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Resumen

Las biopelículas son estructuras formadas por acumulaciones de bacterias en
superficies, conocidas por ser la fuente de varias infecciones para los humanos.
Las bacterias inicialmente entran en contacto con la superficie, lo que les permite
pasar de un estilo de vida planctónico a uno sésil, y así lograr la acumulación
inicial que se convertirá en una biopelícula. Las bacterias además son capaces de
aprender a detectar superficies y transmitir este aprendizaje a su descendencia en
forma de memoria. Inspirándonos en esto, proponemos un modelo que describe la
etapa temprana de formación de una biopelícula como un proceso evolutivo. El
modelo considera una rejilla quasi-1D en el cual las bacterias son representadas
como partículas activas. Cada partícula tiene parámetros sensing (detección) y
motility (motilidad), con los cuales se simulan los comportamientos de aprendizaje,
movimiento y división de las bacterias. El parámetro sensing aumenta a medida que
la partícula permanece en contacto con la superficie, y modifica la probabilidad Pout

de cada partícula de despegarse de la superficie. El parámetro motility disminuye
a medida que la partícula permanece en contacto con la superficie, y corresponde
a la capacidad de movimiento de cada partícula. Cuando una partícula se divide,
la partícula hija hereda la mitad del sensing y el motility de su partícula madre. A
medida que pasa el tiempo, la dinámica evolutiva da origen a nuevas generaciones
de partículas. Según las condiciones ambientales, se logran identificar claramente
dos regímenes distintos: una fase de acumulación reversible donde las partículas
se pueden despegar de la superficie, y una fase de acumulación irreversible donde
las partículas están adheridas de forma permanente en la superficie.

Keywords – Phase transition, biofilm, active matter
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Abstract

Biofilms are structures formed by accumulations of bacteria on surfaces, known to
be the source of several human infections. Bacteria initially come into contact with
the surface, which allows them to transition from a planktonic to a sessile lifestyle,
achieving this way the initial attachment that becomes a biofilm. Bacteria are also
capable of learning how to sense surfaces and transmitting this learning to their
descendants as memory. Inspired by this, we propose a model that describes the
early stages of biofilm formation as an evolutionary process. The model considers a
quasi-1D lattice in which bacteria are represented as active particles. Each particle
has sensing and motility parameters, which simulate the behaviors of learning,
motion, and division of bacteria. The parameter sensing increases as the particle
remains in contact with the surface, and modifies the probability Pout of each
particle to detach from the surface. The parameter motility decreases as the particle
remains in contact with the surface, and corresponds to the ability to move of each
particle. When a particle divides, the daughter particle inherits half of the sensing
and the motility of its parent particle. As time passes, evolutionary dynamics give
rise to new generations of particles. Depending on the environmental conditions,
two distinct regimes can be clearly identified: a reversible attachment phase where
the particles can detach from the surface, and an irreversible attachment phase
where the particles are permanently attached to the surface.

Keywords – Phase transition, biofilm, active matter
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Capítulo 1

Introducción

Los sistemas biológicos son sistemas compuestos de organismos vivos, que pueden
ser aves, peces, animales, personas, insectos o células [1]. Existen distintos enfoques
al momento de estudiar sistemas biológicos, dependiendo de la disciplina. La más
conocida es la biología, que se dedica específicamente a estudiar la estructura y
funcionamiento de los individuos que componen estos sistemas [2]. Otra disciplina
dedicada a estos sistemas es la ecología, que estudia la interacción de los individuos
con el ambiente [2].

Desde la física, el enfoque para estudiar sistemas biológicos consiste en observar y
caracterizar los fenómenos colectivos que emergen a partir de las interacciones
propias de los individuos que los componen [3]. Ejemplos de estos fenómenos
colectivos son el vuelo uniforme de las aves al moverse de un lugar a otro, el
nado sincronizado de los peces al escapar de un depredador, el movimiento de las
ovejas al buscar lugares donde pastar, la organización espontánea de grupos densos
de peatones al cruzar una calle, o la migración colectiva de células durante la
morfogénesis [3]. Para los sistemas biológicos, el comportamiento colectivo tiende
a ser robusto sin importar el tipo de agente que componga el grupo de estudio.
Así, para la física existe una universalidad en fenómenos colectivos de sistemas
biológicos [4].

Entre todos estos posibles sujetos de estudio, los sistemas compuestos por células,
con sus particulares funciones y movimientos, han llamado especialmente la
atención de científicos de todas las áreas antes mencionadas. Estos sistemas pueden
ser tejidos o comunidades de organismos unicelulares. No solo estos sistemas son de
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los más abundantes en el planeta Tierra [5], sino que además en el cuerpo tenemos
células humanas y bacterianas en partes iguales: aproximadamente 3.0 × 1013

células humanas y 3.8×1013 células bacterianas [6]. Los tejidos son grupos de varias
células de un mismo tipo adheridas entre sí, que dan forma a estructuras como
órganos y músculos [7]. Un ejemplo es el tejido epitelial, que recubre la estructura
de los órganos. Sus propiedades se han estudiado experimentalmente [8] y mediante
modelos teóricos [9, 10]. Por otro lado, las comunidades de organismos unicelulares
interactúan entre ellos mediante señales químicas, y reaccionan colectivamente a
estresores, escapan de depredadores, buscan recursos, colonizan nuevos ambientes
y se reproducen [11]. El nado colectivo de microorganismos también ha sido
estudiado experimentalmente [12, 13] y mediante modelos teóricos [14].

Los sistemas de microorganismos, además de exhibir los comportamientos
colectivos anteriormente mencionados, tienen comportamientos colectivos propios
de su escala que nacen de las interacciones con las superficies. Un fenómeno
particular es la tendencia de los microorganismos a alinearse con las superficies
[15, 16, 17], lo que en sistemas poblados provoca acumulación. Las bacterias, en
particular, luego de acumularse se pueden organizar en biopelículas: comunidades
de micoorganismos asociados de forma irreversible a una superficie, encapsuladas
en una matriz de sustancia polimérica extracelular autoproducida, típicamente
formadas en superficies [18]. Las interacciones físicas y sociales de las bacterias
que conforman biopelículas, sumado a las propiedades de la matriz extracelular,
hacen que la vida de una bacteria que es parte de una biopelícula sea muy distinta
a la vida de una bacteria que se desarrolla en el medio libremente [19].

Se estima que el 40-80 % de las bacterias del planeta residen en biopelículas [20],
lo cual las hace uno de los modos de vida más extendidos que conocemos. Para
el ser humano, esto no es algo menor: las biopelículas son un problema en gran
cantidad de áreas, incluyendo implantes médicos, sistemas de purificación de agua
y procesos industriales [21]. En el área de la medicina, se estima que el 65 %
de las infecciones humanas involucran biopelículas, incluyendo infecciones del
tracto urinario, pulmones, orejas, placas dentales, y contaminación de implantes y
lentes de contacto [22]. Por otro lado, las biopelículas podrían usarse como recurso
para optimizar tratamientos de agua servida de manera sustentable [23], como
alternativa sustentable para el plástico [24], como fertilizante en los cultivos [25],
entre varias otras aplicaciones beneficiosas para el humano y para el medioambiente.
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Atacar los problemas que conllevan las biopelículas en medicina a través de
métodos tradicionales es un desafío. En los últimos años, las bacterias que forman
biopelículas han aumentado su resistencia a antibióticos, por lo que tratarlas de
esta manera no es efectivo [26]. En áreas industriales es igual de complicado, ya que
en la actualidad es difícil desarrollar una superficie que no pueda ser colonizada
por bacterias, y que al mismo tiempo no sea dañina para los seres humanos ni para
el medioambiente [27]. Frente a esto, se han propuesto tratamientos alternativos
para lidiar con biopelículas ya formadas, que tienen como objetivo remover la
biopelícula mediante estímulos físicos, como tensiones y fuerzas de cizalle [28].

Otra manera alternativa de abordar el problema se centra no en atacar la
biopelícula que ya está formada, sino que estudiar y entender la primera etapa
de la formación de una biopelícula para así poder controlar cuándo, cómo y bajo
qué condiciones se forma. Para esto es fundamental entender el proceso mediante
el cual las bacterias pasan desde el estado de nado libre hasta adherirse a una
superficie para luego formar una biopelícula [29]. Este cambio en el estilo de vida
de las bacterias tiene que ver con los mecanismos mediante los cuales las bacterias
pueden detectar las superficies. Para estudiar estos mecanismos, desde la biología
se propone desarrollar mejores técnicas de seguimiento de células individuales
en el tiempo [27]. Una primera dificultad práctica de los sistemas actuales es
que, generalmente, las células en estado de nado libre pasan muy poco tiempo
en el plano focal y no lo hacen todas al mismo tiempo. Otra dificultad es que la
transición desde el estado de nado libre hasta el de adhesión a la superficie ocurre
en una escala de tiempo muy pequeña.

Dado que la biología describe los procesos individuales de cada bacteria, el aporte
de la física en este tipo de problemas puede ser estudiar el sistema entero y
sus propiedades [30]. Siguiendo esta línea, se puede describir la formación de la
biopelícula como proceso macroscópico que emerge a partir de las interacciones
entre bacterias y de bacterias con superficies [31]. Profundizando en el estudio
de las interacciones bacteria-superficie no solo se podría predecir cuándo una
comunidad bacteriana formará una biopelícula, sino que también podría acercarnos
al entendimiento de propiedades emergentes que se observan en biopelículas
maduras [27].
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Capítulo 2

Marco Teórico

2.1. Biopelículas

Un biofilm o biopelícula es una estructura formada por comunidades de
microorganismos, que pueden ser de una o múltiples especies [32], y se puede
formar ya sea en agregados de otras células [33] o en superficies [34]. Pueden estar
conformadas por una o múltiples especies de bacterias, y pueden formarse en
superficies tanto bióticas como abióticas [21]. Las superficies bióticas pertenecen a,
o están compuestas de organismos vivos, y ejemplos de estas son dientes, células
epiteliales y otras células del cuerpo. Las superficies abióticas son aquellas que
están compuestas de elementos no vivos, y ejemplos de estas son el vidrio, aluminio,
acero inoxidable, teflón, entre otros materiales.

Existen varias razones por las que las bacterias se organizan en biopelículas. Una
de las principales es la de comunicación intracelular, que se manifiesta en forma de
intercambio de proteínas y moléculas pequeñas, transmisión de señales eléctricas y
químicas como el quorum sensing. El quorum sensing o percepción de cuórum es
un mecanismo de comunicación intracelular propio de las bacterias, que involucra
la liberación de moléculas por bacterias vecinas entre sí, para así actuar en función
de la densidad de población de forma coordinada [35, 36]. Otra razón importante
es la de sobrevivir a condiciones ambientales extremas como radiación UV, cambios
en el pH, baja concentración de nutrientes, altas temperaturas y presencia de
antibióticos, entre otros [37].
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2.1.1. Etapas de formación

Los procesos mediante los cuales se forma una biopelícula suelen ser universales,
independiente de las condiciones iniciales de su formación y de la o las especies
de microorganismos que la componen. El modelo más aceptado de formación de
biopelícula es el modelo de desarrollo [34], que consiste de las siguientes etapas
(ver figura 2.1.1):

1. Acumulación reversible a la superficie, donde las bacterias están adheridas
débilmente a una superficie y se pueden despegar. Aquí las interacciones que
dominan son las dinámicas, electrostáticas, van der Waals o hidrofóbicas.

2. Acumulación irreversible, donde las bacterias se adhieren permanentemente
a la superficie y se resisten a cualquier intento físico de despegarlas. Se asocia
a la reducción parcial o total de la motilidad de las bacterias [38].

3. Formación de microcolonia, donde las bacterias se organizan en capas y
empiezan la producción de matriz autoproducida de sustancia polimérica
extracelular (EPS, del inglés extracellular polymeric substance).

4. Maduración de la biopelícula, donde esta llega a un grosor máximo y
emergen propiedades como la captura de recursos, retención de enzimas que
proporcionan capacidad de digestión, interacciones sociales como cooperación
o competición, y resistencia a antibióticos [19].

5. Dispersión, donde las bacterias abandonan la biopelícula para salir al medio
y eventualmente adherirse a otras superficies. Este último paso es esencial
para evitar la falta de nutrientes y oxígeno, y para permitir la colonización
de nueva superficies [39].

Figura 2.1.1: Representación esquemática de las etapas del modelo biológico de
formación de una biopelícula. Fuente: adaptado a partir de figura original en [34].



6 2.1. Biopelículas

Las fases de acumulación reversible e irreversible corresponden a la etapa de
formación temprana de la biopelícula. Esta etapa, y en particular el proceso de la
acumulación en la superficie tiene una relevancia en la estructura y robustez de la
biopelícula madura [40]. Por ejemplo, si las fuerzas de adhesión involucradas son
débiles, la biopelícula que se forma puede ser inestable. Esto puede implicar que
la biopelícula no logra transicionar desde la etapa de acumulación temprana hasta
la maduración de la biopelícula. Por el contrario, cuando las fuerzas de adhesión
son demasiado fuertes, la envoltura celular de las bacterias puede no soportar
las tensiones [27]. La adhesión inicial no resulta necesariamente en acumulación
irreversible a tiempos cortos, ya que las bacterias primero exploran la superficie
moviéndose sobre ella usando sus apéndices celulares [27].

