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Resumen

Las células para sobrevivir necesitan percibir y responder a las condiciones
extracelulares en que se encuentran. Esto lo logran transduciendo la sefal ex-
terior en informacion quimica a través de las vias de sefnalizacion. Para su uso
eficiente, la informacién procesada necesita ser modulada, transmitida y demo-
dulada. La demodulacién es crucial ya que es el proceso mediante el cual la
informacion es interpretada para efectuar la correspodiente accion celular. En
células eucariotas, la demodulacién es llevada a cabo por dos mecanismos: me-
diante el uso de motivos prealimentadores; y mediante la afinidad del promotor
por su factor de transcripcidn en la expresion de un gen; sin embargo, ain no
se entiende como funcionan con respecto al procesamiento de la informacion.
Con la intencién de explorar los mecanismos demoduladores, se implemen-
t6 el modelo estocastico de la via MAP/ERK y el de una via minima basado
en la interaccidn con lazos prealimentadores. Usando la teoria de informacién
como marco conceptual y haciendo un simil entre las vias de sefalizacion y
un canal de comunicacion, se calcul6 la maxima cantidad de informacion que
es procesada. Los resultados demuestran que los mecanismos demoduladores
permiten la extraccién de informacién gracias a que amplifican y adicionan
ruido. Aunado a esto, cuando ambos mecanismos estdn acoplados, la cantidad
de informacidn extraida aumenta. Se evalud los efectos del ruido extrinseco,
resultando que cuando la componente intrinseca y la extrinseca del ruido son
consideradas es perjudicial, ya que la informacién disminuye. No obstante, la
pérdida de informacién es controlada por la frecuencia del ruido extrinseco.
En conjunto, los resultados establecen los principios de funcionamiento de los

mecanismos que demodulan la informacion.






Abstract

The cells must sense and response to their environment to survive. They trans-
duce stimuli into chemical information using the signaling pathways. Such
information needs to be coded, transmitted and decoded in order to be pro-
cessed. The decoding process is fundamental to ensure the proper informa-
tion interpretation, in eukaryotes is based on two mechanisms: in the use of
feedforward loop motifs and in the gene affinity for their transcription factor.
However, it is still unclear how the decoding process works regarding inform-
ation processing. Therefore, a model of the MAPK/ERK pathway decoding
section and a minimal model based on the feedforward loop interaction were
examined. The amount of extracted information was calculated using informa-
tion theory analysis. The results demonstrated that the feedforward loop allows
extracting information thanks to amplification and noise addition processes.
Additionally, the extraction is enhanced when both decoding mechanisms are
coupled. Although the extrinsic noise plays a detrimental role in information
transmission, it can be buffered by controlling the noise frequency. All to-

gether stablish a broader scope of how the decoding process works.
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Introduccion

Motivacion

Las células captan y procesan una plétora de estimulos con el objetivo de desencadenar
respuestas especificas que les permita adaptarse y subsistir. Uno de los mecanismos para
efectuar este proceso son las vias de sefializacion, las cuales son cadenas de interaccidén que
generalmente transmiten informacion del estimulo del exterior al interior celular. Una for-
ma natural de concebir el procesamiento de todos los estimulos en la célula es idealizando
la activacién mediante procesos especificos de tal manera que un estimulo es identificado
por s6lo una via de sefializacion, Fig. Sin embargo, se ha demostrado que multiples
estimulos son reconocidos por vias de sefializacion en comun; aunado a esto, existen nodos
o conjuntos de reacciones que se comparten entre multiples vias, Fig.[I.1(b)] A pesar de la
intrincada activacion, las respuestas celulares desencadenadas son especificas ante cada es-
timulo. De manera fundamental, en los estudios de sefnalizacion celular se trata de entender
como emerge la especificidad dentro de la activacién promiscua dentro de las células [1].
Se postula que la especificidad se origina debido a la organizacion de la red (la topologia
de interaccion). A partir de la cual se generan c6digos modulando las caracteristicas dina-

micas de las sefiales intermedias en las vias. Tales caracteristicas son: amplitud, frecuencia
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y ancho de pulso [2-5]]. Posteriormente, la informacién es transmitida y finalmente debe
de ser extraida o demodulada. El bloque demodulador es determinante, ya que la respuesta
celular depende de sus propiedades y no del cédigo en si [6-8]. Se han identificado dos
estructuras que llevan a cabo el proceso de demodulacion: mediante el uso de topologias
prealimentadores (FFI_EI) o de la afinidad de un gen por su factor de transcripciérﬂ Me-
diante estos dos mecanismos se ha explicado la generacién de respuestas dindmicas que
conllevan al encendido de diferentes programas celulares de una manera especifica; sin
embargo, ain no es claro qué propiedades poseen en la transmision de la informacién. En
el caso del FFL, se ha demostrado que limita el procesamiento de las sefiales, lo cual es

una caracteristica contraintuitiva para un modulo que procesa informacion.

T T
- 4 .“\rf h

o (53 \\

[ ;\". *e e A
] B (> NN
’/ e Y4 ,«“ F
[ o @ YN {
| Y ® * ’ |
Po oo ot 00 \ |
{f v \/* ' ‘z
\ 5 A\ |
9 \_ \\ \
€ Y N y f
\ %l |
\ b .‘I!\'j
5 //\7

(a) (b)

Figura 1.1: Interacciéon entre vias de sefializacién. Los nodos de colores diferentes al rojo
identifican vias diferentes. Los nodos rojos son puntos que se activan por mas de una via de

sefializacion [9]]. (a) Esquema ideal. (b) Esquema real.

"Por sus siglas en inglés Feed-Forward Loop.
2Molécula que promueve la expresion de un gen particular.




Antecedentes

Se estima que la vida surgié hace 3.8 miles de millones de afios, aproximadamente 750
millones de afios después de la formacién de la tierra. El como se formaron los prime-
ros organismos es un tema que seduce a investigadores, logrando generar especulaciones;
dado que las condiciones medioambientales primitivas no se pueden reproducir en labora-
torio. Sin embargo, existen experimentos en los cuales ha sido posible aproximar dichas
condiciones, resultando la generacién de productos orgdnicos bdsicos para los procesos

biol6gicos como aminoécidos [10].

La explicacién de la vida desde el cultivo primario hasta los organismos actuales se
basa en la interaccion entre las condiciones ambientales y los diversos compuestos; lo
cual resalta la importancia del entorno celular. Ya que el medio celular es un factor tan
determinante, los organismos deben de tener la capacidad de responder de manera que
les permita adaptarse para sobrevivir. La adaptacion se refiere a los cambios producidos
por la célula en respuesta al entorno [11]. Todas las células reciben y responden a sefales
de su entorno, las cuales transmiten a su interior. Por lo tanto las células comunican las

condiciones medioambientales a su interior o incluso a otras células vecinas.

Senalizacion Celular

Dentro de los mecanismos de comunicacion celular existe la sefalizacion; la cual, es parte
de cualquier proceso de comunicacidon bioquimico que determina las actividades y accio-
nes celulares a través del control en la expresidon génica y la funcion de proteinas con el
fin de responder y adaptarse. Por ejemplo, las bacterias poseen proteinas en la membrana
que detectan estimulos externos funcionando como sensores, lo que les permite detectar
cambios en pH, osmoralida iluminacion, disponibilidad de alimentos, oxigeno y pre-
sencia de substancias nocivas. Tales estimulos inducen respuestas celulares particulares,
como el movimiento de la bacteria hacia dreas con altas concentraciones de comida o la

interrupcion del ciclo celular. En organismo multicelulares se intercambian gran variedad

'Expresa la concentracién de agua dentro y fuera de la célula.
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de estimulos. Las células vegetales responden a hormonas de crecimiento y variaciones
en la intensidad de la luz solar. Las células animales detectan cambios en la concentra-
cion de iones y glucosa. En todos estos casos, los estimulos representan informacion; la
cual, es detectada por receptores dando como resultado una respuesta celular que involu-
cra un proceso bioquimico. La conversion de informacion a cambios quimicos celulares
es una propiedad crucial de todas las células vivas [12]. Se ha determinado que errores en
la transmision de la informacién son causa de enfermedades como cancer y enfermedades

auto-inmunes, entre otras [13, 14].

La sefializacion celular es un sistema de comunicacion en cascada con etapas secuen-
ciales. Se inicia con la deteccidén de un estimulo por un receptor especifico, seguida de un
proceso de transduccion al convertir la sefial extracelular en interna mediante un conjunto
de reacciones secundarias. La interaccion de las moléculas activadas internamente y su in-
teraccion con proteinas efectoras permite la regulacion de procesos celulares y funciones
fisiol6gicas [15] [16], Fig. [I.2] Conceptualizando el estimulo como un mensaje, la sefali-
zacion como la transmision del mensaje y la molécula final como el receptor; se puede

concebir el proceso de sefializacién como la transmisién de informacion.

Estructuralmente las moléculas que transmiten la informacién van desde gases simples
a proteinas. Algunas moléculas se propagan largas distancias, mientras que otras actian
localmente. Bajo este paradigma la sola actividad del mediador es suficiente para la trans-
misién del mensaje. Por lo tanto, los mediadores de sefalizaciéon deben ser unicos para
cada estimulo, ya que en caso contrario un solo estimulo podria desencadenar diversas res-
puestas no especificas. Sin embargo bajo los mapas de interaccion obtenidos para diversas
vias de sefializacion (Fig. [L.T]) es dificil entender el origen de la especificidad dado que
existen multiples vias o secciones de ellas que son activadas ya sea por otras vias o por un

mismo estimulo [9]; una manera de optimizar el manejo de la informacién es moduldndola.




Estimulo
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Figura 1.2: Senalizacion.

Modulacion

La modulacién en biologia, es el establecimiento de relaciones de correspondencia (c6-
digos) entre los estimulos externos y las sefiales internas. La modulacion en el area de
telecomunicaciones es el conjunto de técnicas para transportar informacion, con el fin de
aprovechar de mejor manera el canal de informacién [[17]]. Biol6gicamente la modulacién
optimiza el manejo de recursos al compartir secciones para diversos estimulos y aun asi

desencadenar respuestas diferentes [18-20].
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Coédigos Dinamicos

Se propone que la informacién se modula en las caracteristicas dindmicas de las molécu-
la Al ser parte intrinseca de la sefial [21, 22]], y al conjugarse con la identidad quimica
del mediador transmiten la informacion del estimulo. En general, las caracteristicas de las
sefiales son: frecuencig’} amplitud’] retardd’] umbral| transitoriof} estado estacionarid’|y
duracion, Fig.

< Frecuencia
A ¢ >
F N
/ AN
= / \\ Amplitud en
2 L N, estado estacionario Amplitud
2 maxima
Umbral
_________________ d |
MEN) Transitorio Tiempo
(1] .
kot Duracién
o

Figura 1.3: Caracteristicas de las sefiales.

Por medio de las caracteristicas de las sefales se propaga la informacioén [20], ya que la
respuesta depende directamente de ellas; por lo que por medio de las dindmicas se establece
un nuevo paradigma de transmision en el cual las caracteristicas del estimulo modula la
dindmica de los mediadores [[7]. Levine et al.| (2013) establecen que para entender el c6digo
temporal y sus propiedades asociadas, se deben considerar las interacciones que generaron
la dindmica especifica. A su vez, existen diversos esquemas de modulaciéon ocupados para

la transmision de sefiales en biologia [6} 7,23} 24]; los cuales, se presentan a continuacién.

!Entiéndase como el patrén espacio-temporal de la actividad.

2Ntimero de repeticiones por unidad de tiempo.

$Valor méximo de la dindmica.

“desfase entre la aplicacién de la perturbacién y el cambio en la dindmica

>Valor en amplitud minimo de la sefial para iniciar una actividad especifica.

Tiempo necesario para que la dinimica se mantenga constante ante una perturbacién.
"Valor en el cual la sefial ya no cambia en amplitud en funcién del tiempo




Modulaciéon en Amplitud (AM)

En este esquema de modulacién, la informacion esta contenida en la amplitud de la sefial. A
diferentes magnitudes de estimulo diferentes magnitudes de respuesta [7]. Este mecanismo
se presenta en procesos bifédsicos en los cuales existe un umbral, el cual al ser superado se
produce la activacion de la respuesta celular(la via se sefializacion se desencadena); siendo

un tipo de control todo o nada [235]].

Whitehurst et al. (2004)) aportan evidencia experimental de la modulacién en amplitud.
Utilizando la via de senalizacion MAP/ERK, observan que la concentracion de ERK en el
ndcleo aumenta en funcidn del aumento en la concentracion de factores de crecimiento,
Fig. (a). La modulacién en amplitud es caracteristica de la actividad enzimética y en
el estudio de receptores en los cuales se da un comportamiento de dosis-respuesta tipico.
Ademas, esté fendmeno se da en distintos niveles de organizacion celular: procariotas y
eucariota{] [26-28]]. Behar y Hoffmann| (2010) mencionan que a pesar que la AM es el
mecanismo de modulacién mds estudiado hace falta una caracterizacién de las limitantes

del tipo de informacién que se pueden transmitir.

Modulacion en Frecuencia (FM)

En la modulacién de frecuencia, existe una oscilacion de la respuesta con una frecuencia
asociada, la cual estd modulada directamente por el estimulo. La frecuencia de la respues-
ta es el acarreador de la informacién del estimulo. |Cai et al.| (2008) demostraron que la
actividad del factor de transcripcién Crzl estd modulada via FM al regular la respuesta
a calcio en levaduras; Crzl es internalizado al ndcleo con una frecuencia en funcién del
calcio extracelular. La dindmica de internalizacién de Crzl se da a partir del aglomerado
de pulsos denominados bursts, Fig. [I.4] (b).

"Las células se subdividen en dos grandes grupos: eucariotas y procariotas. Dentro de las grandes dife-
rencias son: las eucariotas poseen un nticleo delimitado por membrana celular, ademds del modo de respirar,
reproduccién y tamafio. Las células procariotas incluyen a las bacterias y las eucariotas a los animales, hon-

gos, plantas, algas y protozoos [15].
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El calcio es el segundo mensajero celular mds importante ya que regula y desencadena
muchos procesos intracelulares [[12] por lo que es un ion ampliamente estudiado. Smedler
y Uhlén| (2014) hacen una compilacién en los procesos celulares en los cuales la concen-
tracién del iones calcio (Ca?™") oscileﬂ; de manera interesante establecen los rangos de
frecuencia de oscilacién para cada proceso. Se observa que existe una yuxtaposicién de
frecuencias; sin embargo, la especificidad se conserva de cada estimulo. Adiciondlmente,
existen otros sistemas en donde se ha demostrado la modulacién por FM: células T [30],
hepatocitos [31], segundos mensajeros IP3 [32]], cardiomiocitos [33] y liberacion de hor-

monas [3]].

Modulacion en Ancho de Pulso (PWM)

Como tercer esquema, la modulacién por ancho de pulso establece la relacion de la du-
racion del pulso en funcién del estimulo. Msn2 es un factor de transcripcion en levadura
activado ante condiciones de estrés, el cual se transloca del citoplasma al nicleo inducien-
do expresion de genes de acuerdo al tipo de estrés. La permanencia en el nicleo de Msn2
es mayor mientras exista menor cantidad de glucosa pero la amplitud del pico de respuesta
es constante; los resultados se repiten para estrés osmético [2], Fig. [I.4] (c). Este tipo de
modulacién se observa en otros sistemas como en la cascada de regulacion MAPK en he-
patocitos [34], la respuesta a factores de necrosis tumoral en fibroblastos de ratén [35] y el
efecto provocado por diversos factores de crecimiento en células precursoras de neuronas

en rata [|18]].

Hasta este punto, se han definido diferentes esquemas de transmision de la informa-
cion. No obstante, a pesar que el estimulo sea modulado eficientemente, la informacion

transferida estd limitada por la precision con la que es extraida [[7, 24].

Respuesta inmune, homeostasis, transporte, motilidad, neurotransmisién, produccién de energia y ca-

denas de fosforilacion.




EGF 0 1530 50

i B2
-— - . -

2 o]®) o® oo PP-ERK1/2
< Q00 20® 0o ==
OOO ... ... -
o0 ¢%e 0% ® ERK1/2
<
é 0.3
s @ [patcneurt}— § 02
L L 041
3
Q
I-?L—, GD 50 100 150 200 250 300
(b) [Ca?*] (mM)

Limitacion Estrés
de Glucosa osmotico

o

0 0

0.8 04 0.1 0125 05
3,000 } | 3,000
2,000 W 2,000
0

0.8 04 0.1 0.125 05

© Glucosa(%) KCI(M)

1-NM-PP1

ny
o
n
(=]

e

Duracién
(min)
IR

g

PWM

-
[=3
o
o
o |
=
o
(=]

Amplitud

Figura 1.4: Esquemas de modulacion. (a) Modulacién en Amplitud (AM): la cinasa ERK
en sus dos isoformas incrementa su expresion ante incrementos en el factor de crecimiento
epidermal, cuando estd fosforilado no responde [4]]. (b) Modulacién en Frecuencia (FM): el
factor de transcripcidon Crzl en levadura modifica su frecuencia de permanencia en el nicleo
en funcién de la concentracién de calcio [29]. (¢) Modulacién en ancho de pulso (PWM): EL
factor de transcripcién Msn2 en levadura modifica el ancho de su pulso de actividad en funcién

del nivel de estrés [2]].
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Demodulacion

La demodulacién dentro del drea de las telecomunicaciones es el conjunto de técnicas utili-
zadas para extraer la informacién enviada a través de un canal de informacién. En biologia
la demodulacién se atribuye a entidades dentro de una via de sefializacion con la capacidad
de interpretar la modulacién del estimulo y responder adecuadamente. Esto es de particular
importancia ya que la caracterizacion funcional del cédigo en las vias de sefializacion re-
quiere centrarse en los mecanismo demoduladores, ya que un mismo c6digo puede leerse
por diferentes blancos celulares y controlar diferentes respuestas. Estos mecanismos son
la conexién entre los patrones dindmicos y la repuesta celular [[7]. Esta idea fue explora-
da en la oscilacién de la concentracién de Ca®* intracelular; la cual, oscila en un amplio
espectro de frecuencias controlando una gran gama de respuestas. Por lo que el quid del re-
conocimiento estd basado en los mecanismo decodificadores [6, 8]]. En consecuencia, para
entender el flujo de informacién celular primeramente se debe comprender las capacidades

y limitaciones en el proceso de demodulacién.

Lazos Prealimentadores (FFL)

Dentro de las vias de sefalizacion se han identificado patrones de regulacidn recurrentes
denominados motivos, un motivo caracteristico son los FFL. Topoldgicamente, en los FFL
interactuan tres moléculas como minimo en donde la tercera molécula es regulada por las
dos anteriores. Se clasifican de acuerdo al tipo de interaccion global que posean, si son
estructuras con interaccion positiva se les denomina coherentes (Fig. y si resultan
negativas (Fig. se les atafie el nombre de incoherenteﬂ[36].

Los FFL coherentes poseen un retraso sensitivo, este se da de acuerdo a la 16gica en la
activacion de la tercera molécula por lo que puede haber un retraso en el encendido si es
que Z necesita la activacion de Xy Y. O en el apagado si es que Z sé6lo requiere alguna de
las anteriores. Los FFL incoherentes se establecen como estructuras aceleradores de res-

puesta y generadora de picos o impulsos; debido a la existencia de dos ramas (una rapida

IExisten diversos tipos de FFL, los mostrados son los tipo I, los cuales son de interés y relevancia para

el presente proyecto.
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Figura 1.5: Tipos de FFL. Existen diversas combinaciones en los cuales se pueden estructurar,

se muestran los tipo 1. (a) Coherente. (b) Incoherente.

y otra lenta) el sistema puede responder aceleradamente hasta que la rama lenta compen-
se el sobre impulso [36, 37]. Los FFL regulan la expresién de genes en organismos con
diferente organizacion celular: Escherichia coli |38, |39]], Levaduras [40], Caenorhabditis
elegans [41]], mosca de la fruta [39], erizos de mar [42]] y humanos [43]. A su vez, se ha
demostrado que la presencia de FFL es determinante en procesos bioldgicos, tales como:
la formacion de bloques de memoria [44]], detector de estimulos persistentes [41], filtro
de sefiales [45]], en mecanismos moleculares que permiten la adaptacion a estimulos exter-

nos [46] y en procesos en los cuales existe la decodificacion.

