
MODELOS MATEMÁTICOS BASADOS EN SISTEMAS

DE ECUACIONES DIFERENCIALES

Dinámica del ayuno en humanos 1

El modelo de ecuaciones diferenciales no lineales desarrollado describe
la dinámica del almacenamiento de enerǵıa en forma de grasa, músculo y cuerpos
cetánicos durante una situación de ayuno prolongado. Los parámetros del modelo
han sido estimados usando datos recogidos durante 7 d́ıas de ayuno. A esta prueba
fue sometido un individuo normal con un ı́ndice de masa corporal entre 19 y 24.

El ayuno es definido formalmente como la condición en la que se priva de enerǵıa
al organismo; aunque en este modelo se asume que el ayuno no incluye la privación
de agua. Durante un pequeño peŕıodo de ayuno (3 o 4 d́ıas), la reserva de glucosa
se agota y el cerebro la obtiene porque es sintetizada por las protéınas procedentes
del músculo.

Puesto que la experimentación en humanos nos es una opción segura y fiable, el
objetivo del modelo que se presenta es conocer los efectos de un peŕıodo de ayuno
prolongado, con la intención de saber como el cuerpo metaboliza la enerǵıa en ausen-
cia de alimento. Por este motivo consideramos que el tiempo inicial representa los
niveles energéticos y el estado metabólico del organismo después de un corto peŕıodo
de ayuno, aproximadamente una semana. La enerǵıa utilizada por el cuerpo se la

1Basado en [36]
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proporcionará el almacén de grasa y la masa muscular. Recalcamos que, aunque
la masa muscular está formada en su mayoŕıa por protéınas, además contiene un
porcentaje pequeño de glucosa. Aśı mismo, suponemos que durante este peŕıodo de
ayuno prolongado, el cerebro usa exclusivamente los cuerpos cetónicos como fuente
de enerǵıa. En resumen, el modelo proporcionará información sobre el tiempo que
una persona puede sobrevivir durante un ayuno prolongado.

Para entender la dinámica del modelo hay que tener en cuenta las siguientes hipótesis:

1. El almacén de protéına se encuentra en la masa muscular, aunque ésta también
contiene un pequeño porcentaje de glucosa y grasa. El aporte de enerǵıa que
facilitaŕıan, glucosa y grasa, no es significativo

2. El peŕıodo prolongado de ayuno no incluye la privación de agua o vitaminas.
Aśı, la alteración que se produce en el organismo procede exclusivamente de
la privación de enerǵıa

3. El cerebro requiere un constante aporte de enerǵıa hasta que se produce su
muerte

4. La muerte se produce cuando se agotan los cuerpos cetónicos, que alimentan
al cerebro, o cuando la masa corporal disminuye hasta un valor cŕıtico. Este
valor cŕıtico está estimado en la mitad del valor de la masa corporal original.

El modelo está basado en el balance de enérǵıa de acuerdo con la primera ley de
la termodinámica en un sistema abierto (el cuerpo humano), que puede expresarse
como:

dE

dt
=

dQ

dt
− dW

dt
+ Ei − Es ,

donde dE/dt es la tasa de acumulación de enerǵıa dentro del sistema, dQ/dt la tasa
de entrada del flujo de calor en el sistema, dW/dt la tasa del trabajo realizado por
el sistema, Ei representa la tasa de enerǵıa suministrada al sistema y Es la tasa de
enerǵıa que sale del sistema.

Teniendo en cuenta los comentarios anteriores, se propone el siguiente sistema de
ecuaciones diferenciales, 




dF (t)

dt
= −Fk − FB

dM(t)

dt
= −MB

dK(t)

dt
= V Fk −KB

(1)

siendo, F (t) los kilos de grasa en el tejido adiposo, M(t) los kilos de masa muscular,
K(t) los kilos de cuerpos cetónicos, todos ellos referidos al d́ıa t. Además, FK repre-
senta la tasa de conversión de grasa en cuerpos cetónicos, FB y MB son las tasas de
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grasa y masa muscular usadas para alimentar a todo el organismo menos el cerebro,
KB es la tasa de cuerpos cetónicos requeridos por el cerebro, y V corresponde a una
constante de conversión de un kilo de grasa en un kilo de cuerpos cetónicos.