2.1.2. Bacterias planctónicas y sésiles

Las bacterias pasan por cambios fenotípicos que les permiten adoptar las
características fisiológicas necesarias para desarrollar una biopelícula [41]. En
biología y genética, el fenotipo hace referencia a todas las características físicas y
bioquímicas de un organismo que son el resultado de su interacción con el ambiente.
Es distinto del genotipo, que es la constitución genética exacta del organismo [7].

En el contexto de las biopelículas, encontramos dos fenotipos: planctónico y
sésil. Las bacterias planctónicas son aquellas que nadan libremente y las bacterias
sésiles son aquellas que se adhieren permanentemente a una superficie [32].

Las células bacterianas cambian su fenotipo de planctónico a sésil luego de haber
detectado una superficie [27]. Cuando esto pasa, las células secretan la molécula
mensajera c-di-GMP (diguanosín monofosfato cíclico), que promueve la produción
de EPS y el cambio en la disposición de sus apéndices celulares, lo cual se traduce
en la reducción de su motilidad [42]. Otras características relevantes asociadas al
cambio de fenotipo son la alteración en la tasa de crecimiento bacteriana, y el
aumento en la resistencia a antibióticos [39].

Así, el cambio de fenotipo planctónico a sésil podría tener que ver con la capacidad
de las bacterias de percibir o detectar las superficies. Por eso, es vital para las
bacterias el saber detectar y responder a las superficies que encuentran [27].
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2.1.3. Detección de superficies

El mecanismo mediante el cual las bacterias planctónicas logran la acumulación
inicial de bacterias en la primera etapa del proceso de formación de la biopelícula es
el surface sensing o detección de superficie [43]. En su review sobre surface sensing,
los biólogos Kimkes y Heinemann [27] enumeran los indicadores que podrían
reconocer las bacterias como señal de que se encontraron con una superficie:

1. Cambios físico-químicos en el microambiente cercano a la superficie:

Diferencias iónicas en la interfaz sólido-líquido, lo que disminuye el pH
en la superficie.

Disponibilidad de nutrientes, como proteínas, aminoácidos, lípidos y
polisacáridos. Estos tienden a acumularse en la superficie incluso si en
el líquido hay poca concentración.

Cambios en el flujo del líquido e incluso la tasa de cizalla, es decir, la
velocidad con la cual el líquido se mueve a lo largo de la superficie de
la bacteria [44].

2. Adhesión de apéndices celulares:

Los flagelos son estructuras largas de una célula, que sirven para
impulsarla en un medio líquido [7]. La interrupción en la rotación
flagelar se interpreta como una señal del contacto con la superficie.

Los pili son apéndices tubulares muy finos, más pequeños que los
flagelos, que recubren a las bacterias [7] y median la adhesión a la
superficie y entre células. Existen varios tipos de pili, cada uno con sus
propios mecanismos. Los pili tipo IV, por ejemplo perciben tensiones y
fuerzas cuando se extienden y retraen [45].

3. Adhesión del cuerpo:

Las bacterias son atraídas a las superficies por fuerzas de Van der
Waals de largo alcance, y repelidas por fuerzas electrostáticas de corto
alcance.

Los cambios en la tensión o en la forma de la envoltura celular pueden
interpretarse como contacto del cuerpo con la superficie.
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Estos estímulos no son específicos de las superficies, por tanto es poco probable
que sean indicadores de contacto por sí solos [27]. Por ejemplo, muchas de estos
indicadores pueden ser gatillados también por sutratos altamente viscosos [43]. De
cualquier manera, la detección de la superficie permite la primera acumulación
de bacterias e indica que la adaptación de planctónico a sésil se inicia solo una
vez se cumplen todas las condiciones que indican que se entró en contacto con la
superficie [27].

2.1.3.1. Aprendizaje, memoria y adaptación

En biología evolutiva, los tres pilares de la evolución son la replicación, la mutación
y la selección [46]. Estos tres mecanismos permiten que actúe la selección natural:
los organismos se reproducen, al reproducirse pueden haber mutaciones genéticas,
y las mutaciones más aptas para el ambiente son las que sobreviven. A este proceso
mediante el cual los organismos desarrollan estrategias de supervivencia óptimas
para su ambiente se le conoce como adaptación.

La selección natural no es el único mecanismo que explica la adaptación de los
organismos [47]. Por ejemplo, efectos del ambiente pueden influir en la adaptación y
posterior selección de los organismos, que heredarán parcialmente las adaptaciones
a las siguientes generaciones incluso si no tienen base genética. Esta selección
decaerá rápidamente una vez las condiciones ambientales cambien y ese fenotipo
no sea el ideal para la supervivencia. Si fuera selección natural genética, las
características adaptadas se mantendrían con el paso de las generaciones.

En el contexto del surface sensing, llamamos aprendizaje al mecanismo
adaptativo que tienen las células bacterianas de desarrollarse de manera óptima
para vivir en la superficie. Llamamos memoria a la capacidad de transmitir esta
adaptación mediante división celular a la descendencia, que además está asociada
a la persistencia de las condiciones ambientales que implican la adaptación. En la
figura 2.1.2 se representan esquemáticamente el aprendizaje y la memoria mediante
el ejemplo de bacterias que aprenden a detectar una superficie.

Calvin K Lee y colaboradores de los grupos de los microbiólogos O’Toole y
Wong [38, 29, 48] han observado en experimentos realizados sobre la bacteria
Pseudomonas aeruginosa que las bacterias se adaptan para detectar superficies
después de interactuar varias veces con una superficie de forma sucesiva, y que
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Figura 2.1.2: Representación esquemática sobre el aprendizaje y memoria de las
bacterias. Las bacterias parten en tinicial con poca memoria de haber interactuado
con la superficie. A medida que pasa el tiempo, aprenden a detectar la superficie
y con eso ganan memoria de esta. En tfinal la memoria es mayor, y se conserva
incluso tras la división celular. Fuente: elaboración propia.

esta capacidad adaptativa además podría involucrar múltiples generaciones de
bacterias y un componente de memoria.

Con el objetivo de entender los mecanismos que explican el paso de la fase
de acumulación reversible a la fase de acumulación irreversible en la etapa de
formación temprana de una biopelícula, se estudia la comunicación familiar en el
contexto del surface sensing a partir de una comunidad de células planctónicas.

El experimento realizado [38] dura 30 horas, y parte con una suspensión de bacterias
P. aeruginosa planctónicas en un medio líquido, donde tienen la posibilidad de
interactuar con la superficie. El cAMP (Adenosín monofosfato cíclico) es una
molécula que estimula la actividad de los pili, y que se comienza a producir cuando
los pili tocan la superficie en un ciclo de refuerzo positivo. Así, los niveles de cAMP
son más altos para las bacterias que ya han tocado anteriormente la superficie.
Se observó que el nivel de cAMP de las bacterias se asocia a su comportamiento
cuando interactúan con la superficie: hay bacterias surface naive con bajo cAMP
que por lo general no se adhieren a la superficie, y bacterias surface sentient con
alto cAMP que tienen una adherencia fuerte y rápida.

Las bacterias al inicio del experimento [38] son una mezcla de surface naive y
surface sentient. Con el paso del tiempo, las bacterias van interactuando con la
superficie y dividiéndose de acuerdo a sus procesos celulares. Luego de las 20 horas
de experimento, se empieza a ver un aumento en la población de partículas en la
superficie. Esto se mantiene así hasta el final del experimento.
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Los investigadores observaron además una correlación entre los niveles de cAMP
y la actividad de los pili: mientras más alto el nivel de cAMP, mayor actividad
tienen los pili, y mayor es el tiempo que las bacterias están en contacto con la
superficie. Eventualmente, cuando el nivel de cAMP es muy alto, las bacterias
empiezan a secretar c-di-GMP, la molécula que conlleva que se “apaguen” los
flagelos y comience la producción de EPS. Con la disminución de la actividad
de los pili, se suprime la motilidad de las bacterias, haciendo que cambien su
fenotipo a sésil. En este punto del experimento [38], todas las divisiones celulares
resultan en hijas que se quedan pegadas, por lo que la población de bacterias en
la superficie aumenta exponencialmente.

Figura 2.1.3: Representación esquemática de los linajes multigeneracionales
observados por Lee y colaboradores en los experimentos realizados sobre la
formación temprana de biopelículas de la bacteria P. aeruginosa. En t1, las
bacterias que se encuentran con la superficie son surface naive y por lo general se
despegan de la superficie sin dividirse. En t2, las bacterias se volvieron surface
sentient luego de haber tocado la superficie repetidas veces. Aún hay una cantidad
importante de bacterias que se despegan de la superficie, dado que muchas
bacterias se despegan luego de la división. En t3, empieza a aumentar la cantidad
de partículas pegadas en la superficie, dado que ambas bacterias hijas se quedan
pegadas luego de la división. Alcanzada esta fase, la población de bacterias en la
superficie aumenta de manera exponencial. Fuente: adaptado a partir de figura
original en [38].

En el experimento [38] se observó que el peak de los niveles de cAMP y la actividad
de los pili están correlacionados con 5 horas de diferencia. Como el tiempo de
división celular de P. aeruginosa es de aproximadamente 1 hora, las señales y
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respuestas deben propagarse a lo largo de múltiples generaciones. Las correlaciones
de cAMP y pili resultan en la supresión de la motilidad de linajes enteros. Esto
implica que existe algún tipo de comunicación entre ancestros y descendencia en
sociedades bacterianas, a lo que llamamos multigeneracionalidad [48]. Esta
memoria multigeneracional se observa además cuando se separan las bacterias
surface sentient de la superficie y sus niveles de cAMP disminuyen gradualmente
tras múltiples generaciones.

Considerando esto, es claro que las bacterias surface sentient al final del
experimento no son las bacterias iniciales que aprendieron a pegarse a la pared
tras 20 horas de contacto con ella. Lo que pasa en cambio es que, a partir de
una población planctónica heterogénea que empieza siendo principalmente surface
naive, va quedándose en la superficie la subpoblación surface sentient a medida
que se van reproduciendo.

Se puede interpretar de los resultados del experimento realizado por Lee y
colaboradores [38], que las bacterias aprenden y mejoran su detección de superficies
a medida que pasan tiempo en ella, y transmiten este aprendizaje a su descendencia
al momento de la división celular. Considerando entonces que la descendencia
tiene mayores probabilidades de quedarse adheridas a la superficie, esta dinámica
multigeneracional podría explicar las fases reversible e irreversible en la etapa
temprana de formación de biopelículas, siendo la dimensión social y cooperativa
de las comunidades de bacterias el punto más relevante en la transición entre
ambas fases (ver Figura 2.1.3).

2.2. Materia activa

La materia activa consiste de partículas que consumen energía para generar
movimiento a partir de esta [49]. Ya que los microorganismos por lo general se
mueven mediante autopropulsión, se pueden estudiar dentro del marco conceptual
de la materia activa. Los sistemas compuestos de materia activa están fuera del
equilibrio termodinámico debido al consumo constante de energía, por lo que no
se les puede aplicar conceptos como una ecuación de estado, función de partición
o simetría temporal. Para estudiar este tipo de sistemas, entonces, se utilizan
modelos basados en agentes y modelos de campo continuo, que son típicamente
estudiados mediante simulaciones computacionales [50].
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Las bacterias suelen encontrarse en ambientes muy poblados en la vida real, donde
interactúan entre ellas y también con obstáculos o bordes que se encuentran en
sus hábitat como el suelo, intestinos o una placa en el laboratorio. Por esto, existe
un área de investigación de la materia activa que se centra en estudiar sistemas de
muchas partículas, y las interacciones que tienen entre ellas y con obstáculos. En
estas situaciones se observa que emergen fenómenos colectivos que no se observan
cuando se tiene una sola partícula. Estos fenómenos se describen en el review de
Bechinger y colaboradores sobre partículas activas en confinamiento [51].

La situación más simple y común de interacción de partículas activas con obstáculos
es chocar con una pared vertical. Cuando la partícula se acerca a la pared, se va a
quedar pegada hasta que cambie su orientación; cuando se aleja de la pared, la
partícula simplemente se alejará de ella. Por esta asimetría en la interacción es
que las partículas activas se tienden a acumular en los bordes [52, 53, 54]. Este
fenómeno de acumulación de partículas activas en las paredes llama la atención
porque no se observa en partículas en equilibrio termodinámico, a menos que
existan fuerzas atractivas.

2.2.1. Tipos de partículas activas

Las partículas activas pueden ser partículas puntuales, discos, esferas, elipses
u objetos con otra forma que pueden o no verse afectados por los efectos
hidrodinámicos. Los modelos que consideran interacciones hidrodinámicas se
denominan modelos de materia activa mojada, y los que no las consideran son
modelos de materia activa seca [55]. En todos estos modelos, el movimiento de
una sola partícula activa en un ambiente homogéneo es balístico a tiempos cortos
y difusivo a tiempos largos [51].

Los sistemas biológicos microscópicos pueden modelarse como materia activa seca,
a pesar de estar naturalmente inmersos en fluidos. Esto se debe a que en estos
sistemas existe ausencia de conservación de momentum, lo que implica que las
interacciones hidrodinámicas del sistema son poco relevantes [55].

