradas en el potencial de accién y ademads son independientes una de la
otra.

Asumiendo una conductancia G denominada de fuga, la corriente iénica total
entonces serd definida mediante:

Iio = Ing + 1), + 1, (3.2)

Hodking y Huxley [Saeb and Hével (34)] determinaron que existen tres corrientes
determinantes en el axén de calamar: corriente de voltaje de apertura KT con 4 puertas
de activacién, La corriente de voltaje de transicién correspondiente a Na™, con tres
puertas de activacién y una corriente de fuga producida mayormente por iones de Cl™.

Sabiendo esto, ahora se procedera a describir las formulaciones matematicas de
[(18)] que conforman el modelo, primero que nada se comenzard con las expresiones
relativas a I . La corriente Ix se puede describir de la siguiente manera:

Ix = Ggn*(V — Ey) (3.3)
Y una ecuacién dindmica para el término de apertura denominado n dada como:

dn

dt

Donde « y B son pardmetros adimensionales con valores entre 0 y 1 que definen una

tasa de voltaje dependiente y especifican cudntas transiciones ocurren entre el estado
abierto y cerrado, este par de pardmetros esta definido por:

=a:n(V)(1—-n)—F.(V)n (3.4)

10-V
Bn(V) = 0.125¢V/80 (3.6)
De forma ansloga, la definicién para la corriente IV esta conformada por:
Ing = Gnam®h(V — Eng) (3.7)

Y asi como para Ik la corriente Iy, tiene sus ecuaciones dinamicas correspondientes
definidas como:

M (V)1 = m) — (V) (38)
= (V)1 h) — (V) (3.9)

B y h también son adimensionales y poseen valores m > 0 y h < 1 definidios
mediante las siguientes expresiones:
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25 -V
B (V) = 4~ V/18 (3.11)
an(V) = 0.07e"V/?0 (3.12)
1

En lugar de usar constantes para las tasas de cambio de aperturas, es posible tam-
bién hacer uso de constantes de voltaje dependiente del tiempo y valores de estado
estable, definidas como:

1

S 3.14

7 an“‘ﬁn ( )
1

S 3.15

! am+/6m ( )
1

T = —————— 3.16

N T (3.16)

Las funciones de activacion en estado estable o estacionario, ns, ¥y Mo brindan un
valor asintético para n 'y m respectivamente cuando el potencial es fijado. Y ho €s una
funcién de inactivacion sensitiva del estado estable o estacionario, estas funciones se
definen matematicamente como:

Moo = U/ (m + Bm) (3.18)
hoo = an/(an + Br) (3.19)

Asi para finalizar hemos llegado a la expresién final que conjunta todos los elementos
vistos anteriormente y describe el modelo matematicamente:

av(

Cm dt

=1 - Ggn*(V — Eg) — Gnam3(V — Eng)G(V — Ep) (3.20)

Esta ecuacién (no lineal), junto con las tres ecuaciones diferenciales ordinarias li-
neales de primer orden, en resumen definen la evolucién de tasas constantes, asi como
sus dependencias de voltaje y conforma el modelo de Hodking y Huxley en cuatro
dimensiones para el axén gigante de calamar.
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5 0 50 100
W [mv] V[mv]
Figura 3.10: A la izquierda, funciones de activacién e inactivacién, del lado derecho
constantes de voltaje dependiente para activacién de sodio (verde) m, inactivacién h (rosa)

y activacién de potasio n (negro).
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Figura 3.11: A la izquierda el voltaje de la membrana reproducido por el modelo, a la
izquierda, el potencial de activacién m (verde) para sodio e inactivacién h (rosa) y para la

activacién de potacio n.

3.3. Modelo de FitzHugh-Nagumo

El modelo de Fitzhugh-Nagumo nace con la finalidad de poder bosquejar la interac-
cién entre neuronas dentro de redes grandes, las cuales generalmente estan conformadas
en grupos poblacionales, donde cada una de esas poblaciones se representa como un ele-
mento exitable emparejado con otros elementos. El modelo como tal puede describirse
como:

3

x
t = — — 3.21
€=~y (3.21)
y=x+a (3.22)
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Donde z se le denomina activador y reproduce el voltaje durante la duracién de
la espiga, y es denominado inhibidor, dado que, como su nombre lo dice, inhibe el la
produccion de z cuando esta es mds intensa que la de y. € es un pardmetro positivo
generalmente dado menor a la unidad, esto debido a las escalas temporales y propor-
cionales de x y y. Por tltimo a determinard si el sistema es excitable (a > 1) o bien si
este se encuentra en un periodo de disparo (a < 1) por lo que continuamente a se le
denomina pardmetro de bifurcacién [Saeb and Hovel (34)].

Para poder presentar los resultados es preciso hacer un breve andlisis de la bifurca-
cién con el objeto de entender como funciona el modelo que plantean. El conjunto de
puntos donde el campo vectorial cambia de direcciones esta definido por:

3
O:x—%;—y (3.23)
O=z+a (3.24)

En esas curvas, el flujo en el espacio fase es puramente horizontal y vertical, res-
pectivamente, de hecho en ningin punto las variables dindmicas incrementaran o de-
crementaran dado que:

t=y=0 (3.25)
El punto fijo del sistema neutral esta dado por:
3

(z4,y4) = (—a,—a+ %) (3.26)

Donde una linearizacién de las ecuaciones 3.21 y 3.22 alrededor de los campos de

(z4,y4) es:
~(§)-(7)0)

Para determinar la estabilidad de los puntos, serd usado el jacobiano de J:

1—a®> P
0:da<1 _A> (3.28)
= A2 — \rJ + detJ (3.29)

1—a? 1
L W (3.30)

€ €

Lo cual implica que:

A2 = — (3.31)
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Dado que la escala temporal de proporcién € es positiva, el determinante J también
cumplird que J > 1 asi mismo la traza de J, por lo que el punto fijo serd estable
siempre que |a| > 1 mientras que para |a| < 1 el punto fijo sera inestable. Para el caso
particular de un punto estable, se alcanzara el estado de reposo en (z4,y4) después de
uno transitorio.

En las siguientes imdgenes (tomadas de [Saeb and Hé6vel (34)]) se muestran simula-

ciones con el modelo, en las cuales fueron usados los siguientes parametros: € = 0.005
y a = 1.01.

7 i
2 08
15 06
1 0.4
0.5 02
w0 =0
-05 0.2
1 0.4
15 06
2 0.8
25 2 3 4 5 B 7 B § 10 o 2 3 4 5 B 7 B & 10
time tirme

Figura 3.12: Soluciones al sistema de ecuaciones diferenciales para el modelo de FitHiugh-

Nagumo.

L M,

g I I I I I LA
-E.l 2 15 -1 0% o as 1 15 z 28

Figura 3.13: Retrato de fases de la simulacién para el modelo de FitzHiugh-Nagumo.

En la figura 3.12 se muestran los periodos de activacién e inhibicion correspondientes
a x y y asi mismo 3.13 muestra la trayectoria en el plano fase (flechas y/o lineas negras)
y las lineas azul y roja las nullclines, las cuales representan el inhibidor y el activador
respectivamente, esto con la finalidad de dar al lector una mejor orientacién sobre la
localizacién del punto fijo A (correspondiente a la interseccién de las nullclines).
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3.4. Modelo de Izhikevich

El modelo que se analizard a continuacion tiene una caracteristica importante: al
igual que el modelo propuesto por Hodgkin-Huxley, el presente tiene una cercania,
en cuanto a comportamiento muy cercana a lo que una red de neuronas presentaria,
pues, reproduce patrones realisticos de estas. Para ello, se presentan 4 caracteristicas
principales en [Saeb and Hoével (34)] que cumple el modelo de Izhikevich las cuales
permiten dicha reproduccion de patrones.

La primera habla sobre un regimen oscilatorio, o sea, la mayoria de las neuronas en
la naturaleza son excitadas mediante una corriente aplicada a ellas, la caracteristica,
entonces si dicha corriente se aplica de forma continuna las neuronas operaran en un
regimen oscilatorio.

B
S o

V(). 1)
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A

40 60 a0 100

@
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Figura 3.14: Simulacién con el modelo de Izhikevich [Saeb and Hével (34)] con los pardme-

tros: a = 0.02,b =0.2,c=—-65,d=6y V = —-70.

Asi mismo algunas neuronas responden a un simple potencial de acciéon derivado de
la aplicacién de un pulso de corriente, son excitadas por esta misma y entonces disparan
una respuesta eléctrica.
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Figura 3.15: Simulacién con el modelo de Izhikevich [Saeb and Hével (34)] con los pardme-

tros: a = 0.2,b =0.25,c = —65,d=6y V = —64.

La siguiente caracteristica se refiere al disparo periodico, donde algunas neuronas
tienen la caracteristica de que bajo ciertas condiciones pueden exhibir un comporta-
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miento de disparo continuo (denominado explosivo en [Saeb and Hovel (34)]), carac-
terizados principalmente por periodos de inactividad interrumpidos por una serie de
disparos y un regreso al reposo.

20

20

-40 |

@ < s
-80

0 50 100 150 200
t

v, 1M

Figura 3.16: Simulacién con el modelo de Izhikevich [Saeb and Hével (34)] con los pardme-

tros: a =0.02,b =0.2,c=-50,d=2y V = —-70.

Asi mismo, existen neuronas, que bajo ciertas condiciones, muestran un comporta-
miento de disparo explosivo para un sélo tiempo.
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Figura 3.17: Simulacién con el modelo de Izhikevich [Saeb and Hovel (34)] con los pardame-

tros: a = 0.02,b = 0.25,c = —55,d =0.05 y V = —64.

El modelo presentado en esta seccién obedece a las siguientes ecuaciones':

v =0.040% + 50 + 140 —u + I (3.32)

U= a(bv —u) (3.33)

Las variables v y u son adimensionales, y aquellas constantes senaladas en el pie
de imagen de cada una de las graficas anteriores (figuras 3.14, 3.15, 3.16, 3.17) estan

'En el apartado II del trabajo de Thikevich se explica que una parte de la ecuacién 3.32 fue obtenida
mediante un ajuste de la dindmica de la neurona cortical, asi mismo explica consideraciones para la

escala temporal y de voltaje, para una lectura mds detalla consultar [Izhikevich (19)].
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definidas en [Izhikevich (19)] como sigue, y tomando en cuenta que si v > 30mV
entonces:

c— v
{u+d—>u (3.34)

Asi mismo, v representa el potencial de la membrana de la neurona y u es la variable
de recuperacién de la membrana, la cual corresponde a una activacion para la corriente
de oines de KT y a una inactivacién para corrientes iénicas de Na™, lo cual produce
una retroalimentacién negativa hacia v. Como se vié en 3.34, después de que el pico de
corriente alcance 30mV el voltaje de la membrana y la variable de recuperacién seran
“reseteadas”, asi mismo la corriente denotada I serd la correspondiente a las corrientes
dc aplicadas o bien a las corrientes sindpticas.

De forma general, el pardmetro a describe la escala de tiempo de la variable de
recuperacion, por lo que valores pequenos de esta constante derivard en periodos de
recuperacion cortos, el pardmetro b se refiere a la sensitividad de la variable de recu-
peracion que lleva a u a fluctuaciones de sub-umbral, entonces, valores grandes para
v y u resultan en oscilaciones de su sub-umbral y dinamicas de picos bajos. Respecto
al pardmetro ¢, este define el valor de reset después del disparo en el potencial de la
membrana, causado por las conductancias de K+ 1.