Tras un determinado proceso, el sistema (1) se transforma en el modelo,




dF (t)

dt
= −r(K) F (t)− 1

λF

F (t)

F (t) + M(t)
(C + k(L(t) + F (t)))

dM(t)

dt
= − 1

λM

M(t)

M(t) + F (t)
(C + k(L(t) + F (t)))

dK(t)

dt
= V r(K) F (t)− b

(2)

Los śımbolos utilizados son:

Śımbolo Interpretación Valor

L(t) Masa del cuerpo (sin reserva grasa) M(t) + 30.4
r(K) Proporción en la cual la grasa es

transformada en cuerpos cetónicos 0.013/(1+K)
C Término Harris-Benedict de la tasa

metabólica basal (BMR) 772.3
k Proporción constante de masa corporal en BMR 12.33

λF Valor calórico de un kilo de grasa 7777.8
λM Constante de conversión de un kilo de grasa

en un kilo de cuerpos cetónicos 1400
b Tasa constante de uso por parte del

cerebro de los cuerpos cetónicos 0.0747
V Constante conversión 0.9

La Figura 1 corresponde al Diagrama de Forrester del sistema (2), donde aparecen
los tres niveles que se identifican con las tres variables de estado del modelo.

Figura 1.- Diagrama de Forrester correspondiente al modelo (2)
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Las ecuaciones que se han introducido con Vensimr son:

GRASA = INTEG(−outputF, 25)
outputF = rK ∗ GRASA + 1/&F ∗ GRASA/(GRASA + MUSCULO) ∗ (C + ka ∗ (L + GRASA))
MUSCULO = INTEG(−outputM, 31.3)
outputM = 1/&M ∗ MUSCULO/(GRASA + MUSCULO) ∗ (C + ka ∗ (L + GRASA))
CUERPOS CETONICOS = INTEG(inputK− outputK, 0.02)
inputK = V ∗ rK ∗ GRASA ; outputK = b
&F = 7777.8 ; &M = 1400 ; L = MUSCULO + 30.4 ; ka = 12.33 ; C = 772.3 ;
rK = 0.013/(1 + CUERPOS CETONICOS) ; V = 0.9 ; b = 0.0747 ;

En la Figura 2 se ha representado el resultado de la simulación con los valores
iniciales F (0) = 8.7 Kg, M(0) = 30.9 Kg, y K(0) = 0.02 Kg para una persona
“normal”

Figura 2.- Resultado de la simulación del modelo (2)

La simulación nos muestra que el número de d́ıas estimados que puede sobrevivir
una persona normal es de 50 (Figura 3), ya que es cuando L(t) = M(t) + 30.4 toma
el valor 30.75

Figura 3.- Supervivencia para una persona normal
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Si la persona es obesa, los valores iniciales que tenemos que introducir en el or-
denador antes de realizar la simulación son: F (0) = 25 Kg, M(0) = 43.6 Kg, y
K(0) = 0.02 Kg. Ahora, el número de d́ıas que puede sobrevivir esta persona seŕıa
de 92, tal y como aparece reflejado en la Figura 4.

Figura 4.- Supervivencia para una persona obesa

Los datos experimentales a lo largo del tiempo, en un peŕıodo de ayuno, son escasos
por razones obvias. Aśı este modelo puede jugar un papel muy importante a la
hora de predecir valores en futuras investigaciones. El modelo que se ha simulado
presenta, entre otras, las siguientes limitaciones:

Las ecuaciones descritas representan un peŕıodo de ayuno con las condiciones
ambientales controladas. El ayuno mantenido fuera de este control general-
mente incluye la privación de agua y vitaminas

La muerte del individuo puede ocurrir por combinación de una serie de factores,
antes de que se alcance el valor cŕıtico de masa corporal

Un ayuno prolongado en el tiempo causa efectos neurológicos muy negativos,
los cuales pueden cambiar la condición del tiempo inicial.
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mental, Universidad de Jaén, (2005).
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F.J. Geometŕıa Fractal de la Sustancia Blanca Cerebral durante el desarrollo de
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