El modelo de materia activa seca más popular en la literatura es el de las partículas
Brownianas activas o ABPs (del inglés Active Brownian Particle). Una ABP es
una partícula esférica autopropulsada cuyas dinámicas están descritas por las
ecuaciones de Langevin sobreamortiguadas, esto es, considera que la viscosidad
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del medio es mayor que la inercia [56]. Por esto, los microorganismos en entornos
biológicos naturales donde no experimentan inercia pueden modelarse como
ABPs [55]. A pesar de las interacciones repulsivas entre las ABPs, se generan
clusters o aglomeraciones donde hay sectores más densos en partículas y otros más
diluídos. Este fenómeno emergente se conoce como separación de fases inducida
por motilidad, o MIPS (del inglés motility-induced phase separation) [57].

El segundo modelo más popular en la literatura, y además uno de los más antiguos,
es el modelo de Vicsek [14]. Este modelo consiste en un grupo de partículas, donde
cada una alinea su dirección de movimiento con el de sus vecinas. Presenta una
transición de fase que depende de la densidad de partículas y el ruido del sistemas:
se tiene una fase ordenada a alta densidad y/o bajo ruido, donde las partículas
están alineadas y se mueven en una misma dirección; y una fase desordenada a
baja densidad y/o alto ruido, con partículas desalineadas y sin coordinación de
movimiento. Muy similar al modelo de Vicsek es el modelo de Toner-Tu [58, 59],
que es un modelo continuo con la misma motivación de describir comportamiento
colectivo.

Otro modelo ampliamente utilizado es el de las partículas Run-and-Tumble o RTP
(del inglés Run-and-Tumble Particle) [60]. Estas partículas pasan por periodos de
“avance” (run) en línea casi recta y velocidad casi constante, que son interrumpidos
por eventos de “tumbo” (tumble) de corta duración que cambian su dirección de
movimiento de manera completamente aleatoria. Estos tumbos ocurren de manera
aleatoria con una tasa de cambio α, y el tiempo promedio entre dos tumbos tiene
una distribución exponencial. Por esto, el modelo aplica mejor para sistemas en
los cuales el movimiento de las partículas no se ve afectado por las posiciones u
orientaciones de sus vecinas.

En los sistemas de muchas RTPs interactuando emergen clusters similares a los
del fenómeno de MIPS. Estos clusters se deben al “atrapamiento” de partículas,
que depende de los parámetros de motilidad (por ejemplo, la velocidad) y la
densidad del sistema [61]. Este fenómeno de clusters por atrapamiento ocurre más
evidentemente cuando las RTPs interactúan con las paredes de un sistema.
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2.2.1.1. Modelos de rejilla con partículas Run-and-tumble

Todos los modelos de partículas activas se pueden modelar como partículas
moviéndose en un espacio continuo, o como partículas siguiendo reglas de
movimiento en una rejilla unidimensional o bidimensional [55]. En particular,
los sistemas de RTPs interactuando con superficies se pueden modelar de esta
forma, y la fenomenología del modelo se mantiene sin importar el tipo de rejilla
[62].

Una forma de modelar sistemas de RTPs en una rejilla está explicada en la
publicación de Thompson y colaboradores [63]. Aquí, cada una de las partículas
ocupa simultáneamente un espacio de la rejilla que representa la superficie, y
para moverse saltan al espacio que le sigue directamente al que están ocupando.
Los tiempos de run están modelados como avances continuos en una dirección
de movimiento u con tasa d(u). Los tiempos de tumble están modelados como
una tasa α(u), bajo la cual se cambia la dirección u de la partícula. Así, si una
partícula está ocupando un espacio i de una casilla unidimensional, si su dirección
es u entonces se moverá a la derecha al espacio i + 1. Si, por el contrario, su
dirección cambia a −u bajo la tasa α, se moverá a la izquierda hasta el espacio
i − 1. La acción de tumble dura solo un instante, ya que en la vida real se ha
estudiado que los cambios de dirección de las bacterias dura un décimo que los
tiempos de nado. En la figura 2.2.1 se representa este modelo esquemáticamente.

Figura 2.2.1: Representación esquemática del modelo de partículas run-and-
tumble en una rejilla. Los círculos morados representan partículas moviéndose a la
derecha, y los círculos blancos representan partículas moviéndose a la izquierda.
Las partículas tienen tasa de movimiento d y tasa de tumbo (tumble) α. Fuente:
adaptado a partir de figura original en [63].

Cuando las RTP tienen volumen excluido, se producen los mismos clusters por
atrapamiento descritos en la publicación de Tailleur y Cates [61]. El tamaño y
persistencia en el tiempo de estos clusters depende de nmax el número máximo de
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partículas permitidas en un sitio y de α la tasa de tumble: a mayor nmax y menor
α, el sistema se encuentra en la fase donde hay clusters grandes y persistentes,
a medida que disminuye nmax y aumenta α se hacen más delgados y menos
persistentes, y para nmax alto y α alto no se presentan clusters [64, 65]. Este
modelo además presenta transiciones de tipo wetting : una fase donde toda la
superficie está cubierta de partículas, una donde hay clusters de partículas en la
superficie, y una fase donde no hay acumulación de partículas en la superficie.
Ambas transiciones son continuas y dependen de α y nmax [66].

Estudiando bajo qué condiciones emergen los clusters y se cubre de partículas la
superficie en el modelo, se podría entender mejor la fase temprana de formación
de una biopelícula. [66]
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Capítulo 3

Hipótesis y Objetivos

3.1. Hipótesis

Si las bacterias se comportan a nivel microscópico como partículas activas con
mecanismos de aprendizaje y memoria multigeneracional que les permite adaptarse
para la acumulación en superficies, es posible observar la transición entre las fases
de acumulación reversible e irreversible como patrón macroscópico.

3.2. Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional que describa de forma cualitativa la
formación de las fases reversible e irreversible de la acumulación de partículas
activas en superficies mediante un diagrama de fase.

3.3. Objetivos específicos

Formulación e implementación del modelo.

Exploración de parámetros y obtención de datos.

Descripción cualitativa de la transición utilizando diagrama de fase.
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Capítulo 4

Metodología

En la siguiente sección se describe el modelo, luego se explica cómo se implementó
el modelo mediante una simulación computacional, y finalmente se definen las
métricas que se utilizaron para caracterizar el sistema.

4.1. Modelo

Para describir la etapa temprana de la formación de una biopelícula, proponemos
un modelo de agentes que interactúan con una rejilla unidimensional, donde cada
agente representa una bacteria y cada espacio de la rejilla representa un lugar de
una superficie.

Los agentes son partículas activas con capacidad de Movimiento, Aprendizaje

y División, acciones que se realizan en tiempo discreto y representan el proceso de
adaptación y selección de las bacterias. Las partículas pueden o no estar ocupando
un espacio de la rejilla. De la misma forma, los espacios pueden estar vacíos u
ocupados por una o más partículas. Las partículas siguen siendo parte del sistema
independiente de si están o no en la rejilla. Así, se definen los siguientes estados:

Pegada: Partícula que está ocupando un espacio en la rejilla que representa
la superficie, por lo que tiene asignada Posición y Dirección de movimiento.
Se interpreta como que la partícula está interactuando con la superficie.

Despegada: Partícula que no está ocupando un espacio en la superficie, por
lo que no tiene Posición ni Dirección. Se interpreta como que la partícula
está nadando en el medio líquido.
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Cada partícula tiene parámetros de sensing (detección) que representa su nivel de
detección de la superficie, y de motility (motilidad) que representa su capacidad
de movimiento. Según el nivel de motility individual de cada partícula se definen
los siguientes estados:

Sésil : Partícula Pegada y con motility = 0. Se interpreta como que la
partícula perdió toda capacidad de movimiento, y se mantendrá fija en ese
punto de la superficie. Esto solo ocurre después de que la partícula estuvo
varios pasos temporales en la superficie.

Planctónica: Partícula Pegada o Despegada con motility ̸= 0. Se interpreta
como que la partícula tiene la capacidad de moverse con total libertad
en el medio líquido, en la superficie y entre ambos. Estas partículas las
encontramos al principio de la simulación, y también luego de haber pasado
varios pasos temporales en el líquido.

Figura 4.1.1: Representación esquemática del sistema y sus parámetros. Cada
partícula es capaz de realizar Aprendizaje, Movimiento y División de forma
independiente. Fuente: elaboración propia.

El comportamiento de las partículas del sistema está dado por una serie de
parámetros globales o condiciones ambientales, descritos en la tabla 4.1.1, y de
parámetros locales o variables de cada partícula, descritos en la tabla 4.1.2. En
la figura 4.1.1 se muestra la representación esquemática de la interacción de las
partículas con la rejilla, con sus respectivos parámetros.
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Nombre Descripción Tipo
Ni Número inicial de partículas Número natural
Pin Probabilidad de las partículas de entrar a la

superficie
Número real

P 0
out Probabilidad máxima de las partículas de salir

de la superficie
Número real

tsens Tiempo de sensing Número natural
∆sens Tasa de cambio sensing Número real
∆mot Tasa de cambio motility Número real
L Tamaño de la rejilla unidimensional que

representa la superficie
Número natural

α Probabilidad de la partícula de cambiar de
dirección

Número real

⟨ lifespan ⟩ Tiempo de vida medio de las partículas Número natural

Tabla 4.1.1: Descripción de los parámetros globales del modelo. Fuente:
elaboración propia.

Nombre Descripción Tipo
sensing Parámetro de aprendizaje que

representa el nivel de detección
de superficies de la partícula

Número natural

motility Parámetro de aprendizaje que
representa la capacidad de
movimiento de la partícula

Número real entre 0 y 1

lifespan Expectativa de vida de la
partícula

Número natural

Estado Estado de la partícula Pegada / Despegada
Posición Posición de la partícula en la

superficie
Número natural entre 1 y L

Dirección Sentido de movimiento de la
partícula

Izquierda / Derecha

Familia Familia de la partícula Número natural entre 1 y Ni

Generación Generación de la partícula Número natural

Tabla 4.1.2: Descripción de los parámetros locales del modelo. Fuente: elaboración
propia.

Para este modelo de tiempo discreto, un paso de tiempo se completa cuando
todas las partículas del modelo realizan las acciones que les permiten reproducir
comportamientos de Aprendizaje, Movimiento y División. A continuación veremos
de forma detallada cada comportamiento y la manera en que se complementan.
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4.1.1. Aprendizaje

Para el Aprendizaje son relevantes los parámetros locales sensing y motility. El
parámetro sensing es el registro de cuánto ha interactuado la partícula con la
superficie. Su valor crece un ∆sens cada vez que la partícula toca la superficie,
sin cota superior. Así, un valor mayor de sensing significa que la partícula ha
interactuado más tiempo con la superficie, por lo que sensing. El parámetro
motility es la probabilidad de la partícula de moverse sobre la superficie o entre
la superficie y el medio líquido. Su valor disminuye un ∆mot cada vez que la
partícula toca la superficie, acotado como 0 ≤ motility ≤ 1. Así, una partícula
con mayor motility se mueve más que una partícula con menos motility.

En el primer paso temporal, las Ni partículas iniciales están nadando en el líquido
en estado Planctónica, con motility = 1 porque su capacidad de movimiento está
completa y con sensing = 0 porque no ha tocado antes la superficie.

Cada partícula aprende de forma individual, cosa que ocurre a medida que
interactúa con la superficie. Mientras más tiempo una partícula pasa Pegada en
la superficie, su detección de superficies es mayor y su capacidad de movimiento
es menor. El Aprendizaje además tiene un componente de memoria: las partículas
“aprenden” tras pasar mucho tiempo en la superficie y “olvidan” tras pasar mucho
tiempo en el medio líquido. Esto es, cuando una partícula pasa mucho tiempo
Despegada, su detección de superficies disminuye y su capacidad de movimiento se
vuelve mayor. Así, para cada paso temporal definimos que

Si la partícula está Pegada en la superficie:

sensing (t+ 1) = sensing (t) + ∆sens

motility (t+ 1) = motility (t)−∆mot

Si la partícula está Despegada en el líquido:

sensing (t+ 1) = sensing (t)−∆sens

motility (t+ 1) = motility (t) + ∆mot
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Como sensing crece sin cota superior, se utiliza siempre ∆sens = 1 por simplicidad.
El parámetro sensing modula la probabilidad de salida de la superficie Pout

individual de cada partícula, dada por la expresión

Pout = P 0
oute

−sensing/tsens , (4.1.1)

donde P 0
out y tsens son condiciones ambientales. Pout es la probabilidad máxima

que pueden tener las partículas para salir de la superficie, y tsens es el tiempo que
se demoran las partículas en completar el aprendizaje, esto es, llegar a Pout = 0

(ver figura 4.1.2). Así, a mayor sensing, menor Pout; y a mayor tsens, más lento
converge el valor de Pout. Entonces, mientras más tiempo pasa la partícula Pegada,
su probabilidad de salir de la superficie Pout y su capacidad de movimiento motility
disminuyen. Por el contrario, cuando una partícula pasa mucho tiempo Despegada,
su probabilidad de salir de la superficie Pout y su capacidad de movimiento motility

aumentan (ver figura 4.1.3).

