MODELOS MATEMATICOS EN BIOMEDICINA

Modelo Glucosa - Insulinal

LOS sistemas endocrinos pueden caracterizarse por la secreciéon pulsatil de
hormonas en sangre. La variacién temporal en las concentraciones de hormonas jue-
ga un papel muy importante en la regulacion de procesos metabdlicos. Uno de estos
sistemas endocrinos es el balance glucosa-insulina. Si el nivel de insulina en el cuerpo
de una persona no es el adecuando, entonces enferma de diabetes. El papel principal
de la insulina es mediar la entrada de glucosa en las células. La glucosa es utilizada
en las células para obtener energia, por lo que si existe un nivel insuficiente de insuli-
na las células no dispondran de la energia necesaria para llevar a cabo sus procesos
metabodlicos.

Nos proponemos mostrar en esta secciéon un modelo con el objetivo de responder a
preguntas del tipo: (a) jcuédl serfa el nivel de homeostasis para la concentracién de
insulina en sangre?; (b) jy para la concentracién de glucosa?; (c) jcémo cambia el
nivel de insulina en sangre cuando se produce un aumento o descenso en el nivel de
glucosa?; (d);qué pardmetro es el mas importante para analizar el comportamiento
del modelo?.

El planteamiento y analisis del modelo lo realizaremos a través de Dinamica de
Sistemas puesto que algunas de las ecuaciones de las variables auxiliares vienen
definidas por relaciones funcionales no implicitas. De esta manera, el estudio matema-
tico seria mucho mas complicado y es mas interesante y directo simular el modelo
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una vez detectadas las variables mas importantes que intervienen en el proceso y la
manera en que éstas se relacionan.

Para empezar, es evidente que existen dos niveles que representan por un lado a la
cantidad de glucosa en sangre en un determinado momento ¢, y a la cantidad de
insulina en ese mismo tiempo. El nivel de glucosa en sangre se vera modificado por
un flujo constante de entrada que penetra en sangre en forma de un pulso; y por
un flujo de salida que viene determinado por la cantidad de glucosa que utilizan
las células en cada unidad de tiempo. Al mismo tiempo el nivel de insulina cambia
debido a un flujo de entrada como consecuencia de la secrecion por el organismo y
un flujo de salida correspondiente a la caida de la insulina.
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Figura 2.30. Diagrama causal del modelo.

En la Figura 2.30 se encuentra el Diagrama de Forrester del modelo donde pueden
apreciarse mejor las variables que intervienen y cuales son sus relaciones, siendo sus
ecuaciones,

Glucosa en sangre = INTEG(Glucosa liberada — glucosa usada

por las celulas, 6000)
glucosa usada por las celulas = Glucosa en sangre x Fraccion utilizada
Insulina = INTEG(Secrecion de insulina — Caida de insulina, 9000)
Caida de insulina = Insulina/18

El resto de las variables se definen con Look up, en concreto en la Figura 2.31 aparece
el editor de ecuaciones correspondiente al flujo de entrada del nivel de Insulina,



Graph Lookup - Secrecién de insulina
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Figura 2.31. Editor de ecuaciones de Secrecion de insulina.

Para el resto de las variables,

Output

Graph Lookup - Glucosa liberada Graph Lookup - Fraccion utilizada

1000 -

ooors -
1800 [00105

3600

7200
5000

5400 0013

0.0145

0.0255
0.033

1.082+0
1.26e+0
1.44e+0

0.0405
0.043
0.0545

1.62e+0 |0.0575
1.82+00 |0.059 J

f-min;
0 -

=
3
&)

0 -

e[ 0 |0 »=0 %max|120 x| ResetSealing semin |0 - |x=0 »=0

Ok | CleaiPoints | ClearallPoints | Cur>Ref | Clear Reference | RefoCur|  Cancel | Ok | CearPoints | ClearAllPoints | CursRef

Mman|20000 | Reset Soaing

Clear Reference | Rief->Cur ‘

Cancel |

Figura 2.32. Editor de ecuaciones.

Tras la simulacién del modelo se aprecia que a “largo plazo”, e independientemente
de los valores iniciales, se produce una primera oscilacion, y posteriormente los
dos niveles se estabilizan. En concreto, la Glucosa en sangre tiende a 5555 y la

Insulina alcanza el valor de 9365.
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Figura 2.33. Resultado simulacién.
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