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1 Resumen 

Resumen 

 

 

La tuberculosis es una enfermedad infecciosa persistente en todo el mundo. Es causada por 

bacterias del complejo Mycobacterium tuberculosis, afecta principalmente a los pulmones y puede 

ser letal. Utilizando un enfoque integral de biología de sistemas, estudiamos la progresión 

patofisiológica de esta enfermedad, describiendo la dinámica de las interacciones hospedero-

patógeno durante las diferentes etapas del proceso infeccioso, desde una infección primaria hasta 

una infección progresiva. Integramos múltiples datos in vivo e in vitro provenientes de ensayos 

inmunohistoquímicos, serológicos, de biología molecular y de conteo celular en un modelo 

matemático. El modelo matemático de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO) captura la 

relación bidireccional entre la variación fenotípica de las células efectoras de la respuesta inmune 

y el microambiente inflamatorio, y cómo esto da forma a las respuestas inmunes a lo largo de la 

infección. La precisión biológica del modelo, el hecho de que está construido y validado con datos 

experimentales y su capacidad de replicar y simular condiciones experimentales, lo convierten en 

una herramienta capaz de contribuir con los esfuerzos actuales por encontrar tratamientos más 

eficientes contra la tuberculosis. 
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Abstract 

Abstract 

 

 

Tuberculosis is a worldwide persistent infectious disease. It is caused by bacteria from the 

Mycobacterium tuberculosis complex, affects mainly the lungs and can be fatal. Using an 

integrative systems biology approach, we study the pathophysiological progression of this disease, 

describing the dynamics of host-pathogen interactions during the different stages of the infectious 

process, from a primary infection to a progressive infection. We integrate multiple in vivo and in 

vitro data from immunohistochemical, serological, molecular biology and cell count assays into a 

mathematical model. The mathematical model of ordinary differential equations (ODEs) captures 

the bidirectional relationship between phenotypic variation of effector cells of the immune 

response and the inflammatory microenvironment, and how this shapes immune responses 

throughout infection. The enormous biological detail of the model, the fact that it is built and 

validated with experimental data, and its ability to replicate and simulate experimental conditions, 

makes it a tool capable of contributing to current efforts to find more efficient treatments against 

tuberculosis. 
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Introducción 

Introducción 
 

 

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa persistente en todo el mundo causada por 

bacterias del complejo Mycobacterium tuberculosis que afecta principalmente a los pulmones y 

puede ser letal (Pai et al., 2016). Es una de las 10 principales causas de muerte en todo el mundo 

y aproximadamente una cuarta parte de la población mundial está infectada (WHO, 2019). Esta 

prevalencia se debe principalmente a la ineficacia de los tratamientos para la prevención y 

reversión del proceso infeccioso. Dicha ineficacia se atribuye a la etiología heterogénea de la 

enfermedad, las cepas de M. tuberculosis resistentes a los antibióticos y los tratamientos costosos 

(Smith, 2003). La creación de tratamientos eficientes es difícil ya que algunas etapas del proceso 

de infección de la tuberculosis son clínicamente sutiles, con una falta de comprensión de los 

mecanismos moleculares detrás de su progresión (Salvatore & Zhang, 2017). Utilizando un 

enfoque integral de biología de sistemas, podemos estudiar la progresión patofisiológica de esta 

enfermedad, describiendo la dinámica de las interacciones hospedero-huésped de una forma 

cualitativa y cuantitativa que va más allá de la capacidad actual de los estudios experimentales (N. 

J. Reynolds, 2014). 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

4 Planteamiento del problema 

Planteamiento del problema 
 

 

El enfoque holístico de la biología de sistemas en medicina ofrece una forma única de desarrollar 

estrategias de tratamiento personalizadas, aprovechando al máximo los conjuntos de datos clínicos 

y experimentales (Loscalzo & Barabasi, 2011). Desde modelos matemáticos que predicen y 

explican los mecanismos moleculares detrás de enfermedades de la piel como la dermatitis atópica 

(Domínguez-Hüttinger et al., 2017) hasta el modelado de la dinámica de redes de señalización 

detrás del desarrollo y progresión del cáncer (Du & Elemento, 2015), tenemos un amplio abanico 

de patologías que ya han sido abordadas por la disciplina (A. Reynolds et al., 2006). 

Se han propuesto modelos matemáticos de TB para representar a nivel epidemiológico la 

transmisión de la enfermedad (Trauer et al., 2014), así como el impacto de los factores de riesgo 

y tratamientos en la población (Dowdy et al., 2008). Por otro lado, tenemos modelos basados en 

agentes que integran el comportamiento individual de las células con la siguiente escala de 

organización (tejido) (Young et al., 2008). A nivel de interacción hospedero-huésped, existen redes 

que integran datos experimentales que describen la supervivencia de M. tuberculosis al fagocitarse 

(Chandra et al., 2011).  

En el presente trabajo se propone un modelo matemático de la progresión patofisiológica de la 

tuberculosis. El modelo es construido, calibrado y validado integrando una amplia base de datos 

experimentales in vivo e in vitro provenientes de distintos tipos de estudios. Nuestro modelo es un 

sistema de EDO que describe la dinámica a nivel celular de las principales células implicadas en 

las interacciones hospedero-huésped y cómo esta relación afecta y es afectada por el 

microambiente. El modelo logra replicar los comportamientos cualitativos de las dinámicas de las 

poblaciones de macrófagos y bacterias observadas en estudios in vivo en modelos de ratón. 

Adicionalmente, el modelo es capaz de predecir posibles desenlaces para distintas variedades de 

organismos, simulando la interacción entre un rango de fenotipos de hospedero con mayor o menor 

capacidad de respuesta inmunológica y un rango de fenotipos de huésped con distintos grados de 

virulencia. Estos experimentos in silico pueden servir para dirigir futura experimentación y para 

reducir el número de experimentos in vivo. 

Los resultados de esta tesis contribuyen con los esfuerzos locales y globales por eficientizar los 

tratamientos actuales contra la tuberculosis. 



 

 

5 Hipótesis 

Hipótesis 
 

 

Nuestro modelo matemático describirá las principales interacciones hospedero-huésped a nivel 

celular que suceden a lo largo de la progresión patofisiológica de la tuberculosis de un modelo in 

vivo de ratón aproximándose a estas por medio del estudio de la dinámica de las interacciones entre 

los macrófagos y las bacterias. Los hallazgos obtenidos con el modelo servirán para plantear 

nuevas hipótesis y experimentos que podrán contribuir a futuro con los esfuerzos por eficientizar 

los tratamientos actuales contra la tuberculosis. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

6 Objetivos específicos 

Objetivos específicos 
 

 

1. Integrar datos experimentales relevantes sobre la tuberculosis provenientes de múltiples 

fuentes bibliográficas. 

2. Construir un modelo matemático con un alto grado de detalle biológico que replique el 

comportamiento cualitativo de las principales células involucradas en la progresión 

patofisiológica de la tuberculosis en un modelo in vivo de ratón. 

3. Analizar a fondo las capacidades del modelo mediante la implementación de análisis de 

robustez, de bifurcaciones y simulaciones. 

4. Discutir sobre la funcionalidad del modelo y cómo ésta impacta en el campo de la 

investigación de la tuberculosis. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

7 Antecedentes y marco teórico biológico 

Antecedentes y marco teórico 
 

 

Antecedentes y marco teórico biológico 

 

Contexto histórico de la tuberculosis 

Se tienen antecedentes de cepas de M. tuberculosis infectando humanos desde hace 70,000 años. 

Conforme la bacteria fue divergiendo en su forma moderna, ha causado innumerables muertes a 

nivel global, con estimados que aproximan que el 20% de las muertes en Europa y Norte América 

entre los años 1630 y 1910 fueron causadas por este patógeno (Comas et al., 2013). Seguido de la 

identificación del bacilo en 1882 por Robert Koch (Madigan et al., 2003), se han dedicado 

esfuerzos para determinar posibles formas para atenuar la virulencia de la bacteria con el fin de 

desarrollar vacunas. En 1921, Albert Calmette y Camille Guérin lograron atenuar a la bacteria 

Mycobacterium bovis, generando el Bacilo Calmette-Guérin (BCG) (Luca & Mihaescu, 2013), el 

primer modo de protección biológica contra la TB. Aunque esta cepa se ha usado para vacunar a 

billones de personas desde entonces no fue hasta 1995 cuando se conocieron las bases moleculares 

de la pérdida de virulencia de la cepa BCG respecto a Mycobacterium bovis, la pérdida de la región 

RD1 en el genoma de BCG (Mahairas et al., 1996). 

En 1935, se logró atenuar la virulenta cepa clínica de M. tuberculosis H37Rv a través de un proceso 

de envejecimiento (Steenken, 1935), resultando la cepa H37Ra, la cual se demostró que pierde 

totalmente su patogenicidad en modelos animales (Steenken, 1938). Desde entonces, estas cepas 

se han convertido en un referente en muchos laboratorios de investigación que estudian la 

virulencia de TB alrededor del mundo, incluyendo a nuestros colaboradores del grupo de Patología 

Experimental del Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutrición Salvador Zubirán 

(INCMNSZ). Contrario a la BCG, el atenuamiento de la H37Ra vino en consecuencia de una 

adición de DNA genómico que ocasionó mutaciones gracias a inserciones y deleciones en una 

amplia variedad funcional de genes (Zheng et al., 2008). 

La llegada de las técnicas moleculares de clonación y los avances en la secuenciación genómica y 

la bioinformática en los noventas permitió analizar a fondo las bases moleculares de la patogénesis, 

con lo que se identificaron determinantes de la virulencia de la bacteria (Ferraris et al., 2018). 

Gracias a estas novedosas técnicas moleculares se ha generado una acumulación de datos masiva, 

creando una necesidad por integrarlos con el fin de sacarles el mayor provecho. A medida que las 

tecnologías de alto rendimiento avanzan, el entendimiento de la dinámica molecular de TB 
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cambiara de factores de virulencia individuales a aproximaciones más integrativas basadas es 

sistemas, como las que se proponen en esta tesis. 

Los modelos animales se han vuelto una herramienta muy importante para mimetizar y estudiar 

enfermedades humanas infecciosas La investigación en TB es facilitada por modelos animales 

como modelos de puerco, ratón, conejo y primates, siendo el modelo de ratón el preferido por 

numerosas razones prácticas como su fácil manejo, bajo costo, herramientas para ensayos 

inmunológicos y cepas transgénicas disponibles (Vandamme, 2014). Los modelos animales han 

contribuido de forma significativa al desarrollo de nuevos fármacos, vacunas, biomarcadores y al 

entendimiento de la patofisiología de la TB (Singh & Gupta, 2018). Las coincidencias entre la 

fisiología humana y la del ratón proporcionan un marco de estudio valioso, permitiéndonos crear 

hipótesis y predicciones sobre la patofisiología de la TB en humano analizando la patofisiología 

de la TB en ratón. 
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Patofisiología 

M. tuberculosis muestra un ciclo de vida complejo en humanos, unas veces permanece 

clínicamente indetectable y otras se manifiesta en múltiples modalidades clínicas (Stewart et al., 

2003). Esta heterogeneidad patológica resulta de los distintos desenlaces que pueden tener sus 

etapas infecciosas (Fig. 1.1). 

Figura 1.1 

Etapas de la progresión patofisiológica de la infección por tuberculosis en humanos. 

 

Nota. La infección por tuberculosis puede ser sintomática o asintomática, siendo la primera difícil 

de tratar o prevenir debido a su estatus clínico sutil. (A) Luego de la entrada de M. tuberculosis al 

organismo por inhalación de gotas infectadas, esta se encuentra con las células efectoras de la 
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respuesta inmune innata en el alveolo pulmonar y se forma un granuloma temprano (B) 

conformado en su mayoría por macrófagos no activados y células dendríticas, aquí el granuloma 

puede eliminar la infección por completo (↑), ser sobrepasado por la infección y desarrollar una 

infección sintomática agresiva de TB (↓) o contener la infección hasta que el sistema inmune 

adaptativo sea reclutado (→), que es lo que pasa en la mayoría de los casos. (C) Al paso de 7-14 

días (en humano), se reclutará la respuesta inmune adaptativa la cual por medio de células TH1 y 

TH2 organizará y activará a las demás células efectoras y formará un granuloma primario, el cual 

es más eficiente en acabar con las bacterias que el temprano al contar con macrófagos M1. Aquí 

se presentan de nuevo los tres posibles desenlaces (↑, ↓, →) siendo el último caso el más probable 

de suceder según datos clínicos (WHO, 2019), esto debido a que los macrófagos no eliminan por 

completo a la población bacteriana, con lo que se genera una infección latente de TB. (D) Debido 

al reducido número de bacterias, las células del granuloma bajarán sus niveles de actividad 

antimicrobiana y se reducirán en número, formando un granuloma fibrótico antiguo que tendrá 

presencia de más macrófagos epitelioides que estarán formando una barrera alrededor de las 

bacterias que no fueron eliminadas. La infección latente puede durar por meses o años, incluso 

toda la vida del paciente, pero, en casos de inmunosupresión o inmunocompromiso (Sullivan et 

al., 2015), las bacterias pueden salir del granuloma fibrótico antiguo y desarrollar una infección 

secundaria de TB (↓), la cual no será tan patológica debido a la perdida de virulencia de las 

bacterias por el paso del tiempo. (E) El agente infeccioso M. tuberculosis (huésped) y las células 

efectoras de la respuesta inmune (hospedero). 

La primera etapa del proceso infeccioso es la infección primaria (Fig. 1.1A), la cual se origina a 

partir de la inhalación de gotas en aerosol que contienen de 1 a 3 bacterias (Riley et al., 1995). 

Gracias al pequeño tamaño de la gota, logra llegar hasta los alveolos pulmonares, donde interactúa 

principalmente con macrófagos no activados (Wolf et al., 2007), estas células llevarán a cabo la 

labor de contención de la enfermedad. En su estado no activado, los macrófagos fagocitarán a la 

bacteria y en la mayoría de los casos no serán eficientes en destruirla (Fig. 1.2A). Los macrófagos 

no activados servirán entonces como reservorio para las bacterias, las cuales irán proliferando y 

ocasionando apoptosis de las células hospedadoras o en casos de infecciones muy severas y 

virulentas, necrosis y patologías por daño tisular como tos con sangre, dolor de pecho, dificultad 

para respirar, fiebre, fatiga, pérdida de peso, entre otras (Mayo Clinic, 2021). Las bacterias en esta 

etapa temprana se encuentran proliferando relativamente sin inhibiciones en los espacios aéreos y 

dentro de fagosomas de las células fagocíticas, provocando en éstas la secreción de citocinas como 

el factor de necrosis tumoral alfa (TNF𝛼) el cual permeabiliza el endotelio vascular y atrae a 

monocitos circulantes al sitio de infección, los cuales se diferenciarán en macrófagos no activados 

al entrar al tejido infectado (Fig. 1.2B) (Chao Shi & Pamer, 2011). Gracias a los repetidos ciclos 

de fagocitosis, reclutamiento de macrófagos y expulsión de bacterias, se formara un granuloma 

temprano el cual estará conformado en su mayoría por macrófagos no activados altamente móviles 
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y pequeñas poblaciones de células dendríticas y leucocitos polimorfonucleares (García-Romo et 

al., 2004). 

Figura 1.2 

Interacciones a nivel celular entre las células que participan en la respuesta inmune (hospedero) 

y la bacteria M. tuberculosis (huésped) a lo largo de la progresión patofisiológica de la infección. 

 

Nota. (A) Los macrófagos alveolares no activados son los primeros en interactuar con la bacteria 

luego de que esta llega al alveolo pulmonar. (B) Al no ser eficientes en destruirlas, estarán 

fagocitándolas y entrando en apoptosis de forma repetida, produciendo TNF𝛼 cuando fagocitan. 

El TNF𝛼 provoca la permeabilización del endotelio vascular, lo cual provocara que monocitos 

circulantes sean atraídos al poro por la presencia de TNF𝛼 y cruzarán la barrera endotelial 

arribando al ciclo de infección, diferenciándose al cruzar la barrera en macrófagos no activados. 

Ciclos repetidos de este reclutamiento formarán un granuloma temprano en el sitio de infección. 

(C) De forma paralela, células dendríticas fagocitarán bacterias y producirán una muestra de esta, 

viajarán hasta los nódulos linfáticos más cercanos al sitio de infección y le presentarán el antígeno 

vía el complejo mayor de histocompatibilidad de clase II (MHC II) a una célula T virgen por medio 

de su receptor de linfocito T (TCR), esta interacción irá coestimulada por interacción entre el 

receptor B7 y la molecular estimuladora CD28 y presencia de la interleucina-12 (IL-12), todo esto 

hará posible la diferenciación de las células T vírgenes a células T cooperadoras 1 (TH1). (D) Las 

células TH1 viajarán al sitio de infección donde, por medio de secreción de interferón gamma 

(IFNγ) y estimulación por interacción entre la molecula CD40 y la protiena integral de membrana 

CD40L, activarán a los macrófagos del lugar y se diferenciarán en macrófagos M1. Los 

macrófagos M1 producirán moléculas antimicrobianas como especies reactivas del oxígeno 

(ROS), óxido de nitrógeno (NO) y defensinas y serán eficientes en eliminar a las bacterias. 

Luego de que haya una cantidad suficiente de bacterias disponibles en la zona de infección, algunas 

de estas serán fagocitadas, en la mayoría de los casos, por células dendríticas. Las células 

dendríticas migrarán hasta los nódulos linfáticos donde presentarán antígenos de M. tuberculosis 

por medio de moléculas MHC-II a células T CD4+ inmaduras, esta interacción será coestimulada 
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por interacciones entre el receptor de membrana B7 y la molécula estimuladora CD28 en presencia 

de la citocina IL-12 en el microambiente, lo cual desencadenará la maduración de las células T 

CD4+ a células TH1 (Fig. 1.2C) (Alberts et al., 2002). Las células TH1 viajarán de los nódulos 

linfáticos a los sitios de infección pulmonares y secretarán IFNγ la cual, junto con coestimulación 

por interacciones entre moléculas CD40 en superficie de macrófagos y CD40L en superficie de 

células TH1, activará a los macrófagos diferenciándolos en M1 (Hernández-Pando et al., 1996), los 

cuales se caracterizan por provocar explosiones oxidativas, maduración de sus fagolisosomas y 

producción de moléculas antimicrobianas (ROS, RNI, NO, NOS2, defensinas, etc.) (Ley, 2017), 

también habrá diferenciación a macrófagos epitelioides (Fig. 1.2D) (Mosser & Edwards, 2008). 

Como resultado de los efectos de la respuesta inmune adaptativa, el granuloma temprano madurará 

a un granuloma primario, en donde se reducirá sustancialmente el crecimiento de la población 

bacteriana y se limitará su supervivencia extracelular (Fig. 1.1C) (Hernández-Pando et al., 2001). 

En algunos casos la infección progresará en una infección sintomática llamada infección primaria 

progresiva de TB, teniendo un granuloma primario activado con presencia de un mayor número 

de células TH2 diferenciando a los macrófagos en M2, fenotipo de macrófago que realiza 

actividades antiinflamatorias, inmunoregulatorias y de preservación del tejido (Ley, 2017). El 

granuloma primario activado será incapaz de contener la proliferación bacteriana. Estos casos se 

han visto en infecciones con alto grado de transmisión y pacientes con respuesta inmune celular 

insuficiente (Corbett et al., 2007). 