Figura 4.1.2: Gráfico de Pout vs sensing para una sola partícula, con P 0
out = 1,

para distintos valores de tsens. Para todos los valores de tsens, a medida que
aumenta el sensing de la partícula, disminuye el Pout. Mientras mayor es el valor
de tsens, más lenta y suave es la disminución de Pout. Fuente: elaboración propia.
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Figura 4.1.3: Representación esquemática del Aprendizaje de las partículas en
el tiempo. El caso (a) representa una partícula con bajo aprendizaje, por lo que
su probabilidad de salir de la superficie es alta. Al pasar el tiempo, la partícula se
despega y vuelve a nadar en el medio líquido. El caso (b) representa una partícula
con alto aprendizaje, por lo que su probabilidad de salir de la superficie es baja.
Al pasar el tiempo, la partícula se queda y se desenvuelve en la superficie. Fuente:
elaboración propia.

4.1.2. Movimiento

Para el Movimiento son relevantes el parámetro local Posición que indica el lugar
que ocupa en la rejilla unidimensional de tamaño L que representa la superficie,
y el parámetro local Dirección que indica la dirección de movimiento de cada
partícula, que puede cambiar bajo la probabilidad α.

Las Ni partículas iniciales parten en el estado Despegada, esto es, no ocupan
ningún espacio en la rejilla que representa la superficie. Dada la probabilidad de
entrada Pin, constantemente hay partículas interactuando con la superficie. Si una
partícula, por probabilidad, choca con la superficie, su estado cambia a Pegada con
una Posición aleatoria de la rejilla de largo L con condiciones de borde periódicas,
y una Dirección de movimiento aleatoria que puede ser izquierda o derecha. En el
mismo paso de tiempo, las partículas que están Pegadas se mueven un sitio hacia
la izquierda o derecha según su Dirección, con una probabilidad α de cambiar de
Dirección. El número de partículas que están ocupando una posición se denomina
Npos. Las partículas solo pueden moverse a un sitio que tenga Npos estrictamente
menor al del sitio en el que estaban originalmente, sin restricción de partículas
máximas por sitio (ver figura 4.1.4).
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Figura 4.1.4: Representación esquemática del Movimiento de las partículas en
el tiempo. Las partículas solo pueden moverse a un sitio i + 1 cuya ocupación
sea estrictamente menor a la del sitio i en el que estaba originalmente. Fuente:
elaboración propia.

Cuando las partículas además tienen comportamiento de Aprendizaje, el
movimiento de las partículas se ve afectado por su nivel de motility. Todas las
partículas del sistema parten en estado Planctónica y con motility = 1. Cuando
una partícula Pegada pasa en la superficie un tiempo tmot = ∆mot−1 tal que su
motility = 0, la partícula cambia a estado Sésil y se queda de forma permanente
en su posición, sin posibilidad de volver a salir al líquido.

4.1.3. División

Para la División se define una variable auxiliar tlife que se actualiza cada paso
temporal y representa la vida actual de cada partícula. Las Ni partículas iniciales
parten con vida tlife = 0 y una expectativa de vida lifespan. El valor individual del
lifespan de cada partícula está dado por una distribución normal de probabilidad
centrada en ⟨ lifespan ⟩ y con desviación estándar σ = ⟨ lifespan ⟩/3 para asegurar
que el 99.7 % de los casos estén dentro del rango de valores esperados [67].

La vida tlife de las partículas se actualiza de forma paralela a sus comportamientos
de Aprendizaje y Movimiento. Una vez la vida de la partícula tlife es igual a
su expectativa de vida lifespan, la partícula se divide en dos partículas hijas que
empiezan su vida de nuevo, esto es, nacen con tlife = 0 y con todas sus parámetros
locales como en las condiciones iniciales excepto el Estado, Posición y Dirección
de la partícula madre.
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En la vida real, las bacterias son copias genéticas de sus bacterias madres, esto
significa que heredan exactamente la mitad de los elementos que la constituyen
[47]. Por esto, cuando se toma en cuenta el comportamiento de Aprendizaje, las
partículas hijas heredan exactamente la mitad del sensing y el motility que tenía
la partícula madre (ver figura 4.1.5).

Figura 4.1.5: Representación esquemática de la División de las partículas. Cuando
la vida tlife de la partícula alcanza el valor de lifespan, la partícula se divide en
dos hijas idénticas que heredan exactamente la mitad de su aprendizaje. Fuente:
elaboración propia.
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4.2. Simulación

Para estudiar el modelo, se realizaron simulaciones computacionales en el lenguaje
Python. La simulación está implementada de tal forma que los comportamientos de
Movimiento, Aprendizaje y División están programados cada uno como una
acción separada. Así, el programa puede correr cada acción del modelo de forma
independiente, y activar o desactivar uno o más comportamientos en caso de ser
necesario. A continuación veremos con detalle la implementación computacional
del modelo.

4.2.1. Condiciones iniciales

Las Ni partículas iniciales parten la simulación con el estado Despegada, lo
que implica que no tienen Posición ni Dirección. Estas partículas nunca han
interactuado con una superficie, es decir sensing = 0, y como consecuencia directa
de esto su Pout = 0. Además, son Planctónicas, es decir, motility = 1. Su contador
de vida parte siendo tlife = 0 y su expectativa de vida lifespan es un número que
pertenece a la distribución normal centrada en ⟨ lifespan ⟩.

Para identificarlas, las partículas tienen una Etiqueta que las enumera desde 1

hasta Ni y cada una tiene asignada una Familia a la cual pertenece, y también
la Generación a la que corresponde. Todas las partículas iniciales vienen de una
familia distinta, por lo que tienen una Familia que puede ser entre 1 y Ni, y son
de la primera generación, por tanto Generación = 1.

4.2.2. Pasos temporales

La simulación está hecha de tal forma que un paso temporal se completa cuando
todas las partículas realizan de forma secuencial y ordenada las tres acciones:
Aprendizaje, Movimiento y División.

En cada paso temporal, el primer proceso que se realiza tiene es el Aprendizaje (ver
fig. 4.2.1). Aquí, se actualiza el Pout de cada una de las partículas de acuerdo con
sus propios parámetros de sensing y motility que traen desde el paso temporal
anterior. El proceso siguiente consiste en que todas las partículas evalúan una a
una si moverse de un ambiente a otro. Las partículas Despegadas evalúan si entrar
a la superficie bajo la probabilidad global Pin, y las partículas Pegadas evalúan si
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salir de la superficie al líquido bajo su probabilidad individual Pout. Dependiendo
de las probabilidades, las partículas cambian de ambiente o se mantienen en el
mismo. De acuerdo a las reglas descritas en la sección 4.1.1, se modifica el sensing
y el motility de las partículas según si “aprenden” por estar Pegadas, o si “olvidan”
por estar Despegadas.

DESPEGADA

PARTÍCULA

Pout 1−Pin

sens = sens − Δsens
mot = mot + Δmot

PARTÍCULA
DESPEGADA

sens = sens + Δsens
mot = mot − Δmot

PARTÍCULA
PEGADA

sens = sens − Δsens
mot = mot + Δmot

PARTÍCULA
DESPEGADA

Actualizar Pout

Pin ¿entrar a la 
superficie?

1−Pout¿salir de la 
superficie?

¿Estado?
PEGADA

Figura 4.2.1: Diagrama de flujo del Aprendizaje de una partícula de la simulación.
Fuente: elaboración propia

Siguiendo con el Movimiento (ver fig. 4.2.2), si una partícula cambió su estado de
Pegada a Despegada, se le asigna una posición nueva pos con un valor aleatorio entre
1 y L, y una dirección nueva direc con un valor aleatorio entre 1 (Derecha) y −1

(Izquierda). Una partícula que originalmente estaba Pegada y no cambió su estado,
mantiene la posición pos y la dirección dir que tenía en el paso temporal anterior.
Si, por el contrario, una partícula cambió su estado de Pegada a Despegada, se
le elimina el valor a su posición y su dirección, ya que no está ocupando ningún
espacio en la rejilla que representa la pared. Una partícula que estaba Despegada
y se mantuvo en ese estado no tenía posición y dirección desde el paso temporal
anterior, así que sus variables se mantienen igual.

Si una partícula está Pegada, primero evalúa si quedarse en su posición pos o si
moverse al sitio que está directamente al lado, bajo su probabilidad motility. Si la
partícula decide moverse, primero evaluará si moverse en su sentido de movimiento
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direc o si cambiar al sentido opuesto −direc, con una probabilidad α. Luego
de esto, se evalúa si es que las reglas de ocupación descritas en la sección 4.1.2
permiten una partícula nueva en este sitio siguiente. Si se permite una partícula
en ese sitio, entonces la posición nueva de la partícula será posnueva = pos+ direc.
En caso contrario, la partícula se mantendrá en la misma posición pos en la que
estaba en el paso temporal anterior.

PARTÍCULA

¿moverse en 
la superficie?

motility

1−motility

¿cambiar 
dirección?

α 1−α

DESPEGADA

pos = pos
direc = direc

PARTÍCULA
PEGADA

posnueva = pos
direcnueva = direc

PARTÍCULA
PEGADA

direcnueva = direc

PARTÍCULA
PEGADA

direcnueva = −direc

PARTÍCULA
PEGADA

pos = None
direc = None

PARTÍCULA
DESPEGADA

¿Estado?

¿ocupación 
de posnueva?

≥ ocupación(pos) < ocupación(pos)

posnueva = pos + direc

PARTÍCULA
PEGADA

posnueva = pos

PARTÍCULA
PEGADA

PEGADA

Figura 4.2.2: Diagrama de flujo del Movimiento de una partícula de la simulación.
Fuente: elaboración propia.
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Finalmente, la División (ver fig. 4.2.3) empieza por actualizar el contador de vida
de la partícula de la forma tlife(nuevo) = tlife + 1. Si tlife < lifespan, no pasa nada y
la partícula pasa a estar lista para el siguiente paso temporal de la simulación. Si
la vida tlife de la partícula es igual a su expectativa de vida lifespan, la partícula
es reemplazada por dos partículas hijas, idénticas entre ellas.

Las partículas hijas nacen con los siguientes atributos:

sensing = sensingmadre/2,

motility = motilitymadre/2,

Familia = Familiamadre,

Generación = Generaciónmadre + 1,

Etiqueta = N(t) + nhija,

donde N(t) es el número total de partículas en el sistema en el paso temporal
actual, y nhija = 1 o 2 dependiendo de si es la primera o la segunda hija.

PARTÍCULA

¿tlife actual? < lifespan≥ lifespan

División

tlife = 0

PARTÍCULA
HIJA 1

tlife = 0

PARTÍCULA
HIJA 2

Actualizar vida
tlife = tlife + 1

tlife = tlife
PARTÍCULA

Figura 4.2.3: Diagrama de flujo de la División de una partícula de la simulación.
Fuente: elaboración propia
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Tras generar las nuevas partículas hijas, se calcula el Pout de cada una de ellas y se
evalúa de manera independiente si es que nacerán en estado Pegada o Despegada.
Una partícula que nació en estado Despegada no tiene asignada posición ni
dirección. Una partícula que nació en estado Pegada se le asigna la posición que
tenía la partícula madre, y una dirección de movimiento aleatoria.

Para finalizar el paso temporal, se calculan todas las métricas (ver sección 4.3) y
se almacenan en el programa. El paso temporal siguiente partirá con las partículas
en las condiciones con las que terminaron el paso temporal actual.

4.2.3. Fin de la simulación

Se observó que la métrica fracses definida en la sección 4.3 converge luego de 6
generaciones de partículas en las simulaciones con tsens > ⟨ lifespan ⟩ (ver sección
5). Para terminar la simulación, se decidió esperar cuatro generaciones luego de
que el valor de fracses converge. El número de generaciones está relacionado
directamente con el valor de ⟨ lifespan ⟩, parámetro global que representa una
cantidad fija de pasos temporales. Así, el criterio para finalizar la simulación es
que esta alcance una cierta cantidad de pasos temporales.

Una vez la simulación termina, se guardan los parámetros globales que fueron
utilizados en la simulación y todos los datos de las métricas calculadas, para
posteriormente graficar e interpretar.

4.2.4. Simulaciones realizadas

Como el modelo está inspirado en la hipótesis de multigeneracionalidad, son
relevantes todos los parámetros que tienen que ver con la adaptación y su
transmisión generacional. En particular, los parámetros globales tsens y ⟨ lifespan ⟩
representan tiempos relevantes para el Aprendizaje y División, respectivamente.
Con el fin de encontrar fenomenologías distintas en el modelo, se probaron distintas
proporciones entre los parámetros tsens y ⟨ lifespan ⟩.

Las diferencias entre las fenomenologías del modelo se observan cuando se tiene el
caso tsens > ⟨ lifespan ⟩ y cuando se tiene el caso tsens < ⟨ lifespan ⟩ (ver sección
5). En estas simulaciones se ocuparon los siguientes parámetros:
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Parámetro tsens > ⟨ lifespan ⟩ tsens < ⟨ lifespan ⟩
Ni 50 50
Pin entre 0 y 0.1 entre 0 y 0.1
P 0
out entre 0 y 0.1 entre 0 y 0.1

tsens 2000 250
L 200 200
α 0.01 0.01

∆sens 1 1
∆mot 0.005 0.005

⟨ lifespan ⟩ 500 500

Tabla 4.2.1: Valores dados a los parámetros en las simulaciones.

Los parámetros Pin y P 0
out se hicieron variar entre 0.000 y 0.100 con pasos de 0.010,

por lo que finalmente tenemos 21 valores de Pin y P 0
out y, con eso, 21× 21 = 441

combinaciones de estos parámetros.

