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DETERMINACIÓN EXPERIMENTAL Y MODELACIÓN MATEMÁTICA DE LOS FLUJOS DE

TRANSPORTE DE HIERRO EN CÉLULAS CACO-2

El hierro es un metal traza, fundamental para la existencia de la vida. Los niveles
de hierro en el organismo deben ser altamente controlados ya que pequeñas variaciones
desencadenan numerosas enfermedades, entre ellas la anemia y hemocromatosis. En seres
humanos la presencia de este metal se controla regulando su absorción intestinal, en donde
el hierro ingresa al organismo a través de la proteína DMT1, ubicada en la cara apical de los
enterocitos. Luego, el hierro es transportado a la cara basolateral y �nalmente, es expulsado
al torrente sanguíneo mediante la proteína FPN1.

El objetivo de este trabajo es analizar el transporte de hierro en células Caco-2
mediante métodos experimentales y modelación matemática. Para esto se determinaron
experimentalmente los �ujos de hierro en el tiempo, a diferentes concentraciones iniciales en el
medio apical. Se determinó la velocidad inicial de la absorción en función de la concentración
apical. Y además, se midió la cantidad de hierro que ingresa a las células luego de una segunda
exposición al metal. Los resultados de estos experimentos concuerdan con las magnitudes
reportadas en casos similares, pero muestran un comportamiento no lineal en los �ujos de
absorción, lo cual no había sido observado anteriormente.

Para analizar matemáticamente los resultados experimentales obtenidos, se desarrolló un
modelo empírico y un modelo fenomenológico. El modelo empírico se construyó utilizando
un algoritmo de programación genética modi�cado para lograr mejores resultados. El modelo
representa adecuadamente los datos experimentales utilizados en la etapa de entrenamiento,
alcanzado un coe�ciente de determinación de R2 = 0.85 y un error de generalización de
MSEjk = 1.32. Además, el modelo permite representar la velocidad inicial de absorción
apical, es decir, datos que no fueron empleados en la etapa de entrenamiento del algoritmo.
Por otro lado, el modelo exhibe características básicas del fenómeno, sin que se le entregue
información a priori al respecto.

El modelo fenomenológico consta de un conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias
que capturan dos fenómenos relevantes. La actividad de DMT1 y la variación de la cantidad
de ésta en la membrana apical. Este modelo permite simular todos los escenarios estudiados
experimentalmente, asimismo representa los �ujos de absorción apical con un coe�ciente de
determinación de R2 = 0.867, mientras que su error de generalización es de MSEjk = 1.39.

Del análisis realizado, se concluye que la endocitosis de DMT1 desde la cara apical, es
un fenómeno relevante en el proceso de absorción de hierro. Este fenómeno no había sido
considerado anteriormente y debe ser estudiado en detalle para poder caracterizar el sistema.

En el trabajo se planteó una metodología para desarrollar modelos empíricos que puede
utilizarse en otros sistemas biológicos complejos. Su principal ventaja es que permite mejorar
la capacidad de generalización de los modelos realizados.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes generales

El hierro es un metal traza necesario para el desarrollo de la vida de los seres
vivos. En el caso de los seres humanos, es de vital importancia ya que actúa en el
centro catalítico de numerosas enzimas, como la hemoglobina, mioglobina, proteínas de
regulación transcripcional, estabilización estructural y varios componentes de la cadena
transportadora de electrones [1, 2]. Sin embargo, debido a la capacidad oxidativa del hierro,
altas concentraciones �siológicas de este metal catalizan la producción de Especies Reactivas
del Oxígeno (ROS), desencadenando daño en lípidos, DNA y proteínas [3,4]. En concordancia
con lo anterior, tanto el dé�cit como el exceso de hierro dan pie a diversas enfermedades,
como la anemia o la hemocromatosis, es por esto que la absorción de este metal debe ser
altamente regulada. Esta es la motivación para la investigación sobre el tema, el cual es el
tópico principal de la tesis que se ha de realizar.

El hierro ingresa al organismo por su absorción en el intestino delgado, en particular,
es incorporado en las células epiteliales del duodeno. El hierro disponible en la dieta se
puede dividir en 3 tipos, el hierro-hemo proveniente de fuentes animales, el hierro-no hemo
proveniente de fuentes vegetales y hierro-no hemo en forma de sales o quelatos [5]. Aunque
además es posible considerar en este grupo la absorción de ferritina alimentaria [6].

Los enterocitos son las células epiteliales que recubren el intestino delgado, son células
polarizadas que constan de un lado apical y uno basolateral (Figura 1.1). El lado apical
es la barrera entre el lumen intestinal y el medio intracelular, se caracteriza por presentar
microvellosidades que permiten aumentar la super�cie de absorción [7]. Mientras que la cara
basolateral limita el medio intracelular con el torrente sanguíneo [8].

El proceso de absorción de hierro a través de los enterocitos se puede dividir en 3 etapas,
la incorporación a través de la membrana apical, luego el transporte de hierro hacia la
cara basolateral y �nalmente la expulsión al torrente sanguíneo a través de la membrana
basolateral. Un esquema del proceso general es mostrado en la Figura 1.1.
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Si bien el pH del intestino y estómago ayudan en la liberación del hierro desde el grupo
hemo y a la estabilización del ion ferroso, el hierro presente en la dieta se encuentra
comúnmente en forma de ion férrico Fe3+ [9]. En la cara apical de los enterocitos se ha
encontrado la actividad ferrireductasa del Dcytb (Citocromo Duodenal B) que permite la
reducción del ion férrico a ferroso [10], luego de esto el ion ferroso puede traspasar la
membrana apical a través de la proteína co-transportadora DMT1 (Divalent Membrane
Transporter 1), la cual utiliza como sustrato un ion Fe2+ y un ion H+ [11].

Los iones de hierro presentes en el citoplasma, pueden encontrarse unidos con alta a�nidad
a proteínas especí�cas, o bien, con baja a�nidad a componentes celulares de bajo peso
molecular como fosfatos y nucleótidos además de a grupos hidroxilos, aminos y sul�drilos [12],
constituyendo el pool de hierro lábil (LIP) [13]. El hierro puede ser ingresado a la mitocondria
para llevar a cabo procesos intracelulares, o si no es requerido de manera inmediata por el
organismo, puede ser almacenado en la ferritina citoplasmática.

Figura 1.1: Transporte del hierro a través de los enterocitos [8].

El hierro puede atravesar la membrana basolateral gracias a la proteína de transmembrana
FPN1 ( Ferroportina1), la cual es la única proteína conocida con esta función [14]. Una vez
en el medio extra-celular, el metal es oxidado nuevamente a ion férrico por la acción de la
ferroxidasa Hp (Hefaestina). Posteriormente los iones férricos pueden unirse a la proteína
transferrina, la cual es capaz de añadir 2 iones de este metal a su estructura. Esta proteína
recorre el torrente sanguíneo transportando el hierro a todo el organismo [15].

En humanos el hierro-hemo es absorbido de manera más e�ciente que el no-hemo, pero su
proceso de internalización es menos entendido. Aunque hay evidencia de que el grupo hemo
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es ingresado mediante un proceso de endocitosis mediada por receptor, no se ha identi�cado
un receptor que posea alta a�nidad por este complejo en los enterocitos. Además, es sabido
que una vez que el grupo hemo es endocitado, una hemo oxigenasa libera hierro en forma de
ion férrico al medio intracelular [9].

La excreción de hierro del organismo es un proceso que no es controlado de manera
especí�ca, ya que se basa en las fugas de hierro causadas por pérdidas de sangre y el recambio
de las células epiteliales en tejidos como la piel, el cabello, el tracto intestinal y urinario [16].
Es por esto, que la homeostasis de hierro es realizada mediante la regulación de la absorción
intestinal, ya sea a nivel transcripcional, traduccional o sistémica [17].

Figura 1.2: Efecto de la exposición a hierro por 3.5 hrs de un segmento de intestino de
rata. A) Distribución de DMT1 (rojo) en una muestra sin hierro (control) y en una muestra
expuesta a 20 [mg] de FeSO4 (+Fe). B) Distribución de FPN1 (verde) en una muestra sin
hierro y en una muestra expuesta a 20 mg de FeSO4. TOPRO es usado como un marcador
del núcleo [17].

Un fenómeno relevante de la absorción de hierro es el bloqueo mucosal, el cual se de�ne
como el proceso en el que una primera dosis de hierro, puede disminuir la absorción de una
segunda dosis [17]. Estudios al respecto, sugieren que este suceso se debe al movimiento
vesicular de los transportadores desde la membrana apical hacia la basolateral y viceversa
[17,18]. En la Figura 1.2 se muestra el cambio en las posiciones de los transportadores DMT1
y FPN1 en una sección de intestino de una rata, la cual fue previamente expuesta durante
3.5 hrs a una solución de 20 [mg] de FeSO4 y 0.01 [N] HCl. Se ha postulado que este proceso
puede ser parte del transporte del hierro a través de las células [18], o bien un mecanismo
de control de la absorción, en cuyo caso, sería el mecanismo más rápido conocido hasta el
momento ya que se han visto señales hasta 30 minutos luego de la exposición a hierro [17].
Hasta el momento los estudios del bloqueo mucosal solamente se han desarrollado in vivo, y
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sus causas y características no están completamente de�nidas, ya que que la descripción del
fenómeno es muy reciente.

Los estudios in vitro realizados respecto a la absorción intestinal de hierro se han
desarrollado típicamente en células Caco-2, una línea celular de adenocarcinoma colonoreactal
humano que tienen la capacidad de diferenciarse espontáneamente en un cultivo, formando
una monocapa de células de gran similitud a los enterocitos [19]. En particular, expresa de
manera endógena las proteínas de membrana de los enterocitos, como DMT1 y FPN1 [20].
A pesar de que esta línea celular es el mejor modelo utilizado para los ensayos de absorción
intestinal, cabe destacar que los cultivos de este tipo se caracterizan por su alta variabilidad
y por tanto el bajo nivel de reproducibilidad de los experimentos [19].

1.2. Motivación

A pesar del gran interés que ha despertado este tema en los últimos años, todavía
permanecen una serie de incógnitas respecto a las características de cada una de las etapas
del transporte. En particular en la etapa de transporte a través de la membrana apical y
basolateral, las cuales son etapas críticas dentro de la regulación de la cantidad de hierro
que ingresa al organismo. Por lo tanto, el estudio del comportamiento de los �ujos de hierro
a través de estas membranas ayudaría a identi�car nuevos componentes que pueden ser
utilizados como objetivos de nuevas terapias para enfermedades relacionadas a la homeostasis
de hierro.

1.3. De�nición del proyecto

Debido a la relevancia que posee el fenómeno de la absorción de hierro, se hace necesario
el estudio de la cantidad de hierro que ingresa al organismo bajo diferentes escenarios.
Para esto se hace necesario la construcción de un modelo matemático que permita describir
esta situación, ya que con esa información es posible determinar cuáles son los actores y
procesos más relevantes del fenómeno, diseñar nuevos experimentos que ayuden a ampliar el
conocimiento del sistema, proponer nuevas terapias para las enfermedades relacionadas con
el hierro y evaluar el efecto de fármacos de manera rápida y económica.

Desafortunadamente, no existe información detallada acerca de los componentes que
participan en el fenómeno y de sus respectivas interacciones, por lo que el modelamiento
matemático se puede enfrentar de dos formas. Primero, desarrollar un modelo fenomenológico
del transporte a través de la membrana apical con la conocimiento existente hasta el momento,
el cual se describa la cinética de los componentes más relevantes mediante ecuaciones
diferenciales ordinarias. El segundo, crear un modelo en base a datos experimentales y sin
necesidad de conocer detalladamente el sistema. Una de las técnicas que podría aplicarse
en este caso sería la programación genética, ya que suele ser utilizada en problemas de
alta complejidad, en particular cuando se espera que la solución óptima sea altamente no
lineal [21].
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Capítulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

El objetivo general del trabajo es analizar el transporte de hierro en células Caco-2
mediante métodos experimentales y modelación matemática.

2.2. Objetivos especí�cos

• Identi�car los componentes celulares y moleculares asociados al transporte de hierro.

• Analizar las interacciones entre los componentes del sistema de transporte y su
vinculación con el funcionamiento celular general y la homeostasis de hierro celular.

• Analizar experimentalmente los �ujos de hierro a través de la membrana apical bajo
distintos escenarios, utilizando isótopos radiactivos para medir el transporte de este
metal.

• Plantear un modelo empírico que permita describir el transporte de hierro a través de
la membrana apical bajo distintas condiciones.

• Plantear un modelo fenomenológico del transporte de membrana basado en la
información disponible en bibliografía y los resultados de los ensayos experimentales.

• Validar los modelos matemáticos con respecto a las mediciones experimentales.
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Capítulo 3

Marco teórico

3.1. Transporte a través de la membrana plasmática

La membrana plasmática es selectivamente semipermeable a moléculas pequeñas y no
polares, por lo que la mayoría de las moléculas no son capaces de atravesarla mediante
difusión simple; de esta manera la membrana plasmática actúa como una barrera entre
los componentes de la célula y las moléculas del medio que las rodea. Los transportadores
de membrana posibilitan el paso de una gran cantidad de moléculas de manera selectiva,
permitiendo el control de la composición del medio intracelular. A continuación se describen
las características principales de los tipos de transporte mediado por proteínas.

3.1.1. Difusión facilitada

La difusión facilitada es el proceso en el que proteínas de transmembrana interactúan con
sus respectivos sustratos permitiendo el paso desde un medio a otro de manera pasiva, es
decir, el proceso es dirigido por los gradientes de concentración o potencial electroquímico,
al igual que el proceso de difusión [22]. Existen dos tipos de proteínas transportadoras que
cumplen estas características, los canales y los carriers (o uniportadores). A continuación se
enumeran las diferencias principales entre difusión y difusión facilitada:

1. Especi�cidad y selectividad: Los transportadores se unen a sus sustratos de manera
selectiva, por ejemplo, los canales son capaces de distinguir entre cationes y aniones,
mientras que los uniportadores pueden diferenciar, por ejemplo, entre con�guraciones
de azúcares l- y d- [23].

Existe una relación recíproca entre la selectividad por los sustrato y la velocidad
de transporte de estos. Esto podría suceder por ejemplo debido a la cantidad de
interacciones necesarias para reconocer el sustrato, ya que mientras más especí�co sea
mayor es la cantidad de interacciones entre las moléculas, lo que retrasa el transporte
de los sustratos. Debido a esto, como regla general los canales son menos selectivos que
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los uniportadores, por lo que pueden trasladar sustrato a una velocidad varios órdenes
de magnitud mayor que un transportador, pero de manera mucho menos selectiva [22].

2. Saturabilidad: La ley de Fick indica que la velocidad de transporte aumenta linealmente
respecto a la diferencia de concentración. Mientras que el transporte mediado por
proteínas presenta saturabilidad, es decir, la velocidad crece asintóticamente hasta
alcanzar un máximo. Esto se debe en el caso de los uniportadores, al límite de la
velocidad de traslocación en la membrana, mientras que en los canales puede suceder
debido al ancho del poro [22].

3. Inhibición, activación cooperatividad: El transporte de un sustrato se puede ver
in�uenciado, entre otras cosas, por la presencia de componentes en el medio que
interactúen con el canal o uniportador, pero que no son su sustrato principal. Esta
interacción puede aumentar o disminuir la velocidad de transporte dependiendo de
si es un inhibidor, si interactúa cooperativa o competitivamente con el sustrato y la
proteína.

4. Efecto trans: Se denomina como lado trans al medio hacia donde se está transportando
el sustrato, mientras que el medio desde donde se transporta es el lado cis. En algunos
casos de difusión facilitada puede se variar la velocidad transporte de sustrato al variar
otros solutos en el medio trans [24].

5. Efecto de la temperatura: Cuando existe difusión simple, un aumento en la temperatura
produce una disminución de la viscosidad de los �uidos y un consecuente aumento
en la velocidad del transporte. Mientras que en la difusión facilitada produce un
aumento en la velocidad de los cambios conformacionales que puede sufrir la proteína
transportadora, lo que trae consigo un aumento en la velocidad de transporte. En el
caso de difusión facilitada el aumento de temperatura entre los 20 a 37 ◦C produce una
gran variación en la velocidad de transporte en comparación al fenómeno de difusión
simple [22].

3.1.2. Transporte activo

Como se describió en la sección anterior, en el caso de difusión facilitada el transporte
ocurre a favor del potencial electroquímico entre ambos medios. En el caso del transporte
activo esto no sucede, en su lugar las especies pueden traspasar la membrana desde un medio
donde existe un potencial electroquímico menor a un medio donde el potencial es mayor [25].
Este fenómeno puede ocurrir de dos maneras diferentes: Obteniéndose energía de una reacción
química, o bien, acoplando el �ujo de soluto principal con el �ujo de un co-soluto que sí siga
el gradiente electroquímico [22], estos casos son conocidos como transporte activo primario
y secundario respectivamente, los cuales se detallan a continuación.

Transporte activo primario

Cuando la energía necesaria para transportar el soluto en contra de su gradiente de
concentración proviene de la reacción de hidrólisis de ATP, se le denomina transporte activo
primario [22]. Por esta razón muchos de los transportadores que cumplen esta característica
son conocidos como ATP-asas y son denominadas como bombas ya que transportan los
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solutos desde un medio con menor potencial químico a uno con mayor potencial. Existen tres
tipos de ATP-asas que transportan cationes, divididas según el tipo de membrana donde se
encuentran ubicadas, las ATP-asas de tipo P que se encuentran en la membrana plasmática,
las de tipo F que se encuentran en la membrana mitocondrial y las de tipo V que se presentan
en membranas vacuolares de plantas [25].

Es necesario notar que, este tipo de transporte crea un gradiente de concentración que
podría guiar un �ujo del soluto en sentido contrario mediante transporte pasivo, dicho �ujo
podría encontrarse acoplado a una segunda especie, la cual podría ser transportada en contra
de su gradiente electroquímico. Un ejemplo de esto se produce con la ATP-asa tipo P
3Na+/2K+ o bomba de sodio/potasio (Figura 3.1), la cual une tres iones de sodio en el
medio citoplasmático y luego es fosforilada por una molécula de ATP, lo que da pie a un
cambio conformacional en la proteína que permite su salida al medio extracelular. Con esta
nueva conformación, la proteína se puede unir a dos iones de potasio que se encuentren en
el medio extracelular, luego puede desfosforilarse cambiando su conformación permitiendo el
paso de los iones al citosol. La actividad de esta bomba aumenta la concentración de sodio en
el medio extracelular, produciendo un gradiente de concentración y aumentando la diferencia
de potencial eléctrico en la membrana, ambos gradientes son utilizados por proteínas co-
transportadoras como fuente de energía [26].

Figura 3.1: Representación de la acción de la bomba sodio/potasio. Adaptado de [27].

Transporte activo secundario

Es el tipo más común de transporte para no electrolitos, como por ejemplo, aminoácidos,
azúcares y algunos solutos inorgánicos. Este mecanismo se caracteriza por acoplar dos �ujos,
el del sustrato principal, que es transportado en contra del gradiente electroquímico, y un
co-soluto, el cual es transportado a favor de su gradiente de concentración y por tanto el
que permite el transporte del sustrato principal [22]. Entre los metabolitos más comunes
reconocidos como co-solutos se encuentran el ion de sodio Na+ y protones H+. La fuerza
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motriz inmediata es el gradiente electroquímico producido por el co-soluto (por ejemplo H+).

Una de las formas de este tipo de transporte sucede con la unión del transportador con
el co-soluto en el lado I (por ejemplo, medio extracelular), con esto el transportador se
activa y el soluto puede unirse en otro sitio de unión en el lado I para translocar todo el
complejo y liberar ambos sustratos en el lado II (por ejemplo, medio intracelular). Este tipo
de transporte es conocido como co-transporte, simporte o unión positiva. En el fenómeno
antiporte, el gradiente del co-soluto permite el transporte del mismo desde el lado II al lado
I, por lo que aumenta la disponibilidad de transportador en la con�guración adecuada para
que el sustrato pueda transportarse al lado II aunque vaya en contra de su gradiente de
concentración.

1. Simporte:

Figura 3.2: Modelo de estados de las proteínas con actividad simporte (a) y antiporte (b). Adaptado
de [22].

Este tipo de proteínas comparten ciertas similitudes con los unitransportadores ya que
operan a velocidades similares, muestran similitudes estructurales y sufren cambios
conformacionales cíclicos [28]. La actividad de estas proteínas se puede representar por
un modelo de estados como que se muestra en la Figura 3.2.a y su actividad presenta
numerosas características que permiten identi�carlas [22]:

(a) Al aumentar la concentración de B (co-soluto) en la fase I aumenta el transporte
de A (conocido como estimulación cis).

(b) Al aumentar A en la fase I aumenta la velocidad de transporte de B (estimulación
recíproca).

(c) Cuando el potencial químico es igual a ambos lados, cambia el signo del �ujo de
soluto, esto sucede ya que la única fuerza motriz es el gradiente de co-solutos.

(d) La energía total de transporte asociado entre el soluto y co-soluto debe ser
negativa. Por ejemplo, en co-transporte se pierde más energía por el transporte
del co-soluto, que va a favor de su gradiente, que la energía que se gana por
transportar el soluto en contra de su gradiente. Esta es una condición necesaria
para las reacciones irreversibles.
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Una proteína que funciona bajo este tipo de régimen es la proteína simportadora
2Na+/1 glucosa, la cual se presenta en células epiteliales del intestino delgado, en
túbulos de los riñones, entre otras. Su función es ingresar glucosa al citoplasma en
contra de su gradiente de concentración; para esto acopla el �ujo de ingreso de dos
iones de sodio hacia la célula aprovechando su gradiente electroquímico [28].

2. Antiporte

En este tipo de transporte los sustratos se mueven en direcciones opuestas, por lo que
si bien las características di�eren en algunos aspectos con el fenómeno simporte, las
características de inhibición y de las fuerzas motrices son las mismas. En la Figura
3.2.b se puede ver un modelo de estados para una proteína antiporte.

La mayoría de las células presentan al menos un tipo de proteínas antiportadoras, en
el caso de las células musculares cardíacas se presentan las proteínas 3Na+/Ca+2, las
cuales utilizan la diferencia de potencial electroquímico del sodio, para ingresar tres
iones de este tipo y expulsar un ion de calcio al medio extracelular. De esta manera se
regula la concentración de calcio en el citosol a niveles de 10−7M , mientras que en el
exterior la concentración de este ion puede alcanzar el orden de 10−3M [28].
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3.2. Modelos matemáticos de transporte a través de

membranas celulares

A continuación se de�nen qué es un modelo matemático como tal, los principales tipos y
ejemplos desarrollados para transporte de sustancias a través de membranas biológicas. El
primer tipo son los modelos empíricos, los cuales se basan en los datos experimentales y no
necesitan de información del sistema para su construcción. El segundo tipo tipo se re�ere a
los modelos de absorción de drogas, los cuales se pueden considerar semi-fenomenológicos, ya
que parte importante de ellos no considera factores característicos de los componentes, como
la naturaleza iónica o no electrolítica del soluto que se está estudiando. El tercer tipo se re�ere
a los modelos fenomenológicos propiamente tal, donde las ecuaciones tratan de describir los
componentes y sus interacciones de acuerdo a su naturaleza física o química.

3.2.1. Modelos matemáticos

Para comenzar, es necesario de�nir un modelo matemático de la manera más general y
concisa posible. Bender [29] lo de�ne acertadamente como � Un modelo matemático es un
constructo matemático abstracto y simpli�cado, que se relaciona a una parte de la realidad
(sistema) y con un objetivo de�nido�. El objetivo de un modelo matemático es resolver
una pregunta acerca del sistema que intenta describir, el cual es representado mediante
planteamientos matemáticos. En la mayoría de los casos, para poder aproximarse de manera
correcta al sistema es necesario hacer uso de datos experimentales relevantes, pero también
es necesario establecer hipótesis y supuestos basados en el conocimiento del sistema.

Es posible dividir los modelos matemáticos en dos tipos según el grado de conocimiento
del sistema. Los primeros, los modelos empíricos, se construyen solamente en base a los
datos experimentales, tratando el sistema como una caja negra, es decir, sin utilizar ninguna
información acerca de los procesos internos que ocurren en el sistema [30]. Por otro lado los
modelos fenomenológicos utilizan información a priori para determinar algunos o todos sus
planteamientos matemáticos [30].

En la mayoría de los casos los modelos obtenidos tienen componentes de los dos tipos de
modelos de�nidos anteriormente, ya que en muchas ocasiones se utiliza información a priori

para desarrollar el modelo, pero existen componentes o procesos internos de los cuales no se
posee información, a estos se les denomina comúnmente modelos semi-empíricos [30].

El tipo de modelo que se desea construir depende del objetivo particular que este tenga,
ya que ambos poseen enfoques muy diferentes. Los modelos fenomenológicos poseen algunas
importantes ventajas como que, en general realizan mejores predicciones del comportamiento
de los sistemas, además dado que se basan en conocimiento establecido, la validez de sus
predicciones es con�able en un rango mayor al de los datos experimentales utilizados, esto
no sucede en los modelos empíricos, donde su validez se acota al o los intervalos donde
se encuentran los datos experimentales utilizados, es decir, su error de generalización es
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mayor. Por otro lado, los modelos fenomenológicos realizan mejores predicciones en sistemas
modi�cados y poseen parámetros interpretables físicamente. Sin embargo, los modelos
empíricos al no necesitar información a priori, comúnmente requieren menor cantidad de
tiempo para su construcción y menor cantidad de recursos [30]. Por lo tanto, el objetivo del
modelo puede ser utilizado como guía para la de�nición del tipo de modelo a seguir, ya que
si por ejemplo, solamente se desea encontrar una relación entre los datos experimentales, un
modelo empírico bastaría para esta tarea, en cambio si el objetivo es comprender los procesos
internos o las causas de un fenómeno, es más adecuado un modelo fenomenológico.

A continuación se detallan los tipos de modelos matemáticos y ejemplos utilizados en
estudios de transporte a través de membranas biológicas.

3.2.2. Modelos empíricos

El punto de partida de los modelos empíricos son las observaciones experimentales, ya que
en base a ellos se desarrolla el modelo. Existen análisis estadísticos que pueden ser realizados
sobre los datos experimentales con la �nalidad de de�nir qué metodología aplicar a la hora
de construir el modelo �nal. La mayoría de los modelos empíricos son modelos basados en
regresiones, ya que esta técnica provee de una descripción matemática de la relación existente
entre las variables de entrada y de salida. Gracias es esto, este tipo de modelos puede ser
utilizados tanto para predicción de nuevos datos como para interpolación.

En una regresión, la variable dependiente es expresada en términos de la o las variables
independientes usando diferentes tipos de ecuaciones. Por ejemplo, una regresión lineal se
denomina como tal cuando la relación entre la variable dependiente Y e independiente X
están relacionadas mediante la ecuación 3.1. En donde los coe�cientes α y β se conocen como
parámetros del modelo, estos son ajustados de manera de que la simulación del modelo y los
datos experimentales calcen de la mejor manera posible. Comúnmente la determinación de
estos parámetros se hace minimizando el residuo de la suma de los cuadrados (RQS) entre los
datos experimentales Ŷ (X) y la predicción realizada por el modelo Y (X), como se muestra
en la ecuación 3.2.

Y (X) = αX + β (3.1)

mı́n
α,β

RSQ =
i=N∑
i=1

(Yi − Ŷi)2 (3.2)

Una regresión lineal es el modelo más simple que se puede desarrollar mediante esta
técnica, la cual puede ser extendida a múltiples variables (regresión lineal múltiple) o
funciones de regresión no-lineales (regresión no-lineal). En cualquier caso es necesario conocer
explícitamente la función, la elección de esta función suele realizarse en base a las tendencias
observables en los datos experimentales. Sin embargo, en algunos casos donde la dinámica
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de los fenómenos es compleja, no es posible establecer una función de regresión desde el
razonamiento teórico [31]. En estos casos es posible utilizar otras técnicas que no requieran
de una función de antemano, como por ejemplo, el uso redes neuronales arti�ciales o
programación genética.

Las Redes Neuronales Arti�ciales (ANN por su sigla en inglés), es un algoritmo que está
basado en el conocimiento existente del sistema nervioso biológico. Su buen desempeño se
basa en la alta conectividad de elementos computacionales simples, de la misma manera que
en sistema nervioso se presenta conectividad entre las neuronas [32]. Dado que este algoritmo
es un método de optimización [33], tiene una variedad de aplicaciones, en particular para
sistemas celulares.