3.5. Modelo de Hindmarsh y Rose

La complejidad en las ecuaciones de [Huxley (18)] asi como la dificultad para el
andlisis en redes pequenas de neuronas hacieron del modelo de Hodgking y Huxley un
punto de partida para muchas investigaciones como la de Hidmasrsh-Rose [(17)], que
si bien son modelos sencillos y que no se apegan tanto a la realidad, si logran brindar
un amplio panorama del comportamiento dindmico caracteristico de las neuronas.

El modelo propuesto por J. L. Hindmarsh y R. M. Rose es una generalizacion del
modelo de FitzHugh [Fitzhugh (11)] el cual fue implementado mediante experimenta-
cién en un caracol (Lymnaea stagnalis), este toma algunos elementos y se asume que
el potencial de la membrana depende linealmente de z (una corriente que pasa por el
electrodo al momento de la experimentacién) y de y (una corriente intrinseca) ademés
de depender de un potencial de membrana dado por:

&= —a(f(r) -y —2) (3.35)

En su modelo propuesto Hindmarsh y Rose asumen también que el cambio en la
corriente intrinseca estd determinado por la siguiente expresion:

= blg(x) —y) (3.36)

'El autor, en su trabajo [Izhikevich (19)], define valores tipicos para cada una de las constantes ya

citadas.
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En las ecuaciones anteriores a y b son constantes y la ecuacién 3.36 asegura una
forma exponencial en las condiciones al paso de z en la fijacion de voltaje. Lo anterior
no es mas que una simplificaciéon que ignora la dependencia de voltaje en las constantes
temporales.

La forma de f(x) y g(z) en las ecuaciones 3.35 y 3.36 fueron determinadas mediante
experimentos de laboratorio fijando un ganglio visceral de caracol Lymnaea stagnalis a
diferentes voltajes (z,), los valores para el estado inicial y el estado estable denominados
Z2,(0) Y Zz,(c0) TeSPectivamente fueron medidos obteniendo una grafica convencional de

corriente-voltaje (véase fig. 3.18 a)).

[

Figura 3.18: Graficos obtenidos por experimentacién y propuestos para el modelo de

Hindmarsh y Rose [Hindsmarsh and Rose (17)].

En [Hindsmarsh and Rose (17)] los autores proponen un punto de equilibrio dado
por: x =y =& =y = z(0),y proponen que el curso de tiempo de la corriente (después

del comienzo de x,) esté determinado por la siguiente ecuacién:

Za, (1) = f(zp) — y(t) (3.37)

done y satisface la ecuacién 3.36 siempre que x = x,, por lo tanto concluyen que:

2, (1) = f(2p) (3.38)

Zoo(t) = f(p) — g(2p) (3.39)
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La obtencion de f(z,) se realizé ajustando los datos de las corrientes iniciales Zz,(0)
y g(xp) se obtuvo mediante un ajuste de las corrientes finales Ze,(c0)- A grandes rasgos,
las formas y pardmetros para f(xp,) y g(xp) se determinaron mediante una aproxima-
cién por el método de minimos cuadrados de los datos tedricos mostrados en la fig.
Referenciashindros b) (puntos negros) y se definen de la siguiente manera:

f(z) =ca®+dz® + ex +h (3.40)

g(x) =qe"™ —s (3.41)

Donde, las constantes respectivas en las funciones propuestas se pueden consultar
en la tabla 3.1 .

PARAMETRO | VALOR
c 0.00017
d 0.001
e 0.01
h 0.1
q 0.024
r 0.088
s 0.046

Tabla 3.1: Pardmetros para f(z) y g(z) propuestos en [Hindsmarsh and Rose

amn)l.

Por otro lado, la fig. 3.19 muestra una comparacién entre la onda correspondiente
para los datos en la fig. 3.18 y la forma de onda calculada, es decir se comparan los
resultados del modelo contra los datos experimentales, donde se tiene una amplitud
para el pico de 20mV y una duracién de 0.2s. Al observar la figura 3.19 es notable
que los resultados propuestos por Hindmarsh y Rose tienen una correspondencia (al
menos en la forma de onda) con aquellos obtenidos por experimentacién, esto indica
que aun cuando el modelo que proponen estos autores es una simplificacién de otro, esta
bien ajustado al fenémeno en cuestion. Entonces a primera instacia y como conclusién
primaria se puede decir que mediante un modelo mas sencillo es posible obtener buenos
resultados apegados a datos experimentales.
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b

f | EELI mV

Figura 3.19: Comparacién entre ondas correspondientes a datos experimentales a) y datos

obtenidos por el modelo de Hindmarsh y Rose [Hindsmarsh and Rose (17)].

La funcién en la fig. 3.19 b) representa a la referenciaforma de onda que se obtiene
por medio de la implementacién de los pardmetros y funciones propuestos por Hind-
marsh y Huxley, esta misma figura es la solucién para las siguientes ecuaciones con una
z = 0.008 (valor para la corriente):

i = —a(f(a) —y - 2) (3.42)

y=>b(f(x) —qe"™ +s—y) (3.43)

Para finalizar, el diagrama de fases obtenido en el paper, presentado en la figura
3.20, muestra el ciclo limite dividido en una fase del potencial de accién (A — B —
C) y una fase de recuperacién (¢ — A), ademds de las diferenciales Az y Ay que
representan los cambios de potencial en la membrana y en la corriente intrinseca durante
la recuperacién.

rinA)

Action side

Recovery side

. —

40 4

Figura 3.20: Representacién del diagrama de fases en [Hindsmarsh and Rose (17)].

En conclusién el modelo aqui presentado pretende ser una reduccién por aquél
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propuesto en [Fitzhugh (11)]; Hindsmarsh y Rose generalizan el modelo de Fitzhuhgh
mediante menos parametros y haciendo cambios en las funciones de la fijacién de voltaje
y fue pensado principalmente para el estudio de interacciones neuronales en redes con
nimeros pequenos de neuronas.

3.5.1. Correcciones en los parametros constantes

Ya que el modelo brinda caracteristicas matematicas flexibles (citadas anteriormen-
te), causé un gran interés para la investigacién presente, donde en un principio se
pretendia usarlo como base para describir la respuesta eléctrica del modelo propuesto
en el apartado 4, bajo esta premisa cuando se comenzoé a trabajar sobre el mismo se
encontré que los parametros propuestos para las funciones no obedecian a las graficas
reportadas, asi, se realizé un andlisis mateméatico y computacional en mediante el cual
se llevo acabo una correccién de los mismos.

Primero que nada se mostraran las graficas correspondientes a los datos tedricos
(experimentales) para f(z) y g(x) en el articulo de Hindmarsh y Rose, aquellos puntos
fueron determinados por medido de las mismas graficas y simples reglas de tres.

Datos tedricos para f(x)

ok
¥ F * 5 *
-1 .
i

i i i i i
-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06

Datos teéricos para g(x)

3t *
*
oL *
*
1r *
. *
or Kk K * *. ¥
_ i i i i i i
-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06

Figura 3.21: Datos experimentales propuestos por Hindmarsh y Rose en [Hindsmarsh

and Rose (17)].

Estos datos experimentales obedecen a la forma de aquellos presentados en la publi-
cacion en cuestion, y son consistentes con la fig. 3.18. Los puntos obtenidos corresponden
a los siguientes pares coordenados de la tabla 3.2.

Los valores presentados en la tabla 3.2 furon obtenidos haciendo una regla de tres,
asignando a una cierta distancia una cantidad determinada de Volts para el eje horizon-
tal y nano amperes para el eje vertical, una vez teniendo dicha relacion, se procedié a
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f(x) 9(x)
x (Volts) | y (nA) | x (Volts) | y (nA)
-0.0150 | -0.2222 | -0.0209 | -0.0422

-0.0080 | -0.1000 | -0.0145 | -0.0222

-0.0079 | -0.1000 | -0.0080 | -0.0111

0.0129 | -0.3333 | 0.0079 | 0.0222

0.0209 | -0.6222 | 0.0205 0.0556

0.0215 | -0.7978 | 0.0261 0.1667

0.0325 | -0.9533 | 0.0325 | 0.3356

0.0371 | -1.0333 | 0.0379 0.6778

0.0425 | -1.0422 | 0.0430 0.9889

0.0479 | -0.9111 | 0.0481 1.5556

0.0539 | -0.8200 | 0.0549 2.1311

0.0590 | -0.7111 | 0.0600 2.6422

0.0630 | -0.4911 | 0.0640 | 2.9778

0.0669 | -0.3556 | 0.0670 3.2000

Tabla 3.2: Tablas con los valores experimentales para f(z) y g(x) en el articulo

de Hindmarsh y Rose correspondientes a la fig. 3.18

determinar los valores para cada uno de los puntos en (z,y) respectivos a cada funcién
f(x) y g(x).

Después de asegurar tanto la forma como las unidades en las graficas obtenidas a
partir de los datos en la tabla 3.2, cotejar los pardmetros en f(z) y g(z) propuestos
en [Hindsmarsh and Rose (17)] es algo (por obvias razones) importante, de ese andlisis
para la replicacién de los datos es de donde nace todo este apartado.

Las gréficas de las funciones f(z) y g(x), con los pardmetros constantes propuestos
por Hindmarsh y Rose son mostradas en la figura 3.22, de estas mismas gréficas se
aprecia a simple vista que la evolucién de las funciones corresponde en forma pero no
en unidades con las de la grafica que se presenta en 3.18 b).
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Forma de onda correspondiente a f(x)
100 T T T

-100 . .
-100 -50 0 50 100

Forma de onda correspondiente a g(x)
100 T T T

50} 4

-100 . .
-100 -50 0 50 100

Figura 3.22: Formas de onda correspondientes para f(z) y g(z) (respectivamente) imple-

mentadas con los pardmetros propuestos en [Hindsmarsh and Rose (17)].

Se asumio6 que las formas de onda efectivamente estan dadas por una funcién cibi-
ca y una exponencial, partiendo de esto, se realizaron experimentaciones con varias
herramientas de Matlab®) como Isqcurvefit, polyfit !, etc, de donde los principales
resultados, son obviamente un re-ajuste a los parametros ya propuestos para este mo-
delo. Las nuevas constantes que se obtuvieron mediante Matlab® son mostrados en
la tabla 3.3, mas adelante se hard un andlisis de lo que sucede al implementar estos
parametros y asumiendo, como ya se dijo, que las formas de onda corresponden a lo
que propone hindmarsh y Rose.

Primeramente, en la figura 3.23 se comparan los resultados obtenidos mediante el
ajuste de curvas por medio de experimentacién en Matlab®); como se puede apreciar,
el ajuste de las curvas a simple vista parece ser notablemente bueno en relacion a los
datos experimentales en la fig. 3.18 b).

lpara una referencia més completa sobre las funciones usadas se recomienda revisar la referencia
[Gilat (14)] donde se podra encontrar una descripcién sustancial de cémo funcionan estas herramientas,
cémo usarlas (y/o implementarlas) asi como diferentes consideraciones que se tienen que tomar al
momento de ser usadas. As{ mismo, existe mds documentacién relacionada en [MatWorks (24)] que

pueden ser de gran utilidad para el lector que desee analizar a fondo estas y otras funciones.
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PARAMETRO | VALOR
& 87.8452
d -4.7139
e -1.9832
h -0.5394
q 0.1857
r 44.5263
S -0.2344

Tabla 3.3: Correcciones en los pardmetros para f(z) y g(z) del modelo de Hind-

marsh y Rose

Datos teéricos para f(x)

?W

i
-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06

Datos tedricos para g(x)

i i i i i i
-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06

Figura 3.23: Comparacién entre formas de onda correspondientes para f(z) y g(z) con

los parametros corregidos y los datos experimentales del articulo.