Como en este caso se utilizó ⟨ lifespan ⟩ = 500, seis generaciones corresponde
a aproximadamente 3000 pasos temporales y cuatro generaciones a 2000 pasos
temporales. Así, la simulación paró a los 5000 pasos temporales o aproximadamente
10 generaciones.
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4.3. Métricas

A continuación se detallan las métricas usadas para caracterizar las distintas
fenomenologías observadas en el sistema.

4.3.1. Promedios temporales

Para definir promedios temporales, se ocupan las variables auxiliares N(t) y t.
La variable N(t) corresponde a la cantidad de partículas en el sistema, ya sean
Pegadas o Despegadas, en el actual tiempo t de la simulación. Así, el valor de N(t)

aumenta cada vez que las partículas se dividen.

⟨Pout ⟩: Promedio del Pout de todas las partículas del sistema N(t) en cada
paso de tiempo t. Se calcula como

⟨Pout ⟩(t) =
∑N(t)

i=1 P i
out

N(t)
(4.3.1)

⟨motility ⟩: Promedio del motility de todas las partículas del sistema N(t)

en cada paso de tiempo t. Se calcula como

⟨motility ⟩(t) =
∑N(t)

i=1 motilityi

N(t)
(4.3.2)

fracpeg: Fracción entre el número de partículas Pegadas del sistema y el
número total de partículas del sistema N(t) en cada paso de tiempo t. Se
calcula como

fracpeg(t) =
Npeg(t)

N(t)
(4.3.3)

fracses: Fracción entre el número de partículas Sésiles del sistema y el
número total de partículas del sistema N(t) en cada paso de tiempo t. Se
calcula como

fracses(t) =
Nses(t)

N(t)
(4.3.4)



32 4.3. Métricas

4.3.2. Árboles familiares

Al momento de la división, las partículas hijas pueden nacer Pegadas o Despegadas
(ver sección 4.2.2). Las partículas que nacieron Pegadas se registran en forma de
árboles familiares, enlazándolas con sus respectivas partículas madre. Así, un árbol
familiar muestra todas las partículas que se quedaron Pegadas al momento de la
división, por generaciones consecutivas y para una misma familia de partículas.

Los árboles familiares se construyen para cada partícula de manera independiente.
Por ejemplo, tenemos que una partícula A se dividió y su partícula hija B se
despegó inmediatamente después de la división. Si luego la partícula B se divide
en la superficie y parte de su descendencia se queda en la superficie también, se
arma un árbol familiar nuevo para la partícula B y su descendencia. Como la
partícula B no se quedó Pegada tras la división, no se registra en el árbol familiar
de la partícula A. La partícula B solo está registrada en su propio árbol familiar
que ella encabeza.

Los árboles familiares pueden ser simétricos o asimétricos. Un árbol simétrico
significa que todas las partículas se dividieron en dos hijas que nacieron Pegadas.
Un árbol asimétrico significa que, de la mayoría de las partículas que se dividieron,
solo una de las partículas hijas nació Pegada.

4.3.3. Diagrama de fase

Para construir el diagrama de fase, se toma el valor de fracses para el último
paso temporal de la simulación tfinal. Así, cuando fracses = 1, todas las partículas
son Sésil al final de la simulación, y cuando fracses = 0, ninguna partícula es
Sésil al final de la simulación. El diagrama de fase se construye en función de
los parámetros globales Pin y P 0

out. Como se eligieron 21 valores de Pin y P 0
out, el

diagrama de fase muestra 21× 21 = 441 combinaciones de estos parámetros.

Se construye además un gráfico de la transición de fase, indicando el valor de
fracses en función de Pin. El valor de P 0

out correspondiente para cada valor de Pin

es Pin = 0.100− P 0
out, ya que se explora la diagonal inversa del diagrama de fase.

Cada punto de la curva de fracses en este gráfico es el promedio de 26 réplicas de
la simulación.
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Capítulo 5

Resultados y análisis

A continuación se presentan los resultados de dos simulaciones que consideran
Aprendizaje, Movimiento y División, utilizando los parámetros señalados
en la tabla 4.2.1. Todas las figuras contienen resultados de tres simulaciones con
los mismos parámetros globales, excepto los valores de tsens y lifespan que son
especificados para cada caso.

Se utilizan tres casos seleccionados como ejemplo para mostrar cómo se comporta
el sistema con distintas combinaciones de los parámetros globales P 0

out y Pin. Para
las figuras de ⟨Pout ⟩ vs tiempo (figuras 5.1.1 y 5.2.1), ⟨motility ⟩ vs tiempo (figuras
5.1.2 y 5.2.2), fracción de partículas vs tiempo (figuras 5.1.3 y 5.2.3) y diagramas
espacio-temporales (figuras 5.1.4 y 5.2.4), (a) corresponde a una combinación de
P 0
out alto con Pin bajo, (b) corresponde a P 0

out = Pin en un régimen medio, y (c)
corresponde a P 0

out bajo con Pin alto.

Para las figuras de los árboles familiares (figuras 5.1.5 y 5.2.5), los árboles (a), (b)
y (c) corresponden a una combinación de P 0

out alto con Pin bajo, los árboles (d),
(e) y (f) corresponden a P 0

out = Pin en un régimen medio, y los árboles (g), (h) y
(i) corresponde a P 0

out bajo con Pin alto.

5.1. Simulaciones tsens < ⟨ lifespan ⟩

Los resultados que se muestran a continuación corresponden a una simulación con
tsens = 250 y ⟨ lifespan ⟩ = 500.

Primero partiremos observando cómo es que aprenden las partículas de los sistemas.
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En la figura 5.1.1 se muestra el promedio de la probabilidad de salida de cada
partícula del sistema ⟨Pout ⟩ con respecto al tiempo.

(a) (b) (c)

Figura 5.1.1: Gráfico de ⟨Pout ⟩ vs tiempo para simulación con Ni = 50, tsens =
250 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta Pin, la curva
de ⟨Pout ⟩ fluctúa menos y converge más rápido a un valor menor cada vez más
cercano a cero. El aprendizaje de las partículas está dado por las probabilidades
del ambiente, ya que estas dictan cómo son las interacciones de las partículas con
la superficie. Fuente: elaboración propia.

La curva de la figura 5.1.1(a) parte en ⟨Pout ⟩ = 0.095, lo cual corresponde
al valor de P 0

out. Luego, fluctúa fuertemente hasta aparentemente estabilizarse
en ⟨Pout ⟩ ≈ 0.09455 tras diez generaciones de partículas en t ≈ 5000. Las
fluctuaciones de ⟨Pout ⟩ se deben a las condiciones ambientales, que producen un
aprendizaje intermitente al principio de la simulación. Esto es porque las partículas
aprenden al pasar un paso de tiempo en la superficie y, por el componente de
memoria, olvidan este aprendizaje al pasar un paso de tiempo fuera de ella.
Finalmente, el valor al que converge ⟨Pout ⟩ está explicado por la estadística de
las partículas que chocan la pared dadas las probabilidades.

La curva de la figura 5.1.1(b) parte en ⟨Pout ⟩ = P 0
out = 0.050 y disminuye

suavemente aproximándose a ⟨Pout ⟩ ≈ 0.015 luego de diez generaciones de
partículas en t ≈ 5000. Dado que las condiciones ambientales no son tan extremas
como en las de la curva 5.1.1(a), las partículas tienen la oportunidad de pasar más
tiempo en la superficie y así aprender. Como tsens < ⟨ lifespan ⟩, el Pout de cada
partícula puede llegar a cero en menos de una vida. Esto explica que la curva
converge a un valor muy cercano a cero.

La curva de la figura 5.1.1(c) parte en ⟨Pout ⟩ = P 0
out = 0.005, y disminuye

bruscamente hasta ⟨Pout ⟩ ≈ 0.001 en dos generaciones de partículas en t ≈ 1000,
y luego disminuye suavemente hasta estabilizarse en ⟨Pout ⟩ ≈ 0 luego de cuatro
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generaciones de partículas en t ≈ 2000. Esta disminución abrupta de ⟨Pout ⟩
se debe nuevamente a que, por las probabilidades ambientales, las partículas
pasan casi exclusivamente en la superficie. Esto implica que el Pout de cada
partícula disminuye en cada paso temporal, y que además por tratarse del caso
tsens < lifespan, el Pout puede llegar a cero en menos de una vida.

En la figura 5.1.2 se muestra el promedio del motility de las partículas del sistema
con respecto al tiempo. Como la condición inicial de la simulación indica que todas
las partículas parten siendo planctónicas, todas las curvas parten en ⟨motility ⟩ = 1

para luego disminuir hasta estabilizarse luego de unas cuantas generaciones.

(a) (b) (c)

Figura 5.1.2: Gráfico de ⟨motility ⟩ vs tiempo para simulación con Ni = 50,
tsens = 250 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta Pin, la
curva de ⟨motility ⟩ fluctúa menos y converge más rápido a un valor menor cada
vez más cercano a cero. El aprendizaje de las partículas, dado por las condiciones
ambientales, además afecta de manera directa el movimiento de las partículas.
Fuente: elaboración propia.

En la figura 5.1.2(a), la curva parte en ⟨motility ⟩ = 1. A partir de los primeros
pasos temporales, la curva fluctúa fuertemente hasta estabilizarse en ⟨motility ⟩ ≈
0.91 luego de ocho generaciones de partículas en t ≈ 4000. Al igual que en la figura
5.1.1(a), las fluctuaciones de la curva ⟨motility ⟩ se deben a la alta probabilidad
máxima de salida del ambiente. Esto es porque, al igual que el Pout, el motility

depende de la interacción con la superficie. Dadas las condiciones ambientales
con muy bajo Pin, las partículas tienen muy poca probabilidad de chocar con
la superficie y pegarse; y por otro lado, por el alto P 0

out, las partículas tienden a
quedarse muy pocos pasos temporales pegadas en la superficie. Esto hace que, por
pura probabilidad, gran parte de las partículas no tengan oportunidad de pasar
la suficiente cantidad de pasos temporales en la superficie para que su motility

disminuya a cero.
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En la simulación de la figura 5.1.2(b), la curva disminuye rápidamente de manera
inmediata hasta el valor ⟨motility ⟩ ≈ 0.2 luego de la primera generación antes
de t = 1000 y luego disminuye suavemente hasta aparentemente estabilizarse
en ⟨motility ⟩ ≈ 0.1 luego de diez generaciones de partículas en t ≈ 5000.
Este comportamiento se debe a que, en estas condiciones ambientales, las
partículas pueden interactuar con la superficie de formas más diversas. La primera
disminución de la curva se debe a las partículas de las primeras generaciones, que
pasaron suficiente tiempo en la superficie como para que su motilidad disminuya.
La segunda disminución de la curva se debe a que hay más partículas con distintos
niveles de Pout, por lo que interactúan con la superficie de forma heterogénea:
algunas pasan más tiempo en la superficie que otras.

En la simulación de la figura 5.1.2(c), la curva disminuye muy bruscamente de
manera inmediata y se estabiliza en ⟨motility ⟩ = 0 en la primera generación, en
t ≈ 200. Como en el caso de la figura 5.1.1(c), esto se debe directamente a que,
por las condiciones ambientales, las partículas pasan toda su vida interactuando
casi exclusivamente con la superficie.

Las curvas mostradas en las figuras 5.1.1 y 5.1.2 indican que el aprendizaje de
las partículas está dado por las probabilidades del ambiente, ya que estas dictan
cómo son las interacciones de las partículas con la superficie. Este aprendizaje
afecta de manera directa el movimiento de las partículas, lo que se puede ver en la
figura 5.1.3, que muestra la proporción de partículas pegadas y sésiles del sistema
con respecto al tiempo.

En los recuadros de la figura 5.1.3 se muestran dos curvas. La curva rosada sólida
es la fracción de partículas pegadas sobre el total de partículas en cada paso
de tiempo, y la curva roja segmentada es la fracción de partículas sésiles sobre
el mismo total de partículas en cada paso de tiempo. Las partículas sésiles son
todas aquellas su motility = 0. En la simulación de la figura 5.1.3(a) ambas
curvas parten en cero. La curva de partículas pegadas fluctúa fuertemente hasta
estabilizarse en fracpeg ≈ 0.05 después de ocho generaciones de partículas en
t ≈ 4000. Esto se debe a que, por la existencia de la probabilidad de entrada Pin,
siempre hay una porción de partículas que está chocando con la superficie. Por
otro lado, la curva de partículas sésiles nunca se despega de fracses = 0. Esto
ocurre porque, por la alta probabilidad de salida P 0

out, las partículas nunca logran
estar en la superficie una cantidad de pasos suficiente como para que su motilidad
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(a) (b) (c)

Figura 5.1.3: Gráfico de la fracción de partículas pegadas y sésiles vs tiempo para
simulación con Ni = 50, tsens = 250 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye
P 0
out y aumenta Pin, las curvas fracpeg y fracses fluctúan menos y convergen más

rápido a un valor mayor cada vez más cercano a uno. La curva fracses siempre
se demora por lo menos ∆mot−1 pasos temporales en despegarse de cero. La
proporción final entre partículas pegadas y sésiles depende del aprendizaje y
el movimiento, que son influenciados por las condiciones ambientales. Fuente:
elaboración propia.

disminuya a cero, lo cual se observa en la figura 5.1.2(a) donde el ⟨motility ⟩ se
estabiliza en torno al 0.91.

