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4.4. Gráficas de dispersión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5. Conclusión y perpespectiva 59

Bibliograf́ıa 59

A. Prueba de Mann - Whitney para el peso promedio 65

B. Prueba de Mann - Whitney para el promedio de glucosa
basal 66

C. Prueba de Mann - Whitney para el promedio de parámetros 68
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todos los maestros que me han compartido sus conocimientos y apoyado
durante esta trayectoria.
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Resumen

La prevalencia de diabetes tipo 2 ha aumentado de manera constante en
todo el mundo, lo que la convierte en un problema de salud a nivel mun-
dial. La Organización Mundial de la Salud reconoce que la mayoŕıa de los
casos y defunciones provienen de páıses de mediano a bajos ingresos. Sin
embargo, ha sido reportado que la probabilidad de desarrollar diabetes tipo
2 puede reducirse en pacientes que están en alto riesgo con cambios de estilo
de vida adecuados e intervención médica oportuna. Recibir un tratamiento
oportuno puede resultar dif́ıcil debido al periodo asintomático previo al inicio
de la enfermedad. Por esta razón, en el presente estudio utilizamos el modelo
matemático propuesto por Ackerman (1969) y datos recuperados de un ex-
perimento con ratones C57BL/6J para determinar si un parámetro puede ser
utilizado para identificar resistencia a la insulina. La resistencia a la insulina
se refiere a la respuesta inadecuada de las células hacia la insulina, que puede
llevar a niveles elevados de glucosa y diabetes tipo 2.

Se ha reportado que la cepa de ratón C57BL/6J es propensa a desarrollar
resistencia a la insulina, hiperglucemia y diabetes tipo 2 inducidas por la
dieta. Es por esto que 6 ratones fueron sometidos a una dieta alta en grasas
durante 60 d́ıas y un grupo de 5 ratones control se mantuvieron con una
dieta chow estándar. Ambos grupos fueron sometidos a una prueba de to-
lerancia a la glucosa intraperitoneal cada 15 d́ıas a lo largo de la duración
del experimento, el cuál fue de 60 d́ıas. Con los datos recolectados de las
pruebas se generaron curvas de tolerancia. Una versión modificada del mode-
lo matemático propuesto por Ackerman (1969) fue ajustado a las curvas de
tolerancia y los valores de los parámetros se obtuvieron utilizando inferen-
cia Bayesiana. La evolución de los valores de los parámetros ajustados a las
curvas de tolerancia durante los 60 d́ıas de experimentación fue observada.
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Se encontró que el parámetro que representa la amplitud de las curvas de
tolerancia, A, puede ser útil como una señal de detección temprana a una al-
teración de la homeostasis de la glucosa, posiblemente debido a la resistencia
a la insulina.



Abstract

The prevalence for type 2 diabetes has been steadily rising worldwide, ma-
king it a global health concern. The World Health Organization [WHO] has
reported that most of the cases and deaths derive from low- to middle –
income countries. However, it has also been reported that the probability of
developing type 2 diabetes can be lowered in patients who are at high risk
with adequate lifestyle changes and opportune medical intervention. Recei-
ving an opportune treatment can be made difficult due to the asymptomatic
period prior to the onset of the disease. For this reason, in the present study
we used the mathematical model proposed by Ackerman (1969) and data
recovered from an experiment with C57BL/6J rats to determine if a para-
meter can be used to identify insulin resistance. Insulin resistance refers to
the impaired response of cells to insulin, which can lead to elevated glucose
levels and type 2 diabetes.

The strain of rats C57BL/6J are known to develop diet induced insulin
resistance, hyperglycemia, and type 2 diabetes. For this reason, 6 rats were
put on a high – fat diet for 60 days and a control group of 5 rats were kept on
a standard diet. Both groups were submitted to an interperitoneally glucose
tolerance test every 15 days throughout the duration of the experiment, which
was 60 days. From the data collected by these tests, glucose tolerance curves
were obtained. A modified version of the mathematical model proposed by
Ackerman (1969) was fitted to the glucose tolerance curves and the values
of the parameters were obtained using Bayesian inference. The evolution of
the value of the parameters adjusted to the tolerance curves of both groups
during the 60 days of experimentation was observed. It was found that the
parameter representing the amplitude of the glucose tolerance curves, A, may
be useful as an early warning sign of impaired glucose homeostasis, possibly
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due to insulin resistance.



Caṕıtulo 1

Marco Teórico

1.1. Datos generales

La diabetes se define por la Organización Mundial de la Salud (OMS) co-
mo una enfermedad metabólica crónica caracterizada por niveles elevados de
glucosa en la sangre. Concentraciones de glucosa para pacientes diabéticos,
pre – y posprandial se muestran en la tabla 1.1. Niveles elevados de glucosa
por tiempos prolongados pueden causar complicaciones a la micro- y ma-
crovasculatura. A lo largo, dichas complicaciones pueden causar retinopat́ıa,
nefropat́ıa y neuropat́ıa. Pacientes con diabetes tipo 2 son propensos a morir
de manera prematura principalmente debido a complicaciones macrovascu-
lares. Existen tres tipos principales de diabetes: tipo 1, tipo 2 y gestacional.
La diabetes tipo 2 (DT2) es la más común ya que es causante del 75 – 95 %
de los casos totales de diabetes [Campbell, 2001,Stumvall et al., 2005].

Cuadro 1.1: Concentración de glucosa de pacientes diabéticos

Glucosa en ayunas ≥ 126 mg/dL

Glucosa postprandial

(2 horas después de ingerir un alimento )
≥ 200 mg/dL
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1.2. Estad́ıstica

En el 2006 el 7 % de la población mexicana padećıa de algún tipo de dia-
betes. En el 2016 esto aumentó a 10.4 %, mismo año en que la diabetes fue
declarada una emergencia epidemiológica en todo el páıs [Secretaria de Sa-
lud, 2016,Levaillante et al., 2019]. Al aumentar la cantidad de pacientes con
esta enfermedad también aumentan los gastos para atender a dicha cantidad
de pacientes. De acuerdo con lo reportado por la Fundación Mexicana para
la Salud, en el 2012 se generó una carga económica de 362,859.82 millones
de pesos para atender a los 6.4 millones de pacientes diabéticos de dicho
año. Esta carga económica incluye costos directos e indirectos. Los directos
corresponden a los gastos de las instituciones médicas para atender a los pa-
cientes y los gastos indirectos hacen referencia a la pérdida de ingresos por
parte de una compañ́ıa o empresa debido a una muerte prematura o incapa-
cidad de algún empleado [Barraza – Lloréns et al., 2015]. Se espera que en
los próximos años siga aumentando la prevalencia de la diabetes y con ella
la carga económica del páıs. En particular, se espera tener un aumento de
casos de DT2, entre la población joven [Abdul – Ghani et al., 2007]. Para ra-
lentizar dicho proceso es importante tener un entendimiento adecuado sobre
la patofisioloǵıa y el desarrollo de la DT2.

1.3. Patofisioloǵıa de diabetes tipo 2

La diabetes tipo 2 se caracteriza por una falla secretora de insulina y por la
resistencia que desarrollan las células hacia ella. La insulina es una hormona
pept́ıdica secretada por las células beta del páncreas y es liberada en mayores
concentraciones durante un estado posprandial. Dentro de sus funciones se
incluyen la supresión de la liberación de glucosa endógena y promover la cap-
tación de glucosa estimulando la translocación de la protéına transportadora
de glucosa, GLUT4, lo cual permite el paso de la glucosa desde el torrente
sangúıneo al interior de la célula [Iwasa & Marshall, 2016, Swiderska et al.,
2018].
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Figura 1.1: Cascada de señalización de la insulina; Paso 1: la insulina se une

a su receptor y genera una cascada de señalizaciones. Paso 2: la translocación

de la veśıcula de almacenamiento de GLUT4 (GSV). Paso 3: Glucosa entra

a la célula por el GLUT4.

1.3.1. Translocación de GLUT4

Los transportadores de glucosa GLUT4 se encuentran principalmente en
las células del tejido adiposo y muscular, esta última es responsable de la
internalización del 80 - 90 % de glucosa [DeFronzo & Tripathy, 2009, Leto
& Saltiel, 2012]. El proceso en el que la insulina activa la translocación del
GLUT4 se puede observar en la figura 1.1.

En el paso 1 observamos al receptor de insulina, el cual se encuentra en la
superficie de las células del tejido muscular y adiposo, y es conformado por
dos subunidades alfa extracelulares y dos subunidades beta intracelulares.
Al unirse al receptor, la insulina provoca un cambio conformacional de las
subunidades beta del receptor, que llevan a la autofosforilación de estas. Esto
lleva a la unión y fosforilación de la protéına sustrato del receptor de insulina
(IRS), posteriormente la fosfoinositol 3 - quinasa (PI3K) se une a la IRS y es
activada. La activación de los PI3K estimula la fosforilación de fosfatidilino-
sitol 4, 5 – bisfosfato (PIP2) a fosfatidilinositol (3,4,5) – trisfosfato (PIP3).
El aumento de concentración de PIP3 activa a las protéınas piruvato deshi-
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drogenasa quinasa 1 (PDK1) que en cambio fosforilan a las protéınas quinasa
B (AKT/PKB). AKT cataliza la fosforilación del sustrato AKT de 160 kDa
(AS160), estimulando aśı la translocación de la veśıcula de almacenamiento
de GLUT4 (GSV) hacia la membrana celular, lo cual vemos en el paso 2. En
el paso 3 el GLUT4 es insertado en la membrana celular y permite el paso
de la glucosa dentro de la célula [Thong et al., 2007,Swiderska et al., 2018].

1.3.2. Inhibición de liberación de glucosa endógena

El h́ıgado es un órgano clave para mantener la homeostasis de glucosa, ya
sea en ayunos o posterior a ingerir algún alimento. Durante un estado pos-
prandial el rápido aumento de glucosa en la sangre promueve la activación del
proceso de glucogenogénesis en los hepatocitos. En dicho proceso la glucosa
es almacenado en el h́ıgado como glucógeno. Esto favorece la disminución de
glucosa en el torrente sangúıneo. En ayunas cuando la concentración de glu-
cosa disminuye el glucógeno almacenado es liberado, proceso conocido como
glucogenólisis. Esto aumenta los niveles de glucosa en el torrente sangúıneo.
La glucogenólisis es especialmente importante para mantener niveles saluda-
bles de glucosa durante la noche, cuando el cuerpo no recibe alimento [Zhou
et al., 2004,Han et al., 2016].