Los algoritmos de programación genética son parte de los algoritmos evolutivos, los
cuales poseen una vasta gama de aplicaciones en problemas de optimización. Este tipo de
algoritmos intenta imitar los conceptos presentes en la teoría de la evolución de Darwin y
poseen 2 ventajas principales respecto a otros métodos de optimización, la capacidad de
enfrentar problemas complejos y la posibilidad de utilizar el algoritmo en condiciones de
paralelismo [21]. Esto se debe a que este tipo de algoritmo permite lidiar con distintos
tipos de optimización, de�nir funciones objetivo en estado estacionario, no-estacionario,
continuas, discontinuas o con ruido aleatorio. Además permite analizar distintos espacios
de búsqueda simultáneamente. Sin embargo, para que el algoritmo funcione adecuadamente
se deben escoger adecuadamente los parámetros principales como el tamaño de la población,
la cantidad de generaciones, etc.

Dada la complejidad del sistema se utilizó el algoritmo de programación genética para
desarrollar el modelo empírico, por lo que en la siguiente sección se describe en detalle el
algoritmo y sus principales parámetros.

3.2.3. Programación genética

El objetivo de la programación genética es resolver problemas de optimización donde los
métodos clásicos no presentan soluciones adecuadas, para esto su algoritmo de basa en la
teoría de la evolución de Darwin [21].

La teoría de la evolución de Darwin plantea que la naturaleza sigue dos principios: Si
mediante selección genética, como mutación o recombinación, se crea un individuo que
que adapta al entorno por sobre la media de la población, entonces dicho individuo tiene
una mayor probabilidad de supervivencia. En caso contrario, el individuo tiene una menor
probabilidad de supervivencia. En el caso de la programación genética, la población está
compuesta por posibles soluciones, mientras que el entorno es una función objetivo, de esta
manera se genera inicialmente una población, se selecciona un conjunto de individuos bajo
criterios similares a los establecidos por la teoría de Darwin, y posteriormente se crea una
nueva población que se ajusta en mayor medida a la función objetivo.

Este tipo de métodos tiene 3 características relevantes que lo diferencian de los métodos
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tradicionales de optimización:

1. Independencia del gradiente: Dado que no se utiliza la información del gradiente, es
posible enfrentar problemas mucho más complejos que con los métodos clásicos, como
por ejemplo, problemas de naturaleza discreta.

2. Paralelismo: En cada generación se crea una población de individuos, los cuales podrían
ser tratados como secciones independientes bajo las condiciones adecuadas, por lo que
sería posible paralelizar el problema.

3. Capacidad exploratoria y de explotación: Para crear los nuevos individuos se utilizan los
operadores de mutación y cruce. Estos operadores presentan una naturaleza estocástica
que permite explorar de manera más e�ciente el dominio de búsqueda y evita que la
solución �nal se entrampe en un mínimo local. Además, gracias al operador de cruce
es posible combinar soluciones sub-óptimas, con lo que de obtiene la capacidad de
explotación.

Características propias de la programación genética

La programación genética nace como una evolución de los algoritmos genéticos (AG)
clásicos, su principal objetivo es resolver los problemas mediante la inducción de programas
y algoritmos que puedan solucionarlos. Si bien siguen las mismas bases biológicas que los AG y
su funcionamiento es similar, su diferencia principal radica en la decodi�cación del problema,
ya que la programación genética representa a los individuos estudiados como árboles binarios,
permitiendo abordar problemas que con los algoritmos genéticos no es posible [34].

Crear población 
inicial aleatoria

Evaluar ajuste de 
cada individuo 

Término

Recombinación Mutación Elitismo

Selección 

Obtener mejor
 solución

Inicio

Criterios de 
término

 alcanzados?

Sí

No

Figura 3.3: Esquema de trabajo de los algoritmos genéticos. Adaptado de [35].
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En la Figura 3.3 se muestran los pasos principales de los algoritmos genéticos. En ella
se observa que el algoritmo comienza creando una población inicial de posibles soluciones,
luego se evalúan todos individuos de la población, si se alcanzan los criterios de término,
el proceso �naliza y entrega la solución más mejor evaluada. De no ser así, se crea una
nueva población que se debe evaluar y el proceso prosigue. A continuación se describen
las principales características de la programación genética en comparación a los algoritmos
genéticos clásicos.

1. Representación [36]

En programación genética se codi�can los individuos como estructuras de árboles, los
cuales presentan las variables o constantes en sus nodos hojas y son llamadas terminales,
mientras que en sus nodos internos las operaciones o funciones permitidas que son
llamadas funciones, estos nodos presentan una cantidad de nodos hijos igual al número
de variables que requiere la función que representan, tal como se muestra en el ejemplo
de la Figura 3.4.

Figura 3.4: Representación de la función max(x + x, x + 3 ∗ y) en la sintaxis de programación
genética. Adaptado de [36].

2. Creación de la población inicial [36]

Existen diferentes métodos para crear la población inicial de individuos, todos ellos
tienen en común que presentan componentes estocásticas y que cumplen las restricciones
de cantidad máxima de individuos por generación y de máxima profundidad, donde
la profundidad de un nodo se de�ne como la cantidad de aristas que deben cruzarse
para alcanzar dicho nodo desde la raíz, es necesario notar que bajo esta de�nición la
profundidad de la raíz es cero. Se de�ne la profundidad de un árbol como la profundidad
de la hoja que esté más alejada de la raíz.

Generalmente se utilizan dos métodos para la creación de poblaciones iniciales, el
método full y el método grow, ambos generan árboles aleatoriamente utilizando como
datos el conjunto de funciones (F ), el conjunto de terminales (T ) y profundidad. En el
caso del método grow, se procede eligiendo aleatoriamente una función perteneciente
a F para conformar la raíz, luego se eligen aleatoriamente elementos del conjunto T o
F , si el nodo elegido es una función se repite el procedimiento, si es una terminal se
�naliza [37]. Mientras que para el caso del método full, siempre se escogen elementos
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del conjunto F a menos que el nodo esté en la profundidad máxima, en cuyo caso
se escoge una terminal [37], debido a esto, con este método siempre se obtiene un
árbol balanceado donde todas sus hojas tienen una profundidad igual a la profundidad
máxima permitida.

3. Selección

En GP las generaciones se crean seleccionando a los padres probabilísticamente en base
a la función de bondad, y luego se aplican operadores genéticos sobre ellos para crear
a los hijos. Es decir, que al igual que en la teoría de la evolución los individuos que
presentan una mayor adaptación tienen más probabilidad de tener descendencia. A
continuación se describen los métodos más utilizados para realizar esta tarea.

(a) Torneo:

En este tipo de selección se escogen aleatoriamente k individuos que participarán
en el torneo, se evalúan todos los participantes y se escoge el que tenga mejor
desempeño [38].

(b) Ruleta:

Este método es el más utilizado desde los orígenes de la programación genética.
En este caso a cada uno de los individuos de la población se le asigna una parte de
la ruleta, esta sección es proporcional a su desempeño y de manera tal que todas
ellas sumen la unidad. Para escoger al individuo que será padre solo basta con
elegir un número aleatorio en el intervalo [0, 1] y retornar el individuo que está
situado en esa posición. Este método es muy sencillo, pero dado que la mayoría
de las veces las posiciones en la ruleta están ordenadas en base al ajuste, se vuelve
ine�ciente cuando la cantidad de individuos es muy grande, ya que presenta una
complejidad O(n2) [38].

4. Operadores

Una vez seleccionados los padres, se generan nuevos individuos, para esto se aplican los
operadores genéticos sobre los padres según la probabilidad asignada a cada operador.
A continuación se detallan los operadores genéticos más comunes.

(a) Cruce o crossing over

Sin duda alguna, el operador de cruce es el más utilizado en la programación
genética y su probabilidad suele estar entre 0.9 y 0.95. Este operador permite
combinar dos individuos de la población para crear 2 nuevos individuos, para
esto se escoge aleatoriamente un nodo en cada padre, estos nodos son conocidos
como puntos de crossover. Luego, en el primer padre se reemplaza el sub-árbol
que tiene como raíz el punto de crossover, por el sub-árbol que tiene como raíz el
punto de crossover del segundo padre [36]. A continuación se inserta el sub-árbol
escogido del primer padre en el punto de crossover del segundo padre. Esto se
puede visualizar en el ejemplo de la Figura 3.5.

(b) Mutación

La probabilidad de utilización de este operador es mucho menor (entre 0.1 y 0.01)
en comparación al operador de cruce. Es posible encontrar casos de mutaciones de

tipo sub-árbol, donde se escoge un nodo como punto de mutación y se reemplaza
el sub-árbol que presenta la raíz en dicho punto por un árbol nuevo creado
aleatoriamente. Por otro lado, se puede encontrar un tipo de mutación puntual

donde se escoge el punto de mutación y si es un nodo hoja se escoge una terminal
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Figura 3.5: Representación de la operación de crossing over clásica. Adaptado de [36].

del conjunto T para reemplazarlo. Al realizar este tipo de operaciones se crean
saltos en los espacios de búsqueda por lo que produce un aumento en la variabilidad
de la población, por este motivo su probabilidad de uso es mucho menor que la
del operador de cruce [36].

(c) Reproducción o copia

Existe un último tipo de operador que puede utilizarse para complementar las
operaciones descritas, este es el operador de reproducción o copia, en el cual se
selecciona un padre y se crea una copia que se inserta en la generación siguiente.
Es necesario notar que la probabilidad de utilización de este operador debe ser
muy baja, ya que si se crea un gran número de copias de un o varios individuos se
perderá variabilidad en la población debido al aumento de la presión selectiva [36].
Un caso particular de este operador es conocido como elitismo donde se escoge
el mejor individuo de la población de padres y se crea una copia que se inserta
en la siguiente generación. Esto permite asegurar que a medida que se avanza en
el número de generaciones la calidad de la mejor solución sea mayor o igual a la
generación anterior.

En el Algoritmo 1 se muestra un pseudocódigo del algoritmo general de programación
genética, en él se puede observar que se de�nen como variables de entrada la cantidad
máxima de individuos que puede tener la población en cada generación Psize, las funciones
permitidas para realizar la búsqueda Nodofunc, las terminales disponibles (constantes o
variables) Nodoterm y las probabilidades de cruce, mutación y reproducción respectivamente
Pcruce, Pmutacion y Preproduccion. Con estas variables se crea una población inicial con el
método deseado, se evalúa esta población respecto a la función de adaptación y se selecciona el
individuo (o solución) con mejor resultado. En este momento comienza un proceso iterativo
sobre las generaciones que se crearán hasta que se cumpla con alguno de los criterios de
término. En este ciclo se crea un conjunto de hijos que inicialmente está vacío, este conjunto
representa la generación siguiente a la población inicial, para poder de�nir los individuos que
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Algorithm 1 Algoritmo programación genética [39].

1: procedure GP(Psize, Nodofunc, Nodoterm, Pcruce,Pmutacion,Preproduccion)
2: Poblacion← IniciarPoblacion(Psize, Nodofunc, Nodoterm)
3: EvaluarPoblacion(Poblacion)
4: Sbest ←MejorSolution(Poblacion)
5: while ¬Condicionf in do
6: Hijos← ∅
7: while Size(Hijos) <= Psize do
8: Operador ← SelectOperador(Pcruce, Pmutacion, Preproduccion)
9: if Operador = OperadorCruce then
10: Padre1, Padre2 ← SelectPadres(Poblacion, Psize)
11: Hijo1, Hijo2 ← Cruce(Padre1, Padre2)
12: Hijos← Hijo1
13: Hijos← Hijo2
14: else if Operador = OperadorMutacion then
15: Padre1, Padre2 ← SelectPadres(Poblacion, Psize)
16: Hijo1 ←Mutacion(Padre1)
17: Hijos← Hijo1
18: else if Operador = OperadorReproduccion then
19: Padre1, Padre2 ← SelectPadres(Poblacion, Psize)
20: Hijo1 ← Reproduccion(Padre1)
21: Hijos← Hijo1
22: end if
23: end while
24: EvaluarPoblacion(Hijos)
25: Sbest ←MejorSolution(Hijos)
26: Poblacion← Hijos
27: end whilereturn Sbest
28: end procedure
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participan en esta generación se realiza un nuevo proceso iterativo hasta alcanzar el número
máximo de individuos en la población Psize. Para de�nir cada hijo es necesario determinar a
los padres y el operador que se utilizará para crear a los hijos, esté último factor se determina
estocásticamente dependiendo de las probabilidades de cada uno de los operadores, y por
tanto es el que le da las características exploratorias a esta técnica. Una vez alcanzado el
número necesario de hijos, se evalúa la población y se escoge el mejor individuo, luego si se
cumple el criterio de término el programa termina y retorna la mejor solución obtenida, de
no ser así entra nuevamente al ciclo principal para crear una nueva generación.

Es necesario notar que en el algoritmo presentado no se incluye el criterio de término de
número máximo de generaciones aunque este criterio también es comúnmente utilizado en
esta técnica.

Componentes principales

1. Conjunto de terminales [36]
Como se dijo las terminales son representadas por los nodos hojas de los árboles
utilizados. Por lo que es posible dividir los tipos de terminales en 3:
• Variables: Entradas externas a los programas.
• Constantes: Pueden ser �jadas de antemano, creadas aleatoriamente dentro del
proceso de generación de los árboles o creadas mediante mutación.
• Funciones sin argumentos: También llamadas funciones de aridad cero, son
consideradas terminales ya que no es posible asignarles nodos hijos. Por ejemplo
la función rand() donde se crea un número aleatorio.

2. Conjunto de funciones
El conjunto de funciones está guiado por la naturaleza del problema, ya que por ejemplo
para un problema de tipo numérico se podrán especi�car las funciones aritméticas
básicas (+,−, ∗, /), mientras que para un problema del área lógica se podría describir las
funciones booleanas AND, OR,XOR, NOT. En cualquier caso, existen dos propiedades
que los conjuntos de funciones deben satisfacer:
• Clausura: Para cumplir esta propiedad todas las funciones deben recibir como
argumentos y retornar variables del mismo tipo, por ejemplo las operaciones
+,−, ∗, / pueden ser de�nidas para los números reales positivos, pero para el caso
de las funciones +,−, AND,OR no se cumple . Además deben ser seguras ante
todas sus posibles evaluaciones, ya que mientras se entrena el programa podrían
retornar valores que hicieran fallar el algoritmo, por ejemplo, realizar una división
por cero. Para evitar este tipo de problemas se de�nen las funciones protegidas,
las cuales contienen la función original y una condición de retorno para los puntos
que podrían producir problemas, en el ejemplo anterior la función protegida de la
división podría retornar 1 cada vez que reciba como segundo argumento el valor
0.
• Su�ciencia: El conjunto de funciones es su�ciente si, el conjunto de todas las
posibles composiciones recursivas del conjunto original contiene al menos una
solución del problema de estudio. Esta propiedad es muy difícil de comprobar
en comparación a la propiedad de clausura y lamentablemente sólo es posible
garantizarla cuando la teoría, la experiencia u otro método indica que sí lo es.
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3. Función de adaptación (�tness) [38]

El objetivo de la función de adaptación es evaluar de forma numérica qué tan buena es
una solución propuesta para el problema planteado, por lo tanto, cada tipo de problema
tiene una función de adaptación (o evaluación) diferentes. En el caso de las regresiones,
la función de adaptación suele ser el �tness puro, el cual indica la diferencia entre el
valor deseado para el componente i del individuo d(i) y su valor obtenido c(i), tal como
se muestra en la ecuación 3.3.

r(i) =
i=N∑
i=1

|d(i)− c(i)| (3.3)

4. Criterios de término [38]

A continuación se describen los criterios de término más comunes en programación
genética.

• Los individuos de la población presentan una solución lo su�cientemente buena.
Por ejemplo, cuando un individuo tiene una diferencia menor al 5% respecto al
valor deseado.

• La población ha convergido. Se dice que una población ha convergido cuando un
95% de la población representa la misma solución.

• El número máximo de generaciones se ha alcanzado. Para problemas muy
complejos donde no se puede encontrar una solución exacta puede utilizarse este
criterio.

5. Parámetros

La programación genética puede ser considerada un método robusto, por lo que puede
entregar buenos resultados utilizando diferentes conjuntos de parámetros, esto conlleva
a tener en mente ciertas consideraciones generales para la elección de los parámetros,
pero no es necesario dedicar demasiado tiempo a la búsqueda de los parámetros óptimos
[36]. Los principales parámetros que se pueden variar en la ejecución de programación
genética y algunas recomendaciones para su elección se indican a continuación:

• Tamaño de la población [37]: Es el parámetro más importante del conjunto. Como
regla general es bueno preferir poblaciones grandes, de esta manera se puede probar
un mayor número de soluciones por generación, se suelen utilizar poblaciones de
entre 100 a 500 individuos por generación y puede aumentarse según la complejidad
del problema.

• Número de generaciones [36]: Generalmente se limita el número de generaciones
entre 10 y 50. Esto se debe a que en las primeras generaciones se obtienen
mejoras sustanciales, pero esta característica se pierde rápidamente a medida que
transcurren las generaciones, por lo que no es conveniente extender la ejecución
del algoritmo aumentando la cantidad de iteraciones. Sin embargo, es sabido que
si la cantidad de individuos por generación es pequeña es recomendable utilizar
un número mayor de generaciones.

• Profundidad o altura del árbol [38]: Este parámetro debe ajustarse de forma
proporcional al problema y a la cantidad de funciones y terminales que se esté
utilizando. Al igual que en el caso anterior, la elección de este parámetro tiene
relación directa con el tamaño de la población ya que si existe una gran cantidad
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de individuos en la población y la profundidad del árbol es baja, muchos de las
soluciones serán similares o iguales lo que induce una pérdida de diversidad en
la población y sus respectivas consecuencias. Como estimación general se han
utilizado valores para alturas límite entre 8 y 50 [40].
• Probabilidad de operadores: Como se dijo anteriormente el operador de cruce es el
más utilizado alcanzando valores entre 0.9 a 0.95, le sigue el operador de mutación
con 0.1 a 0.05 y �nalmente el operador de reproducción con una probabilidad
menor a 0.01.

Validación

Una vez que se ha creado un modelo que es capaz de representar los datos experimentales,
es necesario evaluar su calidad. Para esto, se pueden utilizar los métodos de remuestreo,
los cuales son originalmente métodos para la estimación de parámetros que no suponen
una distribución teórica a priori [41]. A partir de las muestras obtenidas por remuestreo se
construye una distribución empírica de los parámetros que se desea estimar, lo que permite
una evaluación de la estabilidad de los valores encontrados.

Los 3 métodos de remuestreo mas utilizados son: Bootstrap, validación cruzada y Jackknife
[42]. El método de Bootstrap consiste en aproximar la función de distribución desconocida,
F , de los datos observados mediante muestreo aleatorio con reemplazo obteniendo F̂ . El
procedimiento determina un conjunto de k muestras del mismo tamaño sobre las cuales se
obtiene el valor estadístico a inferir. Si el proceso es repetido se puede obtener una distribución
simulada del valor estadístico [43].

En el caso de validación cruzada, el método original es como sigue: Se divide aleatoriamente
el conjunto de datos en dos mitades, la primera mitad es utilizada para ajustar los parámetros
o entrenar el modelo. Luego se usa este modelo con los nuevos parámetros para predecir los
datos de la segunda mitad [42]. En general, la predicción de la segunda mitad de los datos no
es tan buena como cuando se usan todos los datos observados, por lo que se dice que en ese
caso la capacidad de predicción observada era optimista. No es necesario dividir el conjunto
de datos en sólo dos grupos, en su lugar se puede dividir en k grupos, usar k-1 grupos para
entrenar el modelo y el grupo restante utilizarlo para medir el error de predicción. Luego se
puede repetir este proceso k veces cambiando el grupo de validación y �nalmente medir el
error de predicción total como el promedio de los errores obtenidos en los k subconjuntos. A
esto se le conoce como k-fold cross-validation [44].

El método de Jackknife consiste en repetir el ajuste de parámetros una cantidad de
veces igual al número de muestras N , donde en cada iteración se retira uno de los datos
experimentales del conjunto de entrenamiento y utilizando los nuevos parámetros encontrados
se predice el valor del elemento que fue retirado, de la misma manera en que realizaría una
validación cruzada con N subconjuntos. De esta manera en cada iteración se calcula el error
de predicción del modelo y la variación entre los parámetros originales y los obtenidos con
cada subconjunto de datos. Esto permite que al �nal del proceso se tenga una estimación del
error de generalización calculando el valor Jack Knife Mean Square Error (MSEjk), de�nido
en la ecuación 3.4 como la suma de la diferencia entre el valor experimental Yi que es retirado
en la iteración i y el valor predicho para esta muestra [45]. Es necesario notar que no es
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posible analizar este valor en sí mismo, si no que es un término utilizado para comparar la
capacidad de generalización de diferentes los modelos.

MSEjk =
N∑
i=1

abs(Ŷ −i
i − Yi) (3.4)

Con este método también es posible calcular los pseudo-valores usando la ecuación 3.5,
donde a corresponde al valor original del parámetro, N es la cantidad de datos observados
y ai es el parámetro obtenido en el ajuste al retirar el valor Yi. Estos valores corresponden
a un estimador no sesgado de los parámetros obtenidos en la etapa de ajuste. Por lo que es
posible utilizar los pseudo-parámetros en para determinar los parámetros de interés, además,
su desviación estándar es comúnmente utilizada para estimar los intervalos de con�anza de
los parámetros analizados [45].

a∗ =
1

N

N∑
i=1

(Na− (N − 1)ai) (3.5)

Los intervalos de con�anza se calculan mediante la ecuación 3.6, donde tα,ν es el valor t
de Student para un valor crítico α = 0.05 y ν grados de libertad y σ̂a∗ es el error estándar
del pseudo-valor [45].

CI(a∗) = a∗ ± tα,ν σ̂a∗ (3.6)

Este último método, también conocido como leave-one-out, aproxima de mejor manera
los valores estadísticos deseados en comparación con el método de validación cruzada, ya
que no sacri�ca una gran parte de los datos de entrenamiento, sin embargo este método es
más costoso computacionalmente debido a la cantidad de veces que es necesario ajustar o
entrenar el modelo [43]. Es por esto que es utilizado en ocasiones en que no se poseen una
gran cantidad de datos observados.

3.2.4. Modelos semi-empíricos

Los modelos semi-empíricos intentan representar el transporte a través de la membrana
plasmática, utilizando solo características de la sustancia que se estudia [46]. Los modelos
más utilizados en casos se pueden dividir en:

1. Modelos de barrera única (Single barriers models)

Se basa en el supuesto de que una barrera única separa el compartimento del donante
del receptor [46]. Derivan de la primera ley de difusión de Fick, por lo que se asume
un gradiente de concentración lineal a lo largo de la barrera (Eq.3.7). Estos modelos
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poseen un parámetro característico, la permeabilidad efectiva Peff que da cuenta de la
permeabilidad total producto de todas las barreras existentes en el interior.

dQ

dt
= Peff (Cd − Cr) (3.7)

En la ecuación además se de�nen las concentraciones del soluto en el medio donante
Cd y el receptor Cr.

2. Modelos compartimentalizados

Este tipo de modelo describe la transferencia del compuesto en distintos
compartimentos [46]. La complejidad del modelo puede ir desde ecuaciones diferenciales
unidimensionales con 3 compartimentos, hasta ecuaciones que incorporen la disposición
espacial de los compuestos, degradación y movimiento de metabolitos [47]. La aplicación
de este tipo de modelos radica en fenómenos donde los compuestos de interés interactúan
con compartimentos de la célula, como organelos, o que posean diferentes mecanismos
de traspaso de las membranas apical y basolateral, ya sea mediado por proteínas o por
difusión, por estas razones se considera este tipo de modelos como semi-mecanicista.
Un ejemplo de esto es el modelo realizado para los transportadores GLUT1 y GLUT4
donde se realiza un análisis del tránsito de glucosa a través de las células epiteliales
intestinales hacia el plasma sanguíneo [48].

3. Modelos biológicos ejecutables

Este tipo de modelo, al igual que los modelos compartimentales, buscan predecir la
distribución espacial del compuesto de interés, sin embargo este tipo de modelo se
caracteriza por representarse mediante una discretización del espacio, por lo que no
se basan en ecuaciones diferenciales, si no más bien en eventos discretos que pueden
representarse por ecuaciones algebraicas [46]. Además, estos modelos se basan en
una mirada mecanicista en comparación con los modelos compartimentales [49]. Por
ejemplo, ha sido utilizado para comprender el metabolismo del saquinavir en células
Caco-2 [50].

3.2.5. Modelos fenomenológicos

Como se dijo en la sección 3.2.1, en los modelos fenomenológicos los planteamientos
matemáticos para describir cierto fenómeno se construyen en base al conocimiento existente
acerca del mismo. Es por esto que cada modelo fenomenológico será diferente según la
naturaleza del proceso que se desea abordar. Es posible dividir el tipo de transporte en:
difusión a través de la membrana, en el caso de moléculas hidrófobas; transporte a través de
poros o canales, en el caso de la mayoría de los electrolitos; y el paso a través de proteínas
transportadoras, en el caso de moléculas de mayor tamaño, o algunas partículas cargadas [22].
En esta sección se describen los modelos fenomenológicos más utilizados para transporte de
elementos a través de proteínas de membrana.

Transporte mediado por proteínas

Cuando se presenta el transporte mediado por proteínas, existen 2 enfoques comunes
a la hora de realizar un modelo fenomenológico, ambos se basan en las características
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cinéticas de las proteínas. El primero se basa en la aproximación de Michaelis-Menten, el
cual puede ser utilizado para la gran mayoría de reacciones enzimáticas y en particular
para proteínas transportadoras. La segunda aproximación se basa en los modelos de estados
de proteínas, donde se de�ne una cantidad de conformaciones (estados) que debe seguir
la proteína para transportar el sustrato, mientras que la transición entre dichos estados se
consideran reacciones de primer orden.

1. Aproximación de Michaelis-Menten:

El transporte mediado por proteínas de membrana es en la mayoría de los casos
un proceso saturable, aunque la concentración necesaria para alcanzar la velocidad
máxima pueda variar hasta en 6 órdenes de magnitud [51]. Más importante aún,
dichas concentraciones suelen ser cercanas a las concentraciones �siológicas. Dada esta
información, se ha visto que la velocidad de transporte de una cantidad importante de
proteínas transportadoras presenta un comportamiento hiperbólico respecto al aumento
de la concentración, tal como se muestra en la Figura 3.6. Esta forma que presenta la
curva indica que el sustrato se une transientemente a una molécula mediadora (la
proteína) cuya cantidad es limitada. Este fenómeno puede representarse mediante la
siguiente reacción [52]:

Sout + E
k1←−→
k−1

ES
k2−→ Sin + E (3.8)

Donde Sout representa la cantidad de sustrato en el medio extra celular, E la cantidad
de enzima disponible la reacción, SE el complejo de unión entre el sustrato y la enzima
y Sin la cantidad de sustrato que fue transportada hacia el interior. Cabe mencionar
que el siguiente análisis se considera que la concentración inicial de sustrato en el medio
intracelular es insigni�cante y por tanto la velocidad reversa de la segunda reacción es
despreciable [52].

Pendiente=k/Km

Vmax=k

V
e
lo

ci
d

a
d

Concentración de sustrato

Figura 3.6: Curva de Michaelis-Menten: Velocidad inicial de transporte respecto a la concentración
de soluto. Adaptado de [22].