Ahora, en la figura 3.24 se superponen las graficas obtenidas mediante el ajuste de
datos que se realizd, lo que arroja formas de onda que empatan con aquellas que en un
principio se propusieron en [Hindsmarsh and Rose (17)].
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Curvas ajustadas

1(x)
9(x)

2} e

/
151
F
~
051 /

-05F \/
1l

i i i i i i
-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08
Xxp mV

Figura 3.24: Formas de onda correspondientes para f(z) y g(z) (respectivamente) imple-

mentadas con los pardmetros propuestos en [Hindsmarsh and Rose (17)].

La respuesta eléctrica obtenida mediante el reajuste a los datos tedricos se puede
analizar en la figura 3.25, donde se puede ver que las formas de onda corresponde a
aquellas propuestas en el articulo, pero con una notable variacion en la amplitud de la
funcién (para la obtencién de esta funcién se mantuvo un valor de z constante igual al
propuesto en el articulo, es decir: z = 0.008).

Soluciones
0.06 T

0.05F

0.04

0.031

0.021

0.011

-0.01-

-0.02-

-0.031

Figura 3.25: Formas de onda correspondientes para f(z) y g(x) (respectivamente) imple-

mentadas con los pardmetros propuestos en [Hindsmarsh and Rose (17)].

Por dltimo, y respecto al andlisis del diagrama de fases, obtenido también mediante
Matlab@®), es posible observar que se apega muy bien a aquél que se ha propuesto en el
articulo de Hindmarsh y Rose, conservando principalmente la misma forma y por ende
un ciclo limite aproximado al propuesto en el articulo asi como una buena aproximacién
a la fase de recuperacién propuesta en el mismo.
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Diagrama de fases

-15 ‘ ‘ ‘
~0.04 -0.02 0 0.02 004 0.06

Figura 3.26: Formas de onda correspondientes para f(z) y g(z) (respectivamente) imple-

mentadas con los pardmetros propuestos en [Hindsmarsh and Rose (17)].

Desprendida de las ttlimas dos secciones de este capitulo se puede llegar a la con-
clusién de que nunca estd por demdas dar una revisiéon general a los trabajos previos
usados como referencia para la generacién de nuevas investigaciones y/o desarrollos,
ya que si se estd tomando como referencia parametros que no se corresponden a los
resultados podria tener como consecuencia errores en las consideraciones que se estén
pensando usar para los nuevos trabajos.
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Capitulo 4
Dinamica celular en el crecimiento de

oliomas

A lo largo del desarrollo del presente capitulo se presentaran temas acordes al cre-
cimiento de gliomas, asi mismo el lector llegard hacia el andlisis correspondiente del
modelo matematico que propone Stein en [Andrew M. Stein (1)] relacionado al tema
de dicha patologia, derivado de esta investigaciéon y como contraste de la misma se pre-
sentard el andlisis y la metodologia para un modelo matematico-computacional discreto
(semejante a aquél desarrollado en [Omar (28)]) que fue desarrollado a lo largo de este
trabajo como un prefacio para el modelo de la dindamica de neurotransmisores, trabajo
del cual se abordara en el siguiente capitulo.

Respecto al modelo correspondiente del crecimiento de gliomas propuesto en este
trabajo, se encontrard una seccion correspondiente al andlisis de los resultados, en
donde se puede observar que derivados de experimentaciones computacionales diversas,
realizadas con parametros apegados al modelo de Stein, se pueden obtener resultados
andlogos a aquellos experimentales usados por Stein para realizar y comparar su modelo.

“Si los ninos tienen la habilidad de ignorar todas las probabilidades y porcentajes,
quizas podemos aprender de ellos. Cuando piensas sobre ello, ;qué otra opcién hay a
parte de la esperanza? Tenemos dos opciones, medicamente y emocionalmente; ren-
dirnos o luchar.”

Lance Armstrong.
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4.1. Modelos de crecimiento de gliomas

La modelaciéon matematica del crecimiento tumoral para células del glioblastoma
que se propone en [Andrew M. Stein (1)] resulta ser una “ampliacién” del modelo
propuesto en [Swanson KR (40)] !, antes de mostrar los resultados que se obtuvieron
en esta investigacion mediante experimentaciéon computacional, vale la pena hablar un
poco sobre el modelo que presenté Stein, esto con la finalidad de ofrecer un marco
tedrico en torno a los desarrollos relativos a la simulacién y modelado del crecimiento
de gliomas.

4.1.1. El modelo de Stein

El modelo de Stein estudia dos tipos diferentes de células: USTAEGFR y EGFR
que se pueden encontrar en tumores de glioblastoma U&7, esto debido a que los me-
canismos que gobiernan la invasion de este tipo de cancer son aun desconocidos. En
[Andrew M. Stein (1)] se desarrolla un modelo matemético continuo del comportamien-
to de dispersion de las células en el tumor, con el principal objetivo de caracterizar los
mecanismos celulares en la motilidad celular.

A partir de este punto, comenzaremos el estudio del modelo propuesto por Stein
2 para empezar, todo comienza partiendo de la ecuacién correspondiente al modelo
continuo propuesto en [Swanson KR (40)], el cual obedece a la siguiente expresién
matematica:

ou

— = DA? 1—
ot ut gul Unmaz

) (4.1)

El modelo que sigue la ecuacion 4.1 no toma en cuenta la dinamica de las células
invasivas en el tumor, asi en [Andrew M. Stein (1)] se propone hacer una generalizacién
del modelo de Swanson, de forma tal que éste pueda tomar en cuenta la dindmica de
células invasivas, la dindmica de las células en el nicleo del tumor y ademés sea posible
de hacer una comparacién entre resultados del modelo y datos experimentales nuevos.

La ecuacién 4.1 describe la concentracién de céculas u(r,t) moviéndose a lo largo
de diferentes nodos como una funcién de la posicién y el tiempo. Asume que las células
en el tumor proliferan a una tasa constante g hasta que se alcanza una densidad limite
Umaz; D es la constante de difusién, lo que indica principalmente que en tanto mas
grande sea este valor, mayor motilidad tendran las células. La importancia principal
de este modelo radica en que ha sido utilizado con éxito para describir la respuesta del

'En este apartado no se hard una revisién a fondo de dicha referencia, aunque vale la pena conocerla

para entender no sélo el trabajo de Stein si no incluso el modelo propuesto.
2Si el lector estd interesado en conocer a fondo todo lo relativo a la histologia, asi como la meto-

dologia que se llevé a cabo para obtener los resultados experimentales que son usados en el trabajo

[Andrew M. Stein (1)], se recomienda revisar los primeros apartados del articulo ya citado.
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tumor a la quimioterapia ademés de por qué la extirpacién quirtrgica de gliomas suele
no ser eficaz.

El modelo de Swason es aplicable para tumores de tamano mayor a lmm?3, Stein
seniala que esta limitacién dado que en un tumor se pueden distinguir dos poblaciones
de células diferentes: las que se encuentran en el nticleo y aquellas que estan en el borde
del tumor (denominado también borde invasivo, véase fig. 4.1). Asi mismo, y debido
a estos hechos Stein propone modelar el tumor con dos dindamicas distintas, una para
cada poblacién de células distinguidas.

Las caracteristicas principales de estas dos poblaciones que propone Stein son las
siguientes: en el nicleo central las células se inclinardn por presentar comportamientos
proliferativos, en contraste, las células en el borde, tendran comportamientos invasi-
vos, de aqui es donde se desprenden las dos primeras condiciones importantes para el
modelo de Stein, la primera dice que la poblacién en el nticleo se movera lento pero
se reproducird con mayor rapidez en comparacién con los elementos en el borde, los
cuales se reproducirdn lento. Si no se tomardn en cuenta estas dos condiciones, Stein
senala que el modelo para el problema que se presenta en su trabajo no seria posible de
realizar puesto que tan sélo con una D ~ 10~%em? /day serfa posible obtener los radios
invasivos pero el nicleo desapareceria, en tanto que con una constante de difusién D
muy pequena se podrian obtener buenos datos para el nticleo pero no para el radio
invasivo.

UBTAEGFR

Figura 4.1: Imégenes de crecimientos tumorales en los experimentos de [(1)] a lo largo de

7 dias.

Stein modeld el tumor como una esfera que aumenta su tamano a una velocidad v,
constante y ademds tiene una tasa de desprendimiento de células del nucleo S (también
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constante), mismas que se alejan del nicleo con rapidez a una tasa promedio v;!,
tomando en cuenta que la invasién y proliferacién de las células invasivas u(r,t) se
modelan como en [Swanson KR (40)], Stein propone un modelo matemético que se rige

por la siguiente expresién:

3 (%
ot

= DA%u; — v;6, - u; + so(r — R(t)) + gui(1 — ui/Umaz)

(4.2)

En resumen Stein propone modelar el crecimiento de gliomas mediante 4 parametros
fundamentales: D, v;, s, g, los cuales son el coeficiente de difusion, la tasa de velocidad
de invasién, la tasa de desprendimiento del nicleo al borde y la tasa de proliferacién
respectivamente, por otro lado r se define como la distancia espacial desde el centro del
nucleo. Las consideraciones para las condiciones iniciales son R(t) = Ry + v.t (donde

Rp) es el radio inicial®.

Derivados del anélisis de los resultados experimentales y una optimizacion de pardme-
tros, en el articulo [Andrew M. Stein (1)] se proponen limites para las constantes co-
rrespondientes a los pardmetros.

Parametro limites originales USTAEGFR USTWT
Superior | Inferior | Superior | Inferior | Superior | Inferior
Dx10~*cm? /dia 0.1 2 0.1 2.0 0.1 2.0
v; em/dfa 0 0.10 0 0.015 0.010 0.10
sx10%células (cm?/dia) | 0.001 10 0.17 0.69 0.70 6.5
g (1/dia) 0 0.30 0 0.30 0.04 0.30

Tabla 4.1: Limites para los pardmetros en [Andrew M. Stein (1)].

1Stein comenta en su publicacién que las células invasivas pueden presentar preferencias de avanzar

hacia una direccion, aunque la causa es desconocida, se tiene la hipdtesis de que esto se debe a que las

células invasivas salen en busca de nutrientes. Este hecho en particular podria tomarse como trabajo

futuro, para nuevas implementaciones del modelo propuesto.

2Para el radio inicial, en el articulo Stein propone tomar los radios de las fotografias correspondientes

a la experimentacién del crecimiento del tumor teniendo un Ry = 250um, el procedimiento para

la aproximacién de los pardmetros se puede leer méas a detalle en el articulo dentro de la seccién

correspondiente.
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Para concluir este apartado, se presentan las dos series de experimentaciones que
se realizaron en el articulo “A Mathematical Model of Glioblastoma Tumor Spheroid
Invasion in a Three-Dimensional In Vitro Experiment” las cuales muestran la densidad
celular en funcién de la distancia radial desde el centro del tumor hasta el borde invasivo;
los puntos negros corresponden a los datos obtenidos por medio de experimentacion en
tanto que las formas de onda continuas son el resultado de las simulaciones con el
modelo propuesto por los autores.