Sin embargo, la mayoría de las infecciones serán contenidas en un estado latente de largo plazo, 

la infección latente de TB que es clínicamente asintomática. Se formará un granuloma fibrótico 

antiguo, caracterizado por la presencia de un mayor número de macrófagos epitelioides y el 

progresivo decremento tanto de la actividad de las células efectoras de la respuesta inmune como 

los macrófagos y los linfocitos como de la proliferación bacteriana local contenida en el granuloma 

(Fig. 1.1D) (Flynn & Chan, 2001). La infección contenida en este estado puede permanecer así 

por meses o años, muchos pacientes infectados incluso pueden no mostrar síntomas de TB en sus 

vidas. En aproximadamente el 5%-10% de las infecciones latentes, la infección se puede reactivar 

en una infección secundaria de TB debido a algún factor que desregule la parte del sistema inmune 

responsable de controlar y limitar continuamente la infección bacteriana latente (Selwyn et al., 

1989). Esta desregulación permitirá a las bacterias subir sus niveles de proliferación y destruir a 

los macrófagos en la superficie luminal del granuloma fibrótico antiguo, generando la acumulación 

de necrosis caseosa. Las células del hospedero responderán a la acumulación de productos 

bacterianos como el ESAT-6 con la secreción de metaloproteasas de matriz (Monin & Khader, 

2014), las cuales degradarán el colágeno pulmonar y eventualmente permitirán la descarga del 

casuem liquido de las cavidades necróticas a los bronquios, generándose granulomas fibróticos 

antiguos activados que podrán diseminar bacterias a otros lugares del pulmón y también liberar 

bacterias en gotas en aerosoles y así continuar la cadena de transmisiones (Khan, 2019). 
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Si bien existen múltiples células efectoras de la respuesta inmune que participan en la contención 

de la infección (Davis & Ramakrishnan, 2009), los macrófagos son los efectores directos de estas 

respuestas de parte del hospedero (Hernández-Pando et al., 2001), por lo tanto la dinámica de estas 

células refleja una visión general de las dinámicas poblacionales a nivel celular entre el hospedero 

(el sistema inmune) y el huésped (la bacteria). 
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Antecedentes y marco teórico matemático 

 

Biología de sistemas 

La biología de sistemas es una interdisciplina que estudia interacciones de elementos dentro de un 

sistema biológico con un modelo matemático y datos biológicos (Wanjek, 2011). Este enfoque 

integrativo y formal profundiza en el entendimiento de cómo las interacciones de estos elementos 

conllevan a la emergencia de nuevas propiedades (Breitling, 2010). Le llamamos sistema biológico 

a un conjunto de entidades biológicas interactuando entre sí y con su entorno formando redes de 

distintos grados de complejidad  (Milo et al., 2002). Estos sistemas pueden existir a distintas 

escalas, desde la escala molecular, pasando por la escala celular donde se encuentra nuestro sistema 

de interacciones de células que participan en la respuesta inmune, llegando hasta escala macro con 

interacciones dentro de y entre poblaciones enteras de organismos. 

Los sistemas biológicos no son estáticos. Estos sistemas cambian, evolucionan en el tiempo, por 

tanto, los conocemos como sistemas dinámicos (Strogatz, 1994). Los cambios que estos sistemas 

sufren en el tiempo son nuestro objeto de estudio, nos interesa saber cómo, por qué y qué tanto 

cambia nuestro sistema según condiciones dadas. Para responder a estas preguntas utilizamos un 

modelo matemático, el cual es una representación formal de un sistema dinámico construido con 

ecuaciones (Tyson et al., 2003).  

 

Modelos matemáticos para estudiar sistemas biológicos 

Los modelos nos permiten analizar y entender un sistema, así como realizar predicciones de su 

comportamiento en el tiempo a través de simulaciones y análisis matemático (Strogatz, 1994). El 

formalismo que elijamos dependerá de la pegunta que queramos responder y de los datos con los 

que se cuente, podemos estudiar el mismo sistema con distintos formalismos que puedan tener 

distintos grados de fidelidad.  

El fenómeno biológico por analizar en este trabajo de investigación es la progresión patofisiológica 

de la tuberculosis, y como consecuencia, la emergencia de cambios en la configuración de las 

interacciones a nivel celular entre las células que participan en la respuesta inmune y la bacteria. 

Nos interesa saber cómo cambia este sistema dinámico en el tiempo y espacio continuo y cómo 

este depende explícitamente de sus parámetros, por lo que decidimos estudiarlo con un modelo de 

ecuaciones diferenciales. Las ecuaciones diferenciales son herramientas matemáticas ampliamente 

utilizadas para modelar sistemas dinámicos, las cuales permiten describir la evolución de un 
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fenómeno en el tiempo relacionando las derivadas respecto al tiempo de las variables de estado en 

función (Fink, 2007). Si la derivada de la variable depende de sólo una variable independiente es 

una ecuación diferencial ordinaria, mientras que si depende de más de una variable se llama 

ecuación diferencial parcial (Strauss, 2018). En nuestro caso, nos interesa estudiar los cambios en 

el tiempo y no contemplamos otras variables como podría ser el espacio, por lo que al tener una 

sola variable independiente estaremos trabajando con EDO. 

 

Construcción y análisis de modelos de ecuaciones diferenciales ordinarias 

Paso 1: Representación gráfica del sistema 

La metodología descrita en los Pasos 1 y 2 a continuación fue tomada y adaptada del libro 

Modeling Methods for Medical Systems Biology de Álvarez-Buylla Roces y colaboradores, 2018. 

Habiendo ya elegido el tipo de modelo matemático, podemos empezar a construirlo. Una buena 

forma de empezar a hacerlo es con una representación gráfica del sistema. La representación 

gráfica ayudará a explicar y retratar las relaciones entre las entidades del sistema, para luego 

representar estas relaciones con un sistema de ecuaciones. Un marco de trabajo útil para construir 

estas figuras son las convenciones visuales dadas por el Systems Biology Markup Language 

(SBML) ya que existe una relación casi de uno a uno entre la representación gráfica y la 

matemática. Los bloques de construcción básicos para un sistema de ecuaciones diferenciales 

ordinarias son: 

• Variables: Representan el vector de estados del sistema del sistema �̅�(𝑡), cambian 

dinámicamente en función de las interacciones del sistema. Se les atribuye un nombre único 

en el modelo y un valor inicial. Se puede ver un sistema de ecuaciones que acople todas las 

variables de estado como: 

 
𝑑𝑥𝑖

𝑑𝑡
=  𝑓𝑖(𝑥1, … , 𝑥𝑛 , 𝑡),   𝑖 = 1, … , 𝑛.                                                                                                                             (1.1) 

 

• Reacciones: Las reacciones 𝑟𝑗 describen las interacciones que tienen las entidades del 

sistema. Son los bloques de construcción para las funciones 𝑓𝑖 que describen los cambios 

dinámicos de las variables. 

• Funciones: son combinaciones lineales de las reacciones: 

 

𝑓𝑖(𝑥1, … , 𝑥𝑛, 𝑡) = ∑ 𝑟𝑗
𝑚
𝑗=1 ,    𝑖 = 1, … , 𝑛.                                                                                                                   (1.2) 
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• Salidas: Lo que el experimentador quiere medir. Suelen ser subconjuntos de variables o 

funciones de variables de estado. 

• Constantes: Son valores 𝑐 que no cambian a lo largo del tiempo, se relacionan con 

reacciones específicas y las modulan cuantitativamente. Se representan en el modelo 

matemático como parámetros. 

• Fuentes o Pozos: Se utilizan para representar entidades que no están explícitamente 

consideradas en el sistema. Por ejemplo, si lo que produce la degradación de alguna entidad 

no nos interesa la representamos con un pozo o si los precursores necesarios para su 

formación no nos interesan los representamos con una fuente (ambas cosas con la misma 

figura). 

Figura 1.3 

Bloques de construcción básicos para la representación visual de un sistema biológico según las 

convenciones visuales dadas por el SBML. 

 

Nota. (A) Bloques básicos de construcción descritos. (B) Ejemplos de motivos biológicos que 

encontramos comúnmente en la naturaleza representados gráficamente con nuestros bloques de 

construcción, las flechas indican la dirección de la reacción. (C) Formas en que una entrada puede 

estar participando en una reacción, si la flecha que sale de ella tiene punta estará participando de 
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forma positiva (activación), si la flecha esta plana tendrá un efecto negativo en esa reacción 

(inhibición). 

Los bloques de construcción se ensamblan y forman motivos, los cuales se pueden traducir de una 

manera sencilla a un sistema de EDO. Para construir un sistema completo, cada reacción de la red 

de interacciones debe ser traducida a una expresión matemática. El principio básico que se utiliza 

para realizar esta traducción es la Ley de Acción de Masas introducida por Guldberg y Waage en 

1864, la cual establece que, para una reacción química en equilibrio y a temperatura constante, 

debe existir una relación proporcional entre concentraciones de reactivos y productos.  

Paso 2: Representación matemática del sistema 

Supongamos que tenemos la representación gráfica de un modelo como en la figura 1.4 y queremos 

traducirlo a un sistema de EDO. Según la Ley de Acción de Masas, la producción de 𝑥 depende 

tanto de su concentración, como de las concentraciones de su precursor 𝑥𝑝𝑟𝑒, sus efectores 𝐸𝑥 y 

sus parámetros constantes 𝑘𝑥, entonces: 

Figura 1.4 

Ejemplo de un sistema biológico. 

 

Nota. La red de interacciones está dada por las interacciones entre las variables dinámicas 𝑥, 𝑦 y 

el heterodímero 𝑥𝑦. Las concentraciones de las variables están determinadas por las reacciones 𝑟1: 

síntesis de 𝑥, 𝑟2: degradación de 𝑥 y 𝑟3: dimerización reversible de 𝑥 y 𝑦 para formar 𝑥𝑦. Las 
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reacciones están catalizadas por las enzimas 𝐸𝑥 (𝐸𝑝𝑟𝑜𝑑, 𝐸𝑑𝑒𝑔, 𝐸𝑑𝑖𝑠, 𝐸𝑑𝑖𝑚), las cuales no ven 

afectadas sus concentraciones cuando participan en una reacción. 

• La reacción 𝑟1 de producción de 𝑥 es representada por el término: 

𝑟1 = 𝑥𝑝𝑟𝑒 ∙ 𝑘𝑝𝑟𝑜𝑑 ∙ 𝐸𝑝𝑟𝑜𝑑 .                                                                                                                              (1.3) 

Como la producción de 𝑥 a partir de 𝑥𝑝𝑟𝑒 también consume  𝑥𝑝𝑟𝑒, esta reacción también afecta 

negativamente a  𝑥𝑝𝑟𝑒, y como es la única reacción que afecta a 𝑥𝑝𝑟𝑒 en este sistema, podemos 

escribir la EDO de 𝑥𝑝𝑟𝑒 como: 

𝑑𝑥𝑝𝑟𝑒(𝑡)

𝑑𝑡
= −𝑥𝑝𝑟𝑒 ∙ 𝑘𝑝𝑟𝑜𝑑 ∙ 𝐸𝑝𝑟𝑜𝑑 .                                                                                                                              (1.4) 

• La degradación de 𝑥 (𝑟2) está representada por: 

𝑟2 = −𝑥(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑒𝑔 ∙ 𝐸𝑑𝑒𝑔.                                                                                                                                                  (1.5) 

• La dimerización reversible de 𝑥 y 𝑦 (𝑟3) se representan por: 

𝑟3 = 𝑥(𝑡)𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑝𝑟𝑜𝑑 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑚 − 𝑥𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑠 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑠.                                                                                                               (1.6) 

Recordemos que los efectores 𝐸𝑥 se distinguen de los precursores 𝑥, 𝑦 en que los primeros no ven 

sus concentraciones afectadas por las reacciones que catalizan. En la figura 1.4, vemos que 𝑥 esta 

siendo producido, degradado y está formando un heterodímero con 𝑦. La dinámica completa de 𝑥 

se representa en un solo termino sumando todas las reacciones que le afectan:  

                              𝑟1                                  𝑟2                                        𝑟3                                       𝑟3 

𝑑𝑥(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑥𝑝𝑟𝑒 ∙ 𝑘𝑝𝑟𝑜𝑑 ∙ 𝐸𝑝𝑟𝑜𝑑 − 𝑥(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑒𝑔 ∙ 𝐸𝑑𝑒𝑔 − 𝑥(𝑡) ∙ 𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑚 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑚 + 𝑥𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑠 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑠.       (1.9) 

Vemos como la dinámica de 𝑥 depende de parámetros constantes como 𝑘𝑑𝑒𝑔, 𝑘𝑑𝑖𝑚 y 𝑘𝑑𝑖𝑠, y 

también de variables dinámicas como 𝑦 y 𝑥𝑦. Observamos también que ciertos términos tienen 

signo positivo y otros negativo, el signo que tenga cada termino dependerá si este influye positiva 

o negativamente en la dinámica de la variable de estado en cuestión.  

Entonces, para analizar matemáticamente el comportamiento de 𝑥(𝑡), debemos también considerar 

la ecuación de la dinámica de 𝑦(𝑡): 

                                    𝑟3                                       𝑟3 
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𝑑𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
= −𝑥(𝑡) ∙ 𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑚 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑚 + 𝑥𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑠 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑠                                                                              (1.7) 

y de 𝑥𝑦(𝑡):  

                                    𝑟3                                       𝑟3 

𝑑𝑥𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑥(𝑡) ∙ 𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑚 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑚 − 𝑥𝑦(𝑡) ∙ 𝑘𝑑𝑖𝑠 ∙ 𝐸𝑑𝑖𝑠.                                                                               (1.8) 

Colectivamente, las ecuaciones anteriores describen todas las variables interdependientes del 

sistema, formando un sistema de ecuaciones que describe la dinámica de la red. En general, los 

modelos resultantes son no lineales. 

Paso 3: Encontrar los comportamientos de equilibrio del sistema 

Un primer análisis matemático puede ser identificar los puntos de equilibrio del sistema. Estos 

puntos representan una condición estacionaria de la dinámica y pueden o no ser estables (Strogatz, 

1994). Los puntos de equilibrio (�̅�𝑠𝑠) por lo tanto satisfacen lo siguiente: 

�̅�𝑠𝑠(𝑡) = �̅�𝑠𝑠(𝑡 + ∆𝑡)        ∀      ∆𝑡 > 0.                                                                                         (1.12) 

Estas condiciones se cumplen cuando para las siguientes ecuaciones: 

𝑑�̅�

𝑑𝑡
=  𝑓̅(�̅�),                                                                                                                                 (1.13) 

la tasa de cambio de 𝑥 es igual a cero: 

𝑑�̅�𝑠𝑠

𝑑𝑡
=  0 → 𝑓̅(�̅�𝑠𝑠) = 0.                                                                                                             (1.14)  

Por ende, si un sistema dinámico tiene una condición inicial �̅�(0) = �̅�𝑠𝑠, se mantendrá en el punto 

de equilibrio:   

�̅�(𝑡) = �̅�𝑠𝑠        ∀      𝑡 > 0.                                                                                                           (1.15)  

La estabilidad de una solución determina si soluciones cercanas a esa solución se quedan cerca, se 

acercan más o se mueven lejos (Fink, 2007). Digamos que �̅�(𝑡; �̅�) es una solución a una ecuación 

diferencial con condición inicial �̅�, la solución es estable si otras soluciones que empiezan cerca 

de �̅� permanecen cerca de �̅�(𝑡; �̅�). Formalmente, decimos que la solución �̅�(𝑡; �̅�) es estable si para 

todo 𝜀 > 0 existe un 𝛿 > 0 tal que 

‖�̅� − �̅�‖ < 𝛿   →    ‖𝑥(𝑡; �̅�) − 𝑥(𝑡; �̅�)‖ < 𝜀        ∀      𝑡 > 0.                                                                   (1.16) 
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Cabe señalar que esta definición no implica que �̅�(𝑡; �̅�) se aproxime a �̅�(𝑡; �̅�) conforme el tiempo 

aumente, simplemente que se queda cerca. Si la solución es estable en este sentido y las trayectorias 

no convergen, decimos que es neutralmente estable. Si la solución �̅�(𝑡; �̅�) = �̅�𝑠𝑠 es un punto de 

equilibrio, en lugar de decir que es una solución estable decimos que es un punto de equilibrio 

estable.  

Una herramienta para determinar la estabilidad de un punto de equilibrio de un sistema no lineal 

es a través de la linealización. Existen sistemas lineales con punto de equilibrio 𝑝 que nos dan 

información acerca de la estabilidad del sistema no lineal 𝑥′ = 𝑓(𝑥) en el punto de equilibrio 𝑝. 

El sistema lineal 𝑥′ = 𝐽(𝑝)(𝑥 − 𝑝) es la linealización de 𝑥′ = 𝑓(𝑥) en 𝑝 (Borrelli & Coleman, 

2004). Tomando en cuenta lo anterior, podemos decir que el sistema 𝑥′ = 𝑓(𝑥) es asintóticamente 

estable en 𝑝 si todos los eigenvalores de la matriz Jacobiana 𝐽(𝑝) tienen partes reales negativas y 

que es inestables si 𝐽(𝑝) tiene al menos un eigenvalor con parte real positiva. Lo anterior no 

contempla casos donde 𝐽(𝑝) tenga algún eigenvalor igual a cero, por lo que decimos que si esto 

ocurre no podemos hacer ninguna conclusión de nuestro sistema no lineal con nuestra 

aproximación lineal.  

Encontrar los puntos de equilibrio de una EDO corresponde a obtener las raíces de la función 

𝐹(𝑥, 𝑃). Para la mayoría de los modelos matemáticos no lineales de sistemas biológicos, no es 

eficiente o en algunos casos no es posible obtener de forma analítica los puntos de equilibrio, por 

lo que requerimos utilizar métodos numéricos. Un método numérico es un algoritmo que intenta 

resolver una operación matemática compleja, llamados así porque usualmente consisten en realizar 

una sucesión larga de operaciones numéricas al cabo de las cuales encontramos un valor numérico 

que, si bien no es la solución exacta del problema, aproxima la solución buscada con una precisión 

razonablemente buena (Strogatz, 1994).  

El método de Newton-Raphson encuentra aproximaciones a soluciones de una función continua y 

derivable por medio de métodos numéricos iterativos. Este método no garantiza una convergencia 

global, una manera de alcanzar la convergencia es seleccionar un valor inicial lo suficientemente 

cercano a la raíz buscada para comenzar la iteración con un valor razonablemente cercano al cero 

(Strogatz, 1994). Para sistemas de ecuaciones grandes, se utiliza una variante del método aplicable 

a funciones de más de una variable. Los métodos numéricos requieren una enorme cantidad de 

cálculos, por lo que nos valdremos de herramientas computacionales para implementarlos.  

Paso 4: Análisis de la dinámica del modelo 

Cuando formulamos un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias basadas en un modelo 

mecanístico como en las ecuaciones del Paso 2, lo que describimos son tasas de cambio de nuestras 

variables dinámicas (𝑥, 𝑦 y 𝑥𝑦). Sin embargo, lo que nos interesa saber son más bien los cambios 

𝑥, 𝑦 y 𝑥𝑦 a través del tiempo (Álvarez-Buylla Roces et al., 2018). Para obtener el comportamiento 
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en el tiempo de nuestras variables, necesitamos integrar o resolver las ecuaciones, el método que 

elijamos dependerá del grado de complejidad del problema. La mayoría de los modelos de sistemas 

biológicos son modelos de sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales, estos 

modelos generalmente no tienen solución analítica (Shuler, 2012). Afortunadamente, existen 

métodos numéricos para estudiar estos sistemas. Los métodos de integración numérica son usados 

para aproximarnos iterativamente a la solución (dinámica) de un sistema de ecuaciones 

diferenciales ordinarias no lineal en función a sus parámetros. Uno de los métodos numéricos más 

simples para integración numérica de sistemas de EDO es el método de Euler. Existen distintas 

variantes del método de Euler que según su orden van reduciendo el error pero también van 

aumentando el costo computacional asociado a su cálculo. Un buen balance entre estos dos 

aspectos se alcanza con el método de cuarto orden Runge-Kutta (Strogatz, 1994).  