Realizando un balance de masa para cada una de las especies, se obtiene una ecuación
diferencial para cada componente. En el caso del complejo de unión sustrato enzima, se
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puede suponer que la cantidad es prácticamente constante en el tiempo, es decir, existe
un "pseudo-estado estacionario" [53]. Con esto se obtiene que:

dES

dt
= 0 = k1[e][s]− k−1[ES]− k2[ES] (3.9)

Además, si se considera que la cantidad de enzima es constante en el tiempo se tiene:

e0 = ES + E (3.10)

Despejando el término ES de la ecuación 3.9 y reemplazando el término E se obtiene
lo siguiente

[ES] =
e0S

S + k−1+k2
k1

(3.11)

Se de�ne la constante de Michaelis como Km = k−1+k2
k1

y asumiendo que la velocidad
de la primera reacción es mucho mayor que la segunda se tiene que la velocidad de
aparición de sustrato en el medio intracelular es

dSin

dt
= k2[ES] =

k2e0S

S +Km

(3.12)

Se denomina el término de la velocidad máxima como Vmax = k2e0 [54], con esto la
ecuación de velocidad de transporte está de�nida por la ecuación 3.13

dSin

dt
=

VmaxS

S +Km

(3.13)

Cuando existe una concentración su�cientemente grande de sustrato en el lado donante,
todos los transportadores estarán ocupados, por lo tanto se alcanzará la velocidad
máxima Vmax [54]. Además, gracias a esta ecuación se puede ver que el parámetro Km

tiene un sentido físico, ya que cuando la cantidad de sustrato en el medio extra celular
es igual a este parámetro, la velocidad de transporte corresponde a la mitad de la
velocidad máxima [54]. Una de las grandes ventajas que posee este modelo es que posee
parámetros identi�cables físicamente y simples de obtener en la práctica [55]. Si bien se
presentó la ecuación clásica de Michaelis- Menten, existen modelos que permiten relajar
ciertas restricciones planteadas anteriormente e incluir otro componentes relevantes
para el fenómeno, como por ejemplo, en el caso general, cuando la proteínas es capaz
de transportar dos o más átomos o moléculas de soluto a la vez, se utiliza la ecuación
de Hill [56], donde n indica la cantidad de sitios de unión del sustrato con la enzima
afectan a la a�nidad de la unión del sustrato en el resto de las zonas de unión.

dSin

dt
=

VmaxS
n

Sn +Kn
0.5

(3.14)

El parámetro n puede tomar valores mayores que 1 si existe cooperatividad positiva o
menores que 1 si la cooperatividad es negativa.

2. Modelos de diagrama de estados

En el área de la bioquímica, se han mostrado numerosos ejemplos de macromoléculas
que se pueden encontrar en un número �nito de estados discretos, y que mientras
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desarrollan su función en estado estacionario varían entre dichos estados hasta formar
un ciclo [57]. Algunos ejemplos de esto son la actividad de la trombina [58] y algunas
exonucleasas [59]. Las transiciones entre los estados pueden involucrar interacciones
con ligandos, sustratos, productos o cambios conformacionales en la macromolécula
debido a un cambio en su energía libre. Este tipo de análisis crea una base para el
entendimiento de las transformaciones bioenergéticas sufridas por la proteína.

Para desarrollar un modelo de estados para una proteína se considera esta estructura
como la entidad fundamental, la cual puede encontrarse en N estados diferentes,
mientras otros componentes como sustratos o ligandos pueden encontrarse en algunos
de esos estados. Cada una de las transiciones entre los estados se considera una reacción
de primer orden y sus constantes de velocidades entre los estados i→ j se denota αi,j.
En el diagrama propiamente tal, cada estado de la entidad se representa por un punto
o un vértice, mientras que las transiciones se representan con �echas en el sentido en
que puede ocurrir la transformación, tal como una reacción química. Un ejemplo de
esto se puede ver en la �gura 3.7.

N 1

N2 N 3

S PE

ES EP

S P

Figura 3.7: Ejemplo de diagrama de estados para una enzima E que se una a un sustrato S y
sintetiza un producto P. Adaptado de [60].

Si denotamos la entidad principal como Ni(t) en su estado i en el tiempo t, podemos
describir su balance de masa siguiendo la Figura 3.7 como

dN1

dt
= α2,1N2 − α1,2N1 + α3,1N3 − α1,3N1 (3.15)

De manera análoga se podrían describir las ecuaciones para N2 y N3. Además por
conservación de masa se tiene que

N1 +N2 +N3 = NT (3.16)

Donde NT es la cantidad de proteína total.

Para poder determinar los posibles estados y transiciones, es necesario realizar ensayos
experimentales que permitan recopilar la información adecuada para cada proteína en
particular, como por ejemplo, la modelación realizada para la proteína transportadora
DMT1, en la cual se realizaron una serie de análisis de �ujos de sus sustratos para
determinar los estados y transiciones que caracterizan su actividad [61]. Sin embargo, en
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Figura 3.8: Diagramas de estados de proteínas transportadoras de membrana: a) Uniportadores; b)
Simportadores; c) Antiportadores. Adaptado de [22].

el caso de transportadores de membrana, se han descrito modelos genéricos de estados
para los diferentes tipos de transporte, los cuales se pueden ver en la Figura 3.8.

En algunos casos las velocidades de cada una de las transiciones se pueden determinar
mediante técnicas experimentales, pero para la mayoría de los casos se realiza un
ajuste de parámetros para determinarlas, basándose en ensayos de la actividad de la
proteína [62].

3.2.6. Modelos biológicos oscilatorios

Las reacciones oscilatorias son comúnmente observadas en biología, pueden producirse a
nivel de regulación transcripcional o traduccional, o bien en fenómenos a mayor escala como
los ciclos cicardianos. A escala molecular, este tipo de comportamiento suele producirse por
la retroalimentación de las reacciones que componen el sistema, este fenómeno es conocido
como feedback [63].

Existen dos tipos de feedback. En el feedback positivo los productos interactúan con los
reactantes de manera de formar más producto, esto produce un aumento en la velocidad de
la reacción, por lo que se ampli�ca la causa de la reacción. Por el contrario, en el feedback
negativo los productos disminuyen la velocidad de la reacción, por lo que el de disminuyen
el efecto de las posibles perturbaciones de los reactantes [64].

Un simple ciclo que contenga un feedback negativo, tiene el potencial para producir
oscilaciones sostenidas en el tiempo [63]. Sin embargo, comúnmente los sistemas oscilatorios
poseen al menos 3 componentes que interactúan entre sí, además estas interacciones están
regidas por reacciones reguladas mediante feedback positivo o negativo [65]. La descripción de
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este tipo de modelos suele ser bastante compleja ya que puede poseer una cantidad importante
de componentes, por lo tanto la cantidad de interacciones posibles es aún mayor.

A continuación se muestran dos modelos biológicos simples utilizados comúnmente para
representar comportamientos oscilatorios en sistemas biológicos.

Lotka-Volterra

El modelo de Lotka-Volterra fue planteado paralelamente por Lotka y Volterra. El primero
estudió el problema de presa-depredador que producía oscilaciones en la dinámica de estas
poblaciones [66]. Mientras que el segundo planteó una explicación a las �uctuaciones que
habían sido observadas en las poblaciones de peces y tiburones [66]. El modelo se basó en el
supuesto de que estas �uctuaciones se producían debido a una interacción presa-depredador
entre peces y tiburones. Debido a la similitud de ambos casos, el modelo se conoce con el
nombre de ambos cientí�cos

En el modelo, se considera que se cuenta con una cantidad inicial de peces x(t) y tiburones
y(t). Es posible suponer que si no existieran peces, los tiburones tendrían una taza de
mortalidad constante µ. Mientras que si la cantidad de alimento de los peces es ilimitada,
entonces el crecimiento de estos es constante α. Pero si la cantidad de peces aumenta, será más
fácil la captura por parte de los depredadores, luego la cantidad de depredadores aumentará
y la cantidad de presas disminuirá. Debido a esto, tiburones no poseen su�ciente alimento
y su población comienza a decrecer. Dado que hay menos tiburones, la cantidad de peces
aumenta y el ciclo vuelve a repetirse. Este sistema fue representado por Lotka y Volterra por
las ecuaciones diferenciales 3.17 y 3.18 [67].

dx

dt
= αx− βyx (3.17)

dy

dt
= γyx− µy (3.18)

Sin embargo, no es posible utilizar directamente estas ecuaciones para representar
reacciones químicas, ya que no existe conservación total de la biomasa en el tiempo, debido al
supuesto de cantidad ilimitada de alimento. En lugar de las ecuaciones anteriores es posible
utilizar las reacciones 3.19-3.21 [68]. En este caso se puede interpretar el sistema de dos
maneras. Primero haciendo una analogía con el modelo original, donde A representaría una
fuente alimentación para las presas, X serian las presas, Y los depredadores y B la biomasa
de los depredadores una vez que desaparecen. Y segundo, se puede ver como una reacción
de A a B mediante los intermediarios X e Y, los cuales están gobernados mediante feedback
positivo.

A+X −→ 2X (3.19)

X + Y −→ 2Y (3.20)
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Y −→ B (3.21)

Ball

El modelo propuesto por Ball en 1996, nació con la �nalidad de estudiar el potencial
del feedback positivo para generar oscilaciones. Además, planteó un modelo genérico que
es capaz de representar �uctuaciones sostenidas en el tiempo. Este modelo consta de una
cantidad mínima de componentes, que interactúan mediante reacciones auto-catalíticas [64].

B

A C

A+B
B+C
C+A

2A
2B
2C

Figura 3.9: Diagrama de estados de modelo oscilatorio [64].

Para representar esta situación se postuló que, las reacciones auto-catalíticas (gobernadas
por feedback positivo) son capaces de ampli�car pequeñas perturbaciones. Sin embargo para
producir oscilaciones sostenidas, es necesario tener un mecanismo competitivo que actúe
en contra del ciclo auto-catalítico inicial y un mecanismo que retorne los componentes del
sistema al punto de inicio. Es decir, se consideran inicialmente la reacciones:

A −→ B

A+B −→ 2B

Sin embargo, estas reacciones por sí mismas no generan oscilaciones en ninguno de sus
componentes. Ahora bien, se agrega una nueva reacción auto-catalítica que compita por la
utilización del compuesto B:

B + C −→ 2C

Entonces, si inicialmente se cuenta con A y C, las primeras dos reacciones producirán el
aumento de B rápidamente, sin embargo la última reacción permitirá el aumento de C y el
decrecimiento de B. Por lo que se tendrá una oscilación, pero está no se repetirá ya que A
se agotará en el paso inicial. Para producir una nueva oscilación es necesario aumentar la
cantidad de A y disminuir la cantidad de C, para esto se agrega una nueva reacción que
simbolice el paso de C hacia A:

C + A −→ 2A
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De esta manera se suple la pérdida de A en la etapa, se vuelve al punto inicial y las
oscilaciones se repiten continuamente. Es necesario notar que si inicialmente se tienen los
3 componentes es posible omitir la primera reacción, con lo que el sistema queda como se
muestra en la Figura 3.9.
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3.3. De�nición del sistema

3.3.1. El hierro

El hierro es un micronutriente estrictamente necesario para el desarrollo de la mayoría
de lo organismos vivientes. En mamíferos, el hierro puede encontrarse unido a proteínas
como centro catalítico de enzimas clave para el organismo, como la hemoglobina, mioglobina,
proteínas de regulación transcripcional, estabilización estructural y varios componentes de
la cadena transportadora de electrones [1, 2]. Esto tiene como consecuencia, un rol de vital
importancia de este metal en procesos de distribución de oxígeno a los tejidos, regulación del
crecimiento y diferenciación celular, control de expresión de genes y respiración celular [69].

La carencia de hierro en el organismo es el problema nutricional más prevalente de los
seres humanos. La Organización Mundial de la Salud (OMS) estima que cerca de 2 billones
de personas tienen anemia en el mundo, siendo sus principales causas, de�ciencia de hierro
alimentaria, enfermedades infecciosas y características genéticas. Además, esta enfermedad
trae problemas colaterales como de�ciencia en el desarrollo físico y cognitivo en el caso de
los infantes, mientras que en adultos se presenta una disminución en la capacidad de realizar
trabajos físicos y una reducción en la producción habitual [70].

Debido a la capacidad oxidante del hierro, altas concentraciones �siológicas de este metal
catalizan la producción de Especies Reactivas del Oxígeno (ROS) de acuerdo a las reacciones
de Haber-Weiss y Fenton, desencadenando daño en lípidos, DNA y proteínas [3, 4]. Es por
esto que al igual que la carencia de hierro, una sobrecarga de este metal en el sistema se
asocia a enfermedades como hemocromatosis hereditaria, talasemia, anemia falciforme [20].

En adultos normales, las pérdidas de hierro varían entre los 0.5 y 2 mg por día [5], esto se
debe a la exfoliación natural de las células epiteliales del tracto urinario, intestinal, la piel,
el cabello, entre otros. Por lo que la cantidad diaria que debe ingerirse debe ser similar a
esta cantidad, de manera de mantener la homeostasis de hierro. Por otro lado, en un adulto
promedio se pueden encontrar entre 3 y 4 gr de este metal [71], lo que muestra que los �ujos
de entrada y de salida de hierro son muy bajos en comparación a la cantidad total presente
en el organismo.

El hierro presente en la dieta se puede encontrar en 3 formas nutricionales, el hierro hemo
proveniente de fuentes animales, usualmente se encuentra unido a proteínas que contienen el
grupo hemo, como por ejemplo, hemoglobina y mioglobina; el hierro no-hemo proveniente de
fuentes vegetales como leguminosas, granos, frutas y verduras, el cual se puede encontrar en
forma de sales o quelatos y hierro no-hemo unido a ferritina (FTN) presente principalmente
en las legumbres [72].

Las enzimas proteolíticas del estómago y el bajo pH del medio, estimulan la liberación del
grupo hemo desde las hemo-proteínas. Este grupo presenta muy baja solubilidad, pero puede
formar complejos solubles al unirse con otros componentes que se encuentran comúnmente
en la dieta. Se estima que este tipo de hierro alcanza un porcentaje de 5-10% del hierro total
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de la dieta, pero su biodisponibilidad es mayor a la del hierro no-hemo, alcanzando entre
un 20 y un 30 % [73]. El proceso de absorción de este tipo de hierro no es completamente
entendido, aunque hay evidencia de que el grupo hemo es ingresado mediante un proceso de
endocitosis mediada por receptor, no se ha identi�cado un receptor que posea alta a�nidad
por este complejo en los enterocitos. Además, es sabido que una vez que el grupo hemo es
endocitado, una hemo oxigenasa libera hierro en forma de ion férrico al medio intracelular [9].

La forma no-hemo alcanza entre un 90 a 95 % del hierro disponible en la dieta diaria,
pero su baja biodisponibilidad permite que solamente entre un 1 y 10% de esta cantidad
es absorbido por el organismo [16]. Aún así, es la forma de hierro que más internalizada
por el organismo. Es posible encontrar hierro no-hemo como ion férrico Fe3+ o ion ferroso
Fe2+, el primero se encuentra en mayor cantidad, pero presenta menor biodisponibilidad
debido a que los iones de hierro ingresan a los enterocitos mediante la proteína DMT1, la
cual utiliza como sustrato un ion ferroso y un protón. Por otro lado, el bajo pH del medio
estabiliza este metal a su ion reducido Fe2+ [8]. Debido a la alta reactividad de este metal en
su forma soluble, posee una alta capacidad de interactuar con otros componentes presentes
en el medio, lo cual afecta en gran medida la cantidad de hierro que ingresa a los enterocitos.
Se ha observado que �tatos y taninos presentes en los vegetales disminuyen la absorción de
este metal, mientras que el ascorbato y otros compuestos presentes en la carne estimulan
su absorción [5]. A continuación se describe el proceso de absorción del hierro en su forma
no-hemo, sus principales componentes y fenómenos más relevantes.

3.3.2. Absorción intestinal de hierro

La absorción de hierro ocurre en la primera sección del intestino delgado, el duodeno y en
una menor medida en la parte superior del yeyuno. Este proceso se realiza a través del epitelio
intestinal o enterocitos, las cuales son células altamente polarizadas, su cara apical contacta
las células con el lumen intestinal y poseen micro-vellosidades que aumentan la super�cie de
absorción, mientras, la cara basolateral entra en contacto con el torrente sanguíneo [8]. Los
enterocitos provienen de la división de células madres ubicadas en las criptas del intestino y
migran hasta las vellosidades, alcanzando un ciclo de vida de 3 a 4 días [69]. Aparentemente
características físicas como la acidez del lumen intestinal, serían esenciales tanto para la
etapa de absorción como de transporte al torrente sanguíneo. Además, ambas etapas son
inversamente proporcionales a la acumulación de hierro en el cuerpo [74].

El hierro no-hemo atraviesa la cara apical de los enterocitos mediante de la proteína co-
transportadora DMT1 (Divalent Metal Transporter 1), la cual requiere un protón y un ion
ferroso para realizar dicha labor [61]. Si bien el pH del intestino y estómago ayudan en la
estabilización del ion ferroso, se ha encontrado presencia la presencia del Citocromo Duodenal
B, cuya actividad ferrireductasa permite la reducción del ion férrico a ferroso en la cara apical
de los enterocitos [10]. Aunque existen otras reductasas que podrían participar en esta labor,
como por ejemplo, Steap2 [75].

Los iones de hierro presentes en el citoplasma puede encontrarse unido con alta a�nidad
a proteínas especí�cas, o bien, con baja a�nidad a componentes celulares de bajo peso
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molecular como fosfatos y nucleótidos además de a grupos hidroxilos, aminos y sul�drilos [12],
constituyendo el pool de hierro lábil (LIP) [13]. El hierro puede ser ingresado a la mitocondria
para llevar a cabo procesos intracelulares, o si no es requerido de manera inmediata por el
organismo, puede ser almacenado como ferritina citoplasmática.

Los iones de hierro son altamente reactivos, por lo tanto, el transporte de este metal desde
una membrana hacia otra debe minimizar su reactividad. No existe un consenso respecto
a como se produce esta etapa dentro de los enterocitos, pero hay dos mecanismos que
se han postulado al respecto: el hierro podría unirse a una chaperona que lo acarrearía
hasta la membrana basolateral, o bien, podría ser transportado mediante transcitosis. En el
primer caso, hasta la fecha no se ha encontrado ninguna chaperona que sea especí�ca para
el hierro, con la excepción del complejo β3−integrina y mobilferrina [76], se ha postulado
que este complejo sería un transportador de hierro férrico en humanos y ratas, ya que se
ha observado que en experimentos de desafío de hierro a células intestinales, esta proteína
es un intermediario en el transporte de hierro desde una membrana a otra [76]. En el caso
de la transcitosis, se ha observado el movimiento de los transportadores DMT1 y FPN en
diferentes ensayos donde se desafía a células intestinales con altas concentraciones de hierro,
este fenómeno se ha observado tanto in vivo [12] como in vitro [77], pero no se ha esclarecido
si este fenómeno es parte del proceso de transporte de hierro o es un mecanismo de control
que limite la cantidad de hierro que ingrese a las células. El proceso de transcitosis de los
transportadores de describe con mayor detalle más adelante.

Posteriormente, el hierro puede ser exportado a través de la proteína de transmembrana
ferroportina 1 FPN1, la cual es la única proteína conocida con esta función [8], aunque su
mecanismo no es completamente entendido. Además, se ha probado que la supresión de FPN
en el intestino de ratones, bloquea totalmente la absorción de hierro [78]. Luego, el ion ferroso
recientemente expulsado a través de la cara basolateral es oxidado nuevamente a ion férrico
por la acción de la hefaestina HP. Se ha mostrado la interacción entre la ferroxidasa y FPN,
concluyéndose que sin la actividad de esta ferroxidasa FPN es endocitada y reciclada [79].
Finalmente el ion férrico es capturado por la proteína transferrina, la cual es capaz de añadir 2
iones de este metal a su estructura. Esta proteína recorre el torrente sanguíneo transportando
el hierro a todo el organismo [15].

Se han realizado diferentes ensayos de absorción de hierro bajo diferentes condiciones de
pH y concentraciones de hierro en grandes escalas de tiempo ( [12], [80], [81]), con la �nalidad
de observar los efectos macroscópicos de estas variantes. En la Figura 3.10 se observan los
resultados de las mediciones de los �ujos de hierro a través de las membranas de células
Caco-2. Para la determinación de la absorción apical (A) y basolateral (B) se les presentó
a las células una oferta de 5 µM de 55F e-ascorbato en los medios respectivos, mientras que
para la determinación de la salida apical (C) y basolateral (D) del metal, las células fueron
incubadas por 24 horas en medio suplementado con 1µM de 55F e-ascorbato y posteriormente
lavadas para realizar las mediciones.
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Figura 3.10: Flujos de hierro en las membranas de células Caco-2 [12].

3.3.3. Componentes relevantes de la absorción

A continuación se detallan los componentes más relevantes de la absorción de hierro

Divalent Membrane Transporter 1 (DMT1)

DMT1 es una proteína de transmembrana también denominada como DCT1 y Nramp2,
es un transportador de metales mecanísticamente complejo, debido a que presenta múltiples
isoformas que actúan en diversos ambientes. Existen al menos 4 isoformas de DMT1 presentes
en seres humanos, todas ellas comparten una segmento conservado de 531 aminoácidos pero
se diferencian en los extremos N y C terminales debido a variaciones transcripcionales del
gen SLC11A2 [82]. Las isoformas que poseen una variación en el extremo 5' son nombradas
según el exón donde comienza el procesamiento de su ARNm, ya sea el exón 1A o 1B [83].
Mientras que las isoformas que poseen una diferencia en el extremo 3', poseen diferencias
en su regiones codi�cantes y no codi�cantes (UTR-untraslated region), la isoforma denotada
como IRE(+) presenta en su región 3'-UTR un segmento denominado IRE (Iron Responsive
Elements), la cual in�uye en la estabilidad del ARNm frente a la concentración de hierro en
el citoplasma. Por otro lado la isoforma IRE(-) no contiene un IRE [83]. En la Figura 3.11 se
muestra un resumen de los transcritos de las isoformas, sus regiones codi�cantes (destacadas
en gris) y no codi�cantes (verde).

Las isoformas de DMT1 poseen diferente distribuciones y sistemas de control. Se ha

34



Figura 3.11: Variantes de los transcritos de ARNm de DMT1 y las respectivas isoformas [84].
El sector gris representa la región codi�cante de la proteína y en verde las regiones no
codi�cantes.

observado que mientras la isoforma 1B se expresa de manera ubicua, la isoforma 1A se
encuentra en tejidos especí�cos, predominando en el duodeno y riñón [85]. En células
epiteliales se expresa de manera predominante la isoforma IRE(+) mientras que en líneas
celulares sanguíneas se expresa IRE(-) [86]. Además, la isoforma 1A/IRE(+) es la isoforma
que es más sensible al control por la presencia de hierro en el medio y le sigue la isoforma
1A/IRE(-), mientras que tanto la isoforma 1B/IRE(-) y 1B/IRE(-) no responden frente a
las diferentes concentraciones de hierro [85]. En la sección 3.3.4 se detalla el mecanismo de
control traduccional que afecta a las isoformas de DMT1.

DMT1 es capaz de utilizar diferentes metales como sustrato, se ha mostrado la a�nidad
del transportador por sustratos como Cd+2, F e+2, Co+2,Mn+2, N i+2, V O+2 y Zn+2 pero no
que cada uno de esos metales sea transportado per se por DMT1 [87], es decir, que estos
metales solamente inhiben la absorción de hierro.

Estudios del mecanismo de transporte del hierro mediante DMT1, indican que la fuerza
motriz de este proceso es el gradiente electroquímico producido por los protones en los medios
extra e intra celular [11], [61], esto permite clasi�car a DMT1 como una proteína simportadora
o co-transportadora. Además se ha visto que el pH tiene el efecto de aumentar la a�nidad
por el Fe2+ [61], por lo que DMT1 alcanza su máxima actividad a un pH 6.75 [88]. En células
Caco-2 en condiciones en que el medio extracelular presenta pH 7 la Km de DMT1 es cercana
a 7 µM [18].

Si bien se ha determinado que DMT1 es una proteína simportadora, es decir, que los
�ujos de hierro y protones están acoplados, también se ha observado un fenómeno de
desacoplamiento de los �ujos tanto de hierro como de protones, por lo que en ocasiones
DMT1 se comportaría como una proteína uniportadora y no se cumpliría la razón H+ : F e+2

[61], [89]. Gracias estos estudios cinéticos realizados en oocitos, se propuso un mecanismo de
la actividad de DMT1 de acuerdo a la evidencia experimental existente. En la Figura 3.12
se observa el modelo propuesto, el cual se compone de 8 estados conformacionales, donde se
puede observar una vía de transporte desacoplada del �ujo de protones (ciclo de los estados
1, 2a, 5a y 6) y una vía con los �ujos de hierro y protones acoplados (ciclo 1-6).
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Figura 3.12: Modelo cinético de DMT1 [61].

Ferroportina (FPN1)

FPN1, también llamada IREG1 o MTP1 es la única proteína exportadora de hierro
no-hemo en mamíferos [78, 90]. Esta proteína posee 12 segmentos de transmembrana y es
expresada en la mayoría de las células del organismo, pero alcanza niveles especialmente
altos en células que interactúan con altas concentraciones de hierro habitualmente, como por
ejemplo, enterocitos, hepatocitos y macrófagos [14].

Al igual que DMT1, el sustrato principal de FPN1 es hierro en forma de ion ferroso, pero
la información acerca del mecanismo de trasporte que posee es muy limitada. Aunque la
importancia de esta proteína en la homeostasis de hierro ha sido demostrada en ratas [78],
pez cebra [91] y humanos [92]. En estos casos se observó que una deleción de FPN1 produce
una seria de�ciencia de hierro en el organismo y una gran acumulación de este metal en
enterocitos, macrófagos y hepatocitos.

El control de la expresión de FPN1, es relativamente complejo ya que se ha visto que es
dependiente del su localización, por ejemplo, se ha observado que en el duodeno su expresión
disminuye al aumentar la cantidad de hierro en el citoplasma, mientras que en otros tejidos
como el hígado su expresión decrece al existir una de�ciencia de hierro [90]. Esto puede
explicarse debido a que existen dos posibles transcritos de FPN1, uno de ellos presenta un
IRE(+) en su extremo 5'-UTR, por lo que solamente este transcrito sería regulado por la
presencia de hierro en el citoplasma, mientras que el transcrito IRE(-) puede ser controlado
por otros factores como por ejemplo, condiciones de hipoxia [93]. Los detalles de la regulación
traduccional y transcripcional de FPN1 se encuentran en la sección 3.3.4.

Una vez que el hierro ha sido transportado la torrente sanguíneo como Fe2+, es necesario
que sea oxidado a Fe3+ de manera que pueda unirse a transferrina y ser transportado a través
del plasma. Para que este paso ocurra es necesaria la coordinación de FPN1 con una ferro-
oxidasa, en enterocitos la proteína más importante que presenta dicha actividad es conocida
como hefaestina o HEPH [94]. El mecanismo mediante el que HEPH estimula a oxidación de
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hierro es poco entendido, pero se ha visto que es necesaria la interacción entre esta proteína
y FPN1, ya que si el ion ferroso no es oxidado permanece unido a ferroportina, luego es
ubiquitinado para posteriormente ser internalizado y degradado [79]. Con esto se muestra
que HEPH estabiliza a FPN1 en la membrana basolateral.

Ferritina

Si los requerimientos de hierro del organismo son altos, el metal puede moverse
rápidamente al extremo basolateral y al torrente sanguíneo. Si la demanda de hierro es baja
y no se necesita absorber una nueva cantidad de metal, entonces el hierro es almacenado en
ferritina dentro de los enterocitos [69].

Ferritina posee 24 subunidades que forman una esfera hueca que es capaz de almacenar
4500 átomos de hierro [95]. El hierro en exceso en el citoplasma es dirigido a esta proteína,
pero posteriormente puede ser liberado para satisfacer la demanda metabólica. Si el hierro
en ferritina no es utilizado, este se pierde al terminar el ciclo de vida de los enterocitos. Por
otro lado, si se almacena una gran cantidad de metal en esta proteína, ferritina puede formar
un complejo y fusionarse al lisosoma, con esto la estructura es degradada a una mezcla de
péptidos y óxidos de hierro llamado hemosiderina [96,97].

La traducción de ferritina se ve controlada mediante la cantidad de hierro en el citoplasma,
ya que ésta aumenta su expresión al elevarse la concentración de hierro en el citoplasma, por
lo que se cree que esta proteína tiene el rol de prevenir la acumulación del metal e impedir
que llegue a niveles tóxicos [95].

En células Caco-2 se estima que la concentración de ferritina es 1.1 pmol por gramo de
proteína total, mientras que su vida media es de 16 horas [98]. Además, considerando un
promedio de 1000 átomos de hierro almacenados en ferritina, se obtiene un �ujo de hierro
desde esta proteína al citoplasma equivalente a 30 [pmol/mg de proteína total/hora] en células
carentes de hierro [99].

