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Resumen

Los bacteriéfagos son virus que infectan bacterias y resultan ser las entidades bioldgicas que mas se replican
en el planeta. Estos virus ayudan a regular ecosistemas y participan en la distribucién de nutrientes y control
de la poblacion bacteriana. Estos virus son abundantes en animales multicelulares, tan solo un humano puede
albergar 10 trillones de bacteritfagos. Estos ayudan a regular la microbiota humana ya que atacan a bacterias
patogenas, con lo cual juegan un papel importantisimo en la salud de las personas. Sin embargo, los estudios
actuales in vitro no son consistentes en la reduccién de bacterias tal como se observa in vivo. Este proyecto
tiene como uno de sus objetivos precisamente ayudar a entender la dinamica de interaccion virus-bacteria
mediante estudio in silico utilizando simulaciones mesoscoépicas de particulas brownianas activas y de esta
manera dar luz al entendimiento de la reduccion de bacterias patégenas por medio de bacteriéfagos, haciendo
énfasis al efecto de la motilidad de las bacterias. Cabe sefialar que, gracias a la construccion general de las
simulaciones, éste estudio puede generalizarse a la interaccion de cualquier virus, por ejemplo, el SARS-
cov2 con otras células como las del tejido pulmonar. Adicionalmente, dichos modelos de materia activa
también se usaron para modelar la comunicacién entre neuronas modelo que también se presentan en este
documento.

Palabras clave: Materia activa; Simulaciones numéricas; Fisica fuera del equilibrio; Biofisica.

L4

Introduccion

Hemos visto como bandadas de aves, bancos de peces y otros colectivos de animales parecen moverse de
manera sincronica y organizada, de tal manera que el enjambre, parvada, manada, etc. parecen tener vida
propia. Esto se conoce como movimiento colectivo, una caracteristica importante del movimiento colectivo es
que no solo ocurre a escalas macroscopicas como las parvadas, las manadas de antilopes o bancos de
peces, sino que también ocurre a escalas microscépicas como las suspensiones de bacterias, los tejidos
celulares o las micro- o nano- particulas activas sintéticas. Estos sistemas conforman la materia activa, un
término acufado para describir sistemas compuestos por muchos agentes biolégicos o artificiales, donde
cada agente tiene la capacidad de extraer energia del ambiente para generar trabajo. En este trabajo se
estudiaron dos sistemas activos: Sistema Virus-Bacteria y Sistema Neuronas. Utilizando simulaciones
numéricas para modelar las interacciones presentes en el sistema. A continuacion, daremos una definicion
de la materia activa, las simulaciones numéricas y los antecedentes de los sistemas a estudiar, la seccién de
Detalles de simulacion describe los modelos utilizados para cada sistema, la seccion Resultados se divide
en la subseccion de resultados para cada sistema. Por ultimo, se presenta la secciéon de Conclusiones.

Materia activa

La materia activa describe sistemas de agentes que interactian entre si, y consumen energia de sus
alrededores para realizar trabajo mecanico para moverse/nadar o enviar alguna sefial quimica o electrica a
otros agentes; dichos agentes pueden ser desde sistemas unicelulares, pasando por animales pluricelulares
y hasta materiales sintéticos capaces de intercambiar energia para auto-propulsarse. En general se tratan de
sistemas fuera del equilibrio termodinamico pues consumen energia interna o de sus alrededores [1-6].

La interaccion entre los agentes puede ser a través del intercambio de informacion, utilizando su percepcion
(visual, acustica, auto induccién o quorum sensing) los individuos en un grupo pueden cambiar su manera de
moverse de acuerdo con el comportamiento de sus vecinos, para asimilar la presencia de posibles
oportunidades y amenazas. En animales, esto puede estar relacionado a la detecciéon de una fuente de
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alimento o la ubicacidon de un depredador. En escalas mas pequefias, las células regulan la expresién
genética procesando las sefiales quimicas que reciben de su entorno. [2]