Paso 5: Análisis de robustez y simulaciones 

Al realizar la integración de nuestro sistema de ecuaciones, podemos observar el comportamiento 

de las variables de estado en el tiempo, comportamiento que dependerá de las condiciones iniciales 

de las variables y del conjunto de parámetros elegidos. Al ensayo en el cual analizamos como los 

puntos de equilibrio y las dinámicas del sistema se comparan con los comportamientos nominales 

utilizando distintos conjuntos de parámetros variados aleatoriamente, creando así múltiples 

simulaciones del sistema, lo llamamos análisis de robustez (Tan & Atherton, 2003). Para obtener 

múltiples muestras de los valores de parámetros, podemos valernos de métodos estadísticos como 

el muestreo de hipercubo latino, el cual genera una muestra casi aleatoria de valores de parámetros 

a partir de una distribución multidimensional (Tang, 1993).  

Figura 1.5 

Representación del análisis de robustez. 

 

Nota. Representación del análisis de robustez, en el que se simulan variantes aleatorias del sistema 

a partir de integrar dinámicamente el modelo con diferentes conjuntos de parámetros muestreados 

aleatoriamente. 
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El cambio en los valores de los parámetros puede cambiar el comportamiento de las trayectorias 

en el espacio fase, que es es la colección de todas las trayectorias posibles de las variables del 

sistema (Shuler, 2012) (Fig. 1.6). Incluso, el cambio en los parámetros puede resultar en cambios 

en el número y estabilidad de puntos de equilibrio, a este fenómeno le llamamos bifurcación.  

Las bifurcaciones son comportamientos clave para el análisis y el control del comportamiento del 

sistema (Blanchard et al., 2005). Por ejemplo, si se tiene un sistema biestable, es decir, que cuenta 

con dos puntos de equilibrio, podemos analizar la estructura de la bifurcación para saber qué 

parámetros tienen que ser cambiados y qué tanto para poder llevar al sistema al punto de equilibrio 

deseado (Shuler, 2012). 
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Antecedentes y marco teórico computacional 
 

 

Implementación de métodos numéricos para estudiar modelos matemáticos de 

sistemas biológicos 

Es posible utilizar métodos analíticos para resolver ecuaciones de primer orden, sin embargo, 

muchos de los sistemas de ecuaciones de relevancia biológica son no lineales, por lo que la 

solución analítica no se puede encontrar, no existe o es impracticable obtenerla a mano. Para estos 

casos utilizamos métodos numéricos. Antes, los métodos numéricos no eran prácticos ya que 

requerían una enorme cantidad de cálculo hecho a mano, pero esto cambió gracias a las 

computadoras. Las computadoras nos permiten implementar estos métodos y acercarnos a estas 

soluciones, además de facilitarnos la visualización de estas. 

 

Análisis de sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias en R 

R es un lenguaje de programación de uso libre ampliamente usado para realizar análisis estadísticos 

y matemáticos diversos. R cuenta con habilidades gráficas extensivas y poderosas, además de un 

amplio repositorio de herramientas para análisis de datos que son constantemente actualizados por 

su activa comunidad. Dentro de estas herramientas, nos interesan particularmente aquellas que nos 

permitan realizar integraciones numéricas, análisis de plano fase, análisis de estabilidad y de 

estados de equilibrio. La colección de herramientas grind.R desarrollada por científicos de la 

Universidad de Utrecht nos proporciona funciones para realizar los análisis mencionados (de Boer 

et al., 2018). 

Debido a su sencillez y su forma de trabajo intuitiva, usaremos al lenguaje R como ejemplo de 

cómo realizar algunos análisis matemáticos, sin embargo, cabe aclarar que estos se pueden hacer 

en casi cualquier otro lenguaje de programación. Parte del código con los que se obtienen los 

resultados fue realizado en MATLAB, en donde se tiene una sintaxis distinta pero la idea es la 

misma. En el anexo se puede encontrar a detalle la implementación computacional del marco 

teórico matemático en R. 
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Métodos 
 

 

Figura 2.1 

Representación gráfica de la metodología seguida. 
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Nota. (1) Se recopiló e integró información y datos sobre la tuberculosis y se construyó una base 

de datos. (2) Con el conocimiento empírico obtenido, se diseñó una red de interacciones que 

describe a detalle las dinámicas hospedero-patógeno a lo largo del proceso infeccioso, se propuso 

un modelo matemático para dicha red de interacciones. (3) Mediante distintos métodos, se 

encontraron los parámetros óptimos para el modelo. (4) Se validó el modelo analizando el 

comportamiento de los parámetros a través del tiempo. (5) Se llevó a cabo un análisis de robustez 

del modelo validado y una serie de simulaciones con alto valor predictivo. (6) Se analizaron e 

interpretaron los resultados obtenidos de los ensayos matemáticos. 

 

Integración y análisis de datos 

Se recopilaron datos experimentales relevantes para explicar la progresión patofisiológica de la 

tuberculosis provenientes de distintas fuentes bibliográficas, en su mayoría provienen del grupo 

de trabajo de mi cotutor de tesis, el Laboratorio de Patología Experimental del INCMNSZ. Este 

grupo ha realizado estudios in vivo en modelos de ratón e in vitro usando líneas celulares para 

estudiar distintas cepas de M. tuberculosis en distintas metodologías experimentales, realizando 

técnicas inmunohistoquímicas, serológicas, de biología molecular y de conteo celular para obtener 

una gran variedad de información sobre el comportamiento de las células efectoras de la respuesta 

inmune y la bacteria a distintas etapas del proceso infeccioso. En particular, nos interesó recopilar 

la mayor cantidad de datos provenientes de estudios que utilizaran siempre la misma cepa de M. 

tuberculosis, la H37Rv, y la misma cepa de ratón, BALBc. Lo anterior con el fin de asegurar la 

mayor coherencia posible al integrar los datos provenientes de distintos estudios. Los datos 

cuantitativos de interés fueron extraídos de las fuentes bibliográfica y añadidos a una base de datos 

(Cuadro A1). Para los casos en donde la fuente bibliográfica consultada no reportaba los valores 

numéricos de forma explícita, se extrajeron los datos directamente de las figuras donde estos datos 

eran presentados gráficamente utilizando WebPlotDigitizer 4.4 (Rohatgi, 2020). Los datos del 

cuadro A1 contribuyeron para alcanzar distintos objetivos, algunos sirvieron para generar 

conocimiento empírico que nos permitió diseñar el modelo matemático y otros sirvieron para 

estimar los parámetros óptimos del modelo. El tratamiento que se le dio a cada conjunto de datos 

usado es detallado en las siguientes secciones según sea el caso. 

 

Distinción y etapas de la progresión patofisiológica a partir del análisis de 

datos 

Como la totalidad de nuestros datos in vivo recopilados provienen de modelo animal de ratón, el 

modelo matemático propuesto explicará la progresión de la TB en ratones, no obstante, los 

resultados arrojados podrán proponer nuevas hipótesis para la comprensión de la patología en 



 

 

26 Métodos 

humanos. Con los datos experimentales integrados y analizados y tomando en cuenta la progresión 

patofisiológica de la TB en humanos relatada en la figura 1.1, se reconstruyeron las etapas de la 

infección por tuberculosis en ratones (Fig.3.1A).  

Luego de esto, caracterizamos los cambios fenotípicos de la respuesta inmune a través de la 

progresión de la enfermedad integrando datos de distintos estudios in vivo que cuantifican a las 

principales células implicadas en la progresión patofisiológica de la TB (Fig.3.2). En todos los 

estudios integrados, se sometió al ratón BALB/c con el mismo reto bacteriano de 106 bacterias M. 

tuberculosis H37Rv. Los datos se normalizaron a su porcentaje máximo para permitir la 

comparación. Agrupamos a las células de los datos en tres distintos grupos: proinflamatorio 

(macrófagos activados y células TH1), antinflamatorio (bacterias y células TH2) y neutrales 

(células dendríticas). Analizamos su comportamiento cuantitativo en función del tiempo con lo 

que emergieron tres fases a lo largo del tiempo, cada fase caracterizada por el aumento o 

disminución en los números de los grupos. La fase 1 es de preparación, ningún grupo de células 

aumenta significativamente. La fase 2 es de respuesta a la infección, aquí observamos que el grupo 

proinflamatorio incrementa sus números de forma drástica mientras que el grupo antiinflamatorio 

aumenta de forma discreta. La fase 3 es una fase de contención de la respuesta inmune, donde el 

grupo proinflamatorio decrece dramáticamente mientras que el grupo antinflamatorio continúa su 

crecimiento y se mantiene en su pico hasta el final. 

 

Construcción del modelo 

Existen múltiples células efectoras de la respuesta inmune que participan en la contención de la 

infección, sin embargo, los macrófagos son los efectores directos de estas respuestas, por lo tanto, 

decidimos poner al macrófago como pieza central del modelo junto a las bacterias, los cuales en 

conjunto representan las dinámicas poblacionales en los granulomas a lo largo de la progresión de 

la enfermedad. Proponemos una representación visual de estas dinámicas poblacionales en la 

figura 2.3B de los resultados. Posteriormente, se propone el siguiente modelo matemático para 

representar formalmente estas dinámicas: 

                𝑹𝟔                                   𝑹𝟐                                  𝑅1               𝑹𝟗 

�̇� = 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟔 − 𝑀 ∙
𝑇

𝑃𝑇𝑓
∙ 𝑭𝒌𝟐 ∙ (1 + 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟏𝟑 ∙ 𝑘17) − 𝑀 ∙ 𝑘1 − 𝑀 ∙ 𝑇 ∙ 𝑭𝒌𝟗,                                         (2.1a) 

                                        𝑹𝟐                                     𝑅3                   𝑹𝟏𝟎 y 𝑹𝟏𝟒                    𝑹𝟓             𝑹𝟏𝟑 

𝑀𝑓̇ = 𝑀 ∙
1

𝑃𝑇𝑓
∙ 𝑇 ∙ 𝑭𝒌𝟐 ∙ (1 + 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟏𝟑 ∙ 𝑘17) − 𝑀𝑓 ∙ 𝑘3 − 𝑀𝑓 ∙ (𝑇 ∙ 𝑭𝒌𝟏𝟎 + 𝑭𝒌𝟏𝟒) − 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟓  − 𝑀𝑓 ∙

𝑭𝒌𝟏𝟑,                                                                                                                                                                               (2.1b) 
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             𝑅8 y 𝑅9                     𝑹𝟏𝟑                                              𝑹𝟐 

�̇� = 𝑟 ∙ 𝑇 (1 −
𝑇

𝐾
) + 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟏𝟑 ∙ 𝑃𝑇𝑓 − 𝑀 ∙

𝑇

𝑃𝑇𝑓
∙ 𝑭𝒌𝟐 ∙ (1 + 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟏𝟑 ∙ 𝑘17),                                          (2.1c) 

                  𝑅11 y 𝑅12                                                  𝑹𝟐                                                  𝑹𝟒 

𝑇�̇� = �̃� ∙ 𝑇𝑓 (1 −
𝑇𝑓

(1+�̃�∙𝑀𝑓)
) + 𝑀 ∙

1

𝑃𝑇𝑓
∙ 𝑇 ∙ 𝑭𝒌𝟐 ∙ (1 + 𝑀𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟏𝟑 ∙ 𝑘17) − 𝑀𝑓 ∙ 𝑇𝑓 ∙ 𝑭𝒌𝟒.                           (2.1d) 

Todos los términos de las ecuaciones, a excepción de los que describen el crecimiento logístico 

bacteriano y las ecuaciones de Hill, fueron construidos siguiendo la Ley de Acción de Masas de 

Guldberg y Waage. Los términos con signo negativo representan una pérdida para la variable en 

cuestión y los términos positivos contribuyen con el crecimiento de la variable. Los parámetros 

del sistema (marcados con una 𝑘𝑖) representan cuantitativamente el peso de cada interacción de la 

red de interacciones (marcadas con una 𝑅 en Fig.3.1B). 

La ecuación 1a del sistema representa la dinámica de los macrófagos. El primer término 

corresponde a la llegada de 𝑀 estimulada por 𝑀𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛6), el segundo a 𝑀 fagocitando a 𝑇 

(𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛2), la fagocitosis puede ser potenciada por el interior celular que vierte 𝑀𝑓 al sufrir 

necrosis (𝑘17). El tercer término corresponde a la muerte natural de 𝑀 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛1)  y finalmente 

tenemos la muerte de 𝑀 causada por 𝑇 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛9). 

La ecuación 1b representa la dinámica de los macrófagos que han fagocitado. El primer término 

corresponde a 𝑀 fagocitando a 𝑇 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛2), el segundo a la muerte natural de 𝑀𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛3), 

el tercero a la muerte de 𝑀𝑓 causada por 𝑇 y 𝑇𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠10 𝑦 14), el cuarto a la apoptosis de 

𝑀𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛5) y el último a la necrosis de 𝑀𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛13) . 

La ecuación 1c representa la dinámica de la bacteria Mycobacterium tuberculosis. El primer 

término corresponde al crecimiento logístico de 𝑇, donde 𝑟 es un término compuesto por las 

reacciones de proliferación (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛8) y muerte (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛9) y representa la tasa de 

reproducción de 𝑇 y 𝐾 es la capacidad de carga del sistema. El segundo a la liberación de un 

número promedio (𝑃𝑇𝑓) de 𝑇 al medio extracelular a causa de la necrosis de 𝑀𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛13), y 

el último a 𝑀 fagocitando a 𝑇 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛2). 

Finalmente, la ecuación 1d representa la dinámica de la bacteria Mycobacterium tuberculosis que 

ha sido fagocitada. El primer término corresponde al crecimiento logístico de 𝑇𝑓, donde �̃� es un 

término compuesto por las reacciones de proliferación (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛11) y muerte (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛12) y 

representa la tasa de reproducción de 𝑇𝑓 y �̃� es la capacidad de carga del sistema, la cual está 

condicionado por la población de 𝑀𝑓 ya que 𝑇𝑓 no puede proliferar fuera de este. El segundo a 𝑀 

fagocitando a 𝑇 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛2) y el último a la muerte de 𝑇𝑓 causada por 𝑀𝑓 (𝑅𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛4). 

Como vimos anteriormente, al integrar datos que cuantifican a las principales células implicadas 

en la progresión de la TB emergen distintas fases del proceso infeccioso, específicamente nosotros 



 

 

28 Métodos 

describimos tres fases. Como el sistema inmune del hospedero y la bacteria muestran distintos 

fenotipos a lo largo de estas tres fases, nuestro modelo debe ser capaz de adaptarse también a estos 

cambios. Para lo anterior, el comportamiento de las cuatro variables del modelo cambia a través 

de las fases por medio de la modulación de los parámetros en negritas marcados con una 𝐹 en el 

sistema de ecuaciones. La modulación de estos parámetros es modelada de forma continua con 

una seria de funciones de Hill definidas a trozos. La definición de la función cambiará dependiendo 

del valor de la variable independiente: 

𝑓𝐻 = {
𝑓𝐻1,   𝑋 ≤

𝐾2−𝐾1

2

𝑓𝐻2,   𝑋 >
𝐾2−𝐾1

2

                                                                                                                                           (2.2) 

Donde 

𝑓𝐻1(𝑋) = 𝑃𝑀𝑖𝑛 + (𝑃𝑀𝑎𝑥 − 𝑃𝑀𝑖𝑛 ∙
𝑋𝑛

𝑋𝑛+𝐾1
𝑛)                                                                                                          (2.3) 

y  

𝑓𝐻2(𝑋) = 𝑃𝑀𝑖𝑛 + (𝑃𝑀𝑎𝑥 − 𝑃𝑀𝑖𝑛 ∙
1

1+
𝑋𝑛

𝐾2
𝑛

).                                                                                                          (2.4) 

El valor de la variable independiente 𝑋 corresponde a la integral de la integración numérica de las 

bacterias totales del sistema (𝑇𝑡𝑜𝑡, que es igual a 𝑇+𝑇𝑓). Las constantes 𝐾1 y 𝐾2 representan los 

valores umbrales de 𝑋 donde el sistema cambia de fase del proceso infeccioso. El coeficiente de 

Hill, 𝑛, define la inclinación que tendrá la función al pasar por el valor umbral, mientras más alto 

sea este, más abrupto será su cambio. 𝑃𝑀𝑖𝑛 y 𝑃𝑀𝑎𝑥 son los valores del parámetro mayor y el 

parámetro menor, respectivamente, entre los cambios de fases. Se construyen dos funciones de 

Hill porque una representa una subida (𝑓𝐻1)  y otra una bajada (𝑓𝐻2)  en el valor del parámetro 

entre fase y fase. Aunque la función este definida a trozos, es continua debido a que 𝑃𝑀𝑎𝑥 y/o 𝑃𝑀𝑖𝑛 

(dependiendo del comportamiento de la función) será el mismo para 𝑓𝐻1 y 𝑓𝐻2. 

 

Optimización paramétrica 

Estimamos los 16 parámetros del modelo siguiendo tres pasos: 

1. Extracción directa de tres parámetros desde la literatura. 

2. Estimación directa de cinco parámetros usando tres conjuntos distintos de datos in vitro 

mientras manteníamos fijos los parámetros estimados en el paso anterior. 
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3. Estimación indirecta de los ocho parámetros restantes ajustando los resultados del modelo 

a dos conjuntos de datos in vivo de manera simultánea, dejando fijos los parámetros 

estimados anteriormente. 

Extracción directa desde la literatura 

El parámetro 𝐾 correspondiente a la capacidad de carga del crecimiento logístico de 𝑇 se obtuvo 

extrayendo el valor máximo al que la población bacteriana crecía entre los estudios experimentales 

que analizamos (Bini et al., 2014). Decidimos que el parámetro �̃� correspondiente a la capacidad 

de carga del crecimiento logístico de 𝑇𝑓 fuera el mismo. El promedio de bacterias fagocitadas por 

macrófagos 𝑃𝑇𝑓, se obtuvo de un estudio in vivo donde se cuantifica específicamente ese número 

(Montoya-Rosales et al., 2017).  

Estimación directa usando datos de estudios in vitro 

Dejando fijos los parámetros estimados anteriormente, estimamos los valores nominales de otros 

cinco parámetros integrando datos in vitro a tres submodelos de nuestro modelo principal. Estos 

submodelos representan condiciones experimentales in vitro en las que no todas las variables de 

nuestro modelo completo in vivo están presentes.  

Para estimar el término de crecimiento de 𝑇, el parámetro 𝑟, construimos el submodelo 1. Este es 

un modelo de cultivo axénico de M. tuberculosis H37Rv con nutrientes y espacio finitos:  

�̇� = 𝑟 ∙ 𝑇 (1 −
𝑇

𝐾
).                                                                                                                                                  (2.5) 

Donde 𝑟 es un término compuesto por las reacciones de proliferación y muerte y representa la tasa 

de reproducción de 𝑇 y 𝐾 es la capacidad de carga del sistema. La solución a la ecuación 2.5 es 

𝑇(𝑡) =
𝐾∙𝑇0∙𝑒𝑟𝑡

𝐾+𝑇0(𝑒𝑟𝑡−1)
 .                                                                                                                                              (2.6) 

A partir de esta es posible despejar 𝑟 y sustituir con valores provenientes de estudios de conteo in 

vitro de M. tuberculosis (Bini et al., 2014; Bongiovanni et al., 2015) y encontrar su valor: 

𝑟 =
ln (𝑇(𝑡)(𝑇(𝑡0)−𝐾)

𝑡∙ln(𝑇(𝑡)∙𝑇(𝑡0)−𝐾∙𝑇(𝑡0))
 ,                                                                                                                                    (2.7)                                                                                                                                

𝑟 =
ln (1.45∙107(3∙105−2.4∙107)

14∙ln (1.45∙107∙3∙105−2.4∙107∙3∙105)
 ,                                                                                                                  (2.8) 

𝑟 = 0.3423 
1

𝑑
 .                                                                                                                                                       (2.9)                                                                  
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Decidimos que el término de crecimiento de 𝑇𝑓, el parámetro �̃�, vale lo mismo que 𝑟. 