Transferrina y receptores de transferrina

La transferrina sérica es una proteína plasmática que se puede encontrar también en
otro �uidos de los vertebrados, como por ejemplo, el líquido celaforraquídeo, la leche y el
semen [100]. La estructura de esta proteína se caracteriza por ser una cadena polipeptídica a
la que se le unen dos hidratos de carbono, formando dos ramas idénticas y casi simétricas [100].

A pesar de que Transferrina es capaz de unirse a múltiples iones polivalentes, su sustrato
natural el hierro, el cual se une con una alta a�nidad, especí�camente adhiere un ion férrico
a cada uno de sus dos sitios y a su vez libera 3 protones [101]. Cuando transferrina no está
unida a su sustrato se le denomina apotransferrina, mientras que cuando permanece con los
dos átomos de hierro se le llama transferrina diférrica u holo-transferrina.

En la mayoría de las super�cies celulares existen receptores de transferrina RTf, estas
moléculas son glicoproteínas homodiméricas de aproximadamente 190 kDa, sus monómeros
se encuentran unidos por dos puentes bisulfuros y cada molécula de RTf es capaz de unirse
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a 2 moléculas de transferrina [102]. Su presencia es considerablemente mayor en células
hepáticas, precursores de los glóbulos rojos en la médula ósea y células presentes en la
placenta para suplementar de hierro al feto [103]. Se ha visto que a pH 7.4 los receptores
de transferrina poseen una a�nidad mucho mayor a la transferrina diférrica en comparación
con la apotransferrina [102]. Una vez que el receptor se una a la trasferrina, este complejo
es internalizado debido a la formación de vesículas endocíticas, posteriormente el hierro es
liberado debido a las bajas condiciones de pH en endosoma, el hierro es transportado fuera
de la vesícula mediante DMT1 [104], la cual está incorporada en la vesícula. La transferrina
y RTf remanentes en la vesícula son devueltas a la membrana celular, donde la ahora
apotransferrina es liberada al torrente sanguíneo, mientras que el receptor permanece en
la membrana [105,106].

La presencia de receptores de transferrina en las células son un buen indicador de los
requerimientos de hierro de cada tejido. La concentración de estos receptores es regulada por
la cantidad de hierro presente en el citoplasma, especí�camente se ha visto que poseen un
segmento IRE(+) en un extremo 3'-UTR por lo que al disminuir la concentración de hierro
citoplasmático aumenta la expresión de receptores. La descripción de este mecanismo de
regulación se detalla en la sección 3.3.4. Existe un segundo receptor de transferrina conocido
como RTf2, el cual posee características similares al receptor antes descrito, sin embargo
posee una a�nidad 25 veces menor por la holo-transferrina y no posee el segmento IRE [107],
por lo que se cree que es regulado por otros factores celulares, como por ejemplo la etapa de
desarrollo de la célula [108].

Se ha observado que a pesar de que existe un �ujo constitutivo de hierro a través de las
células Caco-2, el transporte de hierro se ve estimulado por la presencia de apotransferrina
en el medio basolateral [109] y que esta molécula puede unirse a la cara basolateral de estas
células [110]. Además se ha encontrado evidencia de que en ausencia de hierro en el medio
apical, existe un pool de endosomas que contienen DMT1 y RTf, al agregar hierro en la
cámara apical la cantidad de ambas moléculas en los endosomas aumenta considerablemente
[111�113]. Esto ha sido interpretado como un mecanismo regulador que disminuye le cantidad
de DMT1 de la cara apical, y por tanto, decrece el �ujo de absorción de hierro, o bien, un
mecanismo de transporte de hierro a través de las células Caco-2 [77].

Transcitosis

En adición a la ruta citoplasmática de hierro que cruzaría los enterocitos, existe evidencia
de la presencia de transporte vesicular o transcitosis de los componentes de afectan la
absorción de hierro, como DMT1, FPN1 y transferrina [110], [12]. Debido a esto, a
continuación de describen las características del fenómeno de transcitosis en enterocitos.

El transporte intracelular realizado mediante este mecanismo se basa en transportar las
vesículas a través del citoesqueleto, en particular sus microtúbulos. Los microtúbulos son
estructuras polares que poseen un extremo plus de rápido crecimiento y un extremo minus

de lento crecimiento. Esta polaridad es importante para la determinación de la dirección del
movimiento a lo largo del microtúbulo [27].

Comúnmente, la distribución del citoesqueleto se basa en la extensión de los microtúbulos
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desde un centro organizador cercano al núcleo hacia la membrana plasmática, en este caso el
extremo minus se encuentra ubicado hacia en centro de las células [114]. En enterocitos esta
distribución es diferente, ya que los microtúbulos se extienden desde la cara apical, donde
se encuentra el extremo minus, hacia la cara basolateral, donde se encuentra el extremo
plus [115], esto concuerda con el hecho de que la función principal de estas células es la
absorción de nutrientes, por lo que el transporte de moléculas debe realizarse comúnmente
en dirección apical-basolateral.

Existen diversas proteínas que interactúan con los microtúbulos en este proceso, las más
relevantes son kinesina y dineína, las cuales son proteínas motoras que tienen como función
el transporte de vesículas y organelos a través de la célula [27]. En ambos casos las proteínas
poseen un extremo que se une a los microtúbulos y otro que se une a la cubierta de las
vesículas, además ambas poseen un tamaño de paso cercano a los 8 [µm] [116] pero di�eren
en la velocidad con que se desplaza, esto se debe a que la frecuencia con que dan los pasos
varía entre una proteína y otra. Una diferencia importante entre estas proteínas es que en el
caso de kinesina, permite el movimiento hacia el extremo plus (basolateral), mientras dineína
permite el movimiento en la dirección minus (apical).

Otro factor que afecta la velocidad de desplazamiento es el tamaño de la carga sobre
la proteína motora, se han encontrado velocidades de entre 0.5 a 1.5 [µm/s] [116] bajo
diferentes tamaños de carga. En el caso del transporte de los transportadores presentes en
los enterocitos, la carga es comparable al transporte de vesículas del transportador GLUT-4,
donde se ha determinado experimentalmente que las velocidades varían entre los 0.3 a 0.4
[µm/s] [117].

Una vez conocidos los elementos más relevantes del fenómeno, es importante conocer los
mecanismos de regulación que este posee con la �nalidad de averiguar que puede ocurrir con
la dinámica del sistema bajo distintas condiciones.

3.3.4. Mecanismos de regulación de la absorción de hierro

Debido a que no existen mecanismos conocidos destinados a la remoción de hierro del
organismo, el control de la mantención de la homeostasis de hierro recae en mecanismos de
regulación sobre la absorción de este metal. Existen principalmente 3 formas de regulación
absorción de hierro: sistémica, transcripcional y traduccional. Estos mecanismos varían tanto
en el tiempo de respuesta, complejidad y factores que desencadenan la regulación.

Regulación sistémica

Tanto la absorción intestinal de hierro como la cantidad de este metal utilizado por
macrófagos son sistemáticamente controladas por la hormona Hepcidina. Esta proteína de 25
aminoácidos es sintetizada por hepatocitos en el hígado, circula por el torrente sanguíneo y
se une a la proteína exportadora de hierro FPN1 ubicada en la super�cie de las células, entre
ellas los enterocitos [118]. Esta unión desencadena un proceso de endocitosis del complejo y
la posterior degradación del mismo por la acción de los lisosomas.
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La regulación de la producción de Hepcidina es compleja, pero es sabido que ésta aumenta
cuando existe demasiado hierro almacenado, en etapas de infección e in�amación, y que
decrece en condiciones de hipoxia, de�ciencia de hierro y cuando es necesario ampli�car el
proceso de eritropoyesis [119]. Otro factor importante de destacar en este mecanismo, es que
debido a los agentes involucrados el tiempo de respuesta de este tipo de regulación alcanza
los 3-4 días [17].

Regulación traduccional

Este mecanismo es mediado por interacciones especí�cas entre secuencias IRE (Iron
Responsive Elements) y las proteínas IRP (Iron regulatory proteins). Las IREs son secuencias
presentes regiones no codi�cantes (UTRs) situadas en los extremos 3' o 5' del ARNm de
proteínas relacionadas al transporte y almacenamiento de hierro. Estas secuencias poseen
en promedio 28 nucleótidos y permiten la formación de estructuras secundarias con forma
de horquillas del ARNm y dependiendo de su ubicación en el mismo es el efecto que
producen [120].

Las IRPs son proteínas bifuncionales, que pueden actuar como aconitasa citoplasmática
en condiciones de alta concentración de hierro, o pueden unirse a las IREs cuando la
concentración de este metal disminuye, por lo que se dice que las IRPs actúan como sensores
de la concentración de hierro dentro de las células [121].

Baja concentración de hierro Alta concentración de hierro

Inhibición de traducción

RNasa

Estabilización del mRNA

citrato isocitrato

Degradación 
de IRP2

Traducción

IRP actúa como
 aconitasa

RNasa

citrato isocitrato

Degradación 
de IRP2

IRP actúa como
 aconitasa

No hay estabilización del mRNA

Figura 3.13: Mecanismo de regulación traduccional de absorción de hierro. Adaptado de [122]

A baja concentración de hierro dentro de las células, las IRP poseen una alta a�nidad de
unión con las IREs. Si la IRE está ubicada en el extremo 5' este complejo impide la unión
entre los ribosomas y el ARNm por lo que la proteína no puede ser traducida. Por otro lado,
si la IRE está localizada en el extremo 3' el complejo reprime la acción de las ribonucleasas
que puedan degradar el ARNm, por lo que la proteína puede ser traducida [123].
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En el caso de alta concentración de hierro, las IRP recuperan su función de aconitasa y
no pueden unirse a las IREs lo que trae 2 consecuencias:

1. Para los ARNm que contengan IREs en el extremo 5', su traducción aumenta ya que
los ribosomas pueden unirse a ellos y comenzar la reacción.

2. Para los ARNm que contengan IRE en el extremo 3', disminuye su traducción ya que
las ribonucleasas pueden degradar la cadena.

En la Figura 3.13 se puede ver un esquema resumen que representa cada caso. Se han
encontrado IREs en la mayoría de las proteínas participantes en el fenómeno de absorción y
almacenamiento de hierro. En particular se han encontrado IREs en el extremo 5' en proteínas
de expulsión (FPN1) y almacenamiento (Ferritina) de hierro, por lo que se privilegiaría su
síntesis en periodos de altos niveles del metal y por tanto la concentración bajaría producto
de la acción de estas proteínas [123]. Por otro lado, se han encontrado IREs en los extremos
3' de proteínas absorción del metal (RTf y DMT1) por lo que a bajas concentraciones de
hierro aumentaría su síntesis y �nalmente aumentaría el ingreso del metal a la células (Fig.
3.14). Cabe destacar que la presencia de IREs en las proteínas anteriormente nombradas no
es generalizada, si no que existen isoformas que exhiben estos elementos y no la totalidad de
sus genes, lo que da pie a que otros mecanismos de regulación puedan actuar dependiendo
de las necesidades del organismo [123]. Finalmente, las investigaciones realizadas hasta el
momento indican que este mecanismo posee un tiempo de respuesta de 1.5-3 horas [124].

IRE 3'

IRE 5'

Se sintetiza

No se sintetiza

No se sintetiza

Se sintetiza

DMT1
Tfr1

FPN1
FerritinaSe sintetiza

 Hierro  Hierro

Figura 3.14: Resumen de las condiciones de síntesis de las proteínas reguladas mediante el
mecanismo de traducción.

Regulación transcripcional

Este mecanismo no ha sido descrito completamente pero se ha observado que la
transcripción de DMT1 es regulada negativamente por aumentos en la concentración de
hierro y positivamente por factores pro-in�amatorios como LPS y las citoquinas TNFα y
IFN-gamma [125]. Por otro lado, Los estudios realizados sobre este tipo de regulación en
la proteína FPN1 se remiten a pruebas efectuadas en macrófagos, donde se ha mostrado
que el aumento en la concentración de hierro induce la transcripción de la proteína [126].
Finalmente, las investigaciones muestran que este tipo de regulación tiene un tiempo de
respuesta de 12-36 horas [127].
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Bloqueo mucosal

El bloqueo de la mucosa es un proceso putativo que describiría la habilidad de una dosis de
hierro ingerida inicialmente para bloquear una segunda dosis [74]. Este fenómeno disminuiría
hasta en un 30% la capacidad de absorción de hierro comparada con la primera dosis, además
tendría un tiempo de respuesta de 45 a 90 minutos haciéndolo el mecanismo de regulación
más rápido conocido hasta el momento. El efecto producido perduraría por 3 a 9 horas en
las células epiteliales [124].

+Fe

-Fe

Tiempo [min]+Fe

Tiempo [min]

Tiempo [min]

Figura 3.15: Cinética de internalización de DMT1+IRE y FPN inducida por la oferta de
hierro [128].

Se han planteado distintas hipótesis acerca de la causalidad de este fenómeno, entre ellas
que la concentración de ferritina controlaba la absorción de hierro actuando como un disipador
de hierro y frenando el transporte a través de la cara basolateral [129]. Por otro lado, debido
a los tiempos que se ha determinado para este fenómeno, también podría explicarse debido a
la regulación traduccional de los transportadores mediante los elementos IRP/IRE [130].
Otra posible causa de este fenómeno es la redistribución de proteínas transportadoras,
especí�camente a la disminución de DMT1 debido a su internalización celular por medio
de vesículas [12], [17], lo que traería como consecuencia una disminución en la capacidad
de absorción de hierro. En la Figura 3.15 se puede observar un ensayo de biotinilación de
DMT1 en la cara apical en enterocitos luego de una oferta de 20 [µM ] para distintos tipos de
hierro (A), un ensayo para la isoforma DMT1/IRE(+) sin oferta de hierro (B) y un ensayo
de biotinilación de FPN1 luego de una oferta de hierro (C) [128]. Mientras que en la Figura
B.1 de Anexos se muestra un análisis cuantitativo realizado a partir de la Figura 3.15.

Las investigaciones realizadas hasta el momento se han realizado in vivo en mamíferos
como ratas [124] y perros [131], los que muestran que efectivamente existe un método de
regulación pero no revelan su mecanismo. Por otro lado, no se registran ensayos realizados
in vitro.
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3.3.5. Determinación experimental de �ujos

El uso de sistemas in vitro posee algunas ventajas sobre sistemas in vivo, por ejemplo,
se elimina la variación entre animales, es posible determinar con precisión las variables
condiciones en que se realiza el experimento (temperatura, pH), es posible utilizar variables
diferentes a las existentes en sistemas in vivo y se eliminan factores que podrían perturbar
los fenómenos estudiados.

Existen distintos modelos que han sido utilizados para el estudio de células epiteliales de
intestino. La línea celular Caco-2, proveniente de adenocarcinoma de colon humano tiene la
capacidad de diferenciarse espontáneamente y formar monocapas de enterocitos intestinales
maduros. Esta línea ha sido utilizada ampliamente en ensayos de toxicología y farmacología,
y aunque su cultivo y diferenciación poseen algunos inconvenientes en la reproducibilidad
de los experimentos, sigue siendo el mejor modelo de barrera intestinal existente [19]. Las
células HT29 también pueden diferenciarse y alcanzan un estado de madurez media, además
pueden diferenciarse en células calciformes, pero estas células son más difíciles de transfectar
y no forman una monocapa tan compacta como las células Caco-2 [132]. Por otro lado se
ha utilizado células T84, que son capaces de diferenciarse y alcanzar un estado similar a
un estado de enterocito no maduro, por lo que se asemejan en mayor medida a las células
presentes en la cripta y no en el epitelio [133].

La mayor diferencia entre las células Caco-2 y los enterocitos es que estos últimos presentan
una gruesa capa de glicocalix en la super�cie apical, aunque algunos autores postulan que esta
capa es más bien una barrera funcional contra la adherencia e invasión de patógenos, debe
ser considerada para la extrapolación de resultados desde modelos in vitro a in vivo [134].

Medio 
Basolateral

Medio
Apical

Membrana 
porosa

Inserto

Figura 3.16: Esquema de la disposición experimental para los ensayos de �ujo.

Los experimentos desarrollados en células Caco-2, se llevan a cabo en insertos bicamerales
donde se cultivan las células hasta formar una monocapa similar al epitelio intestinal. Como
se ve en la �gura 3.16 las células se adhieren a la membrana porosa existente en el inserto,
en la parte superior se encuentra el medio apical y el recipiente que contiene el inserto posee
el medio basolateral. Comúnmente las células deben ser sembradas a alta densidad (104

[células/inserto]) de manera de que se alcance la diferenciación de manera homogénea, lo
cual ocurre entre los 20 a 25 días [135].
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Un factor importante a considerar en los ensayos de �ujo de hierro en la integridad de la
monocapa, de manera de evitar el transporte paracelular. El método más común para analizar
la integridad del cultivo es midiendo la resistencia eléctrica de la monocapa también conocida
como Resistencia Eléctrica Transepitelial (TEER) [136]. Estudios al respecto indican que la
monocapa está integra cuando se alcanza un valor de 240 [Ω · cm2] en el inserto [81].
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Capítulo 4

Materiales y métodos

4.1. Materiales

4.1.1. Reactivos y equipos utilizados

Isótopo de Cloruro férrico (55F eCl3), multímetro Millicell ERS-2 Millipore, Cloruro férrico
(56F eCl3), L-ácido ascórbico, medio de cultivo Dulbecco's Modi�ed Eagle Medium (DMEM),
Bu�er Fosfato Salino (PBS), Suero Fetal Bovino (FSB), contador de centelleo líquido y
campana de �ujo laminar horizontal.

4.1.2. Hardware

El desarrollo del modelo empírico se llevo a cabo en un cluster de 120 núcleos. 80 núcleos
CPU Quad Core AMD OpteronTM , 16 x 10 GBi RAM, espacio en disco 1 TBi en RAID 1,
conectado mediante un switch de red de 1 Gbs. 40 núcleos Intel Xeon, 2 x GBi RAM, espacio
en disco 3 TBi en RAID 1.

4.1.3. Software

Matlab. Para todas las simulaciones realizadas en este trabajo se utilizó el software
Matlab, además para el desarrollo del modelo empírico se utilizó la toolbox GPLAB
implementada en lenguaje M.
Qtiplot Para la construcción de los grá�cos presentados se utilizó el software Qtiplot.
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4.2. Métodos

4.2.1. Determinación experimental de la absorción de hierro

Cultivo celular. Las células Caco-2 fueron cultivadas en insertos bicamerales de 12 mm
de diámetro, sobre placas de 12 pocillos, que permanecieron en incubadora húmeda de CO2 al
5%. Se utilizó medio Eagle modi�cado por Dulbecco (DMEM), suplementado con 3,7 gr/lt de
NaOHCO3, 10% suero FBS y 1% solución antibiótico y antimicótico, y fue esterilizado con
un �ltro de 0.22 µm. Las células fueron sembradas a una densidad de 30.000 cel/cm2, para
monitorear su crecimiento se midió la resistencia eléctrica transepitelial (TEER) mediante un
multímetro cada 2 días, luego de esto se realizaba un lavado con bu�er fosfato salino (PBS)
y se cambiaba el medio de cultivo. Se consideró que la monocapa estaba formada cuando los
registros de la TEER alcanzaron los 240 Ω/cm2.

Determinación de la absorción apical de hierro

Una vez formada la monocapa, se cambió el medio de cultivo por DMEM 2% FBS esto
con la �nalidad de disminuir la replicación celular y la cantidad de transferrina disponible
en el medio de cultivo [137]. Se incubó nuevamente el cultivo por 24 horas. Se preparó una
solución de ácido ascórbico 100mM como se describe en la sección de anexos A y un stock de
cloruro férrico a 100 µM donde la proporción 55F eCl3:56F eCl3 es igual a 1:4 y se mantiene
una proporción 1:20 entre 55F eCl3:Ascorbato. Con esta solución se prepararon los medios
que se colocaron en el medio apical en los ensayos a 5, 10 y 20 µM . De estos se retiraron 10
µL para obtener el factor de conversión entre la radiación y concentración molar.

Para realizar los ensayos se utilizó DMEM sin suero en el medio basolateral en cada inserto,
se cambió el medio apical del cultivo por los medios que contenían 55F eCl3 y se incubó por el
tiempo necesario (3,6,9,12 y 15 min) a 37 oC. Una vez terminado el tiempo de incubación se
colocó inmediatamente la placa en hielo con la �nalidad de detener la reacción y se lavaron
las secciones apical y basolateral con PBS frío 3 veces. Luego se cortaron los �ltros y se
colocaron en 1 mL de líquido de centelleo. Por otro lado, se retiraron 800 µL de los medios
basolaterales y se les agregó 3 mL de líquido de centelleo. Finalmente se midió la cantidad
de radiación emitida por cada muestra durante 5 minutos. Se consideró que la cantidad de
hierro que traspasa la membrana apical es igual a la cantidad de hierro en el interior de las
células más la cantidad presente en el medio basolateral.

Determinación de la velocidad inicial de absorción hierro

Se determinó la cantidad de hierro traspasa la membrana utilizando concentraciones de
3,5,7,10 y 20 µM de hierro en el medio apical. La incubación de los insertos en estos ensayos
fue de 3 minutos y se siguió el mismo protocolo descrito anteriormente.

Determinación de la absorción apical luego de un segundo desafío de hierro
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Para estos ensayos se cultivaron las células de la forma descrita anteriormente y el día
anterior al ensayo se cambió el medio de cultivo a DMEM 2% FBS. Para aplicar el primer
desafío de hierro se utilizó una solución de 20 µM 56F eCl3 y que mantiene una proporción
1:20 entre 56F eCl3:Ascorbato, es decir, sin presencia del isótopo radiactivo. Los insertos
fueron incubados por 15 minutos, luego fueron colocados en hielo, se lavaron 3 veces con PBS
frío y se agregó un nuevo medio apical a 20 µM marcado con 55F eCl3. Una vez realizado
esto se incubaron nuevamente lo insertos por el tiempo necesario (3,6,9,12 y 15 min).

4.2.2. Construcción del modelo empírico

Para determinar el modelo se realizó una regresión simbólica no lineal utilizando 3
diferentes versiones de un algoritmo de programación genética. Para todos los casos el modelo
consta de dos variables, la concentración inicial de hierro en el medio apical y el tiempo;
mientras que la variable de salida es la cantidad de hierro que traspasa la cara apical de
las células, de�nida como la cantidad de hierro que ingresa a la célula más la cantidad
que alcanza el medio basolateral. Los datos experimentales se dividieron en el conjunto de
entrenamiento, de�nido como el conjunto de absorción a distintas concentraciones en los
primeros 15 minutos, y el conjunto de validación, de�nido como el conjunto de velocidades
iniciales a distintas concentraciones. Estos últimos valores equivalen a la cantidad de hierro
que traspasa la membrana dividido por el tiempo de exposición al metal, es decir, 3 minutos.

Las distintas versiones del algoritmo genético varían en la forma de determinar los
parámetros del modelo y en la función de �tness utilizada. La primera forma utilizada es el
algoritmo clásico de programación genética, donde la función de �tness utilizada es minimizar
el Mean Square Error (MSE) de�nido en la ecuación 4.1, donde Yi es el valor experimental
de la absorción y Ŷi es el valor predicho por el modelo. Mientras que los parámetros posibles
para el modelo son de�nidos como un conjunto de constantes al comienzo del proceso. Un
esquema de los pasos principales del algoritmo se muestra en la Figura 4.1.

MSE =
N∑
i=1

abs(Ŷi − Yi) (4.1)
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La segunda versión del algoritmo añade un paso de ajuste de parámetros en la etapa
de evaluación de cada individuo, mientras que la función de �tness se mantiene igual a
la versión anterior (Ec. 4.1). Finalmente se añadió un paso de estimación del error de
generalización mediante el método de Jackknife, cuyo valor fue utilizado como la función de
�tness, mientras que los parámetros son determinados en la etapa de ajuste de parámetros
incluida anteriormente. En la Figura 4.1 se puede ver una comparación entre los algoritmos
utilizados. Además, los parámetros y criterios principales en el entrenamiento del de todos
los algoritmos se describen en la Tabla 4.1, estos fueron escogidos en base a información
bibliográ�ca y características propias del problema.

Tabla 4.1: Parámetros utilizados en el algoritmo de Programación Genética.

Parámetros Valor o criterio
Tamaño de la población 500
Número de generaciones 100

Probabilidad de recombinación 0.9
Probabilidad de mutación 0.1
Elitismo o reproducción Mantener sólo el mejor
Conjunto de funciones cos(), sin(),+,−, ∗, /, ab, ln(), exp()
Conjunto de terminales Var: C0, t; Const: 1, 5, 10, 100, 1000

Población inicial Full, Grow, Ramped-Half-and-Half
Límite de profundidad del árbol 17

Métodos de selección Ruleta y torneo

Para las dos primeras versiones del algoritmo se realizaron 50 repeticiones, mientras
que para la última versión se realizaron 20. Cada una de estas repeticiones contenía un
modelo capaz de representar los datos experimentales. Para escoger los mejores modelos
se seleccionó utilizando diferentes criterios, primero, analizando la función de �tness de los
modelos obtenidos, midiendo su capacidad de representar los datos del conjunto de validación,
veri�cando que el modelo cumpliera con la mayor cantidad de restricciones fenomenológicas
posibles y validando los parámetros utilizando el método de Jackknife cross-validation o
leave-one-out.

4.2.3. Construcción del modelo fenomenológico

Para construir el modelo fenomenológico fue necesario realizar una búsqueda bibliográ�ca
de los componentes que intervienen en la absorción intestinal de hierro, posteriormente se
seleccionaron los compuestos más relevantes, ya que dada la complejidad del sistema no
es posible incluir todos los factores, posteriormente se realizó una búsqueda bibliográ�ca
especí�ca para estos.

En base al conocimiento obtenido en la etapa anterior, se seleccionó un modelo de estados
para la proteína DMT1 presentado en bibliografía, luego se aplicaron modi�caciones en base
a las características de los ensayos de absorción de los realizados en la sección experimental,
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con la �nalidad de que los resultados del modelo de�nitivo y los datos experimentales sean
comparables.

Dada la complejidad del sistema y la falta de información empírica del fenómeno de
endocitosis de DMT1, se realizó una búsqueda bibliográ�ca de diferentes maneras de
representar esta etapa con la información disponible. Una vez realizado esto se implementaron
los modelos que eran más factibles y se realizó un ajuste de parámetros con cada uno de ellos
utilizando como referencia los datos obtenidos en la determinación de la absorción apical.

Finalmente, se analizaron los resultados obtenidos obtenidos en las simulaciones de cada
modelo veri�cando que cumplan con las características biológicas planteadas inicialmente,
comparando sus resultados estadísticos y sus desempeños al simular los ensayos de velocidad
de absorción y de bloqueo mucosal.
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Capítulo 5

Resultados y discusión

En este capítulo se muestran los resultados obtenidos con la metodología planteada
anteriormente, su comparación con resultados presentes en bibliografía y un análisis de los
mismos. Estos resultados se dividirán en 3 secciones, de acuerdo a las diferentes actividades
propuestas de manera sucesiva: Primero, la determinación experimental de los �ujos de hierro,
donde se obtuvo información respecto a los diferentes comportamiento de los �ujos a través
de la cara apical. Luego, se utilizaron estos datos para la construcción de un modelo empírico
que pudiera representar estos datos y dar indicios de los factores más relevantes del fenómeno.
Y �nalmente, la construcción de un modelo fenomenológico, que fuera capaz de representar
los datos experimentales, y que estuviera descrito en base a la información existente hasta el
momento.

5.1. Determinación experimental de los �ujos de hierro

Para poder desarrollar los ensayos de absorción, es necesario asegurarse que el cultivo de
las células Caco-2 presente las condiciones adecuadas. La característica más importante que
debe presentar el cultivo es que la monocapa esté íntegra, de esta manera se evita el paso de
hierro por transporte paracelular.

La integridad de la membrana formada se estudió mediante la medición de la resistencia
eléctrica transepitelial (TEER), cuya curva de evolución durante el cultivo se puede ver en la
Figura B.2 en la sección de Anexos. En ésta se puede observar que a los 18 días alcanza un
máximo que bordea los 300 [Ω · cm2] y luego desciende, lo que concuerda con publicaciones
anteriores donde se estudia el comportamiento de la formación de la monocapa [81]. En base a
dichos estudios se determinó que los ensayos de �ujo se realizarían una vez que se alcanzaran
los 240 [Ω · cm2], ya que en este punto se considera que la monocapa está integra.