Durante las primeras horas del ayuno predomina el proceso de glucogenóli-
sis, que es la degradación de glucógeno a glucosa. El 85 % de la glucosa
endógena liberada durante las primeras horas del ayuno se debe a la gluco-
genólisis. Cuando se agotan las reservas de glucógeno, domina el proceso de
gluconeogénesis, que es la producción de glucosa a partir de glicerol, lactato
y aminoácidos [Kelsall et al., 2007,Rodŕıguez – Trejo, 2012]. Se ha reportado
en pacientes sanos que después de un ayuno de aproximadamente 42 horas,
el 77 – 94 % de glucosa liberado es por el proceso de gluconeogénesis [Andany
et al., 2016].

En la glucogenólisis, la enzima glucógeno fosforilasa, en su forma activa,
libera glucosa – 1 – fosfato de la molécula de glucógeno almacenado en el
h́ıgado. Se convierte a glucosa – 6 – fosfato por medio de la enzima fosfo-
gulcomutasa. La glucosa - 6 - fosfato es convertida a glucosa por la enzima
glucosa 6 - fosfatasa, posterior a esto ingresa al torrente sangúıneo por medio
del GLUT2 [Nordlie et al., 1999,Nelson & Cox, 2006].
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Figura 1.2: Cascada de señalización de la insulina para la inhibición de

glucógeno fosforilasa; Glc: glucosa

Es por esto que la glucógeno fosforilasa es el paso limitante de la gluco-
genólisis y durante un estado postprandial, cuando hay altos niveles de gluco-
sa, es inhibido por la insulina [Andany et al., 2016,Nelson & Cox, 2006,Brás
et al., 2018]. Dicho proceso de inhibición se describe en la figura 1.2, en
donde se muestra que la unión de insulina a su receptor inicia una cascada
de señalizaciones que lleva a la activación de protéınas quinasa sensibles a
la insulina, los cuales activan y producen un aumento en la actividad de la
protéına fosfatasa 1 (PP1). La activación de PP1 desfosforila la glucógeno
fosforilasa a, esto en conjunto con la unión de dos moléculas de glucosa en los
sitios alostéricos de ésta, lo convierten en su forma menos activa, glucógeno
fosforilasa b. Una vez en su estado inactivo la degradación de glucógeno en
el h́ıgado queda detenida y por lo tanto la liberación de glucosa endógena.
La activación de la protéına fosfatasa es uno de los efectos inmediatos de la
unión de la insulina a su receptor en el hepatocito [Nelson & Cox, 2006].
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1.4. Resistencia a la insulina y detección tem-

prana

En la DT2 existe una resistencia en las células que contiene receptores de
insulina. Esto provoca defectos en la cascada de señalización de la insulina y
como consecuencia el GLUT4 no es insertado en la membrana celular y no hay
remoción de glucosa del torrente sangúıneo o inhibición de la liberación de
glucosa endógena, resultando en intolerancia a la glucosa. Para compensar la
resistencia a la insulina las células beta del páncreas empiezan a secretar una
mayor concentración de la hormona. Mientras dicha cantidad sea suficiente
para superar la resistencia, se logra mantener la homeostasis de glucosa en el
torrente sangúıneo. Sin embargo, a lo largo del tiempo las células beta ya no
son capaces de producir la cantidad excesiva de insulina necesaria provocando
un aumento en la concentración de glucosa en la sangre [Goldstein, 2002,
DeFronzo & Tripathy, 2009].

Se puede observar el grado de intolerancia a la glucosa y, por lo tanto,
los efectos de la resistencia a la insulina de manera indirecta mediante las
curvas de tolerancia a la glucosa. Estas curvas se generan utilizando los datos
obtenidos de una prueba oral de tolerancia a la glucosa (OGTT; por sus
siglas en inglés). Para realizar esta prueba, el paciente debe hacer un ayuno
de mı́nimo 8 horas, posteriormente se le tomará una muestra de sangre para
determinar su nivel de glucosa en ayunas. Después de que se le toma la
primera lectura de sangre debe ingerir una bebida de 200 mg de agua con
75 gramos de azúcar y se le tomarán muestras de sangre cada media hora
durante 2 o 3 horas para determinar los niveles de glucosa durante este tiempo
[Mayo Clinic, 2021]. Esta prueba permite observar la capacidad del cuerpo
de reestablecer sus niveles saludables de glucosa y con los datos obtenidos
se generan las curvas de tolerancia como podemos ver en la figura 1.3. La
ĺınea azul representa los niveles de glucosa de una persona normoglucémico,
la ĺınea roja representa una persona con intolerancia a la glucosa y la ĺınea
verde representa una persona con diabetes. Notamos que los valores de los
pacientes con intolerancia a la glucosa en cualquier punto son mayores a
los niveles normales pero menor a los niveles de un paciente con diabetes.
Además, la curva de tolerancia del paciente con resistencia a la insulina tiene
mayor amplitud que la curva del paciente sano.
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Figura 1.3: Curvas de tolerancia: Concentración de glucosa en la sangre a

través del tiempo despúes de administrar una prueba OGTT en paciente

sano - azul, paciente con diabetes tipo 2 - verde, paciente con intolerancia a

la glucosa - rojo; Imagen tomado de: [Kumar & Dip Gill, 2016]

La resistencia a la insulina puede deberse a distintas alteraciones molecu-
lares. Las más común de estas es la disminucion en cantidad de receptores
y su actividad cataĺıtica, una actividad cinasa reducida en PI3K y AKT,
defectos en la expresion de GLUT-4 y su función [Gutiérrez – Rodelo et al.,
2017]. Se ha reportado que llevar una vida sedentaria, padecer de obesidad
y tener un familiar directo con DT2 son factores de riesgo para desarrollar
resistencia a la insulina. Estudios recientes han mostrado que con un cambio
de estilo de vida saludable e intervención farmacológica se puede reducir la
incidencia de diabetes en pacientes en etapas tempranas de intolerancia a la
glucosa. Sin embargo, la intolerancia a la glucosa puede pasar desapercibida
por hasta 10 años debido a una fase asintomática, lo que dificulta recibir
un tratamiento oportuno [Abdul – Ghani et al., 2007]. Al ser detectado de
manera tard́ıo, la DT2 logra causar daños a los tejidos macrovasculares. Lo
anterior y la creciente prevalencia de la DT2 en los últimos años han dejado
claro la necesidad de una detección temprana de la enfermedad para recibir
un tratamiento oportuno y reducir la incidencia de la enfermedad, evitando
aśı además una carga económica para el páıs.
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1.5. Medidas cĺınicas

La OMS tiene establecido a la prueba oral de tolerancia a la glucosa
(OGTT) como el estándar para diagnosticar resistencia a la insulina en pa-
cientes asintomáticos. Sin embargo, la American Diabetes Association (ADA)
desaconseja el uso de dicha prueba ya que no es utilizada con frecuencia
debido a la dificultad y el tiempo requerido para su realización. La ADA
recomienda el uso de la prueba en ayunas como una forma de detección tem-
prana, resaltando que esta prueba se puede realizar con mayor facilidad y los
resultados son más reproducibles con menos variabilidad intraindividual. Sin
embargo, la OMS mantiene su recomendación del uso del OGTT e instruye la
prueba en ayunas solamente cuando no sea posible el uso del OGTT [Harris,
2000].

Se ha recomendado también el uso de la recolección de datos sobre los es-
tilos de vida de los pacientes de forma rutinaria en la práctica general para
identificar pacientes en alto riesgo de padecer DT2 e intolerancia a la glu-
cosa [Griffin et al., 2000]. Se menciona que, aunque estas estrategias pueden
ser muy útiles en identificar a pacientes en alto riesgo existe la posibilidad
de que pacientes identificados como “en alto riesgo”pueden no estar tan dis-
puestos a cambiar sus estilos de vida. Esto debido a que en estudios cĺınicos
posiblemente aún no se reflejen niveles de glucosa fuera de los rangos norma-
les. Por ejemplo, es conocido que al tener un padre con diabetes se aumenta
el riesgo de tener la enfermedad en los hijos a un 38 % al llegar a la edad
de 80 años, si ambos padres parecen de diabetes tipo dos, el riesgo a los 60
años de tener la enfermedad es de 60 % [Stumvall et al., 2005]. A pesar de
estas cifras se encontró que el 66 % de los hijos de padres diabéticos entre-
vistados se consideraban tener una probabilidad de padecer la enfermedad
muy baja o inexistente, por lo que no consideraban necesario tomar medidas
preventivas [Pierce et al., 2001]. Esto demuestra una falta de información en
la población del riesgo de padecer diabetes a causa de sus estilos de vida e
historia familiar.
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1.6. Uso de modelos matemáticos

Los modelos matemáticos son una herramienta útil para detectar de manera
temprana la resistencia a la insulina. Los modelos matemáticos se utilizan con
frecuencia junto con datos obtenidos de las OGTTs para estudiar la dinámica
de la glucosa durante dicha prueba y aśı identificar alguna anomaĺıa en el
desarrollo de DT2. Para lograr esto el modelo debe ser capaz de representar
los fenomenos fisiológicos de mayor importancia. Para cumplir con lo anterior
no es estrictamente necesario el uso de un modelo muy complejo. El modelo
de Richard Bergman es un ejemplo de esto.

En 1979, Richard Bergman propuso un modelo mı́nimo, el cual consiste de
dos ecuaciones diferenciales, una representando la cinética de la insulina en la
sangre y la otra representando los efectos de la insulina para la restauración
de un nivel adecuado de glucosa [Bergman, 2021]. Debido a su simplicidad,
el modelo de Bergman ha sido utilizado como base para la elaboración de
modelos más complejos. Por ejemplo, el modelo presentado por [Eberle et al.,
2013], basado en el de Bergman, con el cual los autores logran identificar 4
etapas de resistencia a la insulina que muestran tener importancia cĺınica
para estudiar la progresión de la tolerancia a la glucosa.