Se ha identificado al FFL en vias de senalizacion como estructuras demoduladoras [20].
En la via MAPK/ERK, el FFL modula el ciclo celular de acuerdo a factores de crecimien-
to [1}, 20, 47]. Ademads, se ha demostrado su participacion en la via activada del receptor
TLR4E], regulando la respuesta en el reconocimiento de patégenos y en la activacion de la
respuesta inmune [48]]. Se postula ademds que es el responsable en la codificacion de la
dindmica de la proteina pS3 que induce la respuesta ante dafio en el AD El FFL se ha

denominado el nicleo decodificador debido a su caracteristica de poder generar diversos

'Proteina transmembranal perteneciente a la familia de receptores que reconocen patrones (PRRs) des-

encadenando la activacion del factor NF-kB responsable de la activacion del sistema inmune.
De acuerdo a la dindmica de p53 la célula repara su ADN o se marca para muerte celular.
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1. INTRODUCCION

patrones temporales; a pesar de ello, limita la cantidad de informacién que puede procesar
debido a la forma en que estd conectado ya que forma un cuello de botella [S]]; caracteristi-
ca contraintuitiva para ser el modulo central de extraccion de informacion. A pesar que el
andlisis sobre el uso del FFL como decodificar ha sido iniciado, su importancia funcional

en términos de informacién adn es desconocida.

Afinidad

Otro mecanismo demodulador probado para células eucariotas, especificamente en leva-
duras, es el uso de la afinidad (fuerza de asociacion) entre el promotmﬂ y su factor de
transcripcion (FT). Una afinidad baja implica que existe una baja probabilidad que el FT
se una a al promotor; por lo tanto, la dindmica del FT necesita ser sostenida para lograr la
expresion del gen. Comparado con el caso de una afinidad alta, la dindmica del FT puede
ser mds rapida. Este mecanismo de demodulacién se demostré en el factor de transcripcion
ManEI activado por estrés en levaduras. Las diferencias en las propiedades de unién y la
dindmica de transicién del promotor de los genes regulados provocan la respuesta a dife-
rentes patrones dindmicos de Msn2 [2, 24]. Las levaduras transmiten informacion acerca
de la identidad de diferentes estimulos sin embargo no pueden diferenciar intensidades del

mismo estimulo, funcionando como un interruptor [49]].

Los genes de levadura no son los Unicos cuya activacién depende de la afinidad; en
las vias de sefializacién en células de mamifero que terminan en la activacion de un FT, se
promueve la expresion de un gen que desencadena la respuesta final. De tal forma que en las
vias que demodulan por FFL también tienen acoplado el segundo mecanismo demodulador,
la afinidad. Hasta el momento los estudios se han centrado en caracterizar las propiedades

de estos mecanismo en forma desacoplada [} 50]].

'Regién del ADN que controla la expresién de un gen, cuando el promotor es reconocido por un factor

de transcripcidn la expresion se favorece, seccion
2El mecanismo de modulacién fue presentado en la seccién anterior.
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Ruido

Los procesos bioldgicos son el resultado de interacciones moleculares que estdn sujetas a
ruido. El ruido es un proceso caracterizado y descrito en muchas dreas del conocimien-
to, se define como un proceso estocastico que produce variabilidad [S1]. Biolégicamente
se le asocia el nombre de ruido bioquimico. Es originado por la naturaleza aleatoria de
las reacciones bioquimicas al transitar de forma discreta entre diferentes estados quimi-
cos [52-54]. Estd conformado por dos componentes, la intrinseca y extrinseca [S3]]. La
primera es originada debido a la estocasticidad inherente de su naturaleza quimica. La
componente extrinseca se manifiesta en la variacién del conteo de moléculas efectoras y

de las condiciones ambientales afectando de manera global a los sistemas [S6]].

Especificamente, en las vias de sefializacion el ruido extrinseco esta asociado a la fluc-
tuacion en las moléculas que llevan a cabo el proceso de fosforilacion [S7, 58]]. Por otro
lado, existe otra fuente de variabilidad, generada por la activacién promiscueﬂ de los com-
ponentes de las vias de sefializacién. Ya que diferentes vias son activadas por un mismo
estimulo, y moléculas comunes son utilizadas por diversas vias (Fig.[[.)). Uno de los prin-
cipales retos en el estudio de las vias de sefalizacion es el entendimiento de la especificidad
en las respuestas dado que la estocasticidad en las reacciones interfiere en la transduccion y
transmision de la sefial provocando perdida de informacién [50, 59]. De manera limitante,
se ha determinado que los mecanismos para disminuir y filtrar el ruido, como los lazos
de retroalimentacion negativa, provocan una perdida de informacién al disminuir el rango
de respuesta del sistema [S0]. Un modo de incrementar la robustez en la transmision de
informacioén es teniendo multiples copias de un gen o cuando se considera la informacion
transmitida en un poblacion [49, 50]. A pesar de ello no existe una caracterizacion de las

limitantes y propiedades de los mecanismos demoduladores ante las fuentes de ruido.

IReferido como una mezcla de activacién de diferentes estimulos.
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1. INTRODUCCION

Justificacion

Todos los trabajos mencionados representan un avance en el entendimiento del manejo de
la informacién en las vias de sefializacién y en general de los procesos biolégicos. Sin
embargo, la necesidad de entender las caracteristicas intrinsecas de los mecanismos de-
moduladores sigue vigente. Mds atn, no se ha estudiado los procesos de demodulacién de
forma acoplada ni explorado el efecto del ruido, determinado tinicamente que es perjudi-
cial. En este trabajo, se reconoce la necesidad de un estudio sistemético de las propiedades

y caracteristicas de los mecanismos demoduladores.

Planteamiento del problema

Comprender el fendmeno de extraccion de informacién en vias de sefializacion de cé-
lulas eucariotas, tomando en cuenta la interaccion entre la sefial estimulo y topologias
prealimentadoras, ademads entender el efecto generado en la transmision de la informacién
acoplando la afinidad del gen por su factor de transcripcién como una segunda estructura
demoduladora. Todo esto con un enfoque estocéstico considerando las diversas fuentes de

ruido bioquimico.

Para el desarrollo de esta tesis, se ha cubierto un estudio tedrico-computacional de los
mecanismos de extraccion de la informacién. Se han combinado conceptos tradicionales
del procesamiento de informacion en telecomunicaciones y se han extendido al campo del
estudio de la biologia, especificamente de las vias de sefializacion. Se propuso un méto-
do basado en la cuantificacion del limite superior de informaciéon que se puede procesar
por un canal biolégico. Se desarrollaron modelos estocdsticos in silico tanto del estimulo
como de los mecanismos demoduladores de forma separada y acoplada. Se implement6
un algoritmo que permitié explorar diferentes propiedades de la variabilidad extrinseca.
Las respuestas obtenidas de los modelos se procesaron para obtener la mdxima cantidad
de informacién que se puede procesar ante diversas condiciones permitiendo disectar las

propiedades de los mecanismos demoduladores.
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Hipoétesis
La funcionalidad de los mecanismos demoduladores en células eucariotas radica en la op-

timizacién de extraccion de la informacién y no dnicamente en su capacidad de generar

diferentes dindmicas temporales en la respuesta celular.

Objetivo

Estudiar los principios de funcionamiento de los mecanismos demoduladores en el proceso
de extraccion de informacion en las vias de senalizacion de células eucariotas considerando
la diversas componentes de ruido que afectan el proceso. De forma particular, el objetivo
general se ramifica en: 1. Estudio de los motivos FFL y la afinidad en presencia de ruido
intrinseco. 2. Estudio de la interaccién acoplada de ambos de mecanismos. 3. Interaccion

y efecto de los mecanismos ante presencia de ruido intrinseco y extrinseco.

Organizacion

La tesis estd dividida en tres secciones: los capitulos dos y tres contienen, respectivamente,
el marco tedrico y la metodologia aplicada en este trabajo; la segunda seccidén correspon-
de al capitulo cuatro, el cual describe los modelos matematicos utilizados para definir el
estimulo, el canal de transmision y los mecanismos demoduladores. La dltima seccion son
los capitulos del cinco al siete, que presentan los resultados al aplicar la metodologia pa-
ra procesar la informacion y obtener una representacion de la sefial basada en la cantidad
de informacidn transmitida; este capitulo esta subdividido en tres bloques que exploran las
propiedades de: el FFL, la afinidad acoplada al FFL y la interaccion con el ruido extrinseco.
Se discuten los resultados y se relacionan con el fenémeno de extraccion de informacion.
Ademads, se establecen los alcances y limitaciones del estudio, asi como los potenciales
trabajos futuros que se deriven de la investigacion presentada. Finalmente, se concluye

basidndose en la generalidad de los resultados.

15






Fundamentos Teoricos

2.1 Caracteristicas generales de las via de sefalizacion

Como ya se comentd, mediante las vias de sefializacion las células tienen la capacidad de
detectar y responder a estimulos externos. Lo cual implica una transduccidn, transmision
y extraccion de la informacion quimica. Las vias de sefalizacion poseen las siguientes

caracteristicas, las cuales determinan su eficiencia.

Especificidad Las vias de senalizacion se activan ante estimulos especificos, la especifici-
dad es posible gracias a la interaccién complementaria entre el ligando y el receptor

mediante fuerzas de interaccion no covalentes.

Amplificacion Durante las cascadas se activan enzimas asociadas a un receptor, que a su

vez catalizan la activacion de otras enzimas en un proceso recurrente.

Adaptacion La sensibilidad del receptor estd sujeta a modificaciones, cuando un estimulo
se presenta continuamente ocurre una desensibilizacion del receptor. Si el estimulo

nuevamente es menor que el umbral, el sistema se vuelve sensible otra vez.

17



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Integracion Las células responden de manera unica y particular de acuerdo a las condi-

ciones sin importar que sean estimuladas por mas de una sefnal simultineamente.

La iniciacion de la transduccion de la sefial se inicia con el receptor y estd directamente
regulada por el tipo de receptor. Se conocen seis tipos de receptores: a) Receptor de mem-
brana acoplado a proteinas G: el ligando al unirse al receptor activa la subunidad proteica
G, la cual regula a otras enzimasﬂ desencadenando la activacion de segundos mensajeros.
b) Receptores de membrana con actividad en tirosin cinasa: los receptores al activarse por
el ligando forman dimeros y se auto fosforila su activacién promueve su funcién como
enzimas cinasas, las cuales fosforilan los residuos de tirosina de las proteinas que activan.
¢) Receptores de membrana con actividad de guanilato ciclasa: al activarse, su dominio en-
zimatico intracelular actiia generando el segundo mensajero guanosin monofosfato ciclico
(GMPc). d) Compuertas idnicas activadas por ligando: receptor membranal que como su
nombre indica se abre y cierra de acuerdo a su activacion/desactivacion; al estar activa-
do permite el flujo de iones entre el medio extracelular y el citoplasma. e) Receptores de
adhesién: se unen a macromoléculas en el medio extracelular cambiando de conformacién
estructural, desencadenando la modificacidn de su interaccidn con el interior. f) Receptores
en el nucleo: receptores localizados en el niicleo que internalizan moléculas modificando

la expresion de genes ya sea promoviéndola o restringiéndola.

2.2 Expresion Génica

En biologia, una de las funciones bésicas de los organismos es la preservacion de la especie.
La preservacion conlleva a que debe de existir cierto grado de conservacion de informacion.
La unidad fundamental de informacién en un sistema vivo es el gen. Bioquimicamente es
un segmento de ADN, que contiene la informacién necesaria para producir una molécu-

la funcional (usualmente una proteina) asi como el conjunto de instrucciones necesarias

"Moléculas de naturaleza proteica que catalizan reacciones quimicas termodindmicamente posibles,

transcurriendo a mayor velocidad.
%La fosforilacién es la adicién de grupos fosfato a una molécula, en bioquimica este proceso activa

proteinas para que interactuen y puedan desencadenar una respuesta, el proceso es reversible.
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2.2 Expresion Génica

para su expresion [[12]. En la expresion de un gen los procesos mds importantes son la

transcripcién y traduccién, Fig. [2.1]

2.2.1 Transcripcion

Proceso de sintesis de ARN a partir del ADN, de los cuales existen de tres tipos: ARNm
(mensajero) que codifican la secuencia para la sintesis de proteinas; ARNt (de transferen-
cia) decodifican la informacion contenida en el ARNm y transfieren el aminoacido apropia-
do a la cadena polipeptidica durante la sintesis de proteinas; y el ARNr (ribosomal) el cual

forma parte estructural de los ribosomas que son la maquinaria que sintetiza las proteinas.

2.2.2 Traduccion

Proceso por el cual se sintetizan las proteinas; estd regido por 5 procesos intermedios:
a) activacion de aminodcidos, el grupo carboxilo de cada aminodcido es activado para la
correcta union con el ARNTt; b) iniciacidn, el ribosoma reconoce y se une al sitio de unién
al ARNm maduro, formandose el complejo de iniciacidn; ¢) elongacion, se forma una
hebra de aminodcidos (polipéptido); d) terminado y liberacion, se agrega el codon de ter-
minacion y se libera la hebra polipeptidica del ribosoma; e) plegamiento y procesamiento

post-traduccional, mediante procesos enziméticos la proteina se vuelve funcional.

= = T
N - ’ . - ¥ f {

Transcripcién Traduccion Plegamiento = 3 o

— > > SHrd
Pl Y

r
% i" ot
Cadena de
ADN ARN aminoécidos Proteina

Figura 2.1: Expresion de un gen.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.2.3 Regulacion

La complejidad en la expresion de genes no esta determinada por el tipo o tamafio de pro-
teina que se sintetice, sino por sus mecanismos de regulacion. Un aspecto fundamental de
las vias de sefializacion es su capacidad de regular la expresion génica, mediante la modi-
ficacion de la actividad de factores de transcripcion. La sintesis, localizacion o la actividad
de estos factores estd estrictamente determinada por los sistemas de transduccion, median-
te mecanismos que incluyen la fosforilacion/defosforilacién, protedlisis e interaccién con
segundos mensajeros [60]. Los factores de transcripcién regulan la transcripcion mediante
su unién al promotor [40], zona del gen que controla el inicio de la transcripcién, Fig. [2.2]
A su vez, esta unién depende de la afinidad que exista entre las dos moléculas. El factor de

transcripcién aumenta la probabilidad de la unién entre la polimeraseﬂ yel gerﬂl@].

Factor de ARN Polimerasa

Transcripcion

Afinidad

Y

Promotor Region de lectura

ARN Polimerasa

Factor de ARNm transcrito

Transcripcion

Promotor Regidn de lectura

Figura 2.2: Control transcripcional regulado por factores de transcripcion.

"Molécula efectora de la transcripcion, en células eucariotas existen varias polimerasas, la polimerasa I

es la lleva a cabo la transcripcién [61]].
2 Algunos factores de transcripcion inhiben la transcripcién al disminuir la probabilidad de unién entre

la polimerasa y el gen.
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2.2 Expresion Génica

Modelando la relacién entre el nivel de expresion dado la activacién del promotor y
la concentracion de un factor de transcripcion se tiene que R 'y L representan respectiva-
mente la seccién del promotor en el ADN libre y el factor de transcripcion. Cuando hay
un reconocimiento entre las dos entidades se unen y forman el complejo promotor-factor
de transcripcion (RL). La tasa a la cual esta reaccién sucede es ki, sin embargo al ser

reversible el complejo se disocia por interaccioén termodindmicas a una tasa k_.

ki1
R + L == ,
Promotor Factorde k_; Complejo promotor—FT

transcripcion

En equilibrio quimico se tiene que el cambio en la concentraciétﬂ del complejo es cero
(d[RL]/dt = 0) y las velocidades de reaccion se igualan. Esta consideracion es plausible

dado que el complejo RL alcanza su equilibrio en el orden de segundos; de tal manera que:

RL)] 2.1)

Ky=-—=2 o (2.2)

K es la constante de disociacion representando la tasa a la cual el complejo se disocia,
siendo el inverso de la tasa de asociacién (K,). K, esta directamente relacionada a la
afinidad que existe entre el factor de transcripcion y el promotor, si existe una afinidad alta
la tasa de asociacion es alta y viceversa. Obteniendo la fraccién del promotor ocupado (6)
sabiendo de la Ec. (2.2)) que [RL] = [R][L]/ K se tiene que:

9 Fraccién ocupada  [RL]

Concentracién total — [Ryotal]
RL)

[RL] + [R]
[L]

Ry ? (2.3)

"Los corchetes cuadrados ([]) denotan concentracion.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

La ecuacién (2.3) se conoce como la ecuacién de Hill[| que relaciona la concentracién
del factor de transcripcion y la fraccién del promotor unido. /K ; también representa la con-

centracién de FT a la cual se tiene la mitad del promotor unido, K; = [L] = 0 = 1/2.

Existen situaciones en las cuales los factores de transcripcion necesitan formar com-

plejos para unirse al promotor. Por lo que se tiene la siguiente reaccion.

k
R+nlL == RnL
k_1

donde n representa el nimero de unidades que se necesitan reclutar. Haciendo el mismo
procedimiento y bajo las mismas consideraciones anteriores se tiene que la generalizacion

de la ecuacion (2.3) es
4"

g—
[L]" + K"

(2.4)

Graficando (2.4) se observa que para valores mayores de n el sistema se vuelve mds
sensible ante pequefios cambios tendiendo la respuesta a una funcién escalén, Fig. [2.3]

Biol6gicamente n toma valores en el rango de 1 a 4.

n=50
08 n=5
n:
0.6 n=1
D

0.4}
0.2

0 L L ]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
[TF]

Figura 2.3: Ecuacion de Hill.

'Esta ecuacién describe la cinética enzimdtica y el grado de cooperatividad [63]).
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2.3 Via de sefalizacion MAP/ERK

2.3 Via de senalizacion MAP/ERK

Como ya se estableci6 en la capitulo [I] las vias de sefializacién son ocupadas para trans-
mitir informacién. La cual es modulada, transmitida y demodulada. Dentro de las vias que

se ha demostrado que presenta estos procesos se encuentra la via MAP/ERK.

La via de sefializacion MAP/ERK esta identificada en mamiferos, donde transduce
estimulos desde la superficie de la membrana celular hasta el ndcleo con el objetivo de
desecadenar respuestas celulares como: proliferacion, diferenciacion, apoptosiﬂ adhesion
celular, migracion, estabilizacion de ARNm y efectuar la transcripcion, entre otras [64 65]].
El mal funcionamiento de esta via se asocia al desarrollo de cancer, dafio de tejido géstrico,
enfermedades congénitas y mutaciones [64, 66, 67]. De manera especifica, la proliferacion
y diferenciacion son desencadenadas por factores de crecimiento. El factor de crecimiento
epidérmico (EGFf]induce la proliferacion celular, mientras que el factor de crecimiento
nervioso (NGF)? propicia la diferenciacion celular [68]). La proliferacién celular es el pro-
ceso mediante el cudl una célula madre produce un par de células hijas [69]. Por su parte
la diferenciacién, es un mecanismo mediante el cual la célula no especializada sufre mo-
dificaciones dando lugar a un tipo celular especifico, por ejemplo células musculares o
hepaticas [69].