51



5.1.1. Absorción apical de hierro a distintas concentraciones

Se determinó la cantidad de hierro que traspasa la membrana apical durante los primeros
15 minutos de exposición. Para esto se utilizaron concentraciones apicales de 5,10 y 20 [µM ].
Los resultados de estos ensayos de �ujo se muestran en la Figura 5.1, donde el eje de las
abscisas corresponde al tiempo de exposición al metal y el eje de las ordenadas a la cantidad
de hierro que transpuso la membrana apical. Allí se observa con claridad que a medida que
aumenta la concentración en el medio apical, mayor es la cantidad de hierro que traspasa la
membrana.

En la Figura 5.1 se puede observar que entre los minutos 3 y 12, se observa una considerable
disminución de la velocidad de absorción y posteriormente un aumento, esto sucede en todas
las concentraciones a distintos tiempos y a distintas magnitudes. Es necesario notar que en
la curva de absorción a 10 [µM ] entre los 6 y 9 minutos, se tiene una velocidad negativa, lo
que equivale a una salida neta de hierro desde las células, lo cual no puede suceder ya que en
las condiciones del ensayo, la cantidad de DMT1 en la membrana apical es muy superior a la
cantidad de FPN1, y es sabido DMT1 no puede transportar iones hacia afuera de la célula,
debido al gradiente de concentraciones existente. Además, no es posible que exista un �ujo
de hierro hacia el medio apical a causa de la actividad de transferrina, ya que se disminuyó la
cantidad de FBS del cultivo con anterioridad a los ensayos y durante las mediciones se utilizó
medio de cultivo sin FBS, lo cual disminuye drásticamente la cantidad de transferrina [137].
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Figura 5.1: Ensayos de absorción apical a distintas concentraciones iniciales de hierro. Las
barras error muestran la desviación estándar en cada uno de los puntos.

El cambio en las velocidades de absorción para todas las concentraciones, indica la
presencia de componentes no lineales en el proceso, y por tanto no es posible describirlo según
una un modelo de barrera única como de planteó en la sección 3.2.4. Este comportamiento
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podría explicarse debido a la variación de la cantidad de DMT1 en membrana, tal como se
mostró en las pruebas de biotinilación (Fig. 3.15).

Como se puede observar en la Figura 5.1, el orden de magnitud de la absorción de hierro
en los primeros 15 minutos es de 10 [pmol]. Es posible comparar este valor con la cantidad de
hierro que permanece en el medio apical, para esto se debe considerar que se utilizaron 200
[µL] de medio con concentraciones de hierro del orden de 10 [µM ], es decir, el medio apical
contenía inicialmente 2000 [pmol], y de esta cantidad se absorbe solamente 10 [pmol] hasta
los 15 minutos, lo que equivale a un 0.5% de la dosis inicial.

El hecho de que la cantidad de hierro que traspasa la membrana apical sea mínima, deja
entrever la gran resistencia existente en el sistema al traspaso de hierro. Para analizar qué
factor está causando dicha resistencia se determinó el transporte total de hierro a través de las
células, es decir, la cantidad de metal que efectivamente alcanza el medio basolateral. Dicho
resultado se puede ver en la Figura 5.2, donde se observa que para todas las concentraciones
estudiadas la cantidad de hierro en el medio no supera los 0.1 [pmol]. Si se compara este valor
con la cantidad de hierro que traspaso la cara apical, es posible deducir que prácticamente
la totalidad del metal absorbido se encuentra en el medio intracelular. Esto denota que el o
los componentes que producen la resistencia al ingreso de hierro son parte de los enterocitos.
Es necesario recordar que los valores en esta medición corresponden a una estimación de la
cantidad de hierro que alcanza el medio basolateral, ya que estas cifras se ven afectadas por
la dilución isotópica del metal.

Tr
an

sp
or

te
 to

ta
l [

pm
ol

/i
ns

er
to

]

0

0,02

0,04

0,06

0,08

0,1

0,12

0,14

0,16

Tiempo [min]
0 2 4 6 8 10 12 14 16

 5 μM
 10 μM
 20 μM

Figura 5.2: Transporte total de hierro a distintas concentraciones iniciales. Las barras error
muestran la desviación estándar en cada uno de los puntos.

Dado que cerca del 99% del hierro está en el medio intracelular, es posible estimar que la
concentración del metal en el interior de las células. Por ejemplo, para el caso de exposición de
hierro a 10 [µM ], la concentración intracelular alcanzada a los 15 minutos es cerca de 5 [µM ].

53



Esto indica que aún existe un gradiente de concentración importante entre el medio apical y el
medio intracelular, por lo que es posible que las células sigan absorbiendo hierro. Es necesario
acotar, que a pesar de tener una estimación de la concentración intracelular de hierro en ese
momento, el metal puede estar distribuido dentro de la célula de tal forma de aumentar el
gradiente de concentración en la cara apical. Ya que como se explicó anteriormente, una vez
que el metal ingresa a la célula, puede ser transportado hacia ferritina, unirse a otras proteínas
o ser transportado al medio basolateral. Lo que quiere decir que, al ingresar a la célula es
removido fácilmente del medio cercano a la cara apical, lo que disminuye la concentración en
ese sector.

Ahora bien, en el caso de la membrana basolateral, realizar un análisis de la capacidad
de transporte en ese minuto es más complejo, ya que si bien la concentración intracelular
promedio sería del orden de 5 [µM ], no es posible asegurar que se alcance esa concentración
cerca de la membrana basolateral, debido a que la actividad de ferritina podría disminuir la
concentración citoplasmática de hierro. Por otro lado, es necesario considerar que la cantidad
tiempo que en se expuso las células a un desafío de hierro es corto, por lo que es posible que el
metal a los 15 minutos todavía esté siendo transportado a través de la célula sin haber llegado
a la membrana basolateral. En ambos casos, el gradiente de concentración en la membrana
basolateral sería menor a lo estipulado anteriormente.

Un fenómeno importante a considerar, es el hecho que en la Figura 5.2 no se observa
una tendencia clara en el tiempo para cada concentración, es decir, no se observa una
diferencia entre las curvas de absorción total entre las diferentes concentraciones estudiadas.
Además, estos resultados se ven claramente afectados por la desviación estándar de los
datos observados, lo que en este ensayo se debe principalmente al error en la medición
de radiactividad del isótopo, ya que en cantidades muy pequeñas de radiación este es un
factor importante. No obstante, el orden de magnitud de estos resultados concuerdan con los
estudios realizados anteriormente [81], para condiciones experimentales muy similares.

Como se dijo anteriormente, las células Caco-2 poseen la desventaja de presentar una
variabilidad natural entre un cultivo y otro, lo que trae como consecuencia una desviación
estándar mayor a lo habitual, tal como se puede ver en las Figuras B.2, 5.1, 5.2 y 5.3. Esto
además puede verse afectado por la experiencia del manipulador. Para disminuir este efecto se
podrían realizar más repeticiones de los experimentos, aunque esta medida sería muy costosa
en términos de tiempo.

5.1.2. Velocidades iniciales de absorción apical

Se determinaron las velocidades iniciales de absorción en los 3 primeros minutos, para
concentraciones de 3, 5, 7, 10 y 20 [µM ]. Los resultados de estos ensayos se muestran en
la Figura 5.3. Con esta información se realizó un ajuste a una curva tipo Michaelis Menten
(Ecuación 5.1) de donde se obtuvo una constante de Michaelis de Km = 10.36[µM ] y una
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velocidad máxima equivalente a Vmax = 0.0029[µM/min].

dF ei
dt

=
VmaxF eout
Km + F eout

(5.1)

La Km de DMT1 había sido reportado anteriormente para distintos pH, en particular
se había reportado que para un pH igual a 7 en el medio apical, este valor era cercano a 7
[µM ] [18], lo cual es comparable al valor obtenido en el ajuste de parámetros. Sin embargo, en
dicho experimento el tiempo utilizado para determinar la velocidad inicial fue de 20 minutos,
lo cual trae 2 consecuencias: Dado que se ha observado la variación de la cantidad de DMT1
en los primeros minutos, se rompe el supuesto de conservación de la enzima utilizado en el
modelo de Michaelis-Menten y subestimaría las velocidades iniciales. Por otro lado, aunque
la cantidad de proteína fuese constante durante ese tiempo, al utilizar largos periodos de
incubación se produce una sub-estimación de las velocidades iniciales, ya que el gradiente de
concentración de hierro disminuye a lo largo del tiempo. Estos fenómenos se puede observar
en la Figura B.3, donde la curva roja muestra los resultados obtenidos utilizando un tiempo
de incubación de 20 minutos [18] y la curva azul indica las velocidades obtenidas a los 3
minutos de incubación.
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Figura 5.3: Velocidad inicial de absorción a diferentes concentraciones. El ajuste respecto a
la curva tipo Michaelis-Menten presenta un R2 = 0.64.

En estricto rigor la velocidad inicial debería ser medida en un tiempo muy cercano a 0,
pero esto en la práctica no es posible por impedimentos técnicos. Por esto se consideró que 3
minutos era un tiempo razonable para determinar la velocidad en el menor tiempo posible,
pero con la factibilidad necesaria para tener un resultado con�able. Aún así, se puede ver
que existe una gran desviación estándar en las mediciones, esto puede deberse tanto a la
variación al detectar cantidades muy pequeñas de radiactividad, como por la variabilidad
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que presentan este tipo de células. Debido a la desviación estándar que presentan la bondad
del ajuste de los parámetros se ve afectado, esto se ve re�ejado en los amplios intervalos de
con�anza que se observan en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Parámetros del ajuste realizado para la ecuación 5.1.

Parámetros Valor Intervalo de con�anza (α = 0.05)
Km[µM ] 10.36 (-7.624,28.35)
Vmax[µM/min] 0.0029 (0.0003,0.005)

Un factor importante a considerar es el hecho que la ecuación de Michaelis-Menten
considera solamente un sustrato, mientras que DMT1 puede actuar con un �ujo de hierro
y protones acoplados, por lo que en algunos casos sería relevante utilizar por ejemplo, una
ecuación de Hill en su lugar. En cuyo caso deberían ajustarse nuevamente los valores de los
parámetros Vmax, Km y agregar el parámetro n.

Finalmente es necesario considerar que a pesar que el tiempo de incubación se disminuyó
a 3 minutos, esto no elimina totalmente el factor de la variabilidad de la cantidad de DMT1,
si no que lo disminuye ya que como se observa en las Figuras 3.15 y B.1, a este tiempo ya
podría existir una variación considerable de la proteína. Sin embargo, este efecto sería mucho
menor que en el caso de utilizar 20 minutos de incubación.

5.1.3. Bloqueo mucosal

Como se dijo anteriormente el bloqueo mucosal consiste en la habilidad de una dosis de
hierro ingerida inicialmente para bloquear una segunda dosis. En estudios anteriores se habían
realizado análisis in vivo en largos períodos de tiempo [124], [131]. En este caso se realizó un
ensayo de absorción apical donde se desa�ó a las células por 15 minutos con un medio apical
a 20 [µM ] de 56F eCl3, luego de ese tiempo se cambió por un medio que poseía 20 [µM ] de
55F eCl3.

Los resultados obtenidos (Fig. 5.4) muestran una variación en las velocidades de manera
similar a lo que ocurre en la Figura 5.1. Lo que indica que al igual que en la primera exposición
se mantienen los componentes oscilatorios del sistema. Esto concuerda con la hipótesis de
que las variaciones de velocidad observada se deben al cambio en la cantidad de DMT1 en la
membrana, ya que como se vio en la Figura 3.15 este fenómeno se observa hasta 90 minutos
después de la primera exposición a hierro. En la Figura B.4 se puede observar la curva de
absorción de la primera exposición, el minuto en que se realizó el cambio de medio y la
cantidad de hierro que traspasó la membrana posteriormente.

En la Figura 5.5 se puede observar la comparación entre las absorciones luego de la primera
y segunda exposición a hierro. Allí se puede observar que para todos los tiempos medidos,
la cantidad de hierro que traspasa la membrana es mayor en la primera exposición a hierro.
Esto concuerda con el fenómeno del bloqueo mucosal, en el cual, una exposición al metal
disminuye la capacidad de absorción de las células frente a una segunda exposición.
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Figura 5.4: Absorción apical de hierro luego de la segunda exposición a hierro.

Ahora bien, tal como se mostró en la Figura 5.1, la cantidad de hierro que traspasa la
membrana apical en los primeros 15 minutos, está dentro del orden de 10 [pmol], por lo que
la cantidad de hierro en el medio apical durante ese período es prácticamente constante. Esto
signi�ca, que al cambiar el medio apical inicial por el medio con hierro marcado, el gradiente
de concentración entre el medio apical y el intracelular es prácticamente el mismo. Este punto
trae varios análisis que realizar consigo, primero, el fenómeno de bloqueo se observa a tiempos
tan cortos como el estudiado, por lo que en caso de ser un mecanismo de control de absorción,
efectivamente sería el más rápido conocido.

Si la cantidad en el medio apical permanece prácticamente constante a pesar del cambio
de medio, es posible suponer que, la curva de absorción es muy similar a la curva sin
haber realizado el cambio de medio. Considerando esto, se podría decir que la velocidad
de absorción disminuye en el tiempo, y que la causa principal de esto no es la disminución
del gradiente entre los medios. Si no que, más bien, podría deberse a que la cantidad de
DMT1 en la membrana, además de oscilar en el tiempo, disminuye a lo largo de los minutos.
Esto explicaría por qué, a pesar de que no se presentó una discontinuidad en el gradiente, la
cantidad absorbida en la segunda exposición fue considerablemente menor que en la primera.

El hecho de que la cantidad de DMT1 disminuya y oscile en el tiempo, podría indicar
que en algún minuto la cantidad de este transportador en la membrana alcance un mínimo
y luego vuelva a la cantidad inicial de proteína, de manera de restablecer el sistema a las
condiciones �siológicas comunes. Sin embargo, no existen datos experimentales que estudien
la cantidad de DMT1 en la membrana apical en periodos largos de tiempo.

Cabe destacar que para realizar un análisis completo, sería necesario contar con más
observaciones en casos similares, en particular, sería interesante realizar un ensayo donde sí
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Figura 5.5: Absorción apical de hierro en la primera y segunda exposición a hierro.

existiera una discontinuidad de concentración apreciable en el medio apical, entre la primera
y segunda exposición. Como por ejemplo, utilizar una concentración de 10 [µM ] en la primera
exposición y 20 [µM ] en la segunda, ya que esto permitiría ver qué cambios producen una
variación repentina del gradiente, por ejemplo, si la velocidad de absorción varía con mayor
rapidez frente a un mayor gradiente.

Del análisis realizado se desprenden nuevas preguntas que deben ser respondidas, como
cuáles son los componentes que desencadenan la endocitosis de los transportadores, qué
mecanismo regula este proceso, cuál es la dinámica de este proceso, etc. Para dilucidar algunas
de estas respuestas, sería muy convenientes realizar ensayos donde se determine la velocidad
de endocitosis, como por ejemplo, ensayos de biotinilación de DMT1 como el que se muestra
en la Figura 3.15 con menores intervalos de tiempo entre las muestras, ya que como se deduce
de la Figura 5.1, en los primeros 15 minutos existen cambios considerables en la cantidad de
transportadores en la membrana.

Otro experimento sugerido sería la medición de la cantidad DMT1 en el tiempo a lo largo
de la célula frente a la exposición de hierro, tal como lo indica [12]. Es necesario especi�car
que, los ensayos presentados en [12] fueron realizados en intervalos de tiempo adecuados para
el análisis, pero se utilizó sulfato de hierro en lugar de cloruro férrico, por lo que los resultados
no son comparables. Si bien este tipo de experimentos es mucho más complejo, entrega una
gran cantidad de información, ya que no sólo permite observar que sucede en la cara apical,
si no que además permite ver la distribución de transportador a lo largo de la célula, lo que
a su vez daría indicios acerca del transporte de hierro a través de la célula.
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5.2. Modelo Empírico

En esta sección se mostrará proceso de construcción del modelo empírico de los �ujos de
absorción apical de hierro. Lo que se busca estimar con este modelo es la cantidad que ha
traspasado la cara apical en el tiempo, considerando como variable principal la concentración
inicial en el medio apical. Para esto se utilizaron como referencia, o bien, como datos de
entrenamiento, los datos que se mostraron en la Figura 5.1. Por otro lado, se utilizaron los
datos de velocidad inicial presentes en la Figura 5.3 como un conjunto de prueba del modelo.

A lo largo de esta sección se presentará el desarrollo que se realizó a partir de tres modelos
empíricos, todos ellos construidos a partir del algoritmo de programación genética. Estos
modelos representan diversos estados de avance del trabajo, y los dos primeros se descartaron
por no cumplir con los requerimientos estadísticos necesarios del problema en cuestión. A su
vez, el desarrollo de cada modelo empírico descartado motivó un cuestionamiento acerca de
las propiedades del algoritmo que construía los modelos. Estos cuestionamientos culminaron
en cambios sustanciales del algoritmo original, lo que condujo a modelos que capturaban de
mejor manera los requerimientos del problema abordado en este trabajo.

5.2.1. Modelo desarrollado con el algoritmo clásico

A continuación, se analizará el trabajo asociado con el algoritmo de programación genética
clásico. Este análisis permite entrever las razones por las que se realizaron los primeros
cambios a dicho algoritmo.

Al comienzo del trabajo, se optó por utilizar el algoritmo de programación genética como
base para crear los modelos empíricos a ser utilizados para explicar los datos experimentales.
Esta decisión se tomó en base a la observación de los datos experimentales obtenidos en
la sección anterior, ya que como se dijo anteriormente, es posible notar comportamientos
altamente no lineales, lo cual le agrega complejidad al problema, ya que no es posible
establecer a priori una función de regresión.

El algoritmo se ejecutó según los parámetros detallados en el Capítulo 4. Es necesario
recordar que, el algoritmo posee una gran cantidad de pasos y elementos que son determinados
probabilísticamente, por lo que cada vez que es ejecutado se encontrará un nuevo modelo
que se ajuste a los datos experimentales, es decir, funciones con estructuras y parámetros
diferentes. Debido a esto y con la �nalidad de encontrar el modelo más adecuado, se realizaron
50 repeticiones, con lo que se obtuvieron consecuentemente 50 modelos.

En este punto, fue necesario escoger criterios que por un lado permitieran establecer
cuáles de estos modelos eran más apropiados para representar los datos experimentales
obtenidos. Y por otro lado, permitieran escoger aquél modelo que siguiera las características
fenomenológicas del problema, haciéndolo más general. Para esto, se describieron 5 criterios
que permitían discernir si el modelo poseía estas características deseables o no. Estos criterios
son los siguientes:
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1. Descartar los modelos que requieren funciones protegidas (división y logaritmo), por
ejemplo, que descartaron modelos que incluían términos como log(t) ya que en t = 0 la
función se inde�ne;

2. Descartar los modelos que tuviesen bajo desempeño. Especí�camente se descartaron
aquellos modelos que presentaron un coe�ciente de determinación (R2) menor a 0.8;

3. Descartar los modelos que careciesen de sentido biológico. Por ejemplo, que presentasen
concentraciones negativas;

4. Seleccionar los modelos que fuesen capaces de representar datos experimentales que no
fueron utilizados en la etapa de entrenamiento. Para esto se realizó una predicción de
las velocidades iniciales de absorción, y se compararon con los datos obtenidos en la
Figura 5.3; y

5. Seleccionar el modelo que presentase el menor error de generalización MSEjk.

Luego de aplicar dichos criterios, se determinó que el mejor modelo obtenido con esta
metodología es el que se presenta en la Ec. 5.2. La simulación de los datos observacionales,
es decir, los datos usados en la etapa de entrenamiento, se puede ver en la Figura 5.6. El
coe�ciente de determinación en este caso es de R2 = 0.84 lo que indica que es capaz de
representar adecuadamente el conjunto de datos. Un factor importante a considerar a la hora
de evaluar el coe�ciente de determinación obtenido es que, dado que los datos experimentales
presentan desviación estándar, no es posible alcanzar un coe�ciente de determinación igual
a 1, es decir, no es posible encontrar una curva que pase por todos los puntos observados.

[F ein(C0, t)] = C0

sin

sin


(

t

exp(exp(1))

)
cos

sin

(
t

exp

(
t

exp( t
exp(1)

)

))


−1


cos
(

sin(C0 + 5)
) (5.2)

Los resultados de las pruebas de validación son dos: La simulación de las velocidades
iniciales de absorción, es decir, los datos no utilizados en la etapa de entrenamiento, se puede
ver en la Figura 5.7. Mientras, que los resultados principales del método de Jackknife se
pueden observar en la Tabla 5.2.1.

Con esta información disponible, es posible notar varías características relevantes: Primero,
la ecuación seleccionada es altamente no lineal, tal como se supuso en un comienzo. Además,
presenta componentes oscilatorios en el tiempo que podrían corresponder a las variaciones de
transportador en la membrana. Sin embargo dichas oscilaciones producen variaciones muy
grandes en la velocidad de los �ujos de absorción, tanto así que se observan pendientes
negativas en las curvas, lo que signi�carían una salida neta de hierro a través de la cara
apical, pero tal como se discutió anteriormente, esto no es posible en el sistema de estudio.
Esto implica que este modelo escapa a las características del fenómeno biológico. En este
punto es necesario profundizar.
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Figura 5.6: Simulación de la absorción apical utilizando el modelo empírico de la ecuación
5.2.

Una de las características más relevantes de los modelos empíricos es que se construyen
sin información a priori acerca del sistema. Por lo que su alcance debe acotarse considerando
esta característica, es decir, es razonable encontrar un modelo empírico que represente
adecuadamente los datos experimentales en términos estadísticos. Sin embargo, intentar
que dicho modelo cumpla con todas las características fenomenológicas del problema, es
un objetivo mucho más complejo. Es por esto, que a pesar de que el modelo de la ec. 5.2 no
cumple todas las características biológicas, se escogió como el mejor modelo en este caso.

Otro rasgo relevante del modelo es la presencia de elementos oscilatorios respecto a la
concentración. Si bien se esperaba que presentara características oscilatorias respecto al
tiempo, a causa de la variación temporal de DMT1, no se tenía ningún indicio de que podrían
presentarse oscilaciones respecto a la concentración. Este fenómeno trae consigo consecuencias
como las oscilaciones que se observan en la Figura 5.7, las cuales no corresponden a una curva
típica de velocidad respecto al tiempo y carecen de sentido biológico. Esto concuerda con un
rasgo típico de los modelos empíricos, su baja capacidad de representar datos que no fueron
utilizados en la etapa de entrenamiento, obteniéndose en este caso un R2 = 0.58.

En la Tabla 5.2.1 se obtiene más información relativa al desempeño estadístico del modelo.
Respecto al valor del error de generalización MSEjk, no es posible analizar este valor en sí
mismo, si no que es un término utilizado para comparar la capacidad de generalización de los
modelos. Respecto a los valores de los parámetros del modelo (1 y 5) se observa que di�eren
considerablemente de los pseudo-parámetros, esto es un indicativo de que podría existir otro
conjunto de parámetros que permitiera que el modelo tuviera un mejor desempeño estadístico.
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Figura 5.7: Simulación de la velocidad inicial utilizando el modelo de la ecuación 5.2.

No obstante, el algoritmo clásico genera los modelos con los parámetros del conjunto descrito
inicialmente. Por lo anterior, no era posible modi�car los parámetros dado el algoritmo que
se estaba utilizando.

Parámetro Valor
Pseudo-
parámetro

Intervalo
de con�anza

β1 1 0.327 ±1.86× 10−2

β2 5 6.47 ±1.58× 10−1

Coe�ciente de
correlación

MSEjk

0.918 1.45

Tabla 5.2: Resultados principales de la validación Jackknife para el modelo de la ecuación
5.2.

Un punto importante a destacar, es que en la Ec. 5.2 se tienen dos parámetros, 1 y 5, sin
embargo estos valores se ven afectados por otro elementos de la función, como por ejemplo
exp(1) ≈ 2.72 ó exp(exp(1)) ≈ 15.15, los cuales podrían ser considerados parámetros en sí
mismos. Esta ambigüedad en la de�nición de los parámetros produciría cambios tanto en el
valor de los parámetros, como en la cantidad de parámetros del modelo, lo que repercutiría
en el análisis estadístico mediante el método de Jackknife.

Ahora bien, es sabido que el algoritmo clásico de programación genética no ajusta los
parámetros de los modelo que evalúa. Sin embargo, a lo largo de las generaciones se van
produciendo cambios aleatorios a los modelos sobrevivientes, algunos de estos cambios pueden
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producirse en las hojas de los árboles creados, es decir, en los parámetros de los modelos. Estos
cambios, permanecerán solamente si mejoran el valor de la función de �tness de los modelos,
en otras palabras, se producen pequeñas modi�caciones aleatorias que van mejorando la
elección de los parámetros. Este proceso es similar a un ajuste de parámetros pero que se
desempeña de una manera muy ine�ciente, ya que no es una etapa especí�ca diseñada con
este �n. Considerando esto, es posible suponer que las interacciones entre los parámetros
(Ej. 5 + 1) o las evaluaciones de estos (Ej. exp(1)), son una forma de ajustar los parámetros
entregados en el conjunto inicial, o bien, una manera de agregar parámetros al modelo.
Con la metodología que se ha seguido hasta ahora, no es posible distinguir entre un caso y
otro, para poder solucionar esto se podría agregar una etapa especí�ca para la optimización
de parámetros, de manera de declarar que solo los parámetros que fueron optimizados son
independientes entre sí.

Tanto el problema de ambigüedad en la de�nición de parámetros, como la selección de los
mismos, muestra que es necesario ajustar los parámetros del modelo, por lo que se determinó
que era necesario modi�car el algoritmo clásico. El objetivo de estos cambios era precisamente
incluir la variabilidad de los parámetros dentro del algoritmo. De esta forma, las funciones
de los modelos obtenidos serían las mejores de su tipo.

5.2.2. Modelo desarrollado con la metodología de ajuste de
parámetros

Continuando con la idea anterior, en esta sección se describirán los principales cambios
que se realizaron al algoritmo clásico. Luego se detallará cómo se implementó este nuevo
algoritmo en el problema en cuestión. También se mencionarán los resultados obtenidos
a partir de esta metodología, y se mostrará cómo se evaluó el desempeño de los mismos.
Finalmente se indicarán las razones a partir de las que se decidió continuar modi�cando el
algoritmo.

Se determinó, que para incluir la variabilidad de los parámetros dentro del algoritmo de
programación genética clásico, era necesario introducir una etapa de ajuste de parámetros.
Esta etapa se incluyó en la etapa inmediatamente anterior a la evaluación de cada individuo,
de manera de seguir una estrategia evolutiva Lamarkinana [138]. De este modo cada
evaluación estaría considerando el modelo ajustado de cada tipo.

Sin embargo, el ajuste de parámetros es un problema de optimización de la misma
complejidad que el de programación genética. Por lo anterior, fue necesario acotar los
recursos destinados a resolver esta etapa, para priorizar el algoritmo genético. Para acotar
adecuadamente estos recursos, se determinaron una serie de criterios entre los cuales están:

• Escoger el algoritmo de optimización utilizado en el ajuste de parámetros;

• De�nir el criterio de término del algoritmo escogido;

A continuación, detallan cada uno de los criterios listados anteriormente.
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En primer lugar, para poder introducir un ajuste de parámetros en el algoritmo clásico,
era necesario determinar qué algoritmo utilizar. Diferentes algoritmos poseen diferentes
características y son mejores o peores para determinados problemas. Puesto que en este
caso, no se puede saber con anterioridad el tipo de función que el algoritmo de programación
genética propondrá, era necesario escoger un algoritmo lo más general posible.

Del mismo modo, dado que no habían restricciones que permitieran acotar el espacio de
soluciones, era necesario escoger un algoritmo que no requiriese restricciones para funcionar
adecuadamente. Tomando estas dos condiciones en mente, se decidió �nalmente escoger el
algoritmo Levenberg-Marquardt [139]. Es necesario acotar que los parámetros utilizados como
punto inicial, son escogidos por el algoritmo genético al crear el modelo que se desea evaluar.