Para estimar el parámetro 𝑘1 correspondiente a la muerte natural de 𝑀, construimos el submodelo 

2 (ecuación 2.10). Este es un modelo de macrófago en condiciones aisladas, con nutrientes para 

sobrevivir, pero sin llegada de macrófagos para mantener a la población celular, por lo que lo único 

que le puede pasar a la población es decaer: 

�̇� = −𝑀 ∙ 𝑘1                                                                                                                                                        (2.10) 

Según información encontrada en la literatura, la vida media de un macrófago es aproximadamente 

de 365 días (Janssen et al., 2011), por lo que si tuviéramos una población hipotética de 100 

macrófagos (𝑀(𝑡0) = 100), al cabo de 365 días esta población sería de 50 macrófagos (𝑀(𝑡𝑒𝑥𝑝) =

50), donde 𝑡𝑒𝑥𝑝 = 365 𝑑 y 𝑡0 = 0 𝑑. Resolvemos la ecuación 2.10 

𝑀(𝑡) = 𝑀0𝑒−𝑘1𝑡 ,                                                                                                                                               (2.11) 

sustituimos con los valores mencionados, despejamos a 𝑘1 y resolvemos para encontrar su valor: 

50 = 100 𝑒−𝑘1365 𝑑,                                                                                                                                           (2.12) 

l𝑛 (
50

100
) = 𝑙𝑛(𝑒−𝑘1365𝑑),                                                                                                                                  (2.13) 

𝑘1 = 0.0019
1

𝑑
 .                                                                                                                                                    (2.14) 

Decidimos que el término el parámetro 𝑘3 correspondiente a la muerte natural de 𝑀𝑓 vale lo 

mismo que 𝑘1. 

Para la estimación el 𝑘2 que corresponde a la capacidad de 𝑀 de fagocitar 𝑇, construimos el 

submodelo 3. Este modela un ensayo de muerte in vitro, el cual consiste en ponen en contacto a 

bacterias con macrófagos en condiciones controladas para determinar la capacidad antimicrobiana 

de los macrófagos. Por lo tanto, tendremos en el sistema a macrófagos (𝑀), bacterias (𝑇), 

macrófagos que han fagocitado bacteria (𝑀𝑓), y bacterias que han sido fagocitadas (𝑇𝑓): 

�̇� = −𝑀 ∙ 𝑇 ∙ 𝑘2 − 𝑀 ∙ 𝑘1 − 𝑀 ∙ 𝑇 ∙ 𝑘9,                                                                                                                                (2.15a) 

�̇� = 𝑟 ∙ 𝑇 (1 −
𝑇

𝐾
) − 𝑀 ∙ 𝑇 ∙ 𝑘2,                                                                                                                             (2.15b) 

𝑀𝑓̇ = 𝑀 ∙ 𝑇 ∙ 𝑘2 − 𝑀𝑓 ∙ 𝑘3 − 𝑀𝑓 ∙ (𝑇 ∙ 𝑘10 + 𝑘14),                                                                                  (2.15c) 

𝑇�̇� = �̃� ∙ 𝑇𝑓 (1 −
𝑇𝑓

(1+�̃�∙𝑀𝑓)
) + 𝑀 ∙ 𝑇 ∙ 𝑘2 − 𝑀𝑓 ∙ 𝑇𝑓 ∙ 𝑘4.                                                                                       (2.15d) 
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Para encontrar el valor de 𝑘2, hacemos algunas simplificaciones a la ecuación 7, estas son 

justificables por los siguientes supuestos realizados a partir de las condiciones en las cuales se 

realizaron los ensayos de muerte (Bongiovanni et al., 2015): 

• En la ecuación 2.15a, se asume que no hay muerte natural de macrófagos (𝑘1 → 0), pues 

la vida media de estos es de 365 días (Janssen et al., 2011) y los ensayos de killing fueron 

realizados en 3 horas. También se asume que no hay tiempo suficiente para que haya una 

cantidad de muertes de macrófagos significativa causada por bacterias, por lo que 𝑘9 → 0. 

Entonces, si 𝑘1 y 𝑘9 son iguales a 0, los dos últimos términos de la ecuación se anulan. 

• En la ecuación 2.15b se asume que no hay proliferación de bacterias (𝑟 → 0). Las bacterias 

se dividen cada 16-20 horas (Sharma & Singh, 2011), por lo que las 3 horas que duró el 

experimento no serán tiempo suficiente. Si 𝑟 es igual a 0, el primer término de la ecuación 

se anula. 

• En la ecuación 2.15c, se asume igualmente que no hay muerte natural de macrófagos (𝑘3 →

0) y que no hay tiempo suficiente para que haya una cantidad de muertes de macrófagos 

significativa causada por bacterias (𝑘10 → 0, 𝑘14 → 0). Entonces, si 𝑘6, 𝑘10 y 𝑘14 son 

iguales a 0, los dos últimos términos de la ecuación se anulan. 

• En la ecuación 2.15d asumimos también que no hay proliferación de bacterias (�̃� → 0) y 

que no hay muerte de bacterias por macrófagos (𝑘4 → 0). Si �̃� y 𝑘4 son iguales a 0, los 

términos de la ecuación se anulan. 

Lo que resulta en las siguientes ecuaciones: 

�̇� = −𝑇 ∙ 𝑀 ∙ 𝑘2,                                                                                                                                  (2.16a) 

�̇� = −𝑇 ∙ 𝑀 ∙ 𝑘2,                                                                                                                               (2.16b) 

𝑀𝑓̇ = +𝑇 ∙ 𝑀 ∙ 𝑘2,                                                                                                                            (2.16c) 

𝑇�̇� = +𝑇 ∙ 𝑀 ∙ 𝑘2.                                                                                                                             (2.16d) 

Donde la ecuación 2.16a es desacoplada. Si adicionalmente suponemos que la variable 𝑇 ≫ 𝑇𝑓 en 

este intervalo de tiempo, es decir que 𝑇 no cambia significativamente, entonces 𝑀 solo depende 

de si misma 

�̇� = −𝑀 ∙ 𝑇 ∙̆ 𝑘2.                                                                                                                                                  (2.17) 

Cuya solución es: 

𝑀(𝑡𝑒𝑥𝑝) = 𝑀(𝑡0) ∙ 𝑒−𝑘2∙�̆�∙𝑡,                                                                                                                              (2.18) 
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ecuación en la cual podemos sustituir con valores del ensayo de muerte, despejar 𝑘2 y resolver 

para encontrar su valor: 

0.79 = 1 ∙  𝑒−𝑘2∙25×106
𝑏𝑎𝑐∙3ℎ,                                                                                                                         (2.19) 

l𝑛 (
0.79

1
) = 𝑙𝑛(𝑒−𝑘2∙75×106𝑏𝑎𝑐∙ℎ),                                                                                                                    (2.20) 

𝑘2 = 3.14 × 10−9  
1

𝑏𝑎𝑐×ℎ
 .                                                                                                                                 (2.21) 

Estimación indirecta usando datos de estudios in vivo 

Dejando fijos los parámetros estimados anteriormente, estimamos los valores nominales de los 

ocho parámetros restantes haciendo uso de algoritmos de optimización disponibles. Con estos 

algoritmos, ajustamos el modelo de forma simultánea a dos conjuntos de datos in vivo detallados 

abajo. El análisis se realizó usando MATLAB (versión R2020a) usando las funciones 

fminsearch y GlobalSearch. El algoritmo de optimización que se utiliza en la función 

GlobalSearch es una heurística diseñada para encontrar óptimos globales para problemas no 

lineales. Por otro lado, el algoritmo de optimización que se utiliza en la función fminsearch 

utiliza el algoritmo de optimización Nelder–Mead. Este método intenta minimizar una función no 

lineal usando solo valores de función, sin ninguna información sobre la derivada de la función.   

Para el caso de los parámetros del sistema que son modulados a través de las tres fases descritas 

anteriormente, su optimización se realizó tres veces, una para cada fase. A excepción de 𝑃𝑇𝐹, 

todos los parámetros estimados usando algoritmos de optimización son parámetros modulables. El 

parámetro 𝑘2, estimado con el submodelo 3, también es modulable por lo que asumimos que el 

valor estimado anteriormente es el valor correspondiente a la fase 1 y estimamos los valores 

óptimos para el resto de las fases con los algoritmos de optimización. 

Los conjuntos de datos in vivo utilizados fueron un conteo de macrófagos de (Garcia-Romo et al., 

2013)  y uno de bacterias de (Bini et al., 2014) (Cuadro 1), en ambos estudios se sometió al ratón 

BALB/c con el mismo reto bacteriano de 106 bacterias M. tuberculosis H37Rv. Asumimos las 

mismas incertidumbres para todos los datos utilizados. 

Cuadro 1 

Datos in vivo usados para estimación indirecta de parámetros. 

Tiempo (días) 1 3 7 14 21 28 60 70 

Macrófagos 

(celula/pulmón) 

111039 108117 176786 43831 251299 625325 NA 471916 

Bacterias 

(UFC) 

320856 481283 160428 14438503 19893048 16844920 24224599 NA 
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Nota. Los datos de conteos de macrófagos provienen del estudio in vivo realizado por (Garcia-

Romo et al., 2013) y los conteos de bacterias del estudio in vivo de (Bini et al., 2014). Para ambos 

experimentos se inoculó a la misma cepa de ratón con la misma cantidad de la misma cepa de 

bacteria. 

De las lecturas anteriores y de acuerdo al agrupamiento realizado anteriormente, las lecturas de los 

días 1, 3 y 7 son consideradas parte de la fase 1, las lecturas de los días 14, 21 y 28 como fase 2 y 

las de los días 60 y 70 como fase 3.  

• Tratamiento de datos faltantes 

Para fase 3, en el caso de los macrófagos no se contaba con una lectura para día 60 por lo que se 

realizó una interpolación con los días 28 y 70 para obtener un aproximado. Para las bacterias, 

donde no se tenía lectura para día 70, se utilizó el mismo valor que día 60 ya que este es su 

capacidad de carga (valor máximo al que asumimos que puede llegar).  

Ya que no contamos con conteos para el día 0, la condición inicial para fase 1 en 𝑀 y 𝑇 fueron los 

conteos del día 1 y para 𝑀𝑓 y 𝑇𝑓 fue 0, es decir, asumimos que la dinámica no cambia 

significativamente durante el primer día. Existe también la posibilidad teórica de integrar 

numéricamente hacia atrás en el tiempo, de esa forma se podrían usar esos datos de día 1 de forma 

más adecuada.  

• Aproximación heurística de valores paramétricos razonables 

Realizamos múltiples integraciones numéricas usando la función ode15s en MATLAB, variamos 

los parámetros de forma heurística hasta lograr un comportamiento cualitativo similar a los datos 

de la fase en cuestión. Al variar los parámetros se tenía la suposición informada de que ciertos 

parámetros debían ser mayores a otros. Un ejemplo de esto son los tipos de muerte celular de los 

macrófagos, sabemos a priori que en los primeros días de la infección (fase 1) los macrófagos 

optan por una muerte organizada como la apoptosis (𝑘5) para así poder deshacerse de bacterias 

internalizadas, caso contrario a los últimos días de la progresión de la enfermedad (fase 3) cuando 

los macrófagos pierden el control de la infección lo que deriva en muertes descontroladas como la 

necrosis (𝑘13) la cual provocará la expulsión al medio extracelular de las bacterias internalizadas 

por el macrófago. Entonces, según lo anterior, sabemos que 𝑘5 debe ser mucho mayor a 𝑘13 en 

fase 1 y lo contrario en fase 3. Esta lógica con fundamento biológico es desarrollada más en la 

sección de validación del modelo en los resultados. 

o Variables de salida 

Visualizamos la integración del sistema en forma de dos variables compuestas, macrófagos 

totales (𝑀𝑡𝑜𝑡) que es la suma de 𝑀 y 𝑀𝑓 y bacterias totales (𝑇𝑡𝑜𝑡) que es la suma de 𝑇 y 𝑇𝑓, 
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esto para hacer una comparación coherente con los datos experimentales ya que estos no hacen 

distinción entre el estado fagocítico de las células al momento de su conteo.  

Una vez que el modelo se comportaba de forma similar a los datos, realizamos una optimización 

local usando fminsearch buscando reducir el error al mínimo, es decir, reducir la distancia entre 

el modelo y los puntos experimentales lo más posible. Cuando los parámetros arrojados por la 

optimización local mostraban un comportamiento deseado, los utilizábamos para correr una 

optimización global usando GlobalSearch, obteniendo así el conjunto de parámetros óptimos 

para esa fase. Para ambos algoritmos de optimización, definimos la función de costo aplicando un 

logaritmo pues los datos experimentales son de alta magnitud y un error pequeño generaba mucho 

ruido. La condición inicial del modelo para la fase 2 fue el último valor de cada variable resultado 

de la integración con los parámetros óptimos de fase 1, lo mismo fue aplicado con fase 3 con los 

resultados de integración de fase 2. En la sección de Anexo se encuentra la liga al repositorio 

público que contiene los archivos con los códigos de las optimizaciones mencionadas (Código 1). 

• Integración numérica con parámetros óptimos 

Luego de encontrar los valores óptimos para cada parámetro del sistema a través de las tres fases, 

realizamos una integración numérica del modelo usando la función ode15s. Como condiciones 

iniciales utilizamos conteos de bacterias del día 1 de Bini et al. (2014) para 𝑇 (Cuadro 1). Para el 

caso de 𝑀, en el mismo trabajo de Garcia-Romo et al. (2013) encontramos un conjunto de datos 

correspondientes a un ratón en condiciones de control (sin someterse a reto bacteriano), asumimos 

que el promedio de los conteos de estos datos equivalen a los niveles de macrófagos en homeostasis 

por lo que se usó ese promedio como condición inicial. 𝑇𝑓 y 𝑀𝑓 iniciaron en 0. Graficamos las 

trayectorias de las variables compuestas 𝑀𝑡𝑜𝑡 y 𝑇𝑡𝑜𝑡 junto con el conjunto de datos usados para 

la optimización (Fig.3.3A). Como el inicio en la integración numérica representa el día 1 en los 

datos experimentales, le restamos 1 día a cada conteo de los datos experimentales para ajustarlos. 

El tiempo de integración utilizado fue de 70 días, que corresponden a la duración de los estudios 

experimentales usados. En la sección de Anexo se encuentra la liga correspondiente al código de 

la integración numérica (Código 2).  

 

Validación del modelo 

Graficamos las ecuaciones 2.3 y 2.4 correspondientes a las funciones de Hill definidas a trozos 

que gobiernan el comportamiento de los parámetros modulables a través de las fases para observar 

y discutir su comportamiento en la figura 3.3B. En la sección de Anexo se encuentra la liga 

correspondiente al código de modulación de parámetros en el tiempo con funciones de Hill 

(Código 3). 
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Análisis de robustez 

 

Muestreo de parámetros 

Empleando el método estadístico de muestreo de hipercubo latino en MATLAB (versión R2020a), 

variamos los 16 parámetros nominales del modelo en una distribución multidimensional de 0.1 a 

10, produciendo así 500 conjuntos de parámetros aleatorios a partir de los conjuntos nominales.  

Puntos de Equilibrio 

Para cada conjunto producido obtuvimos de forma analítica (exacta) sus soluciones (puntos de 

equilibrio) usando la función vpasolve en MATLAB (versión R2020a). Recolectamos solo 

aquellas soluciones que tuvieran únicamente valores negativos en su matriz jacobiana. Estos 

puntos de equilibrio estables fueron graficados junto con aquellos correspondientes a los de los 

parámetros nominales (Fig.3.4A).  Adicionalmente se reportaron los casos en que aparecieron 

bifurcaciones (Fig.3.4B) y se analizaron las diferencias entre el primer y el segundo punto de 

equilibrio para estos casos (Fig.3.4E,F). En la sección de Anexo se encuentra la liga 

correspondiente al código del análisis de robustez (Código 4). 

Simulaciones numéricas 

Realizamos integraciones numéricas con los 500 conjuntos de parámetros aleatorios utilizando la 

función ode15s en MATLAB (versión R2020a). Contrastamos los resultados obtenidos de estas 

simulaciones con los obtenidos con los parámetros nominales (Fig.3.5A). Adicionalmente, 

validamos el método numérico, comparando con una muestra de 10 simulaciones, los valores 

finales obtenidos de cada variable en integraciones por t=7500 con sus respectivos puntos de 

equilibrio obtenidos de forma exacta (Fig.3.5B) y analizamos los cambios en las distribuciones de 

los tiempos de transición entre las fases (Fig.3.5C,D,E). En la sección de Anexo se encuentra la 

liga correspondiente al código de las simulaciones (Código 5) 
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Resultados 

 

 

Integración de datos 

Con un total de 75 ensayos experimentales analizados, se recopilaron datos científicos publicado 

provenientes de distintas fuentes bibliográficas, los datos contienen información relevante sobre 

la progresión patofisiológica de la tuberculosis y, al provenir la mayoría de estos del mismo, 

cuentan con una congruencia en cuanto a las condiciones experimentales que permite integrarlos. 

En el cuadro A1 se describen a detalle dichos datos, mencionando el tipo de estudio que se realizó, 

detalles del experimento, valores cualitativos y semi cualitativos extraídos y su resolución 

temporal. También se menciona si los datos fueron integrados directamente en el modelo 

matemático en la columna 9, no obstante, el hecho de que no se hayan integrado directamente 

(marcado con un NA) no implica que dichos datos no hayan sido esenciales para generar 

conocimiento empírico y contribuir con la abstracción de la progresión patofisiológica. Los datos 

integrados sirven tanto para construir el modelo como para validarlo. En el caso de conteos 

redundantes, como es el caso de las primeras dos filas que reportan conteos de células dendríticas, 

se utilizó solamente un conjunto de datos porque solo se requirió de uno, pero se recopilan los 

otros en caso de necesitarse para análisis a futuro o como un conjunto de validación.  

 

Distinción y etapas de la progresión patofisiológica a partir del análisis de 

datos 

A partir de los datos experimentales recopilados y analizados fue posible reconstruir la progresión 

patofisiológica de la tuberculosis en ratones (Fig.3.1A). Como ya lo mencionamos, los macrófagos 

son los efectores directos de la respuesta inmune del hospedero, es por esto que la figura 3.1A 

tiene solo a los macrófagos representado a toda la maquinaria inmunológica que participa en la 

formación del granuloma. Del mismo modo, el modelo matemático representado en la figura 3.1B 

modela solo el comportamiento de los macrófagos y de las bacterias. A diferencia de las 

infecciones en humanos (Fig.1.1), el destino de la mayoría de los animales infectados no es una 

infección latente de TB, de hecho, no encontramos modelos de ratón en la que se observe la 

aparición de dicho estado tardío. Debido al alto número de bacterias que normalmente se usan en 

los estudios in vivo para inocular a los ratones, las infecciones terminan en un granuloma primario 

activado que no puede controlar la infección y permite a las bacterias crecer descontroladamente. 

En este granuloma habrá un mayor número de células TH2 que de TH1 en respuesta al daño tisular 
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prolongado (Hernández-Pando et al., 1996), estas células diferenciarán a los macrófagos a M2 los 

cuales efectuaran una actividad antiinflamatoria caracterizada por el decremento en el 

reclutamiento de macrófagos al sitio de infección y de la capacidad antimicrobiana (Ley, 2017). 