La via de sefializacion MAP/ERK se divide en dos secciones: la seccién moduladora
y la seccién demoduladora [20]]. Cuando es activada por factores de crecimiento el esti-
mulo se codifica por cadenas de interaccion diferentes; sin embargo, EGF y NGF activan
moléculas en comtn. Ambos factores de crecimiento activan la cinasa ERK aunque con
dindmicas diferentes [70]]. En el caso de EGF, la activacion de ERK es transitoria mientras
que NGF mantiene la activacion de forma sostenida. En la seccion decodificadora ambos
factores de crecimiento comparten la misma via. De manera notable la dindimica de ERK
es suficiente para inducir respuestas diferentes a pesar que el médulo de procesamiento sea
el mismo, Fig. 2.4

"Muerte celular programada por el mismo organismo, con el fin de controlar su desarrollo y crecimiento.
ZPor sus siglas en inglés Epidermal Growth Factor y Nerve Growth Factor.
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Sefal l l

ERK

Modulacion
Tiempo Tiempo
Lz c-Fos
Demodulacion Proliferacion Diferenciacion
pc-Fos = 4
3 ; @
[re o
4 s
o
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Figura 2.4: Via MAP/ERK. Esquema de la via MAP/ERK donde se muestran las diferentes

secciones y de manera resumida las cadenas de interaccién

2.3.1 Seccion Moduladora

Los receptores de EGF y NGF son receptores de membrana con actividad en tirosin cinasa
(ver seccion [2.1)), la activacién de la via induce una cascada de activacién de proteinas ci-

nasas que fosforilan los residuos de serina y treonina [63]].

De manera particular, EGF mediante su receptor (EGFR) activa a Ras, enzima consi-
derada como una proteina G pequefia que hidroliza GTP|I| [71]. Ras activa a Raf, enzima
considerada como un protooncogélﬂ funciona como un interruptor ante la presencia de
factores de crecimiento. Raf por su parte activa mediante fosforilacién en los residuos de
tirosina a la enzima cinasa ERK (por su siglas en inglés Extracellular signal-regulated ki-
nase) la cual inhibe la funcién del intercambiador de nucle6tidos SOS al ser fosforilado
y disociarlo del complejo 73]]. SOS activa a Ras desestabililizando la unién de GDP

"Proceso por el cual se produce GTP al fosforilar GDT.
Protefna que promueve el crecimiento y divisién celular.
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para que se una a GTP y asi promover su activacion [70]. De manera general, hay un lazo

de retroalimentacién negativo, lo que genera un pulso transitorio en ERK, Fig.[2.4]

El el caso de NGF al ser reconocido por su receptor, existe una internalizacién del
receptor lo que induce una autofosforilacién de Raf, produciendo la fosforilacién en los re-
siduos de tirosina a ERK (igual que EGF). Existe una retroalimentacion positiva mediante
la activacion de la proteina cinasa C (PKC) [72]]. Debido a la retroalimentacion positiva y

a la internalizacion del receptor, ERK presenta una activacién sostenida, Fig. [2.4]

2.3.2 Seccion Demoduladora

Las dos dinamicas diferentes de ERK son procesadas por el mismo modulo demodulador
de la via, cuando ERK es transitorio la respuesta celular es de proliferacion; cuando es
sostenida la célula se diferencia [70], Fig. [2.4] La molécula que provoca la respuesta es
el factor de transcripcién c-Fos, siendo una proteina de respuesta rdpida que controla la
progresion del ciclo celular y la diferenciacion [47]. Para ser funcional necesita ser es-
tabilizada y no se degrade, esto se logra mediante su fosforilacién (pc-Fos). Cuando la
dindmica de ERK es transitoria induce la expresion de c-Fos; sin embargo, estd se degrada
rdpidamente. Cuando el nivel de ERK es persistente, c-Fos es fosforilado por ERK y asi
estabilizarse [477, [74]. Topoldgicamente este proceso esta estructurado mediante el uso de
un FFL coherente tipo 1. El FFL presenta dos interacciones, una rdpida determinada por la
interacion con ERK/pc-Fos y una lenta que tiene como intermediario a c-Fos. Estas inter-
acciones con velocidades diferentes funcionan como un sensor de duracién de la activacion

de ERK [20]. Por lo tanto, la dindmica de ERK es demodulada de acuerdo a su duracion.

Hasta aqui, se presenté un panorama resumido de la via y de la forma en que se da
su activacion, es de especial interés la seccion demoduladora, la cual se analiza con més

detalle en la seccién
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2.4 Teoria de Informacion

Las vias de sefializacion estdn dedicadas a procesar informacion y transmitirla del exterior
de la célula hacia el interior para generar una respuesta apropiada. Para el estudio y caracte-
rizacion del flujo de informacion es fundamental cuantificar la informacién. Shannon [[75]]

introdujo el marco tedrico necesario para hacerlo al establecer la teoria de informacion.

La teoria de informacién es una propuesta tedrica que relaciona las leyes y teoremas
matematicos que rigen la transmisién y el procesamiento de la informacidn, con el fin de
caracterizar la capacidad de los sistemas de comunicacién. Histéricamente se desarrollé
a partir de la acelerada difusion y especializacion que experimentaron los medios de co-
municacién durante la primera mitad del siglo XX a finales de la segunda guerra mundial.
Especificamente, se desarrollé en el drea de la telegrafia donde surgié la necesidad de
determinar, con la mdxima precision, la capacidad de los diferentes sistemas de comuni-
cacion para transmitir informacion. La primera formulacion de las leyes mateméticas que
gobiernan dicho sistema fue realizada por Hartley (1928) y sus ideas son consideradas ac-
tualmente como la génesis de la teoria de informacién. Posteriormente, Shannon y Weaver
(1949) desarrollaron los principios definitivos de esta teorfa. Su trabajo se centr6 en al-
gunos de los problemas que surgen en los sistemas destinados a manipular informacién,
tales como: ;cudles son los mejores métodos para utilizar los diversos sistemas de comu-
nicacion?; ;como establecer el mejor método para separar las sefiales del ruido? y ;cémo

determinar los limites posibles de un canal?.

El concepto de comunicacion en el contexto de la teoria de la informacién es empleado
en un sentido muy amplio en el que se incluyen todos los procesos en los cuales un sistema
puede influir en otro. En el proceso de comunicacién es posible distinguir por lo menos

tres niveles de andlisis diferentes segun las ciencias de la comunicaciérﬂ: el técnico, el

'Las ciencias de la comunicacién agrupan disciplinas que estudian y analizan los fenémenos sociales,
medios, conjunto semidtico. Entre estds ciencias se hace referencia a la sociolingiiistica, sociologia, ciberné-

tica entre otros.
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sema’mtic y el pragmétic La teoria de informacidn se desarrolla como una respuesta a

los problemas técnicos del proceso de comunicacion.

El modelo general de Shannon parte de la existencia de una fuente de informacion
de la cual se genera una sefial (mensaje) emitida a través de un transmisor (modulador).
La sefial viaja por un canal que puede estar sujeto a interferencia (ruido) afectando la
informacion contenida; un receptor (demodulador) capta la sefal al final del canal para
extraer la informacidn y ser pasada a un destinatario (Fig. [2.5)). La informacién contenida
en un mensaje es proporcional a la cantidad de unidades de informaciérﬂ que se requieren
como minimo para representar al mensaje. En este modelo de comunicacion el significado
o la identidad del estado es irrelevante. S6lo importa que cada estado sea codificado como
un simbolo diferente. Como consecuencia de esto cualquier sistema con la capacidad de
tomar multiples estados puede ser una fuente de informacion. Matematicamente la fuente

puede ser representada como una variable aleatoria [76]].

/ Ruido \
|

> Canal >
Senal Sefial
recibida

o J

Figura 2.5: Esquema de transmision. Esquema ideado por Claude E. Shannon

Mensaje

Fuente del Mensaje ]
—> —> Destino

mensaje

Transmisor
Receptor

A partir de la teoria de informacion, sistemas complejos de comunicaciéon pueden ser
reducidos a cajas negras, importando tinicamente la relacion entre la entrada y la salida o la

relacién estimulo-respuesta para poder caracterizar la cantidad de informacién que procesa

!Se refiera al significado del mensaje y su interpretacién
Efectos conductuales generados a partir de la recepcién de un mensaje
3En la tecnologias de informacién se asume que tales unidades son bits.
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el sistema. Algunos ejemplos en biologia en los cuales se han utilizado los herramientas y
conceptos descritos en la teoria de informacidn son: redes de procesamiento neuronal [[77],

redes de regulacion genética [[78] y vias de sefializacion [S0, 79, 80].

Bajo el paradigma bésico de la teoria de informacion, la informacién (mensaje modu-
lado) es transmitida en un canal ruidoso de una fuente a un receptor; donde es demodulada
y extraida. Aplicando esta idea a las vias de sefalizacion, cualquier sefial que estimule a
la via puede ser considerada una fuente, el mensaje es la informacién sobre el estimulo.
El receptor es la molécula final de la cadena de interaccion y las reacciones bioquimicas
intermedias son el canal ruidoso en donde se transmite la informacion. Explicitamente la
arquitectura de fuente/canal/receptor (Fig. estd dada por ligando-receptor/via de sefia-

lizacién/cambios en la expresién de un gen, Fig.[1.2]

Es sabido que la actividad y concentraciéon de las moléculas que intervienen en los
sistemas bioldgicos estan bajo efecto de aleatoriedad intrinseca y extrinseca [S1} 152, [81].
Intrinsecamente la variabilidad es inducida en los procesos de transcripcioén [82]], en la
aleatoriedad de las reacciones bioquimicas y en las multiples interacciones generadas por
otras vias [38]. Extrinsecamente la aleatoriedad viene generada por la influencia del me-
dio como: temperatura, pH y fluctuaciones en las concentraciones de las moléculas efecto-
ras [S3,157]. Particularmente en estos sistemas, la estocasticidad no estd restringida a estar

localizada en el canal, el estimulo mismo esté sujeto a fluctuaciones.

A continuacion se desarrollan los conceptos de teoria de informacidn y su interseccion

en los procesos bioldgicos en los cuales estd involucrada la transmisién de informacién.

2.4.1 Entropia

La entropia, como un concepto termodindmico, fue introducido por el fisico aleman Rudolf

Clausius en la segunda mitad del siglo XVIII. Fue originalmente definida como:

Q1—>2

dS —
S T

(2.5)
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donde dS' es un cambio fundamental de entropia, ()1 _,» es la cantidad de calor intercam-
biado entre el sistema y el entorno y 7" es la temperatura absoluta ﬂ Con los afos, la con-
cepcion de entropia de la ecuacion (2.5) fue teniendo modificaciones. El fisico austriaco
Ludwig Boltzmann le dio una interpretacion estadistica, estableciendo una relacion entre

la entropia y la probabiliad termodindmica [83]:
S =k-In(Q). (2.6)

Donde S representa la entropia, k la constante de Boltzmann y {2 el nimero de microesta-
dos posibles, es decir, la variable aleatoria del sistema (In es la funcién logaritmo neperiano
o natural). La ecuacién asume que todos los microestados tienen la misma probabilidad de
aparecer por lo tanto tienen una probabilidad de aparicion determinado por una distribu-

cion uniforme.

En la termodindmica se estudian particulas con microestados {2 que tienen cierta pro-
babilidad P(2) de aparicién. La entropia en el campo de la teoria de la informacién tiene
una estrecha relacion con ella, donde los microestados {2 son reemplazados por cualquier
otra variable aleatoria. A partir de este momento, se utilizard la concepciéon de entropia
propuesta por Shannon| (1948), donde se considera la entropia como un criterio cuantita-
tivo para analizar el grado de desorden de cualquier distribucién de probabilidad, el cual
puede proveer de informacién sobre la dindmica de la variable (X') con una distribucién de
probabilidad P(z) asociada. En otras palabras, una medicion del grado de incertidumbre

de una variable aleatoria.

Si X es una variable aleatoria discreta con funcién de distribucién de probabilidad

P(z), entonces su entropia H(X) es:

H(X) == P(x)logy(P(x)). 2.7)

La ecuacién (2.3) implica que cuando un sistema termodindmico pasa, en un proceso reversible e iso-
térmico, del estado 1 al estado 2, el cambio en su entropia es igual a la cantidad de calor intercambiado entre

el sistema y el medio dividido por su temperatura absoluta.
?La cantidad de entropfa de un sistema es proporcional al logaritmo natural del nimero de microestados

posibles.
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La base del logaritmo b indica las unidades que tiene la entropia. Si b = n entonces la
entropia estard en natﬂ En este trabajo, se definird la entropia usando base dos (b = 2) por
lo que todas las unidades de entropia estardn en bits. En la ecuacion anterior, se considera

que 0log(0) = 0; dando como resultado la funcién descrita en la Figura[2.6]

0.5

x log(x)

-0.5]

Figura 2.6: Grafica de y = xlog(z).

La entropia, es una funcién de la distribucién de probabilidad de X. No depende de los
valores tomados por la variable aleatoria X, sino de sus probabilidades [84]. De manera
que, la entropia puede caracterizar el comportamiento de largas secuencias de variables
aleatorias permitiendo estimar las probabilidades de eventos aislados. Para cualquier dis-

tribucion de probabilidad, es posible definir la entropia.

Extendiendo el concepto de entropia, en un experimento en donde se registre la res-
puesta en una poblacion celular. Dependiendo del sistema, la respuesta generada se descri-
be con una distribucién con pardmetros especificos. Asociando el grado de dispersion de

la distribucién, una distribucién ancha posee alta entropia y de manera contraria con una
distribucién angosta [80], Figura[2.7(a)|

'Natural unit of information. Un nat es la informacién contenida de un evento si la probabilidad de que

dicho evento ocurra es 1/e.
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Incertidumbre debida a la interseccién de las

respuestas ante los estimulos
—r—
Estimulo 1 Estimulo 2

R1 R2

y '™~
y N\

Respuesta Respuesta

(a) (b)

BNINJA| UDIDBWLIOU|
| 9p UgIdNUIWSIQ

Distribucién de la Respuesta
ejdoJiug ap uopnuIWsIq
Distribuciéon de la Respuesta

N
/\

Figura 2.7: Representacion de métricas definidas en teoria de informacién. (a) Entropia.

(b) Informacién Mutua.

2.4.2 Informacion Mutua

La informacién mutua de dos variables aleatorias establece su dependencia estadistical]
mide la reduccién de la entropia (Ec. (2.7)) debido al conocimiento del valor de otra varia-
ble aleatoria [[84]]. Por ello, la informacion mutua es igual a la informacion contenida por
las dos variables. A través de la teoria de informacién se define como informacion al grado
de dependencia estadistica entre dos o mds variables aleatorias. La informacién mutua (/)

se describe matematicamente como:
I(R;S)=H(R)— H(R|S)
P(R =S = s)) 2.8
_ ;p(R:ri>P(5:sj|R:ri)1og2 PR (2:8)

Donde P(R) es la distribucién de probabilidad marginal de la respuesta y P(R|S) es la
distribucién de probabilidad condicional de la respuesta R dado el estimulo .S. Por lo tan-

to, para poder calcular la informaciéon mutua es necesario conocer la distribucién marginal

'La informacién mutua es cero cuando las variables son independientes entre ellas.
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del estimulo (P(.S)) lo cual biolgicamente no es viable dado que los experimentos se ha-

cen bajo condiciones controladas fijando el estimulo.

Conceptualmente, la informacién mutua en la respuesta celular mide la exactitud con
la que una poblacién celular responde con una distribucion de respuesta tnica para cada
estimulo. De esta manera, si se escoge aleatoriamente un valor en la distribucién de las res-
puestas es posible determinar cudl es el grado de certidumbre de asociar la respuesta con
un estimulo especifico. Si las distribuciones se superponen, la certidumbre asociada a dife-
renciar los estimulos decrece, y por consiguiente la informacién mutua entre el estimulo y
la respuesta celular también disminuye [76, [80], Fig.

2.4.3 Capacidad del canal

Es posible explorar la capacidad maxima de transmitir informacion por un canal especifico,
esta cantidad es conocida como la capacidad del canal CC(R;S), mateméticamente estd
definida como:

Z P (SZ> =1,

CC(R;S) =maxI(R;S) talque{ i . (2.9)
P(S) P(S;) >0

La capacidad del canal es la informacién mutua maximizada sobre todas las posibles
distribuciones de probabilidad del estimulo, siendo efectivamente el ancho de bandzﬂ que
es una propiedad intrinseca del canal. En comparacion, la informacién mutua es la cantidad
de informacion transmitida en un canal de comunicacion para una distribucion de estimu-
lo especifica (P(.5)), lo cual hace que la métrica no sea completamente una caracteristica
intrinseca del canal. La capacidad del canal obtiene una gran relevancia en el teorema de
codificacion de canales con ruido. El teorema establece que es posible transmitir un mensa-
je a través de un canal con ruido y ser diferenciado de otro mensaje con un error arbitrario,
con la restriccidn de que la entropia del estimulo en la entrada sea menor que la capacidad

del canal [85]. El teorema delimita el limite superior de la cantidad de informacion para

ICantidad de estimulos o entradas que un canal puede procesar [84].
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obtener una transmision exitosa.

Para los canales de comunicacién en las vias de sefializacion, la probabilidad con-
dicional de la respuesta P(R|S) se puede determinar experimentalmente en condiciones
controladas midiendo la distribuciones de las respuestas ante estimulos de interés; esto
implica fijar el estimulo artificialmente. Por otro lado, P(.S) determina la frecuencia de
ocurrencia natural de los estimulos. La cual no es ficil obtener experimentalmente. Sin
embargo, para sistemas bioldgicos la capacidad del canal establece una nocién sobre la
maxima cantidad de informacién transmitible. Bajo la hip6tesis de codificacion eﬁcienteﬂ
se asume que los sistemas bioldgicos cuya funcidn primaria estd la transmision de infor-
macion, se consideran que evolutivamente son éptimos para responder ante las fuentes que

los estimulan [76), [89]].

2.4.4 Informacion Mutua Multivariable

En las secciones anteriores se expone la manera de obtener la cantidad de informacién
transmitible por un canal, las formulaciones presentadas con anterioridad son para dos
variables. Atn asi, la informacién mutua se puede expandir a multiples dimensiones o
variables sin que pierda su esencia. Para ello, se introduce el concepto de informacion
mutua multivariable (MM, Ec. (2.10), la cual cuantifica la informacion estadistica que

es transferida entre las multiples variables de interés.

P(ry,...,1m,s)
P(ry,...,m)P(s)

MMI(Ry,..., Ra;S) = Y P(ri,...,m, s)logs (2.10)

T15--,Tn;,S

"La hipétesis de eficiencia de cédigo fue propuesta por Horace Barlow en 1961 como un modelo teérico
de la codificacién neuronal [[86]]. En el cerebro, las neuronas se comunican entre ellas a través de impulsos
eléctricos generados por los potenciales de accion. La hipétesis de Barlow establece que las neuronas usan
el codigo mas eficiente posible para representar la informacién de tal manera que se disminuya el nimero
de impulsos necesarios para cada sefial. Tal propuesta ha sido ampliamente explorada en c6digos neuronales
para la visién y sonidos [87]]. A su vez, el estudio en neuronas se ha extendido a la activacion de sus vias de

sefalizacion y no dnicamente al registro de los potenciales de accidn [88]].
ZPor sus siglas en inglés Multivariate Mutual Information.
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(@ (b)

Figura 2.8: Modelos de activacion. (a) Mdltiples salidas () comparten el mismo tronco de
procesamiento (C) ante un estimulo (S). (b) Modelo ramificado, el estimulo activa las respues-

tas por vias y mecanismos diferentes.