En segundo lugar, se debía escoger el criterio de detención del algoritmo escogido. Este
punto es de especial importancia, pues permite controlar el tiempo de convergencia y los
recursos adicionales que esta nueva etapa requeriría. Para realizar lo anterior existen varias
alternativas, entre las cuales están: criterios de detención por tolerancia en el cambio de
la función objetivo o los parámetros, criterios de detención por cantidad de llamadas a la
función y criterios de detención por cantidad de iteraciones. Dado que el objetivo era ahorrar
recursos, se pre�rió optar por el más simple de los criterios de detención, el de cantidad de
iteraciones. La elección de este criterio está sustentada en bibliografía de escenarios similares,
donde se asegura que bajo ciertas circunstancias se puede asegurar la convergencia luego de
un número bajo de iteraciones [140].

Luego se procedió a corroborar lo establecido por la literatura a través de un breve
experimento. En éste, se buscaba el número mínimo de iteraciones en que la función objetivo
no variara ostensiblemente. Los resultados de este procedimiento se presentan la Figura C.1.
En ella se puede observar que acotando el número de iteraciones a 10, se logra reducir el error
de la función objetivo de forma signi�cativa. Como resultado se contrastó lo sugerido por la
literatura, donde se consideraba que 3 iteraciones eran su�cientes [140], y se decidió extender
este valor según lo obtenido en el caso particular de este algoritmo.

Una vez escogido el algoritmo de optimización y sus criterios asociados, se obtuvo
nuevamente un conjunto de 50 modelos. Por lo que se procedió a escoger el mejor modelo de
este conjunto, utilizando una vez más, los criterios de�nidos en la sección 5.2.1.

El modelo seleccionado se presenta en la Ec. 5.3, mientras que la simulación de los datos
de entrenamiento se pueden observar en la Figura 5.8, la simulación de los datos de validación
en la Figura 5.9 y el análisis con el método de Jackknife en la Tabla 5.3.

f(C0, t) = sin(β1C0) + sin(β2C0) + sin(β3 + t(sin(β4C0))) + t(sin(β5C0)) (5.3)

En esta ocasión el coe�ciente de determinación de la simulación arroja un valor de
R2 = 0.86, lo que advierte que este modelo representa de mejor manera los datos de la
Figura 5.8, en comparación al modelo desarrollado con el algoritmo clásico. Esto concuerda
con lo esperado, ya que al ajustar los parámetros de los modelos, mejora el desempeño del
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mismo. En la Figura C.2 se muestra el valor �nal del MSE si el proceso de optimización de los
parámetros se realizara con una mayor cantidad de iteraciones, allí se observa que aumentar
el número de iteraciones disminuye el MSE en menos de un 1%, por lo que se puede a�rmar
que la cantidad de iteraciones escogida anteriormente (10) es acertada.
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Figura 5.8: Simulación del modelo empírico de la ecuación 5.3.

En este caso, al igual que en la Ec. 5.2 se observan componentes oscilatorios en la función.
Una vez más, estos componentes incluyen efectos oscilaciones respecto a la variable temporal
y a la concentración. Sin embargo, a diferencia del modelo planteado anteriormente, las
variaciones en la velocidad de absorción no producen pendientes negativas signi�cativas a
lo largo del tiempo simulado. Una característica importante de la Figura 5.8 es que, en la
curva correspondiente a una concentración apical de 5 [µM ], en el tiempo t = 0, el modelo
predice una concentración negativa. Tal como se discutió en el caso del modelo anterior,
esta característica di�ere de la fenomenología del problema, sin embargo este modelo fue
seleccionado ya que cumple con la mayoría de los rasgos deseados. Además, es necesario
considerar que el valor en ese punto es muy cercano a cero, por lo que podría considerarse
que la diferencia es despreciable.

En la Figura 5.9 se puede distinguir una tendencia similar a la obtenida en la Figura
5.7. Al igual que en dicha Figura, la curva no corresponde a la forma típica de este tipo de
experimentos. Esto indica la baja capacidad de generalización del modelo, ya que predice de
mala manera (R2 = 0.58) datos observacionales que no fueron utilizados en el entrenamiento.

En la Tabla 5.3 se puede notar que los valores de los parámetros son prácticamente
idénticos a los pseudo-parámetros, lo que indica que ese conjunto de valores efectivamente es
el que permite el mejor desempeño del modelo. Además, los intervalos de con�anza obtenidos
son muy estrechos, de hecho su amplitud es mucho menor a los valores de los parámetros, lo
que indica que el conjunto de parámetros obtenido es bastante estable.
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Figura 5.9: Simulación de la velocidad inicial utilizando el modelo de la ecuación 5.3.

Respecto a la capacidad de generalización, como se vislumbra en la Tabla 5.3, el error
de generalización MSEjk = 1.61 es mayor que el obtenido en el modelo anterior, es decir,
tiene una menor capacidad de generalización y su desempeño es bajo al predecir nuevos
valores experimentales. Este fenómeno concuerda con lo que se vio en la Figura 5.9. El hecho
de que el modelo seleccionado represente de mejor manera los datos experimentales pero
tenga una capacidad de generalización baja es una característica propia del fenómeno de
sobreajuste [141]. Vale decir que, esta particularidad se manifestó en un alto porcentaje de
los modelos obtenidos con esta metodología, incluso con mayor énfasis.

Tabla 5.3: Resultados principales de la validación Jackknife para el modelo de la ecuación
5.3.

Parámetro Valor
Pseudo-
valor

Intervalo
de con�anza

β1 4.47 4.47 ±3.69× 10−2

β2 6.39 6.40 ±2.48× 10−2

β3 4.54 2.53 ±4.27× 10−1

β4 6.38 6.42 ±4.80× 10−3

β5 6.37 6.37 ±6.57× 10−3

Coe�ciente de
correlación

MSEjk

0.929 1.61

De este análisis se puede deducir que, utilizando el algoritmo clásico de programación
genética se detectaron problemas con la representación de los datos observacionales, y que
esto se debía a que no se ajustan los parámetros durante el algoritmo. Para poder mejorar
dicha situación se integró una etapa de ajuste de parámetros, la cual efectivamente permitió
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una mejorar la representación de los datos utilizados en el entrenamiento. Sin embargo, esta
mejora trajo un nuevo inconveniente, la pérdida de generalidad de los modelos creados con
el algoritmo.

Para poder sobrellevar dichos inconvenientes a la vez, se planteó una nueva mejora al
algoritmo. Esta vez, se propuso integrar la etapa de validación de Jackknife al algoritmo,
de manera de minimizar el error de generalización en lugar de el error entre los datos
observacionales y su predicción. De esta manera se busca obtener modelos en los que puedan
tener un buen desempeño representando los datos de entrenamiento pero que no pierdan la
capacidad de generalización.

5.2.3. Modelo desarrollado con la metodología de error de
generalización

A continuación se detallan los cambios realizados al algoritmo descrito en la sección
anterior, y su implementación en el algoritmo general. Se enseña el modelo empírico de�nitivo
obtenido con esta metodología, sus principales características en comparación con los modelos
obtenidos anteriormente y su relación con la fenomenología del sistema estudiado.

Con la �nalidad de obtener modelos que tuvieran una mayor capacidad de generalización,
pero que a su vez representaran adecuadamente los �ujos de hierro estudiados, se decidió
incluir una etapa de ajuste de parámetros y una etapa de validación según el método de
Jackknife al algoritmo de programación genética. Para esto, la etapa de ajuste de parámetros
se agregó inmediatamente antes de la evaluación de los individuos, mientras que la etapa
de validación se incluyó dentro de la etapa de evaluación. En el caso de la última etapa, se
reemplazó la determinación de la función de �tness del algoritmo original de la Ec. 4.1, por
la medición del error de generalización MSEjk.

Anteriormente se comentó que la complejidad de un problema de optimización es
equivalente a la del algoritmo general de programación genética. Y que por tanto es necesario
acotar los recursos utilizados en la etapa de optimización de cada uno de los individuos. En
este nuevo diseño del algoritmo este punto es de vital importancia, ya que en el caso anterior
por cada modelo que se evaluaba era necesario realizar un optimización para determinar los
parámetros, en cambio en el nuevo algoritmo, es necesario realizar inicialmente esa operación y
luego llevar a cabo el cálculo del valorMSEjk, el cual requiere una cantidad de optimizaciones
igual a la cantidad de datos experimentales utilizados, en este caso 54. Por lo que se obtiene
un total de 55 optimizaciones por modelo evaluado.

Bajo este escenario, es evidente que los costos de tiempo y recursos que requiere el
algoritmo, son mucho mayores que los utilizados en el algoritmo de programación genética
clásico. Es por esto que fue necesario reforzar las medidas de ahorro de recursos. Para esto
se tomaron las determinaciones que se describen a continuación:

• De�nir el criterio de término de las optimizaciones: De manera similar al
algoritmo propuesto anteriormente, se decidió que el criterio de término que se utilizaría
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en la etapa de ajuste de parámetros, sería imponer como máximo de 10 iteraciones. En
el caso de la etapa de determinación del valorMSEjk, de realizó un experimento similar
al de la Figura C.1, donde para determinó el mínimo número de iteraciones que debían
realizarse en la optimización, con tal de que la función objetivo MSEjk alcanzara un
valor estable. Los resultados de este experimento se pueden ver en la Figura C.3, donde
se vislumbra que en la mayoría de los casos, 10 iteraciones es su�ciente para encontrar
un valor adecuado.

• Disminuir el número de generaciones del algoritmo: Como se muestra en la
Tabla 4.1, se había determinado que para el caso del algoritmo clásico, se utilizaría un
número de generaciones igual a 100. Este valor es bastante alto, ya que comúnmente
se utiliza entre 10 y 50 generaciones, debido a que los cambios más relevantes a los
modelos probados se realizan en las primeras generaciones. Sin embargo, esta medida
había sido tomada con la �nalidad de re�nar la búsqueda del mejor modelo. En el caso
del presente algoritmo, se utilizó un máximo de 50 generaciones, ya que el presente
algoritmo posee 2 etapas que re�nan los modelos en la etapa de evaluación.

• Disminuir el número de modelos generados por el algoritmo: Un punto muy
importante a considerar, es el aumento en el tiempo que se utilizaba para ejecutar cada
vez el algoritmo, es decir, el tiempo que era necesario para crear un modelo del conjunto
a evaluar. En el caso base del algoritmo clásico, este parámetro no era un problema
ya que el tiempo necesario para ejecutar las 100 generaciones propuestas era del orden
de 10[min]. Luego, al integrar la etapa de ajustes de parámetros el tiempo aumentó
cerca de 10 veces. Mientras que, cada ejecución del presente algoritmo tardaba cerca
de 100 veces más que el algoritmo clásico considerando sólo 50 generaciones, un valor
equivalente a 2 días. Es por esto, que en lugar de realizar un conjunto con 50 modelos
seleccionables, se optó por construir solamente 20. Si bien, con esta medida se tiene
una menor cantidad de modelos elegibles, se esperaba que los modelos obtenidos fueran
más adecuados que los obtenidos con las otras metodologías, lo que compensaría este
hecho.

Considerando todas las medidas utilizadas, se procedió a ejecutar el algoritmo para
producir un conjunto de modelos utilizables. La selección del modelo más adecuado se realizó
utilizando los criterios descritos anteriormente, pero dado que el nuevo algoritmo tiene como
función objetivo aumentar la capacidad de generalización, se colocó énfasis en los criterios
de cumplimiento de las restricciones biológicas y selección del modelo con el mínimo error de
generalización.

Bajo esas restricciones se determinó que el modelo más adecuado es la función representada
en la Ec. 5.4. La simulación de los datos utilizados en la etapa de entrenamiento se muestran
en la Figura 5.10, mientras que la simulación de las velocidades iniciales de absorción se
indican en la Figura 5.11 y en la Tabla 5.4 se muestran los resultados del análisis estadístico
con el método de Jackknife.

f(C0, t) =

sin

(
1.8985

−1353.4534

C0−t)
+

(
C0

3.3642
· t0.138

)
0.9394t · 1.1086C0

(5.4)
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Figura 5.10: Simulación de la absorción apical utilizando el modelo de la ecuación 5.4.

Analizando la Ecuación 5.4 se obtiene que al igual que en los modelos de las Ecuaciones
5.2 y 5.3, se observan componentes no lineales que afectan los �ujos de absorción. Esto, como
se dijo anteriormente, se debe a la variación de DMT1 en la cara apical a lo largo del ensayo
experimental. Si bien se conocía que este fenómeno afectaba el comportamiento de los �ujos
en los primeros minutos, no se podía a�rmar qué tan relevante era.

Si bien, existen componentes oscilatorios en el modelo, es posible ver en la simulación de
los datos de entrenamiento que los cambios en la velocidad son menores que los observables
en los modelos anteriores. Es más, en la simulación se puede observar que se cumple que las
velocidades de absorción siempre son mayores o iguales a cero, tal como debería ocurrir a
lo largo del ensayo experimental. No obstante, es posible observar algunas puntas a lo largo
de las curvas de absorción, estas se deben al término oscilatorio en la función (Eq. 5.5) la
cual además puede presentar una parte imaginaria en algunas evaluacione, pero no afectan el
valor de las evaluaciones de los datos de entrenamiento. En la Figura C.4 se puede observar
la simulación de la parte real de esta función en el tiempo, donde se observa que este término
en sí mismo presenta violentos cambios a lo largo del tiempo, los que afectan al modelo �nal.
Además, en la Figura C.5 se muestra la simulación del modelo si es que la función 5.5 se
retira de la Ecuación 5.4, allí se puede observar que las curvas de absorción son las mismas
que las que se muestran en la Figura 5.10 pero sin las puntas observadas y que incluso el
coe�ciente de determinación es el mismo al retirar dicha función (R2 = 0.85).

f2(C0, t) = sin

(
1.9

−1353

C0−t)
(5.5)

Otro factor importante a considerar es que en este caso el coe�ciente de determinación es
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R2 = 0.85, el cual es ligeramente menor al coe�ciente obtenido para el modelo desarrollado
solamente con el ajuste de parámetros. Este resultado era esperable, debido al cambio que
se realizó a la función de �tness. En los casos anteriores, esta función consideraba solo la
representación de los datos, mientras que el objetivo del nuevo algoritmo era disminuir el
error de generalización.
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Figura 5.11: Simulación de la velocidad inicial utilizando el modelo de la ecuación 5.4.

La simulación de las velocidades iniciales de absorción (Fig. 5.11), permite observar que
�nalmente, con este modelo es posible obtener una curva similar a las formas clásicas de
velocidades iniciales como Michaelis-Menten o Hill. Es necesario notar que la curva obtenida
se asemeja más a una solución de tipo Hill, esto concuerda con el hecho de que DMT1
presenta dos sustratos, es decir el coe�ciente de Hill sería diferente de 1 y adoptaría una forma
sigmoidea. Si bien, la estructura matemática de la función no es la misma, la representación
de los datos es equivalente, ya que se observa una curva suave y no se presentan oscilaciones
como en los casos anteriores. Sin embargo, en bajas concentraciones se tienen imprecisiones,
similares a las observadas en las curvas de absorción de la Figura 5.10.

Por otro lado, el coe�ciente de determinación de la simulación de la Figura 5.11 es igual a
0.61, el cual es mayor a los obtenidos con los modelos anteriores. Este antecedente concuerda
con el cambio realizado en la función objetivo, ya que al buscar un modelo que posea una
mayor capacidad de generalización tiene como objetivo aumentar la capacidad de predicción
del modelo frente a datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento. Ahora bien, es
necesario acotar el rango de tiempo y concentración en que el modelo es válido, ya que si bien
es capaz de representar de buena manera el comportamiento de los �ujos en los intervalos
utilizados en los datos experimentales, esto no signi�ca que el modelo sea válido para todo
tiempo y concentración. Para analizar dicha situación se simuló el modelo de absorción apical
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Tabla 5.4: Resultados principales de la validación Jackknife para el modelo de la ecuación
5.4.

Parámetro Valor
Pseudo-
parámetro

Intervalo
de con�anza

β1 1.8985 1.90 ±1.93× 10−7

β2 -1353.45 -1353.45 ±2.86× 10−5

β3 0.9394 1.19 ±2.62× 10−1

β4 3.3642 4.46 ±2.76× 10−1

β5 0.138 1.08 ±3.49× 10−2

β6 1.1086 1.11 ±6.53× 10−3

Coe�ciente de
correlación

MSEjk

0.912 1.329

por 100 [min] (Fig. C.7) y se formó la curva de velocidad inicial hasta los 100 [µM ] (Fig.
C.6), en ambos caso fue posible observar que las simulaciones no cumplen con las restricciones
biológicas del problema, ya que en el primer caso, la cantidad que traspasa la membrana no
debería sobrepasar los 4000 [pmol] en el caso de los 20 [µM ], ya que esa es la cantidad total de
hierro en el sistema. Mientras que en segundo caso, la velocidad inicial de absorción decrece
drásticamente luego de los 20 [µM ] en lugar de aumentar y alcanzar una velocidad máxima y
mantenerse en ese valor. Es decir, no es posible extrapolar los resultados del presente modelo
a valores de tiempo y concentración fuera de los estudiados en la sección experimental, el
cual es un rasgo típico de los modelos empíricos.

Es posible analizar un poco más el la capacidad de generalización observando los resultados
de la Tabla 5.4, donde se declara que el error de generalización de este modelo es MSEjk =
1.329, un valor menor a los dos modelos encontrados anteriormente. En particular, bastante
menor al del modelo realizado solamente con el ajuste de parámetros, lo que indica que, tal
como se planteó inicialmente, el cambio propuesto para la función de �tness efectivamente
contrarresta el sobreajuste observado con el algoritmo anterior.

En la misma tabla, también se aprecia que los valores de los parámetros del modelo, son
muy similares a los pseudo-parámetros, lo que indica que con este conjunto de parámetros
es posible obtener el mejor rendimiento disponible con esta función. Además, el orden de
magnitud de los intervalos de con�anza es menor que el valor de los parámetros, lo que
con�rma la buena elección de los parámetros. Estas características también se presentaron
en el modelo desarrollado sólo con el ajuste de parámetros, ya que es un atributo propio de
esta etapa.

Con esta información disponible, es posible deducir que al agregar la etapa de ajuste
de parámetros, se obtiene una mayor capacidad de representar los datos experimentales, y
además, es posible eliminar la ambigüedad en la de�nición de los parámetros. Por otro lado, al
imponer que la función objetivo sea la minimización del error de generalización, se gana en la
capacidad de estimar nuevos datos observacionales, esto último sin perder en gran medida las
propiedades de la etapa del ajuste de parámetros. En otras palabras, se obtienen de manera
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general, las cualidades esperadas de ambas etapas.

El hecho de minimizar el error de generalización, no es sólo útil en el caso particular de
este problema. Si no que la baja capacidad de generalización es uno de los rasgos típicos de
los modelos empíricos. Por lo que el algoritmo planteado podría ser utilizado ampliamente
en otros casos de modelación, en especial, si es necesario predecir datos que no son utilizados
en la etapa de entrenamiento.

Sin embargo, es necesario considerar los costos de esta metodología. Es sabido que el
método de programación genética funciona de buena manera, en particular cuando se posee
muy poca o nada de información del fenómeno de estudio. Y además, no requiere tantos
recursos como un modelo fenomenológico. Sin embargo, en casos como este, donde era
necesario un modelo que pudiera representar distintos escenarios y que tuviera concordancia
con la fenomenología del problema, se consideró necesario asumir los costos del desarrollo y
ejecución del algoritmo �nal.
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5.3. Modelo fenomenológico

En la presente sección se mostrará el desarrollo fenomenológico de los �ujos de absorción
apical. El objetivo de este modelo es, representar los �ujos de absorción apical en los escenarios
estudiados en la sección experimental, es decir, que pueda determinar la cantidad de hierro
que traspasa la membrana apical, esto acotado a un límite de los primeros 15 minutos
de exposición. El modelo debe ser capaz de realizar esta tarea bajo distintos casos como:
concentraciones apicales iniciales diferentes, distintas concentraciones iniciales del medio de
transmembrana, y poder realizar una simulación de más de una exposición a hierro, tal como
se realizó en el experimento de bloqueo mucosal.

A lo largo de esta sección, se mostrarán los pasos que fueron necesarios para alcanzar el
modelo fenológico �nal, las estrategias que se utilizaron para construir diferentes modelos,
que aunque no cumplieron con las expectativas, entregaron información valiosa para obtener
el modelo �nal.

Dada la complejidad del sistema, se realizaron supuestos que permitieron simpli�car el
problema, rescatando los componentes y fenómenos más relevantes del sistema. La primera
simpli�cación realizada es que la actividad de FPN puede despreciarse durante los primeros 15
minutos, esto se realizó en base a la información obtenida en la Figura 3.10, donde se muestra
que a pesar de que las células han sido incubadas con hierro, es decir, la concentración inicial
de hierro al interior de la célula es mayor a cero, la cantidad de hierro transportada al medio
apical es muy baja. Además, en el caso de los experimentos desarrollados en este trabajo, en
el tiempo t = 0 [min] no existe hierro marcado en el medio de transmembrana, por lo que
la actividad de FPN1 sería menor que lo observado en la Figura 3.10.

Otro supuesto importante se relaciona a la actividad de la ferrirreductasa Dcytb. Como
se mencionó en la sección experimental, se utilizó Ácido Ascórbico en el medio apical de los
ensayos, lo que trae como consecuencia que el hierro permanezca en forma de ion ferroso, por
lo que la actividad de la ferrirreductasa también puede ser considerada despreciable.

Con estos supuestos el único componente que permanece en la membrana y que interactúa
con el ion ferroso es la proteína DMT1, por lo que se planteó que el modelo de transporte
correspondería a un modelo de la actividad de DMT1.

Dado que los ensayos de �ujo se realizaron durante 15 minutos, se considera que los
mecanismos de control transcripcional, traduccional y sistémico no in�uyen en el sistema.

Dado que el modelo fenomenológico debe ser lo su�cientemente �exible para representar
distintos escenarios, se decidió que se utilizaría un modelo de estados de la proteína DMT1,
utilizando como un inicio el modelo cinético propuesto por [61], el cual se muestra en la
Figura 3.12. Este modelo cuenta con dos vías principales, una de ellas comprende que el
�ujo de hierro hacia el interior de la célula, está acoplado al �ujo de protones que ingresan.
Mientras que la segunda vía, solo contabiliza el �ujo de hierro, es decir, está desacoplada al
�ujo de protones.
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Como se mencionó anteriormente, en los ensayos de �ujo desarrollados, se estableció un
pH idéntico para los medios apical y basolateral para todos los casos, que sería igual a 7.
Por lo que, no es posible considerar la concentración de protones como una variable, además,
dado que la concentración de protones es muy baja en comparación a la concentración de
hierro, la vía que acopla el �ujo de hierro y protones fue eliminada del modelo. Con esta
medida, permanece solamente la vía de �ujo de hierro desacoplada al �ujo de protones. Por
lo que el modelo reducido consta de 4 estados con reacciones reversibles entre ellos.

El modelo propuesto con las modi�caciones se puede observar en la Figura 5.12. El estado
N1 corresponde al transportador vacío y orientado hacia la el medio apical, el estado N2

representa el transportador unido a hierro y aún orientado hacia el medio apical. Luego,
el estado N3 considera el transportador unido al ion ferroso pero orientado hacia el medio
intracelular, y �nalmente, el estado N4 representa el transportado que no está unido al metal
y que está orientado al medio intracelular.

Medio Apical

Medio intracelular

N1N2

N4N3

Fe+2

Fe+2

Figura 5.12: Modelo de estados de DMT1 derivado del modelo presentado en bibliografía [61].

Es necesario considerar que existen diferencias sustanciales entre las velocidades de las
reacciones planteadas, en particular, el paso del hierro a través de la membrana, es decir,
la reacción del estado N2 a N3, la cual se produce debido a los cambios conformacionales
de la proteína una vez que se une al hierro. Esta etapa suele ser muy rápida en proteínas
transportadoras, por lo que se consideró irreversible.

Es necesario recordar que una vez que el hierro ingresa al citoplasma, puede ser capturado
por proteínas chaperonas que lo transporten al medio basolateral o ferritina, o bien, puede
unirse a quelatos y formar parte del LIP. Por lo que la concentración disponible en el
medio contiguo a la cara apical, es muy baja como para volver a interactuar con la proteína
transportadora. Por lo tanto, es posible considerar que el paso del estado N3 al estado N4 es
irreversible.

Hasta el momento, el modelo ha supuesto implícitamente que la cantidad de DMT1 es
constante en el tiempo. Sin embargo que esto no sucede realmente, debido a la endocitosis de
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la proteína transportadora. Además, este fenómeno tiene efectos considerables en los �ujos de
absorción que se requiere analizar, en particular, produce las variaciones en la velocidad de
absorción. Por otro lado, como se mostró en la sección de desarrollo del modelo empírico, los
modelos creados incorporan componentes oscilatorios que corresponderían a las variaciones
de DMT1 en el tiempo.

Para poder incorporar las variaciones de DMT1 en el tiempo, es necesario considerar el
proceso de endocitosis de transportadores. Si bien es sabido que existe este proceso, no es
posible saber qué factores desencadenan la endocitosis de DMT1. Además, la información
respecto a la dinámica con que varía la cantidad de transportador en la membrana, se ve
restringida a los resultados mostrados en la Figura 3.15. En dicha Figura, se observa el
comportamiento oscilatorio de DMT1, sin embargo los intervalos de tiempo utilizados entre
las muestras, son iguales o mayores a lo que tardan los ensayos de absorción realizados en
este trabajo. Por este motivo, no es posible considerar la curva obtenida en la Figura B.1.

Bajo este escenario, se concluye que es necesario encontrar una forma de representar
matemáticamente el fenómeno de endocitosis, aunque no se tenga certeza de la fenomenología
del problema. Es decir, acoplar el modelo de estados de DMT1 propuesto en la Figura 5.12,
con un set de ecuaciones que permitan representar su oscilación en el tiempo.

Para poder abordar este problema, se utilizó como base el modelo planteado en la Figura
5.12 y se plantearon 4 alternativas para representar la oscilación de DMT1 en el tiempo. A
continuación se muestran los modelos planteados, su inspiración, sus principales resultados
y conclusiones que permitieron construir el modelo �nal.

5.3.1. Modelo de rampa

En esta sección se detalla la primera aproximación al modelo fenomenológico, en este
caso se agregó un nuevo estado de la proteína N5, el cual representa la fracción de proteína
endocitada, es decir que no está disponible en la membrana. Dado que la proteína tiene la
posibilidad de endocitarse y luego fusionarse nuevamente a la membrana apical, se planteó
que dicha reacción debe ser reversible. Además, se supuso que el transportador solamente
puede endocitarse mientras está vacío y orientado hacia el medio intracelular. Este punto
es una simpli�cación, ya que posible que la proteína sea endocitada en uno o más de los
estados representados, sin embargo, agregar más reacciones de endocitosis agregaría más
parámetros al modelo, de los cuales no se conoce ninguna restricción, por lo que agregar
estos parámetros no producirían una mejor signi�cativa en el modelo. Por lo que se optó por
representar solamente la etapa de endocitosis desde el estado N4, como la velocidad total de
endocitosis. El modelo propuesto en este caso se puede representar esquemáticamente como
el modelo de estados de la Figura 5.13.
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Medio Apical

Medio intracelular

N1N2

N4N3

N5

Fe+2

Fe+2

Figura 5.13: Diagrama de estados del modelo tipo rampa.

Como se de�nió que el estado N5 representa la cantidad de proteína endocitada, el
problema de representar oscilaciones en la cantidad de membrana, se reduce a representar
oscilaciones en el estado N5. Para lograr esto, una de las representaciones matemáticas más
simples, es forzar el cambio de las constantes de velocidad de la reacción N4 ↔ N5 en el
tiempo.

Para esto se de�nió el periodo de la onda como t∗, luego este tiempo se dividió en 4
segmentos. En el primer segmento se considera la constante de velocidad del paso de N4

a N5 (k45) es positiva, mientras se impone que la constante de la reacción opuesta k54 es
igual a cero, de esta manera la cantidad de N5 aumenta. En el segundo segmento ambas
constantes son igualadas a cero, por lo que la cantidad de N5 permanece constante. En el
tercer segmento k54 es un valor positivo, mientras que se impone que k45 es igual a cero, de
manera que disminuya N5. Y en el cuarto segmento, nuevamente k45 y k54 son igualadas a
cero. De esta manera se estimula una oscilación en la variable N5, sin embargo, dado que
se fuerza una discontinuidad en las velocidades entre los segmentos, la forma de la curva es
similar a una rampa (Figura D.1 de Anexos).