UBTABGFR: 3% = 0.1 UBTWT: 8 =31 UaTwWT ¢t =04
D= 1.4 x10°% cm®iday D=20x10" cm’iday D = 208 x10°* om’tday
v = 0 cmiday v =0 cmiday v =0 cmiday
5 = 4.5x10% callsljom” day) 5 = 7.3x10 callsiem? day} 5 = 37.0010° callstiem?® day}
g = 0.10iday . § =0.30key oG =O10KeY

=g1U,

5

&

Cell Density (celisicm®)
n

o 400 600 8OO 1000 400 600 800 o am 600 00 1000
Radial Pos. (microns) Radlal Pos, {mécrons) Radial Pos. (microns)

Figura 4.2: Comparacion entre datos experimentales y datos generados por el modelo en

[Andrew M. Stein (1)]

UBTAEGFR: 3= 0.1 UBTAEGFA: 3° = 25 UBTWT: 3" = 0.4
D=1.4x107 emPiday D =02x107 emPiday 0 =20x10™ emPiday
v =0.001 :_m-'day w = 0,020 cmiday v = 01021 cmiday
s = 4.9x010° collsiiem® day) 5 = 4,9x10° cellsficm® day) 5 = 14.0010° cellsiom?® day)
g = 0.03/day g =0.03Mday __ g =0.30/ay
¥ ¥ ]
5:_(!{]_ 5:(10_ 5:1!}_
r
§ 4 4.
g 3 3
= .
g 2 | 2| \
3 .
5 ! 1 =
3 | :
. " o " na o - . .
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Figura 4.3: Comparacion entre datos experimentales y datos generados por el modelo en

[Andrew M. Stein (1)]

4.1.2. Modelo propuesto para el crecimiento de gliomas

El modelo que se propone en este trabajo estd formado por un autémata celular de
caminantes aleatorios, esto con la finalidad de describir la difusividad y el movimiento
aleatorio en la migracién de las células, al igual que en [Andrew M. Stein (1)], aqui
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4. DINAMICA CELULAR EN EL CRECIMIENTO DE GLIOMAS

se propone abordar el fenémeno colectivo como si éste estuviese conformado por dos
poblaciones distintas. Para implementar esta idea principal que propone Stein simple-
mente se definen reglas particulares para los dos tipos de poblaciones que se distinguiran
en el desarrollo computacional.

Ya que el modelo se pretende modelar mediante caminatas aleatorias, es funda-
mental mostrar primero que el mismo se comporta como tan, para ello se obtuvo la
densidad de probabilidad generada por el autométa (véase figura 4.4), la cual apunta
a los resultados presentados en el capitulo 2, donde se estudia que usualmente este
tipo de distribuciones son soluciones para los fenémenos matematicos difusivos, ya sea
continuos o discretos.
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Figura 4.4: Densidad de probabilidad obtenida mediante experimentacién con el modelo

propuesto.

4.1.3. Implementacion del autéomata

Ya que para el desarrollo computacional del autémata se consideraron dos vectores
x y y, este automata fue implementado en Matlab®), dadas las facilidades que esta
herramienta ofrece para el trabajo de los mismos. Por simplicidad fue elegida la vecindad
de Vonn Neuman y dado que el fenémeno originalmente fue modelado partiendo de los
experimentos en una caja de petri, se propone una frontera cerrada de radio r.

Las reglas de evolucién para el autémata son gestionadas por medio de un ntimero
pseudo aleatorio 0 <= J <= 1, generado por la funcién rand en Matlab®), entonces, las
posibilidades de movimiento para cada célula en el autémata se reducen a las siguientes
reglas: Si J <= 0.25, la célula ¢; se moverd hacia arriba, si 0.25 < J <= 0.5 la célula
en cuestion ¢; se moverd una posicién hacia abajo, Si el niimero aleatorio generado es

54



4.1 Modelos de crecimiento de gliomas

0.5 < J <= 0.75, la célula ¢; presentard un movimiento hacia la derecha y por ultimo si
se cumple que 0.75 < J <=1, la célula ¢; presentard un movimiento hacia la izquierda.

Figura 4.5: Representacion de la vecindad y las posibilidades de movimiento que tienen

la células en el modelo propuesto.

Como se menciond anteriormente, los limites “Fisicos” para el autémata se propone
de forma circular, de esta forma, en el modelo propuesto es posible distinguir cuatro
diferentes regiones en la evolucién del autémata, importantes para la obtenciéon de
resultados asi como para el buen modelado del fendmeno en cuestion (vedse figura 4.6).
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Figura 4.6: Representacion de las 4 regiones que se pueden distinguir en el autémata

propuesto.

Las zonas representadas en la figura 4.6 se describen como siguen: en primer lugar
se tiene aquella regién representada por el circulo con cuadros verdes, la cual repre-
senta el nicleo del tumor, esta zona es la encargada de “derramar” células invasivas
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4. DINAMICA CELULAR EN EL CRECIMIENTO DE GLIOMAS

hacia afuera del nicleo y es aqui donde al igual que en [Andrew M. Stein (1)] habra
preferencias reproductivas o proliferativas. El circulo con cuadros azules y contorno
amarillo representa las regién ocupada por todo el tumor: tanto células en el nicleo
como células invasivas; para dar una explicacién respecto a esto vale la pena mencio-
nar que un ndmero definido de células iniciales, en el programa, son inicializadas en
posiciones aleatorias (x,y) dentro de un circulo con radio Ry y centro (0,0). De esta
forma, la regién representada por el contorno amarillo, es definida por la distancia que
tiene la célula mas alejada del centro del tumor, como consecuencia, todas las células
del tumor en el tiempo t; estaran confinadas en dicha zona.

La regién confinada dentro del circulo con contorno lila, representa aquella zona
donde atn es posible tanto el movimiento como la reproduccién de las células, aunque
es importante decir que el contorno en si figura como la barrera fisica representada
por la caja de petri !, y obvio es decir que fuera de dicho contorno no es posible ni el
movimiento ni la reproducciéon celular.

Respecto a los “saltos” que da cada célula a un tiempo disctreto ¢; determinado,
se utilizaron las diferentes constantes de difusion D obtenida en los experimentos del
articulo y usadas en el modelo del mismo asi como la ecuacién 2.27. Mediante reglas de
tres fueron calculados el nimero de movimientos que cada célula dada por dia, hora,
minuto y segundo, de esta manera fue posible realizar simulaciones con el cédigo que
permitieron principalmente realizar la ejecucién del programa mas rapidamente.

PSEUDOCODIGO DE LA IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL DEL MODELO
% Declaracion de variables

% Inicializacion de arreglos

% Inicializacion de celulas iniciales en radio R

for i=l1l:te
for j=l:nc
% genera numero aleatorio J
if (J<=0.25)
x(j)=x(j+1);
else if(0.25>J>=0.5)
x(j)=x(j-1)
else if(0.5>J>=0.75)
y(j)=y(j+1)
else
y(j)=y(j-1)
end
end

Tas consideraciones relativas al tamafio de estd regién, fueron obtenidas del apartado referente a

la metodologia experimental del trabajo [Andrew M. Stein (1)]
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4.1 Modelos de crecimiento de gliomas

4.1.4. Resultados

Ahora, en las graficas siguientes, se pueden observar los resultados experimentales
que se obtuvieron através de la simulacién computacional con el modelo propuesto
para el crecimiento de gliomas. En concreto, se apreciaran las gréaficas obtenidas con
los datos experimentales que usa Stein para el desarrollo de su modelo comparadas con
los resultados arrojados por las simulaciones hechas con el autémata. Las graficas son
una funcién de la densidad celular en el tumor contra la distancia que existe desde el
centro del mismo y la célula més lejana al tumor, es decir, las funciones presentadas mas
adelante brindan informacién de cémo cambia la densidad celular conforme el tumor
va haciéndose més grande.

La informacion mencionada acerca de la densidad brinda una idea de que tan dis-
persas se encuentran las células a una distancia determinada lo cual explicaria, (como
se menciona en el apartado 3.1.7) la malignidad de este tipo de tumores, pues, el radio
(tamano) y los mecanismos invasivos de éstos estd determinado principalmente por la
motilidad de las células y dado que el principal factor de crecimiento esta constituido
por las células invasivas, dada la dindmica propuesta, se puede concluir que existe una
rapida dispersion de las células tumorales. Estos datos sin duda podrian ser deter-
minantes para expicar por qué las terapias no son eficientes y por qué los pacientes
usualmente cuentan con una expectativa de vida muy corta (vease apartado 3.1.7).

Tomando en cuenta el orden de las graficas en la figura 4.2 (presentadas de izquierda
a derecha), se comparan los resultados en el mismo orden, donde el primer bloque de
elementos estd conformado por los primeros tres graficos generados (figs 4.7, 4.8, 4.9).

USTAEGFR

o1 D=240 =0 5=4 5x10° g =0 05
35 %

Autdmata celular
+  Invitro

Denzidad cels/om?

400 500 B0 700" B0 90 1000
Distancia um

Figura 4.7: Resultados del primer experimento con el modelo propuesto
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USTWT
Ny D=310v=0,5=7 3x10° g=0.25

Automata celular

*  Invitro

Dengidad cels/cm?

. . . . . . )
400 500 600 700 800 900 1000
Distancia

Figura 4.8: Resultados del segundo experimento con el modelo propuesto

USTWT
AT D=380v=0,5=37x10° g=0.6

n Auntdmata celular
+ +  Invitro

Dengidad cels/cm?

. . . . . . )
400 500 500 700 800 900 1000
Distancia pm

Figura 4.9: Resultados del tercer experimento con el modelo propuesto

De la misma manera, las siguientes figuras. (4.10, 4.11, 4.12) corresponden a aquellas
presentadas en la fig. 4.3 y llevan el mismo orden de izquierda a derecha.

A partir de aqui podemos observar que los resultados representados por las lineas
rojas (generadas por los el autémata) se ajustan muy bien a los datos experimentales,
al menos en forma, presentando errores cuadraticos medios de entre 0.09 y 0.3 para los
experimentos relacionados con el tipo de células USTAEGFR y un error cuadrético
medio de entre 0.5 y 0.7 para el tipo de células USTWT'; por lo que se puede decir de
que el modelo esté bien apegado a la dindmica del fenémeno en cuestion.

Los parametros usados en cada experimento pueden consultarse directamente en
las figuras mostradas, cabe mencionar también que no se presenta una comparacién
entre el modelo propuesto en [Andrew M. Stein (1)] dado que la meta principal del
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4.1 Modelos de crecimiento de gliomas

desarrollo de este modelo no es apegarse a los datos obtenidos por Stein, sino apegarse
a los resultados experimentales de laboratorio.

USTAEGFR
oy D=14x10* v=05=4 510° g=0.02
35

Autdmata celular

* Invitro

Densidad cels/cm?

400 500 600 700" a0 90 1000
Distancia wm

Figura 4.10: Resultados del cuarto experimento con el modelo propuesto

USTAEGFR

i D=230=0,5=4 5¢10° g=0.01
35 &

Autdmata celular
3l +  Invitro

26F

Densidad cels/cm?

Ly L T,

400 500 00 700" a0 90 1000

Distancia wm

Figura 4.11: Resultados obtenidos por medio del quinto experimento
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UBTWT
G D=160v=0,5=4 5x10° g=0.04

Autdmata celular
+  Invitro
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. . . . . . )
400 500 600 700 800 900 1000
Distancia

Figura 4.12: Resultados correspondientes al sexto experimento

Para finalizar, fue posible implementar un modelo discreto del crecimiento de glio-
mas, lo que indica principalmente que el autémata puede generar resultados semejantes
al modelo continuo que propone Stein de manera més sencilla, pues para este se apli-
can unicamente 4 reglas relativas al desplazamiento espacial de las células. Como ya se
mecioné mas adelante, los resultados del modelo propuesto brindan informacién per-
tinente al crecimiento tumoral y dan un panorama de la motilidad correspondiente a
las células del mismo, de esta forma los resultados comparados en las figuras anteriores
explican las caracteristicas invasivas de este tipo de tumor, lo que podria brindar ayuda
en un futuro para proponer tratamientos experimentales usando tnicamente simulacién
computacional.
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Capitulo 5
Dinamica de neurotransmisores liberados

en una sinapsis

En este capitulo se hard un andlisis del trabajo [Savtchenko and Rusakov (35)],
mismo que fue tomado como punto de partida y referencia para realizar un modelo ma-
tematico discreto sobre la dindmica de neurotransmisores. Al igual que en el apartado
anterior, el modelo que se propone en el presente capitulo se apega ahora a los parame-
tros que plantean Savtchenko-Rusakov en su modelo y los resultados obtenidos a través
de simulacién computacional son contrastados con datos tedricos que se presentan los
autores en su trabajo.