Para realizar el calculo de MMI es necesario conocer la probabilidad conjunta de todas

las variables. Para ello, se utiliza la regla de la cadena de probabilidad, Ec. (2.T1).

n k—1
P(ry,...,7m,s) :HP (rk| m,s) (2.11)
k=1 j=1

En el caso particular del estudio de vias de sefializacion y del presente estudio, se utiliza
la MMI para cuantificar la informacién que multiples respuestas (/2) poseen sobre un es-
timulo especifico (S) de manera no redundante; es decir, la cantidad de informacién tnica
y diferente que la respuesta en conjunto tiene sobre el estimulo. Las multiples respuestas
pueden ser generadas de dos maneras: la primera cuando un estimulo activa una via espe-
cifica con un tronco comun de procesamiento para después diferenciarse en las multiples
respuestas, Fig. La segunda se da por medio de vias independiente, Fig. [2.8(b)|

2.4.5 Desigualdad de procesamiento de datos

Partiendo de una suposicion, en la cual se tiene un evento X, que corresponde a la unién

de dos moléculas. Con fundamento en el evento, se quiere predecir la cantidad de tiempo
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que ambas moléculas permanecen unidas. La prediccion tnicamente se puede hacer anali-
zando la coleccion de datos que se registraron del evento (Y'). A su vez, la informacién en
Y necesita ser procesada y transmitida para poder ser evaluada, siendo Z la representacion
de estos eventos, Fig. Dependiendo de las técnicas de registro y fiabilidad del proce-

samiento de los datos es la certeza con que se podra hacer la prediccion.

Existe una pérdida de informacién debido a que para el registro se debe discretizar la
informacién. A su vez, al ser procesada y transmitida la informacién necesita una nueva
representacion, por ejemplo ser representada en bits, acarreando una nueva perdida de in-
formacion. En consecuencia, se tiene menos informacion sobre la medicion original y por

lo tanto del evento de interés. El proceso es representado graficamente en la figura[2.9

Figura 2.9: Desigualdad de procesamiento de datos.

Donde Y contiene toda la informacion de X para determinar Z. Z no puede tener méas
informacién de X que Y. Matemadticamente se describe por la Ec.[2.12] donde I(X :Y)

es informacién mutua entre X y Y. (X : Z) es la informacién que comparten X y Z.
I(X:Y)>I(X:2) (2.12)

Lo anterior implica que se pierde informacién al momento de procesarla. En el mejor
de los casos, se conserva la misma cantidad de informacion llevando la ecuacién anterior
a una igualdad. En procesos de transmision, la igualdad se asocia a sistemas que no estan
bajo influencia de ruido y con una alta precision de procesamiento. Sin embargo, en la

mayoria de los casos hay una desigualdad.

2.5 Variables Aleatorias

Los canales de comunicacion estdn sujetos a ruido inevitablemente, esto ocasiona la pér-

dida de informacion [S0, 84]. A pesar de todas las fuentes de variabilidad, las vias de
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seflalizacion desencadenan respuestas celulares especificas y tnicas. Para caracterizar y
estudiar el proceso de transmision de informacion en vias de sefalizacion celular; y enten-
der la manera en que las células lidian con el ruido, es indispensable considerar el ruido en

el sistema.

Como resultado de la variabilidad en la realidad bioldgica, las variables matematica-
mente son descritas como variables aleatorias. Una variable aleatoria es una funcion de-
finida en un espacio probabilistico, dentro de sus propiedades principales es que tienen
asociada una distribucion de probabilidad. Una manera de describir las propiedades de una
variable aleatoria es caracterizar la distribucién de probabilidad por la que es gobernada.
La caracterizacion se puede hacer mediante los parametros estadisticos, entre ellos la es-
peranza o promedio (1) y la varianza (02), entre otros. Utilizando estos dos pardmetros,
mediante el coeficiente de variacion (CV) es posible cuantificar la dispersion normalizada
con respecto a la media, Ec.|2.13

\/?
i
La dispersion en una coleccion, establece el rango de valores posibles que puede to-

CV =

(2.13)

mar. Especificamente, el rango dindmico es la relacion entre el valor menor y mayor. A
menor valor de CV existe una dispersién menor, por lo tanto la distribucién es mas estre-
cha estableciendo un rango dindmico menor. De manera contraria para valores grandes del
CV.

2.5.1 Representacion Estocastica

Particularmente, en bioquimica las variables aleatorias son discreta ya que las reacciones
determinan un cambio en el nimero de moléculas presentes, ya sea que se transformen,
produzcan o degraden. En la figura[2.10| se ejemplifica este proceso en el cual la variable

transita entre varios estados de acuerdo a las reacciones que la afecten. Partiendo de un

'Una variable aleatoria discreta es una variable que dentro de su funcién de probabilidad s6lo estd defini-
da en ciertos valores del conjunto, bioldgicamente tiene sentido ya que no es posible concebir parcialidades

de moléculas.
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estado inicial cada flecha de color diferente es una reaccién que puede llevar a la molécula

a cierto estado discreto en el espacio.

1l

| !

1}

1}

I}

il

—_— | — | e | e | e
e e— T —

Figura 2.10: Proceso aleatorio.

La probabilidad de que suceda una u otra reaccién depende de la funcion de transicidon
asociada a la reaccién. Para ejemplificar, en la figura[2.T1| se muestra una variable aleatoria
A que modifica su conteo molécular denotado por n. A puede salir del estado donde existe
un nimero n 4 mediante la produccion de una molécula llevando a un nuevo estado n4 + 1
o puede degradarse disminuyendo su nimero una unidad n4 — 1. La funcién de transicién
para que se produzca y degrade una molécula A es fi(a)y fo(a), respectivamenteﬂ Estas

funciones reciben el nombre de propensiones.

fr(a@) fi(@)
ng—1< > Ny *»ny+1
fa(a) fa(a@)

Figura 2.11: Transicién aleatoria.

Las funciones de transicién pueden tener dependencia tinicamente paramétrica o de otras variables

aleatorias.
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Dado lo anterior, la probabilidad de que el sistema se encuentre en un conteo n4 en
el tiempo ¢ + 1 depende directamente de la evolucién temporal del sistema, de manera
general la razon de cambio de la probabilidad en el tiempo para un conteo molecular n 4
estd determinada por la Ec. (2.14).

WPOLY [y~ 1) Plng — 1) ~ naP(na )] fle) +

[(na+1)P(na+1,t) —naP(na,t)] fo(a)

(2.14)

La ecuacidn anterior se compone de cuatro términos, el primero se asocia a la probabilidad
de tener un conteo n4 — 1 y que se produzca una molécula con el fin de que se llegue
al estado deseado n 4. Mds aun, existe la probabilidad de que al tiempo ¢ ya se encuentre
el sistema con un conteo n4 y que se produzca una molécula llevando al estado n4 + 1.
Los siguientes dos términos son los asociados a que se degrade una molécula llevando al

conteong onyg — 1.

La ecuacidn antes descrita tiene el nombre de la ecuacidon quimica maestra, se ha logra-
do resolver estd ecuacion para sistemas sencillos. Sin embargo existen algoritmos estdcasti-
cos que permiten dar soluciéon de manera numérica. De manera particular, Gillesple| (1977)
establecid un algoritmo que converge a la solucidn exacta de la ecuacidon quimica maestra,

esto se explica con mayor detalle en la Seccién[3.3]
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Metodologia

En esta seccidn se describe la metodologia utilizada para caracterizar las propiedades
de los mecanismos demoduladores en vias de sefalizacion. Se incluyen los diferentes algo-
ritmos ocupados en la modelacidn, resolucién y establecimientos de las condiciones para

los diferentes experimentos in silic

La Figura[3.Tmuestra de manera condesada los pasos empleados para realizar la carac-
terizacion. Se inicia con la definicién de una entrada o estimulo para bloque demodulador,
el cual se model6 estocédsticamente registrando la respuesta ante cada estimulo. Los regis-
tros ante varias condiciones se ocuparon para obtener métricas que definan la calidad del
proceso de transmisioén de informacién. En las siguientes secciones, cada etapa se describe

detalladamente.

3.1 Definicion de entrada

Nakakuki et al.| (2010) estudiaron la via de sefalizacion MAP/ERK. En sus experimen-

'Experimentos implementados bajo simulacién computacional.
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(b) (c)
Ruido ----- I Respuesta (R)
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T
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Transmision de informacion de
Informaciéon n variables
Capacidad del Canal Informacién Mutua Multivariable
CC(S;R) = mSaXI(S;R) I(Rq,-Rn;S)

Figura 3.1: Metodologia. (a) Definicién de la entrada. (b) Modelo estocastico de la via de
sefializacion MAP/ERK o el modelo minimo. (¢) Estimacién de la probabilidad condicional de

la respuesta. (d) - (e) Estimacion de métricas definidas en la teorfa de informacién.

tos, estimularon células con diferentes factores de crecimiento registrando la dindmica de
ppE RK ;. La cual es la salida del bloque modulador y la entrada del bloque demodulador,
de ahf la relevancia para el presente proyecto dado que uno de los principales objetivos es
estudiar las propiedades del bloque demodulador (Fig.[2.4). A su vez, en el mismo estudio,
basados los datos experimentales caracterizaron matematicamente la dindmica de la via de
sefializacion MAP/ERK. El modelo matemético como resultado del trabajo de Nakakuki
et al|es presentado con mayor detalle en el capitulo 4 La descripcién de ppERK ., en su
forma determinista representa su concentracion promedio en funcién del tiempo (Ec. (3.1),
la cual se deriva de resolver la Ec. (4.1))). A su vez, la caracterizacién de ppERK.,; en
el trabajo citado fue utilizando dosis diferentes (0.1nM, 1nM y 10nM) del factor de creci-

miento epidermal.

pPERK .y = L [k;Q (e*% - 1) —k (aﬁ . 1)} 3.1)

La dindmica de ppF RK ., estd modelada por la diferencia de dos funciones exponen-
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3.1 Definicion de entrada

=Y
Tabla 3.1: Valores de parametros para defi- Al
nir la entrada. = ol
- |
; Valor %
Parametro 2
L L I3 SA—A
K1 2.19 123 0.257 F—a—0
% K9 1.97 0949 0.101 ‘ ‘ ‘ ‘
0 20 40 60 80
&= 1 3.16 1.0 9.68 Tiempo [min]
To 8.68 3.69 6.3

Figura 3.2: Definicion de entradas con
L = 100.

ciales con diferente factor de amplificacion (k;) y taza de decaimiento (7;). L es el factor
de escalamiento, este se ocupa dado que la caracterizacion experimental del sistema [1]]
estd basada en los registros de expresion a partir de fluorescencia, por lo que las unidades
son relativas y arbitrarias. Los pardmetros para obtener cada entrada son presentados en la
Tabla Las diferentes dindmicas ante cada concentracion se presentan en la figura
donde I;, Iy y I3 corresponden a las concentraciones de 0.1nM, 1nM y 10nM, respectiva-
mente. Dindmicamente ppERK.,; tiene un estado estacionario (Ay) determinado por la
Ec. (3.2), todos los parametros son positivos; dado que biolégicamente la concentracion

tiene que ser positiva k; > ks.

AN = th'm ppERKcyt = L(k’l - k’g) (32)

Dado que la descripcion de ppE RK.,; es fenomenoldgica, implicitamente se tiene el
efecto del bloque modulador. Se sabe que el ruido bioquimico afecta a este bloque también.
Por lo que al modelar estocésticamente a ppE/RK.,; se estd considerando la variabilidad
inducida en el primer bloque. La descripcion estocdstica de ppERK.,; se caracterizo de

forma inicial al derivar la Ec. (3.1) dando como resultado la siguiente ecuacion:

7 —e 1 — —e T 3.3)

T1 T2

dppERK _7 [/{:1 it ko _t}
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3. METODOLOGIA

En la cual hay dos términos con signo opuesto. Se asume cada término como la representa-
cion de procesos de activacion, y desactivacion de ppE RK ., de acuerdo al signo. Con esta
descripcion la entrada se modela en funcién de sus propensiones (Tabla[3.2) y se resuelve
a través del algoritmo de Gillespie (Seccion [3.3)).

Tabla 3.2: Propensiones de la entrada.

Parametro Propension | Descripcion
T

@ — pPERKy: | “Ee ™ | Activacién de ppERK

71
T

ppERKqy — @ rolig ™5y Desactivacion de ppERK ¢

T2

Al modelar de esta manera ppE RK,;, se estd suponiendo que la activacion y la des-
nactivacion estdn determinadas por una reaccion, respectivamente. Es sabido que ambos
procesos son llevados a cabo en multiples etapas. Sin embargo, la suposicion hecha es
plausible dado lo siguiente: en la seccién [2.3]se describi6 el proceso por el cual ppERK
es activada, el proceso se resume como una cadena fosforilacion; Raf regula la activad de
ERK mediante la cinasa MEK, se ha reportado experimentalmente que la concentracién
de Raf es menor comparada con la de MEK [91, 92] por lo que en el paso de Raf a MEK
existe amplificacion de la respuesta en ERK. A su vez, en cada proceso de la cadena de
fosforilacidn cada enzima siguiente estd presente en exceso en comparacion con su enzima
que la activa [93]. Ademas de la implicacion en la amplificacion de la respuesta, existe una
respuesta mas rapida en la activacién de ERK, que comparada con el tiempo de escala del
bloque demodulador (bloque del cual ERK es la entrada) es ordenes magnitud superior,

esto se ha demostrado experimentalmente [1].

Por su parte, Nakakuki et al.| (2010) determinaron que el proceso de defosforilacién
de ERK tanto en el niicleo como en el citoplasma se resume en 10 reacciones regidas por
Dusp; a su vez, compararon el efecto de tener las 10 reacciones y solo una que las engloba-
ra. Determinaron que la descripcion con las dos aproximaciones son representativamente
iguales, esto debido a las altas concentraciones de Dusp y a que las velocidades de las
diferentes reacciones son rapidas, por lo que el sistema se puede considerar en equilibrio

quimico.
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3.2 Modelo

3.2 Modelo

Los modelos matematicos ocupados en el presente trabajo se presentan de forma detalla-
da en el capitulo 4] principalmente se modeld estocdsticamente el bloque demodulador
(Fig. de la via de senalizacion MAP/ERK basados en la caracterizacion determinista
realizada por Nakakuki et al.|(2010). Para explorar a mas detalle las propiedades de los me-
canismos demoduladores se implementd un modelo minimo con interacciones topoldgicas
tipo FFL. Finalmente se model¢6 la expresion de genes reporteros para evaluar la cantidad
de informacion transmitida en diferentes puntos de la via de sefializacion. Por otro lado, a
partir de estos genes se evalud el segundo mecanismo demodulador basado en la afinidad

del promotor por su factor de transcripcion.

3.3 Algoritmo de Gillespie

En reacciones en donde el conteo molecular son del orden del nimero de Avogadro, las
tasas de reaccion representan el nimero de veces que la reaccion ocurre por unidad de tiem-
po. Sin embargo, para conteos moleculares pequeios, a dichas tasas (Ilamadas propensio-
nes) se les asocia una interpretacion probabilistica: la probabilidad dada de ocurrencia de
la reaccion correspondiente por unidad de tiempo. Para propensiones pequefias, el nimero
de reacciones ocurridas en diferentes realizaciones del mismo experimento puede variar
drasticamente. Debido a eso, una forma de estudiar la dindmica del sistema es hacer uso

de simulaciones estocdsticas tipo Montecarlo por medio del algoritmo de Gillespie [90]].

A través del algoritmo de Gillespie se recrea la dindmica probabilistica en la ocurrencia
de reacciones quimicas, dicha aleatoriedad es de naturaleza intrinseca. Uno de los requisi-
tos del algoritmo es abstraer el sistema a un conjunto de reacciones quimicas y se puede
determinar sus respectivas propensiones de ocurrencia para cada reaccion. Dentro de los
fundamentos del algoritmo se basa en suponer que el sistema se define como un proceso de
Markov, indicando que el estado futuro depende tinicamente del estado actual del sistema

y no del pasado; por lo tanto, el sistema no tiene memoria.
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3. METODOLOGIA

El conjunto de reacciones derivadas del proceso de interés se establece en la Tabla§. 1]

con sus respectivas propensiones de ocurrencia dependiendo el modelo usado.

Algoritmo de Gillespie
1. Inicializar el conteo molecular del sistema, y calcular las propensiones.

2. Aleatoriamente calcular el tiempo de espera para la ocurrencia de la si-
guiente reaccion tomando en cuenta que obedece una distribuciéon expo-
nencial con pardmetro igual a la propension total.

3. Se escoge aleatoriamente cudl es la siguiente reaccion a ocurrir, tomando en
consideracion que la probabilidad de que suceda la reaccion es proporcional
a su propension.

4. Actualizacién del tiempo del sistema y del conteo molecular de acuerdo a
los resultados obtenidos en los pasos anteriores.

5. Se regresa al paso 2 si el tiempo de simulacién no ha concluido.

3.4 Distribucion de Probabilidad Condicional

Dado la naturaleza estocdstica de la realidad bioldgica y de la forma en que se estd mode-
lando, las respuestas no son deltas de Dirac que corresponden a una situacion sin variabi-
lidad asociando un tnico posible valor de respuesta, Fig. Al ser variables aleatorias
tienen asociadas una distribuciéon de probabilidad, que asigna un valor de probabilidad a
cada estado posible, Fig.[3.3(b)] Una forma de aproximar la distribucién de probabilidad es
a través de una distribucion de frecuencieﬂ Una distribucion de frecuencia es la agrupacion
de datos en categorias excluyentes indicando el nimero de observaciones en cada catego-
r1’ La cual, tiene la propiedad de que la suma de todos lo elementos en las categorias

es igual al total de nimero de datos n, donde m; es el conteo dentro de cada categoria 7,

'La representacién grifica de la distribucién de frecuencia comiinmente se llama histograma
?Las categorias se establecen como rangos numéricos de agrupacién.
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3.4 Distribucion de Probabilidad Condicional

1 0.4 : N
08 0.3
0.6/ x
5 5 0.2
0.4r
0.2 0.1
0 0
X X
(@ (b)

Figura 3.3: Diferentes distribuciones de probabilidad. (a) Delta de Dirac que asocia un
unico valor de respuesta, este tipo de distribuciones estd asociado en variables sin variabilidad
y representa a los sistemas deterministas. (b) Representacion de una distribucién de probilidad.

siendo k la cantidad total de categorias, Ec. (3.4).

k
n=> m, (3.4)
j=1

Las distribuciones de probabilidad se pueden aproximar mediante la distribucién de
frecuencia; sin embargo, es necesario normalizar en funcién de la densidad de la distribu-
cién tomando en cuenta el rango de las categorias. La densidad se obtiene integrando la
distribucién de frecuencias, numéricamente se calculé mediante la regla de los trapecio

como resultado se obtiene la distribucién de probabilidad discreta.

La caracterizacion previa se utiliza para registrar la respuesta del sistema ante un es-
timulo especifico. Por lo tanto, la distribucién de respuesta es dependiente del estimulo,

mateméticamente se le llama distribucién condicional (P(R|S) )P Por lo que para cada es-

n—1
[ f@)da ~ e [“‘”?‘“’) + X flat k).

ZRepresenta la probabilidad de la rgspuesta R dado que ocurre el estimulo S.
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3. METODOLOGIA

timulo se obtiene una distribucion condicional. El conjunto de distribuciones condicionales
se agruparon en una matriz que se le denominé matriz de distribucién condicional, donde

cada reglon es una condicion diferente.