En la figura 5.1.3(b), la curva de partículas pegadas sube bruscamente en el
primer intervalo de tiempo hasta fracpeg ≈ 0.5, y luego fluctúa mientras aumenta
suavemente aproximándose a fracpeg ≈ 0.8 luego de diez generaciones de partículas
en t ≈ 5000. La curva de partículas sésiles se despega de cero en la primera
generación de partículas en t ≈ 200, luego fluctúa y tiene el mismo comportamiento
que la curva de partículas pegadas, estabilizándose en fracses ≈ 0.65 luego de
t ≈ 5000. Esto es porque las condiciones ambientales permiten que las partículas
interactúen con la superficie en un régimen intermedio, en el cual alcanzan a estar
la cantidad de pasos suficiente como para que el motility de cada partícula se haga
cero y la partícula se convierta en sésil.

En la figura 5.1.3(c), las curvas de partículas pegadas y de partículas sésiles
aumentan rápidamente hasta fracpeg = fracses = 1, donde fluctúan un poco
para estabilizarse en t ≈ 500, justo entre la primera y la segunda generación de
partículas. Esto ocurre porque, como consecuencia de las condiciones ambientales,
las partículas pasan casi exclusivamente interactuando con la superficie y por
tanto el motility de las partículas aumenta todos los pasos temporales. La única
diferencia en el comportamiento de ambas curvas es que fracpeg se despega de
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cero en t = 1, y fracses se despega de cero en t ≈ 200. Este retraso se debe a los
pasos temporales que se demoran las partículas en que su motility se haga cero
(ver fig. 5.1.2(c)).

La proporción final entre partículas pegadas y sésiles depende del aprendizaje y el
movimiento, que son influenciados por las condiciones ambientales. La diferencia
entre las simulaciones con una condición ambiental y otra se puede apreciar
visualmente en la figura 5.1.4, que corresponde al diagrama espacio-temporal de
la simulación.

Figura 5.1.4: Diagrama espacio-temporal de los últimos 500 pasos temporales
para simulación con Ni = 50, tsens = 250 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que
disminuye P 0

out y aumenta Pin, se forman clusters más definidos debido a que
hay más partículas en la superficie y pierden más su motility. Fuente: elaboración
propia.

Para cada recuadro de la figura 5.1.4, una fila corresponde a un instante de tiempo
del sistema. Las imágenes muestran desde el tiempo t = ti+4500 en la primera fila,
y avanzan hacia abajo hasta el tiempo final tf = 5000, que corresponde a la última
fila. La decisión de mostrar los últimos 500 pasos temporales de la simulación
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es debido a que este es el momento en que mejor se aprecia la fenomenología.
Cada punto de la imagen representa un espacio de la superficie, donde un punto
blanco significa que el espacio está vacío y un punto morado significa que tiene
una cantidad Npos de partículas. Mientras más saturado y oscuro es el color, más
partículas tiene ese punto de la superficie; y viceversa. A pesar de que los tres casos
tienen aproximadamente la misma cantidad de partículas totales en el sistema, los
casos con menor P 0

out y mayor Pin tienen más partículas pegadas (ver figura 5.1.3.
Esto se refleja además en la cantidad de partículas que tiene el punto más saturado
de cada caso: en 5.1.4(a) el punto más saturado tiene Npos = 42 partículas ; en
5.1.4(b) tiene Npos = 228; y en 5.1.4(c) tiene Npos = 639.

En la imagen 5.1.4(a) se observa que en ti + 4500 las partículas están distribuidas
en el espacio de manera aleatoria. Al avanzar el tiempo, el número de partículas
ocupando la superficie va aumentando, distribuidas de la misma forma aleatoria
que al principio. El aumento de la ocupación de la superficie en este caso se
debe simplemente a la división de las partículas. Las partículas además ocupan la
superficie aleatoriamente debido a que ocupan el lugar al que llegan al chocar con
la superficie, pero dado que la probabilidad ambiental de salida es muy alta, no
alcanzan a moverse sobre la superficie por muchos pasos temporales.

En la imagen 5.1.4(b) se observa siempre que las partículas ocupan toda la
superficie, con más partículas ocupando la superficie en tf que en ti + 4500.
Además, las partículas forman clusters irregulares visibles. La diferencia de colores
en la imagen se explica porque la división hace que haya más partículas a medida
que avanza la simulación. Aquí, las condiciones ambientales permiten que las
partículas interactúen con la superficie y se sigan moviendo en ella antes de perder
motilidad. Los clusters se forman porque las partículas no pueden moverse a
espacios que estén ocupados por un número mayor de partículas, como dicen las
reglas de interacción de la simulación.

En la imagen 5.1.4(c) se observa que las partículas se mantienen en el mismo
sitio desde ti + 4500 hasta tf . También, a medida que avanza el tiempo, hay más
partículas por sitio. Esto es porque las partículas inicialmente tocan la superficie
de manera aleatoria tal como en la simulación de 5.1.4(a), pero a diferencia de
ella, en esta simulación las partículas pasan casi toda su vida en la superficie.
Como consecuencia de esto, las partículas se vuelven sésiles (ver fig. 5.1.3(c)) y se
quedan fijas en su posición por el resto de la simulación. Como en todos los casos,
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la división provoca que hayan más partículas en el sistema. Aquí, la división en
conjunto con el alto Pin y bajo Pout hacen que se vayan generando clusters con
las nuevas partículas que nacen en lugares que ya tienen alta ocupación.

(d) (g)

(e) (h)

(a)

(b)

(c) (f) (i)

Figura 5.1.5: Árboles familiares para simulación con Ni = 50, tsens = 250 y
⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta Pin, los árboles son
más largos y simétricos. La transmisión del aprendizaje depende de parámetros
ambientales. Fuente: elaboración propia.

La figura 5.1.5 muestra ejemplos de árboles familiares recurrentes en diferentes
tiempos, para simulaciones con las mismas combinaciones de Pin y P 0

out. La primera
fila son árboles formados a partir de partículas de primera o segunda generación,
la segunda fila son árboles formados a partir de partículas de entre cuarta y sexta
generación, y la tercera fila son árboles formados a partir de partículas de entre
octava y décima generación. En general, los árboles de la tercera fila son más
cortos porque no alcanzaron a desarrollarse durante más generaciones porque el
criterio de fin de simulación corta el árbol antes.

Los árboles 5.1.5(a), 5.1.5(b) y 5.1.5(c) duran muy pocas generaciones e incluyen
muy pocas partículas. Esto es porque, debido a las condiciones ambientales, casi la
totalidad de la descendencia de las partículas nació despegada tras la división. Los
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árboles 5.1.5(d), 5.1.5(e) y 5.1.5(f) son en su mayoría asimétricos. Como el ⟨Pout ⟩
de las partículas comienza a disminuir desde t = 1, gran parte de las partículas
nacen pegadas tras la división. Aún así, es una sola rama del árbol la que se
desarrolla. Los árboles de los recuadros 5.1.5(g), 5.1.5(h) y 5.1.5(i) son simétricos:
todas las partículas tienen una división que asegura ambas hijas pegadas después
de la división.

(a) (b)

Figura 5.1.6: Diagrama de fase para simulación con Ni = 50, tsens = 250 y
⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que aumenta Pin y disminuye P 0

out, se observa un
cambio continuo entre la fase donde no hay ninguna partícula sésil al final de la
simulación, y la fase donde todas las partículas son sésiles al final de la simulación.
Fuente: elaboración propia.

Tomando el último punto de la curva de fracses de la figura 5.1.3, podemos
construir el diagrama de fase de la figura 5.1.6(a). Este diagrama fue construido
como dice en la sección 4.3.3. Un cuadrado morado significa que todas las partículas
de la simulación son sésiles en el último paso temporal de la simulación. Un
cuadrado blanco significa que no hay ninguna partícula sésil en el último paso
temporal de la simulación. En este diagrama de fase se muestra claramente cómo
se forman dos fases separadas, dadas por los valores de Pin y P 0

out, parámetros que
representan las condiciones ambientales. Cuando la probabilidad de entrada Pin es
alta y la probabilidad máxima de salida P 0

out es baja, estamos en la fase donde casi
la totalidad de las partículas son sésiles al final de la simulación. Por el contrario,
cuando la probabilidad de entrada Pin es baja y la probabilidad máxima de salida
P 0
out es alta, estamos en la fase donde casi no existen partículas sésiles al final de

la simulación. La transición entre estas dos fases se puede apreciar más fácilmente
en la figura 5.1.6(b), que está construida con las simulaciones en la diagonal
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Pin = 0.100− P 0
out. Aquí se puede ver como, desde Pin = 0 hasta Pin ≈ 0.03 no

existen partículas sésiles en el sistema, y luego la fracción de partículas sésiles
crece continuamente hasta que en Pin ≈ 0.05 todas las partículas del sistema son
sésiles.

5.2. Simulaciones tsens > ⟨ lifespan ⟩

Los resultados que se muestran a continuación corresponden a una simulación con
tsens = 2000 y ⟨ lifespan ⟩ = 500.

(a) (b) (c)

Figura 5.2.1: Gráfico de ⟨Pout ⟩ vs tiempo para simulación con Ni = 50, tsens =
2000 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta Pin, la curva
de ⟨Pout ⟩ fluctúa menos y el valor al que converge es menor. El aprendizaje de las
partículas está influenciado por las probabilidades del ambiente en las condiciones
más extremas, mientras que en un regimen intermedio afecta también la rapidez
del aprendizaje. Fuente: elaboración propia.

En la figura 5.2.1 se muestra el ⟨Pout ⟩ del sistema con respecto al tiempo.
Para todas las curvas, ⟨Pout ⟩ parte en el valor máximo P 0

out, y disminuye hasta
estabilizarse en un valor menor después de unas cuantas generaciones.

La curva de la figura 5.2.1(a) parte en ⟨Pout ⟩ = P 0
out = 0.095, y fluctúa fuertemente

hasta estabilizarse en ⟨Pout ⟩ ≈ 0.09450 después de seis generaciones de partículas
en t ≈ 3000. Las fluctuaciones de ⟨Pout ⟩ se deben a que, por las condiciones
ambientales, las partículas del sistema pasan muy pocos pasos temporales en la
superficie. Como consecuencia, las partículas aprenden al pasar un paso de tiempo
en la superficie y, por el componente de memoria, olvidan este aprendizaje al pasar
un paso de tiempo fuera de ella. Finalmente, el valor al que converge ⟨Pout ⟩ está
explicado meramente por la estadística y es el mínimo valor que se puede alcanzar
dado que las partículas están interactuando aleatoriamente con la superficie.
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La curva de la figura 5.2.1(b) parte en ⟨Pout ⟩ = P 0
out = 0.050. Luego, disminuye

suavemente hasta estabilizarse en ⟨Pout ⟩ ≈ 0.04830 después de seis generaciones
en t ≈ 3000. Dado que las condiciones ambientales no son tan extremas como en
las de la curva 5.2.1(a), las partículas tienen la oportunidad de pasar más tiempo
en la superficie y así aprender. Como tsens > ⟨ lifespan ⟩, las partículas demoran
por lo menos cuatro generaciones en completar su aprendizaje. Esto explica que
la curva converge a un valor bajo pero no cero.

La curva de la figura 5.2.1(c) parte en ⟨Pout ⟩ = P 0
out = 0.005. Luego disminuye

suavemente hasta estabilizarse en ⟨Pout ⟩ ≈ 0.0036 después de seis generaciones en
en t ≈ 3000. Las partículas en esta simulación pasan su vida casi exclusivamente
en la superficie, sin embargo, por tsens > ⟨ lifespan ⟩, la disminución es suave y no
llega a cero.

(a) (b) (c)

Figura 5.2.2: Gráfico de ⟨motility ⟩ vs tiempo para simulación con Ni = 50,
tsens = 2000 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta Pin, la
curva de ⟨motility ⟩ fluctúa menos y converge más rápido a un valor menor cada
vez más cercano a cero. El aprendizaje de las partículas además afecta de manera
directa su movimiento. Fuente: elaboración propia.

En la figura 5.2.2 se muestra el ⟨motility ⟩ del sistema con respecto al tiempo. Como
la condición inicial de la simulación indica que todas las partículas parten siendo
planctónicas, todas las curvas parten en ⟨motility ⟩ = 1 para luego disminuir
hasta estabilizarse luego de unas cuantas generaciones.

La curva de la figura 5.2.2(a) parte en ⟨motility ⟩ = 1, y luego fluctúa fuertemente
hasta estabilizarse en ⟨motility ⟩ ≈ 0.91 luego de ocho generaciones en t ≈ 4000.
Las fluctuaciones a que el motility de las partículas depende de la interacción
con la superficie. Por las condiciones ambientales, que implican que las partículas
tienen muy poca probabilidad de chocar con la superficie y pegarse, y además
tienden a quedarse muy pocos pasos temporales pegadas en la superficie. Esto
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hace que, por pura probabilidad, gran parte de las partículas no tenga oportunidad
de pasar la suficiente cantidad de pasos temporales para que su motility = 0.

En la figura 5.2.2(b), la curva parte en ⟨motility ⟩ = 1 para luego disminuir
suave pero rápidamente hasta el valor ⟨motility ⟩ ≈ 0.2 luego de dos generaciones
en t ≈ 1000. Esto es, en solo dos generaciones de partículas el ⟨motility ⟩ se
estabiliza. Este comportamiento se debe a que, en estas condiciones ambientales,
las partículas pueden interactuar con la superficie de formas más diversas. Aún
así, quedan partículas cuyo motility no se hace cero.