Modelos con un mayor número de ecuaciones tienen la ventaja de repre-
sentar más procesos fisiológicos y aśı tener mayor precisión predictivo del
desarrollo de DT2. El modelo presentado por [Gaetano & Porksen, 2008]
logra representar la evolución de la glucemia, insulinemia y la tasa de repli-
cación de las células beta a lo largo de un periodo de 10 años, tiempo en
el que se tarda en obtener un diagnóstico de DT2. Sin embargo, los auto-
res mencionan que obtener valores de los parámetros para representar estos
fenómenos biológicos mediante la literatura es dif́ıcil, particularmente para la
tasa de replicación de células durante el desarrollo de la diabetes. Encontrar
los valores adecuados para que los parámetros de los modelos representen
adecuadamente los fenómenos fisiológicos presentados durante el desarrollo
de la resistencia a la insulina y por lo tanto a la DT2 es un reto para muchos
autores, particularmente de aquellos que utilizan modelos complejos.

Para encontrar valores adecuados para el estudio del desarrollo de la dia-
betes, varios autores ajustan sus modelos mediante algoritmos a datos obte-
nidos de la OGTT [Eberle et al., 2013, Kuschinski et al., 2019]. Un método
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de estimación de parámetros es la estimación de mı́nimos cuadrados, el cual
asigna un solo valor para cada parámetro, es decir, estimaciones puntuales.
Es mencionado por [Kuschinski et al., 2019] que dichos valores asignados no
siempre conducen a una situación fisiológicamente posible. Una manera de
solucionar esto es mediante el uso de la inferencia Bayesiana, el cual asigna
una distribución de probabilidad a los valores que pueden tener cada paráme-
tro. Los mismos autores mencionan que algunos de los valores asignados a
los parámetros por la inferencia Bayesiana tampoco conducen a situaciones
fisiológicamente posibles, por lo que sugieren establecer una distribución a
priori adecuada.

Datos de OGTT y el método de estimación de parámetros de inferencia
Bayesiana también han sido utilizados juntos con el modelo propuesto por
Ackerman, Gatewood, Rosevear y Molnar (1969) para determinar si un indi-
viduo presenta o no diabetes utilizando como criterio el valor de un paráme-
tro [Cruz Rosado, 2009,Vargas Bernal, 2017]

Es importante resaltar que el modelo de Ackerman y colaboradores es un
modelo simple, cuya funcionalidad es describir la dinámica entre la insulina
y glucosa durante una OGTT. A pesar de lo anterior, se ha reportado que
el parámetro T = 2π

ω0
, el cual representa el periodo de las curvas, es útil para

distinguir una dinámica anormal de glucosa en la sangre. Dicho parámetro
fue utilizado para identificar pacientes diabéticos dentro de un gurpo de 15
voluntarios de Puerto Rico. El modelo fue ajustado a la OGTT de cada vo-
luntario, posteriormente se utilizó el valor obtenido de T para caracterizar
los voluntarios como diabéticos o no diabéticos. Con esto, de los 15 volunta-
rios, 8 fueron correctamente clasificados de los cuales 7 eran diabéticos, 1 fue
normoglucémico. Sin embargo, T no ha sido el único parámetro utilizado del
modelo de Ackerman. Los valores obtenidos de los parámetros A y α posterior
al ajuste del modelo fueron utilizados para identificar pacientes diabéticos de
un grupo de 80 mujeres mexicanas. El modelo fue ajustado a las OGTT de
cada voluntaria y los valores recuperados del ajuste de A y α fueron utiliza-
dos para clasificar cada paciente. De esto, 45 de 51 normoglucémico y 23 de
29 diabéticos fueron correctamente clasificados [Vargas Bernal, 2017].

Como se puede observar, el uso de modelos matemáticos permite examinar
de manera predictiva el desarrollo de la DT2. Sin embargo, varios autores
enfatizan la dificultad de encontrar valores adecuados para los parámetros
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desconocidos de sus modelos. El uso de la inferencia Bayesiana con pruebas
OGTT es una solución para esto, no obstante, muchos estudios solamente
utilizan datos de una sola prueba de OGTT. En el presente estudio se busca
utilizar datos de OGTT a lo largo de 60 d́ıas junto con el modelo de Ackerman
(1969) para determinar si algún parámetro puede ser utilizado como una
señal de alerta a una detección temprana al desarrollo de la resistencia a la
insulina.



Caṕıtulo 2

Hipótesis y objetivos

Hipótesis

Es posible identificar una señal de detección temprana para la resistencia
a la insulina a partir de las curvas de tolerancia a la glucosa.

Objetivo General

Estudiar el desarrollo de la resistencia a la insulina en un modelo murino de
obesidad mediante curvas de tolerancia a la glucosa, modelado matemático
e inferencia Bayesiana.

Objetivos Particulares

Adecuar un modelo matemático preexistente para la homeostasis de
glucosa de manera que pueda simular curvas de tolerancia a la glucosa
en un modelo murino.

Estudiar la evolución de las curvas de tolerancia a la glucosa en un
modelo murino de obesidad.

Identificar una señal de detección temprana para el desarrollo de la
resistencia a la insulina inducida por una dieta alta en grasas a partir
de las curvas de tolerancia a la glucosa.



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

3.1. Diseño metodológico

3.1.1. Objetivo 1

Para cumplir con el primer objetivo se utilizó el modelo propuesto por
Ackerman, Gatewood, Rosevear y Molnar (1969). Dicho modelo incluye los
procesos más significativos entre la dinámica de la insulina y la glucosa. El
modelo describe la relación entre la insulina y glucosa durante una prueba oral
de tolerancia a la glucosa. El modelo se basa en dos principios fundamentales,
las cuales son: todas las personas tienen un nivel óptimo de glucosa y que los
niveles de glucosa forman parte de un proceso autorregulador en que también
interfieren distintas hormonas [Gatewood et al., 1970,Vargas Bernal, 2017].

Ġ = F1(G,H) + J(t) (3.1)

Ḣ = F2(G,H) (3.2)

El modelo consiste en un sistema de dos ecuaciones diferenciales de pri-
mer orden. La primera ecuación describe la tasa de cambio de glucosa en el
torrente sangúıneo, y consiste en dos términos: F1(G,H) y J(t). El primer
término describe el flujo neto de la glucosa, esto incluye la liberación de glu-
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cosa endógena y la utilización o remoción de glucosa del torrente sangúıneo.
El segundo término, J(t), describe la entrada exógena de glucosa al torrente
sangúıneo. La segunda ecuación describe la tasa de cambio de insulina en el
torrente sangúıneo y consiste en un sólo término que describe el flujo neto
de la insulina, lo cual incluye la liberación y remoción. Los valores G0 y H0

representan los valores estacionarios de glucosa e insulina, que satisfacen las
ecuaciones 3.3 y 3.4, es decir, cuando el paciente llega en ayunas y no hay
entrada exógena de glucosa. También representa los puntos donde las tasas
de liberación de glucosa endógena al torrente sangúıneo y la de secreción de
insulina son iguales a sus tasas de remoción.

F1(G0, H0) = 0 (3.3)

F2(G0, H0) = 0 (3.4)

Este modelo será adecuado para representar las curvas de tolerancia de
acuerdo con los pasos descritos en la sección 3.2.

3.1.2. Objetivo 2

Para cumplir con el objetivo 2 se ajustaron las curvas generadas por el
modelo a datos murinos proporcionados por la Dra. Roxana Guadalupe Gu-
tiérrez Vidal, investigadora titular del Cinvestav Monterrey. Los ratones uti-
lizados para el experimento se dividieron en un grupo control con una dieta
estándar y un grupo con dieta alta en grasas, esto para observar los efectos
producidos por las distintas dietas en los niveles de glucosa de cada grupo.
El ajuste de las curvas a los datos murinos se llevó a cabo por el método de
inferencia Bayesiana en donde los valores de los parámetros son variados de
tal forma que las curvas que se generan del modelo simulen las obtenidas de
las curvas de tolerancia de los ratones. Se implementó la inferencia Bayesiana
utilizando cadenas de Markov y Monte Carlo, la distribución a la que conver-
ge cada distribución se consideró como la distribución posterior. Este ajuste
se realizó para los datos obtenidos de los ratones a lo largo de la duración del
experimento, lo cual nos permitió observar los cambios producidos a través
del tiempo. La obtención de datos experimentales y el método de inferencia
Bayesiana se describen en las secciones 3.3 y 3.4 respectivamente.
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3.1.3. Objetivo 3

Para la identificación de una señal de detección temprana para el desarro-
llo de la resistencia a la insulina se evaluaron los promedios de los valores de
los parámetros generados por la inferencia Bayesiana por cada tiempo en el
que fueron evaluados los ratones. Estos promedios se graficaron para ambos
grupos de ratones: control y dieta alta en grasas. Las gráficas permitieron
observar anomaĺıas y patrones entre los valores de los parámetros estima-
dos para ambos grupos. Además, esto nos permitió determinar en qué d́ıa
se diferenciaban de manera estad́ısticamente significativa los valores de los
parámetros del grupo con dieta alta en grasas con los del grupo control.

3.2. Métodos

Adecuamos el modelo propuesto por Ackerman y colaboradores (1969) pri-
mero al introducir las transformaciones g y h, como vemos en las ecuaciones
3.5 y 3.6. Esto representará la diferencia entre los niveles de glucosa e insulina
de su estado estacionario a un tiempo t y serán las variables de interés con
las que estaremos trabajando.

g = G−G0 (3.5)

h = H −H0 (3.6)

De acuerdo con el procedimiento dado por [Vargas Bernal, 2017] realizamos
un cambio de variable utilizando g y h en el modelo para obtener

ġ = F1(G0 + g,H0 + h) + J (3.7)

ḣ = F2(G0 + g,H0 + h) (3.8)

Notamos que para obtener las ecuaciones 3.7 y 3.8 también es necesario
despejar G y H de 3.5 y 3.6 y sustituir. Para obtener una aproximación del
modelo original es necesario linearizar F1 y F2 mediante una serie de Taylor
alrededor del punto de equilibrio y tomando los primeros dos términos.
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F1(G0 + g,H0 +h) = F1(G0, H0) +
∂F1(G0, H0)

∂G
g+

∂F1(G0, H0)

∂H
h+ e1 (3.9)

F2(G0+g,H0+h) = F2(G0, H0)+
∂F2(G0, H0)

∂G
g+

∂F2(G0, H0)

∂H
h+e2 (3.10)

Suponiendo que los valores de g y h son muy pequeños obtenemos las
siguientes funciones.