Para modelar la materia activa se presentan varias teorias, pero la que le dio origen fue propuesta por Tamas
Vicsek al darse cuenta de que no existia una teoria que pudiera describir el movimiento de las parvadas, las
colonias de bacterias o la quinesina moviéndose por el citoesqueleto. Partiendo del modelo de materiales
magnéticos desarrollado por Heisenberg, donde cada atomo se modela como una barra magnética que gira
libremente y el magnetismo a gran escala surge cuando las interacciones de estos imanes atémicos provocan
que la mayoria se alineen. Para aplicarlo a la materia activa Vicsek reemplazo los imanes con “flechas” en
movimiento para simbolizar particulas con velocidades que se alinean con la velocidad promedio de sus
vecinos pesado por un ruido aleatorio. Con sus simulaciones replicé patrones muy similares al movimiento
de las parvadas y bancos de peces. Jonh Toner considero que el enjambre de flechas de Vicsek podia
modelarse como un fluido continuo. Modificando las ecuaciones de hidrodinamica para explicar cémo las
particulas individuales utilizan energia. El modelo de fluidos de Toner y el modelo de particulas discretas de
Vicsek dieron comienzo a las simulaciones de materia activa. [1]

Simulacion Numérica

Algunos problemas de la mecanica estadistica tienen solucion analitica exacta. Con esto queremos decir que
una especificacion completa de las propiedades microscépicas de un sistema conduce directamente, y quizas
facilmente, a un conjunto de resultados o propiedades interesantes en la escala macroscopica. Las
computadoras pueden desempefiar un papel fundamental en los calculos de este tipo de trabajo. El problema
es que, al igual que la expansion virial, muchos esquemas de aproximacion “sencillos” no funcionan cuando
se aplican a los liquidos.

Las simulaciones numéricas desempefan un valioso papel a la hora de proporcionar resultados
esencialmente exactos para problemas de mecanica estadistica que, de otro modo, solo podrian resolverse
mediante métodos aproximados, o podrian ser bastante intratables. Los resultados de las simulaciones por
ordenador también pueden compararse con los de los experimentos reales. En primer lugar, se trata de una
prueba del modelo subyacente utilizado en una simulaciéon por ordenador. La simulaciéon por ordenador
proporciona una via directa desde los detalles microscopicos de un sistema hasta las propiedades
macroscoépicas de interés experimental. Ademas de ser de interés académico, este tipo de informacion es
tecnolégicamente Util. Puede ser dificil o imposible llevar a cabo experimentos bajo temperaturas y presiones
extremas, mientras que una simulacion por ordenador del material en, por ejemplo, una onda de choque, un
plasma de alta temperatura, un reactor nuclear o un nucleo planetario, seria perfectamente factible. Detalles
bastante sutiles del movimiento y la estructura molecular, detalles del movimiento y la estructura molecular.

Sistema Virus-Bacteria

Los bacteriéfagos son virus que infectan a las bacterias y son las entidades bioldgicas replicativas mas
abundantes del planeta, ayudando a regular los ecosistemas y participando en la derivaciéon de nutrientes y
el control de las poblaciones de bacterias. Estos virus también son abundantes en los animales multicelulares,
desde los cnidarios hasta los humanos, y, junto con sus bacterias asociadas, afectan a la salud de los
metazoos. Los seres humanos albergan alrededor de 10 billones de fagos, y unos tres mil millones de fagos
penetran en el cuerpo humano diariamente. Estudios anteriores han demostrado como los fagos ayudan a
regular el microbiota humano combatiendo las bacterias patéogenas, lo que tiene importantes implicaciones
para la industria sanitaria. Sin embargo, ciertos fagos que son eficaces in vitro no son consistentes en la
reduccion de las concentraciones de huéspedes de bacterias in vivo, lo que limita la comprensiéon de como
los fagos controlan las bacterias en sus entornos naturales. En los animales, las bacterias y los fagos
colonizan en gran medida las capas de moco que cubren los érganos internos. El moco estd compuesto
principalmente por grandes glicoproteinas llamadas mucinas, que se autoorganizan formando una malla. Las
mucinas son secretadas constantemente por las células epiteliales subyacentes y estan sometidas a fuerzas
de cizallamiento que desprenden las capas mas externas. La secrecibn mantiene una capa de moco
protectora con un grosor que oscila entre 10 y 700 ym y que depende de la especie y de la localizacion del
cuerpo. Los fagos del intestino humano contienen dominios hipervariables similares a las inmunoglobulinas
que se asemejan a los anticuerpos y a los receptores celulares, que se muestran en las proteinas
estructurales de los fagos. Los experimentos in vitro han demostrado que el dominio similar a la
inmunoglobulina de la proteina de la capside externa de los fagos se adhiere al moco, uniéndose débilmente
a los abundantes glicanos de las mucinas; se demostré que este dominio es prevalente en los fagos de
diferentes entornos. Esto motivo un marco de adherencia de bacteriéfagos al moco, que considera a los fagos
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como una defensa antimicrobiana no derivada del huésped en las superficies de la mucosa del metazoan y
asigna la subdifusion como el Gnico mecanismo que impulsa el aumento de las tasas de encuentro del
bacteriofago con las bacterias en el moco