Estas características de los macrófagos M2 contribuyen al crecimiento descontrolado de las 

bacterias. 

Figura 3.1 

Modelo matemático de la progresión patofisiológica de la tuberculosis en ratón. 

 

Nota. (A) Etapas de la progresión patofisiológica de la infección por tuberculosis en ratón. El ratón 

es inoculado con una cantidad suficiente de bacterias de M. tuberculosis para establecer una 

infección. Al igual que en humanos, las bacterias interactúan con las células efectoras de la 

respuesta inmune innata en los primeros días de la infección y se forman en los pulmones 

granulomas tempranos conformados en su mayoría por macrófagos no activados y células 

dendríticas, aquí el granuloma puede eliminar la infección por completo (↑), ser sobrepasado por 

la infección y desarrollar una infección sintomática (↓) o contener la infección hasta que el sistema 

inmune adaptativo sea reclutado (→). Al paso de 7-14 días, se reclutará la respuesta inmune 
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adaptativa la cual por medio de células TH1 y TH2 organizará y activará a las demás células 

efectoras y formará un granuloma primario, el cual contará con un alto número de macrófagos M1 

y es más eficiente en acabar con las bacterias que el temprano. De nuevo, el ratón puede eliminar 

la infección (↑), ser sobrepasado por ella (↓), o, como se observa en la mayoría de los estudios in 

vivo, reclutar una respuesta antiinflamatoria en respuesta al prolongado daño tisular que por medio 

de un alto número de células TH2 diferenciarán los macrófagos a M2, resultando en la formación 

de un granuloma primario activado que no es eficiente controlando el crecimiento bacteriano (→).  

(B) Representación gráfica de la red de interacciones de la dinámica poblacional en granulomas. 

Los macrófagos (𝑀) mueren a una tasa 𝑅1, son reclutados por 𝑀𝑓 a una tasa 𝑅6 e interactúan con 

M. tuberculosis libre (𝑇), que muere a una tasa 𝑅7 y prolifera a una tasa 𝑅8. Esta interacción puede 

resultar en la muerte del macrófago por la bacteria (𝑅9) o la fagocitosis de la bacteria por el 

macrófago (𝑅2), dando como resultado un macrófago que fagocitó bacterias (𝑀𝑓), que muere a 

una tasa 𝑟3 y en una bacteria fagocitada (𝑇𝑓), que muere a una tasa 𝑅11 y prolifera a una tasa 𝑅12. 

Además, 𝑀𝑓 puede morir por apoptosis (𝑅5) que resulta también en la muerte de Tf o por necrosis 

(𝑅13) que resulta en la liberación de 𝑇𝑓 al medio extracelular (Tf → T). Ambos se están 

provocando la muerte el uno del otro (𝑅4 y 𝑅14). Los parámetros correspondientes a las reacciones 

marcadas con la R en negritas y con su respectiva flecha punteada son aquellos que son modulados 

a través del proceso infeccioso. (C) Ejemplo de la forma en que un parámetro modulable puede 

cambiar a través de las distintas fases del proceso infeccioso. 

Como observamos en la figura 3.1, la respuesta inmune cambia su fenotipo a través del tiempo. 

Con el fin de caracterizar estos cambios integramos datos de múltiples estudios in vivo y los 

clasificamos en grupos fenotípicos (Fig. 3.2) como se detalla en los métodos.  
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Figura 3.2 

Integración de datos experimentales y clasificación en grupos fenotípicos. 

 

Nota. Integramos datos de distritos estudios in vivo que cuantifican a las principales células 

implicadas en la progresión patofisiológica de la tuberculosis. En todos los casos, se inoculó al 

ratón BALB/c con 106 bacterias M. tuberculosis H37Rv. Los datos se normalizaron a su porcentaje 

máximo para permitir la comparación, incluye recuentos de células TH1 (rojo) y TH2 (azul) en 

granuloma (Hernández-Pando et al., 1996), macrófagos M1 (naranja) (Hernández-Pando et al., 

2001), Mycobacterium tuberculosis en pulmón (verde) (Hernández-Pando et al., 2004) y células 

dendríticas en pulmón (Pedroza-González et al., 2004). Los dos actores principales, las bacterias 

y los macrófagos, se señalan con una línea más gruesa mientras que las otras células pertenecientes 

a su grupo fenotípico, las células TH2 y TH2 respectivamente, se representan con una línea más 

delgada. Las células dendríticas, pertenecientes al tercer grupo, también ven su trayectoria 

representada con una línea delgada. 

Todos los datos incluidos provienen de estudios en los que los ratones fueron sometidos al mismo 

reto bacteriano. Los macrófagos M1 y las células TH1 desempeñan un papel proinflamatorio y 

antimicrobiano, las bacterias y las células TH2 son antagonistas de nuestro primer grupo, y las 

células dendríticas censan el número de bacterias, un papel neutral entre estos dos. Al analizar el 

comportamiento de estos tres grupos surgen tres fases, una fase de preparación en los días cero a 

seis, una fase de incremento en los días siete a 27 y una fase de disminución y mantenimiento en 

los días 28 a 120. A la luz de las etapas de la infección descritas en la figura 3.1A, podemos 

clasificar cada una de estas fases. La fase 1 corresponde al granuloma temprano, donde las células 
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de la respuesta inmune innata tienen varias rondas de interacción con el patógeno y preparan el 

reclutamiento de la respuesta inmune adaptativa. La fase 2 corresponde al granuloma primario, 

aquí, la respuesta inmune adaptativa recluta y activa una gran cantidad de macrófagos M1. La fase 

3 corresponde a un granuloma primario activado, vemos un hospedador que es incapaz de contener 

la infección, aumenta el número de células TH2 que llegan al sitio de infección y provocan una 

disminución en los números de macrófagos M1 y en su tasa de reclutamiento, así como en la 

actividad de células TH1, favoreciendo así el crecimiento de bacterias. 

 

Modelo matemático 

A partir de la representación gráfica de la dinámica poblacional en granulomas de la figura 3.1B 

construimos nuestro modelo matemático. El modelo matemático consta de cuatro variables de 

estado, los macrófagos 𝑀 que están fagocitando a las bacterias 𝑇 y que con esto se convierten en 

macrófagos que han fagocitado 𝑀𝑓 y bacterias fagocitadas 𝑇𝑓. La fagocitosis ocurre de manera 

irreversible, aunque algunos mecanismos del modelo permiten la liberación de 𝑇𝑓 de vuelta al 

exterior. El modelo es específico y distingue entre siete posibles muertes de macrófagos, cada una 

afectando de distinta manera a las variables del sistema. La muerte natural de 𝑀  (𝑅1) y la de 𝑀𝑓 

(𝑅3), ambas suceden independientemente de la presencia de las bacterias y 𝑅3 impacta en la 

proliferación de 𝑇𝑓 ya que esta condicionado a proliferar exclusivamente en presencia de 𝑀𝑓. Las 

muertes causadas por la bacteria libre 𝑅10 y 𝑅9 o fagocitada 𝑅14. La muerte por apoptosis 𝑅5, la 

cual es una forma “ordenada” de muerte y contribuye con la eliminación de 𝑇𝑓 y por último la 

muerte por necrosis 𝑅13 en la cual 𝑀𝑓 vierte su contenido celular al medio extracelular, liberando 

a 𝑇𝑓 que vuelve a ser 𝑇 y además favoreciendo la fagocitosis debido a los DAMPs (patrones 

moleculares asociados al daño) liberados en el proceso (Roh & Sohn, 2018). Las bacterias pueden 

morir de manera natural (𝑅7 y 𝑅11), por la apoptosis (𝑅5) o a causa de 𝑀𝑓 (𝑅4). Las bacterias 

pueden proliferar en el lugar de la infección (𝑅8 𝑦 𝑅12)  mientras que los macrófagos deben ser 

reclutados del torrente sanguíneo, este reclutamiento depende de la presencia de bacterias ya que 

solo 𝑀𝑓 produce las citocinas necesarias para ello (𝑅6).  

A pesar del enorme detalle biológico, el modelo por sí solo no podría recuperar el comportamiento 

cualitativo de los principales actores de la progresión de la enfermedad ya que estos 

comportamientos cambian de forma drástica a través del tiempo, como es el caso del cambio entre 

fenotipos M1 y M2 de macrófagos y el cambio en la virulencia de las bacterias en respuesta a ello 

(Montoya-Rosales et al., 2017). Para recuperar estos cambios, adaptamos una serie de funciones 

de Hill definidas a trozos a ciertos parámetros del sistema para así modular sus valores a través de 

los estados patofisiológicos, y con ello modular el comportamiento del sistema. Los términos en 

negritas y con flecha punteada en la figura 3.1B corresponden a dichos parámetros. En el caso de 
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los macrófagos, su reclutamiento (𝑅6), su fagocitosis (𝑅2) y su capacidad antimicrobiana (𝑅4) son 

modulados ya que en estas se distinguen principalmente M1 de M2, adicionalmente se modula su 

tasa de apoptosis (𝑅5) y necrosis (𝑅13) pues ambas muertes celulares aparecen en distintas 

proporciones a distintas etapas de la infección. Para las bacterias, se modula su capacidad de matar 

macrófagos (𝑅9, 𝑅10 y 𝑅14). Los parámetros cambian drásticamente entre cada fase de la 

progresión de la enfermedad (Fig.3.1C) para emular los cambios bruscos de fenotipos que ocurren 

en los estudios in vivo (Fig.3.2). 
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Parámetros óptimos 

Los valores óptimos de los 16 parámetros del modelo se obtuvieron siguiendo diferentes métodos, 

en todos los casos se integraron datos experimentales. La mayoría de los datos provienen de 

nuestros colaboradores experimentales (Cuadro 1), esto garantiza un menor margen de error en la 

estimación ya que, a pesar de ser estudios diferentes, las condiciones experimentales como cepa 

de ratón, cepa de bacteria, cantidad de inoculación de bacterias, frecuencia de muestreo, entre 

otros, se mantienen constantes. Cada reacción de la red (Fig. 3.1B) se integra en el sistema de 

ecuaciones como parámetro. Los cuadros 2 y 3 describen los parámetros correspondientes a cada 

reacción. 

Cuadro 2 

Parámetros fijos.  

Reacción Parámetro Valor Unidades Descripción 
Método de 

Estimación 
Referencia 

𝑅1 𝑘1 0.0019 
1

𝑑
 Muerte natural de macrófago Submodelo 2 

(Janssen et al., 

2011) 

𝑅3 𝑘3 0.0019 
1

𝑑
 

Muerte natural de Macrófago 

que ha fagocitado 
Submodelo 2 

(Janssen et al., 

2011) 

𝑅7 𝑟 0.3423 
1

𝑑
 

Muerte natural de M. 

tuberculosis 
Submodelo 1 

(Bini et al., 

2014; 

Bongiovanni et 

al., 2015) 

𝑅8 𝑟 0.3423 
1

𝑑
 

Tasa de proliferación de M. 

tuberculosis 
Submodelo 1 

(Bini et al., 

2014; 

Bongiovanni et 

al., 2015) 

𝑅11 �̃� 0.3423 
1

𝑑
 

Muerte natural de M. 

tuberculosis fagocitada 
Submodelo 1 

(Bini et al., 

2014; 

Bongiovanni et 

al., 2015) 

𝑅12 �̃� 0.3423 
1

𝑑
 

Tasa de proliferación de M. 

tuberculosis fagocitada 
Submodelo 1 

(Bini et al., 

2014; 

Bongiovanni et 

al., 2015) 

𝑁𝐴 𝑃𝑇𝑓 7 
𝐶𝐹𝑈

𝑀𝑎𝑐
 

Promedio de M. tuberculosis 

que fagocita un macrófago 

Extracción 

directa de 

datos 

(Montoya-

Rosales et al., 

2017) 

𝑁𝐴 𝐾, 𝐾 2.4 × 107 
𝐶𝐹𝑈

𝑙𝑢𝑛𝑔
 

Capacidad de carga del 

sistema 

Extracción 

directa de 

datos 

(Bini et al., 

2014) 

𝑁𝐴 𝑘17 5.6957 
1

𝑑
 

Capacidad de interior celular 

vertido en medio extracelular 

de inducir fagocitosis 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; Garcia-

Romo et al., 

2013) 
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Nota. La columna 1 corresponde a la reacción de la figura 3.1B a la que se hace referencia, la 

columna 2 es el parámetro con el cual representamos dicha reacción en el modelo. La columna 3 

menciona los valores de cada parámetro. La columna 4 menciona las unidades de los parámetros, 

la 5 una descripción de ellos, la 6 cuál técnica se usó para estimarlos y la 7 que datos 

experimentales se integraron en dicha técnica.  

Cuadro 3 

Parámetros modulables.  

Reacción Parámetro Valor Unidades Descripción 
Método de 

Estimación 
Referencia 

𝑅2 𝑘2 
3.14
× 10−10 

5,8
× 10−8 

2.176
× 10−10 

1

𝐶𝐹𝑈/𝑚𝐿 × 𝑑
 

Capacidad 

fagocítica de 

Macrófago 

Submodelo 3 

y 

optimización 

paramétrica 

(Bongiovanni 

et al., 2015; 

Janssen et al., 

2011; 

Sharma & 

Singh, 2011) 

𝑅4 𝑘4 255.0102 80000 40 
1

𝑑
 

Tasa de 

muerte de M. 

tuberculosis 

fagocitada 

causado por 

Macrófago 

que ha 

fagocitado 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 

𝑅5 𝑘5 816.8206 290.8121 1.4857 
1

𝑑
 

Apoptosis de 

Macrófago 

que ha 

fagocitado 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 

𝑅6 𝑘6 1080728 7141000 1000 
1

𝑑
 

Tasa de 

reclutamiento 

de 

macrófagos 

al lugar de la 

infección por 

macrófago 

que ha 

fagocitado 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 

𝑅9 𝑘9 
6.7929
× 10−11 

4.8916
× 10−10 

7.1981
× 10−11 

1

𝑑 ∙ 𝐶𝐹𝑈
 

Tasa de 

muerte de 

macrófago 

causada por 

M. 

tuberculosis 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 

𝑅10 𝑘10 0.01 0.2638 0.05 
1

𝑑
 

Tasa de 

muerte de 

Macrófago 

que ha 

fagocitado 

causada por 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 
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M. 

tuberculosis 

libre 

𝑅13 𝑘13 
3.8989×

10−5 

3.8989×
10−2 

4 
1

𝑑
 

Necrosis de 

macrófago 

que ha 

fagocitado 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 

𝑅14 𝑘14 50.822 444.427 134.57 
1

𝑑
 

Tasa de 

muerte de 

macrófago 

que ha 

fagocitado 

causada por 

M. 

tuberculosis 

fagocitada 

Optimización 

paramétrica 

(Bini et al., 

2014; 

Garcia-Romo 

et al., 2013) 

       

Nota. La columna 1 corresponde a la reacción de la figura 3.1B a la que se hace referencia, la 

columna 2 es el parámetro con el cual representamos dicha reacción en el modelo. La columna 3 

menciona los valores de cada parámetro, se muestran sus tres valores nominales de fase 1, 2 y 3 

respectivamente. La columna 4 menciona las unidades de los parámetros, la 5 una descripción de 

ellos, la 6 cuál técnica se usó para estimarlos y la 7 que datos experimentales se integraron en dicha 

técnica. 

En figura 3.3A vemos el resultado de una integración numérica del modelo usando el conjunto de 

parámetros óptimos. Graficamos las trayectorias de las variables compuestas del modelo 𝑀𝑡𝑜𝑡 

(𝑀+𝑀𝑓)  y 𝑇𝑡𝑜𝑡 (𝑇+𝑇𝑓) contra el conjunto de datos utilizado para realizar la optimización. En 

general, vemos que el modelo logra recuperar con gran precisión el comportamiento cualitativo de 

las células a lo largo de la progresión de la enfermedad. Lograr replicar estos datos experimentales 

sin modular los parámetros entre fase y fase hubiera sido imposible, tal como indican los 

experimentos in silico de la figura A1 en los cuales se usaron los 3 conjuntos de parámetros para 

cada fase como condiciones iniciales y no fueron modulados nunca en los ensayos. 
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Figura 3.3 

Optimización paramétrica y validación del modelo. 

 

Nota. (A) Resultado de la optimización paramétrica. El modelo (línea continua) se graficó junto 

con el conjunto de datos experimentales in vivo usado para la optimización. En el eje vertical 

vemos macrófagos y bacterias totales, en el eje horizontal tenemos el tiempo. Como el inicio en la 

integración numérica del modelo representa el día 1 en los datos experimentales debido a las 

condiciones iniciales utilizadas (ver métodos), le restamos 1 día a cada conteo de los datos 

experimentales para ajustarlos. (B) Comportamiento de los parámetros modulables a lo largo de 

las fases. En el eje vertical vemos el valor de los parámetros normalizados a su máximo y en el eje 

horizontal el tiempo. Las líneas punteadas indican el umbral de cambio de fase, según sea el caso, 

el parámetro aumentará o disminuirá su valor al pasar este umbral. 

 

Validación del modelo 

Graficamos el cambio de los valores de los parámetros modulables en el tiempo controlado por 

sus funciones de Hill (Fig.3.3B). Los ocho parámetros modulados se comportan de manera 

diferente a lo largo de las tres fases. Dependiendo de su función, disminuirán o aumentarán entre 

cada fase. En la fase 1, el reclutamiento de macrófagos (𝑘6) y las muertes de macrófagos causadas 

por bacterias (𝑘9, 𝑘10 y 𝑘14) son bajos mientras que la actividad antimicrobiana de los macrófagos 

(𝑘2 y 𝑘4) es nula. La apoptosis de 𝑀𝑓 (𝑘5) es el único parámetro que alcanza su pico en esta fase 

ya que los macrófagos no se activan y optan por la apoptosis para lidiar con las bacterias (Bocchino 

et al., 2005). La necrosis (𝑘13) es un mecanismo de muerte descontrolada (Golstein & Kroemer, 

2007), por lo que cuando los macrófagos opten por la apoptosis, esta será nula. En la fase 2 vemos 

picos en la actividad antimicrobiana (𝑘2 y 𝑘4)  y el reclutamiento (𝑘6) de macrófagos. La apoptosis 

disminuye ya que los macrófagos M1 son más eficientes eliminando a las bacterias. También 
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vemos un pico en la actividad de las bacterias (𝑘9, 𝑘10 y 𝑘14) que corresponde a la capacidad del 

patógeno para responder a un sistema inmunológico más agresivo (Montoya-Rosales et al., 2017). 

En la fase 3 hay una caída drástica en los parámetros de los macrófagos asociados a su actividad 

antimicrobiana (𝑘2 y 𝑘4) e inflamatoria (𝑘6), características distintivas de los macrófagos M2. El 

único parámetro de los macrófagos que aumenta en esta fase es la necrosis, esto probablemente 

sea debido a condiciones de estrés extremo causadas por el crecimiento descontrolado de las 

bacterias (Poon et al., 2010). Por otro lado, las bacterias reducen todos sus parámetros en esta fase 

final, esta baja en su actividad es en respuesta a un sistema inmunológico más débil que presenta 

un menor reto. La coherencia con la teoría biológica de los niveles de los parámetros modulables 

a través de las 3 fases valida nuestro modelo. 