ġ =
∂F1(G0, H0)

∂G
g +

∂F1(G0, H0)

∂H
h+ J (3.11)

ḣ =
∂F2(G0, H0)

∂G
g +

∂F2(G0, H0)

∂H
h (3.12)

Se pueden determinar los signos de cada derivada parcial pensando en cómo
se comportaŕıa cada término después de recibir un bolo de glucosa, como es
el caso de la OGTT, de la siguente manera. Recordando que los términos
F1(G,H) y F2(G,H) representan los flujos netos de glucosa e insulina, res-
pectivamente.

∂F1(G0,H0)
∂G

: Suponiendo que h = 0 y g > 0, para disminuir el exceso de
glucosa en la sangre se activan los procesos de remoción. Como resulta-
do, las concentraciones de glucosa disminuyen en el torrente sangúıneo,
razón por la que esta derivada parcial tendrá un signo negativo.

∂F1(G0,H0)
∂H

: Ahora, considerando el caso en donde h > 0. La secreción de
insulina aumenta el flujo de remoción de glucosa del torrente sangúıneo,
es por esto que esta derivada parcial tendrá un signo negativo.

∂F2(G0,H0)
∂G

: Para el primer término de la segunda ecuación consideramos
que g > 0. Un aumento en la concentración de glucosa provoca la
secreción de insulina. Por lo tanto, aumenta la concentración de insulina
en el torrente sangúıneo, por lo que esta derivada parcial será positiva.

∂F2(G0,H0)
∂H

: Como respuesta al aumento en la concentración de insulina
los procesos de remoción de ésta se activan para regresar a su estado
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estacionario. Dicha remoción es llevado a cabo por la enzima degrada-
dora de insulina (IDE). La IDE disminuye la concentración de insulina
en el torrente sangúıneo, razón por la que esta derivada parcial será
negativa.

Una vez establecido los signos de las derivadas parciales, simplificamos las
ecuaciones sustituyendo en las derivadas parciales m1,m2,m3 y m4 como se
muestran en 3.13 y 3.14.

ġ = −m1g −m2h+ J (3.13)

ḣ = −m3h+m4g (3.14)

Con las siguientes definiciones: m1 - tasa de remoción de glucosa indepen-
diente a la insulina, m2 - tasa de remoción de glucosa debido a cambios en
la concentración insulina, m3 - tasa de remoción de insulina independiente a
la glucosa, m4 - secreción de insulina debido a cambios en la concentración
de glucosa.

3.2.1. Reducción del modelo de Ackerman y Colabo-
radores (1969)

En este estudio los valores de interés fueron aquellos de la concentración
de glucosa, por lo que conviene reducir el modelo solamente en términos de
g. Para cumplir con esto, primero se debe tomar la derivada con respecto al
tiempo de la ecuación 3.13, por lo que obtenemos una ecuación de segundo
orden. Sustituimos ahora la ecuación 3.14 en 3.15 para la variable h.

g̈ = −m1ġ −m2ḣ+ j̇ (3.15)

De esta sustitución se tiene la ecuación diferencial de segundo orden

g̈ = −m1ġ +m3m2h−m2m4g + J̇ (3.16)
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Para eliminar la h restante en 3.16 despejamos el termino m2h de 3.13
y sustituir en 3.16, posteriormente se agrupan los términos semejantes y
obtenemos la ecuación 3.17 de segundo orden

Pasando los términos de ġ y g para el otro lado del signo de igualdad se
obtiene

g̈ + (m1 +m3)ġ + (m1m3 +m2m4)g = m3J + J (3.17)

Para simplificar, recordemos que J representa la entrada de glucosa al
torrente sangúıneo, por lo tanto, este será cero en todo momento excepto
cuando haya entrada exógena de glucosa. Suponemos entonces que t = 0 es
el tiempo en que se ingiere por completo la solución de glucosa, por lo tanto,
para t > 0 se cumple la siguiente ecuación diferencial homogénea de segundo
orden.

g̈ + 2αġ + ω2
0g = 0 (3.18)

En donde: α = m1+m3

2
y ω2

0 = m1m3 +m2m4

Debido a que 3.18 es una ecuación diferencial homogénea se puede resolver
utilizando la ecuación caracteŕıstica

ar2 + br + c = 0 (3.19)

En donde: a = 1, b = 2α y c = ω2
0, por lo tanto, se obtiene

r2 + 2αr + ω2
0 = 0 (3.20)

Resolviendo la ecuación caracteŕıstica obtenemos lo siguiente.

r = −α±
√
α2 − ω2

0 (3.21)

Notamos que la solución final depende del signo del discriminante el cual
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puede ser menor, mayor o igual a cero. Dependiendo de cada uno de los casos
la solución puede ser lo siguiente.

caso 1: α2 − ω2
0 < 0

En el caso 1 el discriminante es negativo. Definimos ω2 = −(α2 − ω2
0) y se

sustituye para obtener.

− α±
√
−ω2 (3.22)

r1, r2 = −α± ωi (3.23)

Notamos que las ráıces son complejas, para una ecuación diferencial ho-
mogénea de segundo orden con ráıces complejas, la solución general es de la
siguiente forma.

g(t) = e−αt(a cosωt+ b sinωt) (3.24)

En donde a y b son constantes que representan las condiciones iniciales.
Sin embargo, podemos simplificar g(t) tomando en cuenta que

(
a√

a2 + b2

)2

+

(
b√

a2 + b2

)2

= 1 (3.25)

Lo cual significa que existe un ángulo δ tal que,

cos δ =
a√

a2 + b2
, sin δ =

b√
a2 + b2

(3.26)

Multiplicamos y dividimos por
√
a2 + b2 para simplificar g(t) y obtener.

g(t) =
√
a2 + b2e−αt

(
a√

a2 + b2
cosωt+

b√
a2 + b2

sinωt

)
(3.27)
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Por lo tanto,

g(t) =
√
a2 + b2e−αt(cos δ cosωt+ sin δ sinωt) (3.28)

Simplificamos utilizando la identidad trigonométrica de coseno de diferen-
cia entre ángulos y definimos A =

√
a2 + b2

g(t) = Ae−αt cos(ωt− δ) (3.29)

Con 3.29 es ahora visualmente más fácil, debido a su semejanza a una
ecuación de oscilaciones amortiguadas, observar que los parámetros A y δ,
representan la amplitud y el ángulo de fase de la curva. Notamos que ambos
parámetros surgen de las condiciones iniciales [Vargas Bernal, 2017].

caso 2: α2 − ω2
0 > 0

Para el caso 2, tenemos un discriminante positivo con ráıces distintas

− α±
√
ω2 (3.30)

Lo que es equivalente a

r1, r2 = −α± ω (3.31)

Por lo cual, la solución general tiene la forma

g(t) = ae−(α−ω)t + be−(α+ω)t (3.32)

g(t) = e−αt(aeωt + be−ωt) (3.33)

Simplificamos de la misma manera que el caso anterior, multiplicando y
dividiendo por

√
a2 + b2
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g(t) =
√
a2 + b2e−αt

(
a√

a2 + b2
eωt +

b√
a2 + b2

e−ωt
)

(3.34)

e introduciendo A y δ como antes

g(t) = Ae−αt(eωt cos δ + e−ωt sin δ) (3.35)

Caso 3: α2 − ω2
0 = 0

En el caso que el discriminante es igual a cero, obtenemos ráıces repetidas
del polinomio caracteŕıstico.

− α±
√

0 (3.36)

r1, r2 = −α (3.37)

De acuerdo con la fórmula general para dos ráıces iguales, la solución es de
la siguiente forma

g(t) = e−αt(a+ bt) (3.38)

simplificando nuevamente de la misma manera, obtenemos

g =
√
a2 + b2e−αt

(
a√

a2 + b2
+

b√
a2 + b2

t

)
(3.39)

y entonces

g(t) = Ae−αt(cos δ + t sin δ) (3.40)

Tenemos ahora las tres posibles soluciones del modelo de Ackerman, et al.
las cuales tienen parámetros con valores desconocidos: A,α, δ y ω2

0.
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3.3. Obtención de datos experimentales

Los datos de glucosa se obtuvieron mediante un experimento previamente
realizado por la Dra. Roxana Guadalupe Gutiérrez Vidal, investigadora titu-
lar del Cinvestav Unidad Monterrey. Para dicho experimento se utilizaron 11
ratones de la cepa C56BL/6J machos de 8 semanas de edad, alimentados con
dieta chow estandar (standard chow diet [SCD])(25 % protéına, 17 % ĺıpidos
y 58 % carbohidratos). El grupo control se conformó por 5 ratones que con-
tinuaron con la dieta chow. Los 6 ratones restantes fueron alimentados con
una dieta alta en grasas (17 % protéına, 58 % ĺıpidos y 25 % carbohidratos).
Los ratones se mantuvieron con sus respectivas dietas durante 60 d́ıas, y cada
15 d́ıas se les aplicó pruebas de tolerancia a la glucosa intraperitoneal con un
ayuno de 6 horas y se registró su peso.

Previo a la inyección se les tomó una muestra de sangre utilizando un
glucómetro (Accu -Chek Performa de Roche) para obtener la concentración
de glucosa en la sangre en ayunas, esta lectura se tomó como el tiempo cero.
Después de la medición de glucosa del tiempo cero, se le inyectó de manera
intraperitoneal una dosis de glucosa de 2g/kg a los ratones y nuevamente se
obtuvieron muestras de sangre de la vena de la cola para medir las concen-
traciones de glucosa a los 15, 30, 60, 90 y 120 minutos.