Sistema de Neuronas

Las neuronas, junto con las células gliales, son las células que forman los sistemas nerviosos central y
periférico. Mediante estos sistemas los animales pueden comunicarse con el medio exterior y con el interior
del cuerpo, captando sefiales, procesando la informacion y emitiendo respuestas, normalmente haciendo
contraer a los musculos para mover partes del organismo o desplazarse. Las neuronas son las principales
encargadas de realizar estas funciones puesto que estan especializadas en la recepcion, procesamiento y
emision de informacion mediante mecanismos quimicos y eléctricos que estan fundamentalmente asociados
a su membrana plasmatica.

Las neuronas se aglomeran en grupos grandes conectados entre si formando circuitos. Dentro de cada
circuito, las neuronas se comunican entre ellas principalmente mediante unas especializaciones en sus
membranas celulares denominadas sinapsis.

Morfologia

Las neuronas poseen la morfologia mas diversa y compleja de todas las células del cuerpo. Una neurona
esta dividida en tres dominios celulares: soma, dendritas y axon. El tamafio y forma del soma, la densidad
y organizacion de las dendritas, asi como la disposicion, longitud y patron de ramificacion de los axones son
diferentes para cada tipo de neurona.

Figura 1. Imagen de una neurona Figura 2. Imagen de la corteza cerebral de
de la corteza cerebral de una rata una rata con una tincion general donde se ha
impregnada con la técnica de Golgi. colocado superpuesta la célula de la imagen

de la Figura 1 a tamano real aproximado.
(imdgenes obtenidas de [5])

El soma o cuerpo de las neuronas puede ser muy variable, pudiendo tener forma piramidal, esférica,
estrellada, fusiforme o en cesta. El tamafio medio de un soma neuronal es de unas 20 ym. El cuerpo celular
o soma es el dominio del que parten las dendritas y también el axén.

Las dendritas son el principal elemento de recepcion de informacién de las neuronas. Las dendritas de
muchas neuronas poseen unas pequefias protuberancias especializadas en recibir informacién denominadas
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espinas dendriticas, las cuales son el elemento postsinaptico de la sinapsis. Se denominan entonces
dendritas espinosas, mientras que las que carecen de espinas se denominan dendritas lisas.

El axén es inicialmente una prolongacién delgada que parte del soma o de una porcién dendritica gruesa y
proxima al soma. Del soma surge una protuberancia que se adelgaza enormemente denominada cono
axonico, porque su didametro disminuye de manera clara, del cual continda el axén. El axon puede tener una
longitud variable, desde menos de 1 milimetro a varios metros, dependiendo del tipo neuronal. El axén es el
responsable de transportar y transmitir la informacion, recogida e integrada por las dendritas y el soma, a
otras neuronas.

b// Prologaciones

Dendritas axénicas —
espinosas /

Soma
Cono b

axonico

N Soma
- Prologaciones
axoénicas

P
Ax6N Dendrita
no espinosa

Figura 3. Imdgenes procedentes de secciones gruesas impregnadas con la técnica de Golgi en corte. (imdgenes obtenidas de [5])

Al tener un conjunto de neuronas ellas empezaran a crear enlaces mediante sus tres dominios, de modo que,
dara paso a un tipo de red electronica por donde viajara la informaciéon como una onda electromagnética,
esto es interesante, debido a que computacionalmente uno puede crear estas conexiones y analizar
cuantitativamente ciertos aspectos del sistema variando parametros como la morfologia de la neurona o el
numero de conexiones posibles de la misma.