 

Análisis de robustez 
 

Para estudiar la robustez del sistema, así como explorar posibles comportamientos de interés, se 

realizó un análisis de robustez. Para cada una de las 3 fases, variamos los 19 parámetros y 

produjimos una cohorte de 500 simulaciones, de las cuales obtuvimos sus respectivos puntos de 

equilibrio de manera exacta (ver sección de Análisis de robustez en metodología). Para la 

visualización de los puntos de equilibrio, graficamos las bacterias totales frente a los macrófagos 

totales (Figura 3.4A). Observamos dos comportamientos cualitativamente distintos, por un lado, 

vemos que la población de bacterias desaparece cuando la población total de macrófagos es mayor 

a 104, por otro lado, vemos que siempre que la población de macrófagos sea menor a 104 se erradica 

y las bacterias crecen hasta su capacidad de carga (𝐾). El modelo lleva a estos dos grupos de 

células a erradicarse entre sí, éste comportamiento de todo o nada surge de la forma en que se 

construye el modelo, que replica las pruebas in vivo en ratones, donde parece ser que la 

coexistencia entre el hospedador y el patógeno es muy difícil de alcanzar. Cabe señalar que dicho 

estado de coexistencia si es alcanzado en humanos (Fig.1.1D), en donde casi todas las infecciones 

terminan con un sistema inmunológico que no erradica por completo a la población bacteriana y 

la aísla en granulomas fibróticos antiguos. 
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Figura 3.4 

Análisis de robustez. 
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Nota. Se realizó un muestreo aleatorio de todos los parámetros para cada fase y se obtuvieron los 

puntos de equilibrio del sistema para cada simulación generada con los parámetros muestreados. 

(A) Los puntos de equilibrio de los macrófagos totales (horizontal) se grafican contra los puntos 

de equilibrio de las bacterias totales normalizados a su capacidad de carga 𝐾 (vertical). Los círculos 

azules corresponden a los puntos de equilibrio obtenidos con el conjunto de parámetros 

muestreados a partir de los de la fase 1, los cuadrados rojos con los de la fase 2 y los diamantes 

naranjas con los de la fase 3. Los símbolos vacíos corresponden al primer punto de equilibrio y en 

caso de biestabilidad el símbolo lleno indica el segundo punto de equilibrio. Las cruces 

corresponden al punto de equilibrio obtenido con el conjunto de parámetros nominales para cada 

fase según su color. (B) Proporción de mono y biestabilidad encontrada en cada fase, la parte vacía 

del gráfico circular indica la monoestabilidad y la llena la biestabilidad. (C) Probabilidad de que 

el sistema inmune erradique (↑) o sea sobrepasado (↓) por la infección, los nodos centrales 

representan a la respuesta inmune en las distintas fases de la enfermedad. Las probabilidades 

fueron tomadas de la distribuciones de los puntos de equilibrio de las bacterias totales, siendo 0 

igual a erradicación y 𝐾 igual a crecimiento descontrolado. (D) Distribución de los puntos de 

equilibrio para cada fase, las gráficas de violín de la izquierda corresponden a los macrófagos 

totales y los histogramas de la derecha a las bacterias totales. (E) Diferencia entre el primer y 

segundo punto de equilibrio para los casos de biestabilidad, se calculó la diferencia para cada par 

de puntos en todas las fases y se graficaron los macrófagos totales (horizontal) contra las bacterias 

totales (vertical). El código en las figuras es el mismo que en A. (F) Distribución de las diferencias 

entre el primer y segundo punto de equilibrio, los gráficos de violín de la izquierda corresponden 

a las diferencias en los puntos de equilibrio de los macrófagos totales y los histogramas de derecha 

a los de las bacterias totales. 

Los puntos de equilibrio obtenidos por las simulaciones se distribuyen de forma similar a los 

puntos de equilibrio de los parámetros nominales por cada fase, lo que indica que el sistema es 

robusto. No obstante, encontramos algunos comportamientos interesantes como la aparición de 

biestabilidad en las tres fases, la cual no se manifiesta con los parámetros nominales. La fase 1 

tiene el mayor porcentaje promedio de aparición de biestabilidad (Fig.3.4B) seguida de la fase 2 y 

finalmente la fase 3, que parece ser muy estable en cuanto al número de puntos de equilibrio entre 

sus simulaciones. Estas tres distribuciones tienen sentido si analizamos los niveles de los 

parámetros por fase (Figura 3.3B), en la fase 3 los parámetros de las bacterias están muy por 

encima de los de los macrófagos, lo que les garantiza mantener su dominio sobre los macrófagos 

en un amplio rango de parámetros. Siguiendo esa misma línea, en figura 3.4C vemos la 

probabilidad de que el sistema inmune elimine o sea vencido por las bacterias en cada fase, esta 

probabilidad corresponde al porcentaje de puntos de equilibrio que aparecen en 0 o en 𝐾 en 

bacterias. De nuevo vemos que los resultados son los esperados de acuerdo con los niveles de 

parámetros de cada fase, siendo la fase 2, que corresponde a los potenciados macrófagos M1, la 

que mas probabilidad tiene de erradicar a la población bacteriana mientras que la fase 3, de los 

macrófagos M2 antiinflamatorios, tiene la menor probabilidad de las tres. 
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En las distribuciones de los puntos de equilibrio (Figura 3.4D) confirmamos que no existen 

comportamientos intermedios en los estados de equilibrio, es todo o nada para ambas variables 

compuestas, teniendo a 𝑀𝑡𝑜𝑡 siempre apareciendo en 0 o de 104-1011 y a 𝑇𝑡𝑜𝑡 en 0 o en 𝐾.  

Con el fin de analizar más a detalles las diferencias entre el primero y segundo punto de equilibrio 

para los casos de biestabilidad, calculamos la diferencia entre ambos puntos (figura 3.4E). La 

diferencia entre los dos puntos de equilibrio en 𝑇𝑡𝑜𝑡 es siempre igual a K, lo que indica que un 

punto de equilibrio es cero y el otro es K. Diferencias similares entre el primer y segundo punto 

de equilibrio se observan en 𝑀𝑡𝑜𝑡, ya que vemos que se distribuyen de igual manera de 104 a 1011, 

lo que indica que uno de los puntos de equilibrio está dentro de ese rango y el otro es muy cercano 

a 0. Las distribuciones de las diferencias entre estos puntos de equilibrio (Figura 3.4F) reafirman 

las observaciones anteriores. 

Adicionalmente a este, hicimos otro análisis de robustez, esta vez dejando fijo el parámetro 

correspondiente la capacidad de carga 𝐾 (Figura A2). El comportamiento de los puntos de 

equilibrio y su distribución son casi iguales que en el primer análisis excepto por la tasa de 

aparición de biestabilidad. Se reduce en la fase 1 y aumenta en la fase 2, la fase 3 permanece igual. 

Este hallazgo puede sugerir que K es un parámetro de bifurcación porque su variación mueve la 

proporción de mono y biestabilidad y con ello la probabilidad de que el sistema inmune erradique 

o sea vencido por las bacterias en cada fase. 

En futuros análisis podríamos hacer un análisis de sensibilidad para ver qué subconjunto de 

parámetros produce biestabilidad y bifurcaciones, esto a su vez ayudará al diseño y optimización 

de tratamientos. 

 

Simulaciones 

Con la misma cohorte de simulaciones producida en el ensayo pasado, realizamos integraciones 

numéricas con 500 conjuntos de parámetros aleatorios producidos. Contrastamos los resultados 

obtenidos de estas simulaciones con los obtenidos con los parámetros nominales (Fig.3.5A). En la 

figura vemos tres columnas correspondientes a las tres fases de la progresión patofisiológica y 

cuatro filas correspondientes a cada variables del sistema. Los resultados de las integraciones de 

cada variable son graficados y ubicados en una de las tres columnas según sea la ultima fase que 

alcance cada simulación en un periodo de 100 días. Vemos que ninguna simulación tuvo como 

fase final la fase 1, lo que indica que, para las condiciones iniciales utilizadas, no existe ningún 

conjunto de parámetros en el hiperespacio muestreado que sea capaz de hacer que el sistema 

inmune innato elimine a la población bacteriana la o contenga debajo del umbral de activación de 

la respuesta inmune adaptativa. Podemos argumentar que este hecho se debe principalmente a las 

condiciones iniciales usadas y no al tamaño del hiperespacio muestreado, pues como mencionamos 

anteriormente, las condiciones iniciales de la simulación corresponden a condiciones iniciales 
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experimentales y la cantidad de bacterias con la que se inoculan a los ratones en estos experimentos 

es tal que se asegura siempre que la bacteria montará una infección severa en el animal. 

Experimentos in silico posteriores podrían utilizar una cantidad de varios ordenes de magnitud 

menor de bacterias iniciales, cifra que sería más cercana al número de bacterias con los que se 

infecta un organismo por inhalación de microgotas de saliva portadoras de tuberculosis. Los 

experimentos in silico permiten analizar condiciones más cercanas a valores fisiológicos. 

En la segunda columna tenemos aquellas simulaciones que su fase final fue la fase 2, es decir, 

aquellas cuyo sistema inmune adaptativo fue capaz de eliminar la infección y no desarrollar una 

infección progresiva sintomática. Vemos como todos los macrófagos (𝑀) crecen por encima de su 

condición inicial (1x105) varios ordenes de magnitud (hasta 1011) mientras que los macrófagos 

fagocíticos 𝑀𝑓 se mantienen muy cercanos a 0. En el caso de las bacterias libres 𝑇, hay 

simulaciones que llegan hasta su capacidad de carga 𝐾 (2.4x107) para luego descender a 0 mientras 

que las bacterias fagocitadas 𝑇𝑓 se mantienen por lo general muy cerca de 0 salvo algunas 

simulaciones que crecen hasta números en el rango de 1x104 para luego descender súbitamente al 

0. Observamos como todas las trayectorias de 𝑀 decrecen lentamente en el tiempo a pesar de haber 

de haber erradicado a las bacterias, lo anterior se debe a que 𝑀 necesita de 𝑇 para convertirse en 

𝑀𝑓, el cuál es el único que puede reclutar más números de 𝑀 pues los macrófagos no proliferan 

en el sitio de infección. El modelo entonces es capaz de regresar a números de homeostasis de 

población de macrófagos después de erradicar a la infección.  

Como vimos en el planteamiento del modelo, la proliferación de 𝑇𝑓 esta condicionada por la 

presencia de 𝑀𝑓, sin embargo, vemos a las bacterias crecer varios ordenes de magnitud más que 

los macrófagos, esto es posible debido a que 𝑇𝑓 sólo necesita de 𝑀𝑓 para crecer sus números, por 

lo que si la población de estos macrófagos eventualmente llegara a 0, 𝑇𝑓 podría tardar mas de un 

paso de tiempo en llegar a 0 también. En cuanto a los números tan bajos de 𝑀𝑓 y 𝑇𝑓 observados 

en general en comparación con los números de 𝑀 y 𝑇, podemos atribuirlo de nuevo a la forma en 

que está construido el modelo, el cual está forzando en cada paso de tiempo a que 𝑀 interactúe 

con 𝑇 por medio de la fagocitosis (𝑅2), y como todo lo que pueden hacer estas dos variables es 

matarse una a la otra, el resultado es que 𝑀𝑓 y 𝑇𝑓 existan en el modelo como una especie de estado 

transitorio necesaria para la interacción de 𝑀 con 𝑇. Esta característica del modelo es la misma de 

matar o morir observada en los comportamientos de los puntos de equilibrio en el análisis de 

robustez. 

 

En la tercera columna tenemos a las simulaciones cuya fase final fue la 3, que corresponden a 

aquellas en las que el granuloma primario no es capaz de contener la infección y se convierte en 

un granuloma primario activado, el cual permite a las bacterias crecer descontroladamente. En esta 

columna tenemos las trayectorias obtenidas con el conjunto de parámetros nominales, sin embargo, 

eso no quiere decir que todas las simulaciones se comporten como se comporta el modelo de ratón 

que replica nuestro modelo. Lo anterior lo podemos es ver en los niveles de 𝑀, vemos que algunos 
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crecen por encima de su capacidad de carga para luego empezar a decrecer (como nuestro modelo 

nominal) mientras que otros decrecen desde el inicio y nunca superan sus valores iniciales. Las 

trayectorias de 𝑀 que más rápidamente decrezcan a 0 corresponden a simulaciones en las cuales 

las bacterias montaron una infección hiperagresiva, teniendo simulaciones que llegan a 0 antes del 

día 10, es decir, que ni siquiera alcanzan a reclutar a la respuesta inmune adaptativa. Para el caso 

de 𝑀𝑓 observamos comportamientos similares a la columna 2, con números esta vez más cerca de 

0. Las trayectorias de 𝑇 llegan en la mayoría de los casos a su capacidad de carga con excepción 

de dos simulaciones que no alcanzan a llegar a 𝐾 al termino de los 100 días, sin embargo, vemos 

que aunque crecen lento, su tendencia indica que eventualmente llegaran a 𝐾. Estos 

comportamientos indican que las bacterias siempre crecen descontroladamente. El hecho de que 

unas lleguen a 𝐾 antes que otras corresponde a infecciones mas o menos agresivas como se explico 

en el decrecimiento rápido o lento de 𝑀. 𝑇𝑓 se comporta de manera similar que en la columna 2, 

con la diferencia de que ahora vemos menos trayectorias alejándose del 0, esto podría ser explicado 

porque también vemos menos trayectorias de 𝑀𝑓 que no son 0. 

Todas las trayectorias que vemos en esta tercera columna corresponden a una infección sintomática 

y un crecimiento descontrolado de las bacterias, difiriendo entre estas en su grado de agresividad, 

lo cual clínica y experimentalmente corresponde a combinaciones entre cepas de bacterias más o 

menos virulentas, distinta cantidad de bacterias que infectan al organismo, y un sistema inmune 

que puede estar funcionando como lo esperado o puede estar deprimido o sujeto a una condición 

de inmunocompromiso. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.5 

Simulaciones del modelo 
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Nota. (A) Trayectorias de las cuatro variables del sistema distribuidas por la última fase que 

alcanza cada simulación. Cada una de las tres columnas representa una fase de la progresión 

patofisiológica y cada fila representa una variable, en los cuadros vemos graficadas las 

integraciones numéricas de las variables (eje vertical) contra su tiempo de integración (eje 

horizontal). La leyenda NA presente en la primera columna significa que ninguna simulación tuvo 

como fase final la fase 1. Las líneas punteadas gruesas en rojo en la tercera columna representan a 

las trayectorias de las integraciones usando los parámetros nominales. Para una mejor 

visualización, 𝑀 se normalizó calculando su logaritmo base 10 y 𝑇 normalizando a su capacidad 

de carga. (B) Validación del método numérico. A partir de una muestra de 10 simulaciones, 

graficamos en el eje vertical el ultimo valor alcanzado por cada variable en una integración 

suficientemente larga para llegar a un punto estable del sistema y en el eje horizontal el valor de 

los puntos de equilibrio de cada variable obtenidos de forma exacta. Los círculos azules 

representan a 𝑀, los rombos turquesa a 𝑀𝑓, los cuadrados rojos a 𝑇 y las estrellas magenta a 𝑇𝑓. 

(C) Valores de tiempo critico 2 (vertical) graficados contra valores de tiempo critico 1 (horizontal), 

el punto rojo representa los valores obtenidos con los parámetros nominales y los puntos azules 

las simulaciones. (D,E) Distribución de las frecuencias de los valores de tiempos críticos 1 y 2 

obtenidas, las barras azules representan las simulaciones y la línea roja punteada representa el valor 

obtenido con los parámetros nominales. En el eje vertical tenemos la frecuencia relativa de los 

valores y en el horizontal los valores de tiempo critico alcanzado. 

Analizamos también como es que varían los tiempos críticos entre las simulaciones y el modelo 

con parámetros nominales (Fig.3.5C,D,E). El tiempo critico se refiere al tiempo que le toma a la 

bacterias en llegar a un valor umbral de número de población y con ello activar una respuesta por 

parte del hospedero (cambiar de fase en el modelo). Tenemos dos tiempos críticos porque el 

sistema cambia de fase dos veces, resultando en las tres fases que hemos estado viendo. En la 

figura 3.5D vemos las distribuciones de la frecuencia relativa de los tiempos críticos 1 a través de 

las simulaciones y del modelo nominal. Con parámetros nominales, el modelo entra en fase 2 al 

día 7, lo que corresponde al inicio del reclutamiento de la respuesta inmune adaptativa en el modelo 

experimental. En cuanto a las simulaciones, vemos que se distribuyen en mayor frecuencia entre 

el día 1 y 2, lo que implica que estas simulaciones entran en fase 2 en esos días. Si bien no es 

biológicamente posible que un ratón reclute una respuesta inmune adaptativa en un lapso de 24 a 

48 horas post-infección, dado que el modelo solamente contempla a la población de bacterias como 

integrador de la historia de la progresión patofisiológica de la infección, el modelo es capaz de 

transicionar de sistema inmune innato a adaptativo en este periodo de tiempo. Vemos algo similar 

en la figura 3.5E, donde para el modelo nominal el tiempo crítico 2, que corresponde al cambio de 

fenotipo predominante de macrófagos de M1 a M2, es aproximadamente 21, y, para la mayoría de 

las simulaciones, este tiempo critico se distribuye con mayor frecuencia en los primeros 5 días de 

infección. De nuevo observamos una incongruencia biológica pues un organismo no puede ser 

capaz de reclutar una respuesta inmune adaptativa y luego reclutar una respuesta antiinflamatoria 

en un plazo menor a cinco días. Sin embargo, ambas peculiaridades en los tiempos críticos resultan 

irrelevantes para el análisis final de las trayectorias de las variables de las simulaciones, puesto 

que, al implicar unos tiempos críticos muy prematuros una población de bacterias que crece muy 
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rápidamente a 𝐾, el resultado de forzar los tiempos críticos a tiempos biológicamente posibles 

seria el mismo para la progresión patofisiológica: una infección hiperagresiva sintomática con un 

crecimiento descontrolado de las bacterias. En cuanto a los tiempos críticos que se distribuyen 

después de los nominales, se pueden tratar de organismos que opusieron mayor resistencia a la 

progresión de la enfermedad. En la figura 3.5C vemos graficado el tiempo crítico 1 contra el 2. 

Las distribuciones se encuentran como mencionamos anteriormente, la mayoría cerca del 0 en los 

dos ejes. 

Por último, la figura 3.5B corresponde a la validación del método numérico utilizado para la 

integración, para esto graficamos los valores finales obtenidos de cada variable contra sus 

respectivos puntos de equilibrio obtenidos de forma exacta. El resultado es una recta que indica 

una poca variación entre ambos valores, sugiriendo que el método numérico ofrece una 

aproximación muy cercana a la exacta. 
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Discusión 
 

 

Los mecanismos detrás de la progresión patofisiológica de la TB no han sido completamente 

comprendidos, esto que dificulta la creación de nuevos tratamientos de prevención y reversión del 

proceso infeccioso. En este trabajo, diseñamos un modelo matemático que replica con éxito la 

progresión patofisiológica de una infección por tuberculosis observada en modelos in vivo de 

ratón. El modelo es una herramienta para estudiar las interacciones entre las células efectoras de 

la respuesta inmune y la bacteria M. tuberculosis y permite proponer hipótesis relacionadas a 

problemáticas terapéuticas actuales, ofreciendo un potencial uso a futuro en estrategias clínicas y 

experimentales para el diseño y búsqueda de nuevos tratamientos contra la TB. Contrario a los 

antecedentes de modelos de TB que describen la dinámica de interacciones a nivel celular (Young 

et al., 2008; Chandra et al., 2011), nuestro modelo aporta de forma significativa al campo 

ofreciendo una potente herramienta que describe no sólo las interacciones entre el principal efector 

de la respuesta inmune y el patógeno, sino también como estas interacciones son moduladas por 

el microambiente inflamatorio.  