En el presente estudio se utilizó al ratón C57BL/6J alimentado con una
dieta alta en grasa como modelo de obesidad, el cual ha sido ampliamente
empleado para estudiar etapas tempranas del desarrollo de la diabetes tipo 2,
al presentar resistencia a la insulina. Adicionalmente, este modelo desarrolla
hiperglucemia leve e hiperinsulinemia [The Jackson Laboratory, 2021]. A
pesar de que los que ratones C57BL/6J desarrollan resistencia a la insulina
de manera lenta y progresiva, en comparación con la cepa C57BL/6J ob/ob,
los cuales lo desarrollan rapidamente, se ha recomendado el uso de C57BL/6J
ya que su lento desarrollo de resistencia a la insulina refleja de mejor manera
el desarrollo de diabetes tipo 2 en humanos [Andrikopoulos et al., 2008].

3.4. Inferencia Bayesiana
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3.4.1. El problema inverso y la inferencia Bayesiana

En este paso se busca generar valores para los parámetros tal que las curvas
producidas por el modelo con dichos valores simulen las curvas de tolerancia
del modelo murino utilizado. Es por esto que se procede a realizar el ajuste de
los parámetros a los datos experimentales. La utilización de mediciones pre-
viamente conocidas u obtenidos de un experimento para estimar los valores
de los parámetros de un sistema se conoce como un problema inverso [Taran-
tola, 2006]. Actualmente existen varios métodos para resolver un problema
inverso, uno de los cuales es por medio de la inferencia Bayesiana. La inferen-
cia Bayesiana es un método estad́ıstico que utiliza información previamente
conocida para la estimación de una distribución posterior [Ellison, 2004,Ta-
rantola, 2006]. Esto hace referencia a la distribución de los posibles valores
que pueden tomar los parámetros para obtener el mejor ajuste del modelo
a los datos. Como lo sugiere el nombre, la inferencia Bayesiana se basa en
el teorema de Bayes, según la ecuación 3.41, el cual describe la probabili-
dad condicional de que ocurra un evento A dado que el evento B ya haya
ocurrido.

P (A|B) =
P (B|A)P (A)

P (B)
(3.41)

En la inferencia Bayesiana estos eventos tienen otro nombre, A será el
parámetro en cuestión y B será el dato que obtenemos del experimento. Por
lo tanto, el lado izquierdo del teorema de Bayes será la distribución posterior.
El término P (B|A) se conoce como la función de verosimilitud y represen-
ta la probabilidad de observar el dato experimental dado cierto valor del
parámetro. La probabilidad de observar cierto valor del parámetro, P (A),
se describe en la inferencia Bayesiana como la distribución a priori, y esta
representa lo que sabemos del comportamiento de los parámetros previo a
realizar el experimento. Por ejemplo, en un experimento de lanzamiento de
una moneda, sabemos que la probabilidad de obtener sello es 50 %, esto lo
podemos representar en la distribución a priori como una distribución beta
centrado en 0.5, que es el comportamiento que se espera ver. La probabilidad
de observar nuestros datos P (B) se considera como la evidencia y esto no de-
pende de los parámetros cuyos valores estamos buscando, por lo tanto, P (B)
se considera como una constante de normalización. Con estas modificaciones
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se puede escribir la ecuación 3.41 de la siguiente manera:

P (A|B)αP (B|A)P (A) (3.42)

O, en palabras

Distribución posterior α Verosimilitud * priori

Esta fórmula se utilizó para obtener la distribución posterior de cada paráme-
tro de acuerdo con los datos obtenidos del experimento.

3.4.2. La distribución a priori y la verosimilitud

En el presente trabajo la verosimilitud fue definida como una distribución
normal N(Di; g(ti), 1). Es decir, alrededor de cada dato experimental, Di,
habrá una distribución normal cuya media es el modelo evaluado en el tiem-
po ti con varianza igual a 1. Esta distribución normal representa el ruido de
alrededor del modelo y el producto de dichas distribuciones será la verosimi-
litud. Recordamos que la distribución a priori describe lo que se conoce del
comportamiento de los parámetros, sin embargo, para nuestro experimento
no conocemos esta información, por lo tanto, utilizaremos una distribución a
priori uniforme, también conocida como una distribución no – informativa.
Este tipo de distribución a priori se utiliza cuando no se tiene información
del comportamiento de los parámetros previos a realizar el experimento [Al-
bert, 2007]. Por lo tanto, para cada parámetro se establecerá un rango de
valores que pueden tomar, y debido a que la distribución a priori será unifor-
me cada valor dentro del rango tendrá la misma probabilidad de ser elegido.
Dicho rango se encontró para cada parámetro a prueba y error; los valores
encontrados se muestran en la tabla 3.1

Cuadro 3.1: Rango de valores a priori de parámetros
α (1/t) A ω0 (1/t) δ

0.0 – 0.001 100.0 – 400.0 0.0 – 0.03 0.0 – 0.30
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3.4.3. Simulaciones utilizando inferencia Bayesiana MCMC
y Metropolis – Hastings

Para implementar la inferencia Bayesiana y generar las distribuciones pos-
teriores de cada parámetro, utilizaremos el método de cadenas de Markov
y Monte Carlo implementando el módulo de python pytwalk [Christen &
Fox, 2015]. Las cadenas de Markov describen el movimiento probabiĺıstico
entre una secuencia de números, en donde el siguiente número de la secuen-
cia depende únicamente del número actual. El método de Monte Carlo hace
referencia al método de generación de números aleatorios. Las distribuciones
estacionarias producidas por las cadenas de Markov y Monte Carlo serán
las distribuciones posteriores de interés [Albert, 2007]. Además, se utilizará
el algoritmo de Metropolis – Hastings para determinar si el valor propuesto
generado por las simulaciones será aceptado como el próximo valor de la se-
cuencia o será rechazado. El algoritmo de Metropolis – Hastings consiste en
los siguientes pasos [Albert, 2007]

Obtener un valor candidato, θ∗, a partir de la simulación para la densi-
dad propuesta p(θ∗|θt−1). Por lo tanto, se seleccionaran valores candi-
datos para cada parámetro de acuerdo a sus rangos a priori establecidos
y dependiente del valor anterior.

Calcular la diferencia entre la probabilidad posterior con el valor ante-
rior θt−1 y el valor candidato actual θ∗

R =
posterior(θ∗)

posterior(θt−1)

Calcular la probabilidad de aceptación P = mı́n{R, 1}, si la diferencia,R,
es mayor a uno, la probabilidad de aceptación será simplemente uno,
si es menor entonces será ese mismo número.

Tomar un valor, µ, de una distribución uniforme: U(0, 1).

Si µ < R aceptar el valor candidato, en caso contrario elegir otro valor
de la densidad propuesta.
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Por lo tanto, para cada valor de parámetro generado en la simulación du-
rante la MCMC este será evaluado de acuerdo con el algoritmo de Metropolis
– Hasting. Por ejemplo, si MCMC genera un valor para el parámetro δ de 0.2,
se encontrará la diferencia, R, entre el posterior evaluado con 0.2 y el valor
anterior. Si esta diferencia es mayor a 1 entonces la probabilidad de que se
acepte 0.2 para realizar un ajuste será simplemente 1, si es menor, entonces
la probabilidad de aceptación será el valor de la diferencia calculada. Poste-
riormente, se tomará un valor µ de una distribución uniforme y si µ es menor
a R, se aceptará 0.2 como un valor para el parámetro δ, en caso contrario se
generará otro valor para δ el cual será evaluado de la misma manera.

Por lo tanto, las distribuciones posteriores se generarán utilizando el mues-
treador MCMC llamado t-walk (módulo pytwalk) [Christen & Fox, 2015].
El t-walk es un método MCMC no - adaptativo y genera valores candida-
tos que son aceptados o rechazados basados en el algoritmo de Metropolis
- Hastings. Por lo tanto, de esta manera se determinarán las distribuciones
posteriores para cada parámetro y aśı resolver el problema inverso [Christen
& Fox, 2015]



Caṕıtulo 4

Resultados y discusión

4.1. Fisioloǵıa de los ratones

La figura 4.1 muestra el peso promedio de los ratones de cada grupo, con los
ratones de dieta alta en grasas en rojo y el grupo control en azul para los d́ıas
0, 15, 30, 45 y 60. Las barras de error muestran dos veces el error estándar,
lo cual representa un intervalo de confianza del 95 %. Se puede observar que
los ratones con dieta alta en grasas rapidamente aumentan de peso. Desde
el d́ıa 15 existe una diferencia significativa entre ellas, esto comprobado con
una prueba de Mann – Whitney U (tabla A.1).

Notamos que, a pesar de tener una dieta estándar, el grupo control parece
aumentar de peso de manera constante. Esto es consistente con los resultados
encontrados por un experimento llevado a cabo por el Jackson Labratory, en
donde se registraron los pesos de 360 ejemplares machos C57BL/6J duran-
te un periodo de 22 semanas. Los ratones fueron alimentados con la dieta
LabDiet 5K52 (22 % protéına, 16 % de ĺıpidos y 61 % carbohidratos) la cual
contiene una composición de macronutrientes similar a la dieta chow utiliza-
da para alimentar a los ratones del grupo control. Al llegar a su etapa adulta
a las 8 semanas de edad, los ratones pesaban un promedio de 25 gramos y al
final del experimento cuando teńıan 24 semanas de edad el promedio de su
peso aumento a 36.3 gramos [The Jackson Laboratory, 2021].
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Figura 4.1: Peso promedio de ratones por grupo cada 15 d́ıas; grupo control -
azul, grupo con dieta alta en grasas - rojo. *P < 0,05 Prueba Mann - Whitney
U

En la figura 4.2 se muestran los promedios de las mediciones de glucosa
previo a la inyección de la solución, es decir en el tiempo cero, del grupo
control en azul y el grupo con dieta alta en grasas en rojo. Debido a fallas
técnicas no se tienen los valores de glucosa para el d́ıa 0 del grupo control.
Las barras verticales representan dos veces el error estándar. Realizando una
prueba de Mann - Whitney U (tabla B.1) verificamos que existe una diferencia
significativa entre los valores de la glucosa basal unicamente para el d́ıa 60.