Detalles de simulacion

1.- Modelo virus-bacteria (ABP’s)

En este modelo se quiere estudiar a los virus como a las bacterias en base a un estudio in sillico utilizando
simulaciones mesoscopicas de particulas brownianas activas. Para explorar el estudio de las particulas
brownianas activas usaremos la ecuacion de Langevin el cual las describe.

mi = —pxt +&—VU(x) + F,

En la cual tenemos términos de inercia, friccion, fuerza estocastica, un potencial conservativo de interaccion
entre particulas y una fuerza de autopropulsion. Usaremos el caso donde esta ecuacion esta sobre
amortiguada i.e. donde nuestra fuerza de friccion es mucho mayor que la fuerza de inercia para asi obtener
lo siguiente:

0=—pz+&—VU(x)+ F,

Teniendo esta ecuacion diferencial usaremos el algoritmo de Verlet, con el cual resolveremos la ecuacion
diferencial estocastica.

Az z(t+ At) —z()
At At

Acomodando nuestros términos y despejando obtenemos la ecuacion la cual nos describe la evolucién
temporal de las posiciones.
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At At
x(t+ At) = z(t) + éAt — —VU(z)+ —F,
H H H

Usando los resultados de la ecuacion de difusion de Einstein, de Smoluchowski y de la ecuacién de Ermack-
McCammon, obtenemos nuestra ecuaciéon de dinamica browniana, como lo requerimos para 2 dimensiones
nos resulta lo siguiente:

z(t + At) = x(t) + V2DALE, + (=VU(x) + Fy)

KgT
y(t + At) = y(t) + V2DAtE, + % (=VU(y) + Fa)

Generalizamos estas ecuaciones para N moléculas, donde menos el gradiente del potencial es igual a la
fuerza conservativa entre la particula i y la particula j:

N

D -
KgT 21
Jj#i

Esta ecuacién es la que usaremos para modelar nuestro estudio in silico, donde la parte conservativa esta
dada por una interaccion tipo Lennard-Jones (LJ)

=] ()"- (7]

Y dado que solamente queremos particulas meramente repulsivas tomamos el potencial LJ cortado y
ajustado, de tal manera que obtenemos el potencial WCA.

. 1

ULJ"—G S1 T’ij<260'
. 1

0 si TijZQGO'

Uwvca = {

Con esto tenemos lo necesario para hacer el calculo de las posiciones en cada paso de tiempo.

Fraccion de llenado (P.F.)

Una manera de medir la densidad de virus y/o bacterias en el sistema, tomando en cuenta su tamafio es por
medio de la fraccion de llenado la cual es la razon entre la suma de las areas de las particula entre el area
total de la caja de simulacion. Para nuestra fraccion de llenado total tendremos que hacer la suma entre la
fraccion de llenado de los virus y la de las bacterias.

or = ¢v + OB

En términos de areas tendremos la relacion del area tanto de N particulas como de la caja, esta P.F. va de
0 a 1. Note que valores mayores de 1 se refiere a solapamiento entre las particulas. Con esto mencionado
tenemos el P.F. como

¢T:%[

N‘2/O'%/ + Néa%
1.2

Note que el P.F. esta dado por el numero y diametro de los virus y bacterias asi como del tamafio de la
caja.

Simulacion
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Inicio =8 establece el Se grafican las
—> tlgm;lao qée la > particulas en base
Slmlijni;la WS alas posiciones
Se ingresa el — guardadas
P.F, Nyy Np ‘
* Se hace el calculo
de fuerzas y se Se hace un analisis
Se calcula el actualizan las de los datos
tamaifio de la caja posiciones obtenidos y del
y las constantes * si analisis de las fotos
I
‘ No Se guardan las ‘
Se imprime el largo posiciones en Fin
y ancho de la caja documentos

Se asignan los virus y
bacterias y se colocan [
en la caja

¢ Termino la
simulacién?