La matriz resultante es rectangular lo cual implica que tiene el mismo nimero de ca-
tegorias en cada distribucion de frecuencia. Para determinar los valores extremos de las
distribuciones se obtuvo el rango mayor ante cada estimulo. El valor mayor se ocup6 para
establecer el tamafio de la matriz, la categorias vacias se llenan con cero. Graficamente
la matriz se representa como el acomodo de cada histograma de R ante S, Fig. (©).
Por otro lado, una distribucién de probabilidad discreta se aproxima a una continua cuan-
do en limite del ancho del rango tiende a cero. El ancho de cada categoria ocupado es de
una unidad, ya que es el valor minimo que puede tomar dado que se trabaja con conteos

moleculares; siendo la mejor aproximacion a la distribucién continua de la respuesta.

3.5 Calculo de la Capacidad del Canal

En la seccion se presentan los fundamentos tedricos sobre la manera de caracterizar
la informacién que se transmite en un canal. La informacién mutua es la reduccién de la
incertidumbre del estimulo dado que se conoce la salida; por lo tanto, determina la cantidad
de informacion que se transfirié del estimulo a la respuesta. La informacion mutua esté
descrita por la ecuacion (2.8)), para su cdlculo se necesita el conocimiento de la distribucién
de probabilidad P(S) del estimulo S. En el drea de la biologia esta informacién es limitada
ya que implica la medicién de la frecuencia con que ocurren los estimulos. Una alternativa
a esto es calcular la capacidad del canal siendo la maximizacién de la [ sobre todas las
distribuciones de probabilidad de S, por lo que el cdlculo de la C'C' se vuelve un problema

de optimizacién que puede ser resulté de forma computacional, Ec. (2.9).

3.5.1 Algoritmo de Arimoto-Blahut

El algoritmo de Arimoto-Blahut resuelve el problema de encontrar numéricamente la dis-

tribucién de probabilidad del estimulo P(.S) que maximiza la informacién mutua. Se parte

46



3.5 Calculo de la Capacidad del Canal

de que la informacién mutua es una funcién concava en R, por lo tanto el problema se
reduce en encontrar el valor del maximo. En la Figura [3.4] se esquematiza esta situacion.
Mediante un proceso iterativo se aproxima una funcién que converge monoténicamente al

valor maximo.

A través del algoritmo se Arimoto-Blahut se asume que en la iteracion [ se encuentra la
distribucién del estimulo P(S)® con una correspondiente informacién mutua de 1(S%; R)
(Fig. . En la iteracién [ + 1 se encontrard una P(S)%*+! que se aproxime al maximo
global. Por lo que I(SY*"; R) > I(S®; R). Para optimizar la bisqueda se introduce la
funcién W(RY, R, W) que localmente (alrededor de P(S) = P(S)") aproxima I(S, R)

[84].

Se espera que P(.S) parta de un estado de alta entropia o incertidumbre (Fig.[3.5(a)) e
iterativemente evolucione hacia un estado de baja entropia que permita optimizar la canti-

dad de informacién transmitida entre el estimulo y la respuesta (Fig. [3.5(b)).
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1(Q. W) = i(Q) — fa(Q, W)

(", QW)

Q{") Q*
Q(r +1}

Figura 3.4: Algoritmo de Arimoto-Blahut. Informacién mutua de un canal genérico I(R; S)

y una funcién de aproximacién W(R", R, W)
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Figura 3.5: Evolucién del distribucion .S dado el algoritmo de Arimoto-Blahut. (a) Distri-

bucion uniforme, alta entropia. (b) Distribucion focalizada, la entropia tiende a cero.
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3.6 Calculo de la Informacion Mutua Multivariable

Algoritmo de Arimoto-Blahut para calcular CC

1. Se establece
P(r) = q(r)
P(rls) = Q(rs)

de tal forma que expandiendo las ecuaciones (2.8) y (2.9), con las substi-
tuciones anteriores se obtiene que

e N Qlrilsy)
CCO(R;S) = r}r;(ag;j a(ri)p(rils;)loga= 5"

2. Se establece I = 0y se escoge una distribucién de probabilidad para ¢(©) de
tal manera que ¢(*’(7) > 0 para todo i. Es recomendable usar una distribu-
cién uniforme ya que posee la maxima entropia

3. Calcular
O (s ( )p(s|r)
QUr1s) = &

(1) () — [T, QY (r|s)rtI"
T = S L QU s

4. Establecer [ = [ + 1 y regresar al paso 3 de tal forma que
D) = QO(r]s) = ¢2(r) = QD(r]s) —

5. Si |¢™ — ¢"=Y| < ¢ se considera que existe convergencia y la iteracién
termina; donde ¢ = 1075.

3.6 Calculo de la Informacion Mutua Multivariable

A partir de la informacion mutua multivariable se calcula la cantidad de informacién no

redundante contenida en un conjunto de variables (Seccién [2.4.4), matemdticamente es-
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3. METODOLOGIA

ta definida de acuerdo a la ecuacién (2.10). Su cdlculo genera la necesidad de conocer
complejos términos de probabilidad conjunta y condicional (Ec. (2.11))). Sin embargo uti-
lizando la naturaleza de la estructura de la vias de sefializacién y la independencia entre las
respuestas (Fig. [2.8)) los términos se simplifican ya que los miiltiples sistemas (en el caso
particular del trabajo, genes) son independientes entre si pero dependientes con respecto al

estimulo. De tal forma que Unicamente se necesita el conocimiento de las probabilidades

condicionales (Ecs. (3.3)- (3.6)).

n

P(r,...,rn,8) = P(s) [[ P (il ) (3.5)
P(ri,....m) = [[ Pre) = [] (ZW P(s)P(ry), s/)) (3.6)

Se aprecia que atin se necesita la probabilidad del estimulo P(.S), sin embargo estd se

obtiene del cdlculo de la capacidad del canal a través del algoritmo de Arimoto-Blahut,

seccion[3.5.11

3.7 Ruido Extrinseco

Dado que a partir del algoritmo de Gillespie se representa inicamente el efecto del rui-
do intrinseco, y dentro de los intereses del presente trabajo fue considerar la componente
extrinseca, se model6 la fuente de variabilidad externa. Como ya se mencioné en la intro-
duccidn, el ruido extrinseco afecta las tasas a las cuales ocurre la fosforilacion induciendo
fluctuaciones en las mismas en funcidn del tiempo [53} 57], por lo que al variar la tasa se
emula la variacién en las condiciones del entorno biolégico, Fig. Se supuso que la
tasa de fosforilacién en el modelo de la via MAP/ERK (representado por el pardmetro %11)
fluctda aleatoriamente en el tiempo con una frecuencia especifica. De manera simple, se
calcula recursivamente el valor del pardmetro respectivo de forma aleatoria; la distribucion
de probabilidad que rige el célculo, se establece que es log-normal centrada en el valor

nominal del pardmetro [94], el valor del pardmetro se muestra en la Tabla[4.1]
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3.7 Ruido Extrinseco

'E'Snoisez
'A-Snoise:2 ]
PPERK, _l |_D|_ 7 -e-snoise=37
Enoise c-Fos o 'V'Snoise:4
Ruil —
l;lIdO pc-Fos J 'e'snoise 5
Extrinseco _
k ; Enoise
Po 1 Prt, 2/ LAV =
K
11
(a) (b)

Figura 3.6: Fuente de ruido extrinseco. (a) La fuente de ruido extrinseco controla la tasa de
fosforilacion de pc-Fos; tiene dos parametros de control: €p,pise ¥ Pext- (b) Funcién de densidad
de probabilidad log-normal en funcién de e,,ise para determinado el valor de k1.

Se desea controlar los rangos de fluctuacion de k;1; sin embargo, no hay evidencia ex-
perimental de los rangos de variacién para los pardmetros que representan el proceso de
fosforilacidn, para el presente trabajo se supuso que los rangos de fluctuacién eran de dos
ordenes de magnitud superiores e inferiores al valor nominal. Se asocié de manera directa
la intensidad de fluctuacion y los rangos de variacién. A mayor intensidad inducida se es-
pera que el rango de valores en la distribucion de probabilidad sea mayor. La distribucién
de probabilidad log-normal posee un parametro que controla la forma de la distribucién.
Tal pardmetro se definié como €,,,;s, con el cual al tener un valor mayor la distribucién re-
sultante es mds amplia controlando la induccion de ruido extrinseco al sistema, Fig. [3.6(b)]
Por otro lado, se menciond que se recalculan los parametros de forma recursiva, por lo que

se controla el periodo (P.,) con el cual un nuevo valor se genera para k.

3.7.1 Algoritmo Extrinseco

Para incluir el efecto del ruido extrinseco, el bloque (b) de la Fig. [3.1] se cambi6 por el
descrito en la Fig. La fuente extrinseca estd determinada por dos pardmetros de control

Enoise ¥ Pext, €l primero determina la forma de la distribucién con la que k;; varia; el
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3. METODOLOGIA

segundo establece la frecuencia con la cual un nuevo valor de las tasa es recalculado. Ya
determinada la forma de la distribucion y la frecuencia de estimulo, se generan N ventanas
de tiempo de acuerdo a la Ec. (3.7) del tamano de P, en funcién del tiempo de simulacién

(t¢) igual a 200 min.
te

Pext

Para cada ventana se calcula un nuevo valor de k1 a partir del computo de un nimero

N =

(3.7

aleatorio con la distribucién ya determinada. Dentro de la ventana el sistema se simula por

medio del algoritmo de Gillespie.

Ruido Extrinseco Fuente de Perturbacién Extrinseca
Intensidad Periodo
1 1
€noi P
Forma de la distribucién (Enoise) (Fext) Frecuencia

de probabilidad

Variacion de ky;

A A

le
I

Asignacion de ky;

Ruido Intrinseco : |
| Algoritmo de ]
| Gillespie |

A 4
Distribucién de
probabilidad condicional

Figura 3.7: Algoritmo Extrinseco.

3.8 Simulacion

Para resolver los modelos estocdsticos en el dominio temporal se usé el algortimo de Gilles-

pie [90]. La simulacidn estocéstica tuvo una duracidon de 200 min. con 1000 realizaciones
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3.8 Simulacion

ante cada condicion. Las condiciones iniciales para todas las especies fueron igual a cero
en todos los modelos y condiciones. Para el cdlculo de las distribuciones de frecuencia,
se registré el estado del sistema cada minuto de simulacién, y se normalizarﬂ Todas las
distribuciones se agrupan en la matriz de probabilidad condicional, donde cada renglon es
la distribucién condicional de la respuesta dado el estimulo P(S|R) para cada valor de L
teniendo un rango de [10, 120] con doce intervalos. Para cada condicién en cada modelo se

obtienen 200 matrices de probabilidad condicional.

Para obterner la cantidad de informacién que se transmite, se uso el algoritmo de
Arimoto-Blahut [84]. El cual, utiliza la matriz de probabilidad condicional. Como con-
dicion inicial del algoritmo de Arimoto-Blahut, se establece que la distribucion de proba-
bilidad inicial del estimulo P(S) es uniforme, siendo la distribucion con maxima entropfa.
Se obtiene un valor de CC por minuto de cada condicién experimental y modelo. Para
calcular la MMI se utiliza P(S) obtenida a través del algoritmo de Arimoto-Blahut en el
calculo de la CC. Todos los algoritmos de resolucion y andlisis fueron implementados en

Python en su version 2.7.

'Dado que la temporalidad de los fenémenos de interés es del orden de decenas de minutos, el periodo

de muestreo de un minuto es suficiente para capturar las propiedades del dindmicas del sistema.
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Modelos Matematicos

En esta seccidn se describen en detalle los modelos matematicos en su representacion
determininista y estocastica. Incluye tres modelos: modelo de la seccion demoduladora de
la via MAP/ERK, modelo de una via minima y el modelo de genes reporteros. El anélisis

de estabilidad de cada modelo se presenta en el apéndice

4.1 Modelo de la via de senalizacion MAP/ERK

La via de sefalizacion MAP/ERK transduce estimulos de la superficie de la membrana
celular hasta el nucleo con el objetivo de desencadenar una respuesta celular especifica,
por ejemplo: proliferacion o apoptosis [63]. La via de sefializacion se divide en dos seccio-
nes: la seccion moduladora y la demoduladora [20]. La seccién moduladora tiene multiples
segmentos de vias que a pesar de compartir moléculas ante diferentes estimulos, son consi-
deradas independientes; la seccion demoduladora estd acoplada a la salida de la primera. Es
el punto de convergencia de la informacion generada por los diferentes estimulos, Fig.[2.4]

Ver seccién [2.3| para obtener informacién mds detallada.
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4. MODELOS MATEMATICOS

En el presente trabajo se estudia la secciéon demoduladora. Nakakuki et al.| (2010) ca-
racterizaron experimental y matemadticamente esta seccién. La Figura [4.1] muestra la re-
presentacion de la estructura interna. El modelo generado estd disponible en el repositorio
de modelos computacionales para procesos biolégicos bajo el nimero de identificacion
100317000@ En el trabajo citado describieron la dindmica temporal de las especies mo-

leculares involucradas a través de diez ecuaciones diferenciales, Ecs. (.1)-@.10).

( Seccion Demoduladora N

pc Fos

P ppERKcyt 7

| — E e WAL
-~ ‘ 1 FFLF—j‘
k citosol J

Figura 4.1: Via MAP/ERK con la descripcion explicita de la seccion demoduladora.

Estimulo

ntcleo

La entrada de seccion decodificadora es la cinasa doblemente fosforilada ppERK Cyﬂ
la cual fue descrita fenomenoldgicamente ante varias concentraciones de diferentes facto-
res de crecimiento como estimulos (Seccién [3.1)). Al modelar de esta manera la entrada,
ambas secciones de la via se consideran, ya que la dindmica resultante de ppE/RK; es
consecuencia de las interacciones generadas en el bloque modulador. Siguiendo la cadena
de reacciones, la cinasa se internaliza al nicleo (ppFE RK,,.) con una tasa k;; se puede
desfosforilar e inactivarse por fosfatasas constitutivas y debido a la accién de la cinasa
de accion dual Dus con tasas ko y k3, respectivamente. La internalizacién en el nicleo
de ppE RK activa de manera lineal (k,) a la cinasa ribosomal RS K., la cual coadyuva
al proceso de traduccién al volverse una subunidad de la molécula efectora, el riboso-
ma [95]. RS K, es degradada (ks) por fosfatasas internas. ppFE RK . y RS K, activan

la transcripcidn del gen del factor de transcripcion c-Fos. El transcrito primario (c-F'osp,.)

'https://www.ebi.ac.uk/biomodels-main/BIOMD0000000251
ZPor su siglas en inglés Extracellular signal-Regulated Kinases.
3 Actia en los residuos de tirosina y serina/treonina, de ahi su accién dual.
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4.1 Modelo de la via de sefializacion MAP/ERK

es sintetizado considerando una dindmica tipo Hill (Seccién con constantes n y kg,
c-Fosy,. es procesado (k7) a ARNm maduro; a su vez, es degradado a una taza kg. c-Fos,,
se traduce en la proteina inestable y defosforilada c-F'os (ky), la cual es degradada (k)
con una cinética lineal. Para que sea funcional c- F'os necesita ser estabilizada por ppf RK
mediante fosforilacion (k7). Sin embargo el proceso de fosforilacion es reversible al es-
tar presente fosfatasas (k13). Finalmente, la proteina pc-F'os es degradada con cinética de
primer orden (k12). Topolégicamente las variables descritas interactuan mediante dos FFL
coherentes del tipo I. El FFL interno determina la transcripcion de c-F'os, mediante el ex-
terno se lleva a cabo la estabilizacion y fosforilacion del factor de transcripcion. Todos los

pardmetros son positivos y su valor se muestran en la tabla[4.1]

PPERK .y = 11 — 9 “4.1)
dppERK e
JDPT = kippERK .y — ppERK e (ko + ks Dusp) 4.2)
dRS K,
dC—FOSpTe (ppERKnucRSKnuc)n
= — krc-Fos,e 4.4
dt (ppERKnucRSKnuc)n + kﬁn enot ( )
de-Fos,,
4em0%m kec-Fospre — ksc-Fosy, 4.5)
dt
de-F
Cdt o5 _ kgc-Fosy, + kispc-Fos — c-Fos (kg + k1ippERK 1) (4.6)
dD
U _ kDusp (4.7)
dt
dpc-Fos
—a kic-FosppERK .y — pe-Fos (kig + ki3) (4.8)
dIl —x1 + IilL
it e LI 4.9
dt Bl ( )
dZL‘Q —T9 + /‘igL
e e T e 4.10
dt T2 ( )

El modelo propuesto por |Nakakuki et al. (2010) es un modelo diferencial donde cada va-
riable representa la media de las mediciones en poblacién. A su vez, el trabajo citado no

fue realizado con el fin de caracterizar las propiedades de transmision de la informacion de
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4. MODELOS MATEMATICOS

la via MAP/ERK; el trabajo se centro en establecer el mapa de interaccion entre las varia-
bles de la seccién demoduladora de la via MAP/ERK. Esto es de particular utilidad para el
presente estudio, porque mediante este modelo se tiene conocimiento de las variables que
participan y como interactuan entre ellas, permitiendo estudiar el flujo de la informacién
a lo largo de la via de sefalizacion y no inicamente la relacion de entrada-salida. Sin em-
bargo, el modelo presentado se tuvo que reestructurar ya que fue necesario trabajar en el
dominio estocdstico considerando la aleatoriedad generada en cada sub-proceso. La repre-

sentacion estocdstica de la via de sefializacion MAP/ERK se presenta en la seccién 4.4

Como resultado del andlisis de estabilidad (Apéndice [A)), el modelo de la via MA-
P/ERK es monoestable con un valor de S'S igual a cero para todas las variables exceptuan-

do Dusp, seccion[A.T]

4.2 Modelo Minimo

A través del modelo de una via de sefalizacién minima se exploré la relacion entre la
amplificacion y la transmision de la informacién en el FFL. Debido a esto, el modelo
presentado tiene una ganancia uniforme, todas la variables consideradas tienen el mis-
mo valor de estado estacionario, el cual estd determinado directamente por la entrada. El
modelo minimo contiene las principales caracteristicas de la seccién decodificadora de la
via MAP/ERK, compuesto por las interacciones de cuatro proteinas (B-FE) interconecta-
das mediante dos FFL anidados, Fig. @ El nimero de parametros fue intencionalmente
reducido asumiendo que todas las proteinas son las mismas. El modelo matematico que

describe la dindmica de las proteinas B, C', D y E es presentado a continuacion.
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4.3 Modelo de Genes Reporteros

i
I} dB
— =kA(t) — ¢B 4.11
B o = kAlt) — g (4.11)
dC B
— =k — 4.12
l i ey ¢ (4.12)
C dD BC
— =k —qgD 4.13
L 7 dt ANGN2 g ( )
17FFL D e =k BD 5 —gE (4.14)
J dt ANGy
il K Gy =k/g (4.15)

Figura 4.2: Modelo minimo.

La evolucion temporal de cada proteina estd dada por su respectiva ecuacion diferen-
cial. Los pardmetros k y g representan las razones de activacion o fosforilacion y de degra-
dacion y defosforilacion, respectivamente. El rango de los pardmetros es mayor e igual a
cero. El modelo minimo fue evaluado para las mismas entrada que el modelo de la via MA-
P/ERK (Secci6n[3.1)), donde A(t) = ppERK.,(t) descrita por la ecuacién @.I). Como se
menciond, la amplificacion estd determinada por la entrada y todas las proteinas modela-
das tienen el mismo valor de S'S (Ec. (4.16)) que esta determinado por el producto de Ay
y G (Ecs. (3.2) y (.13))). Al igual que el modelo anterior, se realizé la representacién
estocdstica del modelo minimo (seccién [4.4).