En la figura 5.2.2(c), la curva parte en ⟨motility ⟩ = 1 y de forma inmediata
disminuye bruscamente hasta ⟨motility ⟩ = 0 en t ≈ 200. Como en el caso de
la figura 5.2.2(a), esto se debe directamente a las condiciones ambientales. La
diferencia es que, en este caso, gran parte de las partículas pasan todos los
pasos temporales interactuando con la superficie por pura probabilidad. Como las
partículas pasan toda su vida sobre la superficie, todas terminan siendo sésiles,
esto es, con su motilidad completamente reducida.

Las curvas mostradas en las figuras 5.2.1 y 5.2.2 indican que el aprendizaje de las
partículas está influenciado por las probabilidades del ambiente en las condiciones
más extremas. En los casos intermedios, como Pin = P 0

out = 0.050, el aprendizaje
es influenciado además por la rapidez en la que las partículas aprenden y cuántas
generaciones les toma. Este aprendizaje afecta de manera directa el movimiento
de las partículas, lo que se puede ver en la figura 5.2.3, que muestra la proporción
de partículas pegadas y sésiles del sistema con respecto al tiempo.

En la simulación de la figura 5.2.3(a), ambas curvas parten en cero. La curva
de partículas pegadas fluctúa fuertemente hasta estabilizarse en fracpeg ≈ 0.05

después de la octava generación de partículas en t ≈ 4000. Esto se debe a que,
por la probabilidad de entrada Pin, siempre hay una porción de partículas que
está chocando con la superficie. Por otro lado, la curva de partículas sésiles nunca
se despega de fracses = 0. Esto ocurre porque, por la alta probabilidad de salida
P 0
out, las partículas nunca logran estar una cantidad de pasos suficiente como para

que su motilidad disminuya a cero (ver fig. 5.2.2).

En la figura 5.2.3(b), la curva de partículas pegadas sube bruscamente en el
primer intervalo de tiempo hasta fracpeg ≈ 0.5, y luego fluctúa hasta estabilizarse
luego de seis generaciones en t ≈ 3000. La curva de partículas sésiles se despega
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(a) (b) (c)

Figura 5.2.3: Gráfico de la fracción de partículas pegadas y sésiles vs tiempo
para simulación con Ni = 50, tsens = 2000 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que
disminuye P 0

out y aumenta Pin, las curvas fracpeg y fracses fluctúan menos y
convergen en valores más altos. La curva fracpeg llega a valores más cercanos a
uno, mientras que la curva fracses solo se acerca a uno en ambientes extremos. La
curva fracses además siempre se demora por lo menos ∆mot−1 pasos temporales
en despegarse de cero. La proporción final entre partículas pegadas y sésiles
depende del aprendizaje y el movimiento, que son influenciados por las condiciones
ambientales en los casos extremos y por la rapidez del aprendizaje en un regimen
intermedio . Fuente: elaboración propia.

de cero en t ≈ 200, y fluctúa mientras aumenta suavemente hasta estabilizarse
en fracses ≈ 0.65 luego de seis generaciones en t ≈ 3000. Esto es porque las
condiciones ambientales permiten que las partículas interactúen con la superficie
en un régimen intermedio, en el cual alcanzan a estar la cantidad de pasos suficiente
como para que el motility de cada partícula se haga cero y la partícula se convierta
en sésil.

En la figura 5.2.3(c), las curvas de partículas pegadas y de partículas sésiles
aumentan y rápidamente hasta fracpeg ≈ 0.95 y = fracses ≈ 0.90, donde fluctúan
un poco para luego estabilizarse luego de seis generaciones en t ≈ 3000. Esto
ocurre porque, como consecuencia de las condiciones ambientales, las partículas
pasan casi exclusivamente interactuando con la superficie. La única diferencia en
el comportamiento de ambas curvas es que fracpeg se despega de cero en t = 1, y
fracses se despega de cero en t ≈ 200. Este delay se debe a los pasos temporales
que se demoran las partículas en que su motility se haga cero (ver fig. 5.2.2(c)).

La diferencia entre las simulaciones con una condición ambiental y otra se puede
apreciar visualmente en la figura 5.2.4, que corresponde al diagrama espacio-
temporal de la simulación.
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Figura 5.2.4: Diagrama espacio-temporal de la simulación para simulación con
Ni = 50, tsens = 2000 y ⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta
Pin, se forman clusters más definidos debido a que hay más partículas en la
superficie y pierden más su motility. Fuente: elaboración propia.

Para cada recuadro de la figura 5.2.4, una fila corresponde a un instante de tiempo
del sistema. Las imágenes muestran desde el tiempo t = ti+4500 en la primera fila,
y avanzan hacia abajo hasta el tiempo final tf = 5000, que corresponde a la última
fila. La decisión de mostrar los últimos 500 pasos temporales de la simulación
es debido a que este es el momento en que mejor se aprecia la fenomenología.
Cada punto de la imagen representa un espacio de la superficie, donde un punto
blanco significa que el espacio está vacío y un punto morado significa que tiene
una cantidad Npos de partículas. Mientras más saturado y oscuro es el color, más
partículas tiene ese punto de la superficie; y viceversa. A pesar de que los tres casos
tienen aproximadamente la misma cantidad de partículas totales en el sistema, los
casos con menor P 0

out y mayor Pin tienen más partículas pegadas (ver figura 5.1.3.
Esto se refleja además en la cantidad de partículas que tiene el punto más saturado
de cada caso: en 5.2.4(a) el punto más saturado tiene Npos = 41 partículas; en



5.2. Simulaciones tsens > ⟨ lifespan ⟩ 47

5.2.4(b) tiene Npos = 176 partículas; y en 5.2.4(c) tiene Npos = 260 partículas.

En la imagen 5.2.4(a), se observa que las partículas están distribuidas en el espacio
de manera aleatoria en ti + 4500 y en tf . Lo único que pasa al avanzar el tiempo
es que el número de partículas ocupando la superficie va aumentando, debido a la
división. Las partículas ocupan la superficie aleatoriamente debido a que ocupan
el lugar al que llegan al chocar con la superficie, pero dado que la probabilidad
ambiental de salida es muy alta, no alcanzan a moverse sobre la superficie por
muchos pasos temporales.

En la imagen 5.2.4(b), se observa que las partículas ocupan toda la superficie en
ti + 4500 y en tf , con las partículas formando pequeños clusters irregulares que
se desarman muy rápido. Los clusters se forman por las reglas de interacción de
la simulación. Al igual que en 5.2.4(a), al avanzar el tiempo aumenta el número
de partículas por la división. Aquí, las condiciones ambientales permiten que las
partículas interactúen con la superficie y se sigan moviendo en ella antes de perder
motilidad.

En la imagen 5.2.4(c), se observa que la mayoría de las partículas se mantienen en
el mismo sitio desde ti + 4500 hasta tf . Se forman clusters irregulares de distintos
tamaños que, al igual que los casos anteriores, al avanzar el tiempo aumentan
por el número de partículas. Los clusters se forman en torno a las partículas que
son sésiles desde el principio de la división, y no están tan bien definidos porque
siguen habiendo partículas que no son sésiles y se pueden seguir moviendo en la
superficie.

La figura 5.2.5 muestra ejemplos de árboles familiares recurrentes en diferentes
tiempos, para simulaciones con las mismas combinaciones de Pin y P 0

out. La primera
fila son árboles formados a partir de partículas de primera generación, la segunda
fila son árboles formados a partir de partículas de cuarta o quinta generación, y
la tercera fila son árboles formados a partir de partículas de octava generación.
En general, los árboles de la tercera fila son más cortos porque no alcanzaron
a desarrollarse durante más generaciones porque el criterio de fin de simulación
corta el árbol antes.

Los árboles de los recuadros 5.2.5(a), 5.2.5(b) y 5.2.5(c) son cortos y no siguen un
patrón específico, dado a las condiciones ambientales. Los árboles de los recuadros
5.2.5(d), 5.2.5(e) y 5.2.5(f) son altamente asimétricos, ya que una sola rama del
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(d) (g)

(e) (h)

(a)

(b)

(c) (f) (i)

Figura 5.2.5: Árboles familiares para simulación con Ni = 50, tsens = 2000 y
⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que disminuye P 0

out y aumenta Pin, los árboles son
más largos y simétricos. La transmisión del aprendizaje depende de parámetros
ambientales. Fuente: elaboración propia.

árbol es la que se desarrolla. Por último, los árboles de los recuadros 5.2.5(g),
5.2.5(h) y 5.2.5(i) están formados por partículas cuya división asegura que la
mayoría de las partículas nacen pegadas, formando árboles simétricos.

El diagrama de fase de la figura 5.2.6(a) fue construido como dice en la sección
4.3.3. Un cuadrado morado significa que todas las partículas de la simulación son
sésiles en el último paso temporal de la simulación. Un cuadrado blanco significa
que no hay ninguna partícula sésil en el último paso temporal de la simulación. En
este diagrama de fase se muestran dos fases claras y fases intermedias, dadas por
los valores de Pin y P 0

out, parámetros que representan las condiciones ambientales.
Cuando la probabilidad de entrada Pin es alta y la probabilidad máxima de salida
P 0
out es baja, estamos en la fase donde casi la totalidad de las partículas son sésiles

al final de la simulación. Por el contrario, cuando la probabilidad de entrada Pin es
baja y la probabilidad máxima de salida P 0

out es alta, estamos en la fase donde casi
no existen partículas sésiles al final de la simulación. Para valores intermedios de
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(a) (b)

Figura 5.2.6: Diagrama de fase para simulación con Ni = 50, tsens = 2000 y
⟨ lifespan ⟩ = 500. A medida que aumenta Pin y disminuye P 0

out, se observa una
cambio continuo entre la fase donde no hay ninguna partícula sésil al final de la
simulación, y la fase donde todas las partículas son sésiles al final de la simulación.
Fuente: elaboración propia.

Pin y P 0
out, encontramos simulaciones donde la fracción final de partículas sésiles

no es 0 ni 1. La transición entre estas dos fases, que pasa por las fases intermedias,
se puede apreciar más fácilmente en la figura 5.2.6(b), que está construida con las
simulaciones en la diagonal Pin = 0.100− P 0

out. Aquí vemos como, desde Pin = 0

hasta Pin ≈ 0.04 no existen partículas sésiles en el sistema, y luego la fracción de
partículas sésiles crece continuamente hasta que en Pin ≈ 0.10 todas las partículas
del sistema son sésiles.
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Capítulo 6

Discusión

El modelo propuesto considera parámetros globales (ver tabla 4.1.1) que
representan las condiciones del ambiente o las características comunes de las
partículas, y parámetros locales (ver tabla 4.1.2) que representan las características
individuales de cada partícula activa y cómo estas aprenden del ambiente.

Para probar el modelo, se realizaron simulaciones donde se utilizaron los valores
de la tabla 4.2.1 a los parámetros, y se hizo variar los valores de P 0

out y Pin.
Estos parámetros en particular representan condiciones ambientales que afectan
la probabilidad máxima de salida de la superficie y la probabilidad de entrada a
la superficie, respectivamente.

En general, en las simulaciones se observa que las partículas activas interactúan
con la superficie como consecuencia de las condiciones ambientales. Las series
de tiempo del ⟨Pout ⟩ de las partículas (ver figuras 5.1.1 y 5.2.1), del ⟨motility ⟩
de las partículas (ver figuras 5.1.2 y 5.2.2) y de fracpeg y fracses del sistema
(ver figuras 5.1.3 y 5.2.3) indican que las partículas del modelo aumentan su
capacidad de detección y disminuyen su motilidad en función del tiempo que
pasan interactuando con la superficie.

Se realizaron diagramas de fase del modelo en función de la fracción final de
partículas sésiles (figuras 5.1.6 y 5.2.6). En los diagramas se observa con claridad
que el modelo presenta dos fases o regímenes: una fase donde todas las partículas
en el sistema se vuelven sésiles, y otra donde no encontramos ninguna partícula
sésil en el sistema. Estas fases son completamente dependientes de las condiciones
ambientales, lo cual se evidencia porque están ubicadas en las zonas del diagrama
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donde los casos tienen probabilidades extremas: muy alta probabilidad de entrada
con muy baja probabilidad de salida, y viceversa. Luego, encontramos un régimen
intermedio entre fases, justo donde las condiciones ambientales también implican
probabilidades de entrada y salida intermedias. Estas fases están evidenciadas no
solo en el número final de partículas sésiles del sistema, sino que también por la
forma de los árboles familiares (ver figuras 5.1.5 y 5.2.5): en la fase donde todas
las partículas terminan siendo sésiles, además todos los árboles familiares son
simétricos y duran varias generaciones. Por el contrario, en la fase donde no hay
partículas sésiles, los árboles son asimétricos y mucho más cortos.

Con el objetivo de observar las diferentes fenomenologías adaptativas que
puede mostrar el modelo, se realizaron simulaciones con tsens ≤ ⟨ lifespan ⟩ y
tsens > ⟨ lifespan ⟩. Ambas simulaciones muestran las mismas fases en condiciones
ambientales extremas, con variaciones en el régimen intermedio. Así, queda en
evidencia que el ritmo del aprendizaje de las partículas del modelo puede cambiar
la fenomenología del sistema.