Se realizó un ajuste de parámetros para las ecuaciones diferenciales derivadas de la Figura
5.13. Las ecuaciones y los parámetros obtenidos en el ajuste se pueden encontrar en la sección
de D.1. Mientras que en la Figura 5.14 se puede observar la simulación de los �ujos de hierro
en el tiempo, a distintas concentraciones. En esta Figura se puede ver que efectivamente se
presentan cambios considerables en las velocidades de absorción en el tiempo, además estos
cambios se hacen más evidentes a medida que la concentración en el medio apical aumenta.
Por otro lado, el coe�ciente de determinación de esta simulación es R2 = 0.849, por lo que
se puede decir, que aunque la metodología utilizada para plantear la oscilación de DMT1 es
simple, se logra representar adecuadamente los datos experimentales.

En la Figura 5.15 se puede observar la distribución de los estados del modelo planteado,
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Figura 5.14: Simulación de la absorción apical con el modelo tipo rampa y su comparación
con datos experimentales R2 = 0.849.

en ella se observa que efectivamente el estado N5 posee un comportamiento similar a una
rampa. Además, el estado N4 presenta cambios considerables en su distribución, mientras
que los estados restantes permanecen en un muy bajo porcentaje a lo largo del tiempo.
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Figura 5.15: Distribución de los estados del modelo tipo rampa (20[µM ]).

En la Figura 5.16 se puede observar la distribución de la proteína presente en membrana
y la proteína endocitada. Allí se puede notar que a pesar de que existe una cuantiosa
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disminución de DMT1 en la membrana apical, siempre existe un remanente cercana al 5%
del valor inicial.

Fr
ac

ci
ón

 d
e 

es
ta

do
s

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

1,2

Tiempo [min]
0 2 4 6 8 10 12 14

Proteína en membrana
Proteína total
Proteina endocitada

Figura 5.16: Conservación de la cantidad de proteína total del modelo tipo rampa.

En la misma Figura se observa que el periodo de la onda, el cual fue ajustado durante la
optimización de parámetros, es cercano a los 11 minutos, un tiempo menor a los intervalos de
muestreo utilizados en los ensayos de biotinilación de la Figura 3.15. Además, en la Figura 5.17
es posible comparar esos datos experimentales con la simulación del presente modelo. En ella
es posible notar que el segundo dato experimental, correspondiente al tiempo t = 15[min] es
igual al valor predicho por el modelo, sin embargo, la diferencia entre los punto experimentales
y la curva predicha aumenta a lo largo del tiempo. Esta diferencia puede deberse a muchos
factores asociados a la simplicidad del modelo utilizado, como por ejemplo, la restricciones
de que el período de la onda es constante e igual para todas las concentraciones.

Es posible evidenciar dichas restricciones en la Figura 5.18, donde se muestra la cantidad
de N5 para distintas concentraciones apicales en el tiempo. Asimismo, es posible notar que
mientras mayor es la concentración apical inicial, la amplitud de la onda aumenta. Esto
sugiere que la concentración de hierro en el medio intracelular, no solo desencadenaría la
endocitosis de DMT1, si no que determinaría la cantidad de DMT1 que debe ser retirada
de la membrana. Esto podría producirse por ejemplo, en el caso que el hierro fuera parte de
una cadena de reacciones enzimáticas que se saturan solamenta bajo altas concentraciones
de hierro.

Un punto interesante de analizar, es que este tipo de modelo permite simular los
experimentos del bloqueo mucosal. En la Figura 5.19 se observa la comparación entre los
datos experimentales de dicho ensayo y su respectiva simulación. En ella se puede distinguir
que, si bien el modelo predice una curva de forma similar, existe un desplazamiento en el
tiempo. Este fenómeno, al igual que la Figura 5.17, puede deberse a la simplicidad del modelo
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planteado.
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Figura 5.18: Fracción de proteína endocitada a distintas concentraciones según modelo tipo
rampa.

A partir de los resultados obtenidos con este modelo, es posible aporta más antecedentes
a la hipótesis acerca de que el movimiento de transportadores es la causa más probable
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de los cambios de velocidad observados en los �ujos. Asimismo, fue posible mostrar que a
partir de un modelo simple, donde se fuerza al sistema a producir oscilaciones, es posible
representar tanto los datos experimentales utilizados para el ajuste de parámetros, como
los datos experimentales anexos al fenómeno principal. No obstante, este modelo, posee
inconvenientes, ya que posee discontinuidades en la velocidad, y no plantea ninguna base
biológica para este comportamiento

Ca
nt

id
ad

 d
e 

hi
er

ro
 a

bs
or

bi
do

 [p
m

ol
/i

ns
er

to
]

0

5

10

15

20

25

30

35

Tiempo [min]
0 5 10 15 20 25 30

Simulación
Datos experimentales

Figura 5.19: Simulación de resultados de experimentos de bloqueo según modelo tipo rampa.

Siguiendo estos lineamientos, a continuación se muestra un modelo planteado a partir de
una base fenomenológica, sus principales características y resultados.

5.3.2. Modelo LIP (Labile Iron Pool)

En la presente sección se enseña una nueva alternativa para representar las oscilaciones
de DMT1 en la membrana apical. En esta ocasión se plantea un modelo que incluye los
fenómenos más relevantes para la absorción de hierro conocidos hasta el momento. Dado que
no se conoce a ciencia cierta la dinámica de estos fenómenos, se realizados nuevos supuestos
y estimaciones para poder de�nir el modelo.

Para la de�nición de este modelo se planteó que existían tres fenómenos relevantes que se
debían integrar:

1. Una vez que el hierro ingresa a la célula, éste interactúa con proteínas u otros
componentes, en lugar de quedar libre en el citoplasma. Esto trae como consecuencia
una disminución de la concentración de hierro en el medio intracelular contiguo a la
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membrana. Esto se podría interpretar un ingreso de hierro a un compartimento, desde
donde no puede volver a la membrana citoplasmática, pero está disponible para otras
funcionas celulares. Tal como lo haría al interactuar con el LIP.

2. Una vez que la proteína es endocitada, puede ser transportada hacia el extremo
basolateral, o bien, fusionarse con otros endosomas presentes en el medio intracelular.
En cualquiera de estos casos, debe existir un tiempo de retardo en el ciclaje de DMT1
a lo largo de la célula, de manera de transportar el endosoma a través de la célula.

3. La endocitosis de DMT1 está desencadenada por el transporte de hierro. Es decir, es
necesario que la proteína interactúe con el metal para poder ser endocitado. Para poder
representar esto y contabilizar adecuadamente la absorción de hierro, se impuso que
la proteína solamente podía endocitarse una vez que se encuentra en el estado N3,
liberar inmediatamente el hierro al citoplasma y posteriormente volver a fusionarse con
la membrana apical estando vacía.

N1N2

N4N3

N5

Fe+2

Fe+2

Fe+2

Medio Apical

Medio intracelular

Figura 5.20: Diagrama de estados de modelo tipo LIP.

Se pueden simbolizar estos fenómenos en la Figura 5.20. En ella se puede ver la inclusión
de un nuevo compartimento (�gura punteada) y la interacción del estado endocitado con la
proteína en membrana. Además, se planteó un tiempo de retardo τ para la reacción entre el
estado N5 y N4, de manera de simular el tiempo que tarda en volver un endosoma a la cara
apical. El detalle de las ecuaciones se presenta en la sección D.2 de Anexos.

Con este modelo se esperaba producir oscilaciones en la cantidad de hierro libre, en el
medio contiguo a la célula, y que estos cambios de concentración indujeran una oscilación de
la cantidad de DMT1. Especí�camente, se esperaba que en los primeros minutos aumentara
drásticamente la cantidad de hierro libre. Este aumento tendría como primera consecuencia, la
disminución de DMT1 en la cara apical. Y segundo, el aumento de hierro en el compartimento,
lo que a su vez disminuiría la cantidad de hierro libre. Una vez que la cantidad de hierro vuelve
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a disminuir, los transportadores podrían volver a la membrana con un tiempo de retardo τ .
Una vez que DMT1 volviera a cantidad inicial en la membrana, el ciclo se repetiría.
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Figura 5.21: Simulación de la absorción apical con el modelo tipo LIP y su comparación con
datos experimentales R2 = 0.84.

La simulación de los datos experimentales de este modelo se puede ver en la Figura 5.21.
En ella se aprecia que las curvas de absorción son similares a una curva de la primera ley
Fick. Es decir, la velocidad de absorción disminuye a lo largo del tiempo, sin embargo, esto
no logra representar los aumentos de velocidad que se observan a lo largo de los ensayos.

En la Figura 5.23 se puede observar la distribución de los estados del modelo planteado.
En ella se puede ver claramente que se alcanza rápidamente un estado estacionario para las
variables, además, el estado N5 no muestra cambios signi�cativos a los largo del tiempo. Por
lo que no es posible utilizar este modelo para representar el fenómeno estudiado.

Para analizar por qué el modelo no presenta oscilaciones, se construyó la Figura 5.23, en
donde se observa que el hierro ingresa al compartimento de manera casi lineal, mientras que
el hierro libre aumenta hasta los 3 minutos, y luego, desciende muy lentamente a lo largo del
tiempo. Es decir, existe un acercamiento a una oscilación en la concentración de hierro en los
primeros minutos, sin embargo esta oscilación no presenta la amplitud, ni la permanencia en
el tiempo necesaria para inducir una oscilación en la cantidad de DMT1.

Este modelo se simuló con distintas variaciones donde se incluían feedback positivos
y negativos en algunas de las reacciones, sin embargo, en todos los casos se obtuvieron
resultados similares a los presentados en las Figuras 5.21, 5.22 y 5.23. Es necesario considerar
que este modelo presentaba una alta cantidad de supuestos, esto se debió a que se conoce
muy poco acerca de los componentes, las interacciones y las fuerzas motrices involucradas en
la endocitosis de DMT1. Por lo que es posible decir que, con los elementos e interacciones
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Figura 5.22: Distribución de estados del modelo tipo LIP (20[µM ]).

considerados en este modelo, no es posible establecer un modelo fenomenológico del sistema.

Basándose en este hecho, se decidió plantear nuevas alternativas para representar el
sistema. Esta vez, las alternativas propuestas son en base a modelos químicos o biológicos
simples que describen sistemas oscilatorios. En especí�co se plantearon dos modelos, el modelo
de Lotka-Volterra y el modelo de Ball, los cuales son reconocidos por su simplicidad y
efectividad. El desarrollo de estos modelos se presenta en las secciones siguientes.

5.3.3. Modelo Lotka-Volterra

En esta sección se presenta el desarrollo del modelo inspirado por las ecuaciones de Lotka-
Volterra para representar oscilaciones. El modelo Lotka-Volterra, fue originalmente diseñado
para representar los cambios en las distribuciones de poblaciones tipo predador y presa. Sin
embargo, el modelo original no sigue las características de las reacciones químicas, por lo que
se utilizó la adaptación de este modelo para reacciones.

La versión utilizada del modelo de Lotka-Volterra posee 4 componentes relacionados por
reacciones irreversibles. Como se detalló en la sección 3.2.6, dos de estos componentes siguen
manteniendo la lógica de la interacción presa-depredador. Es por esto que es necesario
establecer cuáles son estos componentes en el sistema estudiado. La primera opción sería
que el hierro fuese la presa, mientras el predador fuese la proteína endocitada, ya que es el
metal el que desencadena la endocitosis. No obstante, no es posible establecer una reacción de
transformación de hierro en la proteína endocitada. Además, para seguir el comportamiento
presa-depredador, ambos componentes deben oscilar en el tiempo, y tal como se observa en
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Figura 5.23: Distribución del hierro entre el medio contiguo a la cara apical (hierro libre) y
el compartimento (hierro no disponible).

los datos experimentales, la curva de absorción es estrictamente creciente.

N1N2

N4N3

N5

Fe+2

Fe+2

Fe+2

Medio Apical

Medio intracelularFigura 5.24: Diagrama de estados del modelo tipo Lotka-Volterra.

Dada esta situación, es posible establecer que el representante de la presa es uno de los
estados presentes en la membrana, especí�camente uno que interactúe con el hierro. Es por
esto que el estado de�nido como presa es N3, mientras que el depredador es representado por
el estado N5. De esta manera ambos oscilarían en el tiempo. La representación de estados de
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este modelo se muestra en la Figura 5.24. Mientras que las ecuaciones diferenciales derivadas
se presentan en la sección D.3.
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Figura 5.25: Simulación de la absorción apical con el modelo tipo Lotka-Volterra y su
comparación con datos experimentales R2 = 0.82.

La simulación de la absorción apical se muestra en la Figura 5.25, en ella se puede observar
que, al igual que el modelo tipo LIP, la velocidad de absorción decrece permanentemente en
el tiempo. Por lo que este modelo no es capaz de representar las características del fenómeno,
aunque el coe�ciente de determinación sea R2 = 0.82. Asimismo, se muestra en la Figura
5.26 que los estados del modelo, alcanzan rápidamente un estado estacionario. De la misma
manera, N5 permanece en una baja fracción de la proteína total a lo largo del ensayo.

Fr
ac

ci
ón

 d
e 

lo
s 

es
ta

do
s

0

0.5

1

Tiempo [min]
0 2 4 6 8 10 12 14

N1

N2

N3

N4

N5

Figura 5.26: Distribución de estados del modelo Lotka-Volterra (20[µM ]).

Si se observa el diagrama de estados de la Figura 5.24, es posible notar que, si bien se
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cumplen las características básicas de la cadena de reacciones de Lotka-Volterra, también
existen interacciones entre los componentes que son propias del modelo. Como por ejemplo,
el paso directo de N3 a N4, la cual podría in�uir en el desempeño del modelo.

Por otro lado, es necesario considerar las condiciones iniciales determinadas, ya que en
principio, se impuso que DMT1 en ese momento solo se encontraría disponible en el estado
N1. Sin embargo, para poder simular el presente modelo se planteó que un 1% de la proteína
se encontraría en el estado N3 y otro 1% en el estado endocitado. De esta forma, se permite
la variación de los estados N3 y N5. Es posible que al aumentar las fracciones de estos estados
en el momento inicial, se produzca una oscilación a lo largo del tiempo, sin embargo no existe
ninguna información reportada acerca de una relación cuantitativa entre la proteína y la
proteína en membrana.
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5.3.4. Modelo auto-catalítico

En la siguiente sección se presenta el modelo fenomenológico �nal, su desempeño, las
razones por las cuales se escogió este modelo, sus principales aciertos, las nuevas preguntas
que se formulan a partir de él y una comparación con el modelo empírico construido.

Anteriormente, se mostró que no es posible representar las oscilaciones de la cantidad de
DMT1 utilizando una orientación fenomenológica. Por lo que se probó un modelo biológico
que representa oscilaciones naturalmente, y luego se incorporó al modelo principal de DMT1,
sin embargo, este método no pudo alcanzar los objetivos esperados. En este nuevo modelo, se
intenta una metodología muy similar a la utiliza en la construcción del modelo Lotka-Volterra.
En este caso se espera que un modelo de reacciones auto-catalíticas permita capturar la
fenomenología del problema.

El modelo catalítico utilizado, fue presentado originalmente por Ball [64] para representar
reacciones químicas oscilatorias. Este consta de 3 compuestos, la cantidad mínima de
componentes que debe contemplar un sistema oscilatorio, los cuales conforman un ciclo de
reacciones auto-catalíticas, de allí el nombre del modelo. Este modelo ha sido categorizado
como, uno de los modelos oscilatorios más simples y con signi�cado identi�cable. Esta es la
principal razón para su utilización.

Fe+2

N1N2

N4N3

Fe+2

N5 N6

Medio Apical

Medio intracelular

Figura 5.27: Diagrama de estados del modelo auto-catalítico.

En la Figura 5.27 se puede ver como se incluyeron estas reacciones en el modelo de DMT1.
Para realizar esta tarea, se inter�rió lo menos posible en la estructura de las reacciones auto-
catalíticas. En especial fue necesario incorporar dos estados de proteína endocitada en lugar
de uno, como se había realizado en los modelos anteriores. Una vez más, se utilizó el supuesto
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de que la proteína solo puede endocitarse cuando está en el estado N4. En este caso, se pre�rió
el estado N4 en lugar del estado N3, ya que con este último estado la curva de absorción toma
una forma diferente. Para evitar que el modelo presente oscilaciones aunque no exista hierro
en el medio, se ponderó la velocidad de endocitosis, desde N4 a N5, por la concentración de
hierro en el medio apical.

Ab
so

rc
ió

n 
ap

ic
al

 [p
m

ol
/i

ns
er

to
]

0

5

10

15

20

Tiempo[min]
0 2 4 6 8 10 12 14 16

20 μM

10 μM

5 μM

Figura 5.28: Simulación de la absorción apical del de modelo auto-catalítico y su comparación
con datos experimentales R2 = 0.878.

En la Figura 5.28 se presenta la simulación de la absorción apical, en ella es observable
la variación de las velocidades de absorción a lo largo del tiempo. Además, es posible notar
que estas variaciones son más evidentes a medida que aumenta la concentración apical. Para
analizar más las características oscilatorias del modelo, se puede observar la Figura 5.29,
donde se muestra la distribución de los estados del modelo a lo largo del tiempo. En ella se
puede ver que, de manera similar al modelo auto-catalítico de Ball, las concentraciones de
los estados N4, N5 y N6 alcanzan un peak consecutivamente, y no de manera coordinada.
Es decir, es posible ver una aumento del estado N4 hasta ser el estado con mayor porcentaje
de aparición, luego este disminuye, trayendo como consecuencia el aumento del estado N5,
el cual sufre una trayectoria similar, hasta producir el aumento de N6 y �nalmente volver al
estado N4 para completar el ciclo.

Es necesario notar que, para el caso de concentración apical 20[µM ], en el mismo rango de
tiempo en que vuelve a aumentar el estado N4, es decir, entre los 7 y 11 minutos, se observa
también un aumento del estado N1. Esto conlleva un aumento en el transporte de hierro.
Esta característica se puede observar, en el aumento de la velocidad de absorción entre los 8
y 12 minutos en la Figura 5.28.

Es interesante realizar una comparación entre la cantidad de proteína endocitada y la
cantidad de proteína en membrana. De esta forma se puede discernir la distribución en el
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Figura 5.29: Distribución de los estados del modelo de rampa (20[µM ]).

tiempo de cada una de ellas, es posible visualizar este resultado en la Figura 5.30. Allí
se observa que durante la simulación, más de la mitad del tiempo la proteína permanece
endocitada.

Otra característica relevante de la Figura 5.30, es el hecho de que en el caso de 20[µM ], la
fracción de proteína endocitada varía rápidamente desde cero a uno. Es decir, la fracción de
proteína pasa muy rápidamente de estar en la membrana a permanecer endocitada, es más,
entre los 3 y 5 minutos la cantidad de proteína que permanece en membrana es prácticamente
cero. Posteriormente, entre los 6 y 8 minutos, prácticamente todas las proteínas vuelven a
estar en la membrana. Esto denota que este mecanismo está altamente controlado.

En la Figura 5.31 se puede observar la cantidad de proteína endocitada en el tiempo, al
variar la concentración apical de hierro. En ella se observan dos cosas interesantes. Primero,
que a pesar de variar la concentración de hierro, la amplitud de la oscilación es muy similar
en todos los casos, esto denotaría que el mecanismo de endocitosis se desencadenaría con una
baja concentración de hierro apical, y no necesariamente a altas concentraciones. Segundo, el
periodo de la oscilación di�ere según la concentración en el medio apical. Ya que, se observa
que a menor concentración, mayor es el período de la oscilación, es decir, el proceso de
salida de la proteína desde la membrana y su posterior regreso, se acelera al aumentar la
concentración apical. Esto puede deberse a que la velocidad de endocitosis, especí�camente
la velocidad del paso desde el estado N4 al estado N5 está ponderada por la concentración de
hierro en el medio apical. Esto aceleraría el proceso de endocitosis con la concentración. Sin
embargo, para poder establecer una razón fenomenológica acerca de esta observación, sería
necesario conocer los componentes que desencadenan el fenómeno.

En la Figura 5.32, se enseña la simulación de la cantidad de proteína que permanece
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Figura 5.30: Conservación de cantidad de proteína del modelo auto-catalítico.
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Figura 5.31: Proteína endocitada a distintas concentraciones según modelo auto-catalítico.

en la membrana a lo largo del tiempo. En esta ocasión, la simulación busca comparar
los datos obtenidos experimentalmente en los ensayos de biotinilación (Fig. 3.15), con los
resultados determinados con el modelo. En la Figura es posible observar que la simulación no
captura totalmente los datos experimentales. Es posible explicar estas discrepancias, debido
a múltiples factores. Primero, como se ha mencionado anteriormente, los ensayos realizados
con células Caco-2 presentan una variabilidad natural, lo que podría haber afectado tanto la
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cantidad de DMT1 en membrana determinada, como el tiempo en que se endocita la proteína.
Por otro lado, para ajustar los parámetros del presente modelo, se utilizaron solamente datos
de los primeros 15 minutos, por lo que hay fenómenos que probablemente no puedan notarse
durante ese tiempo, pero que sean relevantes en los minutos posteriores, como por ejemplo,
que la amplitud o el período de la oscilación varíen en el tiempo.
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Figura 5.32: Simulación de la cantidad de proteína en membrana en el tiempo. Los círculos
corresponden a los datos experimentales determinados en los ensayos de biotinilación de la
Figura 3.15 y la curva corresponde a la simulación del modelo.

Una característica importante de analizar, es el hecho de que como que observa en la Figura
5.32, a lo largo del tiempo, existe una ligera disminución de la amplitud de la oscilación.
Esto indicaría que a medida que transcurre el tiempo, una mayor cantidad de proteína que
permanece endocitada, esto es interesante, ya que indicaría que a largo plazo la cantidad de
proteína en membrana disminuye, sin volver al estado inicial. La disminución progresiva de
DMT1 en la membrana concuerda con los mecanismos de control de tipo traduccional, los
cuales actúan disminuyendo la traducción de DMT1 en un tiempo cercano a los 60-90 minutos.
Otro factor a considerar es la concentración a la que se desencadena esta reacción, ya que si
se gatilla a una baja concentración y la oscilación de DMT1 permanece por un largo tiempo
en el sistema, indicaría que la endocitosis de DMT1 se efectuaría casi permanentemente en
el sistema. Sin embargo, no es posible aseverar este tipo de conclusiones, debido a que no
existen su�cientes datos experimentales que con�rmen estas hipótesis. Es por este mismo
motivo, que se plantea la necesidad de indagar con mayor profundidad este fenómeno, de
manera experimental.

Es posible realizar una comparación entre la curva de ajuste obtenida en base a los
ensayos de biotinilación (Fig. B.1) y la simulación de la Figura 5.32. Entre las Figuras existe
claramente una discrepancia entre las dinámicas planteadas, ya que tanto la amplitud como
el período de la onda di�eren enormemente. En el caso de la Figura B.1, se planteó una
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curva solamente en base a los datos experimentales propuestos, mientras que la simulación
del modelo, corresponde a una predicción de datos que no fueron utilizados para el ajuste del
modelo, por lo que era esperable que existieran discrepancias. Sin embargo, el mayor factor
que in�uye en estas diferencias son los intervalos de tiempo que fueron utilizados para analizar
el fenómeno. En el caso de la Figura B.1, los intervalos son de entre 15 y 30 minutos, mientras
que en el ensayo de absorción los intervalos son de 3 minutos, por lo que es posible observar
detalladamente los cambios que ocurren en el sistema. Estos cambios no eran visibles en los
ensayos de biotinilación, por lo que corresponden a una estimación gruesa del fenómeno de
endocitosis, por lo tanto la curva ajustada a esos datos también lo es.
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Figura 5.33: Simulación de resultados de experimentos de bloqueo.

Se realizó además la simulación del experimento de bloqueo mucosal. Los resultados se
pueden observar en la Figura 5.33, en donde se observa que, de manera similar al primer
modelo propuesto, la simulación presenta una forma similar a la curva experimental. Sin
embargo, existe una desplazamiento temporal de la curva simulada. Esto puede indicar que
la velocidad de endo y exocitosis determinadas en el modelo, están sobrestimadas. O bien,
que el conjunto de parámetros escogidos está sobreajustado, y por tanto las predicciones
realizadas para otros datos experimentales no tienen un buen desempeño. Este último punto
se abordará en profundidad en el análisis estadístico de los parámetros.

Es necesario considerar que en el modelo, no se incluyó la actividad de FPN1. Este factor
podría producir que al retirar el medio de cultivo y agregar uno nuevo, cierta cantidad
de hierro sea expulsada de la célula hacia el medio apical, por lo que la determinación
experimental realizada es un poco mayor a la real.

A pesar de que los datos no se ajustan adecuadamente de manera cuantitativa, es
importante rescatar que el modelo es capaz de representar cualitativamente los datos
experimentales que no fueron utilizados para ajustar el modelo. Esto indica que se capturan
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las características generales del proceso aunque no se tiene el conocimiento total de los
componentes ni las fuerzas motrices del fenómeno.
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Figura 5.34: Simulación de las velocidades de absorción en los 3 primeros minutos.

En la Figura 5.34 se muestra la simulación de las velocidades de absorción iniciales. En ella
se puede ver que la curva simulada presenta una forma similar a la curva típica de Michaelis-
Menten y concuerda con los datos experimentales. El coe�ciente de determinación entre la
curva y los datos es de R2 = 0.605, muy similar al valor obtenido con el modelo empírico.

Si bien el modelamiento realizado para el fenómeno de endocitosis, no tiene una inspiración
en los componentes conocidos del sistema, es posible hacer establecer una similitud con los
elementos conocidos del sistema. Como se dijo anteriormente, una vez que la proteína es
retirada de la membrana, pasa a formar parte de un endosoma, esta vesícula es transportada
a través de los microtúbulos hacia la cara basolateral debido a la actividad de la proteína
kinesina. Luego el endosoma es liberado y puede permanecer en la membrana basolateral o
unirse a la proteína motora dineína, de esta manera puede retornar a la cara apical. En el
modelo planteado el estado N5 correspondería al endosoma unido a kinesina, mientras que el
estado N6 correspondería al endosoma unido a dineína. Sin embargo, no es posible establecer
una explicación para el tipo de reacción establecida entre estos estados, ya que no se conoce
la naturaleza de las reacciones estudiadas.

Hasta ahora se ha analizado cualitativamente el desempeño del modelo. A continuación se
detallarán los valores de las constantes de velocidad determinadas con el ajuste de parámetros
y las características estadísticas del modelo seleccionado. En la Tabla 5.5 se muestran los
parámetros obtenidos en el ajuste del modelo, los intervalos de con�anza determinados con
el método de Jackknife, el coe�ciente de correlación y la estimación del error de generalización
MSEjk.
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Tabla 5.5: Parámetros del modelo auto-catalítico y principales resultados de la validación de
Jackknife.

Parámetro Valor Unidades Pseudo-Valor Intervalo de con�anza
k12 1.549·10−7 [min · µM ]−1 1.49 ·10−7 ±3.36× 10−7

k21 0.0128 [min]−1 -0.99 ±4.28
k23 1.4743 [min]−1 1.74 ±4.55
k34 1.487 [min]−1 0.85 ±5.51
k41 0.7071 [min]−1 0.90 ±2.36
k14 31.33 [min]−1 47.41 ±118
k45 2.9389 [min · µM ]−1 4.55 ±11.1
k56 0.2733 [min]−1 0.33 ±5.29
k64 3.0108 [min]−1 2.62 ±4.43
Nprot 49998 [µM ] 47328 ±76983

Coe�ciente de
correlación

MSEjk

0.9375 1.40

Con la información planteada en la Tabla 5.5 es posible hacer un análisis de las velocidades
de las reacciones del modelo. El primer punto a abordar, es las velocidades del ciclo que
representa la actividad de la proteína mientras está en la membrana. Es posible ver que en
el ciclo que permite el paso de hierro a través de la membrana, existe un paso que limita
el transporte, este paso es la velocidad del paso N1 a N2, cuya constante de velocidad k12
es de 7 órdenes de magnitud menor al resto de las constantes. Esto signi�caría que el paso
limitante es la unión de la proteína con el sustrato, esto es razonable ya que se esperaba que
las velocidades de traslación y separación del sustrato fueran más rápidas. Por otro lado,
es necesario considerar que en este modelo no se incluyó la interacción de esta proteína con
los protones, siendo que una de las hipótesis existentes es que dicha interacción aumenta la
a�nidad de la proteína por el hierro. Por lo que, es probable que si se incluyera esa interacción,
esta velocidad aumentaría pero seguiría siendo la etapa limitante.