El modelo minimo es monoestable para cualquier valor positivo de los pardmetros,

determinado directamente por el valor de g, seccién[A.2]

4.3 Modelo de Genes Reporteros

Para evaluar y comparar el efecto que tienen ciertas condiciones se utilizan genes reporte-

ros acoplados a distintos niveles de las vias. El proceso de expresion del gen se resumio
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en tres grandes subprocesos: a) activacion del promotor b) transcripcién y ¢) traduccion.

(Seccion 2.2). Cada uno se modeld como se muestra a continuacion.

dP,, Frm

— = —(1-P,) — P, 4.17
dt Kpp, Fn + K:Lp( ) Tom ( )
d
_dZL = km P — Ymm (4.13)
dP
i Kpm — v P 4.19)

donde P,,, m y P representan el promotor en estado activo, la concentraciéon de ARNm
y la concentracién de proteinas, respectivamente. La evolucion temporal de cada especie
bioquimica estd representada por su derivada. La dindmica del promotor (Eq. (4.17)) se
modeld con una ecuacion tipo Hill, n es la constante de Hill y el inverso de K, es la
afinidad del gen por su factor de transcripcién. Cada proceso tiene una tasa particular de

activaciéon/produccion (k) y una de desactivacién/degradacion (7).

Del resultado del andlisis de estabilidad, al igual que los modelos anteriores, el modelo
de los genes acoplados es monoestable en todo el espacio paramétrico siempre y cuando

sean positivos, seccién[A.3]

4.4 Modelos estocasticos

Los modelos deterministas presentados en las secciones anteriores, representan la media
estadistica en una poblacién. Sin embargo, estas descripciones descartan las fluctuaciones
generadas a partir de las componentes de ruido en los sistemas modelados. Se ha demos-
trado que el ruido determina de manera fundamental la respuesta ya sea en las vias de
sefalizacion [38] o en la expresion de genes [52, 96]. Aunado a esto, los modelos ocupa-
dos representan canales por los cuales se procesa informacién, y para ser caracterizados
como tales, se debe estudiar la repercusion del ruido. Por lo que fue necesario reestructurar
las representaciones deterministas en estocasticas al considerar que las variables son alea-

torias.
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4.4 Modelos estocasticos

En la seccion [2.5.1] se describi6 el formalismo teérico para describir el cambio de la
distribucién de probabilidad en funcion del tiempo para una variable aleatoria, mediante
la ecuacion quimica maestra. Para resolver la ecuacion quimica maestra de cada modelo
se ocupo el algoritmo de Gillespie, lo cual implicé definir el sistema como un conjunto de
reacciones quimicas y establecer sus propensiones, tabla@.1] Los valores de los pardmetros
del modelo de la via de sefalizacion MAP/ERK fueron tomados del trabajo de Nakakuki
et al.|[1]. Para el modelo minimo y los genes acoplados se utilizaron pardmetros que repre-

sentaran los rangos bioldgicos sin ser particulares de algtn sistema.

Para establecer las propensiones del modelo de la via de sefializacion MAP/ERK, se
ocupd la caracterizacién determinista presentada (seccion {.1). Es importante sefialar que
ciertas propensiones se modelaron sin considerarse los pasos intermedios. Especificamen-
te, la propension para la produccién del transcrito primario c-Fos,,. la cual engloba de
manera condensada las siguientes reacciones: a) unién de ppERK .. y pRS K. al pro-
motor del gen c- fos y b) transcripcion del gen. Dentro de las diferencias entre las reaccio-
nes, existe diferencia del tiempo de escala. De manera global el proceso estd determinado
y limitado por la reaccién més lenta, que es la transcripcion de c- fos. Por lo que se asume
que la que primera se encuentra en equilibrio quimico, esto es posible dado que ppE R K,
y pRSK,,. se presentan en conteo moleculares del orden de cientos de miles de molécu-

las [[1] y tienen una velocidad de reaccién alta.

Otra propensiéon que conjunta diversas reacciones es la activacion del promotor del
gen acoplado. Tal reaccién estd determinada por la presencia del factor de transcripcién
pc-Fos. El cual se encuentra en una concentracioén de 113 nM [97], siendo una concentra-
cion alta. A su vez, pc-Fos tiene un tiempo de vida medio de 4 horas [1]], por lo que su

concentracion cambia lentamente.

La Ec. (4.20) ejemplifica la ecuacion obtenida para el modelo minimo, de la misma
manera se obtuvo la respectiva ecuacién para el modelo de la via MAP/ERK y sistema

de expresion. A través de las representaciones determinista y estocdstica se estudian dife-
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rentes propiedades de los sistemas por lo que el anélisis es complementario para ambas

T epresentaciones.

dP(nB,TLC,nD,TLE,t)
dt

= [P(nB - 17nC7nD7nEat) - P(nBanC7nD7nE7t)]EnA
+ [P(ng + 1,n¢,np,ng,t)(ng +1) — P(ng,nc,np,ng,t)nglg
+ [P(ng,nc — 1,np,ng,t) — P(ng,nc,np,ng,t)]lg np

+ [P(ng,nc + 1,np,ng,t)(nc + 1) — P(ng,nc,np,ng, t)ncly (4 20)

k
+ [P(TLB7TLC,77/D - ].,’I’LE,t _P(nanCfn’D,nEvt)]@anC

)
+ [P(nanCanD + 17nE7t)(nD + 1) - P(n37n07nDanE7t)nD]g
+[P(np,nc,np,ng — 1,t) — P(”BJ’LCynD’nEat)]@anD
)

+ [P(nanC7{n‘D7nE + ]-7t (nE + 1) - P(”Bv”CvnDanEvt)nE]g

4.5 Validacion

Para validar el modelo estocéstico, los resultados numéricos descritos por Nakakuki et al.
(2010) fueron replicados. Como ya se menciond, ellos caracterizan las via MAP/ERK de
forma experimental y desarrollan el modelo matemaético de la via que reproduce esos resul-
tados. El modelo estocdstico se describi6 utilizando las propensiones de la Tabla[.1]y fue
resuelto numéricamente a través del algoritmo de Gillespie; se hicieron 1000 realizacio-
nes. Para el caso determinista se resolvié el sistema de ecuaciones que describen a la via,
Ecs. (@.1)- (.10). Se despreci6 la componente de ruido y se resolvio el sistema utilizando
el método de Runge-Kutta de quinto orden. Para ambos modelos, el tiempo de simulacién
fue de 90 minutos con una frecuencia de muestreo de un minuto y condiciones iniciales

para todas las moléculas iguales a cero.

La figura |4.3| muestra los resultados de la solucion de ambos modelos. Se presentan la
dindmica temporal de tres variables: la entrada de la via (ppEERK.;), la salida del primer
FFL (c-F'os,,) y la tltima molécula a la salida del segundo FFL (pc-F'os), Figura Se
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Tabla 4.1: Reacciones, propensiones, y valor de los pardmetros de los modelos estocésticos.

Reaccién Propension Valor Descripcion
PPERK y¢ LN PPERK  uc ki ppERK ¢ 15.0min~! Tl,'ansporte de moléculaal
nucleo
PPERK e i) DUSP k ppERK e 1.0min~! Produccién de DUSP
Defosforilacion de la ERK
PPERK ¢ RN koppERK e 50.0 min—! doblemente fosforilada por fos-
é fatasas endégenas
S Defosforilacié 2diade
E PPERK ¢ LsDUSP, @ ksDUSPppERK ¢ 14.0 min—! Db;}on acién mediada - por
Ay —
< ky R Activacion de RSK en el
S PPERK e = PRSKue k4ppERK nyc 0.1 min nticleo
= ks . _1 Dilucién e inactivaciéon de
< PRSKnue — @ ks PRSK e 0-15 min RSK en el nticleo
Q
'g PPERKnuc + pPRSKuue (PPERKnucpPRSKnue)™ n=11 Produccion del transcrito
8 2K, e Fospre K8 +(PPERKucPPRSKnuc) ke = 0.13 primario ¢-Fospre
Q ) 1\1‘ ac1A \1 ansc 1 -
. c-Fospyre LN . k7c-Fospre 0.5 min~! m:rdizmuon del transcrito pri
el
& c-Fos,, l(—8> (%) kgc-Fosy, 0.08 min~* Degradacién del ARN,,
> ke ) ] . 1 Transcripcién de la proteina
c-Fosm = c-Fos koc-Fosm 0.3 min inestable y defosforilada c-Fos
-Fos Ko, o lyoc-Fos 0.3 min-1 Degradacién de la proteina
) g ' c-Fos
PPEBKcyt + c-Fos ki1pPERK.yy ¢-Fos 0.1IN"T Activacién y estabilizacion
—L pe-Fos min~! de la proteina c-Fos
e iz g S Degradacién de la proteina fos-
pc-Fos — © kiopc-Fos 0.001 min forilada, c-Fos
] kg, e . 1 Inactivacién de la proteina fos-
pe-Fos — c-Fos kiszpc-Fos 0.6 min forilada c-Fos
ASB+A kA 20.0 min~* Activacién de la proteina B
g " A Dilucién y degradacién de la
B=o0 gB 0.1 min protefna B
g BSC+B kB 20.0 min~* Activacién de la proteina C
E CE o oC 0.1min-1 Dlluczon y degradacién de la
é‘ proteina C
o B+CXDiB4C |-BC_ 20,0 min-1 Activacién d/e la protell'na D
o AnGR por las proteinas By C
-g D5 o D 0.1min=1 Dilucién y degradacién de la
p= - g ’ proteina D
C4DSE4+CHD D 90.0 min-"! Activacién d/e la proteina E
AnGR por las proteinas C y D
. : Dilucid —— T
E% o oF 0.1 min=1 ilucion y degradacién de la
proteina E
- o1
. KPmKip . fp,, = 0.1min
pe-Fos + PP, P, %P; ng =2.0— Activacién del promotor
P, + pc-Fos K,p = 100.0 min~—*
3 P,, 2 Pr Yo Pm 0.2min~! Inactivacién del promotor
= - . Transcripciéon  del gen re-
) Pn 2 m 4 Py, FmPm 14.0 min—! portero p &
8 m -0 Y10l 1.0 min~! Degradacién del ARN,
g m P im Kpmm 20.0 min-1 Traducciéon y maduracién del
@] gen reportero
Pérdida del conteo de proteina
Po YpP 0.1 min~! debido a la diluciéon y

degradacion
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B-PPERK B-PPERK
o8l -A-C'FOSm ] 08t -A-C-FOSm
© pc-Fos ©pc-Fos

0.6¢ 0.6¢

0.4 0.4

0.2] 0.2

% 20 40 60 80 % 20 40 60 80
Tiempo [min] Tiempo [min]
(a) (b)

Figura 4.3: Convergencia entre la representaciones estécasticas y deterministas. Se mues-
tran tres variables de la via MAP/ERK: ppERK oy, c-Fosy, y pc-Fos. (a) Modelo estocéstico
(b) Modelo determinista.

presenta la media de las mil realizaciones estocdasticas, Fig. La cual contrasta en
su convergencia con la solucién del modelo determinista, Fig. [4.3(b)] Los pardmetros para
la entrada (ppE RK,;) son los descritos para I3 en la tabla que corresponde al esti-
mulo de 10nM de factor de crecimiento epidermal (EGF). Numéricamente se comprueba
la convergencia entre la media poblacional de la ecuacién quimica maestra y el mode-
lo determinista. Dado que el modelo estocéstico reproduce los resultados deterministas y
consecuentemente los resultados experimentales es confiable usar la representacion para

caracterizar el proceso de la transmision de la informacion en esta via.

La validacién presentada, se basa en la convergencia entre la media estadistica del mo-
delo estocéstico con la dindmicas generadas a partir del modelo determinista. Sin embargo,
no se compara el nivel de ruido presente en el sistema. Dado que el modelo base que se
ocupo para establecer la representacion estocdstica fue un estudio teérico-experimental ba-
sado en registros de fluorescencia, las dindmicas registradas son cualitativas, por otro lado

no existen datos experimentales que establezcan las concentraciones ni la resolucion de
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respuesta de todas las variables modeladas. Debido a esto, se utilizé un factor de escala
para simular diferentes condiciones. Se sabe la concentracion del factor de transcripcion
pc-Fos, que es la salida funcional de la via MAP/ERK. En ciertas condiciones se alcan-
zaban los conteos moleculares reportados sin embargo en otras condiciones el sistema se
expresaba por debajo de esos limites. Esto impact6 al tener una posible sobre estimacion
del ruido intrinseco. Sin embargo, los resultados se expanden utilizando el modelo minimo

en el cual se trata de controlar la sobre estimacion.
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Resultados & Discusion

En este capitulo se presentan y discuten los resultados obtenidos al estudiar el proceso
de transmision de informacién en los mecanismos demoduladores. Para evaluar la cantidad
de informacién se acoplaron genes reporteros en distintas secciones de la via de sefializa-
cion; ademas, es incluido el efecto del ruido extrinseco en la transmision de la informa-
cion. El capitulo estd dividido en tres bloques: uno para cada mecanismo demodulador y
el tercero considerando el ruido extrinseco. Los modelos ocupados para los distintos ex-
perimentos son descritos en el capitulo anterior. En cada experimento se evalia el efecto
de la variabilidad al momento de procesar la informacion y su relevancia. Los conceptos
tedricos son retomados y relacionados con los resultados obtenidos con el fin de expandir

su interpretacion y poder entender las propiedades de los mecanismos demoduladores.

5.1 Caracterizacion del FFL como demodulador

Las vias de sefalizacion captan y transducen los estimulos del exterior al interior de la
célula. Se considera que estds sefiales son informacion bioquimica que se propaga [7]]. La
informacion es percibida, modulada, transmitida y demodulada con el objetivo de desen-

cadenar una accién celular especifica. Un mecanismo demodulador es la utilizacién de
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topologias tipo FFL. Sin embargo no se ha establecido las caracteristicas y propiedades del

FFL en la transmision de la informacidn, ver seccién [2.3.2]

5.1.1 Via MAP/ERK

Para iniciar la caracterizacion se ocupd el modelo estocéstico de la via de sefializacion MA-
P/ERK, la cual contiene una secciéon demoduladora (SD) compuesta por dos FFL anida-
dos [, 20], Fig.[@.1] Para caracterizar las propiedades de la SD para transmitir informacion
se acoplaron dos genes reporteros idénticos (Seccién [@4.3)). El primero interactuando com-
pletamente con la via (Prt,,) siendo activado por el factor de transcripcion pc- F'os. El se-
gundo gen (Prt,,) es activado sin interaccionar con la SD, Fig. La correspondiente

descripcion estocdstica para el gen acoplado estd dado en la tabla[4.1] y la determinista en

las ecs. (@.17)-(4.19).

Para evaluar la participacion de la SD compuesta por dos FFL anidados se obtuvo la
cantidad de informacion que se trasmite de pp ' RK ., a cada gen. Esto se hizo cuantifican-
do la capacidad del canal, la cual determina la méxima cantidad de informacién transmiti-
ble por un canal (Seccién[2.4.3)). La figura[5.1(b)| muestra la CC en funcién del tiempo para
ambos genes. Se observa que el gen Prt,, presenta un valor mayor de CC comparado con
el gen Prt,,. Este resultado resalta la presencia del FFL en el proceso de transmision de
informacion; sin embargo, es un resultado contraintuitivo. En largas cadenas de interaccion
de especies moleculares una cierta cantidad de ruido es adicionada en cada paso [S1} 53]
lo que conlleva a que la informacién se pierda [98]]. A su vez, en cada paso la informacién
sufre una nueva representacion o procesamiento al verse involucrada una nueva variable.
Segiin la desigualdad de procesamiento de datos (seccidén [2.4.5), la informacién debe de ir
disminuyendo. Por otro lado, se ha demostrado que el FFL promueve la pérdida de infor-
macion, esto debido a la manera en que estd estructurado [S], siendo un cuello de botella.
Sin embargo, los resultados indican que la presencia del FFL incrementa la cantidad de

informacion. Adiciondlmente, la CC para ambos genes presenta una dindmica temporal

'El segundo gen es activado por ppE RK,,. siendo la cinasa que se internaliza al ndcleo celular, lugar

donde se inicia el proceso de expresion del gen.
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descrita por tres fases: de crecimiento, un valor mdximo y de decaimiento. Esto tiene sen-
tido ya que el gen no estd activado en todo momento, el sistema tiende a desactivarse con

el fin de poder reaccionar ante otro estimulo.

Con el fin de tener un mejor entendimiento del flujo de la cantidad de informacion a
lo largo de la via, se caracteriz6 la maxima cantidad de informacién en cada etapa. La
figura muestra la CC en funcién del tiempo para tres variables: ppERK,,,., c-Fos
y pc-Fos. Las cuales se localizan al inicio, y a las salidas del primero y segundo FFL en
la seccién demoduladora de la via MAP/ERK, Fig [4.1] En las figuras [5.1(b)] y [5.1(c)| se

muestra que la CC incrementa con respecto a la cadena de interaccién avanza, pc-F'os tie-

ne mds informacién que su molécula antecesora; incluso Prt,, posee mds informacién que

su factor de transcripcion pc-F'os.

La ganancia de informacion en las dltimas moléculas, implica la violacién de la de-
sigualdad de procesamiento de datoﬂ De acuerdo con dicha desigualdad, las vias de sefa-
lizacién con un menor nimero de interacciones intermedias son mejores, ya que la pérdida
de informacion es menor. No obstante, se ha demostrado que la CC puede ser incrementa-
da a través de la amplificacion y adicién de ruido. Con esto en mente, se evalud el conteo
molecular promedio en funcidn del tiempo para ambos genes, Fig. La expresion del
gen Prt,, es un orden de magnitud mayor que Prt,,. Comparando las trazos de la CC

y el conteo molecular promedio (Figs. 5.1(d)) se observa que el gen con mayor
expresion es el que tiene mayor CC, por lo tanto mayor informacién.

La figura [5.2] muestra la capacidad del canal para las variables de la via MAP/ERK
ante tres entradas (I, I y I3). Se aprecia que los resultados son equivalentes para todas las
variables y para diferentes entradas. La CC incrementa para las dltimas variables. Anali-
zando el conteo molecular promedio de 1a SD (Fig.[5.3), las variables que tienen un conteo

mayor tienen un valor de CC mayor. Estos resultados no dependen de la entrada, dependen

'Recordando, la desigualdad establece que la informacién debe ser perdida progresivamente en cada
paso de la via [84}[99]. Secci(’)n@]
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Figura 5.1: Exploracion de las propiedades del FFL usando la via MAP/ERK. (a) Genes
acoplados a distintos niveles de la seccidon decodificadora (SD) de la via MAP/ERK interac-
tuando (Prt,,) y sin interactuar (Prt,,,)con la via. (b) Capacidad del canal (CC) en funcién
del tiempo de los genes acoplados. (¢) CC de moléculas dentro de la via MAP/ERK: al princi-
pio (ppERK ) a la salida del primer FFL (c-Fos) y a la salida del segundo FFL (pc-Fos).
(d) Trazo temporal del conteo molecular promedio de los genes acoplados para un valor de
L = 100.

directamente de la estructura de la via de sefializacion.