Para el caso tsens ≤ ⟨ lifespan ⟩, el cambio entre ambas fases ocurre justo en la
diagonal donde P 0

out ≈ Pin. Según el diagrama de fase 5.1.6 y los árboles familiares
5.1.5, antes del cambio de fase no hay partículas sésiles al final de la simulación y
son muy pocas las partículas que logran quedarse pegadas luego de la división.
Luego de el cambio de fase, todas las partículas son sésiles y nacen pegadas luego
de la división. El aprendizaje de las partículas no es relevante en el cambio de
régimen, dado que las partículas completan todo su aprendizaje en una sola vida.
Así, el cambio entre las fases ocurre puramente por las interacciones aleatorias
de las partículas con la superficie, dadas las probabilidades. Por esto es que nos
referimos a este caso como unigeneracional.

Por otro lado, en el caso tsens > ⟨ lifespan ⟩, el cambio entre ambas fases es mucho
más suave y lenta. Según el diagrama de fase 5.2.6 y los árboles familiares 5.2.5 El
régimen intermedio se presenta en una zona que abarca muchas más combinaciones
de P 0

out y Pin, mientras que las fases que identificamos anteriormente se encuentran
solo en las condiciones ambientales extremas. Durante el cambio de fase, la mayoría
de las divisiones resultan en solo una de las hijas pegadas. Finalmente, después del
cambio de fase, en las condiciones ambientales más extremas, gran mayoría de las
partículas nacen pegadas luego de la división. En este caso, como se necesita de
varias generaciones de partículas para completar el aprendizaje, el cambio entre
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las fases es más lento y el régimen intermedio es más grande. Por eso nos referimos
a este caso como multigeneracional.

De acuerdo a las observaciones hechas por biólogos [29, 38], la proporción final de
partículas sésiles en el sistema podría ser un indicador directo de la reversibilidad
de la biopelícula. Esto es, cuando todas las partículas terminan siendo sésiles
corresponde a la fase irreversible, mientras que cuando no todas las partículas
son sésiles corresponde a la fase reversible.

El cambio suave entre las fases reversible e irreversible que se observa en las
figuras 5.1.6 y 5.2.6 nos da indicios de que se puede tratar de una transición
de fase continua, similar a otras observadas en la literatura en el contexto del
modelamiento de epidemias [68]. Para verificar esta especulación, es necesario
realizar más simulaciones, más largas, con un tamaño de rejilla más grande y
con más partículas, con el fin de encontrar el punto crítico y caracterizar la
transición. Además, para interpretar una transición de fase correctamente, hay
que procurar que el sistema haya llegado al estado estacionario [69], cosa que
no ocurrió en el caso unigeneracional (ver resultados en sección 5.1) dado que el
criterio de pasos temporales para finalizar la simulación fue elegido para el caso
multigeneracional. Por esto es que las curvas correspondientes a las simulaciones
del caso unigeneracional no logran converger antes de los 5000 pasos temporales.
En este caso entonces, la interpretación del caso unigeneracional es preliminar.

En este modelo, los parámetros globales se eligieron en base a las características y
variables más importantes en relación al surface sensing [27, 43]. Por ejemplo, los
parámetros P 0

out y Pin pueden representar condiciones ambientales diversas [27]
como la densidad del líquido, la presencia de nutrientes en la superficie, o incluso la
modificación genética de las bacterias, por ejemplo la supresión de los flagelos. Los
parámetros tsens, α, ∆mot y ⟨ lifespan ⟩ pueden representar características propias
del genotipo de las bacterias, que varían entre una especie y otra. Finalmente, los
parámetros L y Ni pueden representar características del sistema en estudio, como
el tamaño de la muestra y el número de bacterias que está siendo estudiado. Todos
estos parámetros y variables pueden depender de condiciones experimentales. Los
parámetros locales, por otro lado, representan el fenotipo de las bacterias según su
aprendizaje y su memoria, que solo ocurre después de que la partícula interactuó
y se comprometió con una superficie [29, 32, 39].
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Los resultados obtenidos del caso multigeneracional son consistentes con el
experimento en el que se basó este modelo [38] (descrito en la sección 2.1.3.1). En
las primeras generaciones de la simulación, las partículas están en su gran mayoría
en estado planctónico, lo cual es equivalente a que se observó que las bacterias
nadaban libremente durante las primeras 20 horas de experimento. Luego, en
el primer cuarto de la simulación, las partículas comienzan a moverse sobre la
superficie y explorarla, lo cual es equivalente a que en el experimento se observe
que aumenta la cantidad de bacterias que habitan la superficie luego de 22 horas de
experimento. En el segundo cuarto de la simulación hay una fracción de partículas
que empiezan a perder motilidad, para finalmente quedarse completamente sésiles
en la segunda mitad de la simulación, lo cual es consistente con la supresión de la
motilidad que se observa en las bacterias durante las últimas horas del experimento
realizado por Lee y colaboradores [38].

Así, el modelo reproduce comportamientos que se han observado en la literatura
considerando el aprendizaje y transmisión de información como mecanismo
que ocurre durante la detección de la superficie, mecanismo que utilizan las
bacterias para adherirse a superficies en las cuales desarrollarán microcolonias y
posteriormente biopelículas.

Al ser una simplificación del proceso biológico de surface sensing, el modelo
tiene limitaciones tanto en su implementación como en su interpretación. Por
ejemplo, un proceso biológico que se decidió simplificar tiene que ver con la
división celular. Las partículas heredan exactamente la mitad del valor de los
parámetros sensing y motility de su partícula madre, inspirándonos en cómo las
bacterias son copias genéticas idénticas de la bacteria madre y heredan siempre la
mitad de la información [47]. La cantidad de aprendizaje y motilidad heredados al
momento de la división puede cambiar, inspirándose en otros argumentos biológicos
relacionados a la división celular.

Otro aspecto que se decidió simplificar para el modelo tiene que ver con la manera
de contar el tiempo. Dado que el modelo es a tiempo discreto, se eligieron los tres
comportamientos más importantes en el proceso del surface sensing de tal forma
que en un paso de tiempo todas las partículas activas del modelo realizan tres
acciones de forma secuencial: primero todas las partículas aprenden, luego todas
las partículas se mueven, y finalmente todas las partículas con vida suficiente para
dividirse, se dividen. La manera de contar un paso de tiempo, entonces, debe
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tenerse en consideración al momento de comparar los resultados de las simulaciones
con resultados experimentales.

El modelo solo reproduce la etapa temprana de la formación de la biopelícula, donde
las bacterias recién se encuentran con una superficie y empiezan a acumularse
en ella [34, 40]. La etapa siguiente, donde las bacterias comienzan a formar
microcolonias y secretar EPS luego de que la acumulación alcanza la fase
irreversible, necesitaría otro tipo de modelo para estudiarlo [48]. También se
puede complementar y extender el modelo para que represente la etapa de la
maduración de la biopelícula incorporando consumo de recursos, interacciones
entre partículas tipo quorum sensing y cambios en la tasa de reproducción de las
partículas.

Se puede seguir estudiando el régimen de las condiciones ambientales donde es
relevante el aprendizaje y la transmisión de información. Por ejemplo, cuantificar la
asimetría de los árboles familiares servirá como evidencia para caracterizar mejor
la posible transición de fase. Además, se puede expandir el rango de parámetros
estudiados y variar no solo los valores de tsens, ⟨ lifespan ⟩, P 0

out y Pin, sino que del
resto de los parámetros globales del modelo también, lo cual generaría variaciones
en la transición de fase. Por ejemplo, aumentar el valor de Ni y ∆sens hará que
el sistema tarde menos en converger, por tanto la transición será más rápida y
el régimen intermedio más pequeño. Cambiar ∆mot a un valor menor hará que
la fracción final de partículas sésiles sea mayor, ya que el tiempo necesario para
convertirse en sésiles ∆mot−1 será menor y por tanto habrán más partículas sésiles
en el sistema. Cambiar los valores de L y α solo hará que los diagramas espacio-
temporales del sistema se vean distintos, sin tener incidencia en la transición
de fase. Como todos estos parámetros corresponden a condiciones ambientales y
genéticas que pueden encontrarse en experimentos, se pueden calibrar para simular
potenciales montajes experimentales.

Realizando modificaciones al modelo, se podrían estudiar distintas dinámicas
evolutivas [46]. Por ejemplo, que la condición inicial consista de partículas con
niveles de sensing heterogéneo, es decir, partículas surface naive y surface sentient
tal como se realizó en el experimento de Lee y colaboradores [38].

En la literatura, se han presentado numerosos modelos físicos que tienen el
objetivo de describir la etapa temprana de la formación de una biopelícula, tales
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como modelos de acumulación de partículas activas en una rejilla [62, 64, 65, 66],
ecuaciones diferenciales parciales que describen competencia y consumo de recursos
[70], modelos que miden el costo energético asociado al proceso de agregación de
partículas [23], entre otros [51]. Existen además trabajos teóricos sobre aprendizaje
multigeneracional que proponen modelos de adaptación de fenotipos frente a
distintos ambientes en tiempo discreto [71]. Sin embargo, no se ha presentado
ningún modelo que describa la primera etapa de formación de la biopelícula bajo el
marco del aprendizaje y su transmisión a la descendencia por medio de la división
celular.

El modelo presentado, con todas sus novedades, sus oportunidades, y también
sus limitaciones, nos permite acercarnos a un entendimiento más completo de
cómo las bacterias emplean el surface sensing como mecanismo adaptativo que
involucra aprendizaje y memoria multigeneracional para comenzar las primeras
acumulaciones en superficies, que llevarán a la formación de una biopelícula.
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Capítulo 7

Conclusión

En este trabajo se formuló un modelo computacional que describe la etapa
temprana de formación de una biopelícula como partículas activas que se acumulan
en una superficie, mediante mecanismos adaptativos de aprendizaje y memoria
multigeneracional que permiten a las partículas detectar dichas superficies. Este
modelo se implementa mediante una simulación computacional, en la cual
el comportamiento de las partículas está dado por una serie de parámetros.
Explorando diferentes parámetros globales se encontró que el sistema presenta
dos fases claras: la fase reversible donde pueden haber partículas pegadas en la
superficie pero aún siguen teniendo capacidad de movimiento, y la fase irreversible
donde todas las partículas están pegadas en la superficie y perdieron toda capacidad
de movimiento. Así, se comprueba la hipótesis inicial de que se puede observar la
transición entre las fases reversible e irreversible como patrón macroscópico a partir
de la dinámica microscópica de las partículas activas acumulándose en la superficie
debido a los mecanismos adaptativos de aprendizaje y memoria multigeneracional.

Entender la formación temprana de las biopelículas como un patrón macroscópico
que emerge a través de un mecanismo microscópico evolutivo complementa los
estudios que se hacen desde la biología, que consideran las características físicas
específicas de los microorganismos y sus mecanismos moleculares. Profundizar en
el trabajo teórico de la formación de biopelículas eventualmente nos acercará al
objetivo de poder predecir y controlar las condiciones bajo las cuales las bacterias
pasarán por los procesos que les permiten llegar a la acumulación irreversible en
una superficie y posterior desarrollo de la biopelícula.
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Desde la biología se han propuesto diversas alternativas al modelo de desarrollo
de biopelícula presentado en esta tesis [72]. Esto es con el objetivo de considerar
los casos en los cuales las biopelículas se forman en torno a agregados celulares,
en vez de superficies. Esto nos indica la necesidad de explorar distintos casos
para eventualmente lograr un solo modelo que pueda predecir la formación y
crecimiento de biopelículas, sin diferenciar entre especies de bacterias. Con el fin
de lograr esto, exponentes en el área de la materia activa [48] consideran relevante
integrar modelos físicos y biológicos, considerando la variación de fenotipos que
está involucrada en la formación de la biopelícula.

El estudio teórico de la formación de las biopelículas no tiene por qué quedarse
solo en el nicho de los microorganismos. Las biopelículas son sistemas mucho más
simples que aquellos sistemas formados por células del cuerpo, como por ejemplo
los tejidos. Esto es debido a que las células bacterianas tienen un repertorio
reducido de genes e interacciones. Aún así, ambos tipos de sistemas presentan
fenómenos similares: adaptación de fenotipos y diferenciación para cumplimiento
de tareas específicas. Con esto, podemos considerar el estudio de la biopelícula
como un modelo de desarrollo que se puede extender para así estudiar otros
procesos biológicos, como por ejemplo la formación de tejido embrionario en
mamíferos [31].

Fuera del contexto específico de las biopelículas, una de los principales intereses
actuales en la física es el de formular un marco conceptual fuerte y completo para
sistemas fuera del equilibrio [50]. Para esto, es necesario entender la emergencia
de fenómenos complejos a partir de las reglas básicas de interacción en sistemas
activos, y explorar las clases de universalidad que pueden existir entre un sistema
y otro. Entendiendo a profundidad este tipo de sistemas puede ser beneficioso
para numerosas aplicaciones [51]: en medicina está la posibilidad de desarrollar
entrega dirigida de drogas o biomarcadores; en sustentabilidad, el desarrollo de
materiales y el tratamiento de aguas y suelos contaminados; entre varias otras
aplicaciones.

Para lograr el desarrollo de un marco conceptual para sistemas fuera del equilibrio
que nos permitan lograr estas aplicaciones, es necesario estudiar problemas como el
desarrollo de las biopelículas desde un punto de vista físico, biológico y evolutivo.
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