Figura 5. Diagrama de flujo de la simulacién de virus con bacterias.
2.- Modelo de neuronas

Este modelo de neuronas se denomina Modelo #0, éste modelo es el caso mas simple en el sentido de que
cada neurona puede conectarse solamente a otra neurona y ésta a su vez a otra. De modo que, si la i-ésima
neurona esta conectada con la k-ésima neurona y ésta a su vez esta conectada con la n-ésima neurona,
entonces la k-ésima neurona ya no se podria conectar o ser conectada por ninguna otra. En otras palabras,
se puede visualizar como si estuviéramos en un grupo de personas, nos lanzamos una bola de estambre y
solo te quedaras con un punto del hilo, creando un “camino” por el cual podemos nosotros modelar que viaja
una onda electromagnética. Este funcionamiento se expresa mejor con el siguiente seudocodigo :
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Se introd valores ¥ r
RedNeuronal ———— % como nam de r neuronas, Slisonoaibiiios
longitud de la caja, la caja de simulacion.
longitud de los axones, —> <
tamario de la neurona, etc. Pedimos una posicion
aleatoria en x & y para
ahi colocar nuestra
neurona.
v
Verificamos que 2
©0 mas neuronas no EEEE— Se solapan
se puedan solapar

Donde algunos de los aspectos mas
relevantes de nuestro modelo #0 que
nosotros hasta el momento podemos
manipular serian:

Numero de neuronas.
Longitud del axon.
Probabilidad de conexion.

Longitud de nuestra caja de
simulacion.

Tamafio de la neurona.
Posicion especifica para introducir
nuestra onda EM.

Se ignora la neurona. dentro de la longitud de
nuestro axén para poder hacer
una conexion neuronal
Si ‘
¢La neurona esta Si ¢ Esta dentro de NO
ocupada o ya <+ nuestro radio de -~ Se ignora la neurona
tiene conexion? corte ?
NO
Pedimos un valor
aleatorio ente O - 100 para
i ini i NO ¢Ya se
asignar un valor minimo Repetimos para las n K
para | poder aceptar la cantidad de neuronas ¥ analizaron todas
ion. las neuronas?

| i

NO El valor pedido es sl .
Seignora la neurona, ¢——— mayor a nuestra %mgm
cota de conexion. L5 Introducimos una sefial
EM en alguna neurona y
hacemos que esa sefial <«
viaje por todas sus
conexiones.
{
¢lLa distancia es Vemos la distancia que
e </ ha viajado la sefial con porcolacion del < cuales neuronas ha
percolacion? imcial sistema. viajado nuestra sefial.

El sistema no ha
percolado.

El sistema percolo -

NO ’J

v
Iteramos en el iempo y
¢ El tiempo es < ~ — vemos como viaja la
cdsoidtady:? senfal en el sistema

I}SI

Guardamos las
.,  posic por Ie . FiIn del
ha viajado la sefal y si el programa
sistema ha
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Resultados

1.- Modelo virus-bacteria (ABP’s)

En este proyecto se realizaron una serie de simulaciones con un numero fijo de virus y se estuvo variando
tanto el nimero de bacterias como el PF, ademas de que todas las simulaciones se realizaron con un millén
de pasos. Los resultados de estas simulaciones se muestran a continuacién donde el nimero fijo de virus en
todas las simulaciones fue de N, = 4000.

Figura 6. Simulaciones a diferentes PF ¢B= {0.36,0.1143, 0.346}. En rojo las bacterias con un didmetro 10 veces mds grande que los virus en azul.

Un estudio realizado fue el calculo de la Funcion de distribucion radial se muestra a continuacion, el primer
caso se observa la funcién de distribucion radial entre virus con virus para 5 diferentes PF de bacterias.

Funcion de distribucion radial(Vv-V)
—— ¢5=0.0
—— ¢5=0.009
a- —— ¢5=0.019
¢s = 0.0364
3- —— ¢5=0.1143
—— ¢5=0.346

00 25 50 7‘5 10‘ o 12v 5 15v 0 17‘ S 20‘ o
rlol

Figura 7. Funcidn de distribucion radial entre virus a diferentes fracciones de llenado.