De manera interesante, el FFL no dnicamente incrementa la maxima cantidad de in-
formacion, también induce un incremento en la expresion o activacion de las moléculas.
Como resultado del anélisis anterior, se derivaron las siguientes preguntas: ;Porqué la CC
aumenta en lugar de disminuir en las ultimas moléculas? ;Este incremento es debido a la
presencia del FFL o a la ganancia y amplificacion? Usando el modelo de la via MAP/ERK
no es posible diferenciar entre el efecto de la amplificacién y la presencia del FFL, ya que

cualquier modificacion a las propiedades de la via modifica la ganancia.
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Figura 5.2: Capacidad del Canal para todas las variables de la seccion decodificadora de
la via MAPK/ERK para tres entradas 11,15 y I3.
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de la via MAP/ERK estimulada con las entradas Iy, I y I3 con L = 100.
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5.1 Caracterizacion del FFL como demodulador

5.1.2 Via minima

Para estudiar las implicaciones de la amplificacién y la presencia del FFL, se ocup6 el mo-
delo de una via genérica minima que incluya las principales caracteristicas de la seccién
demoduladora de la via MAP/ERK, Seccién @ El modelo esté construido por la interac-
cioén de cuatro proteinas (B,C,D y F) interconectadas por dos FFL anidados, Fig.
donde A = ppERK.,;. La descripcion estocdstica para cada gen estd dada en la tabla [4.1]
y la determinista por las ecs. (4.11)-(4.14)). La figura muestra la dindmica tempo-
ral promedio de las proteinas. El modelo tiene la caracteristica de tener el mismo estado

estacionario para B— FE lo cual implica que la amplificacion a lo largo de la via es la misma.

Evaluando la cantidad de informacién que se transmite en cada paso de la via, se ob-
tuvo la CC en funcién del tiempo para cada variable, Fig La CC para todas las
variables alcanza el mismo valor en el equilibrio (CC(oc0)). Consecuentemente, la canti-
dad de informacion no cambia a lo largo de la via minima. Al igual que los resultados en la
via MAP/ERK, hay una contradiccion con la desigualdad de procesamiento de datos para
sistemas ruidosos, ya que la informacion debe disminuir y en este caso se conserva. Para
valorar el grado de variabilidad presente que pudiera explicar que la informacién no se
degrade, se calcul6 el coeficiente de variacion en cada especie en funcién del pardmetro de
escala L a un tiempo igual a 150 min, Fig[5.4(d)] E1 CV incrementa con respecto la cadena
de reacciones avanza (B — FE). Dado que la CC se conserva y la variabilidad incrementa,
da pie a postular que la adicién de variabilidad compensa la perdida natural de informacion
debida a la propagacion y activacion de moléculas subsecuentes. Los resultados anteriores
fueron obtenidos describiendo la entrada ppERK ,; con los pardmetros para I,. Para eva-

luar el efecto de la amplificacion, se repiti6 el andlisis con las entradas I e Is.

Los resultados son cualitativamente similares para las otras entradas; la CC(c0) no es
afectada a lo largo de la via, Figs. y [5.4(®) Las diferentes entradas, poseen perfi-
les dinamicos distintos, dentro de esas caracteristicas cada una tiene un valor de SS dife-
rente, Fig. [3.2] Se aprecia que I tiene un valor de SS mayor que las entradas restantes.

Bajo la presuncién de que la amplificacion incrementa el valor de CC se esperaria que

73



5. RESULTADOS & DISCUSION

1 FFL
A——B——C |
v 2° FFL
D5
E
(@)
x10° 35
3,
©
3 2.5
< z
s 5 ?
3 81.5
€ 1 B
3 AcC
0.5 ©D
SE
0 % 50 100 150 200
Tiempo [min] Tiempo [min]
(b) (©

25
@
=
8 1.5-
1 88
4 C
0.5 ©D .
$E
% 50 100 150 200 % 50 100 150
Tiempo [min] Tiempo [min]
(e (®

cv

15

0.5

20 40 60 80

a8, &Ll

100

20 40 60 80 120

L

(&

Figura 5.4: Exploracion de las propiedades del FFL usando la via minima. (a) Modelo de

la via minima, compuesta por cuatro proteinas (B — E) interaccionando en dos FFL anidados.

La entrada A es igual a ppERK.y; con los pardmetros correspondiente a I. (b) Dindmica
promedio temporal de las proteinas para L = 100. (c) Evolucién temporal de 1la CC para todas
las proteinas, para la entrada I». (d) Coeficiente de variacion (CV) en funcién del parametro de
escala L para t = 150 min para las proteinas B — E. (e) - (f) Capacidad del canal en funcién

del tiempo para cada proteina del modelo minimo para las entradas I; e Is. (g) Coeficiente de

variacion para la proteina E en funcién del pardmetro de escala L a t = 150 min.
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5.1 Caracterizacion del FFL como demodulador

CCy,(00) > CCy,(00) > CCyy (00) dado que SS;, > SSy, > SSy,. Comparando las figu-
ras [5.4(c)| [5.4(e)| y [5.4(f)| se observa que la capacidad del canal para I3 es mayor respecto

a los demds entradas, resultado contrario a lo esperado. La figura muestra el CV
de la proteina E en funcién del pardmetro de escala a un tiempo de 150 min para las tres
entradas. De manera interesante, calculando la variabilidad inducida por cada entrada a la
via se encontré que CVy, > CVy, > CVy,. De manera general, I3 induce mayor variabili-
dad. Por lo tanto, la induccion de variabilidad intrinseca ayuda o mejora las capacidades

de transmitir la informacion.

Cuando la informacion se transmite en condiciones sin variabilidad, las distribuciones
de probabilidad de la respuesta siguen la funcion delta de Dirac, Fig. La variabilidad
induce que la respuesta tenga un grado de incertidumbre provocando que las distribuciones
se ensanchen, como resultado de esto puede existir un empalme entre las distribuciones
de las respuestas, provocando una reduccién en la capacidad de discernir las respuestas
de manera separada. Sin embargo; observando el fendmeno desde otro punto de vista, el
incremento en el ancho de la distribucién incrementa el rango dindmico, por lo que exis-
ten mayores estados accesibles para el sistema, lo cual puede conllevar a la capacidad de
discernir entre diferentes respuestas implicando un aumento de la CC [50, [100-103]]. Por
lo tanto, la capacidad de identificar estd ligada al rango dindmico que estd directamente
relacionado al perfil de la distribucion de probabilidad de la respuesta [[104, [105], y el per-
fil estd determinado por la variabilidad inducida. Lo cual implica que la adicién de ruido

intrinseco es benéfico en el proceso de transmision de la informacion.

Sin embargo, ha sido reportado que la variabilidad disminuye la calidad en la trans-
mision de informacién[50, (106, [107]. De manera contrastante, tedrica [99] y experimen-
talmente [S0] se ha reportado que el proceso de filtrar la sefial para evitar la propagacion
de ruido, provoca una mayor pérdida de la informacién limitando la CC. Por lo tanto, los
resultados obtenidos sugieren que la célula a través de la evolucidén ha desarrollado los
mecanismos necesarios para transmitir la informacién utilizando la variabilidad como un

potenciador para mejorar este proceso.
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De acuerdo con [Tikhonov et al.( [2015), la cantidad total de informacioén no es rele-
vante; lo que realmente importa es la cantidad de informacién a la cual las moléculas
acceden. Ellos, establecieron tedrica y experimentalmente la diferencia entre estos dos ti-
pos de informacion; la total disminuye en cada paso como lo dictamina la desigualdad de
procesamiento de datos. Sin embargo, la informacién accesible estd contenida dentro de la
informacion total pero esta si puede incrementar en cada paso pero nunca es mayor que la
total. La forma en que puede darse el incremento es a través de procesos de amplificacién
ruidosa y una correcta sintonizacién de los pardmetros. La amplificacién ruidosa como su
nombre lo indica, consiste en darle una ganancia a la respuesta de salida e inducir varia-
bilidad. Esto es congruente con los resultados obtenidos, cuando se calcula la CC se estd
obteniendo la cantidad de informacién a la que puede acceder la variable y no toda la que
estd disponible. Los resultados presentados muestran que hay dos correlaciones positivas
con respecto al incremento en la CC, la primera con respecto a la amplificacion y la segun-
da con respecto a la induccion de variabilidad, que estdn directamente relacionadas con la
presencia del FFL. Por lo tanto, se concluye que el FFL como mecanismo demodulador
funciona como un amplificador ruidoso, propiedad que no se le habia atribuido. A su vez,
si lo que importa es la amplificacién y adicion de ruido el FFL puede ser remplazado por

otro tipo de topologias.

Para evaluar la participacion del FFL en la amplificacion y adicién de ruido, se reali-
z6 un estudio comparativo. EL. doble FFL anidado se eliminé resultando una cadena de
interaccion lineal de cuatro proteinas y se obtuvo la CC, Fig. Para llevar a cabo la
comparacion se tuvieron que reestructurar las ecs. (4.13)) y (4.14)) como las ecuaciones que

a continuacion se muestran:

dD C
— =k——¢gD 5.1
dFE D
— =k— —gFE. 52
7 N g (5.2)

Es importante sefialar que el modelo de interaccion lineal y el modelo con el doble FFL
anidado tienen los mismo pardmetros y el mismo valor de estado estacionario, Fig.[5.5(b)]
La figura[5.5(c)|muestra la CC para todas las proteinas del modelo lineal siendo estimulado
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Figura 5.5: Evaluacion de la propiedades para transmitir informacion de una cadena de
interaccion lineal. (a) Modelo minimo de una cadena de interaccién lineal, formado de cuatro
proteinas(B — E) estimulado por A = ppERKy;. (b) Trazo temporal del conteo molecular
promedio, la entrada esta descrita por Is. (¢) CC para el modelo de interaccién lineal. (d) CV

en funcidn del pardmetro de escala L para t = 150 min para las proteinas B — E.

por Iy, comparando la dindmica temporal con el resultado obtenido con el modelo minimo,
Fig. Se observa que el valor de CC es el mismo en estado estacionario para todas las
proteinas (B — FE)). Adicionalmente, es el mismo valor para ambos modelos. Sin embargo,
cuando se calcula el coeficiente de variacion se observa que la variabilidad disminuye con
respecto la cadena de interaccion avanza, Fig.[5.5(d)] De resultados anteriores, se determi-
no que la adicion de variabilidad es fundamental para la extraccion de informacion, por lo

que la disminucién de la variabilidad pudiera ser una situacién no deseable.

Como ya se mencioné en la introduccién (Capitulo [T)), el FFL tiene diversas propie-
dades temporales que le permiten detectar estimulos persistentes [36], ser un médulo que
separa e identifica la naturaleza del estimulo [[72], entre otras. Estds caracteristicas sumadas

a que amplifica y adiciona ruido lo hacen unico. Continuando con el andlisis, el FFL no es
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el unico mecanismo demodulador en células eucariotas, otro mecanismo es la afinidad del
promotor por su factor de transcripcion, por lo que se procedi6 a analizar sus caracteristicas

de forma aislada y acoplado con el FFL.

5.2 Caracterizacion de la afinidad de un gen como meca-

nismo demodulador

Para investigar la manera en que la afinidad del promotor afecta la transmisién de la in-
formacion, se acoplaron dos conjuntos de genes interactuando (W) y sin interactuar (WO)
con la seccion decodificadora de la via MAP/ERK. Cada conjunto estd conformado por
tres genes con la unica diferencia de tener valores diferentes de afinidad, Fig. Para
obtener diferentes valores de afinidad se modific6 el pardmetro que determina la constante
de disociacién del factor de transcripcion con el promotor (£, Ec. #.17)) que estd inver-
samente relacionado a la constante de afinidad; por lo que un valor alto para K, establece
una baja afinidad y viceversa, los cambios se hicieron incrementando o decrementando un
orden de magnitud el valor nominal del pardmetro. Los sufijos B, N y A etiquetan al gen
con baja, normal y alta afinidad. Se ocupé la misma descripcion estocdstica para todos los

genes, con la diferencia en el valor de la propension que es afectada por K,,, tabla

Con el objetivo de evaluar la relacién entre la afinidad y la cantidad de informacién, se
calcul6 el valor de CC para cada gen. De manera inicial, evaluando el efecto de la afini-
dad unicamente; se evalda el conjunto de genes que no interacciona con la SD. Se observa
que el gen con la afinidad mayor presenta el valor mayor de capacidad de canal; mientras
mds grande sea el valor afinidad mayor la cantidad de informacién que se puede transmitir,
Fig. Para determinar el efecto que se tiene al acoplar los dos mecanismos demodu-
ladores, se obtuvo la CC para el conjunto de genes interaccionando con la SD. Se observa
que el resultado anterior se conserva: mayor afinidad mayor CC, Fig. Aunado a
esto, la presencia del FFL potencia la cantidad de informacién transmitible independien-
temente del valor de afinidad. Por otra parte, si se quisiera obtener un valor alto de CC es

posible hacerlo con una afinidad elevada; sin embargo, es posible tener el mismo valor al
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Figura 5.6: Analisis del mecanismo de demodulador por afinidad del promotor y del aco-
plamiento de ambos mecanismos. (a) Dos conjuntos de tres genes fueron acoplados inter-
actuando (W) y sin interactuar (WO) con la seccién decodificadora de la via MAP/ERK. El
nimero debajo de cada gen indica el escalamiento para cada valor de afinidad con respecto
al valor nominal. (b) - (c¢) Series de tiempo de la CC para los grupos de genes, los sufijos B,
N y A de cada gen indican el valor de la afinidad como bajo, normal y alto, respectivamente.

(d) Informacién mutua multivariable (MMI) para cada grupo de genes en funcién del tiempo.

acoplar ambos mecanismos con un valor de afinidad menor.

Se postula que el acople de los mecanismos demoduladores ayuda a incrementar el va-
lor de la informacion sin necesidad de exceder los limites energéticos o estructurales de la
célula. La regulacion de genes posee muchas restricciones biofisicas como la programa-
biliadad, la velocidad de la respuesta, el rango dindmico de respuesta, la energia de unién
entre el FT y el ADN por nombrar algunas; todas estds caracteristicas se ven afectadas por
los pardmetros cinéticos del sistema [[109], por lo que al modificarse un pardmetro como la

afinidad, puede ocasionar un desbalance o simplemente que no sea biolégicamente posible,

lo que resalta la importancia de la presencia del FFL.
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El incrementar el valor de la afinidad no es la tinica manera en aumentar la CC, se
ha demostrado experimentalmente que la informacién se incrementa cuando se conside-
ra multiples copias de un gen [50]. Aunado a esta situacion, en una poblacién de células
gendmicamente idénticas existen diferencias intrinsecas, lo que induce diferencias entre
los diversos genes [52, I81] como en su valor de afinidad entre el FT y el promotor. Por
consiguiente, resalta la pregunta si multiples genes con diferente valor de afinidad como

un conjunto incrementan el valor de la CC.

Para evaluar la informacion total contenida en cada conjunto de genes se calculd la
cantidad total de informacién no redundante contenida en los conjuntos de genes mediante
la informacién mutua multivariable (Seccion [2.4.4). La figura [5.6(d)] muestra la MMI en
funcién de tiempo para el conjunto interactuando con la SD (W) y para el conjunto sin
interactuar (WO). De las primeras cosas que se aprecian es que el conjunto W tiene el va-
lor de MMI mayor comparado con el grupo WO, lo cual es congruente con los resultados
mostrados y discutidos con anterioridad. A su vez, se resalta que la informacién contenida
en ambos grupos de genes es mayor que la CC en los genes por separado; de tal manera,
que la heterogeneidad del valor de afinidad incrementa la CC. Por otro lado mayor afinidad
conlleva una mayor expresion, para evaluar el efecto entre la afinidad y la amplificacion se

acoplaron grupos de genes al modelo minimo.

Un grupo de genes se acoplaron con la proteina B por lo que este grupo no interacciona
con el doble FFL anidado. El segundo conjunto de genes es activado por la molécula E.
Los sufijos A, N y B son las etiquetas que al igual que el caso anterior denotan un valor de
afinidad alto, normal y bajo, respectivamente. Los diversos genes acoplados se modelaron

de la siguiente manera.

dFT;, _ (__FT _ AyGy+K,
dt FT+ K,  AxGy

donde F'T' es la proteina que activa el gen, ya sea B o I/ y el subindice 7 es la etiqueta que
determina el valor de la afinidad. Ay y Gy estan determinados por las Ecs. (3.2) y (4.15),

) —gFT; (5.3)
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respectivamente. Bajo las mismas condiciones que en el andlisis en la via MAP/ERK, los
diferentes valores de afinidad se obtuvieron al modificar la constante de disociacion del FT
por el promotor (X,,) un orden de magnitud, Fig. Determinando el valor de estado
estacionario para la Ec. (5.3) se tiene que es F'T;* = k/g para cualquier valor de K,. Se
aprecia que ambos conjuntos presentan el mismo valor de estado estacionario dado que la

via minima no presenta ganancia en ningtn punto, Fig.

La figura[5.7(c)|muestra las series de tiempo de la capacidad del canal para los genes de
los distintos conjuntos. Cabe resaltar que, los genes con menor valor de afinidad presentan
la mayor cantidad de CC; estos resultados se oponen a los obtenido en la via MAP/ERK.
Como ya se mostro, la variabilidad promueve el aumento en la cantidad de informacién.
Por lo tanto, se prosigui6 a calcular el CV, Fig. Cuando la amplitud es limitada,
mientras menor sea el valor de afinidad, el gen posee mayor variabilidad. Ya se probd que
la variabilidad incrementa la cantidad de informacidn, estableciendo el beneficio de tener
un proceso estocdstico y susceptible a ruido, lo cual es congruente con los resultados pre-

Vi0S.

En conjunto, los resultados obtenidos en la evaluacion de la afinidad concuerdan con
Cheong et al.| (2011)). Ellos demostraron que multiples copias de un gen incrementan la
informacién en la via de sefalizacién del NF-xBl Como resultado del incremento de la
informacion, el sistema es capaz de discriminar diferentes concentraciones de TNlﬂ Un
conjunto de genes extrae mds informacion que un gen solo. Dado que la informacién no
redundante no es la suma de las contribuciones individuales, lo cual implica que cada gen
extrae cierta cantidad de informacién Unica. A su vez, también se extrae informacién com-
partida entre todos los genes, la cual se ha demostrado que provee robustez al sistema [[111].
La via MAP/ERK tiene la capacidad de identificar estimulos y desencadenar diferentes

respuestas [20]; sin embargo, no se ha demostrado que puede discriminar intensidades.

'V{a involucrada en la respuesta inmune, activada frente a estimulos de estrés, radiacion, citosinas, anti-
genos, entre otros [[L10].
Factor de necrosis tumoral, citocina liberada por las células del sistema inmune que interviene en la

inflamacidn, la apoptosis y la destruccién celular.
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Figura 5.7: Estudio de afinidad con la amplificacién controlada mediante el modelo mi-

nimo. (a) Se acoplaron dos grupos de tres genes a distintos niveles de la via minima, el primer

grupo se acoplé directamente con la primera proteina (B) y el segundo grupo con la dltima

(F). Los genes de cada grupo tienen diferentes valores de afinidad, los sufijos A, N y B corres-

ponden a valores de afinidad en el promotor del gen para alto, nominal y bajo, respectivamente.

Los incrementos y decrementos en este parametro son de un orden de magnitud. (b) Conteo

molecular de los genes acoplados. (¢) Capacidad del canal en funcién del tiempo para los seis

genes acoplados a diferentes niveles de la via minima. (d) CV para los seis genes con respecto

al pardmetro de escala L a t = 150 min.

En levaduras se ha demostrado que sélo es posible la identificacion de la identidad del

estimulo pero no la intensidad, funcionando como un interruptor [49]]. Bajo este paradig-

ma, el proceso de demodulacidén es un sistema digital que cambia entre diferentes estados,

donde cada estado es un estimulo diferente. No obstante, Al acoplar ambos mecanismo

demoduladores la informacion se incrementa, conllevando a una posible identificacion de
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intensidades en los estimulos.

Como ultimo bloque de resultados, se procedié a estudiar la contribucién del ruido
extrinseco en el proceso de transmision de la informacion. El anélisis anterior fue realizado

considerando sdélo el ruido intrinseco generado por las interacciones moleculares.