En el trabajo de [Surwit et al., 1988] establecen un umbral de 240 mg/dL
para definir glicemia normal, valores mayores a esto se consideraban anor-
males, esto en ratones macho C57BL/6J con ayuno de 8 horas. Se observa
en la figura 4.2 que desde el d́ıa 0 los ratones con dieta alta en grasas tienen
niveles de glucosa cercano a 240 mg/dL a pesar de aún no haber empezado su
dieta correspondiente. Esto puede deberse a que los ratones C57BL/6J son
muy sensibles al estrés. Se ha observado que la estimulación por ruido puede
causar respuestas de estrés en ratones, lo cual aumenta sus niveles de gluco-
sa [Surwit et al., 1988,Mollenauer et al., 1992,Benedé – Ubieto et al., 2020].
Es por esto que se recomienda minimizar olores fuertes, vibraciones, ilumina-
ción o cualquier tipo de perturbación para mantener un ambiente tranquilo y
silencioso para los ratones. Por lo tanto, los niveles elevados de glucosa basal
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en los ratones en el tiempo 0 puede ser causado por estrés provocado por
ruido, iluminación, vibraciones o falta de acondicionamiento de los ratones.

Niveles elevados de glucosa en la sangre en ayuno es caracteŕıstico de una
falla metabólica en la que no se logra mantener la homeostasis [Abdul – Ghani
et al., 2006]. La gráfica 4.2(tabla B.1) nos indican que existe una diferencia
significativa entre los niveles basales de glucosa entre los dos grupos solamente
para el último d́ıa en que fueron evaluados, siendo el grupo con dieta alta
en grasas con la mayor concentración. Dado esto, podemos concluir que los
ratones con dieta alta en grasas, al final del experimento han desarrollado
intolerancia a la glucosa [Surwit et al., 1988].

A pese de que los d́ıas 15, 30 y 45 en la gráfica 4.2 no se observan diferencias
significativas entre los dos grupos, se ha reportado que puede haber resistencia
a la insulina incluso cuando no hay niveles de glucosa basal elevados. En
el estudio realizado por [Surwit et al., 1988] se registraron concentraciones
de insulina basal elevadas en ratones C57BL/6J con dieta alta en grasas
(esto en comparación con los del grupo control). Sin embargo, los ratones
del grupo con dieta alta en grasas presentaban también niveles normales de
glucosa basal, lo cual sugiere que requeŕıan de una mayor concentración de
insulina para mantener la homeostasis de glucosa [Goldstein, 2002,DeFronzo
& Tripathy, 2009,Fraulob et al., 2010]. Lo anterior es indicador de resistencia
a la insulina [Moors et al., 2012, Surwit et al., 1988]. En el presente trabajo
no se realizó la medición de insulina basal debido a falta de material, no
obstante se recomienda para futuros proyectos.

En la figura 4.3 se pueden observar los valores promedios de las mediciones
de glucosa de cada grupo durante la prueba de tolerancia intraperitoneal a
los 0, 15, 30, 60, 90 y 120 minutos para los d́ıas 15, 30, 45 y 60. Se sigue
el mismo esquema de color anteriormente mencionado, con el grupo control
en azul y el grupo con dieta alta en grasas en rojo. En la gráfica del d́ıa 15
notamos que no hay una diferencia estad́ısticamente significativa entre los
valores de los dos grupos. El d́ıa 30 ya se pueden observar diferencias entre
los valores, esto para los minutos 15, 30 y 60. Sin embargo, los niveles de
glucosa regresan a los niveles basales al minuto 120.

En el d́ıa 45 existen diferencias significativas para todos los tiempos excepto
el minuto 0. Notamos además que la curva del grupo con dieta alta en grasa
presenta una amplitud mucho mayor a la del grupo control. La concentración
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Figura 4.2: Glucosa basal promedio por grupo cada 15 d́ıas; grupo control -
azul, grupo con dieta alta en grasas - rojo. Las barras de error representan
dos veces el error estandar. *P < 0,05 Prueba Mann - Whitney U

de glucosa en el grupo con dieta alta en grasas no regresa al valor basal a los
120 minutos. En el d́ıa 60 se observa diferencias significativas desde el minuto
0, es decir, la glucosa basal, esto igualmente se observó en la figura 4.2.

De las gráficas de la figura 4.3 se puede observar la dinámica de los valores
de glucosa para ambos grupos durante las prueba de tolerancia intraperito-
neal por d́ıa de evaluación. El d́ıa 15 las curvas de ambos grupos son muy
similares. A partir del d́ıa 30 se empieza a observar que la curva del grupo
con dieta alta en grasas decae de manera más lenta. Los últimos dos d́ıas
las curvas de ambos grupos son muy distintas. Las curvas del grupo control
llegan a un punto máximo en el minuto 15 y a partir de este, decáıan los
valores de glucosa. Sin embargo, para el grupo con dieta alta en grasas las
curvas llegan a su punto máximo los minutos 30 y 60 para los d́ıas 45 y 60
respectivamente y disminuye de manera muy lenta. Las diferencias en las
dinámicas de las curvas en ambos grupos también se ven reflejados en los
parámetros del modelo posterior al ajuste, esto se discute en la sección 4.2.
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Figura 4.3: Promedio de las mediciones de glucosa durante las pruebas de
tolerancia intraperitoneal de los ratones del grupo con dieta alta en grasas
(rojo) y control (azul). Las barras de error representan dos veces el error
estandar. *P < 0,05 Prueba Mann - Whitney U

4.2. Resultados del ajuste del modelo

En las figuras 4.4 y 4.5, se muestran ejemplos de algunas gráficas de los
ajustes del modelo a los datos. Para cada ratón se realizaron entre 20000 –
25000 iteraciones y un burn – in de 10000 iteraciones. La ĺınea negra en las
gráficas representan la probabilidad máxima a posteriori (MAP), es decir,
la moda de la distribución posterior y las estrellas verdes representan los
datos experimentales. El ajuste empieza desde el minuto 15, esto debido a
que los datos reportados no logran captar la dinámica del rápido aumento
de la glucosa cuando es inyectada a los ratones. Las gráficas de la figura 4.4
muestran los ajustes del modelo para el ratón control 3 para los d́ıas 15, 30,
45 y 60.
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Figura 4.4: Ajuste del modelo a los datos correspondientes al ratón control 3
en los d́ıas 15,30,45 y 60

Observamos un comportamiento similar entre cada una de las gráficas de
la figura 4.4. Todas las MAPs de los ratones control empiezan en un punto
máximo con una pendiente negativa. Además, se encuentran cercanos a los
datos experimentales, en contraste con el grupo con dieta alta en grasas.
Para las gráficas de la figura 4.5 las MAP están a mayor distancia de los
datos experimentales. Además, observamos que a diferencia de las gráficas
del grupo control, las correspondientes al grupo con dieta alta en grasas no
presentan el mismo comportamiento para todos los d́ıas. En la gráfica del d́ıa
15 de la figura 4.5 se observa una pendiente negativa, sin embargo, a lo largo
del experimento está pendiente se acerca cada vez más a cero. Este cambio se
empieza a observar a partir del d́ıa 30 de la misma figura. Al llegar al d́ıa 60
la MAP parece aumentar hasta el minuto 60 en donde a partir de este tiempo
continua con una pendiente ligeramente negativa. No obstante, ya para el d́ıa
60 los datos experimentales están más cercanos al MAP en comparación con
los d́ıas 30 y 45 en las gráficas de la figura 4.5. Las diferencias que vemos entre
los dos grupos son consecuencias de los efectos de sus dietas correspondientes.
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Figura 4.5: Ajuste del modelo a los datos correspondientes al ratón 2 con
dieta alta en grasas en los d́ıas 15, 30, 45 y 60

4.3. Estimación de parámetros

En la figura 4.6 se muestran los promedios de los valores que toma el
parámetro ω0 los d́ıas 0, 15, 30, 45 y 60 para el grupo con dieta alta en
grasas en rojo y el grupo control en azul. Las barras verticales representan
dos veces el error estándar de cada d́ıa. De acuerdo con la prueba de Mann
– Whitney U (tabla C.1), existe una diferencia significativa entre los valores
promedios de los dos grupos los d́ıas 45 y 60. Se puede observar en la gráfica
que el valor promedio de ω0 del grupo con dieta alta en grasas para el d́ıa 0
empieza alrededor del valor 0.02, disminuye a 0.0125 para el d́ıa 15, entre el
d́ıa 15 y 30 aumenta ligeramente y a partir del d́ıa 30 disminuye de manera
significativa. En cambio, los valores promedios de ω0 para el grupo control se
mantienen dentro del mismo rango durante todo el experimento, sufriendo
cambios muy ligeros.

Se ha reportado que la frecuencia natural de las curvas, representados por
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Figura 4.6: Valores promedios del parámetro ω0 por grupo cada 15 d́ıas; grupo
control - azul, grupo con dieta alta en grasas - rojo. *P < 0,05 Prueba Mann
- Whitney U.

el parámetro T = 2π
ω0

ha sido utilizado para identificar pacientes diabéti-
cos [Gatewood et al., 1970, Cruz Rosado, 2009]. El periodo igualmente se
pude representar como el inverso de ω0, sin embargo, como observamos en
la gráfica, los valores de ω0 del grupo con dieta alta en grasas son diferentes
estad́ısticamente significativos lo largo del tiempo en comparación con los
valores del grupo control hasta el d́ıa 45, casi al final del experimento.