Podemos observar que en todos los casos de diferente PF la funcion tiende a valores de uno para distancias
largas, como es de esperarse. Note que el caso con el maximo de bacterias (curva negra) tiene un
comportamiento diferente a los otros casos, esto se debe a que en este caso los virus se distribuyen alrededor
de las particulas grandes que representan a las bacterias. El minimo en la g(r) alrededor de 7.5 y 10.0 nos
refleja que son zonas ligeramente bajas de encontrar particulas de virus. Un comportamiento similar se
observa en el caso de la funcién de distribucion entre virus y bacteria, donde existe una zona con un minimo
de la g(r) alrededor de r= 10y 15.
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Funcion de distribucion radial(Vv-B)

. —— ¢5=0.009 |
—— ¢5=0.019 ‘
5- ¢5=0.0364
4- — ¢s—01143‘
— —— ¢5=0.346 ‘
B3
5-
1 f\.”\\

=]

=]
wn
=
—
-
]
N
¥

riol
Figura 8. Funcidn de distribucion radial entre virus y bacterias a diferentes fracciones de llenado
El ultimo caso donde es la funcion de distribucion radial entre bacteria-bacteria se muestra a continuacion.

Funcion de distribucion radial(B-B)
|

4- —— ¢5=0.019
—— ¢5=0.0364
3 —— ¢ =0.1143
—— ¢5=0.346
S 2
1 -
0 5 10 5 20 5 3;3 35 40 45

Figura 9. Funcidn de distribucién radial entre Bacterias a diferentes fracciones de llenado

En este caso encontramos que, aunque no se alcanza a apreciar que en otros PF tiende a uno podemos
suponerlo, pero para confirmar esto se requiere que nuestro sistema sea mas grande conservando el PF de
las bacterias igual para este analisis de densidades, este analisis de Bacteria-Bacteria se realizé con méas de
una de las simulaciones in sillico y haciendo un promedio el cual nos permitié observar que el repetir estas
simulaciones nos dio mas estadistica la cual no se tenia.

Ademas, otro andlisis que hicimos fue el caso donde el PF de las bacterias era cero, con lo cual solo
analizamos solamente la funcion de distribucién radial de Virus-Virus

pag 9



pe VOLUMEN 16

XXVII . .
S XXVII Verano De la Ciencia
d%a ISSN 2395-9797
N WWW. jovenesenlaciencia.ugto.mx
Funcion de distribucion radial a diferentes PF (V-V)
20 - —— $=0.05
— ¢=0.1
L. — ¢=0.2
— ¢=0.3
— — ¢=0.4
‘g’,lo
CCI-—J
0 1 2 3 4 5 7 8
rio]

Figura 10. Funcidn de distribucion radial a diferentes fracciones de llenado de virus

Con este analisis de solo virus podemos observar que en base a que disminuye nuestro PF nuestro sistema
tiende a comportarse como a un gas, si observamos a un PF de 0.4 el sistema se comporta como un liquido
lo cual es bastante bueno para nosotros ya que esto nos dice que el sistema que se realizé funciona de
manera consistente a lo esperado.

Para estudiar la difusion de los virus y baterias del sistema modelado se calculé el desplazamiento cuadratico
medio para las PF estudiadas. La siguiente figura muestra el desplazamiento cuadratico de la bacteria.

Bacteria: Deslazamiento Cuadratico Medio < A r2>

é oooggOM
1e+06 | 6 %% Oigw
) o B
& s ° oo :
5 100000 f ° $% 5al -
Y 2 o :
=] ° a vvvvv -
(=] v -
< 10000 ¢ a v ¥  og=0009 ©
v ®g=0019 © -
1000 | v 0g=00364 ©
®g=0.1143 0O :

®5=03460 V

100
100 1000
log T

Figura 11. Desplazamiento cuadrdtico medio de las bacterias para diferentes P.F. () en escala logaritmica.