Las velocidad de las reacciones que continúan este ciclo, representadas por sus constantes
k23, k34 y k41, presentan valores muy similares, solamente la constante k41 es levemente
menor. Es necesario recordar que las reacciones de traslación de la proteína son afectadas
por el potencial de membrana de la célula, por lo que estas velocidades podrían variar
considerablemente al modi�car la composición del medio apical. En particular, podrían verse
alterados por el pH de este medio, sin embargo para analizar correctamente este efecto sería
necesario repetir los ensayos de �ujo a distintos pH. Esto permitiría además, integrar la vía
acoplada de protones que fue eliminada en este modelo.

Si bien la constante de velocidad k41 es similar a las de las otras reacciones del ciclo,
la constante inversa k14 es mucho mayor a lo esperado, ya que como se dijo anteriormente,
esta velocidad debería ser inhibida por el potencial de membrana. Para analizar este hecho,
es necesario recordar que se utilizó el supuesto que indicaba que la proteína solo puede
endocitarse cuando permanece en el estado N4. Y debido a que prácticamente todas las
proteínas en membrana se endocitan en un corto período de tiempo, el modelo fuerza el paso
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del estado inicial de la proteína N1 al estado N4. Por lo que es posible decir que el valor de esa
constante es funcional a la estructura del modelo y no representa necesariamente el fenómeno
biológico. Este fenómeno podría evitarse si se relajara dicho supuesto, y la proteína pudiera
ser endocitada desde cualquier estado. Sin embargo, no existe información respecto a este
fenómeno que indique bajo que condiciones se endocita DMT1, por ejemplo, si existe alguna
preferencia por el complejo DMT1 − F e+2 o por la proteína vacía. Por lo que relajar este
supuesto, solamente aumentaría la complejidad del modelo, adicionando nuevos parámetros
que determinar. Y dado que se tiene una pequeña cantidad de datos para ajustar el modelo,
no traería una mejora sustancial al modelo.

Inicialmente se utilizó como un supuesto, que la velocidad del paso N2 a N3 podía
considerarse irreversible, ya que paso suele ser rápido en ese sentido en comparación a la
reacción inversa. En la Tabla 5.5 es posible ver que el valor de dicha velocidad k23 es del
mismo orden de magnitud que la mayoría de las velocidades del ciclo. Por lo que podría no
es posible concluir que la reacción sea efectivamente irreversible.

Un parámetro necesario para construir el modelo, es la cantidad de proteína existente
en el cultivo, ya que todas las simulaciones muestran la distribución de las fracciones de la
cantidad total de proteína. Este valor no se encuentra disponible en bibliografía para células
Caco-2, por lo que fue necesario agregarlo como un parámetro más dentro del modelo. Ahora
bien, el valor que se muestra en la Tabla 5.5 como Nprot indica la concentración de proteínas
en el cultivo, considerando como volumen total, el volumen celular del cultivo (detalle en
la sección A de Anexos). Si bien no se cuenta con un dato experimental, es posible hacer
una estimación gruesa para veri�car la magnitud de este valor. Para esto se utilizó como
información el hecho de que la proteína DMT1+IRE pesa alrededor de 64 kDa [142], esto
indica que el modelo predice una cantidad de 1907 µg de DMT1, lo cual está muy alejado de la
realidad ya que se estima que en cultivo existe una cantidad total de proteínas de 205 µg. Por
lo que sería muy conveniente contar con una medida de este parámetro y de este modo, quitar
incertidumbre al modelo. Una consecuencia que acarrea este error, es la subestimación de las
constantes de velocidad del modelo. Ya que estas fueron determinadas para una proteína y
luego se multiplicó por la cantidad de proteína. No obstante, se espera que las diferencias
comparativas entre las velocidades no varíe demasiado debido a este parámetro.

En la Tabla 5.5 también se entregan los pseudo-valores y los intervalos de con�anza de
los parámetros. Se aprecia que los pseudo-valores, están en el mismo orden de magnitud
que los valores determinados, pero aún así di�eren considerablemente. Se puede observar
este fenómeno en la mayoría de los parámetros, lo que indica que el conjunto de parámetros
determinado es cercano al conjunto del caso óptimo, pero no es el conjunto con el que se
obtendría el mejor desempeño del modelo. Este fenómeno se observa en distintas magnitudes,
incluso para el caso del parámetro k21 se presenta un valor negativo, esto no indica que el
parámetro debería ser negativo, sino que el valor del parámetro determinado en el ajuste es
menor al que debería presentarse en el caso óptimo.

La causa más probable de esta diferencia entre los parámetros y los pseudo-valores, es
que en la búsqueda del mínimo global realizada en el ajuste de parámetros, el algoritmo
de búsqueda se haya detenido en un mínimo local. Para evitar esta situación se utilizaron
distintos conjuntos iniciales de parámetros, sin embargo, el conjunto �nal de parámetros en
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todos los casos fue similar la presentado en la Tabla 5.5.

Luego de este análisis, es posible aseverar que el presente modelo es capaz de representar
adecuadamente los datos experimentales. Además, da cuenta de las características más
relevantes del fenómeno estudiado, entre ellas, permite analizar las variaciones de DMT1
en la membrana apical, sólo en base a las variables principales del fenómeno. Por otro
lado, el modelo permite simular todos los escenarios experimentales planteados en la sección
experimental, obteniendo representaciones cualitativas que concuerdan con lo esperado. Por
estas razones se determinó que este modelo sería escogido como el modelo fenomenológico
�nal.

Una vez que se ha de�nido es modelo, es necesario compararlo con el modelo empírico
desarrollado anteriormente. El primer punto a considerar es la representación de los datos
experimentales de absorción apical. En este caso, es necesario recordar que el coe�ciente
de determinación del modelo empírico es R2 = 0.85, mientras el del modelo fenomenológico
alcanza el R2 = 0.867, por lo que sólo en términos de representación el modelo fenomenológico
posee un mejor desempeño. No obstante, en la construcción del modelo empírico se utilizó
como objetivo minimizar el error de generalización, por lo que era esperable que presente un
R2 menor.

Ahora bien, el error de generalización que se obtiene con el modelo empírico es menor al
obtenido con el modelo fenomenológico. Lo que es un indicador de que el modelo empírico
posee una mayor capacidad de generalización. Este punto no es un fenómeno que ocurra
comúnmente en las comparaciones entre ambos tipos de modelo, de hecho una de las
debilidades de los modelos empíricos es su baja capacidad de generalización. Sin embargo,
dada la relevancia que se le dio a este punto en la construcción del modelo empírico, se logró
revertir esta situación.

Otro factor importante a considerar es la cantidad de parámetros que contiene cada
modelo, ya que es sabido que a medida que se aumenta el número de parámetros de un modelo,
mayor es su capacidad de representar los datos utilizados. En este caso, el modelo empírico
consta de 6 parámetros, mientras que el modelo fenomenológico consta de 10 parámetros.
Esto indica que el modelo fenomenológico, por si mismo, podría representar una mayor gama
de formas, por poseer menos grados de libertad o más parámetros que pueden ser ajustados.
Lo que a su vez lo hace más propenso al fenómeno de sobreajuste.

A pesar de que el modelo empírico presente una mayor capacidad de generalización, el
modelo fenomenológico es mucho más �exible, ya que permite simular una mayor cantidad
de escenarios, como por ejemplo, los ensayos del bloqueo de la mucosa. Además, debido a
que todos los términos del modelo fenomenológico poseen un signi�cado identi�cable en el
sistema, esto permite analizar en mayor detalle las características y componentes del sistema,
plantear nuevas preguntas, proponer y diseñar nuevos ensayos experimentales que permitan
entender de mejor manera el fenómeno global.
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Capítulo 6

Conclusiones

Los niveles de hierro en el organismo son regulados gracias a diferentes mecanismos de
control, los cuales presentan diferentes complejidades y actúan a escalas de tiempo distintas.
A pesar de la importancia de este metal y la regulación de su homeostasis, no se contaba con
la información necesaria para analizar los �ujos de absorción de hierro y determinar cuáles
eran los componentes y fenómenos más relevantes a nivel celular.

El objetivo de este trabajo fue analizar el transporte de hierro en células Caco-2 mediante
métodos experimentales y modelación matemática. Para eso se consideró que los escenarios
más relevantes para analizar eran: La absorción apical de hierro en el tiempo a diferentes
concentraciones; la velocidades iniciales de absorción de hierro en base a la concentración
apical; y la absorción apical luego de una segunda exposición al metal. Si bien el estudio
de estos escenarios permitió la creación de dos modelos que explican los fenómenos más
relevantes del proceso, todavía quedan condiciones en las que el sistema debe ser evaluado
en mayor detalle, como por ejemplo, el bloqueo de la mucosa. Es por esto que la elección de
estos escenarios sirvió como una aproximación al fenómeno total.

En el desarrollo experimental se obtuvo que los �ujos de absorción presentan características
altamente no lineales, in�uenciados por la variación de la proteína transportadora DMT1 en la
membrana. Por otro lado, se obtuvieron velocidades de absorción respecto de la concentración
similares a lo reportado en bibliografía. Además, se pudo observar que al exponer las células
a un segundo pulso de hierro, la absorción es menor que en la primera exposición, y que en la
segunda exposición también se presentan características no lineales. La información obtenida
es muy relevante ya que este tipo de resultados no había sido reportado anteriormente y
permite establecer las características más importantes de la absorción apical de hierro. Como
por ejemplo, que la endocitosis de DMT1 afecta en gran medida la cantidad de hierro que
ingresa a las células en los primeros minutos de exposición.

Para analizar matemáticamente los escenarios escogidos se desarrollaron 2 modelos, un
modelo fenomenológico y uno empírico. Para desarrollar el modelo empírico se utilizó una
versión del algoritmo de programación genética. El modelo obtenido con esta metodología,
cumple con la mayoría de las restricciones biológicas del sistema, además, logra representar
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adecuadamente los datos experimentales utilizados en la etapa de entrenamiento, y logra dar
una estimación de datos que no fueron incluidos en la etapa de entrenamiento. Por otro lado,
el modelo logra capturar características propias de la fenomenología del sistema, aunque en su
construcción no se incorporó información del fenómeno a priori. El ejemplo más importante
de esto, es la presencia de componentes oscilatorios en el modelo, aunque no se haya entregado
información de estos rasgos. Esto revela a su vez, la relevancia de las variaciones de DMT1
en la membrana apical durante el tiempo estudiado.

Es importante destacar que las modi�caciones planteadas al algoritmo de programación
genética, ayudaron a mejorar el desempeño del modelo, en particular aumentó su capacidad
de generalización. Esta característica es muy valiosa en un modelo empírico, por lo que
se plantea como una buena metodología para desarrollar modelos que necesiten representar
sistemas complejos, que no han sido altamente caracterizados, y que además, serán utilizados
en distintos escenarios.

Se planteó un modelo fenomenológico del componente más importante en el transporte
de hierro en la cara apical, la proteína DMT1. Para realizar esto, se utilizó información
acerca de la actividad de la proteína, y además, fue necesario incluir la variación de esta
proteína en la membrana. Como este último fenómeno no ha sido estudiado en detalle, se
incorporó un modelo oscilatorio simple para representar esta situación. El modelo desarrollado
puede representar los datos experimentales de �ujo en forma cuantitativa, mientras que los
datos experimentales de bloqueo mucosal y de biotinilación se pueden representar de manera
cualitativa.

Gracias al modelo fenomenológico, se pudo determinar los componentes y subfenómenos
más relevantes del sistema. Además, se formulan nuevas interrogantes, y se proponen nuevos
ensayos experimentales que permitirían caracterizar mejor el sistema.

Debido a que los modelos construidos poseen diferentes características, es posible decir
que su efectividad varía según el objetivo de la utilización del modelo. Además, la elección
del desarrollo de cada uno de los modelos, varía según el objetivo del modelo y de la cantidad
de recursos y tiempo disponible para su construcción. En el caso del modelo empírico,
es necesario utilizar más recursos técnicos y computacionales, mientras que en el modelo
fenomenológico se debe contar con más capital humano que desarrolle el modelo y una mayor
cantidad de tiempo.

Es necesario destacar que, con el desarrollo de modelos matemáticos, es posible ahorrar
tiempo y recursos en el ámbito experimental, ya que permite establecer prioridades en la
información que se requiere y por tanto, mejorar la plani�cación y diseño de los ensayos
experimentales.

Un punto relevante en este trabajo es la distribución del tiempo y recursos que fue necesario
en cada etapa. En la sección experimental fue necesario utilizar una gran cantidad de tiempo,
por la complejidad del diseño y ejecución los experimentos realizados. Sin embargo esta etapa
es de vital importancia, ya que sin ella, sería imposible construir los modelos matemáticos.
Por otro lado, realizar la sección experimental y la modelación del sistema, permitió diseñar
los experimentos de manera de obtener todos los datos necesarios en la etapa de modelación,
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ya que los objetivos de ambos estudios fueron armónicos. Lo cual signi�có un ahorro de
tiempo en la sección de modelamiento.

Finalmente es importante destacar que los resultados y conclusiones de este trabajo pueden
extenderse a distintos problemas de investigación. Por ejemplo, la metodología utilizada
para el desarrollo del modelo empírico podría ser utilizada en escenarios similares. Por
otro lado, los resultados de la sección experimental entregan valiosa información acerca
del metabolismo del hierro en seres humanos, y además, el modelo fenomenológico permite
de�nir las características más importantes del sistema y plantea nuevas preguntas acerca del
fenómeno estudiado. Tanto las metodologías utilizadas en la parte experimental y del modelo
fenomenológico podrían extenderse al estudio de otros nutrientes, en particular otros metales
como por ejemplo, el calcio, el zinc o el cobre.
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Capítulo 7

Recomendaciones

A partir de los modelos planteados y su respectivo análisis, se proponen las siguientes
recomendaciones para continuar el estudio del transporte de hierro:

• Determinar experimentalmente el movimiento del transportador DMT1+IRE inducido
por la exposición a hierro. Es necesario recalcar que para que los resultados sean
comparables entre sí, la elección del tipo de hierro debería ser la misma que en este
trabajo, es decir F e+2 en medio suplementado con Ascorbato. Para poder llevar a
cabo estos experimentos se podría utilizar la metodología planteada anteriormente en
bibliografía [12].

• Medir la cantidad de DMT1 en la membrana apical inducida por la oferta de hierro [128].
En este caso, la información relevante que se desea obtener sería la variación de DMT1
en los primeros 15 minutos, a distintas concentraciones. De esta manera se podría
determinar la forma de la oscilación de DMT1 y cómo cambia esta forma al modi�car la
oferta de hierro. En base a esto se podría modelar matemáticamente el comportamiento
de estas curvas para establecer un análisis cuantitativo al respecto y determinar por
ejemplo, el período y la amplitud de la oscilación.

• El modelamiento matemático permitió estimar que el período de la oscilación es cercano
a los 12 minutos. Por lo que sería muy conveniente, determinar la cantidad de hierro
que traspasa la cara apical en los primeros 20-25 minutos con intervalos de tiempo
menores a los utilizados en este trabajo, por ejemplo 1.5 minutos. Con esta información
se tendría una estimación de dos cosas, primero, si existe un cambio entre la primera y
segunda oscilación, y cómo afectan estos cambios a los �ujos de hierro en este periodo.

• Determinar la cantidad de hierro que traspasa la membrana apical a distintos pH. Con
esta información sería posible analizar dos efectos importantes, primero, el efecto del pH
en los �ujos de hierro a través de la célula. Y segundo, la actividad de DMT1 y si es que
esta variación de pH in�uye en la velocidad de endocitosis. Con esta información sería
posible extender el modelo fenomenológico a distintas concentraciones de protones, es
decir, agregar la vía acoplada a protones que fue retirada en este trabajo.

• Analizar detalladamente el fenómeno del bloqueo de la mucosa, en forma experimental.
Este punto es muy relevante ya que no existen datos experimentales in vitro, por lo que
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no es posible establecer qué factores son los que desencadenan este fenómeno. Para esto
se propone realizar ensayos similares a los realizados en este trabajo, variando tanto
el tiempo como las concentraciones en utilizadas en la primera y segunda exposición a
hierro. Un experimento muy interesante sería utilizar concentraciones diferentes en la
primera y segunda exposición. Por ejemplo, 20 µM en el primer caso y 10 µM en el
segundo.
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Capítulo 8

Participación en congresos

Los resultados obtenidos en esta tesis fueron presentados en:

1. A.J. Colins, Z.P. Gerdtzen, M.T. Nuñez, J.C. Salgado, Experimental Determination
and Mathematical Modeling of Iron Fluxes in Caco2 Cells,ISCB-LATIN America 2014
X-Meeting in Bioinformatics with BSB and SoiBio,Belo Horizonte, Brasil, Octubre 28
� 30, 2014. (Poster)

2. A.J. Colins, Z.P. Gerdtzen, M.T. Nuñez, J.C. Salgado, Experimental Determination
and Mathematical Modeling of Iron Fluxes in Caco2 Cells, Encuentros Chile Global
2014, Santiago, Chile, Diciembre 15-17, 2014. (Poster)

3. A.J. Colins, Z.P. Gerdtzen, M.T. Nuñez, J.C. Salgado, Mathematical modeling of
intestinal iron absorption using Genetic Programming, X IEEE Latin-American
Summer School on Computational Intelligence , Santiago, Chile, Diciembre 15-18, 2014.
(Poster)
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Anexo A

Protocolos experimentales

A.1. Preparación de Solución L-ácido ascórbico

1. Pesar la cantidad necesaria de L-ácido ascórbico y agregar un 30% del volumen �nal de agua
destilada

2. Preparar una solución 1M de Bicarbonato con un volumen equivalente al 20% del vo-
lumen �nal de la solución de ascorbato.

3. Agregar la solución se bicarbonato hasta ajustar a pH 7, luego diluir con agua destila-
da hasta alcanzar el volumen �nal.

4. Filtrar con una pirinola.

A.2. Condiciones de cultivo

Tabla A.1: Características del cultivo celular.

Parámetro Valor Unidad
Diámetro inserto 12 [mm]

Área efectiva 0.6 [cm2]
Volumen medio apical 200 [µL]

Volumen medio basolateral 1000 [µL]
Cantidad de células 409,090 [cel/inserto]

Altura enterocitos [143] 29 [µm]
Diámetro enterocitos [143] 5 [µm]
Volumen de la monocapa 1.67 [µL]
Cantidad de proteína total 205,4 [µg]
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Anexo B

Determinación experimental del los �ujos
de hierro

B.1. Cuanti�cación de la internalización de DMT1
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Figura B.1: Cuanti�cación de la internalización de DMT1 en base a la Figura 3.15.
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B.2. Veri�cación de la integridad de la monocapa
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Figura B.2: Medición de la TEER en el periodo de cultivo.
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B.3. Velocidades iniciales de absorción

Ve
lo

ci
da

d 
in

ic
ia

l d
e 

tr
an

sp
or

te
 [μ

M
/m

in
]

0

0,0005

0,001

0,0015

0,002

0,0025

Concentración inicial de hierro en el medio apical [μM]
0 5 10 15 20

 Velocidad inicial 3 [min]
 Velocidad inicial 20 [min]

Figura B.3: Comparación de las velocidades iniciales de absorción [18].

B.4. Bloqueo mucosal
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Figura B.4: Comparación de la absorción apical de hierro en la primera y segunda exposición
a hierro.
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Anexo C

Modelos empíricos

C.1. Determinación de la cantidad de iteraciones en la eta-

pa de ajuste de parámetros
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Figura C.1: Evaluación de la función objetivo obtenidas con distinto número de iteraciones.
Total de 10 muestras.

Para determinar la mínima cantidad de iteraciones que debería utilizarse en el ajuste de
parámetros, se generaron 10 modelos mediante el algoritmo de programación genética clási-
co, es decir, modelos cuyos parámetros no estaban ajustados. Luego, se ajustaron los parámetros
de cada modelo utilizando diferentes límites de iteraciones y se observó el valor de la función ob-
jetivo (MSE) en cada caso. En la Figura C.1 se observa que en la mayoría de los casos, al utilizar
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como límite máximo de iteraciones N = 10, se alcanza un valor muy cercano al mínimo, por
lo que utilizar un límite mayor de iteraciones no produce una mejora sustancial en el cálcu-
lo.

C.2. Evaluación del MSE al optimizar los parámetros con un

mayor número de iteraciones
M

SE
 n
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m

al
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ad
o
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Figura C.2: Evaluación del MSE al optimizar los parámetros con un mayor número de itera-
ciones

C.3. Determinación de la cantidad de iteraciones en la eta-

pa de determinación de error de generalización

Para determinar la mínima cantidad de iteraciones que debería utilizarse para de�nir elMSEjk,
se generaron 10 modelos mediante el algoritmo de programación genética con ajuste de pa-
rámetros. Luego, se determinó elMSEjk de cada modelo utilizando diferentes límites de iteracio-
nes. En la Figura C.3 se observa que en la mayoría de los casos, al utilizar como límite má-
ximo de iteracionesN = 10, se encuentra un valor muy similar al valor �nal. Es necesario notar
que en cualquier caso, para este número de iteraciones el error es menor al 2%.
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Figura C.3: Evaluación de la función objetivo obtenidas con distinto número de iteraciones.
Total de 10 muestras.

C.4. Análisis del modelo �nal

C.4.1. Características del modelo
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Figura C.4: Simulación de la sección oscilatoria del modelo
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Figura C.5: Simulación del modelo empírico sin la sección oscilatoria (R2 = 0.85)

C.4.2. Velocidades iniciales respecto a la concentración
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Figura C.6: Simulación de la velocidad inicial de absorción respecto a la concentración de
hierro en el medio apical

C.4.3. Absorción apical en el tiempo
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Anexo D

Modelos fenomenológicos

D.1. Modelo de rampa

Tipo de rampa utilizada

t=t*

Tiempo

F
ra
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st

ad
os

k54>0

k54=k45=0

k45>0 k54=k45=0

Figura D.1: Variación de proteína endocitada en el tiempo según el modelo tipo rampa.

Ecuaciones del modelo tipo rampa

dN1

dt
= k21N2 + k41N4 − k12N1F e+2

out − k14N1 (D.1)

dN2

dt
= k12N1F e+2

out − k23N2 − k21N2 (D.2)
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dN3

dt
= k23N2 − k34N3 (D.3)

dN4

dt
= k34N3 + k54N5 + k14N1 − k45N4F e+2

out − k41N4 (D.4)

dN5

dt
= k45N4F e+2

out − k54N5 (D.5)

dF e+2
in

dt
= Nprotk34N3 (D.6)

dF e+2
out

dt
= − Vin

Vout

dF e+2
in

dt
(D.7)

Condiciones iniciales

Tabla D.1: Condiciones iniciales utilizadas para el ajuste de parámetros del modelo de rampa.

Variable Valor Unidad
F ein 0 µM
F eout 5,10 y 20 µM
N1 1 -
N2−5 0 -

Parámetros determinados

Tabla D.2: Parámetros del modelo tipo rampa.

Parámetro Valor Unidades
k12 8.3127 ·10−6 [min · µM ]−1

k21 0.59 [min]−1

k23 0.72913 [min]−1

k34 3.2153 [min]−1

k41 0.36431 [min]−1

k14 9.443 [min]−1

k45 0.061203 [min · µM ]−1

k54 0.57215 [min]−1

kt∗ 11.337 [min]
Nprot 609.67 [µM ]
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Distribución de los estados a distintas concentraciones
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Figura D.2: Distribución de los estados del modelo de rampa 5µM .
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Figura D.3: Distribución de los estados del modelo de rampa 10µM .
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D.2. Modelo LIP

Ecuaciones del modelo tipo LIP

dN1

dt
= k21N2 + k41N4 − k12N1F e+2

out − k14N1 (D.8)

dN2

dt
= k12N1F e+2

out − k23N2 − k21N2 (D.9)

dN3

dt
= k23N2 − k34N3 − k35N3F e+2

L (D.10)

dN4

dt
= k34N3 + k14N1 − k41N4 + k54N5F eL(t− τ) (D.11)

dN5

dt
= k35N3F e+2

L − k54N5F eL(t− τ) (D.12)

dF eL
dt

= Nprot(k35N3F e+2
L + k34N3)− kvF eL (D.13)

dF eLIP
dt

= kvF eL (D.14)

dF e+2
in

dt
= Nprot(k35N3F e+2

L + k34N3) (D.15)

dF e+2
out

dt
= − Vin

Vout

dF e+2
in

dt
(D.16)

Condiciones iniciales

Tabla D.3: Condiciones iniciales utilizadas para el ajuste de parámetros del modelo LIP.

Variable Valor Unidad
F ein 0 µM
F eout 5,10 y 20 µM
F eL 0 µM
F eLIP 0 µM
N1 1 -
N2−5 0 -
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Parámetros determinados

Tabla D.4: Parámetros del modelo tipo LIP.

Parámetro Valor Unidades
k12 6.7274 ·10−6 [min · µM ]−1

k21 7.8524 [min]−1

k23 0.0023 [min]−1

k34 39.499 [min]−1

k41 0.1962 [min]−1

k14 7.4685 [min]−1

k35 11.458 [min]−1

k54 215.1 [min]−1

kv 0.0248 [min]−1

τ 1.7709 [min]
Nprot 1.2864 [µM ]
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D.3. Modelo Lotka-Volterra

Ecuaciones del modelo Lotka-Volterra

dN1

dt
= k21N2 + k41N4 − k12N1F e+2

out − k14N1 (D.17)

dN2

dt
= k12N1F e+2

out − k21N2 − k23N2N3 (D.18)

dN3

dt
= k23N2N3 − k34N3 − k35N3N5 (D.19)

dN4

dt
= k34N3 + k14N1 − k41N4 + k54N5 (D.20)

dN5

dt
= k35N3N5 − k54N5 (D.21)

dF e+2
in

dt
= Nprot(k35N3N5 + k34N3) (D.22)

dF e+2
out

dt
= − Vin

Vout

dF e+2
in

dt
(D.23)

Condiciones iniciales

Tabla D.5: Condiciones iniciales utilizadas para el ajuste de parámetros del modelo Lotka-
Volterra.

Variable Valor Unidad
F ein 0 µM
F eout 5,10 y 20 µM
N1 0.98 -
N2,4 0 -
N3,5 0.01 -
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Parámetros determinados

Tabla D.6: Parámetros del modelo Lotka-Volterra.

Parámetro Valor Unidades
k12 16.358 ·10−6 [min · µM ]−1

k21 25.04 [min]−1

k23 4.9098 [min]−1

k34 0.0035 [min]−1

k41 0.0443 [min]−1

k14 48.941 [min]−1

k35 9.1199 [min]−1

k54 2.6876 [min]−1

Nprot 5.3331 [µM ]
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D.4. Modelo autocatalítico

Ecuaciones del modelo autocatalítico

dN1

dt
= k21N2 + k41N4 − k12N1F e+2

out − k14N1 (D.24)

dN2

dt
= k12N1F e+2

out − k23N2 − k21N2 (D.25)

dN3

dt
= k23N2 − k34N3 (D.26)

dN4

dt
= k34N3 + k14N1 − k41N4 + k64N4N6 − k45N4N5F e+2

out (D.27)

dN5

dt
= k45N4N5F e+2

out − k56N5N6 (D.28)

dN6

dt
= k56N5N6 − k64N6N4 (D.29)

dF e+2
in

dt
= Nprotk34N3 (D.30)

dF e+2
out

dt
= − Vin

Vout

dF e+2
in

dt
(D.31)

Condiciones iniciales

Tabla D.7: Condiciones iniciales utilizadas para el ajuste de parámetros del modelo autoca-
talítico.

Variable Valor Unidad
F ein 0 µM
F eout 5,10 y 20 µM
N1 0.98 -
N2−4 0 -
N5,6 0.01 -
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Distribución de los estados a distintas concentraciones
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Figura D.4: Distribución de los estados del modelo autocatalítico 5µM .
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Figura D.5: Distribución de los estados del modelo autocatalítico 10µM .
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