En la figura 4.7 se muestran los valores promedios del parámetro α para el
grupo control en azul y grupo con dieta alta en grasas en rojo, cada 15 d́ıas.
Las barras verticales representan dos veces el error estándar. La prueba de
Mann – Whitney U (tabla C.2) nos indica una diferencia significativa entre
los dos grupos los d́ıas 30, 45 y 60. Entre los d́ıas 0 y 15 para el grupo con dieta
alta en grasas se puede observar un aumento en el valor del promedio de α,
sin embargo a partir del d́ıa 15 este sufre una disminución constante hasta el
d́ıa 60. El comportamiento de los valores promedios del grupo con dieta alta
en grasas es muy distinto al del grupo control. Se puede observar que para
los d́ıas 15, 30 y 45 los cambios de valor en el grupo control son tan pequeños
que son imperceptibles, al igual que sus barras de error. Esto cambia para el
d́ıa 60, en el que vemos que el valor promedio de α disminuye mientras que
su barra de error aumenta y es ahora visible. Además, notamos que entre
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los valores de ω0 y α hay un orden de magnitud de diferencia, en donde ω0

es el mayor, como consecuencia de esto la condición α2 − ω2
0 < 0 siempre se

cumple en las iteraciones y por lo tanto en los ajustes del modelo siempre
se utiliza la fórmula del caso negativo, es decir, g(t) = Ae−αt cos(ωt − δ) en
donde ω2 = ω2

0 − α2. Notamos también, que para el d́ıa 15 parten del mismo
valor promedio los dos grupos.

En el modelo el parámetro α está definido como α = m1+m3

2
en donde m1 y

m3 representan la tasa de remoción de glucosa independiente a la insulina y
la tasa de remoción de insulina independiente a la glucosa, respectivamente.
El parámetro α también se ha descrito como la rapidez de la cáıda de la
curva de tolerancia [Vargas Bernal, 2017]. Bajo estas definiciones la pendiente
negativa que muestran los valores de α en la gráfica nos indican que la cáıda
de la curva de tolerancia y los procesos fisiológicos que representan α son
cada vez más lentos. De acuerdo con el modelo de Ackerman, la disminución
de la rapidez en la que declina la curva de tolerancia puede sugerir una
resistencia a la insulina ya que como se observó en la figura 1.3 una curva
de tolerancia que tarda en regresar a sus concentraciones normales puede
ser indicio a una intolerancia a la glucosa. Debido al modelo animal que se
utilizó una intolerancia a la glucosa sugiere el desarrollo de resistencia a la
insulina [Surwit et al., 1988].

En la figura 4.8 se observan los valores promedios del parámetro δ. Notamos
que para los d́ıas 15, 30 y 45 para el grupo control y solamente el d́ıa 15 para
el grupo con dieta alta en grasas, las barras son demasiadas pequeñas para
ser percibidos. De acuerdo con la prueba de Mann – Whitney U (tabla C.3)
existen diferencias significativas entre los valores de los dos grupos los d́ıas
30, 45 y 60. Se observa también que al igual que α, los valores promedios de
δ para el d́ıa 15 parten del mismo valor, sin embargo, para el grupo control
los cambios de valores son tan pequeños que son imperceptibles, hasta el d́ıa
60 que aumenta el valor promedio junto con el error estándar. En cambio,
los valores promedios de δ para el grupo con dieta alta en grasas aumenta de
manera continua.

La figura 4.9 muestra los valores promedios del parámetro A para el gru-
po control en azul y dieta alta en grasas en rojo cada 15 d́ıas. Las barras
verticales representan dos veces el error estándar. De acuerdo con la prue-
ba de Mann – Whitney U (tabla C.4) existen diferencias significativas entre
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Figura 4.7: Valores promedios del parámetro α por grupo cada 15 d́ıas; grupo
control - azul, grupo con dieta alta en grasas - rojo. Las barras verticales,
representan dos veces el error estándar. *P < 0,05 Prueba Mann - Whitney
U

Figura 4.8: Valores promedios del parámetro δ por grupo cada 15 d́ıas; grupo
control - azul, grupo con dieta alta en grasas - rojo. *P < 0,05 Prueba Mann
- Whitney U
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Figura 4.9: Valores promedios del parámetro A por grupo cada 15 d́ıas; grupo
control - azul, grupo con dieta alta en grasas - rojo. *P < 0,05 Prueba Mann
- Whitney U

los valores promedios de los dos grupos a partir del d́ıa 15. Observando la
gráfica 4.9, se puede notar que los valores promedios de A para el grupo con
dieta alta en grasas aumentan de manera constante, empezando el d́ıa 30
con un valor cercano a 200 y terminando el d́ıa 60 con un valor promedio
de casi 350. En cambio, los valores promedios del grupo control empiezan a
disminuir, pero para el d́ıa 60 parece regresar al mismo valor que el d́ıa 15.

El parámetro A es el primero que se distingue de los demás parámetros
debido a que muestra una diferencia entre los valores del grupo con dieta
alta en grasas y el grupo control desde el d́ıa 15. Los demás parámetros
muestran una diferencia significativa entre los valores de los dos grupos a
mediados o final del experimento. Recordando que la interpretación de A
en la ecuación 3.29 es la amplitud de las curvas generadas por el modelo al
ajustarse a los datos de los ratones [Vargas Bernal, 2017].

Las curvas producidas por el ajuste del modelo a los datos de los ratones
con dieta alta en grasas presentan una mayor amplitud a comparación con
aquellas producidas por el grupo control. Esta diferencia en amplitud se logra
detectar en el parámetro A desde el d́ıa 15. Por lo tanto, el modelo logró
detectar alteraciones en la homeostasis de la glucosa a los 15 d́ıas de que los
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ratones iniciaran su dieta alta en grasas.

Podemos comparar el aumento de la amplitud de las curvas producidas por
el ajuste del modelo con lo observado en la figura 1.3. En la figura 1.3, la curva
representando los niveles de intolerancia a la glucosa tiene mayor amplitud
a comparación con la que indica valores de concentración normal [Kumar &
Dip Gill, 2016]. Por lo tanto, esto sugiere que se puede observar intolerancia
a la glucosa en las curvas producidos por el modelo de los ratones con dieta
alta en grasas. Dicha intolerancia es más evidente a partir del d́ıa 45 en
donde observamos diferencias estad́ısticamente significativas para todos los
parámetros.

Recordando que una de las funciones de la insulina es la inhibición de libera-
ción de glucosa endogena durante un estado posprandial. Como se mencionó
en la sección 1.3.2, en pacientes con resistencia a la insulina los procesos de
liberación de glucosa endógena no se logran inhibir de manera eficiente por
lo que dicho proceso continua incluso durante un estado posprandial, provo-
cando un aumento en la concentración de glucosa [Andany et al., 2016]. Al
desarrollar una resistencia a la insulina, los procesos de liberación de glucosa
endógena que ocurre en el h́ıgado de los ratones no se inhiben adecuadamen-
te, conduciendo a un aumento gradual en la concentración de glucosa a lo
largo de los 60 d́ıas del experimento. Conforme aumenta la severidad de la
resistencia a la insulina con el tiempo, la eficiencia en inhibir la liberación
de glucosa endógena es menor y la concentración de glucosa sangúınea ma-
yor. Lo anterior puede contribuir al aumento de la amplitud de las curvas
generadas por el modelo.

Además, la insulina promover la remoción de glucosa. La insulina estimula
la captación de hasta el 90 % de la glucosa durante un estado postprandial
[DeFronzo & Tripathy, 2009,Leto & Saltiel, 2012]. Al desarrollar resistencia
a la insulina, las células que contienen los receptores no pueden internalizar
glucosa de manera eficiente. Esto provoca un aumento en la concentración de
glucosa lo cual también lo podemos ver reflejado en el aumento de la amplitud
de las curvas generados por el modelo [Kumar & Dip Gill, 2016,Thong et al.,
2007].

Siendo este el caso, A es el parámetro que primero muestra indicios de una
resistencia a la insulina debido a la diferencia estadad́ısticamente significati-
va detectado el d́ıa 15. De acuerdo con lo reportado, el h́ıgado es uno de los
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primeros órganos en ser afectados por la resistencia a la insulina. De acuer-
do con los resultados para A, especulamos que la resistencia a la insulina
detectada puede explicarse por las alteraciones metabólicas reportadas en el
h́ıgado durante el desarrollo de la diabetes tipo 2 [Essaouiba et al., 2020].

A pesar de que todos los parámetros del grupo con dieta alta en grasas
mostraron cambios en sus valores en comparación con los del grupo control
a los 60 d́ıas, el parámetro A mostró dichos cambios desde el d́ıa 15. Por esta
razón A puede ser una señal adecuada de detección temprana. El parámetro
A también fue utilizado en el estudio realizado por [Vargas Bernal, 2017]
junto con α para identificar pacientes diabéticos.

4.4. Gráficas de dispersión

Para obtener una mejor visualización del comportamiento de los paráme-
tros se graficaron todos los valores generados por las cadenas de Markov y
Monte Carlo (MCMC) de cada parámetro por d́ıa. Posteriormente, se realizó
una comparación de dos en dos en gráficas de dispersión. Los valores encon-
trados para los parámetros del grupo control se muestran en azul y los del
grupo con dieta alta en grasa en rojo. Los resultados de esto se muestran en
las gráficas 4.10 – 4.13. Cada aglomeración de puntos, o conjunto de puntos,
corresponde a un ratón. Por ejemplo, la flecha en la figura 4.10 representa el
ratón 3 con dieta alta en grasas

En dichas gráficas se puede apreciar la evolución de los valores de los
parámetros a lo largo del experimento. Se observa que en el d́ıa 15 (4.10)
ambos grupos tienen valores de parámetros similares ya que todas las aglo-
meraciones se encuentran en un sólo lado de la gráfica. Sin embargo, se puede
observar una separación, ya que los grupos de puntos del control no se mez-
clan con los de dieta alta en grasas. Además, los puntos de las gráficas del
d́ıa 15 no están muy dispersas lo que sugiere que existe poca variabilidad
entre los valores de los parámetros. Recordamos que en las gráficas 4.4 y 4.5
para el d́ıa 15 las MAP se encontraban cerca de los valores experimentales.
La gráfica de A contra ω2

0 se distingue de las demás ya que se muestra una
separación más evidente entre los valores del grupo control y la dieta alta en
grasas.
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En el d́ıa 30 (4.11) se muestra una mayor dispersión entre las aglomeracio-
nes, lo que sugiere una mayor variabilidad entre los valores de los parámetros.
Esto puede ser debido a los cambios que se empiezan a observar en los datos
experimentales, y por lo tanto el ajuste del modelo, debido a la dieta. Recor-
dando que en la figura 4.5 el MAP del d́ıa 30 no se encuentra tan cercana a
los datos experimentales como los del grupo control para el mismo d́ıa, sugie-
re una mayor variabilidad entre los valores de los parámetros con dieta alta
en grasas para lograr un ajuste adecuado. Se observa también en el d́ıa 30,
correlaciones negativas entre los valores de los ratones 2 y 3 de los paráme-
tros A contra δ. Dicha correlación se confirmó calculando un coeficiente de
Pearson (P < 0,05) de -0.79 para A contra δ del ratón 2 y de -0.81 para A
contra δ del ratón 3. Dichas correlaciones pueden ser consecuencia de pocos
datos experimentales [Johnson, 2000,Li & Dong Vu, 2013]. Cabe mencionar
que un coeficiente de Pearson de -1 indica una fuerte correlación negativa.
En cambio un valor de 0 significa que no existe una correlación [Zar, 2010].