Utilizando la relacion <Ar>>= 4Dt, se calculd el coeficiente de difusion, la figura muestra como el coeficiente
primero es proporcional al tiempo y lentamente tiene a un valor constante. Cuando D es proporcional al tiempo
indica que se presenta un régimen balistico y cuando D es una constante la bacteria entra en el régimen
difusivo.
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Bacteria: Coeficiente de Difusién D
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Figura 12. Coeficiente de difusion de las bacterias para diferentes P.F. (¢p).

Note que para P.F. bajos, D no llega ain a un valor constante. Esto resalta un aspecto importante para las
futuras simulaciones a realizar, para F.P bajos (menores a 0.3) se requiere mas tiempo de simulacion para
termalizar el sistema.

Para el virus también se requiere mas tiempo de simulacién para las PF menores a 0.3, igualmente, los
resultados indican para los tiempos iniciales se presenta un régimen balistico proporcional al tiempo y tiende
a un régimen difusivo para tiempos mayores.

Virus: Coeficiente de Difusién D
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Figura 14. Desplazamiento cuadrdtico medio de los virus para diferentes PF.

Se realizo el calculo del desplazamiento cuadratico medio de los virus sin bacterias (PF de bacterias = 0) y
es proporcional al tiempo y el coeficiente de difusion tiende a una constante.
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Figura 15. Desplazamiento cuadrdtico medio y coeficiente de difusién para virus (PF de bacterias igual a cero).

La figura muestra la relacion entre el coeficiente de difusion y la PF de bacterias, para las simulaciones se
mantuvo constante el numero de virus por lo tanto al agregar bacterias la densidad de los virus aumentaba.
Para las bacterias el coeficiente de difusion es inversamente a la PF, por lo tanto, la presencia de los virus
no tiene contribucién al desplazamiento de las bacterias, hecho que concuerda con los resultados
presentados en la investigacion de la referencia [4], donde realizan un estudio sistematico de mezclas de
particulas activas y pasivas, en este trabajo las particulas activas son las bacterias y las pasivas los virus.
Asimismo, ocurre con los resultados obtenidos para la difusion del virus.
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Bacteria
600 Virus ) _
Q 400 *:\\ -
- 2 3
0 | [l
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Figura 16. El coeficiente de Difusién como funcion de la P.F. (¢ ) de las bacterias.

2.- Modelo Neuronas.

Como mencionamos en la seccién “Detalles de simulacion”, nosotros podemos manipular parametros del
sistema y hacer estudios sitematicos para describir las conexiones neuronales con nuestro modelo #0. A
continuacién describiremos los experimentos obtenidos variando parametros como posicién inicial de la sefial,
longitud de axén y tiempo de percolacion.

2.1-. Punto inicial de la onda EM.

En nuestra simulaciéon nosotros somos capaces de manipular en que parte de nuestra caja de simulacion
buscamos que llegue nuestra sefial inicial, por el momento tenemos tres casos de analisis : Caso orilla, Caso
orilla-centro y Caso centro.

Todos tienen una evolucién diferente como se muestra a continuacion
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Caso Orilla: Buscamos la neurona mas cercana al vértice inferior izquierdo de la caja y ahi
hacemos que llegue la sefal.
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Caso Orilla-Centro: Buscamos la neurona mas cercana al centro del lado izquierdo de nuestra caja de
simulacién y ahi hacemos que llegue la sefial.
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Caso Centro: Buscamos la neurona mas cercana al centro de nuestra caja de simulacion y ahi hacemos
que llegue la senal.
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Como se aprecia en las imagenes, los tiempos iniciales es donde se ve la diferencia en la evolucién de los
sistemas, pero ya avanzado el tiempo los sistemas empiezan a tener cierta similitud entre ellos como se
analizara a continuacion.
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2.2-. Variacion de longitud de axon.
En cada uno de los sistemas introducimos una cantidad de 200 neuronas las cuales supusimos que poseen
una forma circular con un radio de 1 o (60 micras), en una caja de simulacion de 1200 o, donde fuimos
variando la longitud de los axones y contando porcentaje promedio de neuronas activadas en 1000
simulaciones independientes en cada uno de nuestros tres acomodos previos y esto es lo que obtuvimos.