A diferencia del modelo de Savtchenko-Rusakov, los resultados correspondientes a
la experimentacién con el modelo que se propone (consecuencia de esta investigacién)
en el presente capitulo, se podra observar una comparacién de la cantidad de moléculas
que llegan a los receptores post-sinapticos contra una variacién de la distancia entre
la dendrita pre-sindptica y post-sindptica. Lo cual podria obedecer a que existe una
relacion entre la cuantificacién de las moleculas en los receptores y el pico de corriente
producido en la etapa post-sindptica.

“Si nuestro cerebro fuera tan sencillo como para poder entenderlo, serfamos tan tontos
que, de todoso modos, no lo podriamos entender.”

Jostein Gaarder.
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5. DINAMICA DE NEUROTRANSMISORES LIBERADOS EN UNA SINAPSIS

5.1. Modelos de la dinamica de neurotransmisores

Para el modelo propuesto en este trabajo sobre la dindmica de neurotransmisores,
se tomaron diversas consideraciones principalmente de [Savtchenko and Rusakov (35)],
este trabajo se tomé en cuenta como referencia principal para el desarrollo que se pre-
sentard mas adelante, al igual que en el apartado anterior se realizara una descripcién
del modelo que propuso Savtchenko a manera de marco tedrico, con la finalidad de
describir las principales caracteristicas que se tomaron en cuenta para la implemen-
tacién de los desarrollos que se proponen en esta investigacién. Desde el andlisis y la
descripcién de [Savtchenko and Rusakov (35)] se podrén distiguir principalmente las
consideraciones usadas para el modelo propuesto.

5.1.1. Modelo de Savtchenko y Rusakov

Savtchenko y Rusakov denotan en su articulo que la integracién de senales en el ce-
rebro estan determinadas por el tamafio y la cinética de las sindpsis, esto tltimo siendo
una caracteristica dependeinte del perfil de concentracién de neurotransmisores en la
hendidura sindptica. Sefialan que desde un punto de vista clésico las hendiduras sinapti-
cas mas estrechas corresponden a concentraciones mas altas de neurotransmisores, y
por consecuencia a mejores activaciones de los receptores sindpticos.

Figura 5.1: Planteamiento y representacion del modelo de Savtchenco-Rusakov.

Una vez mencionados los hechos, Savtchenko y Rusakov plantean su hipdtesis la cual
dice que al estrechar la hendidura sindptica, esta misma incrementara la resistencia
eléctrica del medio dando como consecuencia una reduccién de la corriente local en
los receptores. De esta forma, el modelo propuesto, tiene como finalidad determinar
un rango relativo del tamano en las hendiduras para el cual las corrientes obtenidas
sean maximas. La implementacién de su modelo fue realizada mediante simulaciones
de Montecarlo, y el mismo serd estudiado méas adelante.
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5.1 Modelos de la dindmica de neurotransmisores

5.1.2. Hechos fisiolégicos entorno al modelo de Savtchenko y Rusakov

Los estudios presentados en [Bergles DE and CE (3)] y [Clements JD (7)], demues-
tran que la cinética de los receptores sinapticos estd en funcién de la difusion corres-
pondiente a los neurotransmisores en la hendidura sinaptica. No obstante en el articulo
plantean que la geometria de la hendidura no es un factor relevante a considerar para
la formacién de corrientes sindpticas, en contraste y por légica, se puede pensar que
una disminucion en el tamano de la hendidura sinaptica implicaria un aumento en la
concentracién de neurotransmisores derivando como resultado una potenciacién de la
activacion en los receptores [(42)]. En contraste un aumento en el tamafio de la hendi-
dura sindptica implicaria una realentizacion del escape de los neurotransmisores en la
hendidura provocando con esto una prolongacién de las respuestas sindpticas[Barbour B
and A (2)].
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Figura 5.2: Datos tedricos en [Savtchenko and Rusakov (35)]

5.1.3. El modelo

El modelo esté planteado como en la figura [5.1], el modelo en si estd pensado de
la siguiente manera: dos dendritas realizando un proceso sindptico, ambas dendritas
son modeladas a manera de cilindros de radio R, dentro del cual es posible distiguir
la denominada zona activa con radio r, dentro de la cual se pueden apreciar algunos
elipses, mismos que representan receptores y son posicionados a lo largo de este r,. Los
circulos naranjas son las moléculas de neurotransmisores liberadas desde una vesicula
en la dendrita pre-sindptica y por ultimo tenemos una d que no es otra cosa mas que
la distancia correspondiete que hay entre una dendrita y otra, es decir, este parametro
corresponde al tamano de la hendidura sinaptica. Los pardmetros esenciales para el
modelo se presentan en la tabla 5.11.

El modelo parte de un perfil de concentracién dado por:

'En el articulo se presentan otros pardmetros para realizar el modelo, dichas constantes propuestas
en los cdlculos no tienen una referencia experimental, aunque el autor menciona que el modelo tiene
un sustento de veracidad por parte del Medical Research Council (Reino Unido), Unidén europea y el

Human Science Program
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5. DINAMICA DE NEUROTRANSMISORES LIBERADOS EN UNA SINAPSIS

Parametro Definicién Valor
R Radio de la zona sinaptica 200-1000 nm
) Tamano de hendidura sinaptica 5-40 nm
Q Nimero de neurotransmisores liberados 3000-8000
D Coeficiente de difusion 0.15-0.50 p2/ms
N Ntmero total de receptores 50-200

Tabla 5.1: Pardmetros propuestos en el modelo correspondiente a [Savtchenko

and Rusakov (35)].

C(r,t,Q,D,0) (5.1)

El cual es determinado por una ecuacién de difusién presentada en coordenadas
cilindricas (esto debido a la forma propuesta del modelo explicada anteriormente):

oC _ 10 oc,
ot ror: Or
Donde, por los desarrollos en el capitulo 2 es facil determinar que la solucién de la
ecuacion 5.2, tendré la forma correspondiente a la solucién para una ecuacién elemental
de difusion.

(5.2)

Q -
~ameDt’ (5:3)

La importancia de la ecuacién 5.3 radica no sélo en que la misma es solucién para
5.2, sino que ademds muestra que la concentracién es inversamente proporcional al
tamano ¢ del espacio sindptico.

El autor senala que la senalizacién rapida en los circuitos sindpticos centrales de-
pende principalmente de la activacién de receptores tipo AMPA!, la cual se da por
medio de neurotransmisores excitatorios de glutamato y que este proceso de reaccién
estd determinado por la cinética multi-etapa de los receptores de activacién y desensi-
bilizacion.

Savtchenko y Rusakov hacen dos simplificaciones de suma importancia para el mo-
delo, la primera de ellas es que un nimero N de receptores (< @) estéan distribuidos
(como se mencioné anteriormente) a lo largo de una “zona activa’(véase fig 5.1) en
la, dendrita post-sinaptica los cuales tienen un efecto vinculado con la concentracién

C(Tu t7 Q7 Dv 5)

!Savtchenko y Rusakov mencionan que el estudio estd centrado en los receptores AMPA dado que
los receptores NMDA contribuyen despreciablemente en el pico de corriente de senales excitatorias

rapidas para condiciones cercanas al potencial de descanso celular
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5.1 Modelos de la dindmica de neurotransmisores

de glutamato. La segunda simplificacién es calcular la corriente en los receptores en
funcién de la concentracién promedio de moléculas de glutamato que llegan a ellos,
para lo cudl toman como herramienta el curso de tiempo en probabilidad de apertura
P, de los receptores.

Asi mismo y para continuar con el analisis los autores senalan que existen investi-
gaciones que dan soporte al hecho de que en una sindpsis central tipica la resistencia
dentro de la hendidura puede alcanzar una caida de tensién en una direccion radial a
lo largo del mismo espacio sinaptico, inflyendo en el potencial local de la membrana
V(r); La corriente del canal receptor podria por tanto depender de hasta qué punto
el receptor activado estd situado con respecto al centro / borde de hendidura lo cual
sigue una relacién clasica dada por:

I(r) = v(V(r) = View) (5.4)

Donde V(r) es el potencial de la membrana y V., es el potencial reverso, el perfil
de V(r) estd determinado por las dimensiones (R, 74,0) y por una resistividad propia
del medio extracelular denominada R.; el cual estd muy relacionado con la difusividad
D del espacio en la hendidura. Asi, una vez determinado V(r) y la probabilidad de
apertura en el receptor la corriente sindptica total se puede determinar mediante la
expresién 5.5

_ 2yNRy(1)

() = 20 [ v () = Vi (5.5)

Asi, sustituyendo las expresiones correspondientes en la ecuacién 5.5, se obtiene una
expresion que determina la corriente en la denditra post-sindptica cuando N receptores
se activan, la cual estd definida por la siguiente ecuacién:

216 L(t)
Regt L(t)Ln(R/7a) + Jo(L(t))/ J1(L(1))
Donde V) representa el potencial de la membrana en reposo en la parte post-sinapti-

cay las Jy y Ji representan las funciones de Bessel de primer tipo; respecto a L(t) esta
se rige por medio de la siguiente expresiéon matematica:

Iyn(t) =Wy (5.6)

(NPy(t)Regy /)" (5.7)

Cuando esta expresiéon tiene a cero esto implica que no hay una caida de voltaje
detectable en el radio de la hendidura, lo cual lleva a la expresién 5.6 al caso clasico

Lsyn(t) = VoN Po(t)y (5.8)

Por tltimo se concluye el analisis del modelo de Savtchenko-Rusakov con los resul-
tados experimentales obtenidos mediante simulaciéon. Primero que nada se muestran los

Los célculos correspondientes para las expresiones V(r), P,, la relacién entre R, y difusividad,

entre otros, pueden ser consultados a detalle en el documento [Savtchenko and Rusakov (35)]
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5. DINAMICA DE NEUROTRANSMISORES LIBERADOS EN UNA SINAPSIS

valores del potencial sindptico excitatorio obtenido a diferentes tamanos de la hendidura
(véase figura 5.3).

ams

Figura 5.3: Gréficas de los potenciales post-sindpticos excitatorios obtenidos mediante el

modelo [Savtchenko and Rusakov (35)]

La figura 5.4 representa los resultados de la simunlaciéon de caminatas aleatorias
para el movimiento de moléculas de glutamato, los graficos predicen una relacién entre
el pico de corriente y el tamafno de la hendidura sinaptica.
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Figura 5.4: Datos experimentales obtenidos por Savtchenko y Rusakov a partir de simu-

laciones con su modelo.

Los datos presentados en la figura 5.4 corresponden a simulaciones hechas a través
del modelo de Savtchenko y Rusakov, los pardametros correspondientes a cada grafica
en esencia son los mismos, sélo que la diferencia entre una y otra es el tamano que se
le da a la hendidura sinaptica.
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5.1.4. Modelo propuesto para la dinamica de neurotransmisores

Una vez que se ha determinado que el modelo propuesto para el crecimiento de
gliomas, que tiene resultados positivos, se mantuvo la hipdtesis de que el mismo con
algunas modificaciones podria ser de gran utilidad para modelar otros fenémenos, tal
es el caso de la dinamica de neurotransmisores liberados en una sinapsis.

De esta forma, el modelo que a continuacién sera descrito estd conformado por una
automata de caminantes aleatorios, pues el fendmeno que se estd modelando presenta
un comportamiento analogo al movimiento browniano. Algunas consideraciones des-
critas en [Savtchenko and Rusakov (35)] fueron tomadas en cuenta para el desarrollo
computacional que se describira. Dado que la caracteristica principal del modelo es
la difusividad y movimiento aleatorio, el primer resultado que se presentara serd la
densidad de probabilidad del autémata (véase figura 5.5).