En el d́ıa 45 (4.12) notamos que las aglomeraciones de puntos son menos
dispersas, sugiriendo una menor variabilidad entre los valores de los paráme-
tros. Sin embargo, también podemos ver como los valores del grupo con dieta
alta en grasas se alejan gradualmente de los valores del grupo control. Los
valores del grupo control se mantienen dentro del mismo rango, en cambio los
del grupo con dieta alta en grasas empiezan a migrar al extremo opuesto de
las gráficas. Se pude ver una disminución entre las correlaciones previamente
mencionadas, confirmando esto con una correlación de Pearson de 0.24 para
A contra δ del ratón 2 y a -0.36 para A contra δ del ratón 3. Se distingue
nuevamente la gráfica de A contra ω2

0 en el d́ıa 45 ya que la separación entre
ambos grupos es más apreciable con respecto a ambos parámetros.

Finalmente, en el d́ıa 60 (4.13) se ve poca dispersión entre los grupos de
puntos, lo cual sugiere menor variabilidad entre los parámetros para lograr
un buen ajuste, recordando que para el d́ıa 60 de la figura 4.5 los datos
experimentales están más cercanos al MAP a comparación de los d́ıas 30 y 45.
Curiosamente se pude observar para el d́ıa 60 una aglomeración de puntos del
grupo control por el lado en donde se encuentran los puntos correspondientes
al grupo con dieta alta en grasas, para todas las gráficas excepto de A contra
ω2
0. Esto podŕıa ser indicador de una posible falla metabólica que igualmente

pueden llegar a sufrir los ratones del grupo control, recordando que ellos
también aumentan de peso, como se mencionó en la sección 4.1, lo cual los
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puede hacer tener una dinámica similar a los del grupo con dieta alta en
grasas. Para A contra ω2

0 en el d́ıa 60 se observa ya una clara separación
entre el grupo control y dieta alta en grasas. El hecho de que se observó una
separación de ambos grupos desde el d́ıa 15 por parte el parámetro A refuerza
lo sugerido de la utilización de A como una señal de alerta temprana.

Utilizando las gráficas de dispersión se pudo afirmar la inexistencia de
correlaciones entre los parámetros. La correlación que se observó unicamente
para el d́ıa 30, como se mencionó, puede ser resultado de los pocos datos
experimentales [Johnson, 2000, Li & Dong Vu, 2013]. Además se obtuvo la
observación de la dinámica entre los valores de los parámetros de ω0 y A. Para
el d́ıa 15 se puede ver una ligera separación entre los grupos control y dieta
alta en grasas. Sin embargo, ya para el d́ıa 30 se muestra una clara separación
entre los dos grupos, para reafirmar este punto se aplicó el algoritmo de
clasificación Kmeans (apéndice D). En el trabajo de [Vargas Bernal, 2017] se
observa un comportamiento similar entre los parámetros A y α cuando sus
valores son graficados de dos en dos al igual que las gráficas de dispersión
(figuras 4.10 - 4.13). Esto puede sugerir que la utilización de dos parámetros
en lugar de uno también sea adecuado para identificar patrones entre los
valores de los parámetros. La utilización de varios parámetros para observar
patrones es consejado por los autores [Eberle et al., 2013].
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Figura 4.10: Gráfica de dispersión d́ıa 15; grupo control - azul, grupo con
dieta alta en grasas - rojo.
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Figura 4.11: Gráfica de dispersión d́ıa 30; grupo control - azul, grupo con
dieta alta en grasas - rojo.
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Figura 4.12: Gráfica de dispersión d́ıa 45; grupo control - azul, grupo con
dieta alta en grasas - rojo.
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Figura 4.13: Gráfica de dispersión d́ıa 60; grupo control - azul, grupo con
dieta alta en grasas - rojo.



Caṕıtulo 5

Conclusión y perpespectiva

Se logró identificar un parámetro que puede ser utilizado como una señal
de alerta temprana para la resistencia a la insulina. El parámetro identificado
representa la amplitud de las curvas generados por el modelo durante el ajuste
a los datos experimentales. El aumento en la amplitud de las curvas que se
observó puede ser debido a la inhibición ineficiente de liberación de glucosa
endógena en el h́ıgado y una internalización inadecuada de la glucosa de parte
de las células que contienen GLUT4. El h́ıgado ha sido reportado como uno
de los primeros órganos en ser afectados por la resistencia a la insulina, por lo
cual se sugiere realizar estudios del h́ıgado de los ratones en futuros proyectos.
Además, en dichos proyectos se recomienda incluir mediciones de insulina
para utilizar el modelo matemático completo y observar si efectivamente
se desarrolla una hiperinsulinemia a partir del d́ıa 15 como lo sugiere el
parámetro A.
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Apéndice A

Prueba de Mann - Whitney
para el peso promedio

Prueba de Mann - Whitney U para el peso promedio del grupo control
y grupo con dieta alta en grasas. Considerando un nivel de significancia de
0.05.

H0: No existe una diferencia significativa entre los valores promedios del
peso del grupo control y los valores del grupo con dieta alta en grasas.

HA: Existe una diferencia significativa entre los valores promedios peso del
grupo control y los valores del grupo con dieta alta en grasas.

Cuadro A.1: Resultados de la prueba de Mann - Whitney U para el peso
promedio

Peso Promedio

Dı́a P - Value Conclusión
0 0.322 Aceptar H0

15 0.022 Rechazar H0

30 0.003 Rechazar H0

45 0.004 Rechazar H0

60 0.004 Rechazar H0



Apéndice B

Prueba de Mann - Whitney
para el promedio de glucosa
basal

Prueba de Mann - Whitney U para los promedios de la glucosa basal para
el grupo control y el grupo con dieta alta en grasas. Considerando un nivel
de significancia de 0.05.

H0: No existe una diferencia significativa entre los valores promedios de
glucosa basal del grupo control y los valores del grupo con dieta alta en
grasas.

HA: Existe una diferencia significativa entre los valores promedios de glu-
cosa basal del grupo control y los valores del grupo con dieta alta en grasas.
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Cuadro B.1: Resultados de la prueba de Mann - Whitney U para la glucosa
basal

Glucosa Basal

Dı́a P - Value Conclusión
15 0.463 Aceptar H0

30 0.060 Aceptar H0

45 0.085 Aceptar H0

60 0.027 Rechazar H0



Apéndice C

Prueba de Mann - Whitney
para el promedio de parámetros

Prueba de Mann - Whitney U para los promedios de los parámetros. Con-
siderando un nivel de significancia de 0.05.

H0: No existe una diferencia significativa entre los valores promedios del
grupo control y los valores del grupo con dieta alta en grasas.

HA: Existe una diferencia significativa entre los valores promedios del grupo
control y los valores del grupo con dieta alta en grasas.

Cuadro C.1: Resultados de la prueba de Mann - Whitney U para ω0

Parámetro ω0

Dı́a P - Value Conclusión
15 0.017 Rechazar H0

30 0.205 Aceptar H0

45 0.011 Rechazar H0

60 0.004 Rechazar H0
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Cuadro C.2: Resultados de la prueba de Mann - Whitney U para α

Parámetro α

Dı́a P - Value Conclusión
15 0.324 Aceptar H0

30 0.011 Rechazar H0

45 0.006 Rechazar H0

60 0.006 Rechazar H0

Cuadro C.3: Resultados de la prueba de Mann - Whitney U para δ

Parámetro δ

Dı́a P - Value Conclusión
15 0.463 Aceptar H0

30 0.011 Rechazar H0

45 0.027 Rechazar H0

60 0.011 Rechazar H0

Cuadro C.4: Resultados de la prueba de Mann - Whitney U para A

Parámetro A

Dı́a P - Value Conclusión
15 0.006 Rechazar H0

30 0.004 Rechazar H0

45 0.01 Rechazar H0

60 0.004 Rechazar H0



Apéndice D

Kmeans

Para confirmar que durante el d́ıa 15 aún no hay una clara separación
entre los dos grupos de ratones se aplicó el algoritmo de clasificación Kmeans
y se compararon con las figuras 4.10 - 4.13. Se puede observar que en el
d́ıa 15 dos ratones de la dieta alta en grasas son agrupados con los ratones
del grupo control, demostrando que para dicho tiempo aún no habia una
clara separación entre los dos grupos. No obstante, a partir del d́ıa 30 ya se
puede apreciar el mismo agrupamiento mostrado en las graficas de dispersión
(figuras 4.10 - 4.13) de ambos grupos de ratones.
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Figura D.1: Kmeans para el d́ıa 15; grupo control - naranja, grupo con dieta
alta en grasas - azul

Figura D.2: Kmeans para el d́ıa 30; grupo control - naranja, grupo con dieta
alta en grasas - azul
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Figura D.3: Kmeans para el d́ıa 45; grupo control - naranja, grupo con dieta
alta en grasas - azul

Figura D.4: Kmeans para el d́ıa 60; grupo control - naranja, grupo con dieta
alta en grasas - azul
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