100 T T T T T T T T
‘centro.dat’
‘orilla.dat’
‘Orillacen.dat’ —%—
80 — b
wv
1~}
=
©
=
3 60 B
©
wv
i~
=
e
5 40 - b
=
=
20 -1
(o]
o] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Longitud del Axon [oO]

Figura 17. Andlisis del % de neuronas activadas vs longitud de axén en cada acomodo.

Como mencionamos anteriormente, en general la diferencia entre los sistemas es a tiempos iniciales, cuando
se prolongan dichos tiempos y se hacen multiples pruebas, podemos apreciar que los tres acomodos activan
la misma cantidad de neuronas, de modo que, para nuestro modelo #0, no importa en que neurona iniciemos
la simulacién haciendo las suficientes pruebas tendremos la misma cantidad de neuronas activadas sin
importar el inicio. También apreciamos que a mayor longitud de axén mayor cantidad de neuronas tenemos
conectadas.
2.3-. Percolacion de los sistemas.

En el campo de la materia condensada suave se conoce como percolacion cuando un proceso del sistema o
un parametro de orden ocupa el tamafio del sistema, para esto nosotros definimos longitudes las cuales los
sistemas tienen que recorrer y asi decir que el sistema ha percolado, para este analisis usamos los 2 primero
casos, Caso Orilla y Caso Orilla-Centro. En el primer caso debe recorrer una longitud cercana a la longitud
de la diagonal mayor de la caja, mientras que el segundo debe recorrer una longitud cercana a longitud de la
caja. Donde hicimos 1000 casos y recuperamos la siguiente informacion variando la longitud del axon.

100 T T T T T T T T
‘Porilla.dat’” —+—
‘Porillacen.dat’

80
60 — -

40 o+

(%) de sistemas percolados

A

o 1 e 1 1 1 1 L L
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Figura 17. Andlisis del % de sistemas percolados vs longitud de axén en cada acomodo.
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Entonces si nosotros quisiéramos hacer un analisis entre los sistemas tendriamos que fijar una distancia igual
para cada uno de los acomodos, pero en este caso nosotros estamos interesados en la complejidad individual
que tiene cada acomodo para poder llegar a la percolacién como se ha planteado. Lo mas interesante de
estas dos pruebas sistematicas es que la longitud del axén juega un papel muy importante si es que buscamos
que el sistema este los mas conectado posible, como podemos ver en ambas pruebas, a mayor longitud
mayor cantidad de neuronas activadas y mayor cantidad de sistemas percolados.

Conclusiones

En base a los resultados del modelo de virus-bacteria se puede observar que el caso con mas cantidad de
bacterias modifica la configuracion espacial de los virus, mientras que el resto de los casos son similares.
Este es nuestro modelo inicial para observar como es que los virus interaccionan con las bacterias y a partir
de este mismo se puede hacer un analisis mas extenso. Ademas, hemos encontrado que es necesaria mayor
estadistica para las funciones de correlacion y para los desplazamientos cuadraticas medios.

Para el modelo #0 de las neuronas es importante mencionar que se puede mejorar la simulaciéon haciendo
un mapa mas complejo de conexién, en el laboratorio estamos buscando que las neuronas tengan n > 1
cantidades de conexiones por las cuales pueden viajar las ondas electromagnéticas haciendo que en lugar
de parecer un camino podamos acercarnos al comportamiento real de las neuronas en una prueba in vitro
modelando algo parecido a las ramificaciones de una red neuronal real. A pesar de la simplicidad del modelo,
podemos rescatar aspectos importantes para simulaciones mas sofisticadas a futuro, por ejemplo, vemos que
las coordenadas cartesianas no son las adecuadas para este sistema, buscaremos trasladarnos a
coordenadas polares y asi tener una definicion de percolacion del sistema independientemente de la
geometria del sistema. Por otro lado, vemos que parametros como la cantidad de neuronas y la longitud del
axoén van de la mano, de modo que, podemos realizar estudios sistematicos con dichos parametros y hacer
que a ciertos valores dados por la bibliografia tener pruebas mas apegadas a las experimentales. Es un
modelo sumamente simple, pero nos da una idea de como estructuras tan complejas como el cerebro
humano, puede en algun punto, ser explicado con simulaciones numéricas y fundamentado en la teoria de la
materia activa.
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