El objetivo del trabajo es describir las interacciones hospedero-huésped a nivel celular que suceden 

a lo largo de la progresión patofisiológica de la tuberculosis de un modelo in vivo de ratón con un 

modelo matemático. Solamente la dinámica de las de las interacciones entre los macrófagos y las 

bacterias fue contemplada explícitamente en el sistema de ecuaciones. Otros actores celulares que 

juegan un rol clave como las células dendríticas, TH1 y TH2 fueron considerados de forma 

indirecta en modelo, específicamente, la dinámica de esta gobierna la modulación de los 

parámetros a través del tiempo. Existen más células que se ha reportado que influyen en la 

profesión de la enfermedad como las células TH17, células epiteliales y leucocitos 

polimorfonucleares (Salvatore & Zhang, 2017), estas células no fueron tomadas en cuenta. Sin 

embargo, podrían agregarse en un futuro al sistema sumando más variables de estado en éste. La 

intención fue crear un modelo matemático con el menor número de variables y parámetros que 

permitiera la integración de datos experimentales, así como la estimación eficiente de parámetros.  

Es importante señalar que la mayoría de los datos integrados provienen del mismo laboratorio 

experimental. Si bien existe heterogeneidad en la extensa cantidad de datos recopilados, la 

integración fue hecha de manera ordenada y desde distintos acercamientos con el fin de mantener 

el más alto grado de coherencia posible en términos de diseño experimental entre los datos, 

procurando no mezclar datos in vivo e in vitro ni estudios con distinto reto bacteriano. A pesar de 

esto, podríamos hacer más por reducir el error a la hora de integrar datos provenientes de distintos 

experimentos tomando en cuenta aspectos como tamaño de muestra tomada para tener en cuenta 

la densidad de la que provienen los conteos.  
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Nuestro modelo se adapta a los cambios fenotípicos que muestra el sistema inmune a lo largo de 

la progresión de la enfermedad, específicamente, a lo largo de 3 fases que emergen al analizar 

datos in vivo que relatan la progresión de la TB en modelo de ratón (Fig.3.2). El hecho de que 

existan distintas fases en el proceso no es solo una conclusión del análisis de los datos hecha en la 

figura 3.2, también obedece a lo que se observa en el área clínica donde se observan fenotipos de 

la respuesta inmune y del patógeno a lo largo de la enfermedad (Fig.3.1A)  

Los cambios de fases son representados por el modelo a través de la modulación de algunos de sus 

parámetros de forma continua utilizando funciones de Hill definidas a trozos. La adaptación 

dinámica de la trayectoria de parámetros para representar las transiciones fenotípicas en la 

progresión de una enfermedad es un acercamiento que ya ha sido previamente usado y evaluado 

(Tiemann et al., 2013). Existen otras formas para modelar estos cambios como el algoritmo 

ADAPT (van Riel et al., 2013), que ajusta un modelo a conjuntos de datos correspondientes a 

diferentes fases de un proceso patofisiológico e identifica en ese ajuste aquellos parámetros que 

cambian de valor durante el proceso, al hacer eso se puede deducir o identificar los factores 

regulatorios que cambian (se adaptan) en el proceso patofisiológico. Esta es por ende una estrategia 

similar a la nuestra, sin embargo, al modelar los cambios de forma dinámica con funciones de Hill 

estamos yendo un paso más allá que ADAPT pues lo que representamos son los cambios 

paramétricos abruptos que emergen de cambios fenotípicos de los macrófagos (abruptos también). 

Es decir, estamos metiendo y representando matemáticamente estos mecanismos que subyacen la 

adaptación paramétrica. Una limitante importante en el enfoque utilizado es la necesidad de tener 

que realizar la estimación de los parámetros óptimos cada que se cambia de fase del proceso 

infeccioso. El campo de la optimización paramétrica ofrecer herramientas más potentes a los 

algoritmos utilizados por nosotros como la optimización bayesiana (Shahriari et al., 2016), es 

posible que usando métodos de estimación de parámetros más sofisticados como estos podríamos 

ajustar el modelo al conjunto de datos in vivo sin necesidad de recurrir a una modulación dinámica 

de parámetros. Se optó por utilizar los algoritmos fminsearch y GlobalSearch porque trabajan 

con problemas no lineales, no se basan en el gradiente de la función a optimizar por lo que son 

menos propensos a quedarse estancados en un mínimo local y porque son algoritmos disponibles 

en la paquetería de MATLAB y cuyo uso ya está estandarizado en nuestro grupo de trabajo.  

El modelo fue validado mediante el análisis de los valores relativos entre los valores de los 

parámetros modulados entre fases. Todos los parámetros modulados tuvieron coherencia biológica 

en cuanto a su valor relativo respecto a los otros parámetros modulados (ver sección de validación 

del modelo en resultados para explicación en extenso). Adicional a esta validación, sería ideal 

ajustar nuestro modelo a un conjunto de datos in vivo distinto al usado en la optimización. 

Contamos con varios conteos de bacterias y macrófagos adicionales por lo que este trabajo está 

actualmente en proceso. 

El análisis de robustez permite visualizar el espacio de posibles fenotipos del modelo. Los 

resultados indican que el modelo solo existe en dos estados estables, bacterias en su capacidad de 
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carga y macrófagos en cero y macrófagos entre 104-1011 y bacterias en cero. Este comportamiento 

es coherente con los datos in vivo utilizados para la construcción del modelo, en los cuales no 

existe la coexistencia entre estos. Es interesante que podamos saber específicamente a partir de 

qué número de población macrófagos el sistema ya no se puede recuperar, este umbral da indicios 

de una señal de alerta temprana (Clements et al., 2019) que podría traducirse en el área clínica 

como un biomarcador de riesgo para alertar a pacientes inmunocomprometidos que contraigan 

tuberculosis. Encontramos también biestabilidad en el sistema, abriendo la puerta a la existencia 

de parámetros de bifurcación que representan una manera en que podamos controlar el sistema y 

dirigirlo al fenotipo deseado. Para realizar lo anterior es necesario un análisis de bifurcaciones 

variando individualmente parámetros de interés y viendo cómo responde el modelo a esta 

variación. Otros trabajos han usado este tipo de análisis para proponer nuevas hipótesis relevantes 

para el área clínica (Domínguez-Hüttinger et al., 2017). En el análisis de robustez también 

observamos que tan probable es que el sistema termine en un fenotipo dadas las condiciones 

iniciales donde empieza, siendo los modelos que empiezan en fase 2 los únicos que tienen más 

probabilidad de terminar en un fenotipo de 0 bacterias y 104-1011 macrófagos.  

Las simulaciones de nuestro modelo permiten realizar experimentos in vitro y posteriormente 

hacer predicciones del sistema biológico. Nuestros resultados muestran que, para el tiempo 

máximo de integración utilizado (100 días), no existe coexistencia entre macrófagos y bacterias, 

este resultado es coherente con los datos in vivo donde al tratarse de un modelo de enfermedad 

crónica de TB se asegura a proiri de que no puedan coexistir macrófagos y bacterias. También 

observamos que los ratones no son capaces de eliminar la infección sin reclutar a la respuesta 

inmune adaptativa, y que, aunque esta se reclute, no es garantía de que el sistema inmune logre 

eliminar a la infección pues sólo para ciertas combinaciones de sistema inmune potenciado y 

bacterias no tan virulentas, es posible que el organismo elimine la infección por completo. Lo 

anterior tiene coherencia con la teoría de la inmunología y los datos experimentales existentes. Las 

simulaciones en donde el modelo es capaz de eliminar a la infección son uno de los escenarios 

clave que buscábamos, pues podríamos analizar dichas simulaciones con detenimiento y observar 

qué combinaciones de parámetros dan como resultado este desenlace. Con esos datos sobre los 

parámetros podemos crear hipótesis sobre combinaciones de eficiencia antimicrobiana de 

macrófagos, reclutamiento de macrófagos al sitio de infección y virulencia de bacterias que nos 

permitan diseñar tratamientos óptimos. Un análisis de sensibilidad paramétrica más detallado 

como el de Ferrell y Ha (2014) podría responder estas preguntas específicas y poner a prueba 

hipótesis importantes con relevancia clínica.  

Un supuesto fuerte del modelo es que el cambio el cambio de fase de proceso infeccioso, el cual 

es gobernado por las ecuaciones de Hill, depende únicamente del tamaño de la población 

bacteriana, cuando en realidad depende también de las células dendríticas que censan el tamaño 

de esta población y que al llegar a cierto valor umbral migran a los nódulos linfáticos a presentar 

el antígeno de M. tuberculosis a los linfocitos para reclutar la respuesta inmune adaptativa. Como 
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consecuencia, al sólo tomar en cuenta el tamaño de la población bacteriana, encontramos 

simulaciones que pasaban de fase 1 a 2 en los primeros dos días de la infección, de igual forma 

hubo simulaciones que pasaban a fase 3 en los primeros 5 días de infección. Esto no es 

biológicamente posible, pero resulta irrelevante para el análisis final de las simulaciones hecho. 

Una limitante importante del modelo es su incapacidad de emular el estado latente de la 

tuberculosis, en el cual según los datos epidemiológicos se encuentra el 90% de los infectados en 

el mundo (WHO, 2019). Lo anterior se debe a la forma en que está construido el modelo, el cual 

replica una infección en un modelo de ratón que, como sabemos, está diseñado para que la bacteria 

monte una infección agresiva y el animal termine muriendo o siendo sacrificado. Por tal motivo, 

el sistema solo es capaz de producir los comportamientos de todo o nada vistos en el análisis de 

robustez mientras que en una infección latente esperaríamos un estado estable de coexistencia entre 

las variables del sistema. Modelar este estado latente se vuelve complejo pues a pesar de que ya 

existen modelos animales de infección latente (Changhong Shi et al., 2011) no hay muchos datos 

disponibles para integrar y entrenar el modelo. Sumado a esto, la infección latente ocurre en un 

rango de meses a años y la escala de nuestro modelo está diseñada en días por lo que no podríamos 

asegurar que incluso con datos disponibles para entrenar el modelo este puede ajustarse a ellos. 

Una tarea pendiente del modelo es integrarle datos clínicos de pacientes como en el trabajo de 

Aguilar et al. (2020) para hacer hipótesis específicas y brindar una herramienta de medicina 

personalizada. 

En suma, el modelo muestra su capacidad como herramienta para crear y poner a prueba hipótesis, 

quedando como trabajo a futuro realizar análisis matemáticos más específicos como análisis de 

bifurcaciones y de sensibilidad paramétrica para proponer concretamente posibles blancos 

terapéuticos y así dirigir experimentos a futuro. 
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Conclusiones 
 

 

La biología de sistemas ofrece un acercamiento holístico e integrativo a la medicina. Por medio de 

modelos matemáticos, se puede modelar la progresión patofisiológica de una enfermedad compleja 

como lo es la tuberculosis, replicando sus comportamientos dinámicos y generando simulaciones 

que pueden servir para dirigir futura experimentación de laboratorio. Con esto también se crea una 

alternativa para el menor uso de animales de laboratorio. 

En este trabajo se aprendió sobre la dinámica a nivel celular de las interacciones hospedero - 

huésped que ocurren a lo largo de una infección por tuberculosis en un modelo animal de ratón. 

Vimos cómo y qué tanto afecta el nivel de virulencia de las bacterias y la capacidad antimicrobiana 

y proinflamatoria de los macrófagos en el desenlace de la infección. 

Mientras que otras disciplinas como la física cuentan desde hace varios años con una tradición de 

abordar los fenómenos observados en la naturaleza con formalismos matemáticos, en la biología 

esta práctica no es tan usual. Afortunadamente, esto está cambiando y esta tesis contribuye a esos 

esfuerzos en pro de la abstracción de los fenómenos biológicos en lenguaje matemático para su 

abordaje más formal, ordenado e integrador. 

Los resultados aquí presentados contribuirán con los esfuerzos locales y globales por eficientizar 

los tratamientos actuales contra la tuberculosis. 
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Declarar el modelo en R 

Lo primero que se tiene que hacer es declarar el sistema de ecuaciones correspondiente al modelo. 
Tomemos como ejemplo el sistema de ecuaciones definido en la sección I.II del marco teórico, la sintaxis 
para escribirlo en R es así: 

model <- function(t, state, parms) { 
  with(as.list(c(state,parms)), { 
    dX = k1*k2*k3-X*k4*k5-X*Y*k6*k7+XY*k8*k9; 
    dY = -X*Y*k6*k7+XY*k8*k9; 
    dXY = X*Y*k6*k7-XY*k8*k9;  
    return(list(c(dX,dY,dXY))) 
  }) 
}  
 
Escribimos una ecuación por línea con dos puntos al final guardándola en un objeto, los términos kx 
representan los parámetros de las ecuaciones, las variables de estado las escribimos anotando su nombre, 
las operaciones las escribimos con los operadores aritméticos equivalentes para la computadora 
(asterisco significa multiplicación). Al final metemos todas nuestras ecuaciones en una lista. 

Análisis de comportamientos de equilibrio del sistema en R 

La función newton() de la colección de grind.R implementa el algoritmo de Netwton Raphson 
(Strogatz, 1994) para encontrar un estado estable del sistema a partir de un primer estado inicial estimado  
cercano y reporta la matriz Jacobiana y sus eigenvalores. Así, newton() buscará el punto de equilibrio 
más cercano al valor inicial dado y nos dará información sobre su estabilidad con los eigenvalores de la 
matriz Jacobiana. 

La función newton() se define como: 

newton <- function(state=s, parms=p, odes=model, time=0, x=1, y=2, 
positive=FALSE, jacobian=FALSE, vector=FALSE, plot=FALSE, ...), 

donde vemos dentro del paréntesis los argumentos que hay que declarar. El argumento odes 
corresponde al sistema de ecuaciones que representa al, parms corresponde a los parámetros constantes 
del sistema, state se refiere a la condición inicial cercana al punto de equilibrio. 

Primero declaramos el modelo como lo hicimos anteriormente, después definimos parms con un vector 
que contenga los valores de todos los parámetros: 

parms <- c(k1=n1, k2=n2, ..., k9=n3) 
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Ahora definimos el valor de la variable de estado state con la aproximación al punto de equilibrio de 
cada variable: 

s <- c(X= n1, Y= n2, XY= n3) 

Una vez definidos estos argumentos, podemos correr la función newton: 

newton(s, p, odes)  

Y se observaran en la consola los resultados siguientes: 

X       Y       XY      
PEX      PEY     PEXY  
Stable point, eigenvalues: Aquí aparecen los signos (+ ó -) para cada resulta
do de cada variable en el punto de equilibrio 

Donde los valores bajo cada variable corresponden al valor del punto de equilibrio cercano a la condición 
inicial y los signos de los eigenvalores, según el Teorema 2, nos dirán si los puntos de equilibrio son 
estables o inestables. 

 

Integración numérica en R 

La función run() de la colección de funciones grind.R permite resolver un modelo numéricamente 
desde una condición inicial, dando como datos de salida una gráfica de tiempo de las variables. 
Adicionalmente, la función da el valor del último estado alcanzado por la simulación o bien la tabla 
completa de valores si se le pide (table=TRUE). 

La función run() se define como: 

run <- function(tmax=100, tstep=1, state=s, parms=p, odes=model, ymin=0, 
ymax=NULL, log="", x=1, y=2, xlab="Time", ylab="Density", tmin=0, draw=lines, 
times=NULL, show=NULL, arrest=NULL, after=NULL, tweak=NULL, timeplot=TRUE, 
traject=FALSE, table=FALSE, add=FALSE, legend=TRUE, solution=FALSE, 
delay=FALSE, lwd=2, col="black", pch=20, ...) 

Similar a la función newton(), dentro de los argumentos a declarar encontramos odes, parms y 
state, declararemos los mismos términos y valores que en el ensayo anterior para los primeros dos y en 
el caso de state declaramos las condiciones iniciales del experimento que queramos realizar. 

El argumento tmax corresponde a la duración de la simulación y tstep al tamaño del paso de tiempo. A 
mayor duración de la simulación y menor paso de tiempo tendremos mejores resultados, pero aumentara 
considerablemente el costo computacional y por tanto el tiempo que tardara la computadora en 
procesarlo. Elegiremos para esta prueba los siguientes valores y correremos la función: 

run(tmax = n, tstep = n, odes=model, parms=p, state=s) 
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Lo que arroja como resultado una gráfica del comportamiento de las variables en el tiempo dado el vector 
de parámetros y los estados iniciales declarados. Una forma práctica de visualizar cómo es que las 
condiciones iniciales elegidas están afectando el comportamiento de las variables en el tiempo es 
visualizando el espacio de estados a través de la construcción de una gráfica en espacio fase.  

En una gráfica en espacio fase, graficamos en un plano ℝ2 distintas soluciones que vendrán de distintas 
condiciones iniciales. Al tratarse de un plano de dos dimensiones (por razones de visualización), si se tiene 
un sistema de mas de 2 dimensiones, se tendrá que reducir a 2 dimensiones o se verán solo 2 dimensiones 
a la vez, dependiendo de lo que se quiera analizar. Se pueden visualizar hasta 3 dimensiones, sin embargo, 
es difícil leer una gráfica de 3d en papel o pantalla (2d). La gráfica se construye guardando los resultados 
de la función run() en objetos y luego graficando todos estos objetos en una misma gráfica con las 
funciones de R plot() y lines(). 
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Figura A1. Integraciones numéricas del sistema utilizando los conjuntos de parámetros para cada fase de forma 

fija durante toda la progresión de la enfermedad. Cada fila representa un conjunto de parámetros usado, 

correspondientes a cada una de las fases, empezamos de la fase 1 hasta la 3. Del lado izquierdo tenemos a los 

macrófagos totales 𝑴𝒕𝒐𝒕 graficados contra el tiempo de integración, la línea continua azul representa la 
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trayectoria del modelo y los cuadrados azules los datos experimentales. Del lado derecho tenemos a las bacterias 

totales 𝑻𝒕𝒐𝒕 graficadas contra el tiempo de integración, la línea continua roja representa la trayectoria del modelo 

y los rombos rojos los puntos experimentales. 

 

Figura A2. Análisis de robustez dejando la capacidad de carga 𝑲 fija. Se realizó un muestreo aleatorio de todos los 

parámetros para cada fase y se obtuvieron los puntos de equilibrio del sistema para cada simulación generada 

con los parámetros muestreados. (A) Los puntos de equilibrio de los macrófagos totales (horizontal) se grafican 

contra los puntos de equilibrio de las bacterias totales normalizados a su capacidad de carga 𝑲 (vertical). Los 
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círculos negros corresponden a los puntos de equilibrio obtenidos con el conjunto de parámetros muestreados a 

partir de los de la fase 1, los cuadrados rojos con los de la fase 2 y los diamantes azules con los de la fase 3. Los 

símbolos vacíos corresponden al primer punto de equilibrio y en caso de biestabilidad el símbolo lleno indica el 

segundo punto de equilibrio. Las cruces corresponden al punto de equilibrio obtenido con el conjunto de 

parámetros nominales para cada fase según su color. (B) Proporción de mono y biestabilidad encontrada en cada 

fase, la parte vacía del gráfico circular indica la monoestabilidad y la llena la biestabilidad. (C) Distribución de los 

puntos de equilibrio para cada fase, las gráficas de violín de la izquierda corresponden a los macrófagos totales y 

los histogramas de la derecha a las bacterias totales. (D) Diferencia entre el primer y segundo punto de equilibrio 

para los casos de biestabilidad, se calculó la diferencia para cada par de puntos en todas las fases y se graficaron 

los macrófagos totales (horizontal) contra las bacterias totales (vertical). El código en las figuras es el mismo que 

en A. (E) Distribución de las diferencias entre el primer y segundo punto de equilibrio, los gráficos de violín de la 

izquierda corresponden a las diferencias en los puntos de equilibrio de los macrófagos totales y los histogramas 

de derecha a los de las bacterias totales. 