La densidad de probabilidad mostrada en la siguiente figura, posee una caracteristica
importante presenta un desplazamiento hacia los valores positivos de las posiciones
(x,y), lo cual es consecuencia de una condicién propia del modelo que serd abordada
mas adelante.

Como se puede ver en la figura 5.5, el pseudocédigo propuesto sigue el comporta-
miento correspondiente a un movimiento aleatorio, esta conclusion al igual que en el
apartado anterior se plantea a partir de la forma presentada en la densidad de proba-
bilidad para las posiciones visitadas por las células.
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Figura 5.5: Densidad de probabilidad obtenida mediante experimentaciéon con el modelo

propuesto.
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5.1.5. Implementacién del autéomata

Al igual que el desarrollo propuesto para el modelo de crecimiento de gliomas se
propone construir el autémata fundamentalmente con dos vectores (x,y) los cuales
registran la evolucién del movimiento del autémata en posiciones coordenadas. Asi
mismo, por simplicidad experimental se eligié una vecindad de Vonn Neuman para la
implementacion del modelo, el cual se representa también por la figura 4.5, esto se debe
a que en esencia el modelo utiliza reglas muy similares, las cuales se estudiardan més
adelante.

La gestion del movimiento en el autémata se realiza a través de un niimero aleatorio
denominado J, y analogamente al modelo propuesto para el crecimiento de gliomas,
todo movimento en cada célula del automata serd dado como sigue, Si J <= 0.7, la
célula ¢; se moverd hacia la derecha, si 0.7 < J <= 8 la célula en cuestion ¢; se movera
una posicién hacia la izquerda, si el nimero aleatorio generado es 0.8 < J <= 0.9, la
célula ¢; presentard un movimiento hacia arriba y por tltimo si se cumple que 0.9 <
J <=1, la célula ¢; presentara un movimiento hacia abajo.

Respecto a los parametros y consideraciones generales, primero que nada vale la
pena decir que para el fendmeno se propuso modelar el medio fisico y biolégico de una
forma similar a la de [Savtchenko and Rusakov (35)], sélo que en el caso del modelo
propuesto se propone reducir la morfologia de las dendritas a su minima expresién.
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Figura 5.6: Parametros implementados en el autémata del modelo propuesto

El correspondiente pseudocéddigo, en esencia es el mismo que aquél usado para el
modelo del crecimiento de gliomas, como ya se ha mencionado la variacién mas grande
que los diferencia uno del otro es simplemente la gestion de J de la que dependen
los saltos en direcciones determinadas. También, es posible notar la definicién de una
vesicula, misma de la que se hablarda mas adelante.
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PSEUDOCODIGO DE LA IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL DEL MODELO
% Declaracion de variables

% Inicializacion de arreglos

% Inicializacion de celulas iniciales en vesicula de radio R

for i=1l:te

for j=Il:nc

% genera numero aleatorio J
if (J<=0.25)
x(j)=x(j+1);

else i1f(0.25>J>=0.5)
x(j)=x(j-1)

else if(0.5>J>=0.75)
y(j)=y(j+1)

else

y(j)=y(i-1)

end

end

La figura 5.6 muestra a grandes rasgos los parametros propuestos en el automata,
los cuales son consistentes con la tabla 5.1, ya que el modelo en principio pretende
adquirir el comportamiento de aquél planteado por Savtchenko-Rusakov. En la figura
mencionada d representa el valor correspondiente al tamano de la hendidura sinaptica,
R es el tamaifio de las dendritas y r representa la zona activa.

Se toma en cuenta que un nimero n de neurotransmisores son liberados del extemo
pre-sindptico y que los mismos viajan avanzando hacia la zona post-sinaptica, de hecho
si se pone atencién en las reglas, el lector se dara cuenta que una variacion importante
radica principalmente en la gestion de los valores de J: el gobierno de los movimientos
de las células se ve “afectado” por preferencias de viajar hacia la derecha, esto es
propuesto asi, dado que después de la liberacién instantdnea de neurotransmisores,
estos presentardn siempre una tendencia de viajar hacia la zona indicada [Savtchenko
and Rusakov (35),Bergles DE and CE (3),Clements JD (7)]*.

Recordando un la figura 5.5, es posible notar que esta distribuciéon presenta una
media desplazada del centro (en contraste con la figura 4.4), esto se debe principalmente
a las preferencias del movimiento que tiene el modelo propuesto, y por tanto denota un
correcto funcionamiento del mismo.

os hechos en del comportamiento difusivo de los neurotransmisores y células puede estudiarse en

las referencias citadas en este trabajo sobre fisiologia.
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Figura 5.7: Representacion de los receptores en la zona post-sindptica del modelo pro-

puesto

Al igual que en el modelo de Savtchenko y Rusakov, en este se propone distribuir
un ntimero N determinado de receptores a lo largo de la zona activa en la dendrita
postsindptica; La relacién entre las moléculas liberadas (puntos lilas) de neurotransmi-
sores y los receptores (puntos color anaranjado) en la zona activa, se da cuando una
molécula coincide en posicién (x,y) con un receptor, entonces el conteo de moléculas
se hara cada que esta coincidencia tenga lugar en la ejecucion del programa, de hecho
una de las principales teorias de este trabajo, es que en contraste de aquella plantea-
da por Savtchenko y Rusakov aqui se piensa que el pico del corriente podria estar en
funcién directamente de la cantidad de neurotransmisores que llegan a los receptores
post-sinapticos. Es importante mencionar que ambas dendritas, funcionan como limites
fisicos para el automata, entonces, la evolucion del mismo se ve acotada por las posicio-
nes espaciales de las mismas, lo que quiere decir que las células no podran evolucionar
antes de la posicién en x de la dendrita pre-sindptica ni después de la posicion d de la
dendrita post-sinaptica.

5.1.6. Resultados

Los resultados presentados en las figuras 5.8 y 5.9 fueron obtenidos por el modelo
propuesto, como ya se mencioné fueron implementados los pardmetros que propone
Savtchenko y Rusakov, por limitaciones computacionales en el presente apartado sélo
se muestran resultados para un nimero ¢ = 5000 moléculas de neurotransmisores,
aunque cabe mencionar que se obtuvieron resultados muy semejantes (en forma) ante
variaciones menores a 5000 moléculas, esto es de esperarse puesto que una modificacién
en dicho parametro del modelo impactaria en los resultados del mismo derivando en
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una disminucién en el conteo de las células que llegan a la zona activa en la seccién
post-sindptica.

Las figuras que seran presentadas a continuacién muestran el nimero de moléculas
que llegan a los receptores en funcién del tamano de la hendidura sinaptica asi como
los datos tedricos que presentan Savtchenko y Rusakov, haciendo una comparacién
entre ambos conjuntos de puntos; tal y como lo menciona [Robert M. Berne (32)]
y [Savtchenko and Rusakov (35)] es posible observar que los resultados presentados
también muestran una captacién méxima de moléculas cuando la hendidura sindptica
tiene un tamano entre 12nm y 25nm lo que hace que el modelo propuesto en este
trabajo sea bioldgicamente plausible. Como se podra observar en las siguientes gréficas,
los datos obtenidos mediante simulaciones siguen una forma andloga a aquellos que se
presentan como datos tedricos, presentando un error cuadratico medio de 0.15 — 0.22
y 0.35 — 0.50 (respectivamente para las figuras 5.8 y 5.9); lo cual indica que es posible
relacionar matematicamente, mediante alguna funcién, la forma y amplitud del pico de
corriente con la cantidad de neurotransmisores que llegan a los receptores en la zona
post-sinaptica.

Experimentacién con autémata celular
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Figura 5.8: Comparacién de los datos obtenidos con el modelo propuesto y aquellos

tedricos que presenta Savtchenko y Rusakov.

Aqui, en contraste a lo que reportan en [Savtchenko and Rusakov (35)], se presentan
unicamente dos graficas debido a que al menos en nuestro modelo una variacién en el
tamafio R de las dendritas no produce cambios muy notables en los resultados.
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Experimentacién con autémata celular
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Figura 5.9: Comparacién de los datos obtenidos con el modelo propuesto

Se mencioné durante la presentacién del pseudo-cédigo la declaracién de una nueva
variable, las vesiculas, mediante diversas experimentaciones, se puede decir que una
variacién en el tamano de las vesiculas, asi como una definicién de mas de una de
ellas, puede afectar los resultados en gran medida. Los datos del modelo arrojan que un
numero mayor de vesiculas en la dendrita pre-sindptica influye demasiado en la cantidad
de neurotransmisores que llegan a los receptores. De la misma manera, la variacién
en el radio de la unica vesicula que se tomo6 en cuenta para este modelo estd siendo
estudiado aun, ya que las variaciones en este parametro también derivan en resultados
muy interesantes. Hasta el momento se piensa que esto se debe principalmente a que el
area que ocupa un nimero n de neurotransmisores liberados por una tnica vesicula es
mucho menor que un area ocupada por neurotransmisores liberados por varias vesiculas,
dado es posible hasta cierto punto cubrir en su totalidad el area de la zona activa con
neurotransmisores, facilitanto obviamente su absorcion.

Dichos resultados no son presentados en este trabajo dado que no se ha encontrado
alguna referencia, hasta el momento contra la cual comparar esos datos obtenidos.

De esta forma a manera de conclusién se puede decir que este trabajo ha resulta-
do también en un modelo discreto matematico, el cual presenta un comportamiento
analogo al que tiene el modelo de Savtchenko y Rusakov, con la particularidad de ser
notablemente mas sencillo ya que para su implementacién tinicamente fue necesario
definir 4 reglas principales de movimiento.
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Capitulo 6

Discusion, conclusiones y trabajo futuro

6.1. Discusion

A lo largo de la investigacién que se presenta en este documento fue seguida una
metodologia que radicé basicamente en investigacion de trabajos propuestos, modelos
acerca de la dindmica de neurotransmisores, particularmente del tipo , potencial de
accién en membranas neuronales y/o axonales, asi como de crecimiento de gliomas para
células USTAEGF R y EGF R respectivas al tumor de glioblastoma U87. Respecto al
marco tedrico que sustenta esta investigacién se puede destacar el estudio de la difusién
y las caminatas aleatorias, el analisis que se hace conecta ambas teorias y se concreta
cuando, haciendo un estudio de ambos fenémenos desde el punto de vista de la fisica,
se concluye que ambos derivan en distribuciones gaussianas.

Asi mismo, se ofrece al lector un breve estudio acerca de los autématas celulares,
donde se explica una breve definicién de los parametros que conforman a esta herra-
mienta matematica-computacional, a lo largo de esta subseccién se puede encontrar un
apartado donde se estudia de forma breve la historia de los automéatas celulares y cémo
por medio de ciertas aplicaciones y/o estudios (de Wolfram y Conway) los mismos han
ido evolucionando hasta ser pausibles para el modelado de diversos fenémenos en areas
distintas de estudio.

Dentro del estudio de trabajos propuestos que modelan el impulso eléctrico neuro-
nal, nuestro interés fue particularmente centrado en el trabajo [Hindsmarsh and Rose
(17)] dada la simplicidad del modelo y sus caracteristicas de la respuesta del mismo,
al profundizar el estudio en torno a dicho trabajo se encontraron diversos datos mal
reportados lo que implicaba una reproduccién erronéa de los resultados.