5.3 Ruido Extrinseco

El ruido permea en todos los niveles de los procesos bioldgicos, de manera general se
agrupa en dos categorias: intrinseco y extrinseco. Se ha demostrado que el ruido extrin-
seco provee de caracteristicas interesantes que resultan benéficas en los procesos celula-
res como correlacionar respuestas, la resonancia estocéstica, evolucion, entre otras [[112].
Sin embargo, en la transmisién de la informacion cualquier fuente de ruido es perjudi-
cial (S0} 106, 107]. De los resultados anteriores se ha demostrado que la presencia de
variabilidad intrinseca es benéfica en el proceso de transmisién incrementando la CC. Por

consiguiente, resulta interesante evaluar el efecto y contribucién del ruido extrinseco.

Para explorar el efecto del ruido extrinseco en la transmisién de la informacién, se
model6 una fuente de variabilidad extrinseca. De acuerdo con [Huh y Paulsson! (2011) y
Ladbury y Arold (2013)) esta fuente en las vias de sefializacion estd dada en los proce-
sos de fosforilacion. Por ende, se escogi6 la fosforilacién de c-Fos determinado por kq;
(Seccién [3.7). Este pardmetro se consideré una variable aleatoria, por lo tanto tiene una
distribucion de probabilidad asociada. La forma de la distribucion estd controlada por el
pardmetro €5 @ Valores mayores, la distribucion se hace mds ancha. Se calcula un nu-
mero aleatorio con la distribucién asignada y se asigna a k;1; cada cierto tiempo Py se
recalcula y asigna un nuevo valor para la tasa de fosforilacion. €45 ¥ Pext €stdn asociados
a la intensidad y al inverso de la frecuencia del ruido extrinseco. Se estimo el valor de la
CC en diferentes condiciones.

La figura|5.8| muestra la capacidad del canal del gen acoplado a la salida del modelo de
la via MAP/ERK (Fig.[3.6(a)) fijando el valor de intensidad ante ocho diferentes valores de
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Figura 5.8: Evaluacion de la capacidad del canal en funcién del tiempo ante ruido in-
trinseco y diferentes condiciones de ruido extrinseco. Se evalué el efecto de la intensidad
(enoise) Y €l tiempo de residencia de las condiciones de ruido extrinseco (Pext), la barra de
color representa el valor de CC. (a) enpige = 0. (b) €noise = 6. (€) Encige = 2. (d) Enoise = 3.

(€) enoise = 4. (F) enoise = 5.
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5.3 Ruido Extrinseco

frecuencia para la fuente de ruido extrinseca, la barra de color representa el valor de la CC.
Como experimento control se evalué la CC ante una intensidad cero; se observa que la CC
tiene el mismo comportamiento temporal ante los diferentes valores de Py, Fig.
Comparando este perfil con el obtenido para el maximo valor de &,0ise (Fig. [5.8(b)), se ob-
serva al analizar cualquier linea horizontal, fijando P, la CC disminuye. Por lo tanto, el
ruido extrinseco es perjudicial en el proceso de transmision de informacién. Sin embargo,
cuando la frecuencia empieza a disminuir (mayores valores de P.) la CC se recupera;
ademads, el lapso en que se tiene un alto valor de la capacidad del canal se ensancha. En
consecuencia, el sistema puede tolerar ruido en altas intensidades siempre y cuando sea
en frecuencias bajas del orden de las decenas de mHz, ya que de lo contrario hay perdida

de informacién. Los mismos resultados son observados para diferentes valores de &g,

Figs. FBEIES)

De acuerdo con Selimkhanov et al. (2014), la exclusiva participacién del ruido extrin-
seco aumenta la cantidad de informacidn transmitible debido al incremento del rango diné-
mico de la respuesta. Por el contrario, cuando las dos fuentes de ruido son consideradas, la
informacién disminuye dramdaticamente; resultado que concuerda con los obtenidos en el
presente trabajo. El ruido intrinseco induce variabilidad decorrelacionando a la respuesta
del sistema, en contraste, el ruido extrinseco produce fluctuaciones atenidas a la dindmica
de la respuesta [52, [113]]. Cuando interactian ambas fuentes de ruido inducen la pérdida de
informacién como dos fuerzas opuestas. Existen otros mecanismos para mitigar el efecto
del ruido, se ha demostrado que las respuestas dindmicas son mds robustas al poder incluir
mayor cantidad de ruido y verse menos afectadas [113]]. Adicionalmente, un mecanismo
para proveer robustez a la perdida de informacién es mediante el uso de lazos de retro-
alimentacién negativa [107]], sin embargo se ha demostrado que el uso de estos lazos de
control limita y restringe la informacién [S0]. Lestas et al. (2010) determiné matemaética-
mente que la transmisién de informacién quimica estd fundamentalmente limitada por el
nimero de reacciones integradas en el tiempo de escala del fenémeno. Ellos establecieron
que el error de transmision decrece como la raiz cuarta del nimero de reacciones; para
reducir significativamente el error se necesitan un gran ndmero de reacciones lo cual es

energéticamente costoso y probablemente ineficiente. En el presente trabajo se demuestra
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5. RESULTADOS & DISCUSION

que en lugar de incrementar el nimero de reacciones, la célula utiliza estructuras de in-
teraccion topoldgica (como el FFL) que le permita mejorar la transmisién de informacion.
Ademads, este proceso es robusto a la perdida de informacién si el sistema se encuentra

afectado por ruido de baja frecuencia.

5.4 Resumen

El presente trabajo se baso en caracterizar y estudiar los mecanismos demoduladores me-
diante el uso de modelos estocasticos de la via de sefalizacion MAP/ERK y de una via
minima. El andlisis se efectud al separar las propiedades de cada mecanismo con el fin de
poder estudiar la relevancia y participacion de cada caracteristica por separado. Los mode-
los se evaluaron ante diferentes condiciones haciendo uso de herramientas matematicas; se
obtuvo la cantidad de informacion total que es posible transmitir ante cada condicién. Esto
se logré utilizando la teoria de informacién como marco conceptual al estudiar el proceso

bioldégico como un canal de comunicacién y caracterizarlo como tal.

Los resultados obtenidos no se particularizan a la via de sefializacion MAP/ERK. Esta
via se ocup6 como modelo inicial ya que se ha comprobado experimentalmente que posee
los mecanismo demoduladores. Los resultados pueden extenderse a cualquier via que con-
tenga dentro de su estructura un FFL. Esto es posible ya que se ocup6 el modelo minimo

que es la representacion genérica de cualquier via estructurada en una topologia tipo FFL.

Por consiguiente, el presente trabajo elucidé que la funcién del FFL como mecanis-
mo demodulador es: acoplar, amplificar y afiadir variabilidad al sistema con el objetivo de
aumentar los limites de transmision de informacién. De forma general la amplificacién y
adicién de variabilidad intrinseca es benéfica y la forma en que estd estructurado el FFL
potencia el efecto. Por otra parte cuando se acoplan ambos mecanismos, la informacion
aumenta dando la posibilidad de reducir el efecto de cuello de botella que por naturaleza
el FFL lleva a cabo. A su vez, el efecto de tener una poblacion celular es benéfico per-
mitiendo captar mayor informacion del mensaje transmitido y que en conjunto permita al

sistema responder a un mayor numero de estimulos o hacerlo de una manera mas precisa.
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5.4 Resumen

Todo estos resultados se ven afectados en presencia de ruido extrinseco, sin embargo si las
fluctuaciones son de frecuencia baja (mHz) independientemente de la intensidad es posible

que el comportamiento del sistema sea correcto y eficiente.
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Perspectivas

El presente trabajo plantea un enfoque tedrico-computacional originado en el area de
telecomunicaciones aplicado al campo de la biologia. Tal perspectiva es un contexto na-
tural de estudio si se plantea la existencia de un alfabeto o lenguaje quimico ocupado por
las células. A través de ese lenguaje se modula la informacion con el objeto de que exista
coordinacién de estimulo-respuesta. Es importante sefialar la diferencia entre informacion
y significado; el significado involucra un proceso cognitivo. La informacién es un conjunto
organizado de datos de cualquier naturaleza que inducen un cambio. El estudiar el flujo
de informacién es de importancia para esclarecer los nodos en los cuales la informacién
es criticamente afectada ya sea brindando robustez o su pérdida. De tal motivacién surgi6
el interés de estudiar los mecanismo demoduladores, determindndose que funcionan como
amplificadores ruidosos; resultados interesantes dada la implicacién evolutiva de utilizar
la variabilidad a favor en lugar ocupar recursos para borrarla del panorama, otro ejemplo
de este proceso es la resonancia estocéstica. Sin embargo, la presente caracterizacion s6lo
establece una relacion limitada con respecto a todos los procesos que afectan ya sea de

manera positiva o negativa a la informacion.
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6. PERSPECTIVAS

Se postula que biolégicamente la gran mayoria de la informacién estd contenida en
las dindmicas temporales de las sefiales, incluyendo cambios en amplitud y frecuencia de
la respuesta. En el trabajo presentado, se ignord la componente temporal de la respuesta
debido a que no existe la formulacién tedrica para llevar a cabo tal cuantificacion, espe-
cialmente para sistemas no estacionarios. A su vez, dado que las células ocupan diferentes
esquemas de modulacidn, es interesante plantear las propiedades de cada uno de ellos y

para qué casos cada esquema es Optimo.

Se necesitan establecer nuevos sistemas tedrico-experimentales que permitan expandir
los resultados, como el control de las fuentes de ruido o mediante el uso de biologia sin-
tética acoplar genes reporteros en diferentes puntos de las vias. Por otro lado, se model6
implicitamente la participacion del bloque modulador, sin embargo el estudiar este bloque
de forma aislada y acoplada al bloque demodulador de forma explicita estableceria rele-
vancia ya que es la primera seccion por donde la informacion transita, que a su vez podria
determinar los puntos clave del procesamiento. Con la misma idea de caracterizar cudles
son las interacciones con mayor relevancia, hace falta un estudio de robustez paramétrica,
sin embargo se debe de realizar de tal manera que no se enmascare otros fendmenos como
el cambio en la amplificacion o adicion de ruido ya que como resultado de este trabajo se
demostré su gran importancia. Tal que, todo pardmetro que afecte la amplificacién, va a

afectar la cantidad de informacion.

Como resultado de estos estudios, se espera que se genere una descripcion mas de-
tallada de los puntos y caracteristicas claves en la transmisioén de la informacién, que en
combinacidn con la extension y formulacion de los conceptos de la teoria de informacion a
la biologia significaria un paso adelante en el entendimiento de la eficiencia de las células
en la regulacion de sus procesos; por eficiencia se entiende el uso 6ptimo de los recursos

que estan a su alcance, incluso la misma presencia de ruido.
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Conclusion

La demodulacién, sin importar si se refiere al drea de telecomunicaciones o biologia,
restringe o aumenta la calidad de la comunicacién. Si las entidades que transfieren infor-
macion estdn bien coordinadas y sintonizadas en un ambiente con bajos niveles de ruido,
el mensaje es transmitido correctamente. La realidad bioldgica demuestra que el ruido es
un factor inamovible y en algunos casos determinante. En el area de ingenieria y desarrollo
tecnoldgico, se usan dispositivos con la capacidades de filtrar y recuperar la informacion
con la fidelidad necesaria para que el proceso sea robusto. A nivel celular, la informacién
inevitablemente se perderd debido a la presencia de estocasticidad en las interacciones. No
obstante, la célula hace uso de estructuras y recursos para sacar ventaja de la presencia del
ruido, tales como la presencia de FFL y utilizar la variabilidad para aumentar los limites

de la cantidad de informacion a extraer.

En conclusion, el lazo pre-alimentador tiene la propiedad de extraer mas informacién
que otras topologias viables para llevar a cabo la sefializacion celular como una cadena de

interaccion lineal. Amplifica e incrementa el rango dindmico afiadiendo variabilidad en las

91



7. CONCLUSION

interacciones moleculares, estos efectos se ven potenciados cuando es acoplado y consi-
derado un gen al cual se regula su afinidad. Por consiguiente, la principal funcién de los
mecanismo demoduladores en el proceso de transmision de informacidn es amplificar, aco-
plar y anadir variabilidad. Asimismo, si el sistema se encuentra en un ambiente fluctuante
con baja frecuencia, sin importar la intensidad, el proceso de transmisién de la informacion

es robusto.
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Analisis de Estabilidad

En esta seccidn se presenta el andlisis matemdtico para determinar la estabilidad de los
tres modelos descritos en el capitulo @] El andlisis parte de la descripcién determinista de
cada modelo. Para determinar la estabilidad, primero se obtiene el valor de estado estacio-
nario del sistema. Matematicamente el estado estacionario se calcula al igualar la raz6n de
cambio de la molécula (derivada) a cero, esto implica que la molécula ya no cambia con
respecto al tiempo. El valor de estado estacionario se denota con el simbolo * sobre cada

variable.

A.1 Modelo de la seccion demoduladora de la via MAP/ERK

De manera inicial, se analiza la estabilidad del modelo de la via MAP/ERK, Ecs.(4.1)-(4.8).
Se determina el valor de SS para la entrada (ppERK.,;), en la seccion [3.1] se muestra que
ppERK.,,; tiene un estado estacionario positivo siempre y cuando x; > kg. Los valores
de estado estacionario para las moléculas restantes se muestran en las Ecs. (A.3)-(A.8).

De manera particular para obtener el SS de Dusp se resuelve la ec. (4.7) en el domino
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temporal y se evalta el limite cuando el tiempo tiende a infinito. Resultando que:

Dusp(t) = Dusp(0) e** (A.1)
Dusp(t)" = th Dusp(t) = oo (A.2)

Donde Dusp(0) representa su condicién inicial, se observa que esta variable diverge en
el tiempo de forma exponencial por lo que en términos practicos nunca llega al estado
estacionarid'| implicando la no existencia del estado estacionario. Analizando el S.S para
ppE RK .., Ec. (A.3); se observa que depende inversamente de Dusp*, y ya que esta tiende
a infinito ppERK,,,..* = 0. De manera general, observando las ecuaciones que definen S'S

*

para las variables restante se encuentra que SS x ppERK,,.  implicando que todas la
variables tengan un unico estado estacionario igual a cero. Esto tiene sentido de manera
biologica, ya que la via MAP/ERK se activa de acuerdo a estimulos externos. Por lo que
después de activarse necesita regresar a sus condiciones basanales para poder ser activado

por un nuevo estimulo. Dusp es el mecanismo por el cual la via se desactiva.

k

ERK, . = —*  ppERK.. A3
p T+ s Dusp*pp yt (A.3)
k
PRSK o™ = k—“ppERKW* (A.4)
5
k" )
c-Fos,,. = — —ppERK . " (A.5)
T orka™ + (ko) Y
k4n 2 2
c-Fos,,* = _ pERK ™™ = A ppERK ™" (A.6)
kiska™ + ks (kiske)" L PP
. k?gA *2n
c-Fos* = " - —PPERK e (A.7)
k1o + kippERK ey — ks i PPERK oy
k11
Fos* = —  ywERK,, c-Fos* A8
pc-Fos ot klgpp gt c-Fos ( )

Ya obtenido el estado estacionario de las variables, se procede a determinar la estabili-

dad mediante el cdlculo de los eigenvalores (\) del sistema. Esto se hace igualando a cero

'El mismo resultado se obtiene al igualar su derivada a cero, resultando que kDusp* = 0 expandiendo
estd ecuacion con la Ec. (A1) se tiene que: kDusp(0) e** = 0. La tnica manera en que se cumple la ecuacién

dado que los pardmetros son positivos es cuando t — —oo
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A.1 Modelo de la seccion demoduladora de la via MAP/ERK

el determinante de la diferencia entre la matriz identidad y el Jacobiano (/) evaluado en el
SS de las variables, Ec. (A.9).

det|)\] - J55| =0 (A9)
__oh _Ofi
8ppERKnuc e 6pC-FOS
Jsg = . (A.10)
ofr Ofr
OppERKnue "' Opc-Fosd gg

El jacobiano se obtiene mediante la ecuacién (A.10), donde f; ... f7 son las ecuaciones
diferenciales definidas en (4.2))-(4.8)). Evaluando la Ec. (A.9) se obtiene que :

Atk 0 0 0 0 0 0 ]
~ky Atks 0 0 0 0 0
0 0 Atky 0 0 0 0
det | 0 0  —kr At+ks O 0 0 =0 (A.11)
0 0 0 —kg A + klO 0 —k'lg
0 0 0 0 0 A—k 0
0 0 0 0 0 0 A+ ko + ki)

La matriz descrita por la Ec. (A.TT)) tiene la propiedad de ser una matriz triangular
inferior, lo que implica que sus elementos por arriba de la diagonal principal son cero. A
pesar que existe un elemento diferente a cero (—k;3) debido a la simetria con su elemen-
to transpuesto la propiedad se conserva. Tal caracteristica determina que el resultado del

determinante es la multiplicacion de los elementos de la diagonal principal, Ec.[A.12]

Resolviendo el sistema de séptimo orden se obtienen los eigenvalores, se determina la es-
tabilidad mediante su signo. Si es negativo el sistema es estable; en caso contrario para
valores positivos se establece que esa variable es inestable. Todos los valores de los para-

metros al ser definidos como tazas de reaccidn son positivos.
At =—ky A5 = —ko
)\2 - —]{55 /\6 - ]{7
A3 =—ky A= — (ko + k12)
Ay = —ks
Cada eigenvalor (\) se asocia a cada variable de las ecuaciones diferenciales (4.2))-(@.8)). El
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Unico eigenvalor positivo es \g siendo el correspondiente a Dusp, lo cual comprueba nue-
vamente su divergencia. Como resultado del andlisis mostrado, se determiné que el modelo

de la via MAP/ERK es estable y converge a cero.

A.2 Modelo Minimo

Realizando el mismo andlisis para determinar la estabilidad del modelo minimo, el poli-
nomio caracteristico para obtener los eigenvalores resultado de las Ecs. (A.9) y (A.1I0) se
muestra a continuacion:

A+g)'=0 (A.13)

Los eigenvalores para todas las variables en el modelo minimo son negativos e iguales

(A = —g), dado que g sélo toma valores positivos el sistema es estable para todo valor.

A.3 Modelo de genes reporteros

Se obtiene el estado estacionario del sistema de expresién génica igualando las Ecs. (4.17)-
a cero. El valor de SS estd determinado por las Ecs. (A.14)-(A.16). El sistema de
expresion se modeld con la intencién de acoplarlo como gen reportero en los modelos de
la via MAP/ERK y el modelo minimo. El sistema tiene un tnico S'S; como se aprecia, P,,,*
depende del S'S de factor de transcripcion (F'17). Si el gen es acoplado a la via MAP/ERK,
el estado estacionario P,,*, m* y P* es cero, ya que el F'I' = pc-Fos 'y pc-Fos® = 0
(Seccion {.T)). Dado que el S'S' del modelo minimo es mayor a cero, cuando es sistema de

expresion es acoplado a tal, el S5 es positivo.

FT*TL
P =k, (A.14)
P FT (me + K’pm) + Kppvpm
m* = "mp (A.15)
Ym
pr =l p (A.16)
Vo Vm

Realizando el mismo andlisis para determinar la estabilidad del sistema de expresion

génica, el polinomio caracteristico para obtener los eigenvalores resultado de las Ecs. (A.9)
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A.3 Modelo de genes reporteros

y (A.10) se muestra a continuacién:

FT*TL
A ———— A m) (A = A.17

Los eigenvalores para todas las variables son negativos indicando que el sistema es

estable en todo el espacio paramétrico.

P — FT*n + Kpp ’Ypm

)\m = —TYm
Ap = —p
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