 

Ligas al repositorio público de GitHub para descargar los códigos usados: 

 

• Optimizaciones – Código 1 

https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Optimizaciones 

 

• Integraciones – Código 2 

https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Integraciones 

 

• Funciones de Hill – Código 3 

https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Hill 

 

• Análisis de robustez – Código 4 

https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Robustez 

 

• Simulaciones – Código 5 

https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Simulaciones 

https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Optimizaciones
https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Integraciones
https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Hill
https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Robustez
https://github.com/eliezerflores/CodigosTesis/tree/main/Simulaciones


Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Variable o parámetro 
Tipo de 
estudio 
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analizaron por citometría de flujo junto con 
marcadores específicos. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se extrajeron los nódulos linfáticos 
mediastinales y se suspendieron sus células, se 
analizaron por citometría de flujo junto con 
marcadores específicos. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
fue extraído directamente del pulmón aislado, se 
analizó por RT-PCR. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. Se 
midieron metabolitos en suero por ELISA. 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. Se 
extraen los pulomnes y un corte de estos fue usado 
para ensayos inmunohistoquímicos para detectar 
iNOS con anticuerpos, se determino el porcentaje 
positivo para cada compuesto con analizador de 
imagen computarizado (Qwin Leica, Cam. UK). 
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TNFα secretada por  5𝑥106 macrófagos THP-1 que 
fueron infectados a una relación 5:1 con la cepa 
H37Rv. Se midió por ELISA. 
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ni et al., 
2015) 
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TNFRI secretada por  5𝑥106 macrófagos THP-1 que 
fueron infectados a una relación 5:1 con la cepa 
H37Rv. Se midió por ELISA. 

28 pg/mL 24 h NA 
(Bongiovan
ni et al., 
2015) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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IL1- β secretada por  5𝑥106 macrófagos THP-1 que 
fueron infectados a una relación 5:1 con la cepa 
H37Rv. Se midió por ELISA. 
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2015) 
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IL10 secretada por  5𝑥106 macrófagos THP-1 que 
fueron infectados a una relación 5:1 con la cepa 
H37Rv. Se midió por ELISA. 

198 pg/mL 24 h NA 
(Bongiovan
ni et al., 
2015) 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
total fue extraído directamente del pulmón aislado, 
se analizó por RT-PCR. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
total fue extraído directamente del pulmón aislado, 
se analizó por RT-PCR. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
total fue extraído directamente del pulmón aislado, 
se analizó por RT-PCR. 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 
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a Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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 Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 

infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
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 Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 

infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 

 

 77 

 

Anexo 

C
él

u
la

s 
TH

2
 

C
él

u
la

s 
TH

2
 e

n
 

in
fl

am
ac

ió
n

 

in
te

rs
ti

ci
al

 

In
 v

iv
o

 

In
m

u
n

o
h

is
to

q
u

ím
ic

a
 Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 

infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 

2 
1 
2 
3 
5 

28 
11 
31 

% células 
TH2 

0 
3 
7 

14 
21 
28 
60 

120 

d NA 
(Hernández
-Pando et 
al., 1996) 

C
él

u
la

s 
TH

2
 

C
él

u
la

s 
TH

2
 e

n
 

gr
an

u
lo

m
a 

In
 v

iv
o

 

In
m

u
n

o
h

is
to

q
u

ím
ic

a Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
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-Pando et 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se tomaron 5 secciones aleatorias de 
pulmón y se incubaron por 3h con anticuerpos anti 
IL2 (Th1) e IL4 (Th2). Se hace distinción de conteo por 
tejido. Se reporta el porcentaje de células positivas 
para cada citocina. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados via intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se obtuvieron células por lavados 
bronquiales y se incubaron 106 células con 
anticuerpos. Se analizaron con citometría de flujo. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados via intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se obtuvieron células por lavados 
bronquiales y se incubaron 106 células con 
anticuerpos. Se analizaron con citometría de flujo. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados via intraperitoneal con 100 uL de medio 
Proskayer y Beck conteniendo 106 bacterias de la 
cepa H37Rv. Se obtuvieron células por lavados 
bronquiales y se incubaron 106 células con 
anticuerpos. Se analizaron con citometría de flujo. 
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Porcentajes del porcentaje de linfocitos totales. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 

 

 79 

 

Anexo 

IL
-1

7 

Tr
an

sc
ri

to
s 

d
e 

IL
-1

7
 

In
 v

iv
o

 

B
io

lo
gí

a 
M

o
le

cu
la

r 

Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
fue extraído directamente del pulmón aislado, se 
analizó por RT-PCR. 
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infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
fue extraído directamente del pulmón aislado, se 
analizó por RT-PCR. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
fue extraído directamente del pulmón aislado, se 
analizó por RT-PCR. 
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Ratones BALB/c de 6 a 8 semanas de edad fueron 
infectados vía intraperitoneal con 100 uL de PBS 
conteniendo 106 bacterias de la cepa H37Rv. RNA 
fue extraído directamente del pulmón aislado, se 
analizó por RT-PCR. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Ratones BALB/c de 8 semanas de edad fueron 

infectados vía instilación endotraqueal con 2.5 x 105 
bacterias de la cepa H37Rv. Se cuantificó por ELISA 
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Ratones BALB/c machos de 8 semanas de edad 
fueron infectados vía instilación endotraqueal con 
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Conteo de macrófagos alveolares no estimulados y 
comparación con población luego de 12 meses. 
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Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Se contaron células viables con 
exclusión por azul de trypan. 
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Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Se contaron células viables con 
exclusión por azul de trypan. 

0.25 x10 6 
0.25 x10 6 
0.4 x10 6 
0.3 x10 6 
1.6 x10 6 
4.1 x10 6 

2.25 x10 6 

Células 

1 
3 
7 

14 
21 
28 
90 

d NA 
(Pedroza-
González et 
al., 2004) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Suspensiones de 1x10 6 células de 
pulmón se analizaron por citometría de flujo 
utilizando anticuerpos específicos anti CD11+, anti I-
A/I-E FITC, anti SRA. 

1742574.25 
2344554.45 
5576237.62 

12293069.30 
10011881.18 
13718811.88 

Células 

3 
7 

14 
21 
28 
60 

d NA 
(Pedroza-
González et 
al., 2004) 
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Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Suspensiones de 1x10 6 células de 
pulmón se analizaron por citometría de flujo 
utilizando anticuerpos específicos anti CD11+, anti I-
A/I-E FITC, anti SRA. 

5378698.22 
8201183.43 
6923076.92 

12408284.02 
15656804.73 
14378698.22 

Células 

3 
7 

14 
21 
28 
60 

d NA 
(Pedroza-
González et 
al., 2004) 
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Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Suspensiones de 1x10 6 células de 
pulmón se analizaron por citometría de flujo 
utilizando anticuerpos específicos anti CD11+, anti I-
A/I-E FITC, anti SRA. 

266272.18 
213017.75 

1402366.86 
4775147.92 
5041420.11 
4491124.26 

Células 

3 
7 

14 
21 
28 
60 

d NA 
(Pedroza-
González et 
al., 2004) 
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Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Secciones de pulmón previamente 
inmunoetiquetadas con anticuerpos anti CD11c, 
MHC-CII, CD14 y SRA fueron teñidos con Ziehl-
Neelsen y se contaron las bacterias en cada célula 
positiva. 

CD11c+: 
2.9+-1.8 
MHC-CII: 
3.8 +- 3.7 

CD14: 
5.9+- 3.2 

SRA: 
5.1+- 3.8 

Células NA NA NA 
(Pedroza-
González et 
al., 2004) 

P
o

rc
en

ta
je

 d
e 

C
.P

.A
. 

co
n

 b
ac

te
ri

as
 

in
tr

ac
el

u
la

re
s 

P
o

rc
en

ta
je

 d
e 

C
.P

.A
. 

co
n

 b
ac

te
ri

as
 

in
tr

ac
el

u
la

re
s 

In
 v

iv
o

 

C
o

n
te

o
 c

el
u

la
r 

Ratones BALBc machos de 6-8 semanas de edad 
fueron infectados con 106 células de M. tuberculosis 
cepa H37Rv. Secciones de pulmón previamente 
inmunoetiquetadas con anticuerpos anti CD11c, 
MHC-CII, CD14 y SRA fueron teñidos con Ziehl-
Neelsen y se contaron las bacterias en cada célula 
positiva. 

CD11c+: 
35.5+-7.5 
MHC-CII: 

39.1 +- 9.6 
CD14: 

64.4+- 8.1 
SRA: 

56.9+- 10.6 

% C.P.A. NA NA NA 
(Pedroza-
González et 
al., 2004) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Cultivo axénico por triplicado usando sistema 
BACTEC MGIT 960, se inocula una dilución 1:10 de 
una suspensión de 0.5 mg/ml de bacteria por 21 días. 

0 
0 

7500 
23000 
23000 
23000 

Unidades 
GU 

0 
100 
200 
300 
400 
500 

h 
Submodelo 

1. 
Parámetro r. 

(Yokobori 
et al., 
2018) 
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Se determinó la virulencia de cada cepa según las 
lesiones patológicas, área neumónica, carga 
bacteriana, habilidad de esparcimiento y curvas de 
supervivencia. 

LAM0900518
6 (5186) 
CIBIN-99 

(MDR) 
Beijing code 4 

(Beijing 4p) 
Beijing 
950100 
(Beijing) 
H37Rv 
H37Ra 

NA NA NA NA 
(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 
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5x106 bacterias de cada cepa se cultivaron en 0.6mL 
de medio 7H9 en tubos eppendorf, se agregó 5 

ug/mL de LL-37 a cada vial y se incubo por 10, 30 y 
60 min. Después de cada tiempo de incubación se 
centrifugó, se recuperó el pellet, se lisó con 200 uL 

de Trizol y luego se extrajo el RNA. 

H37Ra: 
90311.99 

H37Rv: 
164203.61 

Beijing: 
168308.70 
Beijing 4P: 
513136.29 

MDR: 
599343.19 

5186: 
771756.98 

Copias de 
mRNA 

 

 
 
 

Control 
 
 
 
 

NA 
 

 
 
 

NA 
 
 
 
 

(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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H37Ra: 
152877.70 

H37Rv: 
224820.14 

Beijing: 
188848.92 
Beijing 4P: 
953237.41 

MDR: 
1825539.57 

5186: 
1807553.96 

Copias de 
mRNA 

 
10 min NA 

H37Ra: 
133451.96 

H37Rv: 
293594.31 

Beijing: 
177935.94 
Beijing 4P: 

1023131.67 
MDR: 

987544.48 
5186: 

951957.30 

Copias de 
mRNA 

 
30 min NA 

H37Ra: 
118613.14 

H37Rv: 
310218.98 

Beijing: 
200729.93 
Beijing 4P: 
948905.11 

MDR: 
1642335.77 

5186: 
2344890.51 

Copias de 
mRNA 

 
60 min NA 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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M

o
le

cu
la

r MDMs (macrófagos derivados de monocitos) y ECs 
A549 (línea celular de célula epitelial) fueron 
plateadas por separas en platos de 24 cámaras a 
concentración de 5x105 células por cámara y se 
infectaron con todas las cepas a un MOI de 5:1 
(bact:cel) por 18 horas. Se lisan con trizol y se extrae 
RNA, se usa DNAsa para remover DNA cromosomal. 

ECs 
H37Ra: 
168000 
H37Rv: 

11764705.88 
Beijing: 

17720588.24
Beijing 4P: 

25882352.94 
MDR: 

25000000 
5186: 

33602941.18 

Copias de 
mRNA 

18 h NA 

(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 

MDMs 
H37Ra: 

215384.62 
H37Rv: 

8000000 
Beijing: 

14500000 
Beijing 4P: 

22269503.55 
MDR: 

35886524.82 
5186: 

52340425.53 

Copias de 
mRNA 

18 h NA 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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MDMs (macrófagos derivados de monocitos) y ECs 
A549 (línea celular de célula epitelial) fueron 
plateadas por separas en platos de 24 cámaras a 
concentración de 5x105 células por cámara y se 
infectaron con todas las cepas a un MOI de 5:1 
(bact:cel). Después de infección, se lisan con trizol y 
se extrae RNA, se usa DNAsa para remover DNA 
cromosomal. 

ECs 
Sin Bact: 

1.25 
H37Ra: 
129.41 
H37Rv: 
238.40 
Beijing: 
346.40 

Beijing 4P: 
416.00 
MDR: 

442.40 
5186: 

598.40 
Fold change NA NA NA 

(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 

MDMs 
Sin Bact: 

1.23 
H37Ra: 
124.52 
H37Rv: 
237.50 
Beijing: 

250 
Beijing 4P: 

454.17 
MDR: 

545.83 
5186: 
675 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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B
io

lo
gí

a 
M

o
le

cu
la

r MDMs (macrófagos derivados de monocitos) y ECs 
A549 (línea celular de célula epitelial) fueron 
plateadas por separas en platos de 24 cámaras a 
concentración de 5x105 células por cámara y se 
infectaron con todas las cepas a un MOI de 5:1 
(bact:cel). Después de infección, se lisan con trizol y 
se extrae RNA, se usa DNAsa para remover DNA 
cromosomal. 

ECs 
Sin Bact: 

1.25 
H37Ra: 
119.57 
H37Rv: 
238.24 
Beijing: 
264.71 

Beijing 4P: 
358.82 
MDR: 
450 

5186: 
564.71 

Fold change NA NA NA 
(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 

MDMs 
Sin Bact: 

1.25 
H37Ra: 
168.57 
H37Rv: 

240 
Beijing: 

280 
Beijing 4P: 

392 
MDR: 
572 

5186: 
648 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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MDMs (macrófagos derivados de monocitos) y 
células A549 (línea celular de célula epitelial) fueron 
plateadas por separas en platos de 24 cámaras a 
concentración de 5x105 células por cámara y se 
infectaron con todas las cepas a un MOI de 5:1 
(bact:cel), se dejaron juntas 18h para que hubiera 
fagocitosis, se lavaron las no fagocitadas con lavados 
con solución de Hank y estreptomicina. Se lisan las 
células con SDS por 10min y se para con 
Midddlebrook con BSA. Se preparan 4 diluciones 
seriales de los lisados celulares (1:10) y se platea 
10uL de cada una en agar 7H10. Se incuban las placas 
a 37C por 21 días y se cuentan las UFCs. 

ECs 
H37Ra: 
2500 

H37Rv: 
32500 

Beijing: 
92117.12 

Beijing 4P: 
131756.76 

MDR: 
394369.37 

5186: 
332432.43 

UFC/ mL 21 d NA 
(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 

MDMs 
H37Ra: 
5357.14 
H37Rv: 

17857.14 
Beijing: 

10714.29 
Beijing 4P: 

100000 
MDR: 

211210.76 
5186: 

408520.18 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Se hizo un ensayo MIC (minimum inhibitory 
concentration) posterior al ensayo pasado. 

H37Ra: 
2.08 

H37Rv: 
4.84 

Beijing 
22.49: 

Beijing 4P: 
28.72 
MDR: 
39.10 
5186: 
64.01 

pALMEX1: 
4.15 

pALMEX1+Tet 
80.28 

g/ mL NA NA NA 
(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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MDMs (macrofagos derivados de monocitos) y 
células A549 (línea celular de célula epitelial) fueron 
plateadas por separas en platos de 24 camaras a 
concentración de 5x105 celulas por cámara y se 
infectaron con todas las cepas a un MOI de 5:1 
(bact:cel), se dejaron juntas 2h para que hubiera 
faogicitosis, se lavaron las no fagocitadas con lavados 
con solucion de Hank y streptomicina. Por lo menos 
300 celulas fueron contadas y con que tuvieran al 
menos 1 bact adentro eran contadas como positivas. 

ECs 
H37Ra: 
20.98 

H37Rv: 
21.06 

Beijing: 
21.15 

Beijing 4P: 
22 

MDR: 
21.75 
5186: 
21.75 

pALMEX1: 
20.21 

pALMEX4: 
21.58 

pALMEX5: 
22.17 

 
MDMs 
H37Ra: 
22.02 

H37Rv: 
22.19 

Beijing: 
21.52 

Beijing 4P: 
21.85 
MDR: 
21.85 
5186: 
22.10 

pALMEX1: 
21.61 

pALMEX4: 
21.94 

pALMEX5: 
21.77 

% 2 h NA 
(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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En el ensayo pasado se contaron las bacterias por 
célula y se sacaron promedios. 2.5x105 

ECs 
H37Ra: 

6.77 
H37Rv: 

6.94 
Beijing: 

6.97 
Beijing 4P: 

6.90 
MDR: 
6.87 

5186: 
6.87 

pALMEX1: 
6.87 

pALMEX4: 
7.14 

pALMEX5: 
7.01 

 
MDMs 
H37Ra: 

7.08 
H37Rv: 

6.98 
Beijing: 

7.28 
Beijing 4P: 

6.95 
MDR: 
7.08 

5186: 
7.01 

pALMEX1: 
7.01 

pALMEX4: 
7.15 

pALMEX5: 
7.35 

Células 2 h 
Cuadro 2. 
Parámetro 

PTf. 

(Montoya-
Rosales et 
al., 2017) 



Cuadro A1. Datos experimentales recopilados de distintas fuentes bibliográficas. La columna 1 detalla el nombre de la variable o parámetro del modelo (según 
sea el caso del elemento integrado), mencionando el nombre que se le da en el modelo y el equivalente en el estudio experimental. La columna 2 menciona 
el tipo de estudio (in vivo e  in vitro), la columna 3 el tipo de técnica utilizada y la columna 4 una descripción de esta. Las columnas 5-8 detallan los datos 
cuantitativos y semi cuantitativos extraídos. La columna 9 menciona en qué parte del modelo fueron integrados los datos y la columna 10 la referencia al 
estudio. 
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Infección con 106 bacterias H37Rv en BALB/c 
silvestre (IL-4++) y mutados (IL-4--). Se muestran 
conteos en el silvestre (control) 

31914.89 
42553.19 

276595.74 
3244680.85 
2765957.44 
4957446.80 
6840425.53 

UFC 

1  
3 
7 

14 
21 
28 
60 

d NA 
(Hernández
-Pando et 
al., 2004) 
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Infección con 106 bacterias H37Rv en ratones BALB/c.  UFC 

14 
21 
28 
45 
75 
90 

d NA 
(Moreno et 
al., 2002) 

M
ac

ró
fa

go
s 

to
ta

le
s 

C
o

n
te

o
 d

e 

M
ac

ró
fa

go
 

A
lv

eo
la

r 
en

 

in
fe

cc
ió

n
 c

o
n

 

H
3

7
R

v 

In
 v

iv
o

 

C
o

n
te

o
 c

el
u

la
r Ratones macho BALB/c de 6-8 semanas fueron 

infectados con 2.5x105 bacterias viables M. tb 
H37Rv. Suspensiones celulares de pulmón obtenidas 
de BAL fueron analizadas por citometría de flujo 
usando anticuerpos anti-CD11c-APC 

111038.96 
108116.88 
176785.71 
43831.16 

251298.70 
625324.67 
471915.58 

Células/ 
pulmón 

1 
3 
7 

14 
21 
28 
70 

d 

Fig. 3.3A  
Optimizació

n 
paramétrica. 

(Garcia-
Romo et 
al., 2013) 
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r Ratones macho BALB/c de 6-8 semanas fueron 

inyectados con solución salina. Suspensiones 
celulares de pulmón obtenidas de BAL fueron 
analizadas por citometría de flujo usando 
anticuerpos anti-CD11c-APC 

179707.79 
206006.49 
191396.10 
143181.81 
149025.97 
147564.93 
198701.29 
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Fig. 3.3A  
Optimizació

n 
paramétrica. 

(Garcia-
Romo et 
al., 2013) 
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