Para realizar las correcciones pertinentes a los parametros propuestos por Hind-
marsh y Rose, se di6 por hecho que las funciones f(z) y g(z) propuestas por los autores
estaban correctamente determinadas, esta conclusién surgié principalmente después de
que se observaron aquellas formas de las mismas, las cuales podrian empatar con las
graficas de las ecuaciones que las definen siempre que una variacién en las constantes
fuese modificada. De esta forma, para hacer el ajuste en los pardmetros constantes de
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f(z) y g(x) se recurrié a ubicar los datos experimentales mediante reglas de tres hacien-
do una correspondencia entre la distancia desde el origen de la grafica (en centimetros)
de los puntos, y los valores eléctricos nA y V' que representaban.

Al obtener los datos experimentales se realizé un ajuste de curvas, este proceso fue
desarrollado haciendo uso de las funciones Isqcurvefit y polyfit que se encuentran
en las toolbox de Matlab®), los valores correspondientes a las constantes corregidas
se muestran en la tabla 3.3, donde es posible observar que los valores propuestos en el
trabajo de Hindmarsh y Rose se alejan demasiado de aquellos que llevan a las funciones
f(x) y g(x) aun ajuste en forma y escala con respecto a los datos experimentales (figura
3.21).

Por obvias razones estos “errores” que se presentan en la seccion correspondiente al
andlisis del modelo en [Hindsmarsh and Rose (17)] conllevan a un mal funcionamiento
del mismo, pues, al intentar reproducir los resultados con dichos valores reportados en
aquella publicacién se pueden observar principalmente graficas que difieren mucho a
las que los autores reportan en su seccién de resultados y andlisis. Para concluir en la
subseccion 3.5.1 se muestra el resultado del trabajo correspondiente a la correccién de
los parametros, donde se puede apreciar los valores experimentales comparados con los
graficos obtenidos después de realizar el ajuste de curvas, las cuales coinciden en forma
y escala; asi mismo, se muestran los resultados correspondientes a la respuesta eléctrica
y el diagrama de fases obtenidos con las constantes modificadas en las funciones f(x)
y 9(@).

A lo largo del apartado 4, se hizo un breve estudio con un enfoque médico-biolégico
de las células gliales, asi mismo, se tomaron en cuenta 2 principales modelos matemati-
cos: [Swanson KR (40)] el cual se presenta como punto de partida para [Andrew M. Stein
(1)]; en este mismo apartado, a lo largo de la seccién 4.1.1 se hizo un breve anélisis
del modelo de Stein donde se explica lo més resaltable de su investigacion y de aque-
llos datos relevantes que se tomaron en cuenta para realizar dicho modelo, por ende
se muestran sus resultados los cuales fueron comparados con datos experimentales in
vitro. Stein reporta resultados biolégicamente pausibles, dado que el comportamiento
de los resultados obtenidos mediante su desarrollo se apegan a aquellos de laboratorio.

Posteriormente en la subseccién 4.1.2 se muestra un modelo propuesto y desarrollado
a lo largo de esta investigacion, el cual, al igual que en [Andrew M. Stein (1)], distingue
dos poblaciones diferentes dentro de la seccién tumoral y asigna a cada una de ellas
dindmicas diversas, lo cual asegura que el comportamiento del modelo serd lo mas
acercado a la realidad. Para el desarrollo del modelo se analizé previamente [Omar
(28)], donde se puede encontrar tanto un andlisis como resultados semejantes.

Respecto al modelo desarrollado y propuesto a lo largo de esta investigacién se debe
notar que principalmente los resultados son apegados a los datos experimentales del
trabajo de Stein, lo cual apunta a que esta propuesta puede ofrecer comportamientos
muy similares al trabajo de dicho autor, pero desde un enfoque discreto, donde se toma
en cuenta el comportamiento individual para poder analizar la dindmica colectiva de
las células; este trabajo fue de relevancia absoluta para la investigacion ya que fue el
medio por el cual se consolidé una basé matematica y computacional para el desarrollo
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del modelo sobre la dindmica de neurotransmisores.

El modelo de la dindamica de neurotransmisores propuesto, se puede estudiar en el
apartado 5 asi mismo, para su desarrollo se tomé en cuenta principalmente el trabajo
[Savtchenko and Rusakov (35)], de donde se determinaron caracteristicas importantes
para el modelo propuesto. La investigacién de Savtchenko-Rusakov mantiene la teoria
de que el pico de corriente producido por la seccidon post-sindptica en una neurona se
determina principalmente por el nimero de receptores activos y la separacion entre
dendritas denominada hendidura sinaptica.

En contraste, esta investigacién postula que otra de las variables que podria ser fun-
damental para definir las caracteristicas del pico de corriente es la cantidad de moléculas
de neurotransmisores que llegan a los receptores; asi, se desarrollé un modelo siguiendo
principalmente las consideraciones fisicas que propone Stein-Rusakov en su trabajo. Si
se realiza una comparacién entre los pseudo-codigos para las implementaciones de los
dos modelos que se desarrollaron en esta investigacion el lector podrd notar que en
esencia existe Unicamente un cambio resaltable: la gestién del niimero pseudo-aleatorio
J, aunque es debido mencionar que los algoritmos implementan distintos tipos de ges-
tién para los datos que se van obteniendo a lo largo de la simulacién, por lo que aunque
en principio ambos modelos pudieran paracer iguales no lo son, de hecho esto puede
ser més claro cuando se estudia més a fondo las consideraciones de ambos modelos.

Los resultados presentados en la subseccién 5.1.6 muestran un ajuste en la forma
de los datos obtenidos (mediante experimentacién computacional con el modelo) que
se corresponde con aquellos datos tedricos en [Savtchenko and Rusakov (35)]. Esto
principalmente abre un sendero para darle sentido a la teéria de que el ntimero de neu-
rotransmisores que llegan a los receptores post-sinapticos puede también determinar la
forma y magnitud del pico de corriente en los receptores post-sindpticos ya que median-
te estos resultados se puede hacer camino a futuras experimentaciones y desarrollos que
puedan corresponder a esta hipdtesis. Aunque Savtchenko y Rusakov reportan diversas
graficas que se diferencian practicamente por un cambio en el pardmetro correspon-
diente al radio de la dendrita post-sindptica, cabe mencionar que este trabajo presenta
un tnico resultado puesto que una variacién en dicha variable no afecta del todo a los
resultados correspondientes al modelo propuesto.

El modelo propuesto para la dindmica de neurotransmisores tiene posibilidades que
pueden ser implementadas en sus parametros, namero de vesiculas, tamano de las mis-
mas, “distancia de captacion” para los receptores a la cual estos detecten y absorban a
las moléculas de neurotransmisores, etc., con los que es posible hacer variados experi-
mentos que se apeguen a otras condiciones propuestas, es decir se presenta un modelo
abierto a cambios por lo que se puede decir que es versatil al momento de realizar
experimentacion.
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6.2. Conclusiones

De los desarrollos y andlisis matematicos sobre los fenémenos de difusiéon y camina-
tas aleatorias se puede concluir que ambos tienen como solucién a los problemas plan-
teados una distribucién de tipo gausiano, por lo que resulta viable hacer una analogia
entre un fenémeno y otro, esto es destacable puesto que permite modelar fenémenos
partiendo del enfoque continuo (difusién) por medio de propuestas discretas (cami-
natas aleatorias) y visceversa. Esto suma importancia cuando se toma en cuenta que
partiendo de un andlisis individual de los entes que conforman un fenémeno (en este
caso células en un tumor o moléculas en la hendidura sinéptica), se puede describir con
cierto éxito la dindamica colectiva de un fenémeno.

La replicacién de los datos obtenidos en otros trabajos propuestos, los cuales sean
referencias principales para nuevos siempre forma parte importante debido a que, co-
nocer a fondo el funcionamiento de las propuestas planteadas por otros autores es de
suma importancia para dar pie a nuevos desarrollos e implementaciones, en el caso par-
ticular de este trabajo, el andlisis de la publicacién [Hindsmarsh and Rose (17)] dirigé
los estudios a una nueva propuesta para los valores de las constantes de las funciones
reportadas en dicho trabajo. Como resultado de un estudio al modelo de Hindmarsh y
Rose en el capitulo 3 se propone una correccién a las constantes respectivas para las
funciones f(z) y g(z), es importante destacar que estas constantes obtenidas durante
el estudio del modelo de Hindmarsh y Rose, aseguran resultados en forma y unidades
como las reportadas en ese mismo trabajo. A manera de conclusién, se puede insistir
en la replicacién de trabajos anteriormente propuestos que figuren como referencias
principales a otros nuevos, asi como un estudio detallado de los mismos con la finalidad
de evitar contemplar consideraciones erréneas y/o mal propuestas.

El glioblastoma figura como uno de los tumores méas malignos dada su reinciden-
cia después de las quimioterapias y/o extraccién quirugica, la explicacién para esto se
puede estudiar mas a detalle en el anélisis de los resultados obtenidos por [Andrew
M. Stein (1)] dados estos hechos, buscar respuestas en torno a la dindmica celular que
presenta el crecimiento de gliomas mediante la implementacion de modelos como el que
se presenta en esta investigacion resulta en analisis de datos interesantes, puesto que
por medio de dichas herramientas se obtienen no sélo resultados semejantes (o a veces
mejores) que aquellos que se plantean mediante propuestas matematicas continuas y/o
datos experimentales, si no que ademaés se brinda la posibilidad de analizar el compor-
tamiento individual de células lo cual podria abrir nuevos senderos para el estudio de
este tipo de fenémenos donde el objetivo sea conocer el comportamiento indivial para
dar explicaciones respecto al colectivo.

A partir de los resultados obtenidos mediante del desarrollo de un modelo discreto,
conformado por un autémata celular de caminantes aleatorios, se puede concluir que las
células en un tumor de tipo glioblastoma siguen la dindmica del movimiento aleatorio
planteado en el capitulo 2. Ya que el modelo permite modelar un fenémeno con dicha
dindmica, entonces mediante la readaptacion de parametros y reglas es posible mode-
lar otros méas que estén relacionados directamente con la difusividad y el movimiento
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aleatorio.

Tomando en cuenta que los neurotransmisores, al instante de ser liberados para
generar una conexién sindptica se difunden entre el espacio formado por la etapa pre-
sindptica y la post-sindptica, presentando un movimiento aleatorio y partiendo de la
hipotesis de que se puede usar el modelo para el crecimiento de gliomas, mediante
ciertos ajustes, se desarrollé un modelo para la dindmica de neurotransmisores, el cual
fue comparado con el modelo de Savtchenko-Rusakov.

Entonces, el modelo usado para describir la dindmica de los neurotransmisores en
el espacio sindptico, se apegd a los resultados de [Savtchenko and Rusakov (35)], esto
se concluye al observar la figura 5.4 y a los resultados obtenidos por el modelo en las
figuras 5.8 y 5.9. Como conclusién, esto indica que el modelo propuesto puede modelar
el comportamiento de los neurotransmisores en el espacio sinaptico, ademaés de que
cuenta con posibilidades de ser modificado para ofrecer otros tipos de experimentacién.

De forma general se concluye que los fendmenos presentados en este trabajo pudieron
ser modelados por medio de un mismo modelo, lo que indica que este bien podria
ajustarse al comportamiento de otros fenémenos en los cuales el movimiento aleatorio
sea la principal caracteristica de los mismos; para ello basta tinicamente realizar un
estudio de las consideraciones generales de estos para que a través de estas se puedan
hacer las adaptaciones pertinentes.

6.3. Trabajo futuro

Los modelos estdn abiertos a investigaciones y trabajos futuros, de los cuales se
pueden destacar aquellos que permitan ampliar las capacidades de las implementacio-
nes o bien, alcanzar nuevos parametros de experimentacion. Respecto a ello uno de los
trabajos propuestos consta de la paralelizacion de los cédigos usados para la implemen-
tacion computacional de los modelos, esto permitiria principalmente para el modelo de
crecimiento de gliomas poder realizar experimentacion con tasas reproductivas mas al-
tas, lo que implica principalmente experimentacién con tumores mas grandes. Por otro
lado la paralelizacion de los algoritmos podria permitir simular y modelar sindpsis mas
complejas, donde exista un niimero mayor de tipos neurotransmisores y se contemple
la dindmica de ellos; asi mismo la implementacién de cédigo paralelo en el modelo pro-
puesto para la dindmica de neurotransmisores bien podria dar la posibilidad de hacer
la simulacién y el modelado de sindpsis bidimensionales.

Otro de los trabajos futuros destacables, para el modelo presentado en el apartado
5, es la propuesta de una funciéon matemaética que permita relacionar la cuantificacién
de neurotransmisores que llegan a los receptores post-sindpticos con la forma y magni-
tud del disparo de corriente en la seccién post-sindptica, esto con la finalidad principal
de poder comprobar la hipdtesis de que la cantidad de moléculas influye directamente
con los pardmetros eléctricos post-sindpticos. Una vez conseguida esta funcién seria
interesante comparar los resultados correspondientes al modelo propuesto con aque-
llos obtenidos por Savtchenko y Rusakov el hecho de contrastar esto y obtener datos
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semejantes podria ser la base para nuevas hipétesis y teorias en el campo biolégico.

Respecto a los pardmetros en el modelo del apartado 5, se habla sobre experimen-
tacién realizada cambiando el tamano de las vesiculas en la etapa pre-sindptica (o el
numero de las mismas), asi como fijar un radio de captacion al cual las moléculas sean
“absorbidas”, ya que se sabe sobre las numerosas posibilidades con las que cuenta este
modelo, uno de los trabajos futuros que aqui se propone es buscar un sustento teérico
desde el campo de la biologia y/o neurologia, que permitan hacer las adecuaciones a
la implementacién computacién con la finalidad de poner a prueba los resultados del
modelo ante otras especificaciones y/o condiciones médico-biolégicas.

Asi mismo y para ambos modelos, otra de las continuaciones que se le puede dar a
ambos trabajos, es buscar la forma de adaptar los mismos a condiciones relacionadas
con ciertos proceso terapetticos, la idea principal de esto es la recavacion de datos que
nos permitan predecir y describir el comportamiento fisico-quimico de los medicamentos
y/o terapias, por ejemplo, respecto al modelo del crecimiento de gliomas en el apartado
4, con suficiente informacién y adecuaciones precisas al modelo, se podria definir si es
posible de algiin modo frenar la proliferacién celular o la invasion.

Por otro lado, se ha visto en el capitulo 1 que algunas enfermedades del sistema
nervioso estan relacionadas con fallas en el mecanismo sinaptico; al poder modelar el
mismo, este puede ser adaptado a nuevas condiciones, donde se pueda dar respuesta a
diversas preguntas que se desprenden de muchas teorias aiin no comprobadas de areas
de estudio determinadas.

Por ultimo, de forma general para ambos modelos, la biisqueda de nuevos datos ex-
perimentales formara parte de una investigaciéon constante, con el objetivo de asegurar
el funcionamiento de los modelos planteados, esto sin duda podria llevar no inicamente
a un desarrollo constante en los modelos sino también al planteamiento de nuevas me-
tas que impliquen nuevas investigaciones en las areas abordadas por los mismos, con la
finalidad de poder brindar en algiin momento respuestas concretas a problemas propios
de estas dreas de investigacion.
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Apéndice A

Codigos

A.1. Dinamica celular en el crecimiento de gliomas

clc

clear

close all

Tic

LT=3000; %tamano maximo de lattice .
ci=50;%1960; % Celulas iniciales.
te=1; %Tiempo de evoulcion.
D=1;%Constante de difusion.
G=0;%Constante de proliferacion.
ri =68,

dmax=zeros (1,te); % distancias maxima.
noac=zeros (1,te);%numero actual de celulas.
)i

Inf=zeros (LT,LT);%inicializa lattice con ceros.

H=zeros ([LT LT te]);% Inicializa Hipermatriz con te matrices

Inf=Genelni(Inf,ci,ri);%generador de celulas iniciales

v=DiMax (Inf);
v=floor (v);
a=find (Inf==1);
Np=length (a);
figure

GIMt (Inf)

IA=Inf;
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A. CODIGOS

tic
for g=1:168

a=find (IA==1);

N(g)=length (a);

G=(0.30)xN(g);

G=floor (G);

dmax (g)=DiMax (IA); % Obtiene la distancia maxima

for z=1:11

IA=Inf;
[x,y]=find (IA==1);
for i=1:length(x)
P=GenProb (Inf ,x(i),y(i));% Generacion de probabilidades ¢
Inf=ActPos(Inf ,P,x(i),y(i));%Actualizacion de movimiento
end
Inf=Inf/2;

end

if G0lg==24[|g==48|[g==T2|[g==96]|g==120]|g==144|[g==168
Inf=RepCel (Inf ,1 ,dmax(g));
end

end %For g

toc

figure

GIMt (TA)

[x,y]=find (IA==1);
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A.2 Dindmica de neurotransmisores liberados en una sindpsis

A.2. Dinamica de neurotransmisores liberados en una sinapsis

%Programa para el modelado y simulacion de sinapsis quimica
cle

clear

close all

LT=50; %tamano maximo de lattice.
ci=200; % Celulas iniciales.
te=30; %tiempo de ejecucion
ri=>50;%radio inicial

dmax=zeros (1,te);%distancias maxima.
x,y]|=GI2(ri, ci);%Genera celulas iniciales

[0,0,0,0,0,0,0];
=[10,15,20,25,30,35,40,45];

[
y

for j=1:500
if j<=20
x(j)=0;
else
x(j)=1;
end
v(j)=rand+1;
end

Y%Grafica estado inicial
figure

Gf(x,y,LT)

figure

tic

for g=1:te

for i=1:length (x)

J=rand;

ActPos (Inf ,P,x(i),y(i));% Actualizacion de movimiento

end
end
pause (0.001)
Gf(x,y,LT)
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Apéndice B

(Glosario de términos

Anaélogo: Del latin analogus y este del griego andlogos, adj. Que tiene analogia con
algo.
Apegado: La etiologia la define como una vinculacién entre dos cosas de caracter sin-
gular consolidada por medio de interaccién reciproca.
Caida de voltaje: En electronica se le denomina caida de voltaje a la tensién eléctrica
que existe entre dos puntos de un circuito.
Combinatoria: Parte de la matematica que estudia la formaciéon de subconjuntos o
agrupaciones de elementos partiendo de un conjunto dado, teniendo en cuenta el orden
y el nimero de dichos elementos.
Conductancia: En electrénica se denomina conductacia eléctrica a la facilidad que
ofrece un material al paso de la corriente eléctrica, usualmente se refiere a ella como la
propiedad inversa de la resistencia eléctrica.
Denotar: Ser senal o indicio manifiesto de algo//Representar algo.
Densidad: Relacion entre la masa y el volumen de una sustancia o entre la masa de
una sustancia y la masa de de un volumen igual de otra sustancia tomada como patrén.
Dinamica: Rama de la mecédnica que trata de las leyes del movimiento en relacién con
las fuerzas que lo producen.//Sistema de fuerzas dirigidas a un fin.
Disperso: Adj. Constituido por elementos separados entre si que son el resultado de
una dispersién.
Error cuadratico medio: Se considera en estadistica como un estimador, cuya tarea
es medir el promedio de los errores al cuadrado, es decir la diferencia entre el estimador
v lo que se estima.
Espacio fase: En mecédnica clasica el espacio fase o diagrama de fases es una cons-
trucciéon matemadtica que permite representar el conjunto de posiciones y momentos
conjugados de un sistema de particulas.
Fagocito: Célula libre presente en liquidos organicos de los seres pluricelulares, tiene
la propiedad de capturar y digerir particulas (especialmente microbios) mediante un
proceso denominado fagositosis.
Funcion: Relacion entre dos magnitudes por la que a cada valor de una de ellas co-
rresponde un valor determinado de la otra.
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B. GLOSARIO DE TERMINOS

Funcion de densidad de probabilidad: En la teoria de probabilidad la funcién de
densidad de probabilidad de una variable aleatoria continua describe la proabilidad
relativa segin la cual dicha variable tomara cierto valor determinado.

Ganglio: Abultamiento de forma y tamano variables de un vaso linfatico o de un
nervio, formado por un conjunto de células nerviosas o bien por un cimulo de tejido
linfoide.

Generalizacién: Abstraccién de algo comun y esencial a muchas cosas para formar
un concepto general que las comprenda todas.

Gestion: Accién y consecuencia de administrar algo, llevar a cabo acciones necesarias
para hacer posible la realizacién de una operacién.

Hendidura: Apertra estrecha a lo largo de una superficie.

Liquido encefalorraquideo: Liquido incoloro existente en el sistema nervioso central que
bana el encéfalo y la médula espinal.

Macroéfago: Célula de gran tamano que tiene la capacidad de fagocitar particulas gran-
des encargada de destruir los antigenos y de presentarlos a los linfocitos encargados de
iniciar el proceso inmunolégico.

Membrana celular: Estructura fina que envuelve a la célula y separa el contenido de
la célula de su entorno, estd encargada de permitir o denegar el acceso a sustancias en
la célula.

Morfologia: Estudio de las formas externas de algo.

Motilidad: Facultad que tiene la materia de moverse como respuesta a ciertos estimu-
los.

Neurotransmisor: Biomolécula que transmite informacién de una neurona a otra con-
secutiva las cuales se unen mediante el proceso de la sindpsis.

Numero aleatorio: Aquél ntimero que se obtiene por azar, y que al ser elegido no
depende de la eleccién de otro.

Parametro: Elemento o dato relevante desde el cual se examina o se estudia un tema.
Patologia: Rama de la medicina que estudia los transtornos anatémicos y fisiolégicos
de los tejidos y los érganos enfermos, asi como los sintomas y signos a través de los
cuales se manifiestan las enfermedades y causas que las producen.//Enfermedad que
padece una persona.

Plausible: Que admite aprobacién o justificacion.

Probabilidad: Célculo matematico de las posibilidades que existen que una cosa se
cumpla o suceda al azar.

Proliferativo: Se refiere al incremento en el conteo del niimero de células por divisién
celular, el proceso presenta mayor actividad durante el desarrollo de un organismo.
Proto-oncogen: Gen cuyo producto promueve el crecimiento y la divisién de las célu-
las.

Pseudo cédigo: O falso lenguaje, es comunmente usado por los programadores para
omitir secciones de cédigo o para dar una explicacién coloquial de la forma en que se
programé un cédigo determinado, dicho lenguaje no es programable.
Quimioterapia: Técnica terapéutica o tratamiento médico de algunas enfermedades
que consiste en la aplicacién de sustancias quimicas al organismo con el objetivo de
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destruir células o tejido canceroso.

Radioterapia: Tratamiento médico basado en el uso de radiaciones ionizantes (rayos
X) con el objetivo de destruir células o tejido canceroso.

Retroalimentacién: Término con el que se refiere al regreso de una parte de la salida
de un sistema a su propia entrada.

Sistema complejo: Aquél compuesto por varias partes interconectadas cuyos viculos
crean informacién adicional no visible por el observador. Derivado de la interaccién
entre los elementos de dicho sistema surgen nuevas propiedades que suelen no ser expli-
cables a partir de las propiedades de los elementos aislados, denominadas propiedades
emergentes.

Sustentar: Mantener una opinién.//Basar o fundamentar una cosa en otra.

Tumor: Masa de tejido de una parte del organismo cuyas células presentan un creci-
miento anormal y no tienen ninguna funcién fisiolégica y presentan una tendencia a
invadir otras partes del cuerpo.

Vesicula: Abultamiento en forma de saco que contiene